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RESUMO

Introducio: Envelhecer, um fendmeno complexo e irreversivel, que vai além da
idade cronoldgica, envolve diversos eventos bioldgicos que com 0s anos aumentam o
risco do desenvolvimento de doencas como o cancer. Os idosos t€m maior risco de
obito por neoplasias. Para uma completa avaliacdo da satide do idoso com cancer tem-se
recomendado o uso da Avaliagdo Geriatrica Ampla (AGA) que consiste em uma
ferramenta multidisciplinar que avalia varios dominios relacionados a condi¢cdo de
satde do idoso. Empregar a AGA na pratica ¢ um desafio devido a sua complexidade.
Ademais, ndo existe um consenso sobre quais dominios da AGA teriam maior peso para
predicdo de um determinado desfecho clinico. Através de técnicas de Aprendizagem de
Maquina (AM) ¢ possivel extrair conhecimento a partir de casos previamente
conhecidos e fazer inferéncias quanto aos desfechos provaveis. Objetivo: Desenvolver
um modelo prognoéstico baseado na AGA, utilizando AM, para estimar o risco de dbito
precoce, ou seja, em até seis meses apds a admissdo em idosos portadores de neoplasias.
Método: Foi testada a capacidade das técnicas de Aprendizagem de Méquina para
predicdo de 6bito precoce em uma coorte com 608 pacientes idosos portadores de
neoplasia. Apos o pré-processamento dos dados 543 pacientes permaneceram para a
realizacdo dos experimentos, dos quais 92 vieram a 0bito em menos de 6 meses apos
admissdo. Os dados foram obtidos a partir de instrumentos que compunham a AGA
[Escala de Karnofsky (KPS), Polifarmacia (POL), Indice de Independéncia de Katz
(KAT), Indice de Comorbidade de Charlson (ICC), Mini Exame Mental (MEEM),
Avaliacdo Nutricional Simplificada (MAN-SF), Questiondrio de Atividade Fisica
Internacional (IPAQ), Timed Up e Go — Risco de Queda (TUG) e Escala de Depressao
Geriatrica (GDS)] e um rétulo que indicava o6bito precoce. Esses instrumentos da AGA

foram utilizados como entrada dos classificares e o rotulo indicando 6bito foi utilizado
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como saida. Os subconjuntos destes instrumentos foram criados e avaliados através do
algoritmo K-fold Cross Validation, para avaliar os classificadores Naive Bayes (NB),
Arvore de Decisdo (J48) e Multilayer Perceptron (MLP). Resultados: Para avaliagdo
da capacidade preditiva das técnicas, utilizou-se a Area sob a Curva ROC (AUC) como
parametro. Foi possivel, por meio da sele¢cdo dos subconjuntos de instrumentos da
AGA, alcancar uma capacidade de predi¢do para Obito precoce estatisticamente
semelhante a AGA completa por meio da técnica NB (p>0,05). As técnicas J48 e MLP
alcangaram, no entanto, capacidade preditiva superior quando comparada a AGA
completa (p<0,01). Comparando-se as técnicas entre si, o desempenho da técnica NB
60% representada pelo subconjunto composto pelos seguintes instrumentos: MEEM,
GDS, TIPAQ, ICC, KPS ¢ MAN-SF, foi superior numericamente ao desempenho das
demais técnicas (AUC: 83,35%). Pérem, estatisticamente semelhantes as técnicas NB
90% (p 0,1717), representada pelo subconjunto MEEM, ICC, KPS ¢ MAN-SF, NB
100% (p 0,2986) formada pelos instrumentos MEEM, KPS e MAN-SF e MLP 100% (p
0,2185) composta pelos instrumentos KPS ¢ MAN-SF. Conclusdo: Considerando-se
que a capacidade preditiva de um instrumento pode ser avaliada pela expressividade da
AUC e ponderando-se a aplicabilidade clinica de um modelo progndstico factivel, esse
estudo observou que a técnica Multilayer Perceptron representada pelo subconjuto dos
instrumentos Karnofsky e Mini Avaliagdo Nutricional simplificada, apresentou

capacidade para estimar Obito precoce superior a AGA completa.

Pavavras-chaves: Satde do idoso, Cancer, Aprendizagem de Maquina, Avaliacdo

Geriatrica Global
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ABSTRACT

Introduction: Aging, a complex and irreversible phenomenon that goes beyond the
chronological age, involves several biological events that over the years increase the
risk of developing diseases such as cancer. The elderly has a higher risk of death due to
neoplasias. For a comprehensive assessment of the elderly with cancer, the use of the
Comprehensive Geriatric Assessment (AGA), which consists of a multidisciplinary tool
that evaluates several domains related to the health condition of the elderly, has been
recommended. Employing AGA in practice is a challenge because of its complexity.
Furthermore, there is no consensus as to which AGA domains would have the greatest
weight in predicting a particular clinical outcome. Through Machine Learning (AM)
techniques it is possible to extract knowledge from previously known cases and make
inferences about the likely outcomes. Objective: To develop an AGA-based prognostic
model, using AM, to estimate the risk of early death, that is, up to six months after
admission in elderly patients with neoplasias. Method: The ability of Machine Learning
techniques to predict early death in a cohort of 608 elderly patients with neoplasia was
tested. After the pre-processing of the data 543 patients remained for the experiments,
of which 92 died within 6 months after admission. Data were obtained from instruments
that comprised AGA (Karnofsky Scale (KPS), Polifarmacia (POL), Katz Independence
Index (KAT), Charlson Comorbidity Index (ICC), Mini Mental Examination (MMSE)
(SSI), International Physical Activity Questionnaire (IPAQ), Timed Up and Go (TUG)
and Geriatric Depression Scale (GDS)) and a label indicating early death. These AGA
instruments were used as input of the classifiers and the label indicating death was used
as output. The subsets of these instruments were created and evaluated using the K-fold
Cross Validation algorithm to evaluate the Naive Bayes (NB), Decision Tree (J48) and
Multilayer Perceptron (MLP) classifiers. Results: To evaluate the predictive capacity of
the techniques, the Area under the ROC Curve (AUC) was used as parameter. It was
possible, through the selection of the AGA instrument subsets, to achieve a predictive
capacity for early death statistically similar to complete AGA using the NB technique
(p> 0.05). The J48 and MLP techniques achieved, however, superior predictive capacity
when compared to complete AGA (p <0.01). Comparing the techniques with each other,
the performance of the 60% NB technique represented by the subset composed of the
following instruments: MMSE, GDS, IPAQ, ICC, KPS and MAN-SF, was superior
numerically to the performance of other techniques (AUC: 83, 35%). (P .1717),
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represented by the MEEM, ICC, KPS and MAN-SF, NB 100% (p .29986) sub-groups
formed by the MEEM, KPS and MAN-SF and MLP 100% (p 0,2185) composed of KPS
and MAN-SF instruments. Conclusion: Considering that the predictive capacity of an
instrument can be evaluated by the expressiveness of the AUC and considering the
clinical applicability of a feasible prognostic model, this study observed that the
Multilayer Perceptron technique represented by the subset of Karnofsky instruments
and Mini Nutritional Assessment simplified, presented capacity to estimate early death

superior to full AGA.

Key-words: Health of the Elderly, Cancer, Machine Learning, Geriatric Assessment
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1. INTRODUCAO

Uma das maiores conquistas da humanidade, ocorrida nas ultimas décadas foi,
sem duvida, o triunfo da longevidade. O aumento da expectativa de vida, contudo, esta
relacionado a maior predisposi¢do para o surgimento de doencgas cronicas, dentre elas as
neoplasias'. Para o Brasil o cenario ndo ¢ diferente, visto que dados do Instituto
Nacional de Cancer (INCA) mostram que, com o aumento do nimero de idosos nas
ultimas décadas, houve um aumento da incidéncia de cincer?, sendo as neoplasias ja
consideradas como a segunda causa de morte na populacdo brasileira, com projegdes de

tornar-se a primeira®*,

Apesar da populacdo idosa abranger o maior percentual de pacientes
oncoldgicos, os idosos sdo pouco incluidos em estudos clinicos sobre cancer e recebem
menos terapia por preocupagdes quanto a capacidade de suportar o tratamento da
doenga e pela possibilidade de eventos adversos®. Para uma avaliagio adequada da
saude do idoso, um modelo de avaliacdo interdisciplinar e multidimensional foi
desenvolvido e posteriormente adequado ao contexto oncologico. Conhecida como
Avaliacdo Geriatrica Ampla (AGA), esta ferramenta visa, entre outras coisas,
determinar a morbidade, funcionalidade e planejamento de intervengdes, visando a

manuten¢io e/ou a recuperacdo da capacidade funcional de pacientes idosos®.

As evidéncias, contudo, sdo bastante limitadas sobre como utiliza-la
rotineiramente nas decisdes terapéuticas em pacientes oncoldgicos e sobre quais
dominios devem compor a AGA’. Sdo necessarios, portanto, estudos mais bem
desenhados que examinem o desempenho dessa ferramenta nas decisdes de tratamentos
oncologicos, assim como revele a importancia de cada dominio avaliado pela AGA para

predicdo de desfechos clinicos como qualidade de vida, sobrevida e dbito.
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1.1 PACIENTES IDOSOS COM CANCER

1.1.1 ENVELHECIMENTO DA POPULACAO E O CANCER

Envelhecer ¢ um fendmeno complexo e pessoal, acumulativo e irreversivel, que
vai muito além da idade cronolédgica. Envolve diversos eventos biologicos que estdo
diretamente associados a uma grande quantidade e variedade de danos moleculares e
celulares, que com o passar dos anos levam a perda gradual de reservas fisiologicas e
imunologicas, e inclusive a perda de capacidades intrinsecas do individuo, que

aumentam o risco do desenvolvimento de doengas®.

Embora os paises desenvolvidos tenham maior propor¢do de idosos na
populagdo, a velocidade do envelhecimento estd sendo cada vez maior nos paises em
desenvolvimento®. Segundo o Relatorio Mundial de Satude e Envelhecimento, o niimero
de pessoas com mais de 60 anos devera crescer mais rapido no Brasil do que a média
internacional®. Enquanto a previsdo mundial é de que a quantidade de idosos duplique
até¢ a metade do século, para o Brasil, a previsdo ¢ que ela triplique e que a partir de

2020 seja considerado o sexto em namero de idosos no mundo®.

Ademais, o envelhecimento da populagdo serd considerado responsavel, em
alguns anos, pelo aumento na frequéncia de doencas cronicas como o cancer, deméncia,
acidente vascular encefalico, doenca pulmonar obstrutiva cronica e diabetes. Assim,

viver mais pode significar também conviver com incapacidades e dependéncias®!°.

Além de maior risco de morbidade, os idosos tém maior risco de obito por
neoplasias. Idosos tém em média onze vezes mais risco de desenvolver e dezesseis
vezes mais risco de morrer de cincer do que pessoas jovens'. Tendo sido, por isso,
considerada a segunda maior causa de mortes nos EUA e no Brasil, com projecdo para

tornar-se a primeira até 2030.
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Diante dessa preocupacdo epidemioldgica, o envelhecimento tem sido bastante
discutido entre as diferentes classes cientificas, ressaltando-se os fatores associados a
sobrevida e as modalidades terapéuticas direcionadas ao tratamento das doengas
cronicas. A AGA tem alcangado importancia no contexto da oncologia, sendo de grande
auxilio para avaliacdo dos pacientes idosos e para escolha de medidas de

acompanhamento clinico.
1.1.2  AGA EM INDIVIDUOS ONCOLOGICOS

O estado de saude da populagdo idosa, partindo do principio de que este grupo €
bastante heterogéneo, precisa ser considerado muito além da idade cronoldgica. Na
populacdo idosa oncoldgica, em particular, faz-se ainda mais necessaria a analise
objetiva das condi¢des de vida, indo além dos importantes aspectos especificos
relacionados & doenga oncoldgica e sua terapia’. Para tanto, a Sociedade Internacional
de Oncologia Geriatrica (SIOG) tem recomendado, desde 2005, o uso da AGA a

avaliagdo e acompanhamento de pacientes idosos com cancer!?,

A AGA ¢ um processo de diagnostico multidisciplinar que emprega
instrumentos validados para avaliar dominios da condi¢do de satde do idoso como, por
exemplo, o funcional, o cognitivo, psicoldgico, social, clinico, nutricional, além de
comorbidades, uso de medicagdes, entre outros!® 4. E também fortemente recomendada
pela geriatria e gerontologia em geral, pois permite, num contexto de complexidade e
heterogeneidade, uma forma objetiva, mensuravel e reprodutivel de avaliacdo,

acrescentando possibilidades a avaliagdo clinico-laboratorial padrdo!> 16,

Empregar a AGA na pratica, no entanto, tornou-se um enorme desafio, pois
embora possa ser considerada como um excelente modelo para avaliacdo do perfil do

paciente idoso oncologico, devido a sua complexidade e o tempo gasto para sua
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aplicagdo, essa geralmente ¢ subutilizada pelos oncologistas. Nao sendo julgada, na
pratica, como uma soluc¢ao totalmente satisfatoria, o que tem servido de estimulo para a
constru¢do de ferramentas mais simples e que tenham o poder de prever desfechos e

orientar decisdes clinicas!3: 17,

Neste sentido, pesquisadores tém sugerido instrumentos de triagem que
estabelecem quais idosos mais se beneficiariam da AGA completa. Ou seja, durante um
tempo, os esfor¢os se concentraram na constru¢do de instrumentos que podiam
identificar quais os individuos se encontravam em risco de desfechos adversos de saude

e somente esses deveriam ser submetidos 8 AGA completa'.

