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RESUMO 

 

Introdução: Envelhecer, um fenômeno complexo e irreversível, que vai além da 

idade cronológica, envolve diversos eventos biológicos que com os anos aumentam o 

risco do desenvolvimento de doenças como o câncer. Os idosos têm maior risco de 

óbito por neoplasias. Para uma completa avaliação da saúde do idoso com câncer tem-se 

recomendado o uso da Avaliação Geriátrica Ampla (AGA) que consiste em uma 

ferramenta multidisciplinar que avalia vários domínios relacionados à condição de 

saúde do idoso. Empregar a AGA na prática é um desafio devido a sua complexidade. 

Ademais, não existe um consenso sobre quais domínios da AGA teriam maior peso para 

predição de um determinado desfecho clínico. Através de técnicas de Aprendizagem de 

Máquina (AM) é possível extrair conhecimento a partir de casos previamente 

conhecidos e fazer inferências quanto aos desfechos prováveis. Objetivo: Desenvolver 

um modelo prognóstico baseado na AGA, utilizando AM, para estimar o risco de óbito 

precoce, ou seja, em até seis meses após a admissão em idosos portadores de neoplasias. 

Método: Foi testada a capacidade das técnicas de Aprendizagem de Máquina para 

predição de óbito precoce em uma coorte com 608 pacientes idosos portadores de 

neoplasia. Após o pré-processamento dos dados 543 pacientes permaneceram para a 

realização dos experimentos, dos quais 92 vieram a óbito em menos de 6 meses após 

admissão. Os dados foram obtidos a partir de instrumentos que compunham a AGA 

[Escala de Karnofsky (KPS), Polifarmácia (POL), Índice de Independência de Katz 

(KAT), Índice de Comorbidade de Charlson (ICC), Mini Exame Mental (MEEM), 

Avaliação Nutricional Simplificada (MAN-SF), Questionário de Atividade Física 

Internacional (IPAQ), Timed Up e Go – Risco de Queda (TUG) e Escala de Depressão 

Geriátrica (GDS)] e um rótulo que indicava óbito precoce. Esses instrumentos da AGA 

foram utilizados como entrada dos classificares e o rótulo indicando óbito foi utilizado 
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como saída. Os subconjuntos destes instrumentos foram criados e avaliados através do 

algoritmo K-fold Cross Validation, para avaliar os classificadores Naive Bayes (NB), 

Árvore de Decisão (J48) e Multilayer Perceptron (MLP). Resultados: Para avaliação 

da capacidade preditiva das técnicas, utilizou-se a Área sob a Curva ROC (AUC) como 

parâmetro. Foi possível, por meio da seleção dos subconjuntos de instrumentos da 

AGA, alcançar uma capacidade de predição para óbito precoce estatisticamente 

semelhante a AGA completa por meio da técnica NB (p>0,05). As técnicas J48 e MLP 

alcançaram, 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, IPAQ, ICC, KPS e MAN-SF, foi superior numericamente ao desempenho das 

demais técnicas (AUC: 83,35%). Pórem, estatisticamente semelhantes às técnicas NB 

90% (p 0,1717), representada pelo subconjunto MEEM, ICC, KPS e 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 e MAN-SF. Conclusão: Considerando-se 

que a capacidade preditiva de um instrumento pode ser avaliada pela expressividade da 

AUC e ponderando-se a aplicabilidade clínica de um modelo prognóstico factível,   esse 

estudo observou que a técnica Multilayer Perceptron representada pelo subconjuto dos 

instrumentos Karnofsky e Mini Avaliação Nutricional simplificada, apresentou 

capacidade para estimar óbito precoce superior a AGA completa.  

Pavavras-chaves: Saúde do idoso, Câncer, Aprendizagem de Máquina, Avaliação 

Geriátrica 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), Polifarmácia (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. INTRODUÇÃO 

 Uma das maiores conquistas da humanidade, ocorrida nas últimas décadas foi, 

sem dúvida, o triunfo da longevidade. O aumento da expectativa de vida, contudo, está 

relacionado a maior predisposição para o surgimento de doenças crônicas, dentre elas as 

neoplasias1. Para o Brasil o cenário não é diferente, visto que dados do Instituto 

Nacional de Câncer (INCA) mostram que, com o aumento do número de idosos nas 

últimas décadas, houve um aumento da incidência de câncer2, sendo as neoplasias já 

consideradas como a segunda causa de morte na população brasileira, com projeções de 

tornar-se a primeira3,4. 

 Apesar da população idosa abranger o maior percentual de pacientes 

oncológicos, os idosos são pouco incluídos em estudos clínicos sobre câncer e recebem 

menos terapia por preocupações quanto à capacidade de suportar o tratamento da 

doença e pela possibilidade de eventos adversos5. Para uma avaliação adequada da 

saúde do idoso, um modelo de avaliação interdisciplinar e multidimensional foi 

desenvolvido e posteriormente adequado ao contexto oncológico. Conhecida como 

Avaliação Geriátrica Ampla (AGA), esta ferramenta visa, entre outras coisas, 

determinar a morbidade, funcionalidade e planejamento de intervenções, visando a 

manutenção e/ou a recuperação da capacidade funcional de pacientes idosos6.  

