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Resumo

Os cancros gastrico e esofagico representam a 52 e 72 neoplasias mais comuns em todo
0 mundo, sendo a apresentacdo tardia de sintomas comum em ambos, com grande
parte dos pacientes a exibir doenca localmente avancada ou metastatica no diagndéstico.
Consequentemente, a sobrevida é baixa e, por isso, a escolha terapéutica é
fundamental para alcancar resultados favoraveis nesta vulneravel populacédo de
pacientes. No entanto, a decisdo € baseada num conjunto alargado de informacéo e
com pouco tempo para decidir. Neste sentido, as ferramentas informéticas podem ser
extremamente Uteis no processo de deciséo terapéutica, visto que podem processar
uma quantidade significativa de informac&o em muito menos tempo do que os decisores.

Com o presente trabalho pretendeu-se estudar um sistema de auxilio na tomada de
deciséo clinica e desenvolver a sua aplicacdo em Gastroenterologia do Digestivo Alto,
utilizando-se dados codificados do Instituto Portugués de Oncologia de Lisboa. Um
Sistema de Suporte a Decisdo é um software desenvolvido para auxiliar profissionais a
desempenhar tarefas que requerem tomadas de decisdo. No contexto clinico, estas
aplicacdes fornecem informacdes especificas, filtradas de forma inteligente ou
apresentadas em momentos apropriados, de forma a impactar diretamente a tomada de

decisdo de um clinico, com o objetivo de melhorar os cuidados de saude prestados.

O desenvolvimento deste trabalho foi dividido em trés etapas principais: a primeira foi a
obtenc&o de uma base de dados estruturada para ser utilizada como entrada do modelo
do sistema de suporte a deciséo; a segunda foi a definicdo do modelo e a construcéo
de um sistema que recebe a base de dados como entrada e tem como saida
recomendacdes para apoio a decisdo terapéutica; e a terceira consiste em testar e

validar o funcionamento do sistema.

A base de dados foi facultada pelo Grupo Multidisciplinar do Cancro do Eséfago e
Estbmago (GMCEE) do IPO de Lisboa, tendo sido criados trés subsets com nimero de
registos diferentes, selecionados com base no ano de inscricdo no IPO e no
preenchimento das variaveis. Usando cada um dos subsets, foram testados na
plataforma Microsoft Azure Machine Learning Studio, os classificadores Multiclass
Neural Network e Multiclass Decision Forest, recorrendo a vérias configuracdes, de
forma a perceber qual a combinacdo de dados e de definicbes dos algoritmos que

permitia a melhor performance de classificacéo.

De forma geral, quanto maior o nimero de dados utilizados para treino do modelo,
melhor o desempenho de classificagdo do mesmo. Além disso, dados mais recentes,

embora inferiores em numero, revelaram-se mais fidedignos no preenchimento, levando



a resultados superiores de classificacdo. Ambos os classificadores demonstraram
6timos resultados, com valores de exatidao entre 91,67% e 100%. Ainda assim, quando

comparados, o Multiclass Neural Network permitiu obter melhores valores de exatidao.

BN

Tendo os varios modelos criados, procedeu-se a escolha de um dos que mostrou
melhores resultados e foi criado um web service, que permite a aplicacdo a novos casos,
através de um ficheiro de excel. Esta aplicacdo permitiu concluir que o sistema
apresenta boa capacidade de decisdo, apesar de ser necessaria maior variedade de
dados para obter resultados ainda melhores. Uma vez que existem terapéuticas mais
comumente realizadas, por vezes, 0 sistema comete alguns erros de classificagdo
quando surgem novos casos pertencentes a um grupo menos comum ou para o qual
ndo existem ainda registos semelhantes. Assim, é necessaria a continua atualizacao da
base de dados, para que o sistema consiga reconhecer casos diferentes, menos
comuns, e atribuir uma sugestéo de terapéutica adequada. Para tal, € muito importante
que todas as variaveis de cada novo doente sejam preenchidas, tendo sido esta uma
limitac&o para este estudo, pois muitos registos apresentavam variaveis importantes na
escolha entre duas terapéuticas sem preenchimento, tendo sido eliminadas. Ainda
assim, esta ferramenta revelou-se muito Util e eficiente, havendo espaco para melhoria,

desenvolvimento e evolugdo da mesma, para poder ser aplicada em ambiente clinico.

Palavras-chave: Cancro do eso6fago, Cando do estdmago, Sistema de suporte a

deciséo clinica, Classificacdo, Decisdo terapéutica.
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1 Introducao

As neoplasias gastrica e esofédgica sdo a 5% e 72 mais comuns em todo o0 mundo, com
mais 1.000.000 e 500.000 novos casos, em 2018, respetivamente(l). A Figura 1
apresenta os valores percentuais para esse ano, mundialmente. A apresentacao tardia
de sintomas € uma caracteristica comum em ambos, com aproximadamente metade
dos pacientes com tumores esofégicos e até 65% dos pacientes com tumores gastricos
a exibir doenca localmente avancada ou metastatica no diagndstico(2).
Consequentemente, a sobrevida € baixa, com 12,0% e 19,9% dos pacientes vivos 5
anos apds o diagndstico, ho Reino Unido e nos Estados Unidos da América,
respetivamente, para casos de esoOfago, e 17,0% e 32,0% para casos de
estbmago(3—6). Assim, a escolha terapéutica é fundamental para formular uma
estratégia ideal necessaria para alcancar resultados favoraveis nesta vulneravel
populacdo de pacientes. Contudo, a decisdo é baseada num conjunto alargado de
informacg&o e com pouco tempo para decidir. Neste sentido, as ferramentas informéticas
podem ser extremamente Uteis no processo de decisdo terapéutica, visto que podem
processar uma quantidade significativa de informacdo em muito menos tempo do que
0s decisores.

Incidéncia mundial de cancro em 2018

11,6%
~ Pulmao
11,6%

36,7%

Outros Mama

10,2%
Colorectal

7,1%

3,0% e Prostata
Bexiga ‘
3,1% n 57%
Tiroide Estbmago
3,2% 3,2% 4,7%
Célo do Utero | Eséfago Figado

Figura 1. Distribuicdo mundial de casos pelos principais tipos de cancro em 2018(1).

Ha aproximadamente 50 anos, economistas, matematicos da area estatistica, analistas
e engenheiros trabalham com a ideia de que padres nos dados podem ser
automaticamente identificados, validados e usados para previsfes. Estima-se que a
quantidade de dados armazenados, no mundo, dupliqgue a cada 20 meses(7). Assim,
aumentam as oportunidades para solucionar problemas, através da andlise de bancos
de dados estruturados, podendo levar a reflexdo e a confirmacdo de solucdes
implementadas, ou a novas propostas, melhorando a tomada de decisdo. Com o poder
computacional e a tecnologia, foram desenvolvidos e estudados grandes conjuntos de
dados, bem como métodos para a sua classificacdo. Como resultado, nas ultimas



décadas, a mineracdo de dados permitiu criar um grande numero de aplicacdes, como
sistemas de suporte a decisdo (DSS, do inglés Decision Support Systems)(8).

Um DSS é um software desenvolvido para auxiliar profissionais a solucionar problemas
ou a avaliar oportunidades, isto é, o objetivo da sua utilizagdo é apoiar e melhorar a
tomada de uma ou mais decisbes associadas a uma determinada &rea de
conhecimento(9).

No contexto clinico, esta aplicacdes informaticas fornecem informacdes especificas,
filtradas de forma inteligente ou apresentadas em momentos apropriados, de forma a
impactar diretamente a tomada de decis&o de um clinico, com o objetivo de melhorar os
cuidados de saude prestados(9,10). Para tal, € realizada correspondéncia entre
caracteristicas de um paciente individual e uma base de conhecimento
computadorizada, sendo entdo apresentadas avaliagdes ou recomendacgdes especificas
relativas ao paciente cuja decisdo de terapéutica, ou outra agdo, esta em causa(9-11).

E cada vez maior o nimero de profissionais que vé vantagens na utilizacéo dos sistemas
de informacgao na pratica clinica. Embora a extenséo de tais sistemas varie grandemente
entre regibes e paises, estes irdo desempenhar um papel cada vez mais importante no
futuro e as autoridades de cuidados de saude consideram a sua aplicagdo e
desenvolvimento como um caminho a seguir para melhorar a qualidade, obtendo
ganhos em servigcos e em saude(12).

Os erros médicos sao dispendiosos e prejudiciais, causando milhares de mortes em
todo o mundo, a cada ano(13), e com o aumento do foco na sua prevencédo, que ocorreu
desde a publicag&o do relatério do Institute of Medicine, To Err Is Human(14), os CDSSs
(do inglés, Clinical Decision Support Systems) foram propostos como elementos chave
para melhorar a seguranca do paciente(8), pelo seu potencial para reduzir os erros e
aumentar a qualidade e a eficiéncia dos cuidados de saude(10).

Assim, as organizagfes de saude enfrentam pressfes crescentes para melhorar a
qualidade dos cuidados prestados e reduzir custos, tendo interesse em aprimorar as
praticas médicas, a gestédo de doencas e a utilizacdo de recursos através de inteligéncia
artificial (Al, do inglés Artificial Intelligence)(8), que tem sido um dominio de pesquisa
ativo desde o inicio da década de 1970 e se tem mostrado muito eficaz no
desenvolvimento de sistemas de suporte clinico(13).



1.1 Objetivos

Com o presente trabalho pretendeu-se estudar um sistema de auxilio na tomada de
decisao clinica e desenvolver a sua aplicagdo em Gastroenterologia do Digestivo Alto,
sendo para tal utilizados dados codificados do Instituto Portugués de Oncologia de
Lisboa. Para alcancar os objetivos foram definidas as seguintes etapas:

a) Demonstrar a importancia de uma ferramenta informatica para a tomada de
decisdo em saude;

b) Construir uma ferramenta que auxilie a decisdo médica utilizando dados do
historico do servigco de gastrenterologia do IPO de Lisboa e machine learning;

c) Apresentar a aplicacdo deste sistema para demonstracdo do seu
funcionamento e da sua relevancia clinica.

O tema escolhido deve-se ao grande interesse em unir a area da saude a area da
engenharia e tecnologias, especialmente no que diz respeito ao estudo e a procura de
solucdes para melhor prestacdo de servicos de saude, através de melhores
diagnosticos, decisfes e percecdo das patologias.

1.2 Instituicdo de acolhimento

O Instituto Portugués de Oncologia de Lisboa Francisco Gentil, daqui em diante
referido como IPO, tem uma longa experiéncia no tratamento do Cancro do Eséfago.

Em 1989 foi criada uma estrutura multidisciplinar para a abordagem dos tumores
do tubo digestivo (CAP-GE Consulta de Avaliagdo Prospetiva), sendo que no final da
década de 1990 esta deu origem a duas consultas multidisciplinares distintas: CGEE
(Consulta de Grupo de Eso6fago e Estémago) e CGCCR (Consulta de Grupo de Cancro
do Colon e Reto).

Da evolugédo da CCGE, e com o objetivo de otimizar os cuidados prestados aos
doentes, foi criado, em 2007, o Grupo Multidisciplinar de Cancro do Es6fago e Estbmago
(GMCEE), que agora se candidata a centro de referéncia em cancro do eso6fago.

O GMCEE é constituido por médicos das especialidades de Gastrenterologia,
Cirurgia, Oncologia, Radioncologia, Anatomia Patoldgica, Imagiologia, Medicina Nuclear
e conta com o apoio da Pneumologia, Anestesia, Unidade de Cuidados Intensivos,
Nutricdo e Assisténcia Social e com secretariado préprio. Os médicos da GMCEE séo
responsaveis por todo o processo de admissédo, estadiamento, decisdo de tratamento,
tratamento, paliacdo, vigilancia e gestdo das restantes questfes relacionadas com a
doenca. E ainda funcdo da GMCEE a criacdo e atualizacdo de protocolos clinicos, a
monitorizacdo do processo de estadiamento e de tratamento, a avaliacdo de resultados
clinicos e a estimulacdo da investigacdo clinica e basica em cancro do eso6fago e
estbmago.



1.3 Estrutura da dissertagéao

A presente dissertacao encontra-se estruturada em seis capitulos.

7

No primeiro capitulo, designado de Introducdo, é contextualizado o tema da tese,
atraveés de breves definicdes e enquadramento do ponto de vista clinico, e séo referidos
0s objetivos propostos e a estrutura do trabalho.

No segundo Capitulo, Estado da arte e conceitos tedricos, apresentam-se definices e
matérias clinicas importantes para compreensdo do restante contedo, bem como a
definicdo dos DSS e evidéncias da relevancia da informatica para a decisdo médica,
sendo feita correlagdo com os sistemas de suporte a deciséo clinica, e € demonstrado
o papel dos classificadores, no que diz respeito ao grau de confianca que conferem para
a tomada de deciséo clinica.

No terceiro Capitulo, Metodologias, € descrito 0 processo através do qual o sistema de
decisd@o sera construido bem como as abordagens consideradas e todo processo de
obtencé&o e tratamento dos dados utilizados.

No quarto Capitulo, designado Caso de Estudo, é realizada andlise estatistica a base
de dados utilizada, bem como criados e analisados subsets e analisada a decisao
terapéutica relativa aos registos contantes nos varios conjuntos de dados.

No quinto Capitulo, Sistema de Classificacdo, sdo explorados e testados diferentes
classificadores, analisados os respetivos resultados da sua performance, comparando-
se os diferentes resultados entre si, e € analisada a sua aplicacéo pratica.

No sexto Capitulo, Conclusbes e trabalho futuro, sdo apresentadas as conclusées
retiradas do trabalho, assim como referidas as limitacdes existentes e feitas sugestbes
para trabalhos futuros.



2 Estado da arte e conceitos teodricos

Para maior familiarizacdo com todos os termos relevantes para teste trabalho, quer da
parte médica quer da parte informatica, neste capitulo encontram-se definidos e
explorados diversos topicos de ambas as areas.

2.1 Meios de diagnostico e estadiamento

Tendo em conta os resultados de sobrevida e de mortalidade para as neoplasias em
estudo, a selecdo de uma terapéutica adequada é fundamental, e depende de um
estadiamento preciso. Existem diversas modalidades que devem ser complementares
entre si, sendo a sua apropriada implementacdo necessaria para obter um estadiamento
rigoroso.

2.1.1 Endoscopia digestiva alta

A Endoscopia Digestiva Alta (EDA) é o procedimento eleito para a fase inicial de
diagnodstico de neoplasias do trato gastrointestinal superior, pois é altamente sensivel e
especifico, especialmente se combinado com bidpsia e exame histol6gico do tecido(15).
Neste método, € utilizado um tubo longo e flexivel com uma camara (o endoscépio), que
€ inserido através da cavidade oral e permite examinar o revestimento desde o es6fago
até ao duodeno, gragas a imagem de video que € enviada para um monitor. Durante o
exame, através do endoscopio, deve ser obtido o nimero minimo necessério de
biopsias, para avaliagdo histopatolégica(16).

No estbmago, a presenca de infe¢éo por Helicobacter pylori, de atrofia da mucosa e de
metaplasia intestinal estdo associadas a risco de cancro, sendo importante reconhecer
achados endoscoépicos, de forma a melhor detetar cancros precoces(15). Deve ser
descrita a localizagéo da lesédo e, em casos de neoplasias proximais, deve ser descrita
a distancia da lesdo a JEG (Juncédo Es6fago-Gastrica). Além disso, deve ser avaliado o
envolvimento do piloro e as caracteristicas obstrutivas da lesdo(17).

Quanto ao eso6fago, deve ser descrita a distancia da leséo a arcada dentéria, a distancia
da lesdo a JEG, a extensdo longitudinal da lesédo, a extensdo do envolvimento
circunferencial e o grau de obstrucdo. Estas medidas permitem conhecer o tamanho do
tumor e as zonas anatémicas ocupadas por estes. No caso de se verificar presenca de
esofago de Barrett, condi¢cdo patologica adquirida caracterizada pela substituicdo do
epitélio estratificado pavimentoso do eséfago por epitélio colunar especializado do tipo
intestinal, deve ser utilizada a classificacdo de Praga(18), especificado no Anexo I, e
devem ser descritas todas as lesdes visiveis(17,19).

As neoplasias da JEG devem ser classificadas de acordo com a classificacdo de
Siewert(20), obtida com as medi¢des anteriormente referidas. Assim, distinguem-se os
diferentes tumores da JEG: tipo I, entre 5cm e 1cm proximais a linha Z; tipo I, entre 1



cm proximal e 2cm distais a linha Z; e tipo lll, entre 2 cm e 5 cm distais a linha Z, sendo
que a linha Z corresponde a cérdia, representando a alteracdo brusca dos tecidos de
tdnica mucosa do eséfago para tunica mucosa do estbmago, como representado na
Figura 2.

-5cm '
1+ esophageal

Typel cancer

gastric
cancer

[ -1 cmj
Typell [ Z line

Type lll

Figura 2. Classificagédo de Siewert(21).

E muito importante que esta distingéo seja preconizada, uma vez que as abordagens
terapéuticas variam consoante a regido afetada(20).

2.1.2 Tomografia computorizada

Uma Tomografia Computadorizada (TC) utiliza raios-X para criar imagens transversais
detalhadas do corpo. Em vez de serem obtidas 1 ou 2 imagens, como numa radiografia
normal, com a TC é obtido um grande nimero de imagens, que séo posteriormente
processadas de forma a obter uma sequéncia de imagens em diversos planos(22,23).
Este exame é considerado complementar aos estudos de endoscopia e é usado para
estadiamento, decisdo terapéutica e follow-up, ajudando a determinar ndo s6 a
localizacdo do tumor mas também a extenséao local deste, por exemplo, determinando
envolvimento da parede esofagica e da gordura periesofagica. Além disso, permite
avaliar o envolvimento de 6rgaos e cadeias ganglionares préximas e também de 6rgaos
distantes(22,23).

No caso do eséfago, a TC ndo permite delinear de forma fidedigna as camadas
individuais da parede esofagica e, assim, nao permite distinguir entre lesdes T1 e T2.
Contudo permite definir um tumor T3, determinado por infiltracdo na gordura
periesofagica, afetando adversamente o prognoéstico, e lesdes T4, se se verificar
infiltracdo de estruturas mediastinais adjacentes, como a aorta ou arvore
traqueobrénquica(24). Em casos de estdbmago, a invasao da parede gastrica é
classificada da seguinte forma: nas lesbes T1 e T2, a invasado € limitada a parede
gastrica, cujo contorno externo pode ser liso; nas les6es T3, o contorno seroso fica
embacado e areas de maior atenuacao podem ser vistas estendendo-se para a gordura
perigastrica; e nas lesdes T4, a disseminagdo do tumor ocorre frequentemente atraves
de reflexBes ligamentares e peritoneais para 6rgaos adjacentes(25).



2.1.3 Ecoendoscopia digestiva alta

A Ecoendoscopia Digestiva Alta (ECOEDA) é um procedimento minimamente invasivo
para avaliar doencas gastrointestinais que combina duas modalidades: a endoscopia, ja
referida, e a ecografia, na qual ondas sonoras de alta frequéncia permitem obter
imagens detalhadas da regido em estudo. Na EcoEDA é usado um endoscépio com
uma sonda de ultrassom acoplada que permite produzir imagens detalhadas do
revestimento e paredes do trato digestivo, torax, 6rgdos préximos e ganglios. Quando
combinada com o procedimento de aspiracdo por agulha fina, a ECOEDA permite a
colheita de amostras de liquidos e tecidos do abdémen ou do térax para analise(26,27).
Esta modalidade tem a capacidade de identificar diversas camadas ultrassonogréficas
bem definidas da parede gastrointestinal, em vez de uma Unica estrutura(27). No cancro
de esofago, o objetivo principal é determinar se a doenca é localizada (apropriada para
cirurgia), localmente avancada ou metastética(28).

A ecoendoscopia deve ser efetuada em doentes para 0s quais o restante estadiamento
ndo revele invasao transmural, adenoapatias locorregionais ou doenca metastatica ou
sempre que existam duvidas em relagéo ao estadiamento loco-regional(17).

2.1.4 Broncofibroscopia

A broncofibroscopia possibilita a visualizacdo por via endoscépica as vias aéreas
superiores e inferiores, com recurso a introducdo, pela cavidade oral ou nasal, de um
tubo flexivel com uma microcamara, que permite visualizar a laringe, cordas vocais,
traqueia e brénquios. E realizada quando ha suspeita de doenca pulmonar, para
diagnostico das causas de doenca existente e para colheitas de amostras como
secrecbes bronquicas, lavados (brénquico e bronco alveolares) e bibdpsias. A
broncofibroscopia permite acesso facil as secre¢fes traqueobrdnquicas, que aspiradas
permitem a identificac@o de células neoplasicas(29).

No cancro do eséfago, o objetivo é avaliar a extensao locorregional do tumor, com
avaliacdo da invasado da arvore respiratoria e exclusdo de neoplasias sincronas das vias
aéreas, em todos os Carcinomas Pavimento-Celulares (CPC) e adenocarcinomas
(ADC) que atinjam o tergo superior ou médio(22). E também relevante a avaliagio de
abaulamentos da traqueia e brénquios e a presenca de fistula traqueoesofagica, pois
sdo situacbes que, geralmente, constituem contraindicagdo para tratamento
cirurgico(30).

2.1.5 Tomografia por emissao de positroes

A tomografia por emissdo de positrées (PET, do inglés Positron Emission Tomography)
€ uma modalidade de imagem de medicina nuclear que permite medir a atividade
metabdlica nos tecidos do corpo e tem vindo a ser usada para estadiar cancro de
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esOfago(24,31). Para este procedimento, € usada uma pequena quantidade de



substancia radioativa, chamada radiofarmaco(31). Geralmente, o radiofarmaco é uma
forma levemente radioativa de acUlcar, conhecida como FDG (2-[*®F]-fluoro-2-desoxi-D-
glicose), que é administrada por via endovenosa e acumula-se principalmente nas
células cancerigenas, pois estas sdo avidas de acuUcar e absorvem-no com maior
frequéncia do que as células normais, permitindo saber a sua localiza¢éo através de
focos de radioatividade evidentes nas imagens do scan(22,24).

O tumor primario pode ser identificado por PET, embora a resolucdo espacial geral seja
limitada e, portanto, a sensibilidade para identificar doenca locorregional também o seja.
A precisdo do estadiamento ganglionar foi relatada entre 48 e 90%(24), no entanto, esta
modalidade tem a vantagem de cobrir todo do corpo e, comparado com imagens
convencionais, permite detetar metastases na avaliacdo inicial. A detecdo de doenca
metastatica em ganglios distantes, figado, pulméo, osso, glandula suprarrenal, entre
outros, no estadiamento inicial, pode impedir a cirurgia e afetar as decisbes de
tratamento. Assim, a PET é (til para fornecer informacdes adicionais e complementares
as obtidas com outros exames, como a TC(24). Além disso, uma vez que os estudos
PET avaliam, especificamente, o metabolismo de um 6rgdo ou tecido em concreto,
permitem detetar alteracdes bioquimicas que podem identificar o inicio de um processo
de doenca antes que alteracdes anatomicas relacionadas possam ser observadas com
outras modalidades(31). Por vezes, quando disponivel, a PET é combinada com a TC
(PET-TC), usando um equipamento préprio que tem a capacidade de realizar as duas
aquisi¢cdes em simultaneo(22), trazendo grandes vantagens, uma vez que, ao combinar
as informacgdes anatdmicas detalhadas da TC com as informacdes fisiologicas da PET,
permite a obtencéo de imagens com informacdo mais completa e fidedigna. A PET deve
ser efetuada sempre que os restantes exames excluam doencga metastatica.

2.1.6 Laparoscopia de estadiamento

A laparoscopia consiste hum procedimento cirdrgico com anestesia geral que permite
acesso ao interior do abdémen e da pelve através de um laparoscépio, um pequeno
tubo que possui uma fonte de luz e uma camara. Desta forma, através de pequenas
incisbes € possivel observar os 6rgdos e identificar a presenca de cancro. Existe
também possibilidade de recolha de tecido para posterior analise(32). Geralmente, este
procedimento € realizado s6 depois de ja ter sido detetado cancro de estbmago e, em
grande parte, devido ao facto de alguns exames imagiolégicos facultarem imagens
detalhadas, mas ndo detetarem alguns tumores, especialmente os que sado muito
pequenos(23). Assim, 0 seu principal objetivo é detetar a disseminacédo peritoneal
oculta, visando um estadiamento de metastases a distancia mais preciso do que o obtido
através do diagnostico por imagem(33). Consequentemente, permite auxiliar a confirmar
se o tumor pode ser removido completamente com a cirurgia(23).

Este procedimento esta indicado em todos os doentes estadiados por TC e/ou
ecoendoscopia com T>2 e/lou N+ e MO, denominacdes descritas na Secgcao 2.2
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Classificagdo do estadio, € tem como objetivo excluir a presenca de carcinomatose
peritoneal ndo observada nos restantes exames de diagnéstico. A laparoscopia de
estadiamento nao deve ser efetuada em doentes com antecedentes de
laparoscopia/laparotomia e nos que apresentem outras contraindicacoes(17).

2.1.7 Outros exames

Em casos de eso6fago, além dos exames mencionados, deve ser realizada observacao
em consulta de otorrinolaringologia, de todos os doentes com Carcinoma Pavimento-
Celular, com o objetivo de estadiamento locorregional e exclusdo de neoplasias
sincronas. Além disso, devem ser realizadas provas de fungdo respiratéria e
ecocardiograma, com o intuito de perceber se existe influéncia do tumor nos pulmdes e
no coracgao, respetivamente, bem como perceber se existem contraindica¢des a cirurgia,
caso esta esteja planeada(17,23).

Tanto em es6fago como em estdmago, deve ser realizada avaliagdo analitica, que inclui:

e Hemograma, para contagem do numero de células no sangue para detecao
de anemia, que pode resultar de um tumor esofdgico ou gastrico
sangrante(22,23);

e Coagulacao, ja que, por vezes, este processo decorre de forma anormal por
diversas causas, como problemas no figado (devido a metastases) ou anemia,
gue podem ser consequéncia de tumores esofagicos ou gastricos(23);

e Testes a fungéo renal, para avaliacdo do funcionamento dos rins(23);

e Enzimologia hepatica, para verificagdo da funcdo do figado, que pode ser
afetada pela presenca de metastases(22,23).

e Proteinograma (imuno-histoquimica), para determinar a expressdo de
proteinas associadas a cancro e estudar a relevancia de biomarcadores.
Inimeras investigacdes(34) demonstraram que muitos marcadores imuno-
histoquimicos séo potenciais indicadores diagndésticos, progndsticos ou
preditivos do cancro de esdéfago, elucidando sobre vias de crescimento
epidérmico, angiogénese e apoptose. O receptor tipo 2 do fator de crescimento
epidérmico humano (HER2, do inglés Human Epidermal Growth Receptor 2) é
0 que tem mostrado maior relevancia na detecdo. Niveis anormalmente altos
de HER2 podem indiciar o crescimento e disseminagdo de um tumor(35).

A avaliacao nutricional é também importante, pois a prevaléncia de desnutricdo em
doentes com cancro esofagico é de 60 a 80%(17). No diagnostico € comum a
apresentacdo de risco de desnutricdo devido a disfagia, condicionando a ingestao
normal e que leva a perda ponderal grave. Para detetar o risco nutricional ou a
desnutricdo ja instalada é crucial avaliar no diagndstico o peso atual, o peso habitual, a
percentagem de perda ponderal recente e involuntaria, o indice de massa corporal, 0
grau de disfagia e a ingestéo alimentar(17).



2.2 Classificacao do estadio

O estadio da doenca € apresentado através do sistema de classificacdo TNM, que se
baseia numa avaliagdo do tumor (T), dos ganglios linfaticos regionais (N) e de
metastases a distancia (M). TO, NO ou MO indicam que ndo ha evidéncia de tumor,
invasao linfatica e metastases distantes, respetivamente. Estas mesmas letras seguidas
de outro nimero que nao zero sdo utilizadas para classificar tamanho e/ou expansao,
com progressdo do nimero mais pequeno para o maior(36), como representado nas
Tabelas 1, 2, 3 e na Figura 3, para eséfago, e nas Tabelas 6, 7 e 8 e Figuras 4, 5 e 6,
para estbmago. O estadiamento pode ser clinico (cTNM) ou patolégico (pTNM). A
classificacéo clinica é baseada em evidéncias antes do tratamento, através de exames
médicos, principalmente imagioldgicos e histopatoldgicos, e a patoldgica usa evidéncias
adquiridas antes do tratamento complementadas ou modificadas por evidéncias
adquiridas com recurso a cirurgia, particularmente através da avaliagdo patologica da
amostra cirdrgica. Além desta classificagcdo, existem ainda grupos de prognésticos, que
sao formados com recurso ao TNM e ao grau(37), como resumido na Tabelas 4, 5 e 9.

Tabela 1. Classificagdo T em cancro de esofago.

Tumor primario (T)

TX  Tumor primario ndo pode ser avaliado
TO  Nao ha evidéncia de tumor primario

Tis Displasia de alto grau

T1  Tumor invade lamina prépria, mucosa muscular ou submucosa

Tla Tumor invade lamina propria ou mucosa muscular

Tlb Tumor invade a submucosa

T2  Tumorinvade a muscular prépria

T3 Tumor invade a adventicia

T4  Tumor invade estruturas adjacentes

T4a Tumor ressecavel que invade a pleura, o pericardio ou o diafragma

T4b  Tumor irressecavel invadindo estruturas adjacentes, como aorta, corpo vertebral, traqueia.

Tabela 2. Classificagdo N em cancro de eso6fago.

Ganglios linfaticos regionais (N)

NX Os ganglios regionais nao podem ser avaliados

NO Sem invaséo de ganglios regionais

N1 Invasdo em 1-2 ganglios regionais

N2 Invasdo em 3-6 ganglios regionais

N3 Invasdo em 7 ou mais ganglios regionais

Tabela 3. Classificagdo M em cancro de eso6fago.

Metastases a distancia (M)

MO Auséncia de metastases a distancia

M1 Presenca de metastases a distancia
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Figura 3. Classificagdo T, N e M em cancro de eséfago(37).

Tabela 4. Grupos prognésticos em CPC de eso6fago. Tabela 5. Grupos prognésticos em ADC de eso6fago.
Estadio T N M Grau Localizacao Estadio T N M Grau
0 Tis 0 0 1,X Qualquer 0 Tis 0 0 1,X
1A 1 0 0 1, X Qualquer 1A 1 0 0 1-2, X
1 2-3 Qualquer 1 3
B 2-3 0 0 1, X Inferior, X B 2 0 0 1-2, X
1, X Superior, médio
1A 2-3 0 0 23 Inferior, X 1A 2 0 0 3
2-3 0 2-3 Superior, médio B 3 0 0 |
B 1-2 1 0 Quak Qualquer 1-2 1 el
quer a 12 2
1-2 2 | 1A 3 1 0 Qualquer
A 3 10 Ql‘jgr' Qualquer 4a 0
4a 0 q 1B 3 2 0 Qualquer
111B 3 2 4a 1-2
4a 1-2 Qual- 1nc 4b Qualquer 0 Qualquer
ab Qual- 0 quer Qualquer Qualquer 3
nc quer \% Qualquer Qualquer 1 Qualquer
Qual- 3 o Qua- Qualquer
quer quer
v Qual- Qual-~,  Qual Qualquer
qguer  quer quer

Tabela 6. Classificagdo T em cancro de estdmago.

Tumor primario (T)

TX  Tumor primario ndo pode ser avaliado

TO  N&o ha evidéncia de tumor primario

Tis  Carcinoma in situ: tumor intraepitelial sem invasao da lamina prépria

T1 Tumor invade lamina propria, mucosa muscular ou submucosa

Tla Invaséo da lamina propria ou mucosa muscular

Tlb Tumor invade a submucosa

T2 Tumor invade a muscular prépria

T3 Invasao de tecido conjuntivo subserosal sem invasao do peritoneu visceral ou estruturas adjacentes

T4  Tumor invade a serosa ou estrutura adjacentes

T4a Tumor invade a serosa (peritoneu visceral)

T4b  Tumor invade estruturas adjacentes
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Tabela 7. Classificacdo N em cancro de estdmago. Tabela 9. Grupos progndsticos em estdmago.

Ganglios linfaticos regionais (N) Estadio T N M
PT - - < 0 Tis 0 0
NX  Os ganglios regionais ndo podem ser T 1 0 0
avaliados 5 2 0 0
NO Sem invasao de ganglios regionais 1 1
N1 Invasdo em 1-2 ganglios regionais 3 0
= A - - A 2 1 0
N2 Invasdo em 3-6 ganglios regionais 1 >
N3  Invasdo em 7 ou mais ganglios regionais 4a 0
N3a Invasdo em 7-15 ganglios regionais B 3 1 0
N3b Invasdo em 16 ou mais ganglios regionais 2 2
1 3
Tabela 8. Classificagdo M em cancro de estdmago. 4a 1
A 3 2 0
Metastases a distancia (M) 2 3
MO Auséncia de metastases a distancia 4b 0
M1 Presencga de metastases a distancia B 1 0
4a 2
3 3
2
4b
nc 3 0
4a
\% Qualquer Qualquer 1
Tia
Tib
T2
T3
T4a Liver
l— Inner lining ‘ —— Tumour has
. grown into
Supportive tissue nearby organs
Muscle or tissues
Quter lining
Figura 4. Classificagdo T em cancro de estbmago(38).
b B . “
¢ : sanagrinthe 8 h—itec::riggﬁré,ancer
’ !
.o ,.f LUl 4 in the lungs
e
Figura 5. Classificacdo N em cancro de estdmago(38). Figura 6. Classificaggo M em cancro de

estbmago(38).

Os tumores da JEG tipo | sao estadiados como os do eséfago e os da JEG tipo Il ou Il como
os do estdmago, pelo que o seu estadiamento sera igual a um dos referidos anteriormente
consoante esta classificagéo.
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2.3 Contextualizacao clinica

Além do tipo histolégico e estadio, existem outros fatores, relacionados com sinais e sintomas
ou com o tumor propriamente dito, que podem influenciar o percurso de tratamento de cada
paciente.