Pesquisadores da SIOG revisaram os principais instrumentos de triagem em
oncogeriatria, destacando-se o G8, VES-13 (Vulnerable Elders Survey-13) e a f TRST
(Flemish version of the Triage Risk Screening Tool) e concluiram que tais instrumentos
podem representar um ponto de partida para implementagdo na pratica clinica, porém,
ndo existem evidéncias que sugiram a substituicdo da AGA ou uma melhor forma de

realizar um processo da triagem!?.

Por outro lado, considerando-se o uso da AGA completa, também nao existe um
consenso sobre quais dominios teriam maior peso para predi¢do de um determinado
desfecho clinico desfavoravel. Por exemplo, para a predi¢do de dbito nos seis primeiros
meses apos o diagnostico quais os dominios que preferencialmente deveriam ser

atentamente avaliados e acompanhados?

Através de técnicas computacionais, conhecidas como Aprendizagem de
Maquina (AM), no entanto, é possivel extrair conhecimento a partir de casos
previamente armazenados em bases de dados de pacientes e fazer inferéncias quanto aos

desfechos clinicos provaveis's.
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1.2 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A Aprendizagem de Maquinas (AM) ¢ uma subdrea da Inteligéncia Artificial
(TA) que estuda métodos computacionais capazes de adquirir conhecimento!®. Existem
varias abordagens de aprendizado que podem ser utilizadas em sistemas
computacionais, como, por exemplo, o aprendizado por habito, por instru¢do, por
deducdo, por analogia e por indugdo. O aprendizado indutivo foi a abordagem utilizada
na constru¢cdo do modelo de progndstico desenvolvido neste trabalho. Através dele ¢
possivel extrair conhecimento a partir de casos previamente conhecidos em bases de
dados de pacientes que contém atributos (dominios da AGA) e um rotulo informando o

desfecho (6bito precoce).
1.2.1 APRENDIZADO INDUTIVO

Indugdo ¢ a forma de inferéncia logica que permite que conclusdes gerais sejam
obtidas a partir de exemplos particulares. Caracteriza-se como o raciocinio que parte do
especifico para o geral, do particular para o universal, da parte para o todo. E por meio
dela que os seres humanos conseguem generalizar, pois, estendem para o desconhecido
a validade de uma experiéncia ou conhecimento obtido numa determinada situagao.
Contudo, a inducdo deve ser utilizada com os devidos cuidados, pois se o nimero de
observacdes ndo for suficiente ou se os dados ndo representarem bem o problema, as

hipoteses induzidas podem ser de pouco ou até mesmo de nenhum valor.
1.2.2 APRENDIZADO INDUTIVO POR EXEMPLOS

Para introduzir a ideia do aprendizado indutivo de maneira didatica, considere
um exemplo classico no qual se deseja diferenciar bailarinas de halterofilistas. Para

tanto, sdo utilizadas duas caracteristicas: altura e peso. Realiza-se a medicao da altura e
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do peso de diversos personagens e rotula-se cada um deles. Por simplicidade, na Figura
1, ¢ utilizado um tridngulo para identificar as bailarinas e um quadrado para identificar
os halterofilistas. A linha vermelha ¢ utilizada para separar os personagens de forma que
somente algumas combinagdes de caracteristicas levem a concluir que se trata de uma
bailarina ou halterofilista. Portanto, novos personagens plotados abaixos da linha
vermelha serdo classificados como sendo bailarinas. Por outro lado, novos personagens

plotados acima da linha vermelha serdo classificados como sendo halterofilistas.

Peso

M Halterofilista Altura

A Bailarina

Figura 1 — Exemplo didatico de um problema de reconhecimento de padrdes.

A Figura 2 mostra a forma geral de um conjunto de exemplos e atributos. E
utilizada como entrada dos algoritmos de aprendizado que utilizam a abordagem da
indugdo. As colunas representam os diferentes atributos, e as linhas os diferentes
exemplos. A ultima coluna ¢ o atributo que assume os valores da classe de cada
exemplo. Esse atributo ¢ chamado de classe ou rotulo e esta presente apenas em

conjunto de dados para aprendizado supervisionado.
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A A Av | Y
E, | x r12 Tinv | Y1
Ey | 212 r22 Tom | Y2
Enx | xy1 xn2 ... Tnm | YN

Figura 2 — Exemplo da tabela atributo-valor

No exemplo da Figura 1, cada personagem esta associado a um exemplo £ da
tabela atributo-valor. As caracteristicas altura e peso estdo associadas aos atributos A.

Bailarina ou halterofilista correspondem ao rétulo que estéd associado ao atributo Y.
1.2.3 ALGORITMOS DE APRENDIZADO POR INDUCAO

Dentre os algoritmos de aprendizado por indugdo, foram propostos varios
paradigmas capazes de aprender a partir de exemplos rotulados. Os paradigmas mais
conhecidos na literatura serdo brevemente apresentados nas proximas subsecdes, bem

como os principais algoritmos de cada abordagem.
1.2.3.1 PARADIGMA SIMBOLICO

Os sistemas de aprendizagem deste paradigma constroem representagdes
simbdlicas de um conceito por meio da andlise de exemplos e contra-exemplos do
problema a ser resolvido. Essas representagdes geralmente sdo na forma de expressdo
logica, arvore de decisdo, regras de producdo ou rede semantica. Um algoritmo que
segue este paradigma ¢ o J48. Este algoritmo ¢ uma estrutura definida recursivamente
como um no folha que corresponde a uma classe ou um né decisdo que contém um teste
sobre algum atributo. Para cada resultado do teste existe uma aresta para uma

subarvore?’. Cada subarvore tem a mesma estrutura que a arvore.
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1.2.3.2 PARADIGMA ESTATISTICO

Este paradigma faz uso de modelos estatisticos para encontrar uma aproximagao
do conceito a ser induzido. Uma variedade desses métodos é paramétrico, assumindo
alguma forma de modelo, e a partir dai encontrando valores adequados para os
parametros do modelo a partir dos dados. Um algoritmo que segue este paradigma € o
Naive Bayes (NB)2!. E um algoritmo de cunho probabilistico, sendo baseado na
estatistica bayesiana. Ele assume que os atributos sdo condicionalmente independentes,
ou seja, a informacgao representada por um atributo ndo ¢ relevante sobre a informacao

de nenhum outro atributo.
1.2.3.3 PARADIGMA CONEXIONISTA

A ideia central do conexionismo estd no processamento de informacdao do
cérebro, que se da por meio de redes neurais — cujas células nervosas, os neuronios,
comunicam-se umas com as outras através de conexdes sinapticas. Um principio basico
do conexionismo ¢ que as redes neurais do cérebro passam por mudangas sutis que
ocorrem nas sinapses entre os neuroénios. Ao estimular certos subconjuntos de neurdnios
com mais frequéncia do que outros, as experiéncias vao reforcando as sinapses e
tornando algumas conexdes mais fortes do que outras. Dentre os algoritmos deste
paradigma, destaca-se o Perceptron de Multiplas camadas ou Multilayer Perceptron
(MLP)*. S3o redes neurais artificiais de maltiplas camadas onde cada uma tem fungéo
especifica. A camada de saida recebe estimulos da camada intermedidria e constroi o
padrdo que sera a resposta. A(s) camada(s) intermedidria(s) funciona(m) como um
extrator de caracteristicas, seus pesos sdo uma codificagdo de caracteristicas
apresentadas nos padroes de entrada e permitem que a rede crie a sua propria

representacao.
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Essa metodologia AM tem se tornado uma ferramenta popular para
pesquisadores médicos, pois, por meio dela, € possivel descobrir e identificar padroes e
relacionamentos entre eles, a partir de conjuntos de dados complexos!®. Ou seja, a
partir de exemplos retidos em uma base de dados de pacientes idosos oncoldgicos,
considerando suas peculiaridades clinicas, culturais e sociais, e a partir do treinamento
desses modelos com tais dados, ¢ possivel inferir quais dominios isolados ou

combinados assume maior expressividade para predicao de dbito precoce.
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2. OBJETIVOS
2.1 OBJETIVO PRINCIPAL

Desenvolver um modelo prognostico, utilizando Aprendizagem de Maquina,
para estimar o risco de 6bito precoce (em menos de 6 meses) em idosos portadores de

neoplasias, a partir da redug@o da dimensionalidade da AGA.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Avaliar diferentes algoritmos de Aprendizagem de Maquina (AM), com
diferentes combinagdes de dominios da AGA, para identificar a abordagem que
apresenta melhor performance na predicao de dbito.

o Indicar precocemente, por meio abordagem proposta, quais sao os pacientes
que necessitardo de um plano de cuidado diferenciado, de acordo com o risco de

obito.
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3. METODO
3.1 DESENHO DO ESTUDO

Constru¢do de um modelo preditor de oObito precoce em pacientes idosos

portadores de cancer por meio de técnicas de Aprendizagem de Maquinas.
3.2 LOCAL DO ESTUDO

O presente estudo foi realizado com dados secundarios da coorte de pacientes
oncolégicos idosos, coletados no setor de oncogeriatria do Instituto de Medicina
Integral Prof. Fernando Figueira — IMIP. Este instituto ¢ reconhecido nacionalmente
como centro de assisténcia de alta complexidade em oncologia (CACON).

3.3 PERIODO DO ESTUDO

Os dados coletados na coorte de pacientes oncoldgicos idosos foram no periodo
de janeiro de 2015 a julho de 2016. Este estudo ¢ um dos produtos do mestrado
profissional realizado durante margo 2016 a setembro de 2017.

3.4 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada para os experimentos foi gerada a partir do seguimento
da coorte de pacientes oncoldgicos idosos e a amostra reuniu 608 individuos
acompanhados durante seis meses. O instrumento para coleta de dados foi aplicado por
equipe multiprofissional composta por oncologista clinico, geriatra, fisioterapeuta,
educador fisico, fonoaudidlogo, terapeuta ocupacional e nutricionista. Para o presente
estudo, foram analisadas as seguintes variaveis da AGA consideradas como dominios
ou fatores preditivos para o desfecho 6bito em até 6 meses: Indice de Katz (KAT),
Timed Up and Go - Risco de queda (TUG), Polifarmacia (POL), Questionario
internacional de atividade fisica (IPAQ), Escala de Performance de Karnofsky (KPS),

Mini Avaliagdo Nutricional - versdo reduzida (MAN - SF), Escala de Depressao
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Geriatrica abreviada (GDS), Indice de Comorbidade de Charlson (ICC) e Mini Exame

do Estado Mental (MEEM).

Os instrumentos acima citados assim como os pontos de corte adotados sao

descritos na Quadro 1.

Instrumentos da Avaliagdo Geriatrica Ampla

Instrumentos

Descri¢ao

Categorizagao

Mini Exame do Estado Mental (MEEM)

O Mini Exame do Estado Mental
instrumento mais utilizado para a mensuragio
da fun¢do cognitiva de individuos adultos.
Composto de 30 questdes abrangendo
diversas areas: orientagdo no tempo e espago,
registro, aten¢do e calculo, memoria de
evocagdo e linguagem?,

é o

0 a 30 pontos: Nivel cognitivo normal

24 a 30 pontos: Nivel cognitivo médio

8 a 23 pontos: Nivel de declinio cognitivo
severo.