 As evidências, contudo, são bastante limitadas sobre como utilizá-la 

rotineiramente nas decisões terapêuticas em pacientes oncológicos e sobre quais 

domínios devem compor a AGA7. São necessários, portanto, estudos mais bem 

desenhados que examinem o desempenho dessa ferramenta nas decisões de tratamentos 

oncológicos, assim como revele a importância de cada domínio avaliado pela AGA para 

predição de desfechos clínicos como qualidade de vida, sobrevida e óbito. 
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1.1 PACIENTES IDOSOS COM CÂNCER 

1.1.1 ENVELHECIMENTO DA POPULAÇÃO E O CÂNCER 

Envelhecer é um fenômeno complexo e pessoal, acumulativo e irreversível, que 

vai muito além da idade cronológica. Envolve diversos eventos biológicos que estão 

diretamente associados a uma grande quantidade e variedade de danos moleculares e 

celulares, que com o passar dos anos levam à perda gradual de reservas fisiológicas e 

imunológicas, e inclusive à perda de capacidades intrínsecas do indivíduo, que 

aumentam o risco do desenvolvimento de doenças8.  

Embora os países desenvolvidos tenham maior proporção de idosos na 

população, a velocidade do envelhecimento está sendo cada vez maior nos países em 

desenvolvimento3. Segundo o Relatório Mundial de Saúde e Envelhecimento, o número 

de pessoas com mais de 60 anos deverá crescer mais rápido no Brasil do que a média 

internacional3. Enquanto a previsão mundial é de que a quantidade de idosos duplique 

até a metade do século, para o Brasil, a previsão é que ela triplique e que a partir de 

2020 seja considerado o sexto em número de idosos no mundo3.  

Ademais, o envelhecimento da população será considerado responsável, em 

alguns anos, pelo aumento na frequência de doenças crônicas como o câncer, demência, 

acidente vascular encefálico, doença pulmonar obstrutiva crônica e diabetes. Assim, 

viver mais pode significar também conviver com incapacidades e dependências9,10.  

Além de maior risco de morbidade, os idosos têm maior risco de óbito por 

neoplasias. Idosos têm em média onze vezes mais risco de desenvolver e dezesseis 

vezes mais risco de morrer de câncer do que pessoas jovens1. Tendo sido, por isso, 

considerada a segunda maior causa de mortes nos EUA e no Brasil, com projeção para 

tornar-se a primeira até 2030.  
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Diante dessa preocupação epidemiológica, o envelhecimento tem sido bastante 

discutido entre as diferentes classes científicas, ressaltando-se os fatores associados a 

sobrevida e as modalidades terapêuticas direcionadas ao tratamento das doenças 

crônicas. A AGA tem alcançado importância no contexto da oncologia, sendo de grande 

auxílio para avaliação dos pacientes idosos e para escolha de medidas de 

acompanhamento clínico. 

1.1.2 AGA EM INDIVÍDUOS ONCOLÓGICOS 

O estado de saúde da população idosa, partindo do princípio de que este grupo é 

bastante heterogêneo, precisa ser considerado muito além da idade cronológica. Na 

população idosa oncológica, em particular, faz-se ainda mais necessária a análise 

objetiva das condições de vida, indo além dos importantes aspectos específicos 

relacionados à doença oncológica e sua terapia7. Para tanto, a Sociedade Internacional 

de Oncologia Geriátrica (SIOG) tem recomendado, desde 2005, o uso da AGA a 

avaliação e acompanhamento de pacientes idosos com câncer12. 

A AGA é um processo de diagnóstico multidisciplinar que emprega 

instrumentos validados para avaliar domínios da condição de saúde do idoso como, por 

exemplo, o funcional, o cognitivo, psicológico, social, clínico, nutricional, além de 

comorbidades, uso de medicações, entre outros13, 14. É também fortemente recomendada 

pela geriatria e gerontologia em geral, pois permite, num contexto de complexidade e 

heterogeneidade, uma forma objetiva, mensurável e reprodutível de avaliação, 

acrescentando possibilidades à avaliação clínico-laboratorial padrão15, 16. 

Empregar a AGA na prática, no entanto, tornou-se um enorme desafio, pois 

embora possa ser considerada como um excelente modelo para avaliação do perfil do 

paciente idoso oncológico, devido a sua complexidade e o tempo gasto para sua 
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aplicação, essa geralmente é subutilizada pelos oncologistas. Não sendo julgada, na 

prática, como uma solução totalmente satisfatória, o que tem servido de estímulo para a 

construção de ferramentas mais simples e que tenham o poder de prever desfechos e 

orientar decisões clínicas13, 17. 