2.3.1 Disfagia

A disfagia caracteriza-se por dificuldade de degluticdo, ou seja, dificuldade ou impedimento
de transporte de liquidos, sélidos ou ambos da faringe para o estbmago. No IPO, para
caracterizacdo deste sintoma, € utilizada a escala de Mellow and Pinkas(39), constituida por
5 niveis, de 0 a 4, sendo:

0 — Capacidade de comer normalmente / sem disfagia;

1 — Capacidade de deglutir alguns alimentos sélidos;

2 — Capacidade de deglutir apenas alimentos semi-sélidos;
3 — Capacidade de deglutir apenas liquidos;

4 — Incapacidade de degluticdo / disfagia total.

A avaliacdo de disfagia € muito importante para detetar risco nutricional ou desnutricao ja
instalada. No caso de existir disfagia, em neoplasia do eso6fago, deve ser considerada
terapéutica paliativa, que consiste em quimioterapia ou terapéutica paliativa endoscoépica(17).

2.3.2 Anemia e obstrucao

A anemia € uma condi¢ao clinica que resulta da diminuicdo do namero de glébulos vermelhos,
ou do conteado de hemoglobina, no sangue para valores inferiores aos normais. Ja a
hemorragia digestiva alta (HDA) corresponde a ocorréncia de sangramento antes do
ligamento de Treitz, regido anatdmica que determina o fim do duodeno e o inicio do jejuno
(40). A obstrucao é a dificuldade ou o bloqueio completo da passagem do conteudo alimentar
pelo eséfago devido a patologia. A maioria das obstrucdes esofagicas desenvolve-se
lentamente e apresenta-se ainda incompleta quando 0s pacientes procuram tratamento pela
primeira vez, tipicamente em consequéncia da dificuldade em engolir sélidos. Contudo, por
vezes, desenvolve-se subitamente em decorréncia de um corpo estranho esofagico (41).
Estes fatores sao importantes pois em alguns doentes com caracteristicas especificas podera
ser equacionada possibilidade de cirurgia paliativa. Além disso, doentes com sintomatologia
oclusiva ou anemia grave/hemorragia digestiva persistente tém indicacdo para cirurgia, ndo
efetuando laparoscopia de estadiamento ou quimioterapia pré-operatoria(17).

2.3.3 Performance Status

Para avaliagdo do status funcional de um doente s&o utilizadas escalas que permitem
classificar a sua capacidade de cuidar de si mesmo, a sua atividade diaria e capacidade de
realizar tarefas do dia a dia e a sua capacidade fisica, sendo ferramentas Uteis para decisédo

13



terapéutica e estimativa de prognosticos. No IPO, é utilizada a escala ECOG(42), constituida
por 6 niveis, de 0 a 5, sendo:

0 — Completamente ativo, capaz de realizar todas as suas atividades sem restricao;

1 — Restricdo a atividades fisicas rigorosas, mas com capacidade de realizar trabalho
leve e de natureza sedentaria, como tarefas de casa ou de escritorio;

2 — Capaz de realizar todos os cuidados pessoais, mas incapaz de realizar qualquer
atividade de trabalho; em pé aproximadamente 50% das horas em que esta acordado;

3 — Capaz de realizar apenas cuidados pessoais limitados, confinado a cama ou a
cadeira mais de 50% das horas em que esté acordado;

4 — Completamente incapaz de realizar cuidados pessoais basicos, totalmente
confinado a cama ou a cadeira;

5 — Morto.

2.3.4 Grau de diferenciacéo tumoral

O grau de diferenciacdo tumoral consiste na descricdo do tumor com base nas células do
tecido tumoral ao microscopio, sendo uma escala constituida por 4 graus distintos: G1, G2,
G3 ou G4. E um indicador da rapidez com que um tumor pode crescer e alastrar. Se as células
do tumor e a organizagéao do tecido tumoral estiverem proximas das células e tecidos normais,
o tumor sera chamado de "bem diferenciado”. Esses tumores tendem a crescer e a alastrar a
uma taxa mais lenta do que os tumores "indiferenciados" ou "pouco diferenciados"”, que tém
células com aparéncia anormal e podem nao ter estruturas teciduais normais. Com base
nestas e noutras diferencas na aparéncia microscoépica, € atribuido um grau numérico ao
cancro, que pode ser 1, 2, 3 ou 4, isto é, bem diferenciado, moderadamente diferenciado,
pouco diferenciado ou indiferenciado, respetivamente(43).

2.4 Abordagens Terapéuticas

As terapéuticas contemporaneas sao especificas para o estadio e altamente complexas,
incluindo técnicas de preservacdo do o6rgdo, opg¢des minimamente invasivas e terapia
multimodalidade, que compreende combinag¢des entre cirurgia, quimioterapia e radiagao.
Segundo o protocolo do IPO, que descreve o tratamento para ADC e CPC, as modalidades
de tratamento para cancro do es6fago e do estbmago sdo as que se apresentam na Tabela
10. Relativamente a casos de neoplasia da JEG, a abordagem a seguir sera a de es6fago se
se tratar de JEG | ou a de estdbmago se se tratar de JEG Il ou 111(44). Os casos de JEG I/ll séo
geralmente tratados como o esofago.

Tabela 10. Modalidades terapéuticas em cancro do eséfago e do estdbmago.

Eséfago (e JEG tipo 1) Estdmago (e JEG tipo Il e lll)
Ressecao endoscopica Ressecao endoscopica
Cirurgia Cirurgia

Quimiorradioterapia neoadjuvante  Quimioterapia peri-operatéria
Quimiorradioterapia definitiva Terapia de suporte
Terapia de suporte
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2.4.1 Ressecdao endoscopica

Nos ultimos anos verificou-se uma mudanca no paradigma da terapéutica das neoplasias
superficiais gastroinstestinais, tendo as técnicas endoscépicas, em particular, ressecdo
endoscopica da mucosa (EMR, do inglés Endoscopic Mucosal Resection) e dissecao
endoscopica da submucosa (ESD, do inglés Endoscopic Submucosal Dissection) assumido o
papel principal no tratamento dos estadios precoces em detrimento da cirurgia, verificando-se
taxas de sobrevivéncia aos 5 anos equivalentes com menor morbilidade e mortalidade quando
comparadas a cirurgia(17,45,46).

Na sua forma mais simples, a EMR é usada desde 1955 e, de forma semelhante as
endoscopias normais, € utilizado um endoscopio para identificar a lesdo e, de seguida, &
realizada uma injecéo para a elevar, gerando uma almofada de fluido que cria uma margem
de seguranca para corte, sendo o tecido de interesse removido e enviado para laboratério. A
ESD surgiu da alta incidéncia de cancro gastrico em paises asiaticos, especialmente no Japao
e na Coreia do Sul(45). Para reduzir a mortalidade, foram criados protocolos de rastreio,
levando ao aumento de deteg¢do de cancros precoces, passiveis de tratamento endoscoépico.
Nesses paises, a ESD foi aperfeicoada e aplicada ao trato gastrointestinal. Ja nos paises
ocidentais, a ado¢ao tem sido lenta devido a curva de aprendizagem acentuada para dominio
da técnica e a falta de casos para aplicacdo, pois a incidéncia é mais baixa e ndo existe
programa de rastreio para detegéo precoce. As taxas de complicacdes e o tempo de execugéo
sao inicialmente altos, reduzindo com o aumento do volume e da experiéncia. No geral, as
taxas de ressec¢do curativa e recorréncia sdo melhores na ESD(45).

A endoscopia para sintomas abdominais e os protocolos de vigilancia de es6fago de Barrett
levam a detecdo de cancro precoce, passivel de tratamento endoscopico(45). O objetivo do
tratamento do cancro precoce é a resse¢do completa com margens claras nos tecidos. A
ressecao fragmentada, comum na EMR, n&o fornece margens claras e esta associada a maior
taxa de recidiva. A técnica ESD gera maiores taxas de resse¢do em bloco e curativas, no
entanto, a EMR é mais simples, mais facil de dominar e tem menor duragdo(45).

Quanto ao estbmago, a indicacdo classica para resse¢do endoscopica de cancro precoce
envolve ADC de histologia diferenciada confinado a mucosa, até 2 cm quando elevado e 1 cm
se deprimido, sem ulceragéo e sem invasao linfovascular(17). Existem indicagfes além destas
medidas, envolvendo a submucosa e ultrapassando os 3 cm em casos de tumores
diferenciados e os 2 cm em casos indiferenciados. Contudo, as taxas de resse¢do completa
caem drasticamente quando ha aproximacao dos limites da categoria de indicacdo alargada,
tal como demonstrado no estudo de Bang et al.(47). A Coreia apresenta taxas de ressecéo
em bloco e taxas de resse¢do completa em bloco de 95,3% e 87,7%, respetivamente(45). O
Japao tem resultados semelhantes, com taxas de ressecdo em bloco de 92,7-96,1% e
margens livres de tumor em 82,6-94,5%, levando a taxas de ressecdo curativa de 73,6-
85,4%(45). Quanto a EMR, esta técnica pode néo ser a modalidade de tratamento apropriada
para cancro gastrico precoce, com indicacfes alargadas e além de alargadas que envolvem
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a submucosa, pois a lesdo pode nao se elevar completamente. Contudo, ainda € comum,
devido a facilidade de aplicacéo e eficacia e seguranca comparaveis. A ressecdo em bloco e
as taxas de ressecao completa sao tipicamente mais baixas, com valores de 51,7% e 42,2%,
respetivamente, obtidos em estudos realizados no Jap&o, na Coreia do Norte e em Italia(45).

Resumidamente, a ESD tem demonstrado melhores taxas, contudo, a EMR é mais facil de
dominar e manter proficiéncia. Para ADC esofégico decorrente de eséfago de Barrett, a ESD
e a EMR sdo geralmente combinadas com outras modalidades, sendo a mais comum a
ablacédo por radiofrequéncia. No cancro géstrico, as técnicas de EMR tém sido utilizadas com
algum sucesso em casos precoces, mas a ESD é considerada preferida para a maioria das
lesBes, pois permite a ressec¢do endoscépica de cancro gastrico precoce mais profundo(45).

2.4.2 Cirurgia

Quando as técnicas de ressecdo endoscopicas ndo sdo possiveis, a modalidade terapéutica
preferencial passa a ser a cirurgia, se as caracteristicas do tumor e do doente revelarem que
esta é adequada. As diversas abordagens cirirgicas variam consoante a localiza¢ao do tumor.

2.4.2.1 Eséfago e JEG |

Tanto os ADC como os CPC do eso6fago, do ponto de vista cirlrgico, sdo abordados da mesma
forma. A cirurgia compreende uma gastrectomia polar superior com esofagectomia quase total
via transtoracica ou via transmediastinica em doentes de alto risco cirargico. A anastomose
es6fagogastrica pode ser localizada dentro do térax (acima da veia azigos) ou na regido
cervical conforme o tumor tenha uma localizacdo infra ou supra carinal, respetivamente. A
esofagectomia em muitos casos € acompanhada de linfadenectomia(17).

A linfadenectomia, ou disseccao de ganglios linfaticos, € um procedimento cirdrgico no qual
0s ganglios linfaticos sdo removidos e examinados para confirmar ou ndo envolvimento
tumoral dos mesmos. Numa linfadenectomia regional, alguns dos géanglios linfaticos na area
do tumor sdo removidos, jA numa linfadenectomia total, a maioria ou todos os ganglios
linfaticos na area do tumor sdo removidos(48).

A linfadenectomia pode ser abdominal e toracica (2 campos) ou abdominal, toracica e cervical
(3 campos), sendo que o campo cervical apenas é incluido se existir confirmacao histolégica
de ganglios metastaticos pré-operatérios. A via de acesso pode ser aberta ou minimamente
invasiva(17). Quanto a linfadenectomia abdominal, esta inclui os grupos 1, 2, 3, 7, 8, 9, 12,
11p, 11d, 19, 20, 110, 111 e 112 da classificacdo Japonesa de cancro gastrico(49),
enumerados no Anexo II.

Relativamente a linfadenectomia toracica, a classificacdo utilizada é a da ISDE (1994)(50) e
esta pode ser padréo, alargada ou total(17), explicadas com detalhe no Anexo IlI.
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2.4.2.2 Estbmago e JEG Il e Il

A cirurgia dos carcinomas de estdbmago compreende gastrectomia subtotal, 2 cm distal ao
cardia na pequena curvatura e na transicdo das gastroepiploicas na grande curvatura, ou
gastrectomia total, conforme a possibilidade de obter margens gastricas de 6 cm(17).

A linfadenectomia é muito eficaz para tratar metastases ganglionares no cancro gastrico. Os
ganglios regionais sdo classificados em quatro grupos, com base na localizacdo do tumor
primario, sendo os mais proximos ao tumor classificados como N1, seguidos pelos N2 e N3.
O tipo de linfadenectomia depende dos grupos de ganglios removidos, podendo ser DO, se
nao existe disseccdo ou existe dissecc¢do incompleta de ganglios do grupo 1, D1, se existe
disseccéo de todos os ganglios do grupo 1, D2, se existe disseccédo de todos os ganglios dos
grupos 1 e 2, e D3, se existe dissecc¢ao de todos os ganglios dos grupos 1, 2 e 3(51). Numa
dissecc¢édo D1 limitada, o estbmago com o tumor primario e os ganglios perigastricos (N1) séo
removidos. Numa linfadenectomia D2, sao também removidos o0s géanglios ao longo das
artérias gastrica esquerda, hepatica comum, esplénica e hepatoduodenal esquerda, bem
como algumas estacdes que diferem para tumores proximais, médios e distais (N2)(52). No
IPO, é realizada linfadenectomia D2 em todos o0s casos(17).

Podera ser equacionada cirurgia paliativa nos doentes com sintomatologia obstrutiva ou
hemorragia digestiva, com neoplasias distais, irressecaveis e/ou metastaticas e com uma
expectativa de sobrevivéncia superior a 3 meses. As abordagens possiveis incluem a
ressecao paliativa ou a exclusdo tumoral de Devine modificada(17).

Tumores da JEG tipo Il e Ill seguem o protocolo de tumores gastricos. No entanto, existem
particularidades para os tumores da JEG tipo Il: a ressecdo pode ser gastrectomia total
alargada por via transmediastinica (esofagectomia distal com margens proximais de 5 cm) ou
gastrectomia polar superior com esofagectomia quase total transtoracica ou
transmediastinica. Em cT1aNOMO pode ser realizada gastrectomia polar superior com
esofagectomia distal e interposi¢cdo de ansa de intestino delgado (operagdo de Merendino).
Em abordagem transtoracica, a linfadenectomia deve ser de 2 campos (abdominal e toracica)
sendo alargada no térax; em abordagem transmediastinica, deve ser feita linfadenectomia
abdominal D2 e do mediastino inferio, (incluindo os grupos 19, 20, 110, 111 e 112, ou se€ja,
infradiafragmatica, hiato esofagico, paraesofagicos inferiores, supradiafragmaticos e
mediastinicos posteriores, respetivamente)(52).

2.4.2.3 Condicdes operatorias

Quando o estadiamento indica a cirurgia como opcéo terapéutica, € necessario avaliar a sua
viabilidade. As condicdes pré-operatdrias anestésicas avaliam a aptidao do individuo e séo
determinadas por varidveis como patologias prévias, performance status, provas de fungéo
respiratoria, ecocardiograma e ASA score(53), que € constituido pelos seguintes niveis:

| — paciente normal e saudavel;
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Il — paciente com doenca sistémica leve;

Il — paciente com doenca sistémica grave;

IV — paciente com doenca sistémica grave que € uma ameaca constante a vida;
V — paciente que ndo se espera que sobreviva sem a operacao;

VI — paciente declarado com morte celular.

2.4.2.5 Ressecao tumoral

Deve ser realizada, apés a cirurgia, uma avaliagdo histologica sobre a radicalidade da
ressec¢do, sendo utilizada a classifica¢cdo de tumor residual(54), R, constituida por:

RO — ressecdo completa do tumor com todas as margens histologicamente negativas,
ou seja, ndo existe comprometimento de margens;

R1 - ressec¢do incompleta com margens cirdrgicas microscopicamente acometidas por
tumor, ou seja, existe doenca residual microscopica;

R2 — ressecdo incompleta com margens macroscopicamente acometidas por tumor, ou
seja, existe doenca residual macroscopica ndao removida.

2.4.3 Quimiorradioterapia neoadjuvante

A quimioterapia (QT) é um tratamento com recurso a agentes citotoxicos antineoplasicos, que
visa atingir principalmente as células cancerigenas em rapida proliferacéo. A atuagéo destes
agentes interfere com o ciclo celular das células, recorrendo a diferentes farmacos, que atuam
em partes diferentes do ciclo. Contudo, as células normais também sdo afetadas, sendo
importante alcangar equilibrio na eliminag&o de células cancerigenas e de células sas(55). A
radioterapia € um tratamento que recorre a altas doses de radiacdo para atingir células
cancerigenas, poupando ao maximo as células normais, com recurso a uma fonte externa de
raios-X. As altas doses levam a morte das células ou retardo no seu crescimento, devido a
danos no DNA, assim as células cancerigenas param de se dividir ou morrem(56,57). Um
tratamento neoadjuvante consiste num tratamento administrado como primeira etapa com o
intuito de reduzir o tumor antes do tratamento principal. Concretamente, em certos casos de
cancro do esofago, é realizada quimiorradioterapia (QRT) e s6 depois se procede a cirurgia.

Fortes evidéncias sugerem que, em cancro de eso6fago localmente avancado, cirurgia apos
QRT é a combinacao mais eficaz. Resultados de uma meta-andlise atualizada demonstram o
beneficio de sobrevida em relacdo a cirurgia e um grande estudo randomizado de QRT
neoadjuvante em pacientes com cancro ressecavel de eséfago ou da JEG mostrou sobrevida
livre de doenca significativamente melhor, sem aumento de complicagdes pos-operatorias e
mortalidade intra-hospitalar(58). Assim, com base no potencial demonstrado para melhorar a
sobrevida global e a sobrevida livre de doenca, esta terapéutica foi estabelecida como
tratamento de eleicdo em doentes com tumores adequados para cirurgia.
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2.4.4 Quimiorradioterapia definitiva

A QRT definitiva é o tratamento padrdo para doentes com cancro localmente avancado de
eséfago que sdo clinicamente inoperaveis, que tém tumores irressecaveis ou que recusam a
cirurgia. De forma geral, estes doentes apresentam tumores mais avancados e uma condicao
geral pior do que os doentes tratados com QRT neoadjuvante(59). Se se verificar existéncia
de contraindicac¢do cirtrgica, como carcinomas do esoéfago cervical, comorbilidades que
acarretem grande risco cirurgico, carcinomas T4b com envolvimento vascular ou da tragueia
e corpos vertebrais, o plano de tratamento serd QRT definitiva. O estudo RTOG 85-01
reportou sobrevivéncia global aos 5 anos de 26% nos doentes submetidos a QRT definitiva e
0% nos doentes tratados com RT isolada(60). A QRT definitiva podera continuar a ser
considerada uma terapéutica com intencdo curativa, sobretudo em carcinoma pavimento-
celular do es6fago. A cirurgia apos QRT permite melhor controlo local mas o seu beneficio em
termos de sobrevivéncia global ndo é consensual, dado que o tratamento neoadjuvante
podera aumentar a mortalidade pos-operatoria, sendo a QRT definitiva uma boa opgéo(17).

2.4.5 Quimioterapia peri-operatoria

A quimioterapia peri-operatéria inclui qualquer quimioterapia proxima do momento da cirurgia.
No IPO, quimioterapia peri-operatoria, refere-se a quimioterapia pré e pés-operatoéria. Por
definicdo, medidas peri-operatérias interferem no préprio procedimento cirdrgico,
influenciando a morbilidade através da atividade de coagulagdo, imunocompeténcia,
cicatrizacao, entre outros. Dependendo do regime de quimioterapia e da cirurgia realizada, o
periodo peri-operatério pode ser de apenas 1 ou 2 dias em alguns casos, ou algumas
semanas ou mesmo meses noutros. O objetivo desta abordagem é melhorar a sobrevida
global reduzindo o estadio do tumor, melhorando as respostas patoldgicas e reduzindo o risco
de recidivas locais e a distancia, erradicando assim a doenga micrometastatica(61).

A superioridade da quimioterapia peri-operatéria, quando comparada com a cirurgia isolada,
foi comprovada em estudos sélidos e com metodologia bem desenhada, como o0 MAGIC e o
FNCLCC/FFCD ACCORD(62,63). Ambos foram ensaios multicéntricos, envolvendo
diferentes centros no mesmo pais, Inglaterra para MAGIC e Franca para FNCLCC/FFCD
ACCORD, durante um periodo de 10 anos (1995 a 2005), mas com um tipo diferente de
pacientes, de acordo com a localiza¢do do tumor primario, existindo maior nimero de casos
de cancro da JEG no ensaio francés e mais de cancro gastrico no inglés. No entanto, ambos
demonstraram melhoria significativa na sobrevida global nos tratamentos com QT peri-
operatoria comparativamente com cirurgia isolada. Assim, na Europa, esta abordagem passou
a ser o0 padréo para cancro gastrico localmente avancado.

2.4.6 Terapia paliativa

O tratamento paliativo, incluindo quimioterapia sistémica e outros tratamentos de suporte, € a
base da abordagem a carcinomas irressecaveis ou metastizados a disténcia. O objetivo é
promover o controlo sintomético e maximizar a qualidade de vida dos doentes(17,64).
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2.4.6.1 Esé6fago e JEG |

Em casos de esoéfago e JEG |, as terapias paliativas consistem em QT ou ressecdo
endoscopica. A escolha de QT baseia-se na eventual eficacia, performance status do doente,
comorbilidades e efeitos secundarios expectaveis. Atualmente a indicagdo para QT paliativa
abrange sobretudo doentes com bom performance status e com metastizacao sintomética, ja
gue nos doentes com sintomas relacionados com progressédo local privilegia-se o controlo
sintomatico através de colocacdo de prétese esofagica(l7). A ressecao endoscépica, em
conjunto com outras modalidades endoscdépicas, assumiu um papel central na paliagdo da
disfagia em doentes com neoplasia do es6fago. Em neoplasia localmente avancada, em que
o doente ndo é candidato a terapéutica de intencdo curativa, ou doenca metastética, a
colocacdo de préteses metalicas auto-expansiveis parcial ou totalmente cobertas, por via
endoscopica, deve ser a modalidade de 12 linha para restaurar a paténcia luminal, permitindo
hidratagéo e alimentacdo a longo prazo. Se néo for possivel, pela localizagdo da lesdo, podera
ser equacionada colocacgdo de gastrostomia por via endoscopica ou cirargica(17).

2.4.6.2 Estdbmago e JEG Il e Il

Em casos de estbmago e JEG Il e lll, as terapias paliativas sdo endoscopia, cirurgia ou
quimioterapia. Na presenca de neoplasia localmente avancada, em que o doente ndo €&
candidato a terapéutica curativa, ou doenca metastéatica, a colocacao de préteses metalicas
auto-expansiveis por via endoscoOpica devera ser a modalidade de primeira linha para
restaurar a paténcia luminal em caso de sintomatologia obstrutiva, se a sobrevivéncia
estimada for < 3-6 meses(17). A cirurgia paliativa podera ser equacionada em doentes com
sintomatologia obstrutiva ou hemorragia digestiva, com neoplasias distais, irressecaveis e/ou
metastaticas e com uma expectativa de sobrevivéncia superior a 3 meses (17). Quanto a
guimioterapia, existem diversos regimes aplicados a diferentes situacdes, como tumor
irressecavel, tumor com sobre-expressao do receptor tipo 2 do fator de crescimento
epidérmico humano (HER?2), recidivas ou progressao mais de 6 meses apos QT inicial, casos
particulares de metastizagdo com padrdo de invasdo medular ou casos de citopénias graves.

2.5 Decisao Terapéutica

Como descrito anteriormente, as op¢des de tratamento para cancros es6fagogastricos variam
amplamente e dependem muito do local da les&o e do estadio da doenca. Tumores iniciais,
envolvendo apenas as camadas superficiais da parede gastrica ou esofagica, podem ser
tratados com sucesso apenas pela ressecdo endoscopica, enquanto doencas mais
avancadas podem exigir QT agressiva ou QRT, em conjunto com cirurgia, que por si s traz
um risco significativo de morbimortalidade. Ja para pacientes com doencga metastatica, estas
estratégias de tratamento s&o dificeis de tolerar, ndo conferem beneficio e a cirurgia com
intencao curativa é inadequada. Assim, de forma geral, a quimioterapia sistémica isolada
representa a melhor pratica(65). Os esquemas de decisao terapéutica utilizados no IPO estéo
representados nas Figuras 7 e 8.

20



[ Eséfago e JEG | ]

I : \

MO e T<4b M1 ou T4b
Tis ou Tla T>ia Terapia paliativa
Ressegao endoscopica Ressecao endoscopica _ -
A . % A Com condicdes Sem condicbes
terapéutica possivel ndo possivel - L
HH T operatérias operatérias
Ressecdo Ressecdo Tratar como T>1a H—% H—%
endoscopica endoscépica ndo 0
terapéutica terapéutica T1/2 e NO T>2 ou N+ TIN T>1ouN+
I I Medidas
Tratar como T>1a .. oRT ablativas locais QRT
Cirurgia neoadjuvante ou QRT

Figura 7. Esquema de decisdo terapéutica para cancro de esé6fago (adaptado do Protocolo do Grupo

Multidisciplinar de Cancro do Es6fago e Estdmago).

Em Esdéfago, para tumores in situ ou T1a, é avaliada a possibilidade de ressecdo endoscoépica

terapéutica:

1. E considerada ressecao terapéutica se se verificar ressecdo completa de carcinoma

intramucoso, bem diferenciado, inexisténcia de invasao linfatica e margens de
ressecao sem neoplasia;

Nao se verificando estas caracteristicas, o doente €& referenciado para
esofagectomia. Se ndo apresentar condi¢ao fisica para tolerar esta cirurgica, devem
ser ponderados os riscos e beneficios de outras modalidades, como QRT.

Para tumores T>1a, a deciséo é feita com base na existéncia de condi¢cdes operatorias:

1. Se se verificarem condi¢des operatoérias e o estadio for T1/2 sem invasdo ganglionar

a abordagem sera cirurgia;

Se se verificarem condi¢cdes operatdrias e o estadio for T>2 ou existir invasao
ganglionar, sera feita QRT seguida de cirurgia, a excecdo de doentes com neoplasia
do esofago cervical, que fazem QRT isolada; 4 a 6 semanas apés a QRT, é feito
reestadiamento com TC toracica, PET e PFR; se o estadiamento, as PFR ou o
estado geral do doente contraindicarem a cirurgia, serd realizada s6 QRT isolada;
Se ndo existirem condi¢cdes operatorias e o tumor for T1 sem invasdo ganglionar,
sao consideradas medidas ablativas locais ou QRT;

Se ndo existirem condicdes operatérias e o tumor for T>1 ou existir invasédo
ganglionar é realizada QRT, sendo feito reestadiamento com PET-TC 6 a 8 semanas
apo6s ou no fim da QT nos doentes que realizem os 2 ciclos pos QRT.

Para casos T4b ou outros casos em que existam metéstases a distancia é realizada terapia

paliativa, que inclui quimioterapia ou cuidados de suporte, que incluem a terapéutica paliativa

endoscopica. A decisao de efetuar quimioterapia é feita de forma individualizada e baseada

na sintomatologia, idade, performance status e patologia associada do doente.
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{ Estmago e JEG Il e Il ]

L Al
MO M1
- . Al o
Tis ou Tla T1/2 NO T>2 ou N+ Terapia paliativa
J N
e R —
Ressegao endoscopica Ressegao endoscépica (g2 Laparoscopia de
terapéutica possivel terapéutica nao possivel estadiamento
T I
Ressecdo o H_%
endoscopica Cligt
MO M1
Quimioterapia

peri-operatoria

Figura 8. Esquema de deciséo terapéutica para cancro de estdbmago (adaptado do Protocolo do Grupo
Multidisciplinar de Cancro do Esofago e Estdmago).

Em estdbmago, para noplasias superficiais (in situ ou T1a) deve ser avaliada a exequibilidade
de ressecao endoscopica, para obviar a morbimortalidade cirdrgica:

1. Considera-se que a ressecao foi terapéutica se se verificar lesdo com displasia de
alto grau ou carcinoma confinado a lamina prépria (T1la m2) ou muscularis mucosa
(Tla m3), sem invaséo linfovascular e bem-moderadamente diferenciado, com
margens de ressecao sem neoplasia;

2. Caso aressecao nao seja possivel, o doente é referenciado para cirurgia.

Em tumores T1/2 sem invaséo ganglionar, a abordagem de eleicdo é a cirurgia, sendo que se
ap6s a mesma se verificar pT3 ou invasao ganglionar deve ser feita QT pds-operatoria.

Para tumores T>2 ou invasdo ganglionar, é realizada laparoscopia de estadiamento:

1. Na auséncia de metastizacdo a distancia a abordagem é QT peri-operatoria;
2. Caso contrario a abordagem é a de M1.

Doentes que apresentem sintomatologia oclusiva ou anemia grave/hemorragia digestiva
persistente tém indicac@o para cirurgia e ndo efetuardo laparoscopia de estadiamento nem
quimioterapia pré-operatéria. Se o estadio for superior a ll, e sem metastases distantes, fardo
guimioterapia pés-operatoria.

Para M1, ou seja, casos nos guais existem metastases distantes, é realizada terapéutica
paliativa, que inclui a realizacdo de quimioterapia ou de cuidados de suporte. Tal como no
esofago, a decisdo de efetuar quimioterapia é tomada de forma individualizada e baseada na
sintomatologia, idade, performance status e patologia associada.
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2.6 Sistemas de Suporte a Deciséo

De forma geral, todos servicos de salde tém protocolos estabelecidos internamente que
guiam e orientam os profissionais na decisao de abordagens a seguir em diversas situacées.
Este sistema de decisdo, baseado na experiéncia e no conhecimento, é definido em
protocolos que ambicionam um bom procedimento de atuagéo e tem a vantagem de proteger
o decisor clinico e de facilitar a tomada de decisdo em tempo util. No caso de decisédo
terapéutica, esta realidade, de seguir um percurso ja definido, € ainda mais acentuada,
especialmente na vertente oncologica. Apesar da maioria dos protocolos serem apresentados
de forma simplificada, como os apresentados anteriormente, cada passo ilustrado implica uma
tomada de decisédo complicada, pois existem diversos fatores e critérios a ter em consideracéo
gue influenciam o plano de tratamento de um paciente individual e podem alterar
consideravelmente o rumo a seguir. Assim, um sistema de suporte a decisdo que incorpore
toda a informacao necessaria para tomar uma decisao ajustada, e de acordo com o protocolo
estipulado na instituicho em causa, pode trazer enormes vantagens, tanto para 0s
profissionais responsaveis pela decisdo como para o paciente e para a propria instituigao.

Os sistemas de suporte a decisao clinica (CDSS, do inglés Clinical Decision Support Systems)
séo ferramentas informaticas projetadas para impactar a tomada de deciséo clinica relativa a
pacientes individuais no momento em que essas decisfes sdo tomadas. Os CDSS baseiam-
se em algoritmos previamente determinados, fornecendo aos profissionais uma
recomendacdo baseada em dados para apoiar a tomada de decisdo. Sistemas de entrada de
pedidos médicos baseados em computador (CPOE, do inglés Computerized Physician Order
Entry), juntamente com CDSS, foram propostos como um elemento-chave para melhorar a
seguranca do paciente. Se usado corretamente, um CDSS tem o potencial de mudar a forma
como a medicina € ensinada e praticada(66,67).

2.6.1 Funcoes e beneficios

As decisbes dos profissionais de saude séo, geralmente, tomadas durante o contato direto
com o paciente, as rondas da enfermagem ou as reunifes multidisciplinares. Estes tempos
de partilha e aconselhamento anteriores a tomada de decisao implicam um consumo de tempo
elevado, que os clinicos ndo possuem. Assim, muitas decisbes sao tomadas num curto
espaco de tempo, utilizam uma quantidade significativa de informacdo e requerem que o
profissional de saude tenha todos os parédmetros do paciente e conhecimento médico
prontamente disponiveis no momento da decisdo. Além disso, a atividade dos clinicos é
usualmente intensa e obriga a que tomem decisbes meso sob cansaco. Atualmente, as
decisbes ainda séo fortemente determinadas pela experiéncia e conhecimento do profissional.
Além disso, mudancas subtis na condicdo de um paciente, que ocorrem antes da admissao
hospitalar ou na enfermaria, sao frequentemente negligenciadas, pois € regularmente
interpretada a condi¢cdo de um paciente no seu estado atual, sem ter em conta as alteracbes
dentro da faixa normal. Um computador, no entanto, tem em consideracédo todos os dados
disponiveis, possibilitando também observar alteragcbes fora do escopo do profissional e
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perceber alteracbes especificas para um determinado paciente, dentro dos limites
normais(68).

O leque de fungdes e acdes fornecidas por um CDSS é vasto, incluindo, mas néo se limitando
a, sistemas de alarme, criticas (rejeicdo de ordens que o sistema néo considere corretas ou
adequadas), sugestbes, interpretacdo, previsdo de resultados, diagndéstico, gestdo de
doencas, prescri¢cdo e controlo de medicamentos. Estas fun¢cdes podem manifestar-se como
lembretes, diretrizes computadorizados, relatérios de dados, modelos de documentacéo,
ferramentas clinicas de fluxo de trabalho, entre outros, e oferecem diversas
vantagens(11,66,69), tais como seguranca do paciente, melhor gestdo clinica, funcdes
administrativas, contencao de custos, suporte ao diagndstico e suporte a terapéutica. A forma
de apresentacéo dos dados organizados ao utilizador também € uma vantagem.