Indice de Comorbidade de Charlson (ICC)

O Indice de Comorbidade de Charlson (ICC)
¢ um método que seleciona 19 condigdes
clinicas, utiliza o diagnostico da doenga e sua
gravidade para ponderar seu efeito sobre o
prognostico do paciente. O indice calcula a
carga de  morbidade do  paciente,
independentemente do diagnostico principal.
Podendo variar de 0 a 37 pontos com
acréscimo de até 5 pontos por faixa etaria.
Maiores pontos indicam maior nimero de
comorbidades e consequentemente, maior
carga de morbidade®.

Para cada comorbidade soma-se um valor
determinado:

1 ponto- se infarto agudo do miocardio,
insuficiéncia cardiaca, insuficiéncia vascular
periférica, acidente  vascular  cerebral,
deméncia, doenga pulmonar obstrutiva
cronica, colagenose, tlcera  péptica,

hepatopatia leve e /ou diabetes mellitus.

2 pontos- se hemiplegia, doenga renal
moderada ou grave, diabetes mellitus com
lesdo de orgdo alvo, e/ou qualquer tumor
primario.
3 pontos-
grave.

6 pontos- se sindrome da imunodeficiéncia
adquirida ou doenga metastatica tumoral.
Acrescentando por faixa etaria:

1 ponto - 50- 59 anos

2 pontos - 60-69 anos

3 pontos - 70-79 anos

4 pontos - 80-89 anos

5 pontos - 90-99 anos

se doenga hepatica moderada ou

Escala de Depressao Geriatrica abreviada
(GDS)

A Escala de Depressao Geriatrica Abreviada ¢
o instrumento mais utilizado para o
rastreamento de sintomas depressivos em
idosos. E constituida por 15 questdes cujas
respostas sdo do tipo dicotomica classificada
em sim ou ndo, estes itens avaliam os
seguintes aspectos: queixas somadticas e
cognitivas, motivagdo, orientagdo passada e
futura, autoimagem, perdas, agitacdo, tragos
obsessivos e humor. Varia de 0 a 15 pontos.
Maiores pontos correspondem a maiores
riscos de depressdo®.

0-4: Normal
>5: Depressdo

Mini Avaliagdo Nutricional — formulario de
triagem (MAN-SF)

MANS-SF ¢ o teste de triagem do instrumento
de Mini Avaliagio Nutricional (MAN),
composto por 6 itens voltados para o
rastreamento de problemas nutricionais. Varia
de 0 a 14 pontos, maiores pontos
correspondem a melhor estado nutricional?.

0> 12 pontos (estado normal)
1 <12 pontos (risco de desnutri¢do)

Escala de Performance de Karnofsky (KPS)

A Escala de Performance de Karnofsky
classifica os pacientes de acordo com o grau
de suas inaptiddes ou deficiéncias funcionais,
representa uma  medida  geral da
independéncia do individuo em exercer o
autocuidado e suas atividades didrias?’.

Varia de 0 a 100%, maior percentagem
corresponde melhor aptiddo para realizar as
atividades diarias e menor a necessidade de
cuidado especial.

Questionario internacional de atividade fisica

(IPAQ)

O IPAQ consiste em estimar o tempo semanal
gasto em atividades fisicas de intensidade
moderada e vigorosa, em diferentes contextos
do cotidiano e ainda o tempo despendido em
atividades passivas, realizadas na posigdo
sentada. As perguntas incluem as atividades
que o individuo faz no trabalho, para ir de um
lugar a outro, por lazer, por esporte ou como

Serdo considerados os seguintes valores:

1- Muito ativo

2- Ativo

3- Irregularmente ativo
4- Sedentario
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parte das suas atividades em casa’®.

Polifarmacia (POL)

Polifarmacia ¢ a administragdo de mais de 5
medicamentos diferentes concomitantemente
e em tratamento prolongado (mais de 3
meses) a um paciente?.

<5 medicamentos - ndo
>5 medicamentos- sim

Timed Up and Go (TUG)

Timed get up and go (Teste de levantar e
caminhar) ¢ utilizado para verificar a
mobilidade do idoso. No teste, o paciente
deve levantar-se de uma cadeira de brago, sem
o apoio de bragos, caminhar trés metros com
passos seguros e confortaveis, girar 180°,
retornar, sentando-se na cadeira. O tempo no
qual o idoso realiza essa tarefa ¢
cronometrado®.

<20 segundos - baixo risco de queda
20 a 29 segundos- risco médio de queda
> 30 segundos- alto risco de queda

Indice de Katz - atividades da vida diéria
(KAT)

O Indice de Katz ¢ uma escala desenvolvida
para avaliagdo objetiva do estado funcional
em idosos e doentes cronicos, através da
medi¢cdo da autonomia para as atividades
diarias. Os 6 itens que compdem a escala
avaliam o desempenho do individuo em
comportamentos basicos e habituais de
autocuidado: asseio corporal, capacidade para
se vestir, controle esfincteriano, capacidade de
transferéncia do leito e capacidade de se
alimentar. Esta escala é baseada em fungdes
psicossociais e bioldgicas primarias que
refletem a adequagdo da resposta motora e
neuroldgica organizada®!.

Para cada dominio, recebe pontuagdo
especifica que varia de 0 (independéncia) a 3
(dependéncia total). A pontuagdo varia entre 0
a 6 pontos

Quadro 1- Descricao e categorizacdo dos instrumentos da Avaliagdo Geriatrica Ampla

O desfecho estudado foi o dbito precoce, ou seja, o 6bito que aconteceu até seis

meses de acompanhamento da coorte.

3.4.1 EXCLUSAO DE PACIENTES

Para este estudo foi realizado um pré-processamento dos dados através da

remoc¢do de prontudrios que continham redundacias e/ou incompletude. Apds esse

processo, 543 pacientes permaneceram para a realiza¢do dos experimentos.

3.4.2 BALANCEAMENTO

Apos o processo de exclusdo dos pacientes, a base resultante apresentou 451 que

sobreviveram e 92 que vieram a Obito. Nessa situag¢do, os sistemas de aprendizado

podem encontrar dificuldades em aprender caracteristicas relevantes as classes

minoritarias, ou seja, os classificadores tornam-se tendenciosos a terem um bom

desempenho para classes majoritirias e um péssimo desempenho para as classes

minoritarias. Duas abordagens principais tém sido utilizadas para minimizar problemas
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nessas situacdes. A primeira consiste em atribuir pesos diferenciados as classes no
momento de induzir o modelo e a outra baseia-se em reamostragem de dados. Dentre a
abordagem de reamostragem, foi utilizada a abordagem que remove aleatoriamente
padrdes que pertencem a classe majoritaria, de forma que a proporgdo entre as classes

seja de um para um.
3.4.3 NORMALIZACAO

Como os dominios da AGA apresentam naturezas diferentes ¢ necessario que
seus valores sejam normalizados. Isso evita que grandezas de maiores magnitudes nao
influenciem o processo de treinamento. Portanto, neste trabalho, todos os dominios

foram normalizados no intervalo [0,1].
3.5 METODOLOGIA PARA SELECAO DE DOMINIOS DA AGA

Dada a pequena dimensionalidade do problema, realizou-se uma busca exaustiva
através da avaliacdo de todos os possiveis conjuntos de dominios da AGA. A validagdo
cruzada foi empregada para avaliar a capacidade de generalizagdo de cada solucdo, uma
vez que a mesma ¢ amplamente utilizada em problemas de classificagdo de padrdes. A
variante escolhida foi o K-fold Cross Validation, que consiste em dividir o conjunto de
dados em K partes (subconjuntos) de tamanhos iguais. O algoritmo de aplicagdo (Naive
Bayes, J48 ou MLP) ¢ treinado K vezes e, a cada iteragdo, deixa-se uma das K partes de
fora da constru¢do do mesmo. Vale salientar que as partes destinadas ao treinamento do

algoritmo de aplicagdo passaram pela etapa de balanceamento de classes.

3.6 AVALIACAO

O desempenho de um algoritmo de classificagdo pode ser baseado nas

contagens de exemplos do conjunto de teste que foram corretamente e incorretamente
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previstos. Quando o conjunto de dados tem apenas duas classes, como ¢ o caso da base
de dados utilizada, uma classe ¢ considerada positiva (6bito precoce) e a outra negativa
(sobrevida). A matriz de confusdo ¢ um instrumento que facilita a visualizacdo do
nimero de classificagdes corretas e incorretas para cada uma das classes do problema.
As entradas da matriz de confusdo sdo referidas como sendo: Verdadeiros Positivos
(VP), Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos (FN) e Verdadeiros Negativos (VN). A

Figura 3 apresenta um exemplo da Matriz de Confusdo para problemas de duas classes.

FP VN

Figura 3 — Matriz de Confusao para um problema de duas classes

Na Figura 3, VP refere-se ao numero de exemplos da categoria positiva
corretamente previstos; FP refere-se ao ntimero de exemplos da categoria positiva
incorretamente previstos; VN refere-se ao nimero de exemplos da categoria negativa
corretamente previstos; e FN refere-se o nimero de exemplos da categoria negativa
incorretamente previstos. A partir desses valores, outras medidas de desempenho podem

ser derivadas, o que permite uma avaliagdo detalhada da performance do classificador:
* Taxa do Verdadeiro Positivo (TVP), Sensibilidade ou Recall: representa a
proporcao de exemplos positivos que sdo rotulados corretamente.

« Taxa do Verdadeiro Negativo (TVN) ou Especificidade: representa a

proporcao de exemplos negativos que sdo rotulados corretamente.

. Curva ROC (Receiving Operating Characteristics)

A anélise da Curva ROC consiste em uma forma de avaliar classificadores na

resolucdo de problemas binarios, sendo utilizado no contexto da AM para avaliacdo e
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compara¢do do desempenho de algoritmos’?. Também costuma-se comparar o
desempenho dos algoritmos considerando-se uma medida Unica extraida de sua Curva
ROC, chamada Area sob a Curva ROC (AUC - Area Under ROC Curve)*:. A AUC
produz valores no intervalo [0,1], sendo os valores mais proximos de 1 considerados os

melhores, sendo equivalente numericamente a estatistica de Wilconxon*.

3.7 ASPECTOS ETICOS

Esta pesquisa esta de acordo com a Resolugdo 466/12 e 510/16 do Conselho
Nacional de Saude (CNS). O projeto foi aprovado pelo do Comité de Etica em Pesquisa

em Seres Humanos (CEP) do IMIP sob o numero 58298316.5.0000.5201.
3.8 LIMITACOES

O modelo de prognostico desenvolvido ndo considerou uma anélise individual para
cada grupo de neoplasias separadamente. Nesse sentido, a capacidade de predicdo de
obito para neoplasias raras pode ter sido subestimada. Uma melhor precisdo de predi¢cdo
pode ser alcancada, no entanto, a partir da avaliacdo da capacidade progndstica dos

dominios da AGA para cada grupo de neoplasias individualmente analisados.

Outra limitagdo encontrada nesse estudo foi a utilizacdo de dados de um unico
centro. Uma validagdo externa multicéntrica deve ser considerada, uma vez que o
envelhecimento ¢ considerado um processo heterogéneo e influenciado por fatores

externos.

Também, para esse estudo, foram consideradas apenas parametros padrdes dos
algoritmos de classificagdo (padroes do WEKA). O uso de pardmetros otimizados pode,

contudo, produzir resultados mais refinados e concisos.
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4. RESULTADOS

Os resultados serdo apresentados na forma de um artigo que serd enviado para
o periddico Journal of Medical Internet Research Cancer. Fator de Impacto

(JCR 2017) = 4.945

As instrug¢des aos autores encontram-se no ANEXO 2
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Abstract

Background: The importance of classifying cancer patients into high- or low-risk groups has led many rescarch teams, from
the biomedical and bioinformatics ficlds, to study the application of machine leaming (ML) algorithms. The Intemational Socicty
of Genatric Oncology recommends the use of the comprehensive geriatric assessment (CGA), a multidisciplinary tool to evaluate
health domains, for the follow-up of clderly cancer patients. However, no applications of ML have been proposed using CGA to
classify clderly cancer patients.

Objective: The aim of this study was to propose and develop predictive models, using ML and CGA, to estimate the risk of
carly death in clderly cancer patients.