Neste sentido, pesquisadores têm sugerido instrumentos de triagem que 

estabelecem quais idosos mais se beneficiariam da AGA completa. Ou seja, durante um 

tempo, os esforços se concentraram na construção de instrumentos que podiam 

identificar quais os indivíduos se encontravam em risco de desfechos adversos de saúde 

e somente esses deveriam ser submetidos à AGA completa1.  

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 implementação na prática clínica, porém, 

não existem evidências que sugiram a substituição da AGA ou uma melhor forma de 

realizar um processo da triagem13. 

Por outro lado, considerando-se o uso da AGA completa, também não existe um 

consenso sobre quais domínios teriam maior peso para predição de um determinado 

desfecho clínico desfavorável. Por exemplo, para a predição de óbito nos seis primeiros 

meses após o diagnóstico quais os domínios que preferencialmente deveriam ser 

atentamente avaliados e acompanhados? 

Através de técnicas computacionais, conhecidas como Aprendizagem de 

Máquina (AM), no entanto, é possível extrair conhecimento a partir de casos 

previamente armazenados em bases de dados de pacientes e fazer inferências quanto aos 

desfechos clínicos prováveis18.  
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1.2 APRENDIZAGEM DE MÁQUINA 

A Aprendizagem de Máquinas (AM) é uma subárea da Inteligência Artificial 

(IA) que estuda métodos computacionais capazes de adquirir conhecimento19. Existem 

várias abordagens de aprendizado que podem ser utilizadas em sistemas 

computacionais, como, por exemplo, o aprendizado por hábito, por instrução, por 

dedução, por analogia e por indução. O aprendizado indutivo foi a abordagem utilizada 

na construção do modelo de prognóstico desenvolvido neste trabalho. Através dele é 

possível extrair conhecimento a partir de casos previamente conhecidos em bases de 

dados de pacientes que contém atributos (domínios da AGA) e um rótulo informando o 

desfecho (óbito precoce). 

 1.2.1 APRENDIZADO INDUTIVO 

Indução é a forma de inferência lógica que permite que conclusões gerais sejam 

obtidas a partir de exemplos particulares. Caracteriza-se como o raciocínio que parte do 

específico para o geral, do particular para o universal, da parte para o todo. É por meio 

dela que os seres humanos conseguem generalizar, pois, estendem para o desconhecido 

a validade de uma experiência ou conhecimento obtido numa determinada situação. 

Contudo, a indução deve ser utilizada com os devidos cuidados, pois se o número de 

observações não for suficiente ou se os dados não representarem bem o problema, as 

hipóteses 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 didática, considere 

um exemplo clássico no qual se deseja diferenciar bailarinas de halterofilistas. Para 

tanto, são utilizadas duas características: altura e peso. Realiza-se a medição da altura e 
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do peso de diversos personagens e rotula-se cada um deles. Por simplicidade, na Figura 

1, é utilizado um triângulo para identificar as bailarinas e um quadrado para identificar 

os halterofilistas. A linha vermelha é utilizada para separar os personagens de forma que 

somente algumas combinações de características levem a concluir que se trata de uma 

bailarina ou halterofilista. Portanto, novos personagens plotados abaixos da linha 

vermelha serão classificados como sendo bailarinas. Por outro lado, novos personagens 

plotados acima da linha vermelha serão classificados como sendo halterofilistas. 

 

Figura 1 – Exemplo didático de um problema de reconhecimento de padrões. 
 

A Figura 2 mostra a forma geral de um conjunto de exemplos e atributos. É 

utilizada como entrada dos algoritmos de aprendizado que utilizam a abordagem da 

indução. As colunas representam os diferentes atributos, e as linhas os diferentes 

exemplos. A última coluna é o atributo que assume os valores da classe de cada 

exemplo. Esse atributo é chamado de classe ou rótulo e está presente apenas em 

conjunto de dados para aprendizado supervisionado. 
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Figura 2 – Exemplo da tabela atributo-valor 
 

No exemplo da Figura 1, cada personagem está associado a um exemplo E da 

tabela atributo-valor. As características altura e peso estão associadas aos atributos A. 

Bailarina ou halterofilista correspondem ao rótulo que está associado ao atributo Y. 

1.2.3 ALGORITMOS DE APRENDIZADO POR INDUÇÃO 

Dentre os algoritmos de aprendizado por indução, foram propostos vários 

paradigmas capazes de aprender a partir de exemplos rotulados. Os paradigmas mais 

conhecidos na literatura serão brevemente apresentados nas próximas subseções, bem 

como os principais algoritmos de cada abordagem. 