Os CDSS podem contribuir para a segurancga do paciente através de estratégias para reduzir
erros de medicacdo, como os que envolvem interacdes medicamentosas, com até 65% dos
pacientes internados a ser expostos a combinac¢des potencialmente prejudiciais(11). Os
sistemas CPOE séo projetados com software de seguranga que possui salvaguardas para
dosagem, duplicagdo de terapias e verificacdo de interagbes e alguns incluem dispensa
eletrénica de medicamentos e administracdo por codigo de barras(70,71), sendo
frequentemente implementados em conjunto, criando um circuito fechado, no qual cada etapa
é informatizada. O CDSS também permite a existéncia de lembretes para outros eventos
médicos. Entre muitos exemplos, um CDSS para medicao de glicose diminuiu o nimero de
eventos de hipoglicemia, solicitando automaticamente uma medigdo de acordo com um
protocolo local de monitorizagédo de glicose(72). Este tipo de sistemas tém tido sucesso, com
reducdo de erros de prescrigcdo e dosagem, exibicdo de contraindica¢des, monitorizacéo de
eventos farmacoldgicos, entre outros(71,73).

Quanto a gestdo clinica, estudos mostraram que um CDSS pode promover adesdo as
diretrizes clinicas, j& que guidelines tradicionais tém mostrado baixa adesdo(74). Regras
implicitas nas guidelines podem ser codificadas num CDSS, sob a forma de conjuntos de
pedidos padronizados para um caso direcionado, alertas para um protocolo especifico,
lembretes para testes, entre outros. Além disso, 0 CDSS pode ajudar na gestéo de pacientes
em protocolos de investigacdo e de tratamento, seguir e fazer pedidos e garantir cuidados
preventivos(75). Pode também alertar sobre pacientes que ndo seguiram os planos de gestao
ou que estao em fase de follow-up e ajudar a identificar pacientes elegiveis para investigacéo
com base em critérios especificos(11).

Administrativamente, um CDSS pode fornecer suporte para codificacdo clinica e de
diagnostico, ordenacao de procedimentos e triagem de pacientes. Os algoritmos podem
sugerir uma lista de codigos para ajudar os médicos na sele¢cdo mais adequada. Por exemplo,
um CDSS foi concebido para resolver a imprecisdo da codificacdo de admissdo do
departamento de emergéncia da ICD-9 (ICD, do inglés International Statistical Classification
of Diseases, consiste em codigos para doencas e diagnosticos)(76). Foi utilizada uma
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interface anatomografica vinculada aos codigos para auxiliar a encontrar os codigos de
admisséo de diagnéstico mais rapidamente. Além disso, a qualidade da documentacao clinica
também pode ser melhorada. Um CDSS obstétrico destacou um sistema de alerta que
melhorou significativamente a documentacéo das indicagfes para inducédo do parto e o peso
fetal estimado(77).

Relativamente aos custos, um CDSS pode ser rentavel, por exemplo, sugerindo alternativas
menos dispendiosas de medicacdo ou reduzindo duplicacédo de testes. A regra do CPOE foi
implementada numa unidade de terapia intensiva cardiovascular pediatrica que limitava o
agendamento de hemograma, quimica e coagulagéo a um intervalo de 24 horas, reduzindo o
uso de recursos com uma economia projetada de 717538 dolares por ano, sem aumento do
tempo de internamento ou mortalidade(78). Um CDSS pode notificar sobre alternativas mais
baratas ou condi¢des que as companhias de seguros cobrirdo. O hospital de Heidelberg, ap6s
descobrir que 1 em cada 5 substituicdes de medicamentos estavam incorretas, desenvolveu
um algoritmo de troca de medicamento e integrou-o no sistema CPOE existente, verificando-
se que o sistema poderia alternar automaticamente 91,6% de 202 consultas de
medicamentos, sem erros, aumentando a seguranca e reduzindo os custos(79).

No que diz respeito ao suporte ao diagndstico e a terapéutica, estes sistemas fornecem uma
consulta ou etapa de filtragem computadorizada, na qual podem ser fornecidas selecdes de
dados e, em seguida, emitem uma lista de diagndsticos possiveis ou provaveis (80). Além
disso, um DSS pode ser com dados histéricos para auxiliar equipas multidisciplinares na
compreensédo de como as principais variaveis afetam as escolhas de tratamento e como estas,
por sua vez, se relacionam com os resultados apresentados. Se integrado de forma eficaz,
pode promover a aplicagdo de cuidados apropriados, baseados em evidéncias e, em ultima
analise, melhorar os resultados(81).

2.6.2 Problemas e desafios

Apesar dos esforcos dos investigadores para produzir CDSS viaveis que apoiem todos 0s
aspetos das tarefas clinicas, a ado¢éo generalizada e a aceitacdo do utilizador ndo tém sido
alcancadas em inumeras situacdes clinicas, jA que estes sistemas ndo sdo imunes a
problemas comuns de uso da tecnologia de informagdo em saude(66), existindo diversos
desafios a ultrapassar para implementacgéo e utilizagdo destes sistemas com sucesso. Estes
desafios estdo associados a alertas, conhecimento informatico e habilidades do utilizador,
interrupcao do fluxo de trabalho, interoperabilidade e transportabilidade, protecdo de dados,
existéncia de novos conteudos de pesquisa clinica, manutencéo, viabilidade financeira,
qualidade dos dados e conhecimento cientifico.

Quando expostos a alertas frequentes na pratica diaria ou em situagdes de cansago extremo,
os clinicos podem tornar-se insensiveis a estes e, consequentemente, desconfiar, ndo prestar
atencdo ou substitui-los. Esse fendbmeno chama-se “fadiga de alerta” e reflete como os
profissionais ficam dessensibilizados com os alertas de seguranca(82). A fadiga de alerta
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pode ser muito perigosa pois os alertas criticos que advertem para danos iminentes ou graves
podem ser ignorados, juntamente com 0s incomodativos ou clinicamente sem sentido,
podendo resultar no aumento de ocorréncia de danos. Para tentar solucionar este desafio, o
jornal e férum online sobre seguran¢ca do paciente e qualidade da salde Patient Safety
Network (PSNet), patrocinado pela Agency for Healthcare Research and Quality (AHRQ),
forneceu vérias sugestbes para minimizar a fadiga de alerta, que podem melhorar
significativamente a seguranca do paciente e a qualidade da salde(66).

Relativamente aos utilizadores, a falta de proficiéncia tecnologica pode ser prejudicial. O nivel
de conhecimento necessério varia de acordo com os detalhes do CDSS, mas alguns sistemas
sdo complexos, dependendo muito da habilidade do utilizador(83). Além disso, antes dos
CDSS, os profissionais contavam apenas com a verificacdo dupla de pedidos. Atualmente, o
CDSS pode criar a impresséo de que verificar a precisdo de um pedido é desnecessario ou
automatico(84). Os utilizadores podem desenvolver muita confianga num CDSS para uma
acao especifica, levando a que tenham menos independéncia e capacidade de realizar certas
tarefas de forma auténoma. Este fenébmeno pode ser problematico, pois o utilizador estara
menos preparado para essa tarefa caso mude para um ambiente sem CDSS(11).

Quanto ao fluxo de trabalho, um fator chave de sucesso fortemente apoiado por estudos e
recomendacdes de especialistas € que o CDSS deve ser integrado ao fluxo de trabalho clinico.
Caso contrario, pode ser necessario mais tempo para concluir tarefas e menos tempo com o
paciente. Karsh et al.(85) descreve um estudo no qual indica que o processo de atendimento
em si ndo é padronizado, ndo ha um fluxo de trabalho Unico e cada clinico tem a sua forma
de abordar o processo de atendimento, dificultando o desenvolvimento de diretrizes aplicaveis
universalmente para implementacdo dos CDSS(85). E necesséario um maior esforco de
colaboracdo entre profissionais de tecnologia da informagdo em saude e médicos para
entender o processo e integrar efetivamente o fluxo de trabalho clinico ao CDSS.

Outro desafio é que, apesar do desenvolvimento continuo durante quase trés décadas, muitos
CDSS sofrem de problemas de interoperabilidade, existindo como sistemas independentes
ou que ndo podem comunicar efetivamente com outros sistemas(11). A transportabilidade é
dificil de alcancar porque, além das complexidades de programagéo que podem dificultar a
integracdo, a diversidade de fontes de dados clinicos € um desafio(86).

Quanto a protegdo de dados, o armazenamento e utilizacdo eletrénicos de registos médicos
levanta muitas questdes de privacidade. Contudo, a maioria ja existia antes da digitalizacédo
dos dados, pois 0 problema esta relacionado com a natureza dos dados que podem ser
descobertos, sejam eles eletrénicos ou fisicos. A apropriagdo de dados importantes pode ser
um problema para aqueles a quem se referem, para aqueles que tém como dever protegé-los
e para aqueles cuja industria depende da protecéo dos dados(74).

A cada ano, dezenas de milhares de ensaios clinicos sdo publicados, originando nova
informacgé&o para as bases de dados(66). Os modulos de raciocinio precisam ser reavaliados
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para acompanhar os avancos da ciéncia, da pratica médica e das diretrizes clinicas e em
algumas situacdes, estas atualizacbes podem gerar conflitos inesperados entre
conhecimentos novos e prévios, sendo relatadas dificuldades em manter os sistemas
atualizados(11,66,84). A atualizacdo e manutencdo dos sistemas, aplicacées e bancos de
dados € uma parte muito importante, e muitas vezes negligenciada, do ciclo de vida dos CDSS
(11). Os fornecedores dos sistemas também passam por desafios para fornecer equipas de
manutencédo por longos periodos para apoiar os produtos, o que pode levar a atualizacdes
menos frequentes e afetar seriamente a usabilidade dos CDSS(66).

Até 74% de instituicdes com CDSS afirmam que a viabilidade financeira € uma luta, ja que os
custos iniciais para instalar e integrar novos sistemas podem ser substanciais e podem
continuar um problema indefinidamente, pois € necessario treino para novos funcionarios e
s80 necessérias atualizagbes do sistema (11). A maioria dos grupos de pesquisa nao
consegue arcar com essa despesa a longo prazo e, como resultado, projetos de CDSS que
sao inicialmente financiados podem parar assim que o financiamento termina(66).

Um CDSS pode usar dados de um registo eletronico de sadde, como sintomas e historicos
médico e familiar, que podem ser usados em conjunto com tendéncias histéricas e geograficas
da doenca(66). Contudo em bases de dados grandes, que podem conter muitos tipos de
dados, representados em texto livre ou formatos codificados, esta integracao pode ser dificil.
A falta de um padrdo universal para o vocabulério clinico limita o desenvolvimento de
ontologias para os CDSS, que podem usar palavras diferentes para 0s mesmos conceitos ou
palavras idénticas para conceitos diferentes(66). Além disso, dados com conteudo errado ou
de baixa qualidade podem ser um problema. Num estudo de Ash et al.(84), especialistas
mencionaram que nos seus hospitais o stock de testes e vacinas acaba depressa, mas a
informagé&o ndo é comunicada ao CDSS, ndo estando as listas atualizadas. Em sistemas mal
projetados, os utilizadores podem desenvolver solu¢cdes que comprometam dados, como
inserir dados genéricos ou incorretos. A base de conhecimento depende da qualidade dos
dados, que por sua vez afeta a qualidade do suporte a decisdo. Se a recolha ou introducdo
de dados no sistema néo for padronizada, os dados serdo corrompidos(84).

A maioria dos CDSS foi projetada sem considerar totalmente a diversidade e requisitos dos
fornecedores de servigos de salude, bem como os seus niveis de especializacdo(66). Também
a crescente quantidade de conhecimento representada por diversos tipos de dados e objetivos
dos utilizadores tem um efeito sobre a usabilidade, mesmo que os algoritmos ou abordagens
de raciocinio do CDSS possam ser bem projetados e sdlidos. Um estudo indicou que os
enfermeiros substituem rotineiramente as recomendacdes de CDSS que ndo se enquadram
na pratica local, levando a erros(87). Assim, é extremamente importante que o desenho dos
CDSS seja centrado no utilizador, com os requisitos desejados, melhorando a interacéo
humano-computador, fornecendo suporte personalizado e direcionado e sendo mais sensivel
as necessidades do cenario clinico em causa(66). Ultrapassados os desafios descritos, que
tém impacto direto na adocao e eficacia de um CDSS, é mais provavel que todos os seus
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beneficios sejam alcancados, podendo os profissionais de saude tirar maximo partido das
importantes e extraordinarias capacidades destes sistemas de:

e Processar grandes volumes de dados;

e Adquirir e processar novos dados com facilidade;
¢ Identificar relagdes entre indicadores;

e Decidir de forma mais répida;

e Adaptabilidade;

e Evolugdo.

2.6.3 Aplicagbes

O numero de registos médicos armazenados para possivel utilizacdo posterior é elevado, com
muitos hospitais e fornecedores de servicos de saude a possuir arquivos cheios destes
documentos em formato papel. Uma vez que estes registos podem conter informacédo
importante para fazer diagnostico com base em alteracdes fisiolégicas ao longo do tempo, o
seu armazenamento é fundamental(74). Desta forma, a digitalizagdo dos registos fornece
beneficios em relagéo aos registos em papel. Ainda assim, apesar dos registos eletrénicos e
as bases de dados ajudarem a gerir elevadas quantidades de dados clinicos, informacgdes e
pesquisas médicas, as recomendacdes especificas para cada doente, fornecidas por um
CDSS, podem fazer ainda mais, melhorando a tomada de decis6es(88). Uma variedade de
programas projetados para auxiliar na dosagem de medicamentos, manutencdo da saude,
diagnéstico e outras decisbes relevantes tém sido investigadas e desenvolvidas para
aplicacdo no local de trabalho médico(8). Uma simples pesquisa com os termos “clinical
decision support system”, na base de dados PubMed(89), permite alcancar 23977 resultados®.
Na Tabela 11 apresentam-se os resultados de alguns estudos de aplicagdo de CDSS para
previsao de risco, diagndstico ou tratamento de patologias distintas e na Tabela 12 os
resultados da aplicacao de CDSS em doenca oncoldgica do digestivo alto.

Tabela 11. Estudos envolvendo DSS para aplicacdo em diversas patologias.

Ref. Ano Doencga Sensibilidade Especificidade Preciséo Exatidao
Al-Omari et al.(90) 2014 Atrofia gastrica - - 97,90% -
Christopher et . o 85,60% 85,60% 85,80% 85,67%
2015 Renite alérgica
al.(91) 88,30% 88,20% 88,30% 88,30%
Tromboembolis-mo
Qatawneh et al.(69) 2017 - - - 81,00%
venoso
_ ) o 98,30% 98,60% 98,40%
Sheikhtaheri et Cirurgia by pass em
2019 : 96,00% 93,00% - 96,00%
al.(92) obesidade
91,50% 86,60% 89,30%
Fernandez et al.(93) 2019 Gravidez ectopica 96,00% 98,00% - 96,10%
Infegdo por 81,40% 90,10% 84,50%
Zheng et al.(94) 2019 ) . -
Helicobacter pylori 91,60% 98,60% 93,80%

INUmero de resultados disponiveis a 25 de maio de 2021.
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Para muitas patologias, é usual a variabilidade nos diagndsticos, pois este € obtido através
de avaliacdo por clinicos diferentes. Nesse sentido, alguns investigadores tém vindo a
desenvolver CDSS de forma a minimizar a inconsisténcia de diagnadstico.

Al-Omari et al.(90) desenvolveram um sistema para auxiliar patologistas na classificacdo da
atrofia gastrica, de acordo com o sistema de Sydney atualizado(95). Foram utilizadas técnicas
de imagem digital para extrair um conjunto de caracteristicas morfoldgicas discriminantes que
descrevem cada grau de atrofia, uma estrutura de redes neuronais probabilisticas para
construir um sistema de classificacdo, e biépsias de um banco de dados para treinar e
examinar o sistema proposto. Para avaliacdo do desempenho, 66% das bidpsias foram
usadas paratreino e 34% para teste. Na fase de treino foi alcangada uma precisdo de 98,90%,
e ha fase de teste de 95,90%. A precisao geral, calculada através da média da precisao obtida
para cada grau de atrofia, foi de 97,90% e os autores concluiram que o sistema proposto
elimina variagdes inter e intra-observadores com alta reprodutibilidade.

Christopher et al.(91) fizeram comparacao entre o diagnéstico de renite alérgica por clinicos
iniciantes e o obtido através de um DSS, incluindo-se 872 doentes com problemas nasais ou
sintomas plausiveis de alergia. Os procedimentos e leituras foram realizados por iniciantes,
através de um conjunto de amostras para analise. O DSS foi testado usando os mesmos
dados e a sua performance foi avaliada. A média da exatidao alcangada por trés iniciantes foi
de 58%, apesar de um deles conseguir cerca de 77%. A relevancia do DSS foi validada e
comparada com o SFAR (do inglés score for alergic rhinitis), que atingiu uma exatidao de
84%. Sem validagcdo de especialistas, 0 DSS mostrou melhor desempenho que os clinicos
iniciantes e o diagndstico baseado no SFAR, alcancando, apés validacdo, 88,3%, 88,2%,
88,3% e 88,3% de sensibilidade, especificidade, preciséo e exatidao, respetivamente. Assim,
0 CDSS como ferramenta de auxilio aos clinicos permite melhoria no diagndstico.

Qatawneh et al.(69) abordaram a utilizagdo de um DSS para prevencdo do risco de
tromboembolismo venoso, distarbio potencialmente fatal, mas que pode ser prevenido pela
triagem com base no potencial risco. De 150 registos médicos, foram extraidos valores de 35
fatores de risco. Foi utilizada uma rede neuronal MLP (multilayer-perceptron)(69) usando o
algoritmo resilient propagation (Rprop)(96) e a variavel de saide representada por um valor
normalizado dentro de cinco niveis de risco possiveis (baixo, médio-baixo, médio-alto,
moderado e alto). Usou-se uma confusion matrix para analisar a performance em cada classe
de risco. A classificacdo média foi de 81% e foi possivel concluir que o sistema fornece valores
de exatiddo muitos bons para niveis de risco baixo e alto e valores modestos para classes
intermédias. Como em ambiente médico, o0 mais importante é dar alta com seguranca a
doentes de baixo risco e simultaneamente tratar doentes com alto risco, 0s autores
consideram que o sistema alcanca os objetivos e recomendam-no para rastreio dos niveis
baixo e alto. Contudo, devem ser verificados manualmente os casos identificados como
moderados, pois existe uma probabilidade de 10% de ser na verdade um caso de alto risco.

29



Sheikhtaheri et al.(92) apresentaram um estudo com um CDSS para prever complicacbes
precoces da cirurgia de bypass gastrico de anastomose Unica (OAGB, do inglés
oneanastomosis gastric bypass) em casos de obesidade. O estudo foi realizado em pacientes
submetidos a cirurgia OAGB e, foram identificadas, por revisdo de literatura, as variaveis que
afetam as complica¢des precoces. Dados de 1509 pacientes foram extraidos de um banco de
dados existente e, em seguida, diferentes redes neuronais artificiais (ANNs, do inglés artificial
neural networks) foram desenvolvidas e avaliadas para prever complicacdes apés 10 dias, 1
més e 3 meses. Foram obtidas métricas de exatiddo, especificidade e sensibilidade da
previsdo nos dados de teste, para os 10 dias, de 98,4%, 98,6% e 98,3%, respetivamente. Os
valores obtidos para 1 més foram de 96%, 93% e 98,4% e para 3 meses foram de 89,3%,
86,6% e 91,5%. Assim, os autores concluiram que, usando o CDSS projetado, € possivel
prever com precisdo as complicacdes precoces da cirurgia de OAGB.

Fernandez et al. (93) desenvolveram um DSS para escolha do tratamento em casos de
gravidez ectdpica, uma importante causa de morbilidade e mortalidade no mundo, para a qual
diagnoéstico precoce e tratamento adequado sdo cruciais. Para o estudo foram utilizados
dados de 732 casos de gestagcbes ectOpicas tubéarias para as quais o tratamento final foi
cirurgia em 240 pacientes, farmacolégico em 266 e conservador em 226. Os autores criaram
um classificador de trés fases, sendo que cada fase permite reavaliagdo da classificacao
realizada na fase anterior de forma a encontrar erros de diagnéstico, e, de seguida, recorrendo
a diferentes algoritmos (MLP, Deep Learning, Support Vector Machine (SVM) e Naive Bayes)
avaliaram se este classificador melhora os resultados do classificador Unico para cada
algoritmo. Além disso, analisaram qual dos algoritmos utilizados classificou e previu o
tratamento mais adequado com maior exatiddo, sensibilidade e especificidade. Verificou-se
que o tratamento foi atribuido corretamente pela equipa médica em 87,6% dos casos e que 0
classificador de trés fases melhorou a exatidao, sensibilidade e especificidade dos algoritmos
SVM e MLP. Os algoritmos Naive Bayes e Deep Learning mostraram piores resultados. Os
melhores resultados foram obtidos com SVM, com sensibilidade, especificidade e exatidao de
96%, 98% e 96,1%, respetivamente. O MLP também apresentou bons resultados, mas
inferiores aos do SVM. Concluindo, os resultados foram significativamente melhores no caso
do classificador de trés fases e os algoritmos SVM e MLP podem ser Uteis para auxiliar os
ginecologistas nas suas decisdes sobre o tratamento inicial, principalmente o SVM.

Zheng et al.(94) examinaram a exatiddo de uma aplicagcdo de inteligéncia artificial, usando
redes neuronais convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Network), para
avaliacdo de infecdo por Helicobacter pylori. Foram obtidas imagens endoscépicas com
bidpsias gastricas realizadas entre janeiro e junho de 2015, num hospital na China, sendo as
imagens de janeiro a maio usadas para treino do algoritmo e as restantes para validacdo. Na
validagcdo, a CNN produz uma saida apresentada sob a forma de um ndmero continuo entre
0 e 1, que representa a probabilidade de existéncia de infecdo. Quanto a performance numa
imagem isolada, verificou-se sensibilidade, especificidade e exatiddo de 81,4%, 90,1% e
84,5%, respetivamente. Em mudltiplas imagens, a sensibilidade, especificidade e exatidédo

30



foram de 91,6%, 98,6% e 93,8%, respetivamente. Os autores concluiram que este sistema
permite obter uma exatidao diagndstica elevada para a patologia em estudo.

Tabela 12. Estudos envolvendo DSS para aplicagdo em cancro gastrico ou esofagico.

Ref. Ano Doenca Sensibilidade  Especificidade Precisdo Exatidao
Shin et al.(97) 2015  Cancro esofagico 87,00% 97,00% - -
Horie et al.(98) 2018 Cancro esofagico 98,00% - 40,00% 98,00%
lakovidis et al.(99) 2006 Cancro gastrico - - - 94,00%
Kubota et al.(100) 2012 Cancro gastrico - - - 64,70%
Miyaki et al.(101) 2013 Cancro gastrico 84,80% 87,00% - 85,90%
Zhu et al.(102) 2018 Cancro gastrico 76,47% 95,56% 89,66% 89,16%
Kanesaka et L
al.(103) 2018 Cancro gastrico 96,70% 95,00% 98,30% 96,30%
Hirasawa et al.(104) 2018 Cancro géstrico 92,20% - 30,60% -
Yasar et al.(105) 2019 Cancro géastrico 85,81% 97,72% 92,68% 96,33%
Feng et al.(106) 2019 Cancro géstrico 72,60% 68,10% 82,00% 71,30%

Para possibilitar um melhor diagnéstico de cancro do esoéfago, técnicas de imagem
endoscopica mais avangcadas do que endoscopia comum foram desenvolvidas, envolvendo
andlise microscoépica. Contudo, a interpretacdo das imagens microscopicas requer pericia e
treino intensivo, o que dificulta a implementacéo dessas tecnologias na pratica clinica. Assim,
varios grupos de investigadores desenvolveram sistemas de suporte ao diagnéstico auxiliados
por computador que permitem a interpretacdo automatizada de imagens(107).

Shin et al.(97) desenvolveram um software, com um algoritmo de andlise quantitativa de
imagens para identificagdo de displasia escamosa de mucosa néo neoplasica, para analisar
as regides nucleares e citoplasmaticas segmentadas das imagens de microendoscopia de
alta resolugdo (HRME, do inglés High-Resolution Microendoscopy). O software foi testado
com dados de 99 doentes e validado usando 167 locais de bidpsia de 78 pacientes. A
sensibilidade e especificidade para identificar alteracdes neoplasicas foram 87% e 97%,
respetivamente, e os autores concluiram que a HRME com um algoritmo de analise
guantitativa de imagem pode solucionar problemas de treino e especializagéo em locais com
pOuUCOS recursos.

Mais tarde, este grupo de investigadores aprimorou o algoritmo para permitir a andlise em
tempo real e implementou-o em HRME com interface de tablet, que demonstrou um
desempenho de imagem comparavel, mas com menor custo relativamente a sistemas com
interface de computador. Foram avaliados os mesmos 167 locais de biépsia do estudo anterior
e foi identificada neoplasia com sensibilidade e especificidade de 95% e 91%, respetivamente.
Este software foi ainda avaliado in vivo para trés pacientes, apresentando consisténcia total
com a histopatologia. Apesar do 6timo desempenho, nem este software nem o anterior foram
implementados, devido a baixa disponibilidade de HRME nas instituicbes de saude.
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No que toca a exames comumente encontrados nas unidades de saude, Horie et al.(98)
publicaram um estudo com um sistema projetado para endoscopia convencional, construido
com base em CNNs. Foram usadas 8428 imagens endoscopicas de cancro de esofago e foi
obtida sensibilidade de 98% na detecdo de lesGes cancerosas. O Valor Preditivo Positivo
(VPP), ou precisdo, foi limitado a 40% com um numero consideravel de falso-positivos.
Contudo, o valor preditivo negativo atingiu 95% e a exatiddo na distingdo entre cancro
superficial e cancro avancado atingiu 98%. Assim, 0s autores concluiram que o baixo VPP,

Unica desvantagem do sistema, diminuird a medida que a quantidade de material de
aprendizagem aumente.

Relativamente ao cancro gastrico, também o diagndstico rigoroso pode ser complicado. Como
€ sabido, a endoscopia € muito Util na detecdo de cancro gastrico inicial, mas existe bastante
dificuldade nesta detecdo, pois a apresentacdo inicial, que consiste em elevacdo ou
depressao subtil com leve vermelhiddo, impede o reconhecimento preciso por parte dos
endoscopistas. Além disso, existe o desafio da previsdo da profundidade de invasdo da
parede gastrica. Idealmente, tumores gastricos intramucosos diferenciados ou que invadem a
submucosa superficialmente devem ser submetidos a ressecdo endoscoépica, enquanto 0s
gue invadem a submucosa profundamente devem ser ressecados cirurgicamente. Contudo,
a distingdo ndo é facil. Assim, varios sistemas de diagnostico tém vindo a ser estudados e
desenvolvidos para ultrapassar estes problemas(107).

Uma vez que o diagnostico é dado com base na observacao da endoscopia por um médico,
€ possivel que areas cancerosas passem despercebidas e/ou sejam detetadas de forma
incompleta. Consequentemente, pode haver recorréncia apés um determinado periodo da
intervencdo cirdrgica. Para contornar este problema, Yasar et al.(105) implementaram um
sistema, com base em imagens endoscoépicas, com o0 auxilio de médicos especialistas e
técnicas de processamento de imagem, que funciona como um auxiliar na identificacdo da
area cancerosa, nas biépsias dessas areas e na obtencdo de um melhor diagnéstico. Na
segmentacao, foram identificadas as areas cancerosas, usando 3 técnicas diferentes: region
growing (RG), statistical region merging (SRM) e statistical region merging with region growing
(SRMWRG)(105). A exatidao obtida foi comparada com a da area que um médico especialista
designou como area cancerosa. Os melhores resultados foram obtidos com a técnica RG e
os piores com a SRM. Tendo em conta os valores de sensibilidade, especificidade, precisédo
e exatidao de 85,81%, 97,72%, 92,68% e 96,33%, respetivamente, 0s autores consideram
gue o modelo criado pode ser muito Util.

lakovidis et al.(99) apresentaram um sistema para dete¢cdo automatica de adenomas
intestinais e géastricos em videos endoscopicos, que utiliza recursos de cor e textura da
imagem e incorpora SVMs néo lineares. Foram utilizados 60 videos de colonoscopia e 26 de
gastroscopia de um banco de dados. Todos os pélipos encontrados foram submetidos a
biopsia e avaliados histologicamente. Como sugeriram os especialistas, foram considerados
principalmente adenomas de pequeno tamanho, pois sdo os mais dificeis de detetar e tém
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maior probabilidade de se tornar malignos. A avaliacdo do desempenho foi realizada por meio
do grafico ROC (do inglés Receiver Operating Characteristics). No grafico ROC, no eixo X,
apresenta-se a probabilidade de a amostra ser considerada normal quando na verdade é
anormal (sensibilidade) e no eixo y a probabilidade de ser considerada anormal quando é
realmente normal (especificidade). A area sob a curva ROC (AUC, do inglés Area Under the
Curve) foi usada como medida de exatiddo, como representado na Figura 9, embora os
autores tenham eliminado a curva e deixado visivel apenas a area abaixo desta. Verificou-se
gque na maioria dos espacos investigados, o uso do kernel SVM néo linear afeta positivamente
a discriminacao entre normal e anormal. Os resultados de um total de 86 videos, usando
diferentes modelos de cores, métodos de extracdo e esquemas de classificacdo, levaram a
concluséo de que o sistema proposto pode detetar, localizar e marcar com precisdo adenomas
gastricos e intestinais nos videos endoscopicos, sendo que a sua exatiddo excede 94%.
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Figura 9. AUCs obtidas para a dete¢do de adenomas do c6lon(99).

Existem varias técnicas que combinadas com endocospia sdo Uteis na distincdo de areas
cancerosas e hao cancerosas no estbmago, como imagem de banda estreita (NBI, do inglés
Narrow Band Imaging), endoscopia de ampliacdo com realce de nucleos de imagem espectral
flexivel (FICE) e imagem de laser azul (BLI, do inglés Blue Laser Imaging). Contudo, existe
uma curva de aprendizagem substancial, que impede o seu uso generalizado. Assim, Miyaki
et al.(101) desenvolveram um software para diferenciagdo automatica entre areas cancerosas
e ndo cancerosas. Usaram um modelo bag-of-features com descritores de transformacéo de
recursos de escala invariavel, densamente amostrados para imagens de endoscopia de
ampliacdo obtidas com FICE e validaram-no usando 46 imagens de cancros gastricos
intramucosos. Os resultados do sistema foram comparados com os histolégicos e verificou-
se exatiddo de detecdo de 85,9%, sensibilidade de 84,8% e especificidade de 87%.

Outro estudo, de Kanesaka et al.(103), demonstrou um software que permite a identificacdo
do cancro gastrico, mas também o delineamento da fronteira entre as areas cancerosas e nao
cancerosas. O sistema foi projetado para analisar caracteristicas de matriz de concorréncia
em niveis de cinza de fatias de pixel particionadas de imagens endoscépicas de ampliacéo
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NBI, recorrendo a SVM. Foram utilizadas 126 imagens de ampliacdo NBI para treino, 66 com
cancro e 60 sem, sendo posteriormente o sistema validado com 61 imagens de cancro e 20
imagens normais. As areas delineadas foram comparadas com as dos especialistas, tendo o
sistema revelado exatiddo de 96,3%, precisdo de 98,3%, sensibilidade de 96,7% e
especificidade de 95%. Foi demonstrado que o sistema tem grande potencial no diagndstico
e delineamento, em tempo real, de cancro gastrico precoce.

Hirasawa et al.(104) desenvolveram um sistema que pode detetar automaticamente cancro
gastrico em imagens endoscoépicas convencionais, por meio de CNNs. O sistema foi treinado
recorrendo a 13584 imagens endoscoépicas de cancro gastrico, e para avaliar a exatiddo do
diagnostico um conjunto de teste independente de 2296 imagens do estbmago de 69
pacientes com 77 lesdes de cancro gastrico foi aplicado. As imagens de teste foram
analisadas em 47s e foram diagnosticadas corretamente 71 das 77 lesGes com sensibilidade
geral de 92,2%. No entanto, 161 lesbes ndo cancerosas foram detetadas como cancro
gastrico, resultando num valor preditivo positivo de 30,6%. Os autores afirmam que o valor
preditivo positivo da bidpsia por endoscopistas é relativamente baixo e falsos negativos sédo
mais problematicos do que falsos positivos no diagnostico do cancro, por isso um PPV de
30,6% por meio de CNN seria clinicamente aceitavel. Além disso, 70 das 71 lesdes com
diametro igual ou superior a 6 mm e todos o0s cancros invasivos foram corretamente detetados,
as lesbes perdidas eram cancros intramucosos superficialmente deprimidos e diferenciados,
dificeis de distinguir de gastrite mesmo por endoscopistas experientes, e quase metade das
lesbes falso-positivas eram gastrite com alteragdes na cor ou superficie mucosa irregular.
Assim, o sistema pode ser aplicavel a pratica clinica para reduzir o fardo dos endoscopistas,
ja que processa inUmeras imagens num curtissimo tempo.

Quanto ao diagnéstico de invasdo da parede gastrica, Kubota et al.(100) desenvolveram um
sistema usando um algoritmo de rede neuronal de retropropagacéo para reconhecimento de
padrdes em 902 imagens endoscopicas de 344 pacientes com cancro gastrico. Usando todas
as imagens na configuragéo ideal, a taxa de exatiddo geral foi de 64,7%. A exatiddo
diagnéstica foi de 77,2%, 49,1%, 51,0% e 55,3% para T1, T2, T3 e T4?, respetivamente. Em
T1 e em T1b foi de 68,9% e 63,6%, respetivamente. Os valores preditivos positivos foram
80,1%, 41,6%, 51,4% e 55,8% para T1, T2, T3 e T4, respetivamente, e de 69,2% para Tla e
68,3% para T1b. Os autores concluiram que o diagnéstico auxiliado por computador é Gtil para
diagnosticar a profundidade da invasao da parede gastrica em imagens endoscopicas.