Methods: The ability of ML algorithms to predict carly mortality in a cohort involving 608 clderly cancer patients was cvaluated.
The CGA was conducted during admission by a multidisciplinary team and included the following questionnaires: mini-mental
state examination (MMSE), geriatric depression scale-short form, intemational physical activity questionnaire-short form, timed
up and go, Katz index of independence in activities of daily living, Charlson comorbidity index, Kamofsky performance scale
(KPS), polypharmacy, and mini nutritional assessment-short form (MNA-SF). The 10-fold cross-validation algorithm was used
to evaluate all possible combinations of these questi ires to estimate the risk of carly death, considered when occurring within
6 months of diagnosis, in a varicty of ML classifiers, including Naive Bayes (NB). decision tree algorithm J48 (J48), and multilayer
perceptron (MLP). On cach fold of evaluation, ticbreaking is handled by choosing the smallest set of questionnaires.

Results: It was possible to sclect CGA questionnaire subscts with high predictive capacity for carly death, which were either
statistically similar (NB) or higher (J48 and MLP) when compared with the use of all questionnaires investigated. These results
show that CGA questionnaire sclection can improve accuracy rates and decrease the time spent to evaluate elderly cancer patients.
Conclusions: A simplified predictive model aiming to estimate the risk of carly death in elderly cancer patients is proposed
herein, minimally composed by the MNA-SF and KPS. We strongly recommend that these questionnaires be incorporated into

gular genatnic of older patients with cancer.

(JMIR Cancer 2019;5(2):e12163) doi: 10.2196/12163
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Introduction

Sena ctal

complex databases, while they are able to effectively predict
future of a cancer type [ 10]. On the basis of the study

Background

Aging is a complex and p I, cumulative, and irreversible
phenomenon that goes well beyond chronological age [1]. It
involves several biological events associated with a great vanety
of molecular and cellular damage, leading to the gradual loss
of physiological and immunological reserves and a greater risk
for ncoplasia-related death [1.2]. Assuming that the clderly
population is heterogencous, this population must be considered
not only ning their chronological age. Thus, an objective
analysis of their living conditions as well as aspects related to
oncological discase and its therapy is also required [3].

The Intermational Socicty of Genatric Oncology has
recommended the use of the Comprehensive Genatnic
Assessment (CGA) for the evaluation and follow-up of clderly
cancer patients [4]. The CGA 1s a multidisciplinary tool that
uscs validated instruments to cvaluate several clderly health
condition domains, such as functional, cognitive, psychological,
social, clinical, and nutritional aspects, as well as comorbiditics
and the use of medication, among others [5,6]. It is also strongly
recommended by the genatrics and gerontology fields in general
because it is, in a complex and heterogencous context, an

objective, ble, and reproducible form of evaluation,
adding possibilitics to standard clinical lab y evaluations
[7.8].H . there is no ¢ about what and how many

instruments should be used. Employing CGA in practice,
however, has become a huge challenge, and owing to its
complexity and time spent in its application, it is often
underutilized by oncologists and not judged as a completely
satisfactory solution in practice, which has served as a stimulus
for the construction of simpler tools that have the power to
predict outcomes and guide clinical decisions [5,9).

The accurate prediction of a discase outcome is onc of the most
interesting and challenging tasks for physicians. As a result, a
growing trend was noted in the studies published during the
past years that applied machine leaming (ML) algorithms for
modeling cancer survival. This type of algorithms can discover
and identify patterns and relationships between them, from
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by Kourou ctal [11]. the accuracy of cancer prediction outcome
has significantly improved by 15% to 20% in the previous years,
with the application of ML techniques.

A study combining data from 4 cohorts involving the clderly,
1 including elderly people with neoplasms, proposed to explore
the performance of various ML classifiers (Naive Bayes [NB],
k-ncarest neighbors, artificial neural networks, random forest,
and logistic regression) regarding death prediction in 6 months
[12]. Another study used ML to predict mortality of patients in
3 to 12 months and to identify patients who could benefit from
palliative care [13). However, no ML application has been
proposed using CGA to classify elderly cancer patients.

Objectives

Thus, the pnimary aim of this study was to propose and develop
predictive models, using ML and CGA, to estimate the risk of
carly death in elderly cancer patients. The secondary aims were
to optimize the CGA through the sclection of the most
appropnate instruments.

Methods

Comprehensive Geriatric Assessment

The ability of ML techniques to predict carly mortality m a
heterogencous cohort was tested in 608 clderly cancer patients
(aged over 60 years), admitted to the oncogeniatrics sector of
the Instituto de Medicina Integral Prof. Femando Figueira -
IMIP, from January 2015 to July 2016. The IMIP is a teaching
hospital and cancer center located in Recife, Pemambuco, Brazil.
On admission to the cohort database, the patients were evaluated
by CGA questionnaires presented in Table 1. The questionnaires
were collected by a multiprofessional team, comprising a clinical
oncologist, a geriatrician, a physiotherapist, a physical educator,
a speech therapist, an occupational therapist, and a nutritionist.
The project was approved by the IMIP Ethics Committee on
Human Rescarch on Junc 30, 2016, under number
58298316.5.0000.5201.
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Table 1. Quest ires/fi 1o evaluate elderly health condition d m Compeehensive Genatric A
Questioanasre/ feature Perspective Range/cutoff’
Charlson comorbadaty index [14] A prospective method for classifymg comorbad conditions that 0 to 37 points, with an increase of up to §
might alter the risk of mortality points per age range
Genatric depression scale-short form A self-report measure of depression in older adults. Users respond  score 0 to <5 is normal: score >5 is depres-
[15] m a yes/no format swon

Internatonal physacal activity ques-
tionnaire-short form [16)

Kamofsky performance scale [17]

Asctofq
on physscal activity
daily life

Katz index of independence i active-
ties of daly living [18]

per
continence, and feeding

to obtan 1
Used to quantify patients” general well-being and activities of

Was developed to study results of treatment and prognosss in the
elderly and chronically 1ll. Grades of the mdex summarnize overall
i in bathang, dressing, going to toslet, transferring,

1 data 0 1s sedentary, 1 1s insufficiently active, 2

is active, 3 is active, and 4 is very active
0 to 100, the lower the score, the worse the
survival for most serious illnesses

0 to 6. high score means patient s mdepen-
dent and low score means patient is very
dependent

Mins-mental state examination [19] A method for grading the cogr state of patients for the climi- 0 to 30, the Jower the score rate, the worse
cman the cognitive impairment

M itional hort A ing tool used to identify older adults who are malnour- 0 to 14, scores of 12-14 are considered

form [20] mshed or at risk of malnutnition. Comprises 6 questions on food  normal nutritional status: 8-11 indicate at
mitake. weaght loss, mobilaty, psychological stress or acute das risk of mak son; and -7 mdicate malnu-
p of d 1a or depression, and body mass index tntion

Polypharmacy [21] Refers to the regular use of a greater number of medicines (Sor O s no; 11s yes

more drugs)
Timed up and go [22]

The patsent is observed and timed while he rises from an arm
chair, walks 3 m, tums, walks back, and sits down again

0 15 low nsk of fallmg (less than 20 sec-
onds), | 1s average nisk of falling (20-29
seconds), and 2 1s high nisk of falling (30
seconds or more)

Preprocess of Database

The first step was to remove patients presenting redundancics
and/or incomplete questionnaires/features. A total of 543
patients remained after that. Data normalization technique for
cqualizing the range of features, usually employed in the
databasc before feature sclection and leaming phase. is of
important concern in pattern recognition and computer-aided
diagnosis [23]. The most common normalization method used
during data transformation is the min-max (where the features
are mapped into a predefined range, varying from 0 or—1 to 1).
The main advantage of min-max normalization is that it
preserves the relationships among the original data values [24].
In this work, all features were normalized in a (0,1) interval,
calculated as in equation, where V' is the value normalized, v is
the original value, v, is the minimum value of corresponding
feature, and v, is the maximum value of corresponding feature:
V=Y )V Vi)

Predictive Models

Predictive modeling is the general concept of building a model

that can make predictions. Typically, such a model includes an
ML algorithm that leamns certain propertics from a database to
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make those predictions. We have presented below a brief
summary of the commonly used supervised leaming algorithms:

« Decision tree J48 (J48) [25]: They are tree-like graphs,
where the nodes in the graph test certain conditions on a
sct of features and the branches split the decision toward
the leaf nodes. The leaves represent the lowest level in the
graph and determine the class labels.

« Multilayer perceptron (MLP) [26]: They are graph-like
classifiers that mimic the structure of a human or animal
brain where the interconnected nodes represent the neurons.

« Naive Bayes (NB) [27]: They arc based on a statistical
model (ic, Bayes theorem, calculating posterior probabilitics
based on the prior probability and the so-called likelihood).

The purposc of this work was not to introduce the highest
accuracy prediction model. The goal was to designate the most
relevant questionnaires to cvaluate clderly health condition
domains in CGA. Therefore, in the experiments, we always
uscd the same configuration with the default parameter values
in Weka (Waikato Environment of Knowledge Analysis) from
The University of Waikato, version 3.8.3. The advantage of
using default parameters is that it does not introduce optimistic
bias by tuning the parameter to maximize performance on the
test data. Figure | shows more details about the values used in
cach predictive model.
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Figure 1. Pa used in Decision Tree (J48), Multilayer perceptron, and Naive Bayes algorithms.
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an alternative single-number measure for cvaluating the
K-Fold Cross-Validation ¢ y

Cross-validation (CV) [28] is one of the most widely used
methods to assess the gencralizability of predictive models [29)
and is subject to ongoing active rescarch [30]. K-fold CV
comprises dividing the database into K parts (folds) of equal
sizes. For this study. a 10-fold CV i1s used, and cach part is held
out in tum and the predictive model (J48, MLP, orNB) 1s trained
on the remaining nine-tenths; then, its error rate is calculated
on the holdout set. Thus, the leaming procedure is da
total of K times on different training sets (cach of which have
much in common). Finally, the K error estimates are averaged
to yicld an overall error estimate. In this work, the folds are
made by preserving the percentage of samples for cach class.

Imbalanced Learn

The learning procedure and the subscquent prediction of
predictive models can be affected by the problem of imbalanced
databasc [31]. The balancing issuc ¢ ds to the difference
in the number of samples in the different classes. The resulting
databasc presented 92 deaths within 6 months of admission to
the service and 451 patients alive at the end of that period. All
deaths were attributed to cancer (treatment complications or
discasc progression). With a greater imbalanced ratio, the
decision function favors the class with the largest number of
samples, usually referred as the majority class. The way to fight
this issuc was to generate new training sets on 10-fold CV by
random sampling so that the proportion between classes
remained at one-to-one.

Metrics

The arca under recei ti h 1stics curve, or
simply arca under curve (AUC). has recently been proposed as
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generalization of leaming algonthms [32]. This measure is far

better than classification accuracies when the 2 classes are

unbalanced and the cost of misclassification is unspecified [33].

An arca of 1.0 represents a model that made all predictions

perfectly, and an arca of 0.5 represents a model as good as

random. AUC can be broken down into secnsitivity and
specificity:

«  Sensitivity is the true positive rate, and for this study, it is
the percentage of patients with carly death that are predicted
correctly.

«  Specificity is also called the true negative rate, for example,
the percentage of patients without carly death that arc
predicted correctly.

Results

Evaluating All Possible Combinations of
Comprehensive Geriatric Assessment Questionnaires

Feature sclection is an important and frequently used technique
for dimension reduction by removing irelevant and/or redundant
information from the database to obtain an optimal feature
subset. A 10-fold CV was used to cvaluate all possible
combinations of CGA questic P d in Table 2, to
cstimate the risk of carly death in clderly cancer patients. Thus,
in cach fold, the combination of questionnaires with highest
AUC s selected. The same folds are applied to all 511
combinations. Ticbreaking is handled by choosing the smallest
sct of questionnaires. The occurrence of questionnaires selected
on the 10-fold CV. using predictive models, is presented in
Table 2. In Figure 2, the flowchart of our methodology is shown.

JMIR Cancer 2019 | vol. 5 [iss. 2| ¢12163 |p. 4
(pape number aol fov cilation purpases)

41



JMIR CANCER Secna ct al
Table 2. O of the Comp G A q in the 10-folds using decisson tree (J48), multilayer perceptron, and
Naive Bayes.