  1.2.3.1 PARADIGMA SIMBÓLICO 

Os sistemas de aprendizagem deste paradigma constroem representações 

simbólicas de um conceito por meio da análise de exemplos e contra-exemplos do 

problema a ser resolvido. Essas representações geralmente são na forma de expressão 

lógica, árvore de decisão, regras de produção ou rede semântica. Um algoritmo que 

segue este paradigma é o J48. Este algoritmo é uma estrutura definida recursivamente 

como um nó folha que corresponde a uma classe ou um nó decisão que contém um teste 

sobre algum atributo. Para cada resultado do teste existe uma aresta para uma 

subárvore20. Cada subárvore tem a mesma estrutura que a árvore. 
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  1.2.3.2 PARADIGMA ESTATÍSTICO 

Este paradigma faz uso de modelos estatísticos para encontrar uma aproximação 

do conceito a ser induzido. Uma variedade desses métodos é paramétrico, assumindo 

alguma forma de modelo, e a partir daí encontrando valores adequados para os 

parâmetros do modelo a partir dos dados. Um algoritmo que segue este paradigma é o 

Naive Bayes (NB)21. É um algoritmo de cunho probabilístico, sendo baseado na 

estatística bayesiana. Ele assume que os atributos são condicionalmente independentes, 

ou seja, a informação representada por um atributo não é relevante sobre a informação 

de nenhum outro atributo. 

  1.2.3.3 PARADIGMA CONEXIONISTA 

A ideia central do conexionismo está no processamento de informação do 

cérebro, que se dá por meio de redes neurais – cujas células nervosas, os neurônios, 

comunicam-se umas com as outras através de conexões sinápticas. Um princípio básico 

do conexionismo é que as redes neurais do cérebro passam por mudanças sutis que 

ocorrem nas sinapses entre os neurônios. Ao estimular certos subconjuntos de neurônios 

com mais frequência do que outros, as experiências vão reforçando as sinapses e 

tornando algumas conexões mais fortes do que outras. Dentre os algoritmos deste 

paradigma, destaca-se o Perceptron de Múltiplas camadas ou Multilayer Perceptron 

(MLP)22. São redes neurais artificiais de múltiplas camadas onde cada uma tem função 

específica. A camada de saída recebe estímulos da camada intermediária e constrói o 

padrão que será a resposta. A(s) camada(s) intermediária(s) funciona(m) como um 

extrator de características, seus pesos são uma codificação de características 

apresentadas nos padrões de entrada e permitem que a rede crie a sua própria 

representação. 
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Essa metodologia AM tem se tornado uma ferramenta popular para 

pesquisadores médicos, pois, por meio dela, é possível descobrir e identificar padrões e 

relacionamentos entre eles, a partir de conjuntos de dados complexos18.  Ou seja, a 

partir de exemplos retidos em uma base de dados de pacientes idosos oncológicos, 

considerando suas peculiaridades clínicas, culturais e sociais, e a partir do treinamento 

desses modelos com tais dados, é possível inferir quais domínios isolados ou 

combinados assume maior expressividade para predição de óbito precoce. 
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2. OBJETIVOS 

 2.1 OBJETIVO PRINCIPAL 

 Desenvolver um modelo prognóstico, utilizando Aprendizagem de Máquina, 

para estimar o risco de óbito precoce (em menos de 6 meses) em idosos portadores de 

neoplasias, a partir da redução da dimensionalidade da AGA. 

 2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

• Avaliar diferentes algoritmos de Aprendizagem de Máquina (AM), com 

diferentes combinações de domínios da AGA, para identificar a abordagem que 

apresenta melhor performance na predição de óbito. 

• Indicar precocemente, por meio abordagem proposta, quais são os pacientes 

que necessitarão de um plano de cuidado diferenciado, de acordo com o risco de 

óbito. 
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3. MÉTODO 

 3.1 DESENHO DO ESTUDO 

Construção de um modelo preditor de óbito precoce em pacientes idosos 

portadores de câncer por meio de técnicas de Aprendizagem de Máquinas.  

 3.2 LOCAL DO ESTUDO 

O presente estudo foi realizado com dados secundários da coorte de pacientes 

oncológicos idosos, coletados no setor de oncogeriatria do Instituto de Medicina 

Integral Prof. Fernando Figueira – IMIP. Este instituto é reconhecido nacionalmente 

como centro de assistência de alta complexidade em oncologia (CACON). 

 3.3 PERÍODO DO ESTUDO 

Os dados coletados na coorte de pacientes oncológicos idosos foram no período 

de janeiro de 2015 a julho de 2016. Este estudo é um dos produtos do mestrado 

profissional realizado durante março 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 oncológicos idosos e a amostra reuniu 608 indivíduos 

acompanhados durante seis meses. O instrumento para coleta de dados foi aplicado por 

equipe multiprofissional composta por oncologista clínico, geriatra, fisioterapeuta, 

educador físico, fonoaudiólogo, terapeuta ocupacional e nutricionista. Para o presente 

estudo, foram analisadas as seguintes variáveis da AGA consideradas como domínios 

ou fatores preditivos para o desfecho óbito em até 6 meses: Índice de Katz (KAT), 

Timed Up and Go - Risco de queda (TUG), Polifarmácia (POL), Questionário 

internacional de atividade física (IPAQ), Escala de Performance de Karnofsky (KPS), 

Mini Avaliação Nutricional - versão reduzida (MAN - SF), Escala de Depressão 
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Geriátrica abreviada (GDS), Índice de Comorbidade de Charlson (ICC) e Mini Exame  

do Estado Mental (MEEM).  