De acordo com os protocolos, a ressecdo endoscoépica deve ser realizada apenas em doentes
cuja profundidade de invasdo do cancro gastrico inicial esteja dentro da mucosa ou
submucosa do estbmago, sendo a previsdo da profundidade da invasdo com base em
endoscopia crucial para a triagem. Zhu et al.(102) avancaram na investigacao relacionada
com este tema, criando um sistema de detecdo com recurso a redes neuronais convolucionais
(CNNCAD) para determinar a profundidade da invaséo, distinguindo entre SM2 e M/SM1 e

2 Classificacdo dos estadios abordada na Secgéo 2.2.
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selecionando pacientes para ressecdo endoscépica. Foram utilizadas 790 imagens
endoscopicas convencionais de cancro gastrico para aprendizagem e outras 203 imagens
para teste. O sistema mostrou sensibilidade de 76% e especificidade de 96% na identificacéo
de cancros SM2 ou mais profundos, resultando em sensibilidade e especificidade maiores do
que as obtidas por analise visual por parte dos endoscopistas. Este sistema demonstra muito
potencial, j& que a alta especificidade poderia minimizar o sobrediagnéstico de invasao,
contribuindo para a reducédo de cirurgias desnecessérias em casos de M/SM1.

Feng et al.(106) desenvolveram um DSS para dete¢éo pré-operatoria do risco de metéastases
ganglionares em cancro gastrico, atraveés de analise clinica e imagens. Foram incluidos 490
pacientes de uma base de dados histopatolégica e foi realizada classificagdo com SVM,
usando-se 326 imagens para treino e 164 para teste. O desempenho diagnostico do sistema
foi comparado com o critério convencional de estadiamento (CSC). Relativamente ao CSC,
dois radiologistas com 3 e 10 anos de experiéncia em imagem oncoldgica abdominal
trabalharam independentemente e sem dados clinicos e patoldgicos, considerando nédulos
positivos se uma ou mais metastases fossem discerniveis no grupo ganglionar e negativos se
nenhuma metastase fosse discernivel. O DSS mostrou maior sensibilidade, especificidade,
preciséo e exatiddo que o CSC, com 72,6%, 68,1%, 82% e 71,3%, respetivamente. A AUC do
modelo foi de 0,764, para os dados de teste, indicando boa reprodutibilidade e validez.
Concluiu-se que o sistema pode ser considerado para auxilio no diagndstico clinico pré-
operatdrio e na tomada de decisdo em doentes com cancro gastrico.

2.7 Mineragcéo de Dados e Machine Learning

O numero de atributos que um individuo pode considerar simultaneamente para adquirir
informac0es, tendéncias e padrdes precisos e importantes é limitado, pois € humanamente
impossivel entender milhées de casos com centenas de variaveis. Assim, com o aumento da
guantidade e dimensdo de dados, a analise manual tradicional dos mesmos torna-se
insuficiente e os métodos para analises eficientes baseadas em computador tornam-se
indispensaveis. Da necessidade de analise, surgiu um campo interdisciplinar de mineracéo
de dados(108). A mineracao de dados € definida como o processo de descoberta de padrdes
nos dados e engloba ferramentas estatisticas e de machine learning para dar suporte a analise
e a descoberta de principios nos dados fornecidos(108,109). Este processo trata da extracéo
automatizada de informagdes e padrdes ocultos de grandes bancos de dados(7).

Nas Ultimas décadas, surgiram varios métodos de mineracao de dados, mostrando alto
potencial para descoberta de conhecimento e para suporte a deciséo. A realizacao de analises
por meio de mineragéo de dados segue uma abordagem onde algoritmos de machine learning
séo aplicados para extrair conhecimento(108). Os resultados obtidos devem ser apresentados
de forma transparente, para facilitar a intervencdo humana no processo de analise.
Representacdes de modelos de machine learning por via de regras de decisdo ou esquemas
em &rvore sdo bons exemplos, pois apresentam baixa complexidade de compreenséo,
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permitindo que utilizadores de &reas ndo técnicas os entendam, mas também elevada
transparéncia e precisao(7).

Machine learning € uma area que investiga como computadores podem aprender, ou melhorar
o seu desempenho, com base em dados. Uma das principais areas de pesquisa é que
programas de computador aprendam automaticamente a reconhecer padrbes complexos e a
tomar decisbes inteligentes com base em dados (109). Problemas classicos de machine
learning altamente relacionados com mineracéo de dados séo:

1. Aprendizagem supervisionada, que é basicamente sinonimo de classificagdo. A
supervisao na aprendizagem vem dos exemplos rotulados no conjunto de dados de
treino. Por exemplo, no reconhecimento de cédigo postal, um conjunto de imagens
de cadigo postal manuscritas e as suas traducdes legiveis por maquinas sédo usados
como exemplos de treino, que supervisionam a aprendizagem do modelo de
classificacdo(109);

2. Aprendizagem néo supervisionada, que é sinonimo de clustering. O processo de
aprendizagem néo é supervisionado, pois os exemplos de entrada ndo sdo rotulados
por classe. Normalmente, pode usar-se para descobrir classes dentro dos dados.
Por exemplo, um método de aprendizagem ndo supervisionado pode ter, como
entrada, um conjunto de imagens de digitos escritos a mao. Suponha que ele
encontra 10 clusters de dados. Esses clusters podem corresponder a 10 digitos
distintos de 0 a 9, respetivamente. No entanto, como os dados de treino ndo séo
rotulados, o modelo aprendido ndo pode dizer o significado seméantico dos clusters
encontrados(109);

3. Aprendizagem semi-supervisionada, que usa exemplos rotulados e nao rotulados.
Numa abordagem, exemplos rotulados sdo usados para aprender modelos de
classe e exemplos ndo rotulados séo usados para refinar os limites entre as classes.
Para um problema de duas classes, podemos pensar no conjunto de exemplos
pertencentes a uma classe como 0s exemplos positivos e 0s pertencentes a outra
classe como os exemplos negativos(109);

4. Aprendizagem ativa, que é uma abordagem que permite aos utilizadores
desempenhar um papel ativo no processo. Esta abordagem pode pedir ao utilizador
para rotular um exemplo, que pode ser de um conjunto de exemplos nao rotulados
ou sintetizado pelo programa de aprendizagem. O objetivo é otimizar a qualidade do
modelo adquirindo ativamente conhecimento humano(109).

2.7.1 Classificagéo

Num ambiente de saude, muitas vezes, pacientes que necessitam de cuidados especificos
estdo inseridos em grupos considerados de necessidades semelhantes. Contudo, como
consequéncia direta da individualidade, os pacientes diferem em vérias caracteristicas
médicas, fisicas e socioeconémicas, como idade, gravidade da doenca e complicacdes. Desta
forma, na verdade, esses grupos sao tipicamente heterogéneos, sendo desejavel a sua
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divisdo em subgrupos homogéneos, para maior certeza na percecdo das necessidades
individuais e no diagnéstico clinico e para gestéo, planeamento e utiliza¢do de recursos mais
eficientes (110). Além disso, com a atual producdo continua de dados, é também desejavel a
existéncia de capacidade para lidar com estes de forma rapida e eficiente, ja que estéo ligados
a uma ampla variedade de problemas médicos e sdo derivados de varias fontes, como
protocolo clinicos, medigbes laboratoriais e recursos extraidos de sinais e imagens(74).
Assim, com o intuito de solucionar as duas questdes anteriores, podem-se considerar as
técnicas de classificacdo como uma possivel abordagem.

A classificacdo é o processo de encontrar um modelo para designar as informacdes
apresentadas em classes e categorias do mesmo tipo(111). O modelo é derivado com base
na andlise de um conjunto de dados de treino, ou seja, dados para os quais a classe é
conhecida, e é posteriormente usado para prever a classe de objetos para 0s quais a classe
€ desconhecida(109). O classificador € um agente baseado em computador que pode realizar
essa classificagdo. Existem muitos algoritmos computacionais que podem ser utilizados para
classificacdo, podendo ser amplamente divididos em duas categorias: classificadores
baseados em regras e classificadores baseados em inteligéncia computacional. Os
classificadores baseados em regras sao geralmente construidos pelo arquiteto do sistema,
gue define regras para a interpretacdo das entradas detetadas. Em contraste, no caso dos
classificadores baseados em inteligéncia computacional, o arquiteto do sistema apenas cria
uma estrutura basica para a interpretagdo dos dados, sendo os algoritmos de aprendizagem
ou treino dentro dos sistemas responsaveis pela geracdo de regras para a correta
interpretacdo dos dados(111).

age(X, “youth”) AND income(X, “high”) — class(X, “A”)

age(X, “youth”) AND income(X, “low”) —— class(X, “B”)

age(X, “middle_aged”) — class(X, “C”)
age(X, “senior”) — class(X, “C")

(a)

(b) (c)

Figura 10. Representacdo de um modelo de classificagdo em diferentes formas: a. regras IF-THEN; b. arvores
de deciséo; c. rede neuronal(109).

O modelo derivado pode ser representado em varias formas, como regras de classificacédo
(ou seja, regras IF-THEN), arvores de deciséo, formulas matematicas ou redes neurais(109),
representadas na Figura 10. Uma variedade de algoritmos de classificagcao foi proposta na
literatura para a realizacéo de aplicacdes médicas inteligentes, incluindo redes neuronais e
arvores de deciséo.
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Uma tarefa de classificacio com mais de duas classes € chamada de classificacdo
multiclasse. Por exemplo, determinar para varios doentes qual a terapia mais adequada entre
cirurgia, quimioterapia ou radioterapia € uma tarefa de classificacdo multiclasse. A
classificacdo multiclasse pressupfe que a cada objeto é atribuido apenas um rétulo: a terapia
pode ser quimioterapia ou cirurgia, mas nao as duas em simultaneo.

2.7.1.1 Multiclass Neural Network

As redes neuronais artificiais (ANNSs, do inglés Artificial Neural Networks) foram criadas para
modelar matematicamente habilidades intelectuais humanas através de criacdes de
engenharia biologicamente plausiveis(96,112). Concebidas para serem massivos esquemas
computacionais que lembram as redes neuronais biolégicas de um cérebro humano real, as
ANNs evoluiram tornando-se numa ferramenta de classificacdo valiosa, com influéncia
significativa na teoria e pratica de reconhecimento de padr6es(96,109,112), permitindo
resolver problemas complexos, com base em conjuntos de dados que ndo podem ser
resolvidos pelos métodos estatisticos tradicionais(69,93). Para tal, € comunicado um padréo
a uma rede neuronal e esta comunica um padréo de volta, como representado na Figura 11.
No nivel mais alto, uma ANN tipica executa apenas esta funcdo, embora algumas arquiteturas
possam alcangar mais(96).

Output

Hidden

[input pattern]—— input - Layers ——| Layer F——#{Output Pattern]
Layer (black box)

Figura 11. Rede neuronal tipica(96).

Sendo inspiradas biologicamente, as ANNs s&o constituidas por neurdnios artificiais (nés) e
sinapses (bordas)(96,113). A maioria das ANNs tem pelo menos uma camada de entrada
(input layer) e uma camada de saida (output layer). E apresentado um padrdo & camada de
entrada e, em seguida, é obtido um padréo de saida na camada de saida. O que acontece
entre estas camadas, ou seja, nas camadas ocultas, € uma caixa preta, ou seja, hdo se sabe
exatamente por que razdo uma rede neuronal produz o resultado que produz(96). O que se
sabe é que 0s neurénios somam a entrada de todas as sinapses de entrada, aplicam uma
fung&o ndo linear e emitem o resultado da computacéo para todas as sinapses de saida(113).
Existem muitos tipos de ANNs e, por consequéncia, ndo é possivel cobrir todas as
arquiteturas. No entanto, existem semelhancas entre as varias implementagfes, sendo
normalmente compostas por unidades individuais interconectadas, chamadas de né ou
neurdnio ou unidade.

Na Figura 12.a, observa-se que o neuroénio artificial recebe a entrada de uma ou mais fontes,
gue podem ser outros neurdnios ou dados alimentados na rede, e multiplica cada uma das
entradas por um peso. De seguida, adiciona essas multiplicacbes e passa a soma para uma
funcéo de ativacao. Para a construcdo de uma ANN, sdo encadeados varios neurénios, como
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visivel na Figura 12.b, que representa uma ANN composta por trés neurdnios. Esta ANN
possui quatro entradas e uma saida. As saidas dos neurénios N1 e N2 alimentam N3 para
produzir a saida O. Até se obter a saida O, é executada a funcdo de ativacao trés vezes, as
duas primeiras para calcular N1 e N2 e a terceira para calcular N3. Os diagramas de ANNs
geralmente ndo mostram tanto detalhe, omitindo-se as funcdes de ativacdo e saidas
intermediarias(96), como na Figura 12.c
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Figura 12. Estrutura de uma ANN: a. estrutura de um neurodnio artificial; b. ANN simples, constituida por trés
neurdnios; c. ANN totalmente conectada(96).

Os neurdnios de uma dada camada compartilham algumas caracteristicas: tém todos a
mesma funcao de ativagéo e cada neuronio numa determinada camada tem uma ligagdo com
0s neurdnios da camada anterior, ao contrario do que se observa na ANN da Figura 12.c, que
ndo esté totalmente interligada, existindo varias camadas sem liga¢bes, por exemplo, 11 e N2
nao se interligam.

Sy ey S’y {14 InputLayer

Hidden Layer #1
@A @ Hidden Layer #2

Output Layer

Figura 13. Estrutura de uma rede neuronal completamente interligada(96).

A Figura 13 representa uma nova versao da rede neuronal representada na Figura 12.c, com
as varias camadas totalmente interligadas. O numero de camadas ocultas determina a
designacédo da arquitetura da rede. Além disso, o0 sentido para o qual as setas apontam (para
baixo ou para a frente) também determina a designacao. Este tipo de rede neural é designada
de rede neuronal feedforward(96).
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O classificador utilizado, no Microsoft Azure Machine Learning Studio (classic) (114),
Multiclass Neural Network, consiste hum método de aprendizagem que permite criar um
modelo de rede neuronal que pode ser usado para prever um objeto com varios valores
possiveis. Arelagdo entre entradas e saidas € aprendida treinando a rede neuronal nos dados
de entrada. A direcdo do grafico prossegue, a partir das entradas, através da(s) camada(s)
oculta(s) para a camada de saida. Para calcular o valor de saida para uma determinada
entrada, um valor é calculado em cada n6 nas camadas ocultas e na camada de saida, através
da soma ponderada dos valores dos nés da camada anterior, sendo aplicada uma funcao de
ativacdo a soma ponderada(115).

2.7.1.2 Multiclass Decision Forest

Uma arvore de decisdo € um fluxograma com uma estrutura semelhante a uma arvore
constituido pela raiz (n6 raiz), ramos, nos internos e folhas (nés terminais), organizados de
forma hierarquica, conforme representado na Figura 14, na qual os nos raiz e internos estéo
representados com circulos e 0s nos terminais (folhas) com quadrados. Todos os nés (exceto
a raiz) tém exatamente uma borda de entrada(109,116). Os nés raiz e internos ramificam o
processo de decisdo, enquanto as folhas atribuem as classes(112). Isto €, cada né interno
corresponde a uma pergunta, representando um teste num valor de atributo; cada ramificagdo
representa a resposta a pergunta, ou seja, um resultado do teste; e as folhas da arvore
representam classes ou distribuicbes de classes, ou seja, a decisao final, obtida com base em
todos os testes realizados(109,113). Assim, 0 objeto a ser classificado percorre um caminho
da raiz até a folha, onde é atribuida uma classe(109,112). As arvores de decisao sao faceis
de entender, podem ser interpretadas intuitivamente por humanos e podem ser facilmente
convertidas em regras de classificagdo(109,113).

internal
(split) node

terminal (leaf) node

Figura 14. Estrutura geral de uma arvore de deciséo.

As arvores de decisao tém diversas vantagens, entre as quais representacao de limites de
decisdo nao lineares, eficiéncia na computacdo e uso de memoéria durante o treino e a
previsdo, realizacdo de sele¢éo de caracteristicas e classificacao integradas, classificacdo em
problemas multiclasse e resiliéncia na presenca de features com ruido(116,117). Estas
ultimas duas encontram-se representadas na Figura 15, na qual na primeira linha estdo pontos
para treino num problema com duas classes (a) e num problema com quatro classes (b e c).
E possivel observar que pontos situados entre os bracos espirais ou mais distantes est&o
associados a uma incerteza maior (pixels laranja em a' e cinza em b' e ¢'). Com maior ruido,
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0s pontos de treino para diferentes classes encontram-se mais misturados uns com os outros.
Como consequéncia, é produzida uma incerteza geral maior no teste posterior, representado
por cores menos saturadas em c’.

Example 1 - two-class spiral Example 2 - four-class spiral Example 3 - noisier four-class spiral
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Figura 15. Classificagdo multiclasse e influéncia do ruido em arvores de deciséo.

’
a

Geralmente, modelos de conjunto fornecem melhor cobertura e exatiddo do que arvores de
decisdo unicas. Assim, o classificador usado no Microsoft Azure Machine Learning Studio
(classic), Multiclass Decision Forest, € um método de aprendizagem que consiste num
conjunto de arvores de decisdo. O algoritmo constréi varias arvores de decisao e, em seguida,
vota na classe de saida mais popular. A votagdo é uma forma de agregacéo, na qual cada
arvore produz um histograma de frequéncia ndo normalizado. O processo de agregagcédo soma
esses histogramas e normaliza o resultado para obter as “probabilidades” de cada classe. As
arvores que possuem alta confianca de previsdo tém maior peso na decisao final do
conjunto(116,117).

2.7.2 Avaliacdo do modelo

Para que o classificador possa ser implementado, € importante avaliar o quao bom é a prever
a classe dos objetos. As métricas de avaliagdo mais comuns incluem exatiddo, precisdo e
sensibilidade (ou recall) e F1(109). Embora a exatidao seja uma medida especifica, a palavra
"exatiddo" também €é usada como termo geral para referir as habilidades preditivas de um

classificador(109). Para entender as véarias medidas, € necessario compreender primeiro
outros seis termos:

e Positivos (P) — referem-se aos objetos pertencentes a uma dada classe;

¢ Negativos (N) — referem-se aos objetos ndo pertencentes a uma determinada classe
de interesse;

e Verdadeiros positivos (TP, do inglés True Positives) — referem-se aos objetos
positivos que foram classificados corretamente pelo classificador, ou seja, objetos
de uma determinada classe e cuja classe Ihes foi, efetivamente, atribuida;
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o Verdadeiros negativos (TN, do inglés True Negatives) — referem-se aos objetos
negativos que foram classificados corretamente, ou seja, objetos ndo pertencentes
a uma dada classe e aos quais o classificador ndo atribuiu essa classe;

o Falsos positivos (FP, do inglés False Positives) — referem-se aos objetos negativos
que foram incorretamente classificados como positivos, ou seja, objetos né&o
pertencentes a uma dada classe, mas aos quais o classificador atribuiu essa classe;

e Falsos negativos (FN, do inglés False Negatives) — referem-se a objetos positivos
gue foram incorretamente classificados como negativos, isto é, objetos pertencentes
a uma certa classe, mas aos quais o classificador ndo atribuiu essa classe.

Estes termos encontram-se resumidos em confusion matrices (matrizes de confusao),
representadas na Figura 16. A confusion matrix é uma ferramenta util para analisar a
capacidade do classificador reconhecer objetos de diferentes classes(109,118).

a b
Class ‘

72 100

Figura 16. Confusion matrix: a. problema classificagdo de 2 classes; b. problema de classificacdo de 4 classes.

A exatidao de um classificador num determinado conjunto de teste é a percentagem de objetos
que sao classificados corretamente pelo classificador. Na literatura de reconhecimento de
padrbes, é referida como a taxa de reconhecimento geral do classificador, ou seja, reflete
guao bem o classificador reconhece objetos das varias classes.

TP+TN

1) Exatidao =
(1) Exatidio PN

A preciséo da a percentagem de objetos rotulados como positivos que o sdo realmente. Uma
pontuacgdo de precisdo perfeita, ou seja, 1, para uma classe significa que cada objeto que o
classificador determinou como pertencente realmente pertence a essa classe.

TP

2) Precisio = —————
(2) Precisio TP T FP

A sensibilidade (ou recall) mostra quéo bem o classificador reconhece objetos positivos. Uma
pontuacdo de recall perfeita para uma classe significa que cada item dessa classe foi
classificado como tal.

TP

(3) Sensibilidade = TP EN

F1, também designada de F-score, € um método alternativo que permite combinar a precisao
e a sensibilidade numa Unica métrica.

precisdo x sensibilidade

4)F1 =2
) * precisdo + sensibilidade
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Neste trabalho, para avaliacdo de resultados foi apenas considerada a exatiddo, ja que se
verificaram valores iguais para exatidao e precisdo, nos resultados dos classificadores.

Existem diversos métodos para obtencdo das varias métricas de avaliagdo da performance
de um classificador, sendo muito comuns as técnicas holdout e cross validation(109).

2.7.2.1 Holdout

No método holdout, os dados fornecidos séo divididos aleatoriamente em dois conjuntos
independentes. Normalmente, dois tercos dos dados sédo alocados para o conjunto de treino,
usado para derivar o modelo, e o terco restante fica retido no conjunto teste para posterior
estimativa da exatiddo do modelo, dai 0 nome holdout(109), como representado na Figura 17.
E importante que os dados de teste ndo sejam usados de forma alguma para criar o
classificador, pois para prever o desempenho de um classificador é preciso avaliar a sua taxa
de erro num conjunto de dados que ndo tenha desempenhado qualquer papel na formacao
do classificador(7). A estimativa obtida é pessimista porque apenas uma parte dos dados
iniciais € usada para derivar o modelo(109).

Derive Estimate
A model accuracy
P
,
.
.
.
.
N
.
4
Test set

Figura 17. Método holdout para estimar a performance de um classificador(109).

Se existirem muitos dados disponiveis, uma grande amostra é usada para treino e outra
grande amostra independente é usada para teste. Desde que ambas sejam representativas,
a taxa de erro no conjunto de teste dar4 uma boa indicacdo do desempenho do classificador
no futuro. Geralmente, quanto maior a amostra de treino, melhor o classificador, embora se
verifique reducdo na performance quando um certo volume de dados de treino é excedido, e
guanto maior a amostra de teste, mais precisa sera a estimativa de erro(7).

Quando nao existem muitos dados disponiveis fica também limitada a quantidade de dados
que podem ser usados para treino e teste. Assim, o problema passa a ser como aproveitar ao
maximo um conjunto de dados limitado, surgindo um dilema uma vez que para encontrar um
bom classificador, quer-se usar 0 maximo possivel de dados para o treino mas também o
maximo possivel para teste, para se obter uma boa estimativa de erro(7).

Considerando o que fazer quando a quantidade de dados para treino e teste é limitada, como
ja mencionado, o método holdout reserva uma certa quantidade para teste e usa o restante
para treino (e reserva parte disso para validacao, se necessario). Pode acontecer que esta
divisdo leve a que a amostra usada para treino (ou teste) possa nao ser representativa. No
geral, ndo se pode dizer se uma amostra é representativa ou ndo mas ha uma verificagéo
simples que pode ser feita: cada classe no conjunto de dados completo deve ser representada
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na proporcdo certa nos conjuntos de treino e teste. Se todos os exemplos com uma
determinada classe forem omitidos do conjunto de treino, muito provavelmente o classificador
nao tera bom desempenho nos exemplos dessa classe - e a situacéo seria agravada pelo fato
de que a classe seria necessariamente sobrerrepresentada no conjunto de teste, j4 que
nenhuma das suas instancias foi incluida no conjunto de treino. Para evitar tal situacdo, deve
ser garantido que a amostragem aleatéria € feita de forma que cada classe seja
adequadamente representada nos conjuntos de treino e de teste. Esse procedimento é
chamado de estratificacdo, e podemos falar de holdout estratificado. Embora geralmente
valha a pena fazer, a estratificacdo fornece apenas uma protecdo primitiva contra a
representacdo desigual em conjuntos de treino e teste(7).

2.7.2.2 Cross validation

Uma maneira mais geral de mitigar qualquer viés causado pela amostra especifica escolhida
para holdout é repetir todo o processo, treino e teste, varias vezes com diferentes amostras
aleatérias. Em cada iteracdo, uma certa propor¢do, por exemplo dois tercos, dos dados é
selecionada aleatoriamente para treino, possivelmente com estratificagéo, e o restante usado
para teste. As taxas de erro nas diferentes iteragfes sdo calculadas para gerar uma taxa de
erro geral. Este é o método repetido de holdout.

Num anico procedimento de validacao, pode considerar-se trocar as fun¢des dos dados de
teste e treino, ou seja, treinar o sistema nos dados de teste e testa-lo nos dados de treino, e
calcular a média dos dois resultados, reduzindo assim o efeito da representagéo desigual nos
conjuntos. Infelizmente, isto s6 é realmente plausivel com uma divisdo de 50% dos dados
para treino, o que nao € ideal, sendo melhor usar mais da metade dos dados para treino,
mesmo as custas dos dados de teste. No entanto, uma variante simples forma a base de uma
importante técnica estatistica chamada cross validation, em portugués, validagéo cruzada(7).

Neste método, também conhecido por k-fold cross validation, os dados iniciais sdo divididos
aleatoriamente em k subconjuntos, ou folds, D1, D2,..., Dk, cada um de tamanho
aproximadamente igual. O treino e o teste séo realizados k vezes. Na itera¢do i, 0 subconjunto
Di é reservado como o conjunto de teste e 0s restantes sdo usados coletivamente para treinar
o0 modelo. Ou seja, na primeira iteracdo, os subconjuntos D2,..., Dk servem coletivamente
como o conjunto de treino para obter um primeiro modelo, que é testado em D1; a segunda
iteracd@o é treinada nos subconjuntos D1, D3,..., Dk e testada em D2; e assim em diante. Ao
contrario do método holdout, aqui cada amostra é usada 0 mesmo numero de vezes para
treino e uma vez para teste. Para classificacdo, a estimativa de exatidao é o nimero total de
classificagbes corretas das k iteragfes, dividido pelo numero total de classes nos dados
iniciais (109). A maneira padréo de prever a taxa de erro de uma técnica de aprendizagem
dada uma unica amostra fixa de dados é usar cross validation 10 vezes (10-fold cross
validation). Testes mostraram que o uso de estratificagdo melhora ligeiramente os resultados.
Assim, a técnica de avaliagdo padrdo em situagbes em que apenas dados limitados estao
disponiveis é a cross validation estratificada de 10 vezes(7).
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3 Metodologias

O desenvolvimento deste trabalho esta dividido em trés etapas principais: a primeira é a
obtencdo de uma base de dados estruturada para ser utilizada como entrada do modelo do
sistema de suporte a decisdo; a segunda € a definicdo do modelo e a construgdo de um
sistema que recebe a base de dados como entrada e tem como saida recomendacdes para
apoio a decisdo terapéutica; e a terceira consiste em testar e validar o funcionamento do
sistema. Cada das etapas sera atingida através de procedimentos descritos neste capitulo.

3.1 Base de dados

Foi utilizada uma base de dados relativa a doentes do IPO, especificamente do grupo
multidisciplinar de cancro do eséfago e estomago (GMCEE). A criacdo desta base de dados,
por parte de profissionais do IPO, aconteceu em trés fases distintas:

1. Agquisicao de dados convencional, sendo relativa a registos mais antigos;

2. Criacdo de uma nova estrutura, da autoria do grupo GMCEE, incluindo mais
variaveis e critérios, de forma que a informacéo fosse o mais completa possivel para
uma deciséo mais ajustada e adequada a cada caso;

3. Juncéo de ambas, obtendo-se a base de dados atualmente utilizada pelo GMCEE.

A base de dados resultante é constituida por 1982 registos com 184 variaveis, sendo
que cada registo correspondente a um doente. Tendo a base de dados disponivel para
utilizacdo, seguiram-se varias tarefas para a explorar e melhorar, representadas na Figura 18.

Familiarizacdo Triagem de Correcoes de g&?ggg gg Versao final a
com os dados VEUEVETS preenchimento e g utilizar

Figura 18. Esquema de manipulacédo da base de dados.

3.1.1 Protecao de dados

A base de dados utilizada tem dados reais obtidos pela equipa médica desde 1937. Sendo
dados reais, houve a preocupacdo de garantir a sua protecdo. Assim, foi criada uma
codificacdo dos dados pessoais dos pacientes e a chave de codificagdo é conhecida apenas
pela equipa médica do IPO. Da base de dados original, foi apenas disponibilizada a
informacgé&o necessaria para se efetuar este TFM. Garantiu-se, assim, que os dados fornecidos
ndo eram especificos e nem permitiam a identificacdo de qualquer paciente.

3.1.2 Analise estatistica

O primeiro passo apos a obtencao da base de dados foi a familiarizagdo com esta, de forma
ndo s6 a conhecer os dados, mas também a percecionar a sua qualidade e possiveis
problemas. Para isso, foi feita analise estatistica, focando essencialmente nas varaveis idade,
sexo, 6bito, 6rgdo, patologia, estadio (cT, cN e cM) e Tx inicial.
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3.1.3 Tratamento dos dados

Dada a sua dimensao, foram realizadas tarefas de tratamento dos dados, incluindo triagem,
exclusao, construcao e formatacdo dos dados, com o objetivo de obter o conjunto de dados
utilizavel a partir dos dados brutos iniciais e incluir apenas contetido com valor para o trabalho.

3.1.3.1 Triagem de variaveis

A identificacdo e selecao das variaveis foi realizada com base no protocolo facultado pelo IPO,
no qual se descreve, resumidamente, o processo clinico desde o diagnostico e estadiamento
até a selecdo do tratamento mais apropriado e follow-up. Foram eliminadas todas as variaveis
que ndo acrescentam valor ao trabalho, no que concerne ao objetivo do mesmo, tais como
dados e informacgdes institucionais e de gestdo, como datas e estados de pedidos. Além
dessas, devido a protecdo de dados, foram eliminadas as variaveis que permitiam a
identificagcdo do doente, ou seja, 0 numero de processo e o nome, mantendo-se o ID, que se
trata de um numero ficticio que néo permite identificacdo real do individuo em causa e é util
apenas para distin¢do dos registos informaticamente. Posto isto, inicialmente, foram mantidas

60 variaveis, enumeradas e caracterizadas na Tabela 13.

Tabela 13. Variaveis e sua caracterizagdo (a azul estdo assinaladas as variaveis efetivamente utilizadas).

Variavel Caracterizacéao e relevancia

ID Preenchido com algarismos. Permite distinguir os doentes durante a manipulag¢éo
de dados

Sexo Preenchido com feminino ou masculino. Util para fins estatisticos.

Idade Preenchido com algarismos. Util para fins estatisticos.

QT prévia Verdadeiro ou falso. O facto de ja ter sido realizada uma dada terapéutica, pode
influenciar a deciséo na presente patologia.

RT prévia Verdadeiro ou falso. O facto de ja ter sido realizada uma dada terapéutica, pode

influenciar a decis@o na presente patologia.

Cirurgia prévia

Verdadeiro ou falso. O facto de ja ter sido realizada uma dada terapéutica, pode
influenciar a decis@o na presente patologia.

Tabela Base Localizag&o

Identificacdo do 6rgédo ou zona anatdmica afetada.

Biopsia inicial

Preenchida com o tipo histoldgico do tumor. Permite distinguir entre tumor
benigno e maligno, importante para a decisao terapéutica.

Tabela Base Grau G1, G2, G3 ou 4. Permite perceber a rapidez com que o tumor pode alastrar para

diferenciacéo melhor decisdo da abordagem a seguir.

Disfagia 0, 1, 2, 3 ou 4. Risco nutricional ou desnutri¢do ja instalada. Em neoplasia do
esodfago, deve ser considerada terapéutica paliativa.

Anemia / HDA Verdadeiro ou Falso. Em certos doentes, com cancro gastrico ou da JEG Il ou lll,
podera equacionar-se cirurgia paliativa. Além disso, doentes que apresentem
anemia grave/hemorragia digestiva persistente tém indicacdo para cirurgia e ndo
efetuardo laparoscopia de estadiamento nem quimioterapia pré-operatoria.

Obstrucéo Verdadeiro ou Falso. Em certos doentes, com cancro gastrico ou da JEG Il ou I,

podera equacionar-se a possibilidade de cirurgia paliativa. Além disso, doentes
gue apresentem sintomatologia oclusiva persistente tém indicac@o para cirurgia
e ndo efetuardo laparoscopia de estadiamento nem quimioterapia pré-operatoria.

Performance Status

0,1, 2, 3, 4 ou 5. Util para decisé@o terapéutica, uma vez que mostra como a
doenca afeta as capacidades de rotina diaria e permite perceber que influéncia
certa modalidade terapéutica podera ter.
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(continuacgdo da Tabela 13)

Variavel

Caracterizagao e relevancia

EDA - extenséao (cm)

Centimetros medidos desde o limite distal ao limite proximal da massa tumoral.
Permite conhecer o tamanho do tumor e quais as zonas atémicas por este
ocupadas.

EDA - limite proximal
(cm da arcada)

Centimetros medidos desde o limite proximal (superior) da massa tumoral até a
arcada dentéaria. Juntamente com outras medidas, permite perceber a localizacdo
do tumor e distinguir os diferentes tumores da JEG, para 0s quais a abordagem
terapéutica varia.

EDA - limite distal
(cm da arcada)

Centimetros medidos desde o limite distal (inferior) da massa tumoral até a arcada
dentaria. Juntamente com outras medidas, permite perceber a localizagdo do
tumor e distinguir os diferentes tumores da JEG, para 0s quais a abordagem
terapéutica varia.

EDA - JEG Centimetros medidos de endoscopia desde a arcada dentaria até ao inicio da
(cm da arcada) massa tumoral. Ajuda a perceber a localizagéo do tumor.
EDA - Siewert Tipo I, Il ou lll. Classificagdo com base nas variaveis anteriores. Auxilia na escolha

das terapéuticas mais adequadas.