Model Charlsonco-  Genatnic International  Katz index of Kamofsky Mini-mental  Mimnutntion-  Polypharmacy  Timed
morbidity In-  depressson  physical ac-  independ perfc state I al up and
dex scaleshort  tivity ques-  inactwvities of  scale tioa short form g0

form tion naire- dasly lving
short form

Decision 6 4 0 4 1 1 10 2 2

tree

Multilayer 0 0 0 0 10 1 10 0 0

perceptron

Naive 9 6 6 0 10 10 10 2 0

Bayes

Figure 2. Flowchart of methodology.
% Normalized
database
1040l Crow Valdation
|
I |
1 iteration -
2.2 Iteration -
3« Iteration -
10w iteration -
For each iteration
Balance traning
. folds and rain
the predictive
Calculate the kth metric in test fold maodel
using the predictive mode! trained
1 10
Mem‘c=ﬁ i-th metric

Evaluating combinations of occurrences

Tables 3-5 show the sensibility, specificity, and AUC values
cxpressed as mean (SD) on the 10-fold CV for the NB, J48, and
MLP. The subscts of CGA questionnaires, presented in these
tables, consider the occurrences of Table 2. The subset of
questionnaires with occurrence 20, for example, uses all set of
CGA questionnaires, as it considers all occurrences greater than
or equal to 0. The other subsets use the same logic and are
detailed m the footnotes under the tables. In cach metric,
according to the paired ¢ test, the P value is calculated
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considering the subsct of questionnaires with occurrence 20.
The experimental results d that the fi lection
can discard questionnaires and finally find out subsets that
reduce the dimensionality of data to make the predictive models
more cfficient and the results more accurate. Thus, a simplified
predictive model aiming to estimate the risk of carly death in
clderly cancer patients is proposed herein, minimally composed
by the Mini Nutntional Assessment-Short Form (MNA-SF),
accompanicd or not by the Kamofsky performance scale (KPS)
and/or the Mini-Mental State Examination.
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Table 3. Metr idering Comprebensive Genatric A quests wre subsets on Naive Bayes classifier.
Metric Subsets of quests ires with

20 occurrences® 26 occurrences” 29 occurrences® 10 occurrences®

Mean (SD) Mean (SD) P value Mean (SD) P value Mean (SD) P value
Sensibalaty B1.61 (4.62) 78.50(6.3) .02 80.28 (6.79) 22 78.51(5.00) 003
Specificity 65.89 (14.72) 76.89 (12.48) 002 71.45(13.35) 03 72.56 (12.31) 0
AUCE 82.43 (6.35) 83.35(6.9) .16 8331 (6.8) 17 82.82(6.78) 37
“20 All b (Charl. rbadity index, geriatric depress zahvshonfnmmmnnlphynnl
nmnlyqusucmm sbmfomnkxzmdaofuukpuﬂmcemmmofdmiylwng.lf Esky perfi scale, tal state 1
mmi short form, polyph 'y, and timed up and go).
b26 : Charl cbidity index, geriatric depression scale-short form, international physical activity questicanaire-short form, Kamofsky
perf scale, mini tal state son, and min: nutritional assessment-short form.
= Charl chidity index, Kamofsky perft scale, mini-mental state mation. and mini nutritsonal hort form.
Y10 : Kamnofsky perfi scale, mins tal state mation, and mini nutritional assessment-short form.

€AUC: arca under curve.

Table 4. Mctn 1dering comprehensive genatn Juests ire subsets on decision tree (J48) classifier.
Metric Subsets of quests ires with
20 s 24 b 26 occurrences® 10 occurrences”
Mean (SD) Mean (SD) Pyalue  Mean(SD) Pyalue  Mean (SD) P value
Sensabalsty 70.34(16.79) 75.16 (6.38) A3 69.80 (12.13) A7 62.12(7.25) 04
Specificity 62.89 (15.11) TLET (16.77) 07 75.78 (26.22) 11 84.56 (13.09) £01
AUCE 67.55(10.27) TR.79 (8.41) 003 TR.08 (8.74) 006 76.97(10.12) 02
=0 all hensr iatri (Charl rbadsty index, genatric dqu:mm scale-short fotm. international phyn:al
activity questionnaire- sbmfomKdzmduofuukpcndmummuaofdnlylwng.K Esky perf scale, tal state 1
man: nutritional short form, polyph 'y. and timed up and go).
baq Charl rbadsty index, genatric depression scale-short form, Katz index of independence in activities of daily living, and man:
nutritional assessment-short form.
= Charl bidity ndex and min: nutntional assessment-short form.
10 oce : mini nutritional hort form.
€AUC: arca under curve.
Table 5. Mctrn 1dering comprebensive genatn quests X bsets on multilayer perceptron classifier.
Metric Subsets of questi ires with
20 occurrences® 21 occurrence” 10 occurrences®
Mean (SD) Mean (SD) P value Mean (SD) P value
Sensibalaty 68.75 (8.34) 73.87 (9.68) 0 77.41(9.12) 01
Specificity 62.67 (17.84) 74.89 (937) 03 72.45(12.35) 03
AUC 69.64 (9.83) $0.33 (6.86) 005 £2.33(6.26) 002
=0 - all h 1 (Charl, y index, genatric dq)unwn scale-short l'otln. international phyncal
mnlyqusnmnmn ﬁmfomnkxzuﬂaofu&puﬂmcemmmafdmlylwng.x Esky perf scale, mins tal state
mmi short form, polyph 'y, and timed up and go).
b1 Kamofsky perfi scale, mms tal state mation, and mini nutritional assessment-short form.
‘10 Kamofsky perfc scale and mini nutritional assessment-shoet form.
€AUC: arca under curve.
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Discussion

Principal Findings

Results indicate that the MNA-SF has greater predictive power
to estimate the risk of carly death in elderly cancer patients as
it was sclected on the 10-folds. MNA-SF is a rapid test validated
for screening for nutritional risk and malnutrition in the clderly
population. The predictive value of MNA-SF for carly death
may be related to the fact that the 6 MNA-SF qu cover

Sena ctal

groups to assist in the oricntation of patients to genatnc
outpatients [42].

Limitations

The cfforts of this paper are a starting point. They provide solid
evidences and some clinical recommendations. We proposed
and developed simple ML models for the prediction of carly
death in clderly cancer patients. These models are accurate and
precise and could be possibly used by clinicians to make proper

arcas other than just nutrition, which are frequently included in
the CGA, such as mobility, ncuropsychological disorders, and
sclf-reported health, in addition to nutrition aspects, including
weight loss, reduced food intake, and body mass index. In fact,

plans. However, additional rescarch is needed to
continue to strengthen the evidence base.

Conclusions
The results showed that the MNA-SF and KPS have the highest

low MNA-SF may reveal the effects of ady d di inthe

dictive power to identify clderly patients at nisk for carly

overall health of patients, which also affects cancer-related
mortality. A Brazilian study showed that abnormal nutritional
status was an independent factor associated with hospital death
among older patients with various chronic discases, including
cancer [34]. A similar association was also demonstrated in
clderly Asian cancer patients who would receive first-line
chemotherapy [35]. Finally. a French multicenter study with
348 clderly cancer patients aged 70 years and above also found
that low MNA scores were associated with increased risk of
premature death [36].

The results also indicated that KPS questionnaire has proven
itself a valuable tool to estimate the risk of carly death in elderly
cancer patients. In the past decades, various studies have
d d the prognostic value of the KPS not only primarily
for various cancers [37-40] but also for other discase entities
[41]. It can also be considered as a significant indicator of
hospitalization and survival time, in addition to identifying risk

death. We strongly recommend that these questionnaires be
incorporated into regular geriatric t of older patient:
with cancer.

The MNA-SF and the KPS requires only a few minutes to be
completed. In addition, both can be casily managed by any
member of the multidisciplinary team to help in the carly
identification of patients at risk, providing information that
assists in the planning of interventions and mmproving the
adherence to CGA in daily clinical oncology practice.

This study also has limitations that should be considered. This
is a nonrandomized, single-center. exploratory study of a
heterogencous patient population similar to a real-life population
of older patients with cancer. Converscly, some of its
weakn could be considered the main strengths of the study:
this is onc of the few studics in Brazil that, in the clinical
practice context of a Unified Health System oncology unit,
investigated the use of ML algorithms in the prediction of carly
death in elderly cancer patients.

Conflicts of Interest
None declared.

References

1. Falandry C. Bonnefoy M, Freyer G, Gilson E. Biology of cancer and aging: a complex association with cellular senescence.
J Clin Oncol 2014 Aug 20:32(24):2604-2610. [doi: 10,1200C0.2014,55.1432] [Medline: 25071126)

2. Huma A, Togawa K, Mohile SG, Owusu C, Klepin HD, Gross CP, et al. Predicting chemotherapy toxicity in older adults
with cancer: a prospective multicenter study. J Clin Oncol 2011 Sep 1;29(25):3457-3465 [EREE Full text] [doi:

10.1200/JC0.2011,34.7625] (Medline: 21810685)

3. Wildiers H, Heeren P, Puts M, Topinkova E, Janssen-Heijnen ML, Extermann M, et al. International Socicty of Genatric
Oncology consensus on geriatric assessment in older patients with cancer. J Clin Oncol 2014 Aug 20:32(24):2595-2603
[EREE Full text] [do: 10.1200/JC0 201354 8347] [Medline: 25071125)

44

4. Extermann M, Aapro M, Bemnabei R, Cohen HJ, Droz JP, Lichtman S, Task Force on CGA of the International Society of
Genatric Oncology. Use of comprehensive geriatric assessment in older cancer patients: dations from the task
force on CGA of the International Society of Genatric Oncology (SIOG). Crit Rcv Oncol Hematol 2005 Sep:55(3):241-252.
[doi: 10.1016/).critrevone. 2005.06.003) [Medline: 16084733

5.  Decoster L, van Puyvelde K, Mohile S, Wedding U, Basso U, Colloca G, et al. Screening tools for multidimensional health
problems warranting a geriatric assessment in older cancer patients: an update on SIOG recommendations. Ann Oncol 2015
Feb;26(2):288-300. [doi: 10.1093/annonc/mdu210] [Medline: 24936381)

6. Song M, Gi ci E. Preventable incid and mortality of carcinoma associated with lifestyle factors among white
adults in the United States. JAMA Oncol 2016 Sep 1:2(9):1154-1161 [EREE Full text] [doi: 10.1001/jamaoncol.2016.0843]
[Medline: 27196523

hngsclcances jmir.org 20192/e12163

XSL-FO

RenderX

JMIR Cancer 2019 | vol. § |iss. 2| ¢12163 |p. 7
(pae number ol fov cilation purpases)




45

JMIR CANCER Sena ctal

7.

20.

21

24.

26.

27.

28.

29.

Ellis G, Whitchcad MA, Robinson D, O'Neill D, Langhome P. Comprehensive geriatric assessment for older adults admitted

to hospital: meta-analysis of randomised controlled trials. Br Med J 2011 Oct 27:343:d6553 [EREE Full text] [doi:

10.1136'bmj.d6553] [Medline: 22034146]

Vigano A, Morais JA. The clderly patient with a holistic view. Nutnition 2015 Apr:31(4):587-589. [doi:

10.10164.0ut.2015.01.001] [Medline: 25770322)

Luciani A, Biganzoli L, Colloca G, Falci C, Castagneto B, Flonani I, et al. Estimating the risk of chemotherapy toxicity in

older patients with cancer: the role of the vulnerable clders survey-13 (VES-13). J Genatr Oncol 2015 Jul;6(4):272-279.