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

descritos na Quadro 1.  

Instrumentos da Avaliação Geriátrica Ampla 

Instrumentos  Descrição  Categorização  

Mini Exame do Estado Mental (MEEM) 

O Mini Exame do Estado Mental é o 
instrumento mais utilizado para a mensuração 
da função cognitiva de indivíduos adultos. 
Composto de 30 questões abrangendo 
diversas áreas: orientação no tempo e espaço, 
registro, atenção e cálculo, memória de 
evocação e linguagem23. 

0 a 30 pontos: Nível cognitivo normal 
24 a 30 pontos: Nível cognitivo médio 
8 a 23 pontos: Nível de declínio cognitivo 
severo. 

Índice de Comorbidade de Charlson (ICC) 

O Índice de Comorbidade de Charlson (ICC) 
é um método que seleciona 19 condições 
clínicas, utiliza o diagnóstico da doença e sua 
gravidade para ponderar seu efeito sobre o 
prognóstico do paciente. O índice calcula a 
carga de morbidade do paciente, 
independentemente do diagnóstico principal. 
Podendo variar de 0 a 37 pontos com 
acréscimo de até 5 pontos por faixa etária. 
Maiores pontos indicam maior número de 
comorbidades e consequentemente, maior 
carga de morbidade24. 
 

Para cada comorbidade soma-se um valor 
determinado: 
1 ponto-  se infarto agudo do miocárdio, 
insuficiência cardíaca, insuficiência vascular 
periférica, acidente vascular cerebral, 
demência, doença pulmonar obstrutiva 
crônica, colagenose, úlcera péptica, 
hepatopatia leve e /ou diabetes mellitus. 
2 pontos- se hemiplegia, doença renal 
moderada ou grave, diabetes mellitus com 
lesão de órgão alvo, e/ou qualquer tumor 
primário. 
3 pontos-  se doença hepática moderada ou 
grave. 
6 pontos- se síndrome da imunodeficiência 
adquirida ou doença metastática tumoral. 
Acrescentando por faixa etária: 
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 

Escala de Depressão Geriátrica abreviada 
(GDS) 

A Escala de Depressão Geriátrica Abreviada é 
o instrumento mais utilizado para o 
rastreamento de sintomas depressivos em 
idosos. É constituída por 15 questões cujas 
respostas são do tipo dicotômica classificada 
em sim ou não, estes itens avaliam os 
seguintes aspectos: queixas somáticas e 
cognitivas, motivação, orientação passada e 
futura, autoimagem, perdas, agitação, traços 
obsessivos e humor. Varia de 0 a 15 pontos. 
Maiores pontos correspondem a maiores 
riscos de depressão25. 

0-4: Normal 
≥ 5: Depressão 

Mini Avaliação Nutricional – formulário de 
triagem (MAN-SF) 

MAN-SF é o teste de triagem do instrumento 
de Mini Avaliação 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 nutricional26. 

0 ≥ 12 pontos (estado normal) 
1 < 12 pontos (risco de desnutrição) 

Escala de Performance de Karnofsky (KPS) 
A Escala de Performance de Karnofsky 
classifica os pacientes de acordo com o grau 
de suas inaptidões ou deficiências funcionais, 
representa uma medida geral da 
independência do indivíduo em exercer o 
autocuidado e suas atividades diárias27. 

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

Questionário internacional de atividade física 
(IPAQ) 

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

Serão considerados os seguintes valores: 
1- Muito ativo 
2- Ativo 
3- Irregularmente ativo 
4- Sedentário 
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parte das suas atividades em casa28. 
Polifarmácia (POL) 

Polifarmácia é a administração de mais de 5 
medicamentos diferentes concomitantemente 
e em tratamento prolongado (mais de 3 
meses) a um paciente29. 

<5 medicamentos - não 
≥5 medicamentos- sim 

Timed Up and Go (TUG) 

Timed get up and go (Teste de levantar e 
caminhar) é utilizado para verificar a 
mobilidade do idoso. No teste, o paciente 
deve levantar-se de uma cadeira de braço, sem 
o apoio de braços, caminhar três metros com 
passos seguros e confortáveis, girar 180º, 
retornar, sentando-se na cadeira. O tempo no 
qual o idoso realiza essa tarefa é 
cronometrado30.  

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

Índice de Katz - atividades da vida diária 
(KAT) 

O Índice de Katz é uma escala desenvolvida 
para avaliação objetiva do estado funcional 
em idosos e doentes crônicos, através da 
medição da autonomia para as atividades 
diárias. Os 6 itens que compõem a escala 
avaliam o desempenho do indivíduo em 
comportamentos básicos e habituais de 
autocuidado: asseio corporal, capacidade para 
se vestir, controle esfincteriano, capacidade de 
transferência do leito e capacidade de se 
alimentar. Esta escala é baseada em funções 
psicossociais e biológicas primárias que 
refletem a adequação da resposta motora e 
neurológica organizada31. 