Barrett Associado

Sim ou N&o. A sua presenca influencia a deciséo terapéutica. Doentes com lesdes
visiveis diagnosticadas como contendo displasia ou carcinoma inicial devem ser
referenciados para ressecao.

Estadiamento - ECOEDA
T

Estadiamento - ECOEDA
N

Estadiamento - ECOEDA
M

Estadiamento obtido através da ecoEDA. T diz respeito ao tumor, N a ganglios e
M a metastases, como ja referido, sendo que o nimero que sucede serd maior
consoante 0 aumento de tamanho ou invasdo. A terapéutica varia consoante o
nivel de extenséo e invasao tecidual verificada.

Estadiamento PET
resultado

Estadiamento obtido através da PET. Indica se existe captagdo tumoral,
ganglionar e/ou em metastases. Util para conclusées relativamente ao estadio e
para decisao terapéutica.

Estadiamento BF

Verdadeiro ou Falso. Importante para avaliar extensdo locorregional e lesdes
sincronas, que podem alterar a terapéutica a seguir.

Estadiamento TC-T

Estadiamento TC =N

Estadiamento TC - M

Estadiamento obtido através da TC. T diz respeito ao tumor, N a ganglios e M a
metéastases, como ja referido, sendo que o numero que sucede ser4 maior
consoante o0 aumento de tamanho ou invasdo. A terapéutica varia consoante o
nivel de extenséo e invasao tecidual verificada.

Estadiamento ORL

Verdadeiro ou Falso. Importante para estadiamento locorregional e excluséo de
neoplasias sincronas.

Estadiamento Lap est

Verdadeiro ou Falso. Util na avaliacdo de cancro gastrico, em especial estadios
mais avancados, porque faz um estadiamento mais preciso, distinguindo MO e
M1.

cT Corresponde a classificagdo TNM clinica, determinada antes do tratamento
através dos exames de estadiamento. Util para selecionar e avaliar as opgoes

£ terapéuticas.

cM

Patologia Refere-se a doencga diagnosticada. Existem 31 op¢des na base de dados do IPO,
contudo, as relevantes para o tema séo as que se referem a ADC ou CPC
esofagogastricos: ADC estbmago, ADC Esoéfago, CPC Eséfago, Céardia Siewert |,
I, 11, /07,00, 11 ou NI

Orgéo Eso6fago, Cardia ou Estbmago.

Cirurgia Localizacéo

Org&o ou zona anatémica onde existe patologia.

Tx inicial

Terapia inicial.
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(continuacgdo da Tabela 13)

Variavel Caracterizagao e relevancia
Cirurgia proposta Varios tipos de gastrectomia, esofagectomia e exclusédo Devine.
ASA score I, I, 111, IV ou V. Avalia a aptiddo dos pacientes antes da cirurgia.
Cirurgia Semelhante a Cirurgia proposta, mas com a cirurgia efetivamente realizada.

Laparoscopia

Classificacdo: Verdadeiro ou Falso.

Toracoscopia

Classificacdo: Verdadeiro ou Falso.

Totalmente mini-invasiva

Classificacdo: Verdadeiro ou Falso.

Linfadenectomia

D1, D2, D2 + tor4cica total + cercival, abdominal + toracica standard, abdominal
+ torécica alagarda, abdominal + toracica total, 3 campos. Define os grupos
ganglionares submetidos a ressecéo.

Tipo histoldgico

Caracteriza o tipo de tumor. Por exemplo, no caso do ADC, podem existir diversos
tipos de ADC.

pT Corresponde a classificagdo TNM patoldgica, determinada depois da cirurgia. Util
pN para orientar a terapia adjuvante, estimar o prognostico e calcular os resultados
pM finais.

N° gg + Numero de ganglios avaliados com invasdo tumoral.

N° de gg totais

Numero ganglios excisados e contabilizados pela anatomopatologia.

Distancia margem distal

Distancia em milimetros do tumor até margem cirirgica distal da peca cirdrgica

Distancia margem
proximal

Distancia em milimetros do tumor até margem cirtrgica proximal da peca cirrgica

Margens

Sem neoplasia ou com neoplasia. Permite definir se todas as células tumorais
foram completamente removidas.

Invasédo vascular

Invasao linfatica

Verdadeiro ou Falso. Util para determinar se o doente apresenta condicdes para
determinadas abordagens terapéuticas.

Tipo de ressec¢ao (R)

0, 1 ou 2. Permite saber, ap0s cirurgia, se o tumor foi totalmente radicalizado.

Tabela Base Cirurgia
Grau Diferenciagao

G1, G2, G3 ou 4. Permite perceber a rapidez com que o tumor pode alastrar para
melhor decisdo da abordagem a seguir.

Doenca pulmonar

DHC

Diabetes

Insuficiéncia renal

Infecéo HIV

Patologia cardiaca

Etilismo

Tabagismo

Perda ponderal

Verdadeiro ou Falso. Util para determinar se o doente apresenta condicdes para
determinadas abordagens terapéuticas.

Obito

Verdadeiro ou Falso. Util para fins estatisticos e de analise.

Apesar das variaveis anteriores terem sido (teis para varias fases do trabalho, desde a analise
estatistica até a classificacdo, as efetivamente consideradas foram as que se encontram

realgadas, a azul, por influenciarem diretamente a deciséo ou por terem os dados completos.

3.1.3.2 Andlise do preenchimento de registos

Como foi detetada heterogeneidade no preenchimento de diversas variaveis, foram feitas

alteracdes de forma a reduzir inconsisténcias e eliminar erros. Na Tabela 14, podem ver-se

alteracbes simples realizadas para diminuir a variabilidade em registos com significado

semelhante, mas que se encontravam registados de forma diferente. Além destes casos,

observaram-se ainda outros cujo preenchimento para uma dada variavel ndo fazia sentido.

48



Exemplificando, no caso da variavel disfagia, o preenchimento deve ser feito usando uma
escala de 0 a 4, contudo, existia um registo preenchido com texto, que foi eliminado.

Tabela 14. Altera¢Bes no preenchimento de registos na base de dados.

Variavel Preenchimento original Alteragao
1“GIST??” « ,
20 “GIST” 21 “GIST
1 “nao disponivel”
Bi6osia inicial 1 “néo efectuada” 4 “ND”
p 2 “ND”
94 “carcinoma pavimentocelular” B Y
113 “CPC” 207 “CPC
79 “adenocarcinoma” B Y
117 “ADC” 196 “ADC
Tabela Base 10 “NR” “nI”
Grau Diferenciagéo 6 “ND” 16°ND
Tabela Base “ 1 "corpo e an’tro. » “ »
o 1 “antro/corpo gastrico 3 “corpo/antro
Localizagéo . . »
1 “transigéo corpo/antro
Perda ponderal 4 “0” (deveria ser preenchida com Sim, Nao 4 “N3o”
ou ND)
Anemia/HDA 3 “0” (deveria ser preenchida com Sim, Nao 3 “N&o”
ou ND)
Obstrugéo 470" (deveria ser preenchida com Sim, Nao 4 “N3o”
ou ND)
Estadiamento - ECOEDA - T 1 “uT1INO” 1“1
Estadiamento - ECOEDA — N 1”NO” 10"
80 “tumor e N+” 83 “tumor e N+
Estadiamento PET - resultado 3 “marcagéo apenas no tumor e N+”
“ :.37 tumor ” 39 “tumor”
2 “marcagao apenas no tumor
Estadiamento TC-T 2“4 244
_ 2419 21
Estadiamento TC —= N 1°n0227" 10"
. 1“0 ver descrigao” 10"
Estadiamento TC - M 13412 139"
cN 5%(+) 5%+
Tabela Base Cirurgia Localizacéo 1 “cardia siewert 11?7?” 1 “cardia siewert II”
20°” wpp
49" 24 |
ASA score 106 “2” app
411 11" STl
35 “3” -
155 “|II” 190 “lI

3.1.3.3 Criagao de subsets

Dado que foi detetado um grande nimero de registos por preencher em diversas variaveis,
foi necessério proceder a constru¢do de novos subsets da base de dados, incluindo apenas
as variaveis de interesse e sem registos em branco. Foram criados diferentes subsets e
comparados entre si de forma a perceber qual o mais viavel de ser utilizado (Tabela 15).

Para a criacdo do primeiro subset, foram considerados apenas registos relativos aos anos de
2017, 2018 e 2019, ou seja, 0s trés anos mais recentes constantes na base de dados, ja que
foram apontados pelo GMCEE como tendo maior probabilidade de preenchimento mais
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completo das diversas varidveis. Assim, foram-se eliminando, ou preenchendo quando
possivel, todos 0s registos em branco para cada uma das variaveis de interesse até ao ponto
em gue apenas restassem registos totalmente preenchidos.

Para o segundo subset ndo foi considerado nenhum ano de inscrigdo no IPO como base,
tendo assim um ponto de partida com mais contetdo. De resto, avancou-se de forma
semelhante a primeira versao.

Na construcéo do terceiro subset, foram considerados todos os registos com as variaveis de
interesse preenchidas. Todos os outros foram eliminados, ndo sendo preenchidos registos,
como aconteceu nas versdes anteriores.

Tabela 15. Processo de criagdo dos subsets.

Variavel a
considerar em Subset 1 Subset 2 Subset 3
cada etapa
1. “Dt inscrigao . ) Selecionados todos
Selecionados dados 22017 Selecionados todos os dados
IPO”: os dados
2. Variaveis sem o o . Eliminadas todas as
. Eliminadas todas as Eliminadas todas as variaveis .
interesse para o L . ] variaveis sem
o variaveis sem interesse sem interesse .
objetivo interesse
3. “Tx inicial” Eliminados 524 registos em Eliminados 776 registos em Eliminados 776
. “Tx inicia
branco branco registos em branco
Preenchidos 2 registos em Preenchidos 2 registos em Eliminado 1 registo
4. “Orgao” branco e eliminado 1 registo branco e eliminado 1 registo preenchido como
preenchido como “duodeno” preenchido como “duodeno” “duodeno”
“ ) . y ) Variavel ocultada
5. “Tabela Base Preenchidos 2 registos em Variavel ocultada devido a 875 ) )
izaca branco e eliminado 1 registos em branco devido a 405 registos
Localizagéo g em branco
6. “Tabela Base ) . . . o )
Ci ) Preenchido 1 registo em Preenchido 1 registo em Eliminados 9 registos
irurgia
. g . branco e eliminado outro branco e eliminados 9 em branco
Localizagao”
Eliminados registos em branco
Eliminados registos em em todas as variaveis Eliminados registos
branco em todas as Eliminados registos sem em branco em todas
7. “EcoEDA”, variaveis informac&o em EcoEDA e TC as variaveis
“TC”, “cT”, “cN”, Preenchidas cT, cN e cM e apenas com cN ou cM igual Eliminados registos
“cM”: com base nos a0 com pelo menos uma
estadiamentos da EcCoEDA e  Preenchidas cT, cN e cM com das variaveis em
daTC base no TNM da EcoEDA e da branco
TC
. Preenchidos 2 registos em Preenchidos 2 registos em Eliminados 20
8. "Patologia” . - .
branco e eliminados 3 branco e eliminados 3 registos em branco

3.2 Desenvolvimento do sistema

Tendo trés subsets da base de dados prontos para utilizacdo, procedeu-se a fase de
classificacdo com os mesmos, de forma a perceber qual proporciona melhores resultados e
pode ser utilizado na implementacdo de um sistema de suporte a decisao.
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3.2.1 Azure Machine Learning Studio

O Microsoft Azure Machine Learning Studio consiste numa plataforma online no Azure
Machine Learning que permite a criacdo e gestdo de projetos de machine learning com
recurso a pouca, ou nenhuma, programacao por parte do utilizador. A plataforma oferece
varias experiéncias, dependendo do tipo de projeto e do nivel de experiéncia do utilizador.
Para desenvolver um modelo de analise preditiva, séo utilizados dados de uma ou mais fontes,
gue podem ser transformados e analisados com recurso a vérias funcfes de manipulacao de
dados e estatisticas, sendo gerado um conjunto de resultados apds execucao dessas funcdes.
O desenvolvimento de um modelo no espaco de trabalho desta plataforma € um processo
iterativo: o utilizador arrasta e solta conjuntos de dados e de mddulos, liga-os entre si para
formar o seu projeto e a medida que sdo modificadas as varias funcdes e 0s seus parametros,
os resultados véao alterando, ou seja, desta forma, o utilizador vai modelando o seu projeto até
estar satisfeito com o modelo treinado resultante. Quando o modelo estiver pronto, o utilizador
pode converter o seu projeto de ensaio de treino (training experiment) para ensaio preditivo
(predictive experiment) e, em seguida, publicad-lo como um web service para que outras
pessoas possam ter acesso.

3.2.2 Microsoft Visual Studio

O Microsoft Visual Studio consiste num ambiente de desenvolvimento integrado (IDE, do
inglés Integrated Development Environment), desenvolvido pela Microsoft, para
programadores e developers construirem e editarem cddigos. A sua interface é usada para
desenvolvimento de software especialmente dedicado ao .NET Framework e as linguagens
Visual Basic (VB), C, C++, C# (C Sharp) e F# (F Sharp). Também é um produto de
desenvolvimento na area web, usando a plataforma ASP.NET, como websites, aplicacbes
web, servigcos web e aplicacdes moveis. Para este trabalho, o Visual Studio foi utilizado para
aplicacdo do modelo criado numa web app.

3.2.3 Classificacéo

Foram realizados testes de classificacdo aos trés subsets criados, com recurso aos
classificadores Multiclass Neural Network e Multiclass Decision Forest, na plataforma
Microsoft Azure Machine Learning Studio. A Figura 19 representa as tarefas executadas e a
Figura 20 os esquemas utilizados na plataforma com utilizagdo dos métodos holdout e cross
validation. Os esquemas utilizados foram sempre os representados, independentemente do
subset ou do classificador.

Escolha do
Upload da método para Treino do Teste do Obtencao de

base de dados manipulacao modelo modelo métricas
dos dados

Figura 19. Ordem cronolégica das tarefas a realizar no Microsoft Azure Machine Learning Studio (classic).
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Figura 20. Esquema dos modulos utilizados no Microsoft Azure Machine Learning Studio (classic) para treino do
modelo: a. utilizando o método holdout; b. utilizando o método cross validation.

A base de dados foi importada, colocada no espaco de trabalho e interligada a Edit Metadata,
para tratar as variaveis como categoricas. Por sua vez, este médulo, no caso do método de
avaliagdo holdout, foi interligado a Split Data, para divisdo dos dados em dois grupos: treino
e teste. Depois, foi adicionado o algoritmo para treino e definidos os seus parametros. Para o
treino do modelo, utilizou-se o moédulo Train Model, no qual é necessario definir a variavel
(para fins de classificacdo chamada de atributo) alvo. De seguida, ao seu input da direita foi
interligado o output do algoritmo e ao da esquerda o output da direita de Split Data, ou seja,
0 grupo de treino. De seguida, adicionou-se o modulo Score Model, que serve para a
classificacdo do grupo de teste, e ao seu input da esquerda ligou-se o output de Train Model,
ou seja, o0 conhecimento criado no treino, e ao input da direita o output da direita de Split Data,
isto é, os dados de teste. No final, adicionou-se Evaluate Model, que recebe o output de Score
Model, criando métricas para avaliagdo. De seguida executaram-se os modulos através da
acao Run. No caso do método de avaliagdo cross validation, a base de dados foi adicionada
e interligada a Edit Metadata, que por sua vez se ligou ao input da direita de cross validation.
Ao input da esquerda foi interligado o médulo do classificador e ao output da esquerda
Evaluate Model. Todo o esquema foi executado através da acdo Run.

Tabela 16. Testes realizados para cada subset.

Classificador  Configuracdo  Método Parametros
Split: 0,7 — 0,3 ; divisdo aleatoria
Classificador: variar parametros
Holdout . - - N— —
Split: variar propor¢éo ; divisdo aleatodria
) 1 Classificador: parametros fixos
Multiclass . A p
Classificador: parametros padréo
Neural Cross — <
- Classificador: parametros com melhores resultados no
Network lidati j
ou Validation  método holdout
i Split: 0,7 — 0,3 ; divisdo aleatodria ; divisdo estratificada
Multiclass . . A
- Classificador: variar parametros
Decision Holdout . - - —— — P -
Forest Split: variar proporcéo ; divisdo aleatéria ; divisdo estratificada
2 Classificador: parametros fixos
Classificador: parametros padréo
Cross _ _
- Classificador: pardmetros com melhores resultados no
Validation  método holdout
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Para cada subset foram realizados diversos testes, utilizando classificadores, quantidades de
dados e métodos de avaliacdo diferentes, como representado na Tabela 16. Inicialmente,
apos selecado do primeiro classificador a testar, foram incluidas 16 variaveis (configuracéo 1)
e escolhido um método de avaliagcdo. Comec¢ando pelo método holdout, para a divisdo em
dois grupos foi escolhida uma fragcéo de 0.7, o que significa que 70% dos dados foram usados
para treino e 30% para teste, foi selecionado o método de diviséo aleatoria, pois é visto como
a melhor opcéo para criacdo de conjuntos de dados de treino e de teste, pela Microsoft (119),
e procedeu-se a realizacdo dos testes fazendo-se variar os parametros do classificador.
Terminados os testes nestas condi¢cbes, ainda com o mesmo método, foram selecionados

parametros fixos para o classificador e fez-se variar a propor¢éo da divisdo dos dados.

Tabela 17. Constituicéo das configuragbes 1 e 2 dos subsets.

Variavel Configuracdo 1  Configuragao 2
Sexo X
QT prévia
RT prévia

Cirurgia prévia

Disfagia X
Anemia / HDA
Obstrucao
Barret associado

x

x

Estadiamento BF
Estadiamento ORL
Estadiamento Lap est
cT

cN

cM

Patologia

Orgéo

X| X| X| X| X| X| X| X| X

Tabela Base Cirurgia_Localizagcao

Laparoscopia

Toracoscopia

Totalmente mini-invasiva

Doenga pulmonar
DHC
Diabetes

Insuficiéncia renal

Infecdo HIV

Patologia cardiaca

Etilismo

Tabagismo

Perda ponderal

X X[ X X| X| X X X X X X X| X X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X|X|X| X X X

Invasao vascular

Invaséo perineural

Invasao linfatica

X| X X| X
x

Tx inicial
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De seguida, nos testes com o0 método cross validation, uma vez que os testes com o método
holdout foram realizados primeiro, utilizaram-se os parametros padrdo de cada classificador
e 0s parametros que permitiram melhores resultados com o holdout, de forma a comparar os
resultados dos dois métodos entre si. Concluidos os testes anteriores, repetiram-se todos 0s
procedimentos anteriores, mas com inclusdo de mais 16 variaveis ao conjunto de dados inicial
(configuracédo 2), como visivel na Tabela 17, e, no caso do método holdout, foi ainda aplicado
o parametro divisao estratificada, cujo objetivo é garantir que os conjuntos de treino e de teste
contenham ambos aproximadamente a mesma percentagem de valores possiveis para a
variavel de interesse. Finalizados os testes para o primeiro classificador repetiu-se tudo para
0 segundo classificador. Estes testes foram realizados com o objetivo de perceber qual a
influéncia do nimero de variaveis e da propor¢céo de dados na performance do classificador
e qual o método de avaliagdo com melhores resultados.

Os classificadores possuem diversos parametros que podem ser ajustados, contudo, a
maioria foi deixada intacta, com as opg¢6es predefinidas.

No caso do classificador Multiclass Neural Network, foram ajustados, de forma a encontrar a
combinagdo com melhor performance, os seguintes parametros:

o ‘“especificacdo de camada oculta” — permite escolher a arquitetura para a rede. Foi
selecionada a opcgao “fully-connected case”, que é a arquitetura de rede neuronal
padrao para modelos multiclasse. Neste tipo de arquitetura o nimero de nés na
camada de entrada € determinado pelo nimero de atributos nos dados de treino,
existe uma camada oculta, o nimero de nés na camada oculta é definido pelo
utilizador e o nimero de nés na camada de saida depende do niamero de classes;

e “numero de nés ocultos” — neurénios na camada oculta. O niumero de nés ocultos
foi mantido com o valor 100 em todos os testes;

e “numero de iteragdes de aprendizagem” — nimero méximo de vezes que o algoritmo
deve processar os casos de treino. Fez-se variar este valor entre 1 e 100.

Para os testes com o classificador Multiclass Decision Forest, foram ajustados, de forma a
encontrar a combinagdo com melhor performance, 0s seguintes parametros:

e “numero de arvores de decisdao” — permite escolher o nimero maximo de arvores de
decisdo que podem ser criadas no conjunto. Ao criar mais arvores de decisdo, pode
potencialmente ser obtida melhor cobertura, mas o tempo de treino pode aumentar;

e “profundidade maxima das arvores de decisdo” — permite limitar a profundidade
méxima de qualquer arvore de decisdo. Aumentar este parametro pode aumentar a
precisao, contudo, ha o risco de overfitting e maior tempo de treino;

e “numero de divisbes aleatdrias por né” — numero de divisGes a utilizar ao construir
cada n6 da arvore. Uma divisdo significa que as caracteristicas em cada nivel da
arvore (nd) sao divididas aleatoriamente;
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e “nimero minimo de amostras por né terminal” — nimero minimo de casos
necessarios para criar qualquer né terminal (folha) numa arvore. Aumentar este
valor, aumenta o limiar para a criagao de novas regras.

Definidos os parametros de cada modulo ilustrado na Figura 20 e apds a sua execucdo, foi
avaliada a performance do classificador para cada teste, através das métricas obtidas:
exatiddo geral, exatiddo média, precisdo média micro, precisdo média macro, recall média
micro e recall média macro e a confusion matrix. A exatidao geral refere-se aos casos corretos
entre todos os casos classificados e a exatidao média refere-se a soma da exatiddo para cada
classe dividida pelo numero de classes. Nas medidas precisao e recall, em macro o calculo é
feito de forma independente para cada classe e posteriormente é feita a média, todas as
classes sao vistas como iguais. Em micro é considerada a contribuicdo de cada classe para
calcular a média, ou seja, € tido em conta o peso de cada classe, sendo preferivel a macro se
existir desequilibrio entre classes. Assim, para fins de analise, foram consideradas exatidao
geral, precisdo média micro e recall média micro.

3.2.4 Aplicacéo

Ap6s andlise dos resultados de performance obtidos para os diversos subsets nas varias
configuracdes, foi selecionado um para incorporacdo no modelo e explorada a aplicacdo deste
através da criagdo de um web service. Web service € um termo genérico para uma funcéo de
software interoperavel que esta hospedada na rede(120). Com esta tecnologia é possivel que
o0 modelo seja usado em diversas aplicacdes independentemente do hardware ou plataforma
de software em que foi implementado. Foi entdo aplicado o web service através do excel e
através de uma web app, permitindo a utilizacdo do modelo por qualquer utilizador sem a
necessidade de instalagéo de outros recursos.

Para a criacdo do web service, no Azure, é necessario abrir o espaco de trabalho, onde ja se
encontram os modulos de interesse com todas a configuracées adequadas, e proceder a
execucao atraves da agdo Run. Se ndo ocorrerem erros, todos os modulos estdo validados e
pode seguir-se para a acao Set up web service, escolhendo a op¢éo Predictive web service
[recommended]. De seguida abrir-se-a um novo separador, com um esquema de moédulos
criado com base no inicial, como representado na Figura 21. Além dos mddulos que aparecem
por predefinicdo, é importante adicionar 0 médulo Select Columns in Dataset, de forma a
selecionar as variaveis que interessam ser preenchidas na utilizacdo do modelo e quais as
que se pretendem obter preenchidas, como resposta. Sem este mdédulo, todas as variaveis
de entrada seriam devolvidas na resposta, ndo havendo qualquer interesse nisso, ja que,
neste caso, o desejado é obter apenas uma sugestédo de terapéutica para um dado caso com
determinadas caracteristicas.
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Figura 21. Esquema dos mddulos no Microsoft Azure Machine Learning Studio (classic) para criacdo do web
service.

Feitas as alteracdes nos modulos, é necessario recorrer & agdo Run para as validar. De
seguida, utiliza-se a agdo Deploy web service e abrir-se-4 um separador que contém as
informagbes do web service criado, como a API key, que € uma credencial de acesso
fornecida de maneira a autorizar o uso de funcionalidades especificas, bem como links para
as aplicacdes disponiveis, incluindo um link para um ficheiro excel que contém o web service
incorporado. Fazendo o download deste ficheiro é possivel preencher as diversas variaveis
com os dados de um paciente e obter uma sugestdo de terapéutica inicial. Para testar o
funcionamento da aplicagcdo do modelo no excel, foram preenchidas as variaveis para novos
registos de forma a perceber se a sugestao obtida ia ao encontro da esperada pelo protocolo.

Quanto a outra opc¢ao de aplicacdo do web service, a web app, a sua obtencdo € um pouco
mais trabalhosa, tendo mais etapas. No separador que contém as informacdes do web
service, deve guardar-se a APl key, pois sera necessaria mais tarde, e carregar em
“request/response”, para aceder a uma janela com toda a informacao para a implementacéo,
sendo o Request URI a primeira a ser utilizada. Um URI é um endereco para identificar ou
denominar um recurso na Internet.

Tendo a API key e o Request URI, prosseguiu-se para a aplicagdo Postman, na qual se
procedeu a criagdo de um novo Request. Nesta aplicacdo é apenas necessario inserir o
Request URI e preencher alguma informacdo no separador Headers, como Authorization,
onde ir4 constar a APl key, e Content-Type, e no separador Body. Todos os dados
necessarios para esta fase encontram-se na pagina de informacao do web service no Azure
Machine Learning Studio, bastando copiar e colar o pretendido nos devidos locais. A area
desta aplicacdo onde se encontram os separadores mencionados esta representada na
Figura 22.
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Figura 22. Menus da aplicacdo Postman.

No separador Body, na caixa de texto do modo raw, colocou-se um cédigo, chamado Sample
Request, que também se encontra na pagina de informacdes do web service. Depois de correr
este cbédigo é obtido um novo que sera utilizado e modificado no Visual Studio, sendo
necessario alterar a linguagem para C# (RestSharp) antes de o copiar. O c6digo em questao
encontra-se disponivel para consulta no Apéndice VII.

Abrindo o Visual Studio, iniciou-se um novo projeto, escolhendo “ASP.NET Web Application
(.NET Framework) C#’ e criou-se um Web Form, para preenchimento das variaveis e
obtencdo de uma sugestdo de terapia. Os codigos utilizados nesta fase, encontram-se
disponiveis para consulta no Apéndice VIII.

ApOGs os cbdigos estarem prontos, procedeu-se a criagdo da web app no portal do Azure,
através da acdo “criar” e da opgao “aplicacdo web”, sendo preenchidos todos os dados
necessarios, desde o tipo de subscricdo e nome da aplicacdo até a escolha da fonte dos
dados a incorporar. Estando criada a web app, regressou-se ao Visual Studio para
incorporacgdo dos cddigos nesta. Para tal, abriu-se o separador “Publish”, que se encontra ao
lado dos separadores dos cddigos, e selecionaram-se as op¢des Azure e Web App, podendo
criar-se uma nova ou utilizar uma existente. Uma vez que ja se tinha procedido a criacdo de
uma no portal do Azure, foi apenas necessario iniciar sesséo para conseguir ter acesso a
mesma, seleciona-la e associar entdo os cédigos. Finalizado este processo surge uma nova
janela no browser, com o formulario pronto a ser preenchido e submetido.
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4 Caso de Estudo

Apbs aquisicdo da base de dados, facultada pelo grupo multidisciplinar de cancro do es6fago
e estdbmago do IPO de Lisbhoa, foi realizada andlise estatistica, criacdo de subsets e andlise
da deciséo terapéutica relativa aos registos constantes nos varios conjuntos de dados.

4.1 Analise estatistica da base de dados

ApOs uma primeira andlise, essencialmente visual, da base de dados, foi realizada anélise
estatistica, focada nas variaveis idade, sexo, 6bito, 6rgéo, patologia, estadio (cT, cN e cM) e
Tx inicial, de forma a conhecer melhor os dados e a sua qualidade.

Na variavel idade, 112 registos encontravam-se em branco, sendo considerados 1870 dos
1982. As idades minima e maxima observadas sédo de 5 e de 105 anos, respetivamente, ou
seja, a amplitude de dados € 100. Quanto a distribui¢céo das idades (Figura 23), a extremidade
esquerda do gréafico € mais longa, o que significa que grande parte dos doentes tém idades
mais avancadas. Esta conclusdo é confirmada pelos quartis (Tabela 18), pois Q2 encontra-se
ligeiramente mais perto de Q3 do que de Q1, logo, a assimetria da curva € negativa. A média
€ 70,10, a moda 71 e a mediana (igual a Q2) é também 71. O desvio padrdo é de 12,46, ou
seja, as idades estdo em média 12,46 anos afastadas do valor médio da idade. O desvio
padrdo expressa o grau de dispersdo de um conjunto de dados, isto €, indica o qudo uniforme
0 conjunto é, quanto mais proximo de 0, mais homogeneidade existe. Assim, pode dizer-se
que os dados relativos a idade sao heterogéneos.

Tabela 18. Estatistica descritiva da variavel idade.

Estatistica descritiva — idade
Vélidos Média Mediana Moda Desvio padrao Min Méax Q1 Q2 Q3
1870 70,10 71,00 71,00 12,46 500 105,00 62,00 71,00 79,00
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Figura 23. Frequéncia de idades.

Quanto a variavel sexo, foram detetados 59 registos em branco, pelo que foram considerados
1923 registos, 591 do sexo feminino e 1332 do masculino (Figura 24), ou seja, cerca 69% dos
registos da base de dados séo relativos a doentes do sexo masculino (Tabela 19).
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Tabela 19. Frequéncia da variavel sexo.

Sexo Frequéncia Percentagem (%)

Feminino 591 30,73
Masculino 1332 69,27
Total 1923 100,00

Distribuicéo variavel sexo
1500

1000

b -
0

Feminino

N° de observagbes
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Sexo

Figura 24. Distribuigdo da variavel sexo.

A variavel 6bito apresenta 722 casos “verdadeiro”, ou seja, cerca de 36% dos doentes ja
faleceram (Tabela 20). Quanto a relacdo entre 6bito e sexo, foram considerados 1923
doentes, pois a variavel sexo contém alguns registos em branco. Destes, 710 ja faleceram,
sendo 193 do sexo feminino e 517 do masculino, portanto, aproximadamente 73% dos Obitos
sdo homens (Tabela 21). Contudo, mais de dois tergos da base de dados dizem respeito a
homens e, analisando a percentagem de 6bitos em cada género, verifica-se que no caso das
mulheres o valor é 33% e no dos homens é 39%, pelo que, proporcionalmente, a diferenca
ndo € muito acentuada.

Tabela 20. Frequéncia da variavel 6bito.

Obito Frequéncia Percentagem (%)

Verdadeiro 722 36,43
Falso 1260 63,57
Total 1982 100,00

Tabela 21. Relagao entre as variaveis Obito e sexo.

Obito Sexo feminino  Sexo masculino  Total
Verdadeiro 193 517 710
Falso 398 815 1213
Total 591 1332 1923

Para andlise da relagéo entre ébito e idade, foi considerado um total de 1870 registos, pois 0s
restantes nao tém informacao de idade. Desses, 695 correspondem a 6bitos, com idade média
de 72,55 anos. O valor minimo de idade dos 6bitos é 28 anos e o0 maximo 105 anos. J& no
caso dos registos preenchidos com “falso”, verifica-se que a média de idade é 68,65 anos, o
valor minimo de idade € 5 anos e 0 maximo 97 anos (Tabela 22). Em ambas as situagdes, 0
intervalo de valores é muito largo e as médias muito proximas, ndo sendo possivel concluir
sobre a relacdo entre as variaveis. No entanto, existem mais ébitos entre os 60 e os 89 anos.
Nos doentes ainda vivos, ha maior nimero de registos sensivelmente nesse mesmo intervalo,
0 que mostra que a incidéncia da doenca é superior em idades mais avancadas, como ja visto.
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Tabela 22. Estatistica descritiva: idade e obito.

Estatistica descritiva — idade e 6bito

Verdadeiro Falso
Vaélidos 695 1175
Média 72,55 68,65
Desvio padréo 12,60 12,15
Minimo 28 5
Maximo 105 97

Quanto a variavel 6rgao, 581 registos encontram-se em branco e 13 estdo preenchidos com
6rgaos irrelevantes para o tema, como duodeno e retroperitoneu. Assim, foram considerados
1388 registos dos 1982: 302 de esoéfago, 304 de cardia e 782 de estbmago, representando,
aproximadamente, 22%, 22% e 56% da base de dados, respetivamente (Tabela 23).

Tabela 23. Frequéncia das classes da variavel Tabela 24. Relacéo entre as variaveis patologia e
6rgao. sexo.
Orgéo Nimero de Percentagem Eséfago Céardia Estébmago
registos (%) ADC CPC ADC ADC
Eso6fago 302 21,76 Homens 39 185 242 379
Cardia 304 21,90 Mulheres 5 27 62 281
Estdmago 782 56,34 Em branco 5 13 2 2
Total 1388 100,00 Total 49 225 306 662

Quanto a variavel patologia, das diversas opcdes de preenchimento, apenas sao relevantes
para este trabalho os casos de ADC e CPC. Assim, além dos 591 registos em branco, ficam
de fora 149 preenchidos com patologias que néo as de interesse. Dos casos de interesse, de
esoéfago, existem 49 ADC e 225 CPC, perfazendo um total de 274 casos. Deveriam ser 302,
tendo em conta o valor na variavel “6rgao”. Os casos em falta dizem respeito a registos
preenchidos com outras patologias. Dos casos de ADC, 5 sdo mulheres, 39 sdo homens e 5
estdo em branco. Ja nos casos de CPC, 27 sdo mulheres, 185 sdo homens e 13 estdo em
branco. Assim, conclui-se que os casos em homens séo 7,8 vezes e 6,9 vezes superiores em
homens do que em mulheres, em ADC e em CPC, respetivamente. Nos casos de cérdia, 62
dizem respeito a mulheres e 242 a homens, concluindo-se que o nimero de casos é 3,9 vezes
superior no sexo masculino. Relativamente ao estbmago, existem 662 casos registados como
ADC. Deveriam ser 782, segundo a variavel “6rgao”, no entanto, varios registos séo relativos
a outras patologias ou estdo em branco. Dos 662, 281 sdo mulheres, 379 sdo homens e 2
estdo em branco (Tabela 24). Conclui-se que os casos de ADC gastrico em homens séo 1,3
vezes superiores do que em mulheres, na base de dados.