(doi: 10,1016/jg0.2015.02,005] [Medline: 2608874]

Kourou K, Exarchos TP, Exarchos KP, Karamouzis MV, Fotiadis DI. Machine leaming applications in cancer prognosis

and prediction. Comput Struct Biotechnol J 2015;13:8-17 [EREE Full text] [doi: 10.1016/.¢5b1.2014,11.005] [Medline:

253750696]

Kourou K, Exarchos TP, Exarchos KP. Karamouzis MV, Fotiadis DI. Machine leaming applications in cancer prognosis

and prediction. Comput Struct Biotechnol J 2015;13:8-17 [EREE Full text] [doi: 10,1016/.¢5b1.2014,11.005] [Medline:

25750696]

Makar M. Ghassemi M, Cutler DM, Obermeyer Z. Short-term mortality prediction for elderly patients using medicare

claims data. Int ] Mach Learn Comput 2015 Jun:5(3):192-197 [ EREE Full text] [doi: 107763/ UMLC2015 VS 506] [Medline:
28018571)

Avati A, Jung K, Harman S, Downing L, Andrew N, Ng A, et al. Improving Palliative Care With Deep Leaming. In:

Proceedings of the | tonal Conf on Bioinformatics and Biomedicine. 2017 Presented at: BIBM'1 7; November

13-16, 2017; Kansas City, MO, USA. [doi: 10.1109/BIBM.2017.8217669]

Charlson ME, Pompei P, Ales KL, MacKenzie C. A new method of classifying prognostic comorbidity in longitudinal

studies: development and validation. J Chronic Dis 1987:40(5):373-383. [doi: 10.1016/002]1-968 1(87)90171-&] [Medline:

3358716)

Yesavage JA, Brink T, Rose TL, Lum O, Huang V, Adey M, et al. Development and validation of a genatnic depression
screening scale: a preliminary report. J Psychiatr Res 1982:17(1):37-49. [doi: 10.1016/0022-3956(82)90033-4] [Medline:
1183759)

Craig CL, Marshall AL, Sjéstrém M, Bauman AE, Booth ML, Ainsworth BE, et al. International physical activity
questionnaire: 12-country reliability and validity. Med Sci Sports Exerc 2003 Aug:35(8):1381-1395. [doi:
10.1249/01 MSS 0000078924,61453 FB| [Medlinc: 12900694)

Kamofsky DA. CiNii Articles. 1949. The Clinical Evaluation of Chemotherapeutic Agents in CancerURL:https://cinilac jp/
naid/ 1000505807 1/en/ [accessed 2019-08-27)

Katz S, Ford AB. Moskowitz RW, Jackson BA, Jaffe MW. Studics of illness in the aged. The index of ADL: a standardized
measure of biological and psychosocial function. J Am Med Assoc 1963 Sep 21:185:914-919. [doi:
10.1001/jama. 1963 0306012002401 6] [Medline: 14044227]

Folstein MF, Folstein SE, McHugh PR. 'Mini-mental state'. A practical method for grading the cognitive state of patients
for the clinician. J Psychiatr Res 1975 Nov;12(3):189-198. [doi: 10.1016/0022-3956(75190026-6] [Medline: 1202204]
Rubenstein LZ, Harker JO, Salva A, Guigoz Y, Vellas B. Screening for undernutrition in geniatric practice: developing the
short-form mini-nutnitional assessment (MNA-SF). J Gerontol A Biol Sci Med Sci 2001 Jun;56(6):M366-M372. [doi:
10.1093/gerona/56.6.m366) (Medline: 11382797]

Gnjidic D, Hilmer SN, Blyth FM, Naganathan V, Waite L, Seibel MJ. ct al. Polypharmacy cutoff and outcomes: five or
more medicines were used to identify community-dwelling older men at risk of different adverse outcomes. J Clin Epidemiol
2012 Sep:65(9):989-995. [doi: 10.1016/j.jclinepi.2012.02 018) [Medline: 22742913

Podsiadlo D, Richardson S. The timed "Up & Go': a test of basic functional mobility for frail elderly persons. J Am Geriatr
Soc 1991 Feb;39(2):142-148. [doi: 10.1111/).1532-5415.1991.tb01616.x] [Medline: 1991946)

KumarSingh B, Verma K, Thoke AS. Investigations on impact of feature normalization techniques on classifier’s performance
in breast tumor classification. Int J Comput Appl 2015 Apr 22:116(19):11-15. [doi: 10,512020443-2793]

Manikandan G, Sairam N, Sharmili S, Venkataknishnan S. Achieving privacy in data mining using normalization. Indian
J Sci Technol 2013:6(4):4268-4272 [EREE Full text]

Salzberg SL. C4.5: programs for machine leamning by J Ross Quinlan Morgan Kaufmann Publishers, Inc, 1993. Mach Leam
1994 Sep:16(3):235-240 [EREE Full text] [doi: 10.1007/BF00993309)

Haykin S. Neural Networks: A Comprehensive Foundation. Second Edition. Upper Saddle River, NJ, USA: Prentice Hall
PTR: 1998.

John GH, Langley P. Estimating Continuous Distributions in Bayesian Classifiers. In: Proceedings of the Eleventh Conference
on Unecmunly mAmﬁcnal Intelligence. 1995 Presented at: UAI'9S; August 18-20, 1995; Montréal, Qué, Canada p. 338-345

Slonc M. Cross-validatory choice and assessment of statistical predictions. J R Stat Soc Ser B Mcthodol 2018 Dec
5:36(2):111-133. [doi: 12 |

Hastic T, Tibshirani R, Fricdman J. The Elements of Statistical Leaming: Data Mining, Inference, and Prediction. Second
Edition. USA: Springer: 2009.

hitpes fcances jmir.ong 2019 2/¢12163 IMIR Cancer 2019 | vol. § | iss. 2| 12163 | p. &

XSL-FO

RenderX

(page number aol for cllation purpases)



46

IMIR CANCER Sena ctal

30. Bergmeir C, Hyndman RJ, Koo B. A note on the validity of cross-validation for cvaluating autoregressive time serics
prediction. Comput Stat Data An 2018 Apr;120:70-83. [doi: 10,1016/1.¢sda.2017.11.003]

31. Lemaitre G, Nogueira F, Aridas CK. Imbalanced-learn: a python toolbox to tackle the curse of imbalanced datasets in
machine learning. J Mach Learn Res 2017:18(1):559-563 [FREE Full text]

32. Huang J, Ling CX. Using AUC and accuracy in evaluating lcarning algorithms. IEEE Trans Knowl Data Eng 2005
Mar:17(3):299-310. [doi: 10.1109/ TKDE.2005.50]

33.  Scott MJ., Niranjan M, Melvin DG, Prager RW. CiteSeerX. 1998. Maximum Realisable Performance: A Principled Mcthod
for Enhancing Performance By Using Multiple Classifiers in Vanable Cost Problem DomainsURL:http:/‘citescerx ist psu.cdu’
viewdoc/summary?doi=10.1.1.28 6957 [accessed 2019-08-27]

34. Ferreira LS, Nascimento LF, Marucci MF. Use of the mini nutritional assessment tool in elderly people from long-term
institutions of southcast of Brazil. J Nutr Health Aging 2008 Mar:12(3):213-217. [doi: 10.1007/BF02982623] [Medline:
18309443]

35. KanesvaranR, Li H, Koo K, Poon D. Analysis of prognostic factors of comprehensive geriatric assessment and development
of a clinical scoring system in clderly Asian patients with cancer. J Clin Oncol 2011 Sep 20;29%(27):3620-3627. [doi:
10.1200/JC0.2010,32,0796] [Medline: 21859998)

36. Soubeyran P, Fonck M, Blanc-Bisson C, Blanc J, Ceccaldi J, Mertens C, et al. Predictors of early death risk m older patients
treated with first-line chemotherapy for cancer. J Clin Oncol 2012 May 20;30(15):1829-1834. [doi:
10,1200/JC0O 2011,35.7442] [Medline: 22508806]

37. Buccheri G, Ferrigno D, Tamburini M. Kamofsky and ECOG performance status scoring in lung cancer: a prospective,
longitudinal study of 536 patients from a single mstitution. Eur J Cancer 1996 Jun;32A(7):1135-1141. [doi:
10.1016/0959-8049(95)00664-8] [Medline: $758243)

38. Maréchal R, Demols A, Gay F, de M lacre V. Arvanitaki M, Hendlisz A, ct al. Prognosuc factors and prognostic index
for chemonaive and gemcitabine-refractory patients with advanced p tic Oncology 2007:73(1-2):41-51. [doi:

10.1159/000120627) [Medline: 18334830)

39. Carson KA, Grossman SA, Fisher JD, Shaw EG. Prognostic factors for survival in adult patients with recurrent glioma
enrolled onto the new approaches to brain tumor therapy CNS consortium phase I and II clinical trials. J Clin Oncol 2007
Jun 20;25(18):2601-2606 [FEREE Full text] [dok: 10.1200/JC0.2006.08.1661] [Medline: 17577040)

40. Sperduto PW, Kased N, Roberge D, Xu Z, Shanley R, Luo X, et al. Summary report on the graded prognostic assessment:
an accurate and facile diagnosis-specific tool to estimate survival for patients with brain metastases. J Clin Oncol 2012 Feb
1:30(4):419-425 [EREE Full text] [doi: 10.1200/JC0.2011.38.0527] [Medline: 22203767]

41.  Sorror M, Storer B, Sandmaier BM, Maloney DG, Chauncey TR, Langston A, ct al. Hematopoictic cell
transplantation-comorbidity index and Kamofsky performance status are independent predictors of morbidity and mortality
after allogencic nonmyeloablative hematopoietic cell transplantation. Cancer 2008 May 1:112(9):1992-2001 [EREE Full
text] [doi: 10.1002/cner 23375 [Medline: 18311781]

42, Crooks V, Waller S, Smith T, Hahn TJ. The usc of the Karnofsky performance scale in determining outcomes and nisk in
genatnic outpatients. J Gerontol 1991 Jul:46(4):M139-M144. [doi: 10.1093/gcrony/46.4.m139] [Medline: 20718335

Abbreviations

AUC: arca under curve

CGA: Comprechensive Genatric Assessment

CV: cross-validation

J48: Decision Tree

KPS: Kamofsky performance scale

ML: machine lcaming

MLP: multilayer perceptron

MNA-SF: Mini Nutritional Assessment-Short Form
NB: Naive Bayes

Edited by H Wu; submitted 10.09.13; peer-reviewed by W Tiam, J Li, C Gao, H Liu; comments to author 02.11.13; revised version
received 14.02.19; accepted 31.07.19; published 16.09.19

Llease cite as;

Sema GR, Lima TPF, Mello MJG, Thuler LCS, Lima JTO

Developing Machine Learning Algonithms for the Prediction of Early Death in Elderly Cancer Patients: Usability Study
JMIR ('anccr 2019;. S("I el "l63

URL: L
doi: JO2J96/1 2163
PMID:
hngeicances jmir.ong 20192/¢12163 IMIR Cancer 2019 | vol. § | iss. 2| 12163 |p. 9
(page number mol fov cllation purpases)
XSL-FO

RenderX



JMIR CANCER Sena ctal

CGabriclle Ribeiro Sena, Tiago Pessoa Ferreira Lima, Maria Julia Gongalves Mello, Luiz Claudio Santos Thuler, Jurema Telles
Oliveira Lima. Originally published in JIMIR Cancer (httpz//cancer.jmir.org), 20.09.2019 This is an open-access article distributed
under the terms of the Creative Commons Attribution License (https:/creativecommons.org/licenses/by/4.0V), which permits
unrestricted use, distribution, and reproduction in any medium, provided the onginal work, first published in JMIR Cancer. is
properly cited. The complete bibliographic information, a link to the original publication on http://cancerjmir.org/, as well as
this copynght and license information must be included.

hinge/cances jmirc.org 20192/e12163 JMIR Cascer 2019 | vol. S| 5 2| €12163 | p. 10
XSL FO (pape number ol fov cilation purpases)
.

RenderX

47



48

5. CONCLUSOES
Baseando-se nos experimentos realizados utilizando técnicas de Aprendizagem de
Maquinas, na adequacdo proposta pela literatura e na aplicabilidade clinica, propde-se
que um modelo progndstico, cujo objetivo seja estimar o risco de Obito precoce em
idosos portadores de neoplasia, pode ser composto apenas pelos instrumentos da AGA,

Karnofsky e Mini Avaliagdo Nutricional simplificada.

Também, a reducdo da dimensionalidade da AGA, implica na redug¢do do tempo
estimado para sua aplicagdo. Calcula-se, por meio desse modelo progndstico que a
probabilidade de o paciente vir a apresentar dbito precoce possa ser estimada em até 15
min. Isso corresponde a uma redu¢do de aproximadamente 80% do tempo estimado para
a aplicacdo da AGA completa, podendo esse tempo excedente ser disponibilizado para a

programacao de um plano de cuidado diferenciado.