Para cada domínio, recebe pontuação 
específica que varia de 0 (independência) a 3 
(dependência total). A pontuação varia entre 0 
a 6 pontos 

 

Quadro 1- Descrição e categorização dos instrumentos da Avaliação Geriátrica Ampla 

O desfecho estudado foi o óbito precoce, ou seja, o óbito que aconteceu até seis 

meses de acompanhamento da coorte. 

 3.4.1 EXCLUSÃO DE PACIENTES 

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

remoção de prontuários que continham redundâcias e/ou incompletude. Após esse 

processo, 543 pacientes permaneceram para a realização dos experimentos. 

 3.4.2 BALANCEAMENTO 

Após o processo de exclusão dos pacientes, a base resultante apresentou 451 que 

sobreviveram e 92 que vieram a óbito. Nessa situação, os sistemas de aprendizado 

podem encontrar dificuldades em aprender características relevantes às classes 

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

desempenho para classes majoritárias e um péssimo desempenho para as classes 

minoritárias. Duas abordagens principais têm sido utilizadas para minimizar problemas 
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nessas situações. A primeira consiste em atribuir pesos diferenciados às 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 

padrões que pertencem a classe majoritária, de forma que a proporção entre as classes 

seja de um para um. 

 3.4.3 NORMALIZAÇÃO  

 Como os domínios da AGA apresentam naturezas diferentes é necessário que 

seus valores sejam normalizados. Isso evita que grandezas de maiores magnitudes não 

influenciem o processo de treinamento. Portanto, neste trabalho, todos os domínios 

foram normalizados no intervalo [0,1].  

3.5 METODOLOGIA PARA SELEÇÃO DE DOMÍNIOS DA AGA 

Dada a pequena dimensionalidade do problema, realizou-se uma busca exaustiva 

através da avaliação de todos os possíveis conjuntos de domínios da AGA. A validação 

cruzada foi empregada para avaliar a capacidade de generalização de cada solução, uma 

vez que a mesma é amplamente utilizada em problemas de classificação de padrões. 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 aplicação (Naive 

Bayes, J48 ou MLP) é treinado K vezes e, a cada iteração, deixa-se uma das K partes de 

fora da construção do mesmo. Vale salientar que as partes destinadas ao treinamento do 

algoritmo de aplicação passaram pela etapa de balanceamento de classes. 

 
3.6 AVALIAÇÃO 

 O desempenho de um algoritmo de classificação pode ser baseado nas 

contagens de exemplos do conjunto de teste que foram corretamente e incorretamente 



 
34 

 

 

previstos. Quando o conjunto de dados tem apenas duas classes, como é o caso da base 

de dados utilizada, uma classe é considerada positiva (óbito precoce) e a outra negativa 

(sobrevida). A matriz de confusão é um instrumento que facilita a visualização do 

número de classificações corretas e incorretas para cada uma das classes do problema. 

As entradas da matriz de confusão são 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 Confusão para problemas de duas classes. 

 

Figura 3 – Matriz de Confusão para um problema de duas classes 
 
 

 Na Figura 3, VP refere-se ao número de exemplos da categoria positiva 

corretamente previstos; FP refere-se ao número de exemplos da categoria positiva 

incorretamente previstos; VN refere-se ao número de exemplos da categoria negativa 

corretamente previstos; e FN refere-se o número de exemplos da categoria negativa 

incorretamente previstos. A partir desses valores, outras medidas de desempenho podem 

ser derivadas, o que permite uma avaliação detalhada da performance do classificador: 

• Taxa do Verdadeiro Positivo (TVP), Sensibilidade ou Recall: representa a 

proporção de exemplos positivos que são rotulados corretamente. 

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

proporção de exemplos negativos que são rotulados corretamente. 

• Curva ROC (Receiving Operating Characteristics) 

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

resolução de problemas binários, sendo utilizado no contexto da AM para avaliação e 
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comparação do desempenho de algoritmos32. Também costuma-se comparar o 

desempenho dos algoritmos considerando-se uma medida única extraída de sua Curva 

ROC, chamada Área sob a Curva ROC (AUC - Area Under ROC Curve)32. A AUC 

produz valores no intervalo [0,1], sendo os valores mais próximos de 1 considerados os 

melhores, sendo equivalente numericamente a estatística de Wilconxon33. 

3.7 ASPECTOS ÉTICOS 

Esta pesquisa está de acordo com a Resolução 466/12 e 510/16 do Conselho 

Nacional de Saúde (CNS). O projeto foi aprovado pelo do Comitê de Ética em Pesquisa 

em Seres Humanos (CEP) do IMIP sob o número 58298316.5.0000.5201. 

3.8 LIMITAÇÕES 

O modelo de prognóstico desenvolvido não considerou uma análise individual para 

cada grupo de neoplasias separadamente.  Nesse sentido, a capacidade de predição de 

óbito para neoplasias raras pode ter sido subestimada. Uma melhor precisão de predição 

pode ser alcançada, no entanto, a partir da avaliação da capacidade prognóstica dos 

domínios da AGA para cada grupo de neoplasias individualmente analisados.   