Nas variaveis referentes ao estadio (cT, cN e cM), verificou-se que dos 1242 casos analisados,
734 (aproximadamente 59%) encontram-se em branco e 94 (aproximadamente 8%)
apresentam pelo menos um dos pardmetros em branco ou preenchido de forma que nao
permite concluir com certeza qual é o estadio. Para esta analise, os casos foram divididos em
trés grupos: esofago, cardia | e cardia I/ll; estbmago, cardia Il, cardia Il e cardia Il/Ill; e cardia
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I/lI/Ill, com recurso a variavel patologia. Os grupos foram formados consoante a localizagéo e
abordagem terapéutica que seguem, estando a distribuicdo dos casos pelos estadios nas
Tabelas 25, 26 e 27, para o primeiro, segundo e terceiro grupos, respetivamente.

No primeiro grupo, como visivel na Tabela 25, 337 casos encontram-se por preencher e 4
possuem um dos trés parametros em branco, ou seja, 341 dados (aproximadamente 94%)
referentes a cTNM nado permitem analise, estudo ou que se possam tirar conclusées. Quanto
aos restantes, existe maior incidéncia de casos com metastases ganglionares, seguido de
casos com T>2 sem metastases. Dos casos possiveis de analisar, apenas um apresenta
metastases a distancia.

Tabela 25. Distribuicdo do estadio para es6fago, céardia | e cardia l/ll.

Estadio ObservacBes Percentagem (%)
M1 ou T4b 1 0,28
Tis ou Tla 0 0,00
T1-2 NO MO 2 0,55
T>2 NO MO 5 1,37
Qualquer T N+ mO 15 4,12
Outras situagdes 4 1,10
(com um dos parametros sem informacéo)
Em branco 337 92,58
Total 364 100,00

No segundo grupo, como representado na Tabela 26, em 374 casos as variaveis cT, cN e cM
estdo em branco e em 90 casos estdo preenchidas com combinagdes de 0, X ou em branco.
Assim, h&a 464 casos (aproximadamente 54%) para os quais € dificil ou impossivel retirar
conclusBes sobre o verdadeiro estadio de cada doente. Quanto aos restantes, 0 grupo com
mais observacdes € o T qualquer N+ MO, ou seja, doentes que possuem metastases
ganglionares, mas ndo metastases distantes. O segundo grupo com mais observacdes é o
T1-2 NO MO, isto é, tumores ndo muito avangados, e o terceiro grupo € o T>2 NO MO, ou seja,
doentes com tumores com um tamanho que se considera grande mas sem qualquer tipo de
metastases. Existem 8 doentes com tumores precoces e 22 com metastases distantes.

Tabela 26. Distribuicdo do estadio para estdmago, cardia Il, cardia Ill e cardia Il/IIl.

Estadio Observagdes Percentagem (%)
M1 22 2,58
Tis ou Tla 8 0,94
T1-2 NO MO 113 13,25
T>2 NO MO 69 8,09
Tqualquer N+ MO 177 20,75
Outras situagdes 90 10,55
(com pelo menos um parametro sem informacé&o)
Em branco 374 43,84
Total 853 100,00
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Relativamente a cardia I/1l/lll, sdo observados 25 casos. Destes, 23 encontram-se por
preencher e os outros 2 tratam-se de tumores com tamanho avancado e metastases
ganglionares mas sem metastases a distancia (Tabela 27).

Tabela 27. Distribuicdo do estadio para cardia I/11/111.

Estadio Observacgdes Percentagem (%)

T3N2MO 1 4,00
T3N3MO 1 4,00
Em branco 23 92,00
Total 25 100,00

Para a andlise da variavel Tx inicial, foram utilizados os mesmos trés grupos que o para o
estadio, ou seja, eséfago, cérdia | e cardia I/1l; estbmago, cardia Il, cardia Ill e cardia ll/11l; e
cardia I/II/IlI.

Para 60 doentes de esofago, cardia | ou cardia I/l a terapia inicial foi cirurgia, para 9 QRT
definitiva, para 251 QRT neoadjuvante, para 1 QT paliativa, para 2 QT neoadjuvante, para 12
QT peri-operatoria e para 1 RT neoadjuvante. Os restantes 28 registos ndo estéo preenchidos,
como representado na Figura 25. Sem analise profunda, o observado vai ao encontro do
esperado, pois a maioria dos casos apresenta invasdo ganglionar, sendo realizada QRT
neoadjuvante se existirem condi¢bes operatorias. Contudo, esta conclusdo da relagéo entre
as variaveis nédo possui forte fundamentacgéo, ja que na variavel Tx inicial existem 321 registos
com informacao e 28 em branco, mas no estadio apenas 27 possuem informacao e 337 estdo

em branco.
Variavel Tx inicial em casos de Esé6fago, Cardia | e Cardia I/Il
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Figura 25. Tx inicial em casos de eséfago, cardia | e cardia I/l.
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Variavel Tx inicial em casos de estbmago, Cardia Il, Cardia lll e Cardia 11/111
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Figura 26. Tx inicial em casos de estdbmago, Cardia Il, Cérdia Il e Cérdia Il/1ll

Para 1 doente de estdmago, cardia Il, cardia Ill ou céardia Il/lll a terapia inicial foi ressecéo
endoscopica, para 416 foi cirurgia, para 323 foi QT peri-operatéria, para 9 foi QT paliativa,
para outros 9 QRT neoadjuvante e para 18 QT neoadjuvante. Os restantes 77 encontram-se
em branco (Figura 26). Tal como no caso anterior, as terapias com maior nimero sao as
expectaveis, pois a maioria dos casos tém estadio com T>2 ou N+, sendo tratados inicialmente
com QT peri-operatoria, e T1-2NOMO, sendo o tratamento inicial cirurgia. Contudo, mais uma
vez, o volume de dados ndo € semelhante, com 776 registos preenchidos e 77 em branco,
para a variavel Tx inicial, mas com 374 em branco na variavel estadio.

Variavel Tx inicial em casos de Cardia l/1I/11l
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Figura 27. Tx inicial em casos de Cardia I/1I/III.

Em casos de cardia I/11/111, observam-se 2 registos preenchidos com cirurgia, 4 com QRT
neoadjuvante, 13 com QT peri-operatoria, 4 com QT neoadjuvante e 2 em branco (Figura 27).
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4.2 Subsets

Na analise da base de dados foram encontrados muitos registos em branco em diversas
variaveis e alguns problemas de preenchimento. Por exemplo, existiam registos preenchidos
de forma diferente textualmente mas com significado equivalente. Assim, procedeu-se a
criacdo de novos subsets para que se obtivesse uma nova base de dados preenchida de
forma correta e coerente e com toda a informag&o necesséria para poder ser utilizada.

Na primeira tentativa, consideraram-se apenas casos a partir de 2017, por aconselhamento
do GMCEE, que referiu existir maior probabilidade de casos totalmente preenchidos a partir
desse ano. Apds os varios passos de aprimoramento do subset, restaram 183 registos. A base
de dados original continha 1982, logo, este subset representa apenas 9% dos dados, pelo
gue se decidiu proceder a uma nova tentativa para obter um conjunto maior. Procedeu-se
gradualmente a eliminacdo de casos sem contribuicdo para o trabalho mas considerando
todos os anos de inscrigdo no IPO. No final, restaram 636 registos, ou seja, 32% da base de
dados original, representando um conjunto consideravelmente mais completo que o primeiro.
Ainda assim, durante a criagdo destes subsets foram preenchidos alguns dados ausentes com
base noutros presentes. Desta forma, existe a possibilidade de alguns os ndo serem
totalmente fiaveis. Por este motivo, procedeu-se a criagdo de um terceiro subset,
considerando todos os anos de inscricdo, mas sem fazer qualquer preenchimento, tendo sido

obtido um conjunto final de 281 registos, ou seja, 14% da base de dados original.
4.3 Deciséo terapéutica

Foi feita comparacdo da terapéutica inicial presente nos subsets com a terapéutica inicial
esperada pelo protocolo, de forma a averiguar existéncia de discrepancias. Uma vez que a
variavel 6rgao s6 possui as opcdes esodfago, cardia e estbmago, e que o tratamento de cardia
pode seguir duas abordagens diferentes, consoante a localizacdo especifica, para esta
andlise é necessaria essa distingdo. Além disso, o estadio € muito importante na escolha da
terapéutica a seguir. Assim, as variaveis relevantes para esta fase foram “tabela base_cirurgia
localizagao”, “cT”, “cN”, “cM” e “Tx inicial”. A variavel “tabela base_cirurgia localizagéo”
apresenta como opgao “Cardia Siewert I/11/111”, que por si s6 ndo permite saber qual o protocolo
a seguir. Assim, registos de cardia I/ll/lll nos varios subsets ndo foram analisados. Para a
andlise dos casos de esodfago foram selecionadas na variavel “tabela base_cirurgia

” ”

localizagao” as opgdes “esofago toracico inferior”, “eséfago toracico médio”, “esdfago toracico

L

superior”, “cardia siewert I” e “cardia siewert I/11”. No caso de estdbmago selecionou-se “antro”,
“coto”, “corpo”, “fundo”, “incisura”, “cardia II”, “cardia Il/lll” e “cardia llI”. Para facilitar a analise,
os resultados apresentam-se em tabelas e os registos foram divididos por grupos, com base
no protocolo. Para a analise relativa a estbmago, em alguns subsets, foram adicionados
grupos néo baseados no protocolo, para incluir registos que ndo puderam ser englobados

noutros grupos por falta de informacao em alguma parte do TNM.
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4.3.1 Subset 1

s

O subset 1 foi caracterizado na Secc¢ao 3.1.3.3 e, nesta seccao, € realizada analise da
concordancia entre aterapéutica realizada e a terapéutica esperada, com base nos protocolos
de esoéfago e de estbmago, nos registos que deste subset fazem patrte.

4.3.1.1 Protocolo de eso6fago

Nos casos de esdéfago e céardia | e I/ll, verifica-se que em 13 registos (18,8%) a terapia
realizada néo coincide com a esperada. Nos restantes 56 (81,2%), pelo protocolo, existem 2
opcoes e, efetivamente, foi realizada 1 delas. Contudo, nestes casos, existem diversos dados
em branco que n&o permitem concluir com certeza sobre as decisdes tomadas (Tabela 28).

Tabela 28. Andlise da terapéutica esperada versus terapéutica realizada para casos de eséfago do subset 1.

Eséfago
) Terapéutica Terapéutica -
Estadio Casos P p Anédlise
protocolo realizada
© Para ambos ndo existe invasdo linfovascular.
oo Ressecao Contudo, ndo ha informagéo sobre a extensdo nem
3 E 2 endoscapica ou 2 Cirurgia grau de diferenciacdo do tumor. Como foi feita cirurgia,
w Z cirurgia conclui-se que nado foi possivel a ressecédo
= endoscopica terapéutica.
Nenhum caso apresenta patologias. Apenas 2 casos
tém informacdo na varidvel ASA score, com I, e
5 Cirurdia apenas 3 tém em Performance Status, com 0. Assim,
9 conclui-se que todas estas variaveis vao ao encontro
g Cirurgia da decisdo tomada, embora existam algumas em
o ~ . )
s 6 ou ORT branco, que ndo permitem confirmar com certeza.
3 N .
S definitiva Este caso apresentava cTNM em branco, tendo sido
= preenchido com base na EcoEDA. Contudo, a
1 QRT observacé@o neste exame ndo foi completa devido a
neoadjuvante . . p
estenose. Assim, o estadio podera ser outro, para o
qual QRT neoadjuvante faz sentido.
o ORT Nenhum caso apresenta patologias. Apenas 2
= .
= neoadjuvante 9 ORT apresentam ASA score () e 4 PeNrformance Status (0
Z ; e 1). Assim, todos os dados vdo ao encontro da
~ ou neoadjuvante o A .
A o deciséo tomada, embora a existéncia de variaveis em
— QRT definitiva ~ o ~
branco néo permita tirar conclusdes com certeza.
Apenas 12 apresentam dados em ASA score (Il ou Ill),
a maioria ndo apresenta patologias e apenas 3 tém
QRT informac&o em Performance Status (0 ou 1). Algumas
neoadjuvante variaveis usadas para decidir se se faz cirurgia nao
g (com condigbes 40 QRT terem informacdo, as que tém vao ao encontro da
2 operatorias) neoadjuvante  decisdo tomada. Quanto aos outros 28, 1 apresenta
— patologia cardiaca e apenas 11 tém informag&o em
o 50
Q ou Performance Status (0 ou 1), pelo que se assume que
%‘ a patologia ndo era condicionante e os restantes
8, QRT definitiva dados véo ao encontro da QRT neoadjuvante.

(sem condi¢des
operatorias)

1QRT
definitiva

Caso sem patologias e com Performance Status igual
a 0. Contudo, ndo apresenta informacdo ASA score.
Como fez QRT definitiva, conclui-se que foi
determinada inexisténcia de condi¢des operatorias.

65



(Continuacéo da Tabela 28)

Eséfago
Estadio  Casos Terapéutica Terapéutica Analise
protocolo realizada
Um destes casos tem o cTNM preenchido com
T3N1MO, logo pelo protocolo seria QRT neoadjuvante
se existissem condi¢Oes operatorias ou definitiva se
2 Cirurgia néo existirem. O outro tinha o cTNM em branco, sendo
preenchido com base na TC. Assim, poderdo ter
QRT existido outros exames que permitiram obter um
neoadjuvante estadio para o qual a cirurgia faz sentido.
%’ (com condicGes Estes casos apresentam N+, logo, deveria ser
% operatorias) realizada QRT neoadjuvante ou QRT definitiva. No
l: 50 20T entanto, realizaram QT neoadjuvante,_ gue ndo estdo
g ou . no protocolo de eso6fago. Este tipo de casos,
= neoadjuvante . ;
= geralmente, diz respeito a doentes tratados
& QRT definitiva previamente noutras instituicbes e s6 referenciados
(sem condicées para o IPO apos QT para realizarem cirurgia.
operatdrias) Estes casos eram inicialmente cardia Il (fazendo QT
peri-operatéria) mas na cirurgia constatou-se
5 QT peri- envolvimento do es6fago tendo que ser feita
operatoria esofagectomia e posteriormente reclassificacdo como
esodfago, dai a Tx inicial estar registada como QT peri-
operatoria.
g 1QRT Os dois casos tém cTNM em branco, tendo sido
S ) Terapéutica neoadjuvante preenchido com base na TC. Contudo, na TC, na base
g paliativa 1 QRT de dados original, o M esté preenchido com “1?” pelo
N definitiva que existiu duvida, podendo néo existir metastases.

4.3.1.2 Protocolo de estbmago

Nos casos de estdbmago, cardia Il, lll e 1l/lll, em 70 registos (66%) a terapéutica realizada
coincide com a do protocolo, embora existam algumas variaveis em branco que n&o permitem
concluir com certeza, e em 36 (34%) ndo coincide (Tabela 29).

Tabela 29. Andlise da terapéutica esperada versus terapéutica realizada para casos de estdmago do subset 1.

Estdmago
Estadio  Casos Terapéutica Terapéutica Anélise
protocolo realizada
© pT encontra-se preenchido com Tla e ndo existe
oo Ressecao invasdo linfovascular. Contudo, ndo ha informagéo
3 z 1 endoscopica ou 1 Cirurgia sobre a extensdo nem grau de diferenciacdo do tumor.
0 Z cirurgia Assim, como foi feita cirurgia, conclui-se que néo foi
= possivel a ressecao endoscopica terapéutica.
17 cirurgia Coincidentes.
g O cTNM encontrava-se em branco, tendo sido
= 18 Cirurgia 1 QT peri- preenchido com base na TC. Assim, poderdo ter
g operatoria existido exames, néo registados, a obter um estadio

para o qual QT peri-operatéria é a terapia adequada.
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(Continuacéo da Tabela 29)

Estdmago
. Terapéutica Terapéutica -
Estadio Casos b p Anélise
protocolo realizada
12 QT peri- —
Q p Coincidentes.
operatoria
Um dos casos apresenta cTNM T3NOMO, pelo que a
terapia adequada é QT peri-operatoria. Nos outros, o
. . cTNM encontrava-se em branco, tendo sido preenchido
=} 7 cirurgia . ~ o
= - . com base na TC. Assim, poderdo ter existido outros
= 22 Q pe’rl.- exames, ndo registados, a permitir obtencdo de um
~ operatoria . L )
A estadio para o qual cirurgia € a terapia adequada.
— - .
20T Os casos de QT neoadjuvante, geralmente, dizem
. respeito a doentes tratados noutras instituicdes e s6
neoadjuvante . , . .
referenciados para o IPO, apds QT, para cirurgia.
. Este caso apresenta cTNM T3NOMO, pelo que a terapia
1 QT paliativa p . L. pelod P
adequeada é QT peri-operatoria.
40 QT peri- .
Q p Coincidentes.
operatdria
Trés dos casos tém no cTNM N+, portanto a terapia
adequada € QT peri-operatéria. Quanto aos restantes,
15 Ciruraia num o cTNM foi preenchido com base na ECOEDA e nos
9 restantes com base na TC, pelo que poderéo ter existido
outros exames, a permitir obtencdo de estadios
g diferentes para os quais a cirurgia faz sentido.
% cTNM foi preenchido com base na TC, que apesar de
— 59 QT peri- 1QRT preenchida com N+, continha T e M por preencher.
e operatdria ; Assim, poderdo ter existido outros exames a permitir
2 neoadjuvante : . =
= obter outro estadio. Contudo, QRT neoadjuvante ndo se
& encontra no protocolo de estémago do IPO.
QT neoadjuvante ndo se encontra no protocolo de
2QT estbmago do IPO. Estes casos, geralmente, dizem
neoadjuvante respeito a doentes tratados noutras instituicbes e so
referenciados para o IPO, apés QT, para cirurgia.
CcTNM foi preenchido com base na EcoEDA, pelo que
1 QT paliativa podem ter existido outros exames a permitir obter um
estadio para o qual QT paliativa é a terapia indicada.
5 Neste caso, o cTNM encontra-se preenchido com
- 2 ‘é QT peri- 1 ciruraia T3NXMO. Assim, como T>2, mesmo sem informagéo
f_g é operatoria 9 acerca de N, segundo o protocolo, a terapia indicada
= seria QT peri-operatoria.
Dois casos tém o cTNM preenchido com M1 na base de
dados original, por isso a terapéutica deveria ser QT
- 5 Terapéutica 5 ciruraia paliativa. Nos outros, o cTNM foi preenchido com base
= paliativa g na TC, que apresenta M1, contudo, podem ter sido feitos

exames que excluiram presenga de metastases,
obtendo um estadio para o qual a cirurgia faz sentido.
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4.3.2 Subset 2

7

O subset 2 foi caracterizado na Secc¢do 3.1.3.3 e, nesta seccdo, € realizada analise da

concordancia entre aterapéutica realizada e a terapéutica esperada, com base nos protocolos

de esoéfago e de estbmago, nos registos que deste subset fazem parte.

4.3.2.1 Protocolo de eso6fago

Nos casos de esoéfago e cardia | e l/ll, verifica-se que em 16 registos (19%) a terapéutica

realizada n&o coincide com a esperada. Nos restantes 69 (81%), pelo protocolo, existem 2
opcoes e, efetivamente, foi realizada 1 delas. Contudo, nestes casos, existem diversos dados
em branco que n&o permitem concluir com certeza sobre as decisdes tomadas (Tabela 30).

Tabela 30. Andlise da terapéutica esperada versus terapéutica realizada para casos de eséfago do subset 2.

Eséfago
) Terapéutica Terapéutica -
Estadio Casos P p Analise
protocolo realizada
] ~ N&o se verifica invasdo linfovascular, mas ndo ha
oo Ressecéo . ~ ~ . o
s L N informacgao sobre extensdo e grau de diferenciagdo do
3 1 endoscapica ou 1 Cirurgia S . .
g = ciruraia tumor. Como foi feita cirurgia, conclui-se que a resse¢ao
irurgi - - . e .
= g endoscopica terapéutica ndo foi possivel.
Caso ndo se verificassem condi¢bes para cirurgia, a
terapia deveria ser QRT definitiva. A terapia feita neste
Cirurgia 1QRT caso esta indicada para T>2 ou N+ com condi¢Ges
(com condigdes neoadjuvante operatérias. No entanto, cTNM foi preenchido com base
operatérias) na EcoEDA e poderdo ter existido outros exames a
o permitir chegar um estadio diferente.
= 7 casos ndo apresentam patologias e 1 apresenta
5 9 patologia cardiaca, contudo, se foi realizada cirurgia
IH—I ORT presume-se que ndo era algo que a condicionasse.
(sem condicdes Apenas 2 casos tém informag¢&o em ASA score, com I,
8 Cirurgia . .
operatorias) 9 e apenas 3 tém em Performance Status, com 0. Assim,
conclui-se que todas estas variaveis véo ao encontro da
decisdo tomada, embora existam também algumas em
branco, que ndo permitem confirmar com certeza.
Foi realizada uma das duas opg¢des terapéuticas
QRT adequadas, segundo o protocolo. No entanto, existem
neoadjuvante 11 QRT muitas variaveis, que permitem decidir se existem
g (com condicdes neoadjuvante condi¢Bes terapéuticas, sem informacgdo. Por exemplo,
o 12 operatorias) ASA score e Performance Status apenas tém
E ou informacao em 3 casos.
A QRT Este caso ndo apresenta patologias e o ASA score € Il,
sem condicdes 1QRT 0 que permitiria cirurgia. Contudo, ndo ha informacao
( [o que p 9 ¢
operatdrias) definitiva sobre Performance Status, que podera ser a chave de

decisdo neste caso, ja que nao fez cirurgia.
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(Continuacéo da Tabela 30)

Eso6fago

Estadio

Terapéutica

Casos
protocolo

Terapéutica
realizada

Analise

Qualquer T N+ MO

ORT
neoadjuvante
(com condi¢Bes
operatorias)

60
ou

QRT definitiva
(sem condicdes
operatorias)

44 QRT
neoadjuvante

Apenas 14 apresentam dados em ASA score (Il ou IIl),
sendo que a maioria ndo tem patologias e apenas 3 tém
Performance Status (0 ou 1). Assim, apesar de algumas
variaveis usadas para decidir se se faz cirurgia ndo
terem informacéo, as outras vao ao encontro da QRT
neoadjuvante. Quanto aos outros 30, alguns
apresentam patologia cardiaca e apenas 12 tém
Performance Status (0, 1 ou 2), pelo que se assume que
as patologias ndo eram condicionantes e 0s outros
dados vao ao encontro da QRT neoadjuvante.

3 QRT
definitiva

Nenhum caso apresenta patologias, contudo apenas
um apresenta Performance Status preenchido, com 0, e
nenhum apresenta ASA score. Com os dados presentes
seria QRT neoadjuvante. Como QRT definitiva, conclui-
se que os dados em falta determinaram a inexisténcia
de condicdes operatorias.

6 cirurgia

Estes casos apresentam N+, logo, deveria ser realizada
QRT neoadjuvante ou QRT definitiva. Num dos casos,
0 cTNM foi preenchido com base na ECOEDA, portanto,
poderdo ter existido outros exames, sobre os quais ndo
hé& registo, a permitir obter um estadio para o qual a
cirurgia é adequada.

5 QT peri-
operatoria

Estes casos eram inicialmente cardia Il (fazendo QT
peri-operatéria) mas na cirurgia constatou-se
envolvimento do eséfago tendo que ser feita
esofagectomia e posteriormente reclassificagdo como
esofago, dai a Tx inicial estar registada como QT peri-
operatoria.

2QT
neoadjuvante

Estes casos apresentam N+, logo, deveria ser realizada
QRT neoadjuvante ou QRT definitiva. No entanto,
realizaram QT neoadjuvante, que ndo estdo no
protocolo de esofago. Este tipo de casos, geralmente,
diz respeito a doentes tratados previamente noutras
instituicdes e so6 referenciados para o IPO ap6s QT para
realizarem cirurgia.

T4b ou M1

Terapéutica
paliativa

1 QRT
definitiva

1 QRT
neoadjuvante

cTNM foi preenchido com base na TC, pois para estes
dois casos ndo existe outra varidvel preenchida com o
estadio. Assim, outro exame, sobre o qual ndo ha
informacdo na base de dados, pode ter originado um
estadio no qual M seria 0 e, desta forma, as terapias
realizadas fariam sentido.
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4.3.2.2 Protocolo de estbmago

Em 361 registos de estdbmago (66,4%) a terapéutica efetuada coincide com o protocolo, em
173 (31,8%) ndo coincide e nos restantes 10 (1,8%), poderia ser escolhida uma de duas
opcoes e foi realizada uma delas, sendo necessérios mais dados para perceber se a escolha
nesses casos foi a correta (Tabela 31).

Tabela 31. Andlise da terapéutica esperada versus terapéutica realizada para casos de estdmago do subset 2.

Estdmago

Terapéutica Terapéutica

. Andlise
protocolo realizada

Estadio Casos

Caso sem invasao linfovascular. EDA — extensao, grau
1 ressegéo de diferenciagdo e PT encontram-se em branco.
endosclpica  Assume-se que essas variaveis determinaram que o
Ressecado caso era adequado para ressec¢ao endoscopica.

endoscoépica Destes casos, 2 tém pT como “is” e ndo apresentam
ou cirurgia invasao linfovascular mas nao tém dados de extensao
8 cirurgia nem grau de diferenciagdo. Assume-se que essas
variaveis determinaram que a ressecao endoscopica
ndo era adequada.
127 cirurgia Coincidentes.

Num caso, o cTNM é T2NOMO, pelo que a terapia
adequada seria cirurgia. Os dados disponiveis relativos

Tis ou T1la NO MO
[{e]

a condigcbes operatérias ndo permitem excluir
viabilidade da cirurgia. Contudo, os que estdo em

o branco poderéo ter determinado que a cirurgia nédo era
130 Cirurgia 3QT

] _ . aopgao mais viavel. Nos outros casos, o cTNM estava
peri-operatoria

T1-2 NO MO

em branco, sendo preenchido com base na EcoEDA
e/ou na TC. Assim, podem ter existido outros exames
gue levaram a um TNM com T>2 ou N+, para o qual se
faz laparoscopia de estadiamento e consoante o
resultado pode ser indicada QT peri-operatéria.

40 QT

. L. Coincidentes.
peri-operatéria

44 casos de cirurgia e o de QRT neoadjuvante

apresentam o cTNM preenchido de origem, pelo que a

) terapéutica devia ser QT peri-operatoria. Os casos de

97 QT peri- 1 QT paliativa QT neoadjuvante, geralmente, dizem respeito a doentes

operatoria tratados previamente noutras instituicdes e s6

1 QRT referenciados para o IPO apds QT para realizarem

cirurgia. Nos restantes casos, o cTNM foi preenchido

com base noutras variaveis e poderao ter existido outros

4QT exames a permitir obter um TNM para o qual cirurgia ou
neoadjuvante QT paliativa seriam adequadas.

51 cirurgia

T>2 NO MO

neoadjuvante
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(Continuacéo da Tabela 31)

Estdmago
Estadio  Casos Terapéutica Terapéutica Andlise
protocolo realizada
185 QT Pgn- Coincidentes.
operatoria
Em 61 dos casos de cirurgia, o cTNM encontra-se
78 cirurgia preenchido na base de dados original, pelo que a
terapéutica deveria ser QT peri-operatéria, bem como
o um dos casos que fez QRT neoadjuvante e tem 0 cTNM
% preenchido com N+. Quanto aos casos de QT
E QT peri- 2 QRT neoadjuvante, esta terapéutica ndo aparece no
5 273 operatoria neoadjuvante  protocolo e geralmente reflete doentes tratados noutras
= instituicdes e so referenciados para o IPO apés QT para
‘_g realizarem cirurgia. Quanto a todos 0s restantes casos,
o 70T como o cTNM foi preenchido com base noutras
neoadjuvante ~ Varidveis podem ter existido outros exames a permitir
chegar a um TNM para o qual a cirurgia faria sentido.
0 cTNM estava em branco, sendo preenchido com base
1 QT Paliativa na Eco EDA. Poderdo ter existido outros exames a levar
a outro estadio, para o qual QT paliativa faz sentido.
7 QT paliativa  Coincidente.
Um destes casos tem “cM” preenchida com “1”, portanto
a terapia deveria ser paliativa. Nos outros dois, cCTNM foi
preenchido com base na TC, que esta preenchida com
3 QT peri- “M1?”, ou seja, existiu davida por parte dos médicos.
operatoria Além disso, poderdo ter existido exames néo registados
a levar a uma conclusdo de MO e, com MO e N+, seria
- Terapéutica realizada laparoscopia de estadiamento e se MO fosse
= 26 paliativa confirmado, seria feita QT peri-operatoria.
11 destes casos apresentam “cM” preenchido com “1”,
logo a terapia selecionada néo esta correta. Nos outros,
14 cirurgia CTNM foi preenchido com base na TC, pelo que outros
exames poder&o ter permitido chegar a um estadio com
NO e MO para o qual a cirurgia faz sentido.
2QT Casos relativos a doentes tratados noutras instituicées
neoadjuvante e so6 referenciados para o IPO ap6és QT.
o 2 QT peri- Coincidente.
S ) operatoria
X QT peri-
E operatoria Apesar de ndo se conhecer o N, todos os casos
g 5 Cirurgia possuem T3 ou T4 e MO. Assim, a terapéutica devia ser
< QT peri-operatéria.
ET Cirurgia ou QT 1 Cirurgia 0 cTNM é T2NXMO: se ndo existir invaséo ganglionar o
peri-operatéria tratamento € cirurgia e se existir € QT peri-operatoria
z é Cirurgia ou QT 1 Cirurgia 0 CTNM é TINOMX: se ndo existirem metastases o
21':; . paliativa tratamento € cirurgia e se existirem é QT paliativa.
<z 2 QT peri- Neste caso, o cTNM é T2N1MX, pelo que se n&o
= ‘_35 operatdria ou 1 Cirurgia existirem metéstases o tratamento € QT peri-operatoria
= o QT paliativa e se existirem é QT paliativa.
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4.3.3 Subset 3

7

O subset 3 foi caracterizado na Secc¢do 3.1.3.3 e, nesta seccdo, € realizada analise da

concordancia entre a terapéutica realizada e a terapéutica esperada, com base no protocolo.

4.3.3.1 Protocolo de eso6fago

Em esoéfago e cardia | e I/ll, em 5 (25%) casos a terapéutica realizada ndo coincide com a
esperada. Nos restantes 15 (75%), pelo protocolo, existem 2 opcGes e, efetivamente, foi

realizada 1 delas. Contudo, sdo necessarios mais dados, relativos a existéncia ou nao de
condi¢cBes operatdrias, para perceber se a escolha feita foi a mais acertada (Tabela 32).

Tabela 32. Andlise da terapéutica esperada versus terapéutica realizada para casos de eséfago do subset 3.

Eséfago
. Terapéutica Terapéutica -
Estadio Casos P p Analise
protocolo realizada
Cirurgia )
(condicdes Nenhum caso apresenta patologias, ASA score nem
o ~ .
= operatorias) Performan(?e AStaFus, pelo q}J? ndo se pQQe concluir
o L sobre a existéncia de condi¢des operatérias. Como
z 2 ou 2 Cirurgia i . . L
N RT foi realizada cirurgia, assume-me que as variaveis
s Q . em branco foram determinantes na deciséo, embora
(sem COI’}d.I(;OES na base de dados nao esteja essa informagéo.
operatorias)
ORT 2 QRT Um dos casos apresenta patologia pulmonar, mas
neoadjuvante neoadjuvante ndo tem informagcdo em ASA s.core e ?m
. Performance Status. Os outros dois, ndo tém
o (com condigbes .
= L patologias e apresentam ASA score de Il e lll mas
o operatorias) 3 T "
2 3 ou também nao tém informacgdo de Performance Status.
N RT 1 Assim, com a informag&o disponivel, ndo se pode
= Q . QRT definitiva  concluir sobre condi¢bes operatorias. Assume-se
(sem corld.lgoes que as variaveis em branco determinaram existéncia
operatorias) de condic¢bes operatérias em dois dos casos.
9 QRT Nenhum caso tem preenchidas todas as variaveis
neoadjuvante  que determinam as condicGes operatérias. Assume-
QRT 1 QRT se. que para 9 casos ~se considerou que estas
g neoadjuvante definitiva existiam e para 1 caso nao.
3 (com cond.i(;c”)es Estes casos apresentam cTNM com N+, por isso a
= 15 operatrias) 3 cirurgia terapia adequada é QRT neoadjuvante, se ha
g ou condi¢des operatorias, ou QRT definitiva, se ndo ha.
i QRT defm_'t':/a Casos que eram de cardia Il (fazendo QT peri-
o4 (sem corld.lgoes operatéria) mas constatou-se envolvimento do
operatorias) 2QT

peri-operatéria

esofago na cirurgia tendo que ser feita esofagectomia
e posteriormente reclassificagdo como eso6fago, dai a
Tx inicial estar registada como QT peri-operatoria.

4.3.3.2 Protocolo de estbmago

Em 259 registos de estbmago (67,6%) a terapéutica realizada coincide com a do protocolo,
em 116 (30,3%) n&o coincide e nos restantes 8 (2,1%), segundo o que esta protocolado,

poderia ser escolhida uma de duas opg¢bes e foi realizada uma delas. No entanto, séo
necessarios mais dados para perceber se a escolha nesses casos foi a correta (Tabela 33).
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Tabela 33. Analise da terapéutica esperada versus terapéutica realizada para casos de estbmago do subset 3.