Ademais, apesar de ndo ser nova a ideia de utilizar AM para prognostico de
desfechos clinicos em oncologia, o uso de técnicas mais sofisticadas e melhor validadas
devem ser priorizadas para o estudo dos dominios que compdem a AGA. Um profundo
entendimento sobre a relagdo que esses dominios podem ter com a capacidade de
predicdo de sobrevida ndo somente pode permitir um aprimoramento das estimativas

progndsticas, mas também, pode contribuir para um melhor gerenciamento do cuidado.
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6. SUGESTOES E RECOMENDACOES

Conforme revisao realizada acerca do assunto e os resultados encontrados no

presente estudo, propomos as seguintes sugestdes e recomendagdes:

e Propde-se para estudos futuros o uso de otimizagdo de parametros, tendo em
vista que para esse estudo, apenas as técnicas parametros padrdoes foram
utilizadas.

e Propde-se para estudos futuros também, analise dos dominios da AGA quanto a
capacidade de predi¢do de dbito considerando, no entanto, os grupos/tipos de
neoplasias separadamente. Avaliando inclusive a capacidade preditiva para
neoplasias raras.

e Uma validagdo externa multicéntrica deve ser considerada, uma vez que o
envelhecimento ¢ considerado um processo heterogéneo e influenciado por
fatores externos.

e Sugere-se, a partir do modelo progndstico proposto pelos experimentos e
posteriormente validado pela pratica, o desenvolvimento de um software pratico,
disponivel para celular, cujo objetivo seja estimar o risco de obito precoce em
idosos  portadores de neoplasia ainda na primeira  avaliacdo
médica/oncoldgica/geriatrica.

e Recomenda-se que o uso e o desenvolvimento de novas técnicas computacionais
ndo deverdo, em momento algum, substituir a capacidade médica de tomar
decisOes. Por outro lado, essas técnicas devem ser colocadas como ferramentas
de apoio as decisdes terapéuticas em contextos complexos. Também ndo devera
ser concebida a redugdo da autonomia do paciente diminuindo a sua participagdo

e informacao no processo de adoecimento.
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8. APENDICE

8.1 APENDICE- Figuras

Figura 1 — Exemplo didatico de um problema de reconhecimento de padrdes.
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Quadro 1- Descrigao e categorizacdo dos instrumentos da Avaliacdo Geriatrica Ampla

Instrumentos da Avaliacdo Geriatrica Ampla

Instrumentos

Descri¢do

Categorizagao

Mini Exame do Estado Mental (MEEM)

O Mini Exame do Estado Mental
instrumento mais utilizado para a mensuragio
da fun¢do cognitiva de individuos adultos.
Composto de 30 questdes abrangendo
diversas areas: orientagdo no tempo e espago,
registro, aten¢do e calculo, memoria de
evocagdo e linguagem?,

é o

0 a 30 pontos: Nivel cognitivo normal

24 a 30 pontos: Nivel cognitivo médio

8 a 23 pontos: Nivel de declinio cognitivo
severo.

Indice de Comorbidade de Charlson (ICC)

O Indice de Comorbidade de Charlson (ICC)
¢ um método que seleciona 19 condigdes
clinicas, utiliza o diagnéstico da doenga e sua
gravidade para ponderar seu efeito sobre o
prognostico do paciente. O indice calcula a
carga de  morbidade do  paciente,
independentemente do diagnostico principal.
Podendo variar de 0 a 37 pontos com
acréscimo de até 5 pontos por faixa etaria.
Maiores pontos indicam maior nimero de
comorbidades e consequentemente, maior
carga de morbidade®.

Para cada comorbidade soma-se um valor
determinado:

1 ponto- se infarto agudo do miocardio,
insuficiéncia cardiaca, insuficiéncia vascular
periférica, acidente  vascular  cerebral,
deméncia, doenga pulmonar obstrutiva
cronica, colagenose, tlcera  péptica,

hepatopatia leve e /ou diabetes mellitus.

2 pontos- se hemiplegia, doenga renal
moderada ou grave, diabetes mellitus com
lesdo de orgdo alvo, e/ou qualquer tumor
primario.
3 pontos-
grave.

6 pontos- se sindrome da imunodeficiéncia
adquirida ou doenga metastatica tumoral.
Acrescentando por faixa etaria:

1 ponto - 50- 59 anos

2 pontos - 60-69 anos

3 pontos - 70-79 anos

4 pontos - 80-89 anos

5 pontos - 90-99 anos

se doenga hepatica moderada ou

Escala de Depressao Geriatrica abreviada
(GDS)

A Escala de Depressdo Geriatrica Abreviada ¢
o instrumento mais utilizado para o
rastreamento de sintomas depressivos em
idosos. E constituida por 15 questdes cujas
respostas sdo do tipo dicotomica classificada
em sim ou ndo, estes itens avaliam os
seguintes aspectos: queixas somdticas e
cognitivas, motivagdo, orientagdo passada e
futura, autoimagem, perdas, agitacdo, tragos
obsessivos e humor. Varia de 0 a 15 pontos.
Maiores pontos correspondem a maiores
riscos de depressdo®.

0-4: Normal
>5: Depressdo

Mini Avaliagdo Nutricional — formulario de
triagem (MAN-SF)

MANS-SF ¢ o teste de triagem do instrumento
de Mini Avaliagdo Nutricional (MAN),
composto por 6 itens voltados para o
rastreamento de problemas nutricionais. Varia
de 0 a 14 pontos, maiores pontos
correspondem a melhor estado nutricional?.

0> 12 pontos (estado normal)
1 <12 pontos (risco de desnutri¢do)

Escala de Performance de Karnofsky (KPS)

A Escala de Performance de Karnofsky
classifica os pacientes de acordo com o grau
de suas inaptiddes ou deficiéncias funcionais,
representa  uma  medida  geral da
independéncia do individuo em exercer o
autocuidado e suas atividades didrias?’.

Varia de 0 a 100%, maior percentagem
corresponde melhor aptiddo para realizar as
atividades diarias e menor a necessidade de
cuidado especial.

O IPAQ consiste em estimar o tempo semanal

Serdo considerados os seguintes valores:

gasto em atividades fisicas de intensidade | 1- Muito ativo
moderada e vigorosa, em diferentes contextos | 2- Ativo
Questiondrio internacional de atividade fisica | do cotidiano e ainda o tempo despendido em | 3- Irregularmente ativo
(IPAQ) atividades passivas, realizadas na posigdo | 4- Sedentario
sentada. As perguntas incluem as atividades
que o individuo faz no trabalho, para ir de um
lugar a outro, por lazer, por esporte ou como
parte das suas atividades em casa’®.
Polifarmacia ¢ a administragdo de mais de 5 | <5 medicamentos - ndo
Polifarmacia (POL) medicamentos diferentes concomitantemente | >5 medicamentos- sim

e em tratamento prolongado (mais de 3
meses) a um paciente®.
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Timed Up and Go (TUG)

Timed get up and go (Teste de levantar e
caminhar) ¢ utilizado para verificar a
mobilidade do idoso. No teste, o paciente
deve levantar-se de uma cadeira de brago, sem
o apoio de bragos, caminhar trés metros com
passos seguros e confortaveis, girar 180°,
retornar, sentando-se na cadeira. O tempo no
qual o idoso realiza essa tarefa ¢
cronometrado®.

<20 segundos - baixo risco de queda
20 a 29 segundos- risco médio de queda
> 30 segundos- alto risco de queda

Indice de Katz - atividades da vida diéria
(KAT)

O Indice de Katz ¢ uma escala desenvolvida
para avaliagdo objetiva do estado funcional
em idosos e doentes cronicos, através da
medi¢do da autonomia para as atividades
diarias. Os 6 itens que compdem a escala
avaliam o desempenho do individuo em
comportamentos basicos e habituais de
autocuidado: asseio corporal, capacidade para
se vestir, controle esfincteriano, capacidade de
transferéncia do leito e capacidade de se
alimentar. Esta escala é baseada em fungdes
psicossociais e bioldgicas primarias que
refletem a adequagdo da resposta motora e
neuroldgica organizada®'.

Para cada dominio, recebe pontuagdo
especifica que varia de 0 (independéncia) a 3
(dependéncia total). A pontuagdo varia entre 0
a 6 pontos
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9. ANEXOS

9.1 ANEXO 1- Parecer do Comité de Etica e Pesquisa (CEP)

INSTITUTO DE MEDICINA
Ile[IP INTEGRAL PROFESSOR W
FERNANDO FIGUEIRA -
PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: SISTEMA DE APOIO AO DIAGNOSTICO APLICADO A AVALIAGAO GERIATRICA

AMPLA
Pesquisador: Gabrielle Ribeiro Sena
Area Tematica:
Versdo: 1

CAAE: 58298316.5.0000.5201
Instituicdo Proponente: Instituto de Medicina Integral Professor Fernando Figueira - IMIP/PE
Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 1.738.165

Apresentacdo do Projeto:

A pesquisa faz parte do programa de Pés- graduacgao stricto sensu -Mestrado Profissional em Cuidados
Paliativos. Esta inserido no projeto-ancora de Doutorado Interinstitucional em Oncologia (DINTER
INCA/IMIP) intitulado: “Fatores de risco para infecgoes relacionadas a assisténcia a saude (IrAS) em
pacientes oncolégicos idosos: um estudo de coorte prospectivo”. Trata-se de Estudo experimental que
utilizara técnicas computacionais de inteligéncia artificial para a construgdo de um produto técnico.

O estudo sera realizado com dados secundarios da Oncogeriatria, reconhecido como centro de assisténcia
de alta complexidade em oncologia (CACON).

Objetivo da Pesquisa:
Geral:

-Desenvolver uma ferramenta computacional para auxiliar na Avaliagdo Geriatrica Ampla em pacientes
idosos portadores de neoplasia.

Especificos:

Endereco: Rua dos Coelhos, 300

Bairro: Boa Vista CEP: 50.070-550
UF: PE Municipio: RECIFE
Telefone: (81)2122-4756 Fax: (81)2122-4782 E-mail: comitedeetica@imip.org.br
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INSTITUTO DE MEDICINA
P '\TEGRALPROFESSOR QBoa ™
1 FERNANDO FIGUEIRA -
Contnuagio do Parecer: 1.738.168

-Construir uma arvore de decisao para oferecer suporte ao diagnéstico de situagdes de risco pra ocorréncia
de evento adverso grave

-ldentificar as escalas mais relevantes para a constru¢ao de um diagnédstico adequado

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:
Riscos: nao existem riscos associados a pesquisa uma vez que utilizaremos dados secundéarios

Beneficios: nao existem beneficios imediatos para os pacientes uma vez que utilizaremos dados
secundarios. os beneficios serao futuros apés validacio desse instrumento para aplicabilidade pratica na
setor de oncogeriatria, quando sera possivel obter uma padronizacao para o uso da avaliacao geriatrica
ampla e otimizagao do seu tempo de aplicacao.

Comentérios e Consideracdes sobre a Pesquisa:
Os individuos elegiveis para o projeto-ancora assinaram o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido
(TCLE) no momento da inclusao.

O projeto-ancora foi submetido e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) do IMIP sob o nimero
CAAE 14925113.9.0000.5201 e parecer n® 697.495 no referido CEP.

Para esse estudo, serdo apenas utilizados os dados ja coletados que compdem a base de dados
atualmente disponivel no site http://www.cpqam.fiocruz.brfiras/.

Nao existem conflitos de interesses envolvidos nesse presente estudo.

Também nao é interesse desse estudo que o conhecimento tecnolégico venha substituir o oficio
individualizado dos profissionais de salude de produzir experiéncias clinicas e diagnésticas. Contudo, aliar a
medicina tradicional a tecnolégica é uma necessidade politica, que deve procurar seguir uma adequagao
conciliadora entre essas duas faces da ciéncia.

Consideracdes sobre os Termos de apresentacao obrigatéria:
Adequado. Solicita dispensa do TCLE

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:
Aprovado.

Enderego: Rua dos Coelhos, 300

Bairro: Boa Vista CEP: 50.070-550
UF: PE Municipio: RECIFE
Telefone: (81)2122-4756 Fax: (81)2122-4782 E-mail: comitedeetica@imip.org.br
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Contnuago do Parecer: 1.738.1

(5.3

Consideracdes Finais a critério do CEP:

INSTITUTO DE MEDICINA
INTEGRAL PROFESSOR
FERNANDO FIGUEIRA -

Qo ™

Este parecer fol elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagao
Informacoes Basicas | PB_INFORMAGOES_BASICAS_DO_P | 02/08/2016 Aceito
|do Projeto ROJETO_750906.pdf 12:53:00
Projeto Detalhado / |Mestrado.docx 02/08/2016 |Gabrielle Ribeiro Aceito
Brochura 12:48:56 |Sena
Investigador
Declaragao de termoconcessao.pdf 02/08/2016 |Gabrielle Ribeiro Aceito
Instituigdo e 12:47:32 |Sena
Infraestrutura _ _ . i .
Declaragao de termodeconfidencialidade.pdf 10/07/2016 |Gabnelle Ribeiro Aceito
Pesquisadores 09:13:36__|Sena
Declaragao de cartadeanuencia.pdf 10/07/2016 |Gabrielle Ribeiro Aceito
Instituigdo e 09:12:22 |Sena
Infraestrutura - - S -
TCLE / Termos de |dispensaTCLE. pdf 10/07/2016 |Gabrnielle Ribeiro Aceito
Assentimento / 08:56:52 |Sena
Justificativa de
Auséncia
Folha de Rosto FDR.pdf 10/07/2016 |Gabrielle Ribeiro Aceito
08:53:29 |Sena

Situacdo do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciacdo da CONEP:

Nao

RECIFE, 21 de Setembro de 2016

Assinado por:

Glaucia Virginia de Queiroz Lins Guerra

(Coordenador)

Enderego: Rua dos Coelhos, 300

Bairro: Boa Vista

CEP: 50.070-550

UF: PE Municipio: RECIFE

Telefone: (81121224756 Fax: (81)2122-4782

E-mail: comitedeetica@imip.org.br
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9.2 ANEXO 2- Normas para publica¢io no Jornal

Instructions for Authors of JMIR

Here are some quick links to how your manuscript should look at the time of
submission. Components are detailed in the expected format of your manuscript.
Please also refer to Instructions for Authors of JMIR for more information related to
submissions, and Guide to JMIR Online Interface (PPT to come) for help with using our
online system.