Outra limitação encontrada nesse estudo foi a utilização de dados de um único 

centro. Uma validação externa multicêntrica deve ser considerada, uma vez que o 

envelhecimento é considerado um processo heterogêneo e influenciado por fatores 

externos.  

Também, para esse estudo, foram consideradas apenas parâmetros padrões dos 

algoritmos de classificação (padrões do WEKA). O uso de parâmetros otimizados pode, 

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

 Os resultados serão apresentados na forma de um artigo que será enviado para 

o periódico Journal of Medical Internet Research Cancer. Fator de Impacto 

(JCR 2017) = 4.945  

As instruções aos autores encontram-se no ANEXO 2 
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5. CONCLUSÕES 

Baseando-se nos experimentos realizados utilizando técnicas de Aprendizagem de 

Máquinas, na adequação proposta pela literatura e na aplicabilidade clínica, propõe-se 

que um modelo prognóstico, cujo objetivo seja estimar o risco de óbito precoce em 

idosos portadores de neoplasia, pode ser composto apenas pelos instrumentos da AGA, 

Karnofsky e Mini Avaliação Nutricional simplificada.  

Também, a redução da dimensionalidade da AGA, implica na redução do tempo 

estimado para sua aplicação. Calcula-se, por meio desse modelo prognóstico que a 

probabilidade de o paciente vir a apresentar óbito precoce possa ser estimada em até 15 

min. Isso corresponde a uma redução de aproximadamente 80% do tempo estimado para 

a aplicação da AGA completa, podendo esse tempo excedente ser disponibilizado para a 

programação de um plano de cuidado diferenciado. 

Ademais, apesar de não ser nova a ideia de utilizar AM para prognóstico de 

desfechos clínicos em oncologia, o uso de técnicas mais sofisticadas e melhor validadas 

devem ser priorizadas para o estudo dos domínios que compõem a AGA. Um profundo 

entendimento sobre a relação que esses domínios podem ter com a capacidade de 

predição de sobrevida não somente pode permitir um aprimoramento das estimativas 

prognósticas, mas também, pode contribuir para um melhor gerenciamento do cuidado. 
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6. SUGESTÕES E RECOMENDAÇÕES  

Conforme revisão realizada acerca do assunto e os resultados encontrados no 

presente estudo, propomos as seguintes sugestões e recomendações: 

• Propõe-se para estudos futuros o uso de otimização de parâmetros, tendo em 

vista que para esse estudo, apenas as técnicas parâmetros padrões foram 

utilizadas.  

• Propõe-se para estudos futuros também, análise dos domínios da AGA quanto a 

capacidade de predição de óbito considerando, no entanto, os grupos/tipos de 

neoplasias separadamente. Avaliando inclusive a capacidade preditiva para 

neoplasias raras. 

• Uma validação externa multicêntrica deve ser considerada, uma vez que o 

envelhecimento é considerado um processo heterogêneo e influenciado por 

fatores externos.  

• Sugere-se, a partir do modelo prognóstico proposto pelos experimentos e 

posteriormente validado pela prática, o desenvolvimento de um software prático, 

disponível para celular, cujo objetivo seja estimar o risco de óbito precoce em 

idosos portadores de neoplasia ainda na primeira avaliação 

médica/oncológica/geriátrica.  

• Recomenda-se que o uso e o desenvolvimento de novas técnicas computacionais 

não deverão, em momento algum, substituir a capacidade médica de tomar 

decisões. Por outro lado, essas técnicas devem ser colocadas como ferramentas 

de apoio às decisões terapêuticas em contextos complexos.  Também não deverá 

ser concebida a redução da autonomia do paciente diminuindo a sua participação 

e informação no processo de adoecimento.    
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8. APÊNDICE  
 
8.1 APÊNDICE- Figuras 

 
Figura 1 – Exemplo didático de um problema de reconhecimento de padrões. 

 

 
Figura 2 – Exemplo da tabela atributo-valor 
 

 

Figura 3 – Matriz de Confusão para um problema de duas classes 
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8.2  APÊNDICE- Quadros 

Quadro 1- Descrição e categorização dos instrumentos da Avaliação Geriátrica Ampla 

 

Instrumentos da Avaliação Geriátrica Ampla 

Instrumentos  Descrição  Categorização  

Mini Exame do Estado Mental (MEEM) 

O Mini Exame do Estado Mental é o 
instrumento mais utilizado para a mensuração 
da função cognitiva de indivíduos adultos. 
Composto de 30 questões abrangendo 
diversas áreas: orientação no tempo e espaço, 
registro, atenção e cálculo, memória de 
evocação e linguagem23. 

0 a 30 pontos: Nível cognitivo normal 
24 a 30 pontos: Nível cognitivo médio 
8 a 23 pontos: Nível de declínio cognitivo 
severo. 