Estdmago
. Terapéutica Terapéutica -
Estadio Casos P p Analise
protocolo realizada
Caso sem invaséo linfovascular. EDA — extensao, grau
- de diferenciagdo e PT encontram-se em branco, ndo se
1 ressegéao . ~
o . podendo tirar conclusGes. Assume-se que essas
endoscopica . .
2 7
. variaveis determinaram que o caso era adequado para
o Ressecéo ~ -
z . ressegdo endoscopica.
© endoscopica ; ~ —
l:' ou S6 2 casos tém pT como “is”; os restantes foram
3 Ciruraia encaminhados para cirurgia. Os 2 casos “is” néo
» g . . apresentam invasdo linfovascular mas nédo tém dados
= 7 cirurgia ~ . o
para extensdo nem grau de diferenciacdo. Assume-se
que essas variaveis determinaram que a ressegéo
endoscopica ndo era adequada.
o
Y= I N I
a5 113 Cirurgia 113 cirurgia ~ Coincidentes.
=z
25 QT .
. Q , . Caincidentes.
peri-operatodria
Todos os casos de cirurgia e 0 de QRT neoadjuvante
- 40 cirurgia apresentam o cTNM preenchido de origem, pelo que a
= T beri terapéutica devia ser QT peri-operatdria. Os casos de
% 69 Q pe,”,' QT neoadjuvante, geralmente, dizem respeito a doentes
N operatoria 1 QRT tratados previamente noutras instituicbes e so
= neoadjuvante  referenciados para o IPO ap6s QT para realizarem
cirurgia. Nos restantes casos, o cTNM foi preenchido
30T com base noutras variaveis e poderao ter existido outros
. exames a permitir obter um TNM para o qual cirurgia ou
neoadjuvante - .
QT paliativa seriam adequadas.
116 QT peri- o
Q p Coincidentes.
operatoria
Todos os casos apresentam cTNM preenchido com M+,
o 53 cirurgia pelo que a terapéutica adequada seria QT peri-
% operatoria.
Z . Este caso apresenta cTNM preenchido com T1N3MO,
— QT peri- L ) ]
5 176 operat6ria 1 QRT pelo que a terapéutica adequada seria QT peri-
> neoadjuvante  operatoria. Além disso, QRT neoadjuvante ndo consta
i no protocolo de estdmago de IPO.
4 Estes casos, geralmente, sdo relativos a doentes
6 QT tratados noutras instituicdes e so referenciados para o
neoadjuvante  IPO apés QT para realizarem cirurgia, dai apresentarem
esta terapia como inicial.
4 QT paliativa  Coincidente.
1 QT peri- A variavel “cM” esta preenchida com “1”, portanto a
operatoria terapia deveria ser paliativa.
o 16 Terapéutica 9 cirurgia Todos os casos apresentam “cM” preenchido com “17,
= paliativa logo a terapia deveria ser paliativa.
20T Estes casos, geralmente, sdo relativos a doentes

neoadjuvante

tratados noutras instituicdes e so referenciados para o
IPO apéds QT.
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5 Sistema de Classificacao

Para a classificacdo, foram considerados os casos com a terapia realizada e a do protocolo
coincidentes, eliminando-se os restantes, bem como casos de cardia l/ll/lll e outros com
contradicao de variaveis. Foram incluidas variaveis que influenciam a decisédo, como invasao
vascular e linfatica, grau de diferenciacgdo ou numero de ganglios positivos, contudo,
percebeu-se que estas variaveis tinham missing values (Tabela 34), surgindo uma mensagem
de erro na execugdo do treino do modelo. Existem varias maneiras de resolver missing values:

1. ignorar registos com a variavel de interesse em branco, apesar de existir perda de
informacé&o presente nos restantes atributos;

2. preencher o valor ausente manualmente, uma abordagem demorada e que pode
nao ser viavel devido a grandes conjuntos de dados com muitos valores ausentes;

3. usar uma constante para preencher o valor, por exemplo, “desconhecido”, o que
pode levar a falhas, pois todos os registos terdo um valor em comum;

4. usar uma medida de tendéncia central para o atributo, como média ou mediana;

5. usar o valor mais provavel para preencher o valor ausente.

Tabela 34. Nimero de missing values por variavel em cada subset e proporcao relativa a totalidade de registos.

Subset 1 Subset 2 Subset 3
EDA - extenséo 101 87,8% 376 95,0% 276 98,2%
Tabela Base Grau Diferenciagéo 64 55,7% 337 85,1% 270 96,1%
N° gg+ 25 21,7% 53 13,4% 29 10,3%
Tipo Ressecédo (R) 33 28,7% 87 22,0% 56 20,0%
Margens 34 29,7% 87 22,0% 55 19,6%
pT 22 19,1% 47 11,9% 24 08,5%
Performance Status 70 60,9% 346 87,3% 275 97,9%
Obstrucéo 78 67,8% 340 85,9% 269 95,7%
Anemia/HDA 76 66,1% 339 85,6% 271 96,4%
Tabela Base Cirurgia Grau Diferenciacao 84 73,0% 207 52,3% 128 45,6%
ASA score 77 67,0% 111 28,0% 37 13,2%

A solucdo para se manterem todos o0s registos passaria pelo preenchimento da informacéo
por parte dos médicos. Nao sendo viavel seguir este caminho e sendo que nenhuma outra
opcédo seria adequada, pois ndo se pretende adulterar dados, restaram duas alternativas:
eliminar casos com varidveis em branco ou eliminar as varidveis mantendo os casos. Como o
namero de casos ja tinha sido reduzido de forma acentuada na base de dados original, optou-
se pela segunda op¢éo, incluindo-se menor nimero de variaveis. O nimero total de registos
considerados em cada subset encontra-se na Tabela 35, com a proporc¢éo por 6rgao indicada.

Tabela 35. Nimero de registos, por 6rgdo, em cada subset.

Subset 1 Subset 2 Subset 3
Estdbmago 76 66,1 349 88,1 266 94,7
Eséfago 39 33,9 a7 11,9 15 5,3
Total 115 100,0 396 100,0 281  100,0
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5.1 Multiclass Neural Network

O primeiro classificador testado foi o Multiclass Neural Network, sendo para tal alteradas
diversas opc¢oes de configuracdo, como aprofundado nas proximas seccoes.

5.1.1 Configuracéo 1

No método holdout, inicialmente, os testes foram realizados para cada subset, mantendo
como 100 o nimero de neurdnios da camada oculta e fazendo variar o numero de iteracbes
de aprendizagem entre 1 e 100 e, de seguida, mantendo fixos os valores desses parametros
e variando a fracdo de divisdo dos dados. Na avaliacdo do classificador verificaram-se valores
iguais para exatidao geral, precisdo média micro e recall média micro.

Quanto a primeira abordagem referida, no subset 1 foram usados 81 objetos para treino e 34
para teste. O grupo de treino continha, como Tx inicial, 34 objetos de QT peri-operatéria, 30
de QRT neoadjuvante e 17 de cirurgia e o grupo de teste continha 15 objetos de QT peri-
operatoria, 11 de QRT neoadjuvante e 8 de cirurgia. Apesar de ndo ser de forma linear,
verificou-se aumento da exatiddo com o aumento do numero de iteracdes de aprendizagem,
com exatiddo de 32,35% para uma Unica iteracdo mas com todas as classificagdes corretas,
ou seja, 100% de exatidao, a partir de 23 iteracdes (Figura 28).

Performance do classificador MNN no subset 1
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Figura 28. Performance do classificador Multiclass Neural Network no subset 1 (configuragéo 1).

No subset 2 foram usados 277 objetos para treino e 119 para teste, com 239 casos de
estdbmago e 37 de eso6fago, para treino, e 100 casos de estdbmago e 19 de eséfago, para teste.
O grupo de treino continha, como Tx inicial, 139 objetos de QT peri-operatoria, 97 de cirurgia,
35 de QRT neoadjuvante, 3 de QT paliativa, 2 de QRT definitiva e 1 de resse¢ado endoscopica;
e 0 grupo de teste continha 59 objetos de QT peri-operatéria, 47 de cirurgia, 11 de QRT
neoadjuvante, 1 de QT paliativa e 1 de QRT definitiva. Verificou-se que inicialmente com o
aumento do numero de iteracdes, de 1 até 12, de forma geral se foi obtendo maior exatidao,

75



apesar de ndo de forma linear e de se observarem oscilacées; de 13 a 30 iteracdes, existiu
diminuicao relativamente aos numeros anteriores, havendo também neste intervalo algumas
oscilacBes; de 31 a 34 foi atingida a maior exatidao (96,12%); de 35 a 38 iteracfes a exatidado
diminuiu para 92,44% e, apesar de nas iteragfes seguintes, de 39 a 78, se observar novo
aumento, este nunca superou a exatiddo maxima ja obtida e, de 79 até 100 itera¢bes, o valor
manteve-se nos 92,44% (Figura 29).

Performance do classificador MNN no subset 2
100,00%
95,00% — eolfed ™ mmmnnn .,
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Figura 29. Performance do classificador Multiclass Neural Network no subset 2 (configuragéo 1).

No caso do subset 3 foram usados 197 objetos para treino e 84 para teste, com 188 casos de
estdbmago e 9 de esofago em ambas as configuragdes, para treino, e 78 casos de estdmago
e 6 de es6fago em ambas, para teste. O grupo de treino continha, como Tx inicial, 97 objetos
de QT peri-operatoria, 89 de cirurgia, 7 de QRT neoadjuvante, 2 de QT paliativa, 1 de QRT
definitiva e 1 de ressec¢do endoscopica; e 0 grupo de teste continha 45 objetos de QT peri-
operatoria, 32 de cirurgia, 4 de QRT neoadjuvante, 2 de QT paliativa e 1 de QRT definitiva. A
exatidao geral foi aumentando diversas vezes ao longo dos testes com 0 aumento do nimero
de iteracdes, embora com algumas oscilagées. Inicialmente, de 1 a 14 iterag6es observou-se
sempre crescimento, com 61,90% para 1 iteracdo, 88,10% para 2 a 7 iteragfes, 89,29% para
8 iteracdes e 90,48% para 9 a 14 iteracbes. De 15 a 23 iteracdes a exatidao foi de 92,89%, a
excecao das 22 iteracdes, com 94,05%. De 24 a 80 iteracbes, a exatidao foi de 94,05%, com
algumas excecdes: para 44 a 46, 48, 49, 53 e 58 iteracdes, foi 95,24%, valor mais alto
observado, ja para 79 itera¢des, diminuiu para 92,86%. De 81 a 100 iteracdes, existiu nova
diminuicdo, retomando o valor de 92,86%. Para iteracdes de 95 a 97 diminuiu ainda mais,
para 91,67% (Figura 30).
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Performance do classificador MNN no subset 3
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Figura 30. Performance do classificador Multiclass Neural Network no subset 3 (configuragao 1).

Relativamente as confusion matrices, na Figura 31 encontram-se algumas das referentes ao

subset 1, que permitem perceber a evolugdo da classificagdo ao longo dos testes executados.
Verifica-se que em a. todos os objetos foram classificados como QRT neoadjuvante, sendo a

exatiddo geral de 32,35%. Seria de esperar que com poucas iteracdes se verificassem mais
objetos classificados com QT peri-operatéria, ja que é a terapia que possui mais objetos e,
assim, com base em probabilidades, seriam classificados mais objetos dessa maneira.
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Figura 31. Confusion matrices obtidas na configuragcdo 1 do subset 1, com variagdo das iteracdes de
aprendizagem: a. 1 iteracéo; b. 2 iteragdes; c. 3 iteragdes; d. 4 iteracdes; e. 5 a 22 iteragdes; f. 23 a 100

iteracdes.
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Contudo, a QRT neoadjuvante possui apenas menos 4 objetos do que a QT peri-operatoria,
pelo que, com uma diferenca tdo pequena, a justificacdo anterior permanece plausivel. Em b.,
verifica-se uma acentuada melhoria, ja que 93,3% das QT peri-operatérias sdo corretamente
classificadas e se atinge uma exatidao geral de 73,53%. Ainda assim, as cirurgias continuam
a ser classificadas incorretamente, o que se pode dever a razao dada para a., pois a cirurgia
€ a terapia com menos objetos. Em c., observam-se corretamente classificados todos os
casos de QRT neoadjuvante e de QT peri-operatdria mas as cirurgias continuam classificadas
incorretamente, sendo a exatiddo geral de 76,47%. Em d., 50% das cirurgias sdo bem
classificadas, em e. 87,5% e em f. todas as terapias séo classificadas corretamente, sendo a
exatiddo geral de 88,24%, 97,06% e 100%, respetivamente.

Na Figura 32 encontram-se algumas confusion matrices que permitem perceber a evolucéo
da classificagédo ao longo dos testes do subset 2. Observa-se que em a. todos 0s objetos de
cirurgia e 93,2% dos de QT peri-operatdria foram classificados corretamente e que a grande
maioria dos restantes foram classificados como QT peri-operatdria e alguns como cirurgia, 0
gue é percetivel ja que sdo as duas terapias com mais objetos de treino. Nas matrizes b. e f.,
gue dizem respeito a 2 e a 100 iteracOes, respetivamente, a exatidao geral correspondente €
de 92,44%, mas a distribuicao dos objetos pelas diversas classes é diferente.
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Figura 32. Confusion matrices obtidas na configuragdo 1 do subset 2, com variacdo das iteragdes de
aprendizagem: a. 1 iteracdo; b. 2 iteracdes; c. 6 iteracdes; d. 9 a 12 iteragles; e. 28, 29, 31, 34 e 39 iteracbes; f.
35 a 38 e 79 a 100 iteracdes.

Verifica-se que em b. existem mais casos de cirurgia corretamente classificados, enquanto
em f. existem mais de QRT neoadjuvante e de QT peri-operatéria. As matrizes c. e d.
representam situacfes para as quais a exatiddo foi maxima (95,80%). Esta é uma situacdo
como a anterior, em que a exatidao geral é igual, mas a distribuicao pelas classes é diferente.
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Em ambas existiu diminuicdo da exatiddo nos casos de cirurgia, mas também aumento nos
casos de QT peri-operatéria, com exatiddo de 100% em c., e de QRT neoadjuvante, com
100% em ambas. Em e., matriz relativa a 28 iteracdes, a exatidao geral diminuiu relativamente
as iteragbes anteriores, com menor exatiddo em todas as classes, a excec¢do da QT peri-
operatoria, que manteve a totalidade de objetos corretamente classificados, e da QRT
neoadjuvante e da QT paliativa, que jA apresentavam todos 0s casos incorretamente
classificados. Para qualquer valor de iteracdo de aprendizagem, nenhum objeto de QRT
definitiva ou de QT paliativa foi corretamente classificado, o que provavelmente se deve ao
facto destas classes terem um namero muito reduzido de objetos para treino. Além disso, ndo
existe nenhum caso de ressecao endoscopica para teste, dai as matrizes ndo apresentarem
dados para esta classe.

As matrizes referentes ao subset 3 encontram-se na Figura 33. Em a. todos os objetos de
cirurgia e 44,4% dos de QT peri-operatdria foram classificados corretamente e que a grande
maioria dos restantes objetos foram classificados como QT peri-operatdria e alguns como
cirurgia, o que faz sentido, ja que sao as duas terapias com mais objetos para treino.
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Figura 33. Confusion matrices obtidas na configuragdo 1 do subset 3, com variacdo das iteracdes de
aprendizagem: a. 1 iteragdo; b. 2 a 7 iteracdes; c. 9 a 14 itera¢Bes; d. 15 a 21, 23, 79,81 a 94 e 98 a 100
iteracles; e. 22, 24 a 43, 47,50 a 52, 54 a 57, 59 a 78 e 80 iteracdes; f. 44 a 46, 48, 49, 53 e 58 iteracdes.

Em b., todos os casos de cirurgia e 93,3% dos de QT peri-operatéria foram classificados
corretamente e a maioria dos restantes objetos foi classificada como QT peri-operatéria e
alguns como cirurgia. Em c., todos os casos de cirurgia, 95,6% dos de QT peri-operatéria e
25% dos de QRT neoadjuvante foram corretamente classificados. De c. para d., a matriz ndo
se altera, a excecdo dos casos de QT peri-operatéria que sdo todos classificados
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corretamente. Verificam-se situacdes semelhantes a esta para as matrizes e. e f., que se
mantém iguais ao observado anteriormente, a excecdo do aumento, de 25% para 50%, da
exatidao dos casos classificados como QRT neoadjuvante em e. e do aumento, de 0% para
50%, nos casos classificados como QT paliativa em f. Para qualquer niumero de iteracdo de
aprendizagem, nenhum objeto de QRT definitiva foi corretamente classificado, provavelmente
por esta classe possuir apenas um objeto no grupo de treino. Observa-se ainda que nédo existe
nenhum objeto de resse¢do endoscopica no grupo de teste, pelo que nas matrizes ndo séo
apresentados quaisquer dados para esta classe.

Na Tabela 36 estdo resumidos os valores de exatidao dos testes realizados. Os trés subsets
permitiram obtencdo de bons resultados, ndo sendo a diferenga entre eles extremamente
acentuada, contudo, o subset 1 destaca-se pela obtencdo de 100% de exatidao.

Tabela 36. Comparacao da exatiddo mais elevada obtida em cada conjunto de teste.

Subset 1 Subset2 Subset3
Exatiddo 100,00 96,12 95,24

Quanto aos testes com o método holdout e variagdo da fracdo de divisdo dos dados, foi
mantido o numero de iteracdes de aprendizagem com o valor 100 e fez-se variar a fragédo de
divisdo dos dados entre 0.1 e 0.9 (Tabela 37). Contudo, nos subsets 2 e 3, para fragdes entre
0.1 e 0.4 foi obtida uma mensagem de erro, hdo sendo possivel chegar aos resultados de
performance do classificador. Apds busca pelo motivo da mensagem de erro, foi possivel
perceber que para fragdes de divisdo entre 0.1 e 0.4, o grupo de treino ndo apresenta uma
amostra representativa de todos os valores possiveis para a variavel Tx inicial e, assim, tendo
em conta os parametros definidos, a conclusao da execuc¢do do teste ndo é possivel. Para
melhorar a performance do classificador seriam necessarios mais dados. Com base nos
resultados que foram possiveis obter, salvo algumas excec¢des, percebe-se que quanto maior
for o conjunto de treino, melhor é a performance do classificador.

Tabela 37. Influéncia da fracdo de separacao dos dados na performance do classificador.

Fracdo treino Exatiddo subset 1 Exatiddo subset2 Exatid&o subset 3

0,9 100,00 38,46 44,44
0,8 100,00 92,50 43,64
0,7 100,00 95,76 98,81
0,6 96,43 94,97 96,43
0,5 95,65 93,40 96,41
0,4 94,20 Erro Erro
0,3 92,50 Erro Erro
0,2 90,22 Erro Erro
0,1 79,61 Erro Erro

Passando aos testes realizados com o método cross validation, o conjunto de dados inicial foi
dividido em 10 subconjuntos, cada um constituido por 11 ou 12 instancias, para o subset 1.
No caso dos subsets 2 e 3, nao foi possivel realizar os testes com recurso ao método cross

80



validation, devido a um erro identificado como impossibilidade de shuffling nos dados de treino
(Figura 34.a). Posto isto, desativou-se a opcéao shuffle, selecionada nos pardmetros padrao
do classificador Multiclass Neural Network, e procedeu-se a nova tentativa. Ainda assim,
continuou a permanecer uma mensagem de erro, referindo um erro interno do sistema (Figura
34.b). Nao foi possivel solucionar este problema nem compreender a razdo pela qual no
subset 1 todos os modulos funcionaram corretamente e nos subsets 2 e 3 nao.

— e——

(4] Cross Validate Model X}
&
'

—

X}

4| Cross Validate Mode

Figura 34. Erros obtidos na execuc¢édo dos testes para 0s subsets 2 e 3 com o classificador Multiclass Neural
Network e o método cross validation: a. erro de shuffling; b. erro interno.

Relativamente aos testes com o subset 1, para fins de comparacéo, foram utilizados os
valores padrdo para os parametros do classificador, mas também os valores com melhores
resultados no método holdout. Para cada um dos 10 subconjuntos foram obtidas as métricas
precisdo e recall para cada classe, ou seja, cirurgia, QRT neoadjuvante e QT peri-operatéria
e a respetiva média, estando disponiveis para consulta no Apéndice I. Os valores de exatiddo
encontram-se na Tabela 38, sendo possivel verificar que sao iguais, no subset 1, ja que os
parametros padrdo e os parametros com melhores resultados no método holdout sdo os
mesmos. As respetivas confusion matrices estao disponiveis no Apéndice II.

Tabela 38. Exatidao obtida para os testes da configuragdo 1 com o método cross validation.

Subset 1 Subset 2 Subset 3
Parametros Parametros Parametros Parametros Parametros Parametros
padréo usados no padréo usados no padréo usados no
método holdout método holdout método holdout
Exatidao 96,52 96,52 Erro Erro Erro Erro

5.1.2 Configuragéo 2

Na configuracao 2, utilizando o método holdout, os dados foram divididos com uma fragéo de
0.7, com o método aleatdrio e com divisdo estratificada. Foi mantido o nimero de neurénios
da camada oculta e fez-se variar o numero de iteracdes de aprendizagem de 1 a 100. Depois,
foram repetidos os testes mantendo os parametros do classificador e variando a porgéao de
separacao dos dados. Nos resultados, observaram-se valores iguais para exatiddo geral,
precisdo média micro e recall média micro.

Quanto a primeira abordagem, no subset 1, o grupo de treino continha, como Tx inicial, 34
objetos de QT peri-operatéria, 29 de QRT neoadjuvante e 18 de cirurgia e o grupo de teste
continha 15 objetos de QT peri-operatoria, 12 de QRT neoadjuvante e 7 de cirurgia. Apesar
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de néo ser de forma linear, verificou-se aumento da exatiddo com o aumento do numero de
iteracOes de aprendizagem, sendo que para uma Unica iteracao a exatidao foi de 44,12% e a
partir de 70 iteracdes todas classificacbes estavam corretas, ou seja, a exatidao foi de 100%
(Figura 35).

Performance do classificador MNN no subset 1

100,00% ]
95,00% commm
90,00% L
85,00%
80,00%
75,00%
70,00%
65,00%
60,00%
55,00%
50,00%
4500% ¢
40,00%

0 5 101520253035404550556065 70 7580859095100

Numero de iteracbes de aprendizagem

Exatidao (%)

Figura 35. Performance do classificador Multiclass Neural Network no subset 1 (configuragéo 2).
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Figura 36. Performance do classificador Multiclass Neural Network no subset 2 (configuragéo 2).

No subset 2, o grupo de treino continha, como Tx inicial, 139 objetos de QT peri-operatéria,
100 de cirurgia, 33 de QRT neoadjuvante, 3 de QRT definitiva, 3 de QT paliativa e 1 de
ressecao endoscopica; e o grupo de teste continha 59 objetos de QT peri-operatoria, 43 de
cirurgia, 14 de QRT neoadjuvante, 1 de QRT definitiva e 1 de QT paliativa. De forma geral,
ndo se observaram grandes variacdes na exatiddo, embora para 1 iteracdo o valor seja
substancialmente inferior. De 1 iteracdo para 2, a exatiddo aumentou de 76,27% para 94,07%,
mantendo-se assim até as 22 iteracdes, com excecdo de 3 e 4 iteracdes, cuja exatidao foi de
93,22%, assim como para 23 e 24 iteracdes. De 25 a 85 iteracdes o valor foi de 94,92%, e de
86 a 100, variou entre 94,92% e 95,76%, valor mais elevado obtido (Figura 36).
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No subset 3, o grupo de treino continha, como Tx inicial, 99 objetos de QT peri-operatdria, 85
de cirurgia, 8 de QRT neoadjuvante, 1 de QRT definitiva, 3 de QT paliativa e 1 de ressecédo
endoscaopica; e 0 grupo de teste continha 43 objetos de QT peri-operatoria, 36 de cirurgia, 3
de QRT neoadjuvante, 1 de QRT definitiva e 1 de QT paliativa. Para 1 iteragéo a exatid&o foi
de 51,19% e, de seguida, observou-se aumento nas iteracbes 2a 6, 7, 8a 10,11 a 13, 14 a
25 e 26 a 50, para 90,48%, 92,86%, 95,24%, 96,43%, 97,62% e 98,81%, respetivamente. De
51 a 80 iteracdes a exatidao diminuiu para 97,62%, sendo que a partir de 81 iteracdes foi
retomado o valor mais alto anteriormente observado (Figura 37). As confusion matrices desta
configuracao estdo disponiveis para consulta no Apéndice III.
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Figura 37. Performance do classificador Multiclass Neural Network no subset 3 (configuragéo 2).

Na Tabela 39 estdo resumidos os valores de exatiddo dos testes realizados. Nao se
verificaram diferencas acentuadas, embora o subset 1 pela exatiddo de 100%.

Tabela 39. Comparagéo da exatiddo mais elevada obtida em cada conjunto de teste.

Subset 1 Subset2 Subset3
Exatidao 100,00 95,76 98,81

Para a segunda abordagem com o método holdout, manteve-se o nimero de iteracdes de
aprendizagem com o valor que permitiu obtengdo de melhores resultados na primeira
abordagem e variou-se a fracdo de separacao dos dados entre 0,1 e 0,9, como representado
na Tabela 40. Tal como na configuracdo 1, nos subsets 2 e 3, para fragdes entre 0.1 e 0.4 foi
obtida uma mensagem de erro, ndo sendo possivel chegar aos resultados de performance do
classificador, uma vez que para estas fracdes, o grupo de treino ndo apresenta uma amostra
representativa de todos os valores possiveis para a variavel Tx inicial, ndo sendo possivel a
concluséo da execucéo do teste. Nos resultados das outras fracdes, de forma geral, percebe-
se que quanto maior for o conjunto de treino, melhor é a performance do classificador.
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Tabela 40. Influéncia da fracéo de separacéo dos dados na performance do classificador.

Fracdo treino Exatiddo subset1 Exatiddo subset2 Exatidao subset 3

0,9 100,00 38,46 44,44
0,8 100,00 92,50 43,64
0,7 100,00 95,76 98,81
0,6 95,65 94,97 96,43
0,5 96,43 93,40 96,41
0,4 94,20 Erro Erro
0,3 92,50 Erro Erro
0,2 91,30 Erro Erro
0,1 81,55 Erro Erro

Nos testes realizados com o método cross validation, tal como na configuragéo 1, o conjunto
de dados inicial foi dividido em 10 subconjuntos, cada um constituido por 11 ou 12 instancias,
para o subset 1, e no caso dos subsets 2 e 3 nao foi possivel realizar os testes devido aos
mesmos erros. Foram utilizados os valores padréo do classificador, mas também os valores
com melhores resultados no método holdout, sendo que também neste caso sdo iguais. Os
resultados de preciséo e recall obtidos para cada classe estao disponiveis para consulta no
Apéndice | e as respetivas confusion matrices encontram-se na Tabela 41 e no Apéndice II,
respetivamente.

Tabela 41. Exatidao obtida para os testes da configuragdo 2 com o método cross validation.

Subset 1 Subset 2 Subset 3
Parametros Parametros Parametros Parametros Parametros Parametros
padrédo usados no padrao usados no padrao usados no
método holdout método holdout método holdout
Exatidao 95,65 95,65 Erro Erro Erro Erro

5.2 Multiclass Decision Forest

Apobs explorado o Multiclass Neural Network, foi entdo testado outro classificador, o Multiclass
Decision Forest, sendo também alteradas diversas opcdes de configuracdo, como
demonstrado nas préximas secc¢oes.

5.2.1 Configuragéo 1

Os testes foram realizados para cada subset, primeiro usando o método holdout e depois o
método cross validation, fazendo-se variar, a vez, os diversos parametros do classificador,
comecando-se pelo niumero de arvores de decisdao e seguindo-se para a profundidade
maxima das arvores de decisdo, numero de divisbes aleatérias por n6 e nimero minimo de
amostras por nd terminal. Os valores de exatiddo obtidos para cada combinacdo de
parametros testada, usando o método holdout, encontram-se nas Tabelas 42, 43 e 44 para
os subsets 1, 2 e 3, respetivamente, sendo que os primeiros valores testados em cada uma
delas correspondem as predefinicbes do classificador e os destacados a azul sdo os que
permitiram obten¢&o de melhores resultados.
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Tabela 42. Performance do classificador Multiclass Decision Forest no subset 1 (configuragéo 1).

NUmero de arvores Profundidade méaxima Numero de divisGes NUmero minimo de Exatidéio
xati
de deciséo das arvores de decisdo aleatorias por né amostras por né terminal
8 94,12
100
200
32 128 1
300 97,06
500
800
8 100 94,12
100
100
200
128 1
100 97,06
200
200
300 300
8 100
100 97,06
100 150 1
100
160
100,00
200

Tabela 43. Performance do classificador Multiclass Decision Forest no subset 2 (configuragdo 1).

Namero de arvores Profundidade maxima  Numero de divisdes Namero minimo de Exatidéio
de decisao das &rvores de decisdo aleatérias por n6 amostras por né terminal
8 95,80
100 92,44
200
300 32 128 1
94,12
500
800
1000 93,28
100
200
8 300 128 1 95,80
500
800
100 93,28
: 160 95,80
200 91,60
500 95,80
100 1 E——
160
93,28
500
100
800
94,12
1000
32 128
8 94,12
100 128 10
100 500 92,44
32 128 20 94,12
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Tabela 44. Performance do classificador Multiclass Decision Forest no subset 3 (configuragédo 1).

NUmero de arvores Profundidade méaxima Numero de divisGes NUmero minimo de Exatidéio
xati
de deciséo das arvores de deciséo aleatorias por né amostras por né terminal
8 90,48
100
86,90
200
32 128 1 e ——
300 89,29
500
90,48
800
100
200
8 300 90,48
500
800 128 1
100
100 200 86,90
300
500 500 90,48
100
85,71
150
32
8 200 1
90,48
500
100 100 85,71
10 91,67
8 32
200 20
89,29
500 32 30

No subset 1, com o aumento do primeiro parametro, numero arvores de decisdo, observou-
se aumento da exatiddo apenas uma vez, mantendo-se esse valor em todos 0os nimeros
testados. Aumentando-se, depois, 0 segundo parametro, profundidade maxima das arvores
de deciséo, o cenario foi semelhante. Na variacao do terceiro pardmetro, nimero de divisées
aleatérias por né, de 100 a 159 o valor de exatiddo permaneceu igual ao ja obtido, e para
divisdes a partir de 160 foi possivel obter exatiddo maxima, 100% (Tabela 42).

Relativamente ao subset 2, alterando o nimero de arvores de 8 para 100 observou-se
diminuicdo da exatidao; para valores de 200 a 800 observou-se aumento, ainda assim inferior
ao primeiro valor obtido; e para 1000 observou-se nova diminuicdo. Fazendo variar a
profundidade da arvore de decisdo ndo se verificou alteragdo na exatiddo relativamente a
obtida para os parametros pré-definidos. Alterando o niumero de divisGes aleatérias por né
ocorreram diversas alteracdes, contudo, nenhuma delas superior ao valor mais alto obtido até
entdo. Variando o quarto parametro, numero minimo de amostras por no terminal, observou-
se diminuicdo do valor. Assim, a exatiddo mais elevada foi de 95,7983% (Tabela 43).

Quanto ao subset 3, aumentando os valores do primeiro parametro, observou-se diminui¢éo
da exatiddo, comparativamente as predefinicdes, a excecao dos valores 500 e 800, para 0s
guais a performance foi igual a dos parametros pré-definidos. Depois, aumentou-se o valor do
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segundo parametro e mantendo o primeiro como 8, a exatidao ficou igual, alterando para 100
diminuiu e alterando para 500 retomou o valor inicial. Variando o terceiro parametro, de 100
a 150 a exatidao diminui e de 200 a 500 permaneceu igual. Ao variar o quarto parametro,
obteve-se a exatiddo mais elevada, 91,6667% (Tabela 44).

Na Tabela 45 estdo resumidos os valores de exatiddo dos testes realizados. O subset 1
destaca-se pela exatiddo de 100%, o subset 2 tem a segunda melhor performance e o subset
3 foi 0 que ficou mais distante, embora com um resultado muito bom.

Tabela 45. Comparagédo da exatiddo mais elevada obtida em cada conjunto de teste.

Subset 1 Subset2 Subset3
Exatidao 100,00 95,80 91,67

Usando os parametros com melhores resultados para cada subset nas configuracdes
anteriores, fez-se variar a fragéo de divisédo dos dados entre 0.1 e 0.9 (Tabela 46). Com base
nos resultados, pode concluir-se que, de forma geral, com o aumento da fracao de treino, ha
também aumento da exatidao do classificador, embora sejam visiveis algumas excec¢oes.

Tabela 46. Influéncia da fracéo de separacéo dos dados na performance do classificador.

Fracdo treino Exatiddo subset1 Exatiddo subset2 Exatidao subset 3

0,9 100,00 32,90 44,44
0.8 100,00 95,00 43,64
0,7 100,00 96,61 98,81
0,6 97,83 93,08 96,40
0,5 94,64 93,91 93,75
0,4 92,75 92,44 92,90
0,3 96,25 92,47 92,39
0,2 92,39 91,48 45,67
0,1 75,73 37,99 44,25

Nos testes realizados com o método cross validation para o classificador Multiclass Decision
Forest, ao contrario do sucedido com o classificador Multiclass Neural Network, foi possivel
obter resultados para todos os subsets. O conjunto de dados inicial foi novamente dividido em
10 subconjuntos, cada um constituido por 11 ou 12, 39 ou 40 e 28 ou 29 instancias, para os
subsets 1, 2 e 3, respetivamente, e foram utilizados os valores padréo do classificador, mas
também os valores com melhores resultados no método holdout, para comparacdo. Os
resultados de preciséo e recall obtidos para cada classe estao disponiveis para consulta no
Apéndice IV e os resultados de exatidao encontram-se na Tabela 47, a partir da qual se pode
concluir que o subset com melhores resultados foi 0 2 e que com 0S mesmos parametros
padrdo, o resultado de performance obtido é superior do que com os parametros utilizados no
método holdout, a excecdo do subset 2, no qual os resultados sdo iguais. As respetivas
confusion matrices podem ser consultadas no Apéndice V.
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Tabela 47. Exatidao obtida para os testes da configuragdo 1 com o método cross validation.

Subset 1 Subset 2 Subset 3
Parametros Parametros Parametros Parametros Parametros Parametros
padrao usados no padrao usados no padrao usados no
método holdout método holdout método holdout
Exatidao 94,78 93,91 96,21 96,21 95,37 93,95

5.2.3 Configuracéo 2

Os testes foram realizados para cada subset, fazendo-se variar os diversos parametros do
classificador, comecando-se pelo niumero de arvores de decisdo e seguindo-se para a
profundidade méxima das arvores de decisédo, numero de divisdes aleatdrias por né e nimero
minimo de amostras por n6 terminal. Os valores de exatiddo obtidos para cada combinacdo
de parametros testada encontram-se nas Tabelas 48, 49 e 50, para os subsets 1, 2 e 3,
respetivamente, sendo que os primeiros valores testados correspondem as predefinices do
classificador e os destacados a azul sdo os que permitiram obtencdo de melhores resultados.

No subset 1, variando apenas os valores do primeiro parametro, foi possivel obter exatidao
de 100%, para valores iguais ou superiores a 160 (Tabela 48).

Relativamente ao subset 2, quer variando o primeiro parametro, quer o segundo, os valores
de exatiddo obtidos foram sempre 0s mesmos, iguais aos predefinidos. Ao alterar o nimero
de divisdes aleatorias por né observaram-se algumas alteracfes: para 8 arvores, com
profundidade maxima de 32 e 100 divisdes aleatérias, a exatiddo diminuiu, enquanto para 100
e 200 arvores com profundidade maxima de 32 e para valores de 100 nos trés parametros,
com 100 divisbes aleatérias, a exatiddo aumentou, para o valor mais alto até entdo. Nas
restantes tentativas os resultados foram inferiores. Variando o quarto parametro, os resultados
foram mais baixos. Assim, a exatiddo maxima obtida no subset 2 foi 96,6102% (Tabela 49).

No subset 3, tanto para variagbes no primeiro pardmetro como no segundo, os resultados
permaneceram iguais aos dos parametros predefinidos. Variando o terceiro parametro e
mantendo os valores predefinidos nos dois parametros anteriores, observou-se um valor
superior e outro inferior ao ja observado. Quando se fez variar o quarto parametro, com 0s
primeiros dois com valores predefinidos e o terceiro com 100, o valor diminuiu para 0 mais
baixo observado. Assim a exatiddo maxima neste subset foi 98,8095% (Tabela 50).

Tabela 48. Performance do classificador Multiclass Decision Forest no subset 1 (configuragéo 2).

Namero de arvores Profundidade maxima  Numero de divisdes Namero minimo de
de deciséo das arvores de decisao aleatérias por n6 amostras por né terminal
8

20

60 97,06
150 32 128 1

160

165

200

Exatidao

100,00
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Tabela 49. Performance do classificador Multiclass Decision Forest no subset 2 (configuragéo 2).

NUumero de arvores Profundidade maxima Numero de divisdes NUmero minimo de
de deciséo das 4rvores de decisédo aleatérias por n6 amostras por né terminal

Exatidao

8

100

200
32 128 1 95,76

300

500

800

8

100
100

300

800
128 1 95,76

100

200
200

300

800

8 94,92

100
96,61

200 32 100 1

300

95,76
800

100
95,76

500
100

800

92,89
500 500

10 93,22
8 32 100

20 88,14

Tabela 50. Performance do classificador Multiclass Decision Forest no subset 3 (configuragéo 2).

Namero de arvores Profundidade maxima  Numero de divisdes Namero minimo de Exatidéio
de decisao das &rvores de decisdo aleatérias por né amostras por né terminal
8
100
200
32 128 1 96,43
300
500
800
8
100 100
200 128 1 96,43
200
100
500
500
100 98,81
8 32 1 ———
200 95,24
2
8 32 100 88,10
10
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Na Tabela 51 estdo resumidos os valores de exatiddo dos testes realizados. O subset 1
apresenta a melhor performance em termos de exatiddo, com 100%, e o subset 2 é 0 que
apresenta a exatiddo mais baixa, embora com um valor muito bom, de 96,61%.

Tabela 51. Comparacao da exatiddo mais elevada obtida em cada conjunto de teste.

Subset 1 Subset2 Subset3
Exatidao 100,00 96,61 98,81

Usando os parametros com melhores resultados para cada subset fez-se variar a fracdo de
divisdo dos dados entre 0.1 e 0.9 (Tabela 52). Com base nos resultados, pode concluir-se
gue, de forma geral, com o aumento da fragédo de treino, ha também aumento da exatiddo do
classificador, embora sejam visiveis algumas excecdes.

Tabela 52. Influéncia da fracéo de separacéo dos dados na performance do classificador.

Fracdo treino Exatiddo subset1 Exatiddo subset2 Exatid&o subset 3

0,9 100,00 35,90 44,44
0.8 100,00 95,00 43,64
0,7 100,00 96,61 98,81
0,6 97,83 93,08 93,75
0,5 94,64 93,91 96,40
0,4 92,75 92,44 92,90
0,3 96,25 92,47 92,39
0,2 92,40 91,48 45,67
0,1 75,73 37,99 44,25

Nos testes realizados com o método cross validation para a configuracdo 2, todo o
procedimento foi como descrito na configuracdo 1. Os resultados de preciséo e recall obtidos
para cada classe estéo disponiveis para consulta no Apéndice IV e os resultados de exatidao
encontram-se na Tabela 53, a partir da qual se pode concluir que o subset com melhores
resultados foi o 2 e que, tal como verificado na na configuracéo 1, com 0s mesmos parametros
utilizados no método holdout, o resultado de performance obtido é superior do que com 0s
parametros padréo, & excecdo do subset 1, no qual os resultados sé@o iguais. As confusion
matrices referentes a exatiddo encontram-se no Apéndice V.

Tabela 53. Exatidao obtida para os testes da configuragdo 2 com o método cross validation

Subset 1 Subset 2 Subset 3
Parametros Parametros Parametros Parametros Parametros Parametros
padréo usados no padrao usados no padrao usados no
método holdout método holdout método holdout
Exatidao 94,78 94,78 96,98 95,47 95,73 95,37
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5.3 Consideracgdes

Ambos os classificadores testados demonstraram boa performance nos varios subsets
utilizados, como visivel nas Tabelas 54 e 55, onde se encontram resumidos os melhores
valores obtidos ao longo dos varios testes realizados.

Tabela 54. Resumo dos resultados de exatid@o obtidos para o classificador Multiclass Neural Network.

Multiclass Neural Network

Holdout Cross Validation
Config. 1 Config. 2
Config. 1 Config. 2 padrio Parametros Padrio Parametros
holdout holdout
Subset 1 100,00 100,00 96,52 96,52 95,65 95,65
Subset 2 96,12 95,76 Erro Erro Erro Erro
Subset 3 95,24 98,81 Erro Erro Erro Erro

Tabela 55. Resumo dos resultados de exatiddo obtidos para o classificador Multiclass Decision Forest

Multiclass Decision Forest

Holdout Cross Validation
Config. 1 Config. 2
Config. 1 Config. 2 Padrio Parametros Padrio Parametros
holdout holdout
Subset 1 100,00 100,00 94,78 93,91 94,78 94,78
Subset 2 95,80 96,61 96,21 96,21 96,98 95,47
Subset 3 91,67 98,81 95,37 93,95 95,73 95,37

No subset 1, verifica-se que os valores de ambas as configura¢des foram sempre iguais entre
si nos diversos testes, a excecdo dos testes com o0 método cross validation para o classificador
Multiclass Decision Forest. Apesar de nao ter sido possivel obter resultados com o método
cross validation para os subsets 2 e 3, com base nos resultados obtidos para o subset 1, pode
dizer-se que a performance foi melhor com o método holdout, sendo que nos dois
classificadores foi obtida exatiddo de 100%. Comparando os dois classificadores entre si, 0
Multiclass Neural Network permitiu obter melhores valores de exatidao.

No subset 2, ndo é evidente a superioridade de uma configuracdo relativamente a outra,
havendo variacdo consoante o classificador ou o método utilizado. Ainda assim, observando
os dois valores mais elevados, é possivel perceber que dizem respeito a configuragédo 2. Nos
resultados referentes ao Multiclass Decision Forest, ja que para o Multiclass Neural Network
ndo foi possivel obter resultados para os dois métodos, verificam-se resultados muito
proximos entre os dois métodos, com todos os valores contidos no intervalo de 95,80% a
96,98%, sendo que os melhores resultados de cada método diferem apenas 0,37% entre si.

No subset 3, a configuracdo 2 revelou-se superior nos varios testes de ambos o0s
classificadores. Relativamente ao método cross validation, no classificador Multiclass Neural
Network ndo foi possivel obter resultados, como ja mencionado, e no classificador Multiclass
Decision Forest o método holdout mostrou superioridade na configuracdo 2 enquanto o
método cross validation permitiu a obtencédo de melhores resultados na configuracdo 1, ndo
sendo assim possivel distinguir um deles.
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Apesar da falta de resultados em véarios testes devido a erros internos do sistema, dos
resultados apresentados nas Tabelas 54 e 55, o classificador Multiclass Neural Network
permitiu obter valor mais elevado de exatiddo em seis testes, semelhante em cinco e inferior
em apenas um, quando comparado com o Multiclass Decision Forest, pelo que com base
nestes resultados se pode considerar como o classificador superior.

Relativamente ao nimero de variaveis e a fracdo de divisdo dos dados, verificou-se que, de
forma geral, com maior nimero de variaveis, ou seja, na configuracéo 2, a performance do
classificador € melhor, assim como com maior numero de dados no grupo de teste. Estes
resultados devem-se ao facto de, no primeiro caso, o classificador possuir mais informacgéo
para tomada de decisdo, e no segundo caso, o classificador possuir mais dados para
incorporar e conseguir encontrar semelhancas e padrdes que levam a tomada de uma dada
decisao.

Quanto a melhor base de dados, seria de esperar que com maior nUmero de dados, a
performance fosse melhor. Contudo, os melhores resultados foram obtidos para o subset 1,
com exatiddo de 100% para todas as configuracdes testadas em qualquer classificador, com
o método holdout. Estes resultados vao ao encontro das indicagbes do GMCEE, que referiu
que neste conjunto de dados seria mais provavel encontrar registos mais completos e,
consequentemente, mais fiaveis. Embora tenham existido algumas variaveis a ser
preenchidas a posteriori com base na informacédo presente noutras, o facto de serem dados
mais recentes, com mais informacdo, pode ter ajudado a que esse preenchimento fosse
veridico. Ja no caso do subset 2, que se preencheu da mesma maneira, como existem dados
mais incompletos, o preenchimento feito pode ter acarretado mais erros, levando a
performance inferior. No subset 3, ndo se procedeu a qualquer preenchimento e, na
configuracdo 2, os dados foram superiores aos do subset 2, o que valida as ideias
anteriormente apresentadas.

Assim, considerando os resultados obtidos, embora seja desejavel ter o maior nimero
possivel de objetos, o subset mais apropriado para incorporagdo num CDSS seria 0 subset 1,
pelos resultados de exatidao apresentados, ou o subset 3, que apesar de ter exatidao inferior,
refere-se a dados fidedignos e sem altera¢des, na configuracdo 2 e utilizando o método
holdout e o classificador Multiclass Neural Network.

5.4 Aplicacéo

Os subsets mais adequados para implementar num sistema de suporte a deciséo seriam o 1
e 0 3, como mencionado na secc¢ao anterior. Desta forma, foi utilizado para a criagdo do web
service 0 modelo obtido com o subset 3. Assim, ap0s criagdo do mesmo, foi testada uma das
opcoes de aplicagdo, procedendo-se para tal ao download do ficheiro de excel e a criacdo de
“novos doentes” para obtencéo de sugestdes de terapéutica.

Ao abrir o excel, foi possivel constatar que este se encontrava em branco, mas com uma
seccao intitulada “Azure Machine Learning” e com o nome do web service disponivel para
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utilizacdo. Escolhendo o web service, foi possivel selecionar a op¢ao “usar dados de amostra”,
que automaticamente preencheu 5 linhas e 31 colunas da folha, com dados constantes na
base de dados utilizada e com as variaveis de input definidas previamente no Azure,
respetivamente, como representado na Figura 38, na qual ndo aparecem todas as variaveis,
mas apenas a extremidade direita da folha. Além das 31 colunas das variaveis de input, existe
uma outra coluna chamada “scored labels”, na qual nos 5 registos preenchidos
automaticamente aparece a terapéutica que o modelo classificou. A partir deste ponto, para
obter sugestdes para novos casos, bastou preencher numa nova linha cada variavel e, de
seguida, na coluna lateral, escrever quais as células de input e qual a célula para output, e
validar. Automaticamente foi preenchida a célula correspondente na coluna “scored labels”,
com a sugestdo para cada caso.

AB AC AD AE AF -

abagismcl Perda pon[l invasao vall invasao lirf Scored Labels Azure Machine Learning v X
FALSE Nao TRUE TRUE QT peri-operatoria
FALSE  Nao FALSE FALSE  Cirurgia
FALSE Nao FALSE FALSE Cirurgia 1. VIEW SCHEMA
FALSE Nao TRUE TRUE QRT necadjuvante
FALSE Nao FALSE FALSE QT peri-operatorig 2. PREDICT

 Input: input]

Sheet1!A1:AEG 5.5

My data has headers

N Output: cutput]

Sheet1IAF1
Indude headers

n O Auto-predict

3. ERRORS

-

4 4

Figura 38. Aplicacdo do modelo criado, no excel, com recurso a um web service

Para testar o funcionamento da aplicagéo, foram entdo preenchidos dados referentes a novos
doentes e comparadas as sugestdes obtidas com o esperado pelo protocolo. Foram criados
17 novos casos, que foram testados tanto para eséfago como para estbmago, sendo para
iSSO necessario alterar apenas as variaveis que identificam o érgdo. O preenchimento das
variaveis para cada caso encontra-se disponivel para consulta no Apéndice VI.

Quanto a segunda opc¢éo de aplicagdo do web service, a web app, apds a sua publicagéo,
através do Visual Studio e do portal do Azure, como mencionado na Secg¢éo 3.2.3, foi obtido
o link https://decisaoterapeutica.azurewebsites.net/, que permite aceder ao formulario para

preenchimento das variaveis e obtencao de uma sugestao terapéutica, como representado na
Figura 39. Para testar o seu funcionamento, foi realizado o preenchimento com oS mesmos
dados utilizados para testar a aplicacdo no excel.
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https://decisaoterapeutica.azurewebsites.net/

Decisao Terapeéutica

- ' Masculing
/ Feminina
QT prévia ':'_:' True
./ False
RT prévia I:'_:I True
! False

Cirurgia prévia
Disfagia

Anemia / HDA
Obstrugdo

Barreft associado

Estadiamente BF

Estadiamento ORL

Estadiamento Lap est

cT
cN
ch
Patologia [ADC esofago |
Orgéo [esofago  ~ |
Localizagio [cardia Siewert | W |
Laparoscopia I:'_:I True
L False
Toracoscopia ':'_:' True
./ False
Totalmente mini-invasiva ! True
L/ Falze
Dioenga pulmonar - Trug
! False
OHC 4 True
L/ False
Diabetes - True
! False
Insuficiéncia renal ! True
L/ False
Infecda HIV - True
! False
Patologia cardiaca ! True
L/ False
Etilismo - True
! False
Tabagismo ! True
I/ False
Perda ponderal -/ True
! False
Invazdo vascular ! True
! False
Invasdo linfatica - True
./ False
Submeter

A sugesido de terapia aparecerd aqui, apos clicar em “submeter”.

Figura 39. Formulario obtido ao aceder https://decisaoterapeutica.azurewebsites.net/.



Assim, para ambas as aplicacfes, foram criados 17 novos casos. Na Tabela 56 encontram-
se o0s resultados para casos de esdéfago, carcinoma pavimento celular (CPC) e
adenocarcinoma (ADC), e de estébmago (ADC) para o modelo gerado a partir do subset 3,
sendo que a verde escuro estdo representados resultados coincidentes, a verde claro
resultados que correspondem a uma das opg¢bes esperadas e a vermelho resultados néo
coincidentes.

Tabela 56. Comparacéo entre a sugestdo obtida para os “novos casos” e a sugestéo esperada pelo protocolo.

Eso6fago Estdmago
Sugestao N
Caso Protocolo Sugestao Protocolo
CPC ADC
Ressecgéo Ressecao
1 Cirurgia Cirurgia endoscopica ou Cirurgia endoscopica ou
cirurgia cirurgia
Ressecéo Ressecao
2 Cirurgia Cirurgia endoscopica ou Cirurgia endoscopica ou
cirurgia Cirurgia
3 Cirurgia Cirurgia Cirurgia Cirurgia Cirurgia
4 Cirurgia Cirurgia Cirurgia Cirurgia Cirurgia
QRT QRT QRT neoadjuvante . . QT
5 . . . Cirurgia . L.
neoadjuvante neoadjuvante ou QRT definitiva peri-operatoria
N N RT neoadjuvante L T
6 Cirurgia Cirurgia Q ]UV . Cirurgia . Q L.
ou QRT definitiva peri-operatoria
7 QRT QRT QRT neoadjuvante QT QT
neoadjuvante neoadjuvante ou QRT definitiva peri-operatdria peri-operatdria
N N RT neoadjuvante L T
8 Cirurgia Cirurgia Q ]UV . Cirurgia . Q L.
ou QRT definitiva peri-operatoria
QRT QRT QRT neoadjuvante . . QT
9 . . L Cirurgia . L.
neoadjuvante neoadjuvante ou QRT definitiva peri-operatdria
N L RT j L T
10 Cirurgia Cirurgia Q neoadjg\{gnte Cirurgia . Q L.
ou QRT definitiva peri-operatéria
11 QRT QRT QRT neoadjuvante QT QT
neoadjuvante neoadjuvante ou QRT definitiva peri-operatdria peri-operatdria
12 QRT QRT QRT neoadjuvante QT QT
neoadjuvante neoadjuvante ou QRT definitiva peri-operatoria peri-operatdria
13 QRT QRT QRT neoadjuvante QT QT
neoadjuvante neoadjuvante ou QRT definitiva peri-operatoria peri-operatoria
w o ORT Rt L QTreoadane g, o
neoadjuvante neoadjuvante ou QRT definitiva peri-operatdria
15 QT paliativa QT paliativa QT paliativa QT paliativa QT paliativa
QRT QRT . _ -
16 . . T paliat T paliativa T paliat
neoadjuvante neoadjuvante QT paliativa QT paliativ QT paliativa
17 Cirurgia Cirurgia QT paliativa Cirurgia QT paliativa

Observando a tabela, é possivel concluir que existem algumas inconsisténcias, contudo, &
percetivel que assim seja, ja que o conjunto de dados utilizado para criacdo do modelo apenas
continha 10 casos de es6fago e s6 5 foram utilizados para a fase de treino. De realcar que de
todos eles apenas 1 € ADC, sendo os restantes CPC, pelo que os resultados sdo melhores
do que o expectavel para os casos de ADC, muito provavelmente por semelhanca de
caracteristicas noutras variaveis com registos usados para treino.
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Relativamente aos casos que poderiam ser resse¢cdo endoscépica ou cirurgia, o resultado
obtido vai ao encontro do que se esperava, pois dos 197 registos que foram utilizados na fase
de treino do modelo apenas 1 realizou ressec¢do endoscépica, pelo que, uma vez que a
classificagao é feita com base nesses dados e através de probabilidades, seria pouco provavel
que a sugestao fosse resse¢do endoscopica, mesmo para um caso com todas as variaveis
muito semelhantes. Além disso, mesmo se existem mais casos, poderia acontecer a sugestao
ser cirurgia, uma vez que 85 dos casos usados para treino realizaram cirurgia e algumas
variaveis importantes na decisdo de realizar resse¢do endoscopica ndo foram consideradas
para o treino do modelo, pois um elevado niamero de registos ndo continha informacéo nas
mesmas.

Os casos em que foi escolhida cirurgia ndo sendo essa uma opcédo, segundo o protocolo,
podem dever-se ao facto de esta terapéutica ter sido a escolhida em 85 dos casos usados
para treino e 0s novos casos criados podem ter semelhangas com esses 85 em diversas
variaveis, levando a que o sistema sugira esta terapéutica.

Quanto aos ultimos dois casos, cuja terapéutica deveria ser QT paliativa, pois foram
preenchidos com 1 na variavel “cM”, verificou-se que ainda assim o sistema nao sugere esta
opcao para todos 0s casos com esta caracteristica. Mais uma vez, o motivo pode ser o
reduzido nimero de casos de treino para os quais foi realizada QT paliativa, pois foram
apenas 3, e a semelhanca noutras variaveis com casos que realizaram cirurgia.

Com base nestes resultados da aplicagdo do modelo, conclui-se que o mesmo responde bem
ao solicitado, com excecdo de algumas situacdes especificas que foram anteriormente
analisadas. Para resolver estas situacdes e, consequentemente, obter resultados mais
semelhantes a realidade, serd necessaria uma base de dados mais robusta, com todas as
variaveis de interesse preenchidas, principalmente aquelas que sao cruciais para decidir entre
duas terapéuticas e que, na sua grande parte, ndo foram consideradas por falta de dados. O
facto de existir grande diferenca na proporcao de casos que realizaram algumas terapéuticas
comparativamente a outras é também um fator que influencia a sugestéo dada pelo modelo.
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6 Conclusodes e trabalho futuro

Com a realizacdo deste trabalho, foi possivel perceber a importancia que ferramentas
informéticas podem ter na area da salde, em diversas vertentes de atuacdo, permitindo
oferecer melhor servico ao utente e alcancar melhores resultados. Entre as solu¢des que a
informatica oferece, estdo os sistemas de suporte a deciséo clinica. Apesar de existirem
algumas barreiras para que se verifique maior implementacdo dos mesmos, é de realcar as
capacidades e solugbes no dia a dia que estes sistemas oferecem, tais como, sistemas de
alarme, sugestdes, interpretacao de informacéo, previsao de resultados, diagnostico, gestao
de doencas, prescricdo e controlo de medicamentos. Estas funcgdes oferecem diversas
vantagens, como seguranca do paciente, melhor gestdo clinica, funcBes administrativas,
contencao de custos, suporte ao diagndstico e suporte a terapéutica. Este ultimo foi o foco
deste trabalho, tendo sido estudado e criado um sistema de suporte a terapéutica.

Para o desenvolvimento do modelo, foi utilizada uma base de dados facultada pelo grupo
multidisciplinar de cancro do eséfago e estbmago (GMCEE) do IPO de Lisboa, a partir da qual
se criaram subsets mais pequenos, excluindo varidveis sem relevancia para o objetivo e
variando no ndmero de registos incluidos, com base no ano de registo no IPO e, num dos
subsets, no preenchimento de células em branco, de forma a explorar qual o conjunto de
dados mais adequado para integracdo num sistema de suporte a decisdo. Testaram-se
também algoritmos de classificagdo diferentes, com recurso a plataforma Microsoft Azure
Machine Learning Studio, o Multiclass Neural Network e o Multiclass Decision Forest.

Comparando os resultados obtidos para os dois classificadores, fazendo variar as suas
configuracdes e o subset utilizado, foi possivel concluir acerca da performance do
classificador, mas também de como os dados utilizados a influenciam. Apesar de ambos
terem mostrado 6timos resultados, com valores de exatidao obtidos entre 91,67% e 100%, de
forma geral, o Multiclass Neural Network mostrou-se superior.

Relativamente aos subsets utilizados para testar os classificadores, percebeu-se que, embora
quanto maior for o nimero de registos disponiveis, melhor seja a performance do
classificador, o conteddo dos mesmos é um fator crucial. Quando utilizado um conjunto de
dados no qual algumas células foram preenchidas com base noutras, o classificador revelou
pior desempenho do que quando se utilizou um menor nimero de registos, mas com mais
variaveis preenchidas de origem pelos médicos do GMCEE.

Assim, para a criagdo de um sistema de suporte a decisdo, € importante a existéncia de um
conjunto de dados grande, mas também completo e fidedigno no seu contetdo. Além disso,
durante os testes, foi possivel perceber que, para a fase de treino, deve ser utilizada maior
proporcéo de dados no conjunto de treino e menor no de teste, verificando-se que a proporgao
ideal, para os subsets utilizados, foi de 70%-30%. Além dos pontos ja referidos, € também
importante realcar a importancia da existéncia de, sensivelmente, a mesma propor¢ao de
casos de cada tipo para treino do modelo. Isto porque, como se observou nos testes de
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classificacdo e de aplicacdo do sistema, se uma grande quantidade de dados for de um tipo
e existir uma reduzida quantidade de outro tipo, com algumas caracteristicas semelhantes ao
grupo maior, existe grande probabilidade dos registos do segundo grupo serem classificados
como os do primeiro.

Tendo em conta todos os pontos mencionados, pode concluir-se que o0 modelo criado
apresenta uma boa performance, no entanto, na sua aplicacdo final para novos casos,
verificou-se decréscimo no desempenho. Desta forma, existe espaco para desenvolvimento e
melhoria futura. Para tal, o primeiro passo, e 0 mais importante, € o preenchimento de todas
as variaveis que tenham peso na decisao terapéutica, jA que uma limitacdo na criacdo deste
modelo foi o facto de serem eliminadas diversas variaveis importantes, nomeadamente “EDA
— extensdo”, “Tabela Base Grau Diferenciacdo”, “N° gg+”, “Tipo Ressecao (R)”, “Margens”,
“Performance Status” e “ASA score”, pois a grande maioria dos registos ndao continham
informag&o. Tendo preenchidas todas as variaveis que tém um papel importante na decisao
terapéutica, serd possivel a obtencdo de uma base de dados mais robusta e fidedigna e,
consequentemente, sugestdes terapéuticas mais fundamentadas. Além disso, pode também
ser um ponto importante a explorar a remog¢do de varidveis que possam estar a ser
consideradas sem, efetivamente, apresentarem grande peso na decisao, como as variaveis
relativas a patologias. Desta forma, podera otimizar-se o sistema, tornando-o mais simples
mas mais especifico.

O modelo pode ser atualizado continuamente no futuro, de forma simples e rapida. Para tal,
basta que todos os casos que se pretendem incluir sejam armazenados num ficheiro excel,
que contenha todas as variaveis de interesse, que esse ficheiro seja adicionado a plataforma
Microsoft Azure Machine Learning Studio e se sigam todos os passos ja indicados neste
trabalho, especificamente na Seccédo 3.2. De forma simplificada, € apenas necessario
substituir o ficheiro do subset utilizado pelo novo ficheiro na area de trabalho da plataforma,
executar o conjunto de médulos para validar a alteracao efetuada, criar o web service e fazer
download do ficheiro excel gerado, que permite a aplicacdo do modelo a hovos casos.
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8 Anexos

Anexo | — Classificagcao de Praga

A Classificacdo de Praga C&M consiste hum método para reconhecimento e descri¢cdo da
extensdo de metaplasia colunar esofagica suspeita por endoscopia.

Os critérios sdo simples, facilmente memorizaveis e explicados visualmente, passo a passo,

num grafico que é adequado para exibicdo nas salas de procedimento de endoscopia,
representando na Figura 40. As principais etapas sao:

e |dentificar a juncéo gastroesofagica como no topo das pregas da mucosa gastrica;

e Se existir hérnia de hiato, ndo confundir a impresséo diafragmatica hiatal com a juncao
gastroesofagica;

e Para mucosa de aparéncia colunar circunferencial acima da jung¢é@o gastroesofagica,
definir a extensdo em centimetros acima da jungéo gastroesofagica — valor C;

e Para quaisquer areas semelhantes a lingua de mucosa de aparéncia colunar, medir a
extensdo maxima em centimetros acima da juncédo gastroesoféagica — valor M (18).

PRAGUE CRITERIA

For Endoscopically Suspected Esophageal
Columnar Metaplasia/Barrett’s Esophagus

Developed by the Barrett’'s Oesophagus Subgroup of the International
Working Group for the Classification of Reflux Oesophagitis (IWGCO)
%

S
% Mg m&“’»“é‘
s — Ussam s
a Measure Depth Of n Measure Depth Of
Endoscope Insertion* Endoscope Insertion*

At The Maximum Extent
Of Suspected Columnar
Metaplasia*
=29cm

At The Most Proximal
Circumferential Extent
Of Suspected Columnar
Metaplasia*
=33cm

I

B Look For Displacement Of

Squamocolumnar Junction

Above Gastroesophageal
Junction

I

Locate Gastroesophageal
Junction By Depth Of Endoscope
Insertion* At Level Of:
— tops of gastric
mucosal folds
— sphincter “pinch”
=36cm

a Subtract the Depth of
Insertion for Circumferential
and Maximum Extents
from the Depth of
Endoscope Insertion at the
Gastroesophageal Junction®
:36cm - 33cm = C3
:36cm - 29cm = M7
Prague C3 and M7

n Ensure Hiatus Hernia Hlatus Herihip

Is Recognised By
Distinguishing Diaphragmatic

Hiatal Impression From
Gastroesophageal Junction

* To the nearest centimeter

* Squamous and columnar islands do NOT
contribute to measures of extent

T To the nearest centimeter, except when areas of
columnar metaplasia are estimated to be less than
1 om: report this as <fem Supported by an educational grant from AsraZenec

Figura 40. Classificacdo de Praga (18).
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Anexo Il — Grupos ganglionares de acordo com a Classificagao
Japonesa de Cancro Esofagico

Tabela 57. Grupos ganglionares de acordo com a Classificagdo Japonesa de Cancro Esofagico(49).

Campo Ndmero Localizagéo
101R Ganglios paraesofagicos cervicais direitos
Cervical 101L Ganglios paraesofagicos cervicais esquerdos
104R Ganglios supraclaviculares direitos
104L Ganglios supraclaviculares esquerdos
105 Ganglios paraesofageais toracicos superiores
106recR Ganglios do nervo recorrente direito
106recL Ganglios do nervo recorrente esquerdo
106pre Ganglios paratraqueais
106thR Ganglios tragueobronquiais direitos
106thL Ganglios traqueobronquiais esquerdos
Torécico 107 Ganglios subcarinais
108 Ganglios paraesofageais toracicos médios
109R Ganglios bronqueais principais direitos
109L Ganglios bronqueais principais esquerdos
110 Ganglios paraesofageais toracicos esquerdos
111 Ganglios supradiafragmaticos
112 Ganglios mediastinais superiores (ducto toréacico incluido)

1 Ganglios cardiais direitos

2 Ganglios cardiais esquerdos
3 Ganglios da pequena curvatura
7
8
9

Ganglios ao longo do tronco da artéria gastrica esquerda
Ganglios ao longo da artéria hepatica comum
Ganglios da artéria celiaca

Abdominal

11 Ganglios da artéria esplénica
19 Ganglios infradiafragmaticos
20 Ganglios paraesofagicos no hiato esofagico diafragmatico
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Anexo lll - Classificacdo da ISDE (International Society for Diseases
of the Esophagus) (50)

Trés campos foram definidos para linfadenectomia durante a ressecao esofagica.
CAMPO | — Abdominal

O campo abdominal é definido por limites anatémicos: o limite caudal é a margem superior do
pancreas, o cranial € o hiato, o esquerdo é o hilo do baco, o direito é definido pelo ligamento
hepatoduodenal e pela artéria gastrica direita a partir da sua origem na artéria hepatica comum
e 0 posterior € a superficie anterior da aorta. Dentro deste espaco, numa linfadenectomia
‘Campo I' devem ser removidos os tecidos conjuntivos e linfaticos.

CAMPO Il — Toréacico
Os especialistas definiram trés tipos diferentes de linfadenectomia toracica:

1. Linfadenectomia padréo: inclui todo o es6fago toracico, ganglios paraesofagicos,
ganglios subcarinais e ganglios parabronquiais direito e esquerdo, como
representado na Figura 41.

2. Linfadenectomia alargada: inclui a linfadenectomia padrdo mais os ganglios do
nervo apical direito, do nervo recorrente direito e os paratragueais direitos, como
representando na Figura 42.

3. Linfadenectomiatotal: inclui a linfadenectomia alargada mais os ganglios do nervo
apical esquerdo, os do nervo recorrente esquerdo e os paratraqueais esquerdos,
como representado na Figura 43.

CAMPO Il — Cervical

O campo Il refere-se a area cervical da linfadenectomia, como representado na Figura 44.
Foi definido que uma remocao minima deveria incluir os tecidos conjuntivos e linfaticos no
triangulo omioide com preservagdo do musculo esternocleidomastéideo e da veia jugular. O
limite anatomico cranial é a cartilagem cricoide e o caudal é a margem superior da clavicula.
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Figura 41. Limites anatémicos numa linfadeneclomia
padrdo no Campo Il. 1 = nédulos nervosos recorrentes
direitos, 2 = nédulos nervosos recorrentes esquerdos, 3
= nédulos apicais esquerdos, 4 = nddulos apicais
direitos, 5 = noédulos subcarinais, 6 = nddulos
paraesofagicos esquerdos, 7 = nddulos paraesofagicos
direitos (50).

anatémicos
linfadenectomia total no Campo Il. 1 = nédulos
nervosos recorrentes direitos, 2 = nédulos nervosos

Figura 43. Limites numa

recorrentes esquerdos, 3 = nddulos apicais
esquerdos, 4 = nddulos apicais direitos, 5 = nédulos
subcarinais, 6 = nédulos paraesofagicos esquerdos