Original Paper

Enter information for authors (including designations, affiliations, correspondence,
contributions) in the online metadata form. Do not use periods after initials, and include
degree designations and affiliations for all authors. Trial registration numbers are also
filled in on the metadata forms online.

Other paper types:
Review

Editorial
Viewpoint

Short Paper
Tutorial

Product Review
Letter to the Editor

Randomized controlled trials (RCTs) are highly welcome. Please download and
complete the CONSORT-EHEALTH checklist
(http://www .jmir.org/ojs/public/journals/l/ CONSORT-EHEALTH-v1-6.pdf ) and
upload as a Multimedia Appendix (see Multimedia Appendix 1).

Title of Your Manuscript Should Describe the Intervention: Study Design
Titles should be informative, specific, and concise. Avoid use of abbreviations. An example of
Study Design is Randomized Controlled Trial.

Abstract

Maximum 450 words. Abstract details are entered online following the authors’
information section. Select the “structured abstract” radio button online and provide
information in each of the Abstract sections. Remember to click “save”.

Background:
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Objective:
Methods:

Results: Be sure to include relevant statistics here, such as sample sizes, response rates,
P values or Confidence Intervals. Be specific (by stating the value) rather than general
(eg, “there were differences between the groups”).

Conclusions:

Trial Registration: In accordance with ICMJE recommendations, RCTs must have
been registered in a WHO accredited trial registry. Please mention the
ClinicalTrials.gov registration identifier, the International Standard Randomized
Controlled Trial Number (ISRCTN), or a comparable trial identifier at the end of the
abstract ("Trial Registration: ClinicalTrials.gov NCT123456"), as well as when you first
mention the trial in the manuscript. When mentioning related trials (e.g. in the
Introduction or Methods section) the trial registration number should also be added in
brackets. ICMJE member journals require, as a condition of consideration for
publication, registration in a public trials registry at or before the onset of patient
enrollment. This policy applies to any trial which started enrollment after July 1,
2005. JMIR authors must add an explanation to the methods section of their
manuscript if a RCT meeting these criteria has not been registered. The JMIR
editor reserves the right to reject any paper without trial registration without any further
consideration or peer-review.

Keywords: Provide 3 to 10 author-selected keywords or short phrases separated with
semicolons (;) that will assist indexers in cross-indexing the article and that may be
published with the abstract.

The list of keywords are also entered in the online metadata forms.

Introduction

Apply Word Style Heading 2 for IMRD, use Heading 3 for subheadings, Heading 4 for
subsubheadings etc. Actual font, font size etc does not matter. Do not bold headings. Simply use
the Word default heading styles

This section can include background information such as theories, prior work, and
hypotheses.

If this section is quite lengthy, use of subheadings (use Word Heading 3) are
encouraged to break up the material logically, e.g. Background, Prior Work, Goal of
This Study etc. Subheadings should be consistent; therefore a subheading for the first
part of the Methods section, for example, is also necessary (see below).

Generally, a typical paper contains between 3000 and 6000 words, but there are no
rigorous restrictions. Papers should be written in accordance with the American Medical
Association Manual of Style: A Guide for Authors and Editors. 9" ed. Baltimore, Md:
Williams & Wilkins; 1998.
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Please do not include URLs within the manuscript. A reference should be created for
the URL and included in the reference list. Please use WebCite to capture the website
as soon as possible, as they often expire after the intervention and become inaccessible.

Methods

Recruitment
Notice that the first subheading immediately follows the last heading. Subheadings
under subheadings are also possible (see Statistical Analysis).

Statistical Analysis

Power

Notice that the next Heading Style (Heading Style 4 in this case) is used. Click on the
different headings to see their Heading Style in the “Home” ribbon under “Styles”.
Always have at least 2 of the same subheading level in a section.

Data Exclusion
Try to avoid having only one sentence after a subheading. For example, describe the
key findings of a Table that you refer to in that sentence.

Results

User Statistics
These are only examples of possible headings. Please feel free to use different headings
to best describe your results.

Evaluation Outcomes

Please make reference to your Textboxes (Textbox 1), Tables (Table 1), Figures (Figure
1), and Multimedia Appendices (Multimedia Appendix 1) in parenthesis. Please see the
examples below for how they should be formatted. Please note the punctuation used in
all components, including the caption/title, footnotes etc.

Figures and Multimedia Appendices are uploaded online, while Textboxes and Tables
are not uploaded and remain in the body of the manuscript, appearing in the order they
are mentioned after the first mention of each Table.

Textbox 1. The caption/title is placed here in a sentence format (capitalization of every word is
unnecessary).

1. The formatting is actually a 1x1 Table, not an actual “textbox”.
2. Textboxes have no footnotes.
3. Bullet points or numbered lists are allowed in textboxes.
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Table 1. The table caption/title is placed here in a sentence format (capitalization of every word is unnecessary).a_ e

Main heading | Main heading | Main heading |
Main heading 2 Main heading 2 Main heading 2
Subheading
(leave blank) data data data
(leave blank) data data data
Subheading
(leave blank) data data data
(leave blank) data data data
Subheading
(leave blank) data data data
(leave blank) data data data

“Not all elements are necessary for every table, simply omit the irrelevant sections for
your table and keep the formatting of the rest. For further details, please refer to the
main Instructions for Authors of JMIR document.

®Footnotes are labeled in superscript lower case a-z. Other symbols are not used.

¢Astericks (*) can only be used if exact P values cannot be provided for a specific
reason, and are listed after the superscript a-z footnotes.

dplease be conscious of the overall width of the table. Tables will be automatically
fitted/resized to the width of a US Letter Small page in portrait configuration during
typesetting. Overcrowded Tables or Tables that are too crowded WILL look squished,
and should be avoided if possible.

‘longer headings can be abridged within the Table, with a full explanation in a footnote.

A,B,C parts to tables (eg, Table 1A, 1B) are NOT acceptable. Please renumber them as Tables 1
and 2 instead. This is true for Textboxes, Tables, Figures, and Multimedia Appendices as well.

Figure 1. Captions/titles are inserted online. Try to use Times New Roman for text
within the Figure to match the font of the final typeset manuscript when possible. These
should be .jpeg or .png files. Please prepare Figures with good resolution — Figures that
are predominantly graphics/pictures should have dpi close to 300, while those that are
text-dominant can have lower resolution (usually dpi 200). Try to use combinations of
color and symbols/line styles to define and refer to different categories. This will help
with readability if Figures are printed/viewed in black and white.

Discussion

Principal Results

Limitations

Comparison with Prior Work

Conclusions
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Abbreviations
JMIR: Journal of Medical Internet Research

RCT: randomized controlled trial

Please list all abbreviations/acronyms used in the manuscript in alphabetical order. Do
not capitalize every word of the definition unless they are proper nouns. If the
abbreviation was only used once, do not include the abbreviated form (use the fully
defined form).

Multimedia Appendix 1

Multimedia appendices are supplementary files, such as a PowerPoint presentation of a
conference talk about the study, additional screenshots of a website, mpeg/Quicktime
video/audio files, Excel/Access/SAS/SPSS files containing original data (very long
tables), and questionnaires. See https://jmir.zendesk.com/hc/en-
us/articles/115003396688 for further information. Do not include copyrighted material
unless you obtained written permission from the copyright holder, which should be
uploaded together with your Publication Agreement form as supplementary file.

The Multimedia Appendices must be uploaded online, accompanied by a caption.
CONSORT-EHEALTH checklists are always uploaded as Multimedia Appendices.
Although this is primarily intended for randomized trials, the section of the checklist
describing how an intervention should be reported is also relevant for manuscripts with
other evaluation designs.

Before submission, authors of RCTs must fill in the electronic CONSORT-
EHEALTH questionnaire at http://tinyurl.com/consort-ehealth-v1-6 with quotes
from their manuscript (if you wish to comment on the importance of the items from the
checklist for reporting, please also rate each item on a scale between 1-5). BEFORE you
press submit, please generate a pdf of the form with your responses and upload this file
as supplementary file entitted CONSORT-EHEALTH V1.6.

References
1. Number references using 1., 2., 3. etc (no square brackets) corresponding to the
square bracketed references (eg, [1], [2,3], [4-7]) in the body of the manuscript.
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DO NOT use italics, periods after authors’ initials, and periods after journal
abbreviations.

DO use a semicolon (;) after a journal title before the year, put volume number
in parenthesis, and use a colon (:) before the page numbers.

Titles should be in sentence case (do NOT capitalize the first letter of every
word).

Do not use the footnotes tool to generate the reference list.

Cite only published or accepted (“in print”) works. Submitted papers (not
accepted) documents not widely available (personal emails, letters), or oral
communications (unless they are published abstracts) should NOT be cited as
references. Cite these in the main body of text as “personal communication by
NAME, DATE” after obtaining permission from the communicator to quote his
communication.

Remove OLE elements from reference management softwares such as Endnote
and Reference Manager. Select the entire document (Ctrl+A or Command A),
remove field codes (Ctrl/+Shift+F9 or Command+6). This is important for
correct parsing of your reference list using RefCheck during copyediting. This is
an automatic process, but please check for completeness and accuracy of parsed
fields for each reference when prompted during copyediting steps after
acceptance of your manuscript.

Journal Articles (examples following): append the PubMed Identifier (PMID,
eg, "PMID:1234567", where 1234567 is the PubMed identifier) or DOI (digital
object identifier, eg, doi:10.1136/bmj.331.7529.1391) after each
reference. Alternatively (as per our old instructions) you could append a
[Medline] link after each reference, linking to the PubMed abstract of the article
you are citing. You may check whether a DOI is correct using the DOI resolver
at http://dx.doi.org/.

International Committee of Medical Journal Editors. Uniform requirements for
manuscripts submitted to biomedical journals. JAMA 1997;277:927-934.
PMID:9062335

International Committee of Medical Journal Editors. Uniform requirements for
manuscripts submitted to biomedical journals. JAMA 1997;277:927-934.
[Medline]

. Websites and Web articles (URLs) (example following) should be cited as

"webcited®" references in the reference section at the end of the manuscript -
do not include links to websites in the text. To webcite® a web reference
means to take a snapshot of the cited document and to cite the archived copy
(WebCite link) in addition to the original URL. JMIR now requires that
authors use the WebCite ® technology (www.webcitation.org) to archive cited
web references first before they cite them. Do net cite uncached "live"
webpages and websites in the article or reference section, unless archiving with
WebCite has failed. Provide both the original URL and the WebCite link. Note
that journal articles in electronic formats are journal articles, not a web
reference.

Fox S, Fallows D. 2003. Internet Health Resources.
http://www.pewinternet.org/pdfs/PIP_Health Report July 2003.pdf. Archived
at: http://www.webcitation.org/512STSU61

For books, please add the ISBN, if known (no blanks). (http://isbndb.com/;
examples below)
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14. Iverson CL, Flanagin A, Fontanarosa PB, et al. American Medical Association
Manual of Style: A Guide for Authors and Editors. 9th edition. Baltimore, Md:
Williams & Wilkins; 1998. ISBN:0195176332

15. Phillips SJ, Whisnant JP. Hypertension and stroke. In: Laragh JH, Brenner BM,
editors. Hypertension: pathophysiology, diagnosis, and management. 2nd ed.
New York: Raven Press; 1995. p. 465-78.

16. Conference Proceedings (example below). If conference proceedings are
available through Medline, please use the Medline citation.

17. Kimura J, Shibasaki H, editors. Recent advances in clinical neurophysiology.
Proceedings of the 10th International Congress of EMG and Clinical
Neurophysiology; 1995 Oct 15-19; Kyoto, Japan. Amsterdam: Elsevier; 1996.