Índice de Comorbidade de Charlson (ICC) 

O Índice de Comorbidade de Charlson (ICC) 
é um método que seleciona 19 condições 
clínicas, utiliza o diagnóstico da doença e sua 
gravidade para ponderar seu efeito sobre o 
prognóstico do paciente. O índice calcula a 
carga de morbidade do paciente, 
independentemente do diagnóstico principal. 
Podendo variar de 0 a 37 pontos com 
acréscimo de até 5 pontos por faixa etária. 
Maiores pontos indicam maior número de 
comorbidades e consequentemente, maior 
carga de morbidade24. 
 

Para cada comorbidade soma-se um valor 
determinado: 
1 ponto-  se infarto agudo do miocárdio, 
insuficiência cardíaca, insuficiência vascular 
periférica, acidente vascular cerebral, 
demência, doença pulmonar obstrutiva 
crônica, colagenose, úlcera péptica, 
hepatopatia leve e /ou diabetes mellitus. 
2 pontos- se hemiplegia, doença renal 
moderada ou grave, diabetes mellitus com 
lesão de órgão alvo, e/ou qualquer tumor 
primário. 
3 pontos-  se doença hepática moderada ou 
grave. 
6 pontos- se síndrome da imunodeficiência 
adquirida ou doença metastática tumoral. 
Acrescentando por faixa etária: 
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 

Escala de Depressão Geriátrica abreviada 
(GDS) 

A Escala de Depressão Geriátrica Abreviada é 
o instrumento mais utilizado para o 
rastreamento de sintomas depressivos em 
idosos. É constituída por 15 questões cujas 
respostas são do tipo dicotômica classificada 
em sim ou não, estes itens avaliam os 
seguintes aspectos: queixas somáticas e 
cognitivas, motivação, orientação passada e 
futura, autoimagem, perdas, agitação, traços 
obsessivos e humor. Varia de 0 a 15 pontos. 
Maiores pontos correspondem a maiores 
riscos de depressão25. 

0-4: Normal 
≥ 5: Depressão 

Mini Avaliação Nutricional – formulário de 
triagem (MAN-SF) 

MAN-SF é o teste de triagem do instrumento 
de Mini Avaliação 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 nutricional26. 

0 ≥ 12 pontos (estado normal) 
1 < 12 pontos (risco de desnutrição) 

Escala de Performance de Karnofsky (KPS) 
A Escala de Performance de Karnofsky 
classifica os pacientes de acordo com o grau 
de suas inaptidões ou deficiências funcionais, 
representa uma medida geral da 
independência do indivíduo em exercer o 
autocuidado e suas atividades diárias27. 

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

Questionário internacional de atividade física 
(IPAQ) 

O IPAQ consiste em estimar o tempo semanal 
gasto em atividades físicas de intensidade 
moderada e vigorosa, em diferentes contextos 
do cotidiano e ainda o tempo despendido em 
atividades passivas, realizadas na posição 
sentada. As perguntas incluem as atividades 
que o indivíduo faz no trabalho, para ir de um 
lugar a outro, por lazer, por esporte ou como 
parte das suas atividades em casa28. 

Serão considerados os seguintes valores: 
1- Muito ativo 
2- Ativo 
3- Irregularmente ativo 
4- Sedentário 

Polifarmácia (POL) 
Polifarmácia é a administração de mais de 5 
medicamentos diferentes concomitantemente 
e em tratamento prolongado (mais de 3 
meses) a um paciente29. 

<5 medicamentos - não 
≥5 medicamentos- sim 
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Timed Up and Go (TUG) 

Timed get up and go (Teste de levantar e 
caminhar) é utilizado para verificar a 
mobilidade do idoso. No teste, o paciente 
deve levantar-se de uma cadeira de braço, sem 
o apoio de braços, caminhar três metros com 
passos seguros e confortáveis, girar 180º, 
retornar, sentando-se na cadeira. O tempo no 
qual o idoso realiza essa tarefa é 
cronometrado30.  

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

Índice de Katz - atividades da vida diária 
(KAT) 

O Índice de Katz é uma escala desenvolvida 
para avaliação objetiva do estado funcional 
em idosos e doentes crônicos, através da 
medição da autonomia para as atividades 
diárias. Os 6 itens que compõem a escala 
avaliam o desempenho do indivíduo em 
comportamentos básicos e habituais de 
autocuidado: asseio corporal, capacidade para 
se vestir, controle esfincteriano, capacidade de 
transferência do leito e capacidade de se 
alimentar. Esta escala é baseada em funções 
psicossociais e biológicas primárias que 
refletem a adequação da resposta motora e 
neurológica organizada31. 

Para cada domínio, recebe pontuação 
específica que varia de 0 (independência) a 3 
(dependência total). A pontuação varia entre 0 
a 6 pontos 
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9. ANEXOS 

9.1 ANEXO 1- Parecer do Comitê de Ética e Pesquisa (CEP) 
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9.2 ANEXO 2- Normas para publicação 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/1/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. 9th 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 1 Main heading 1 Main heading 1 
 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 
aNot 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. 

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

cAstericks (*) 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. 

elonger 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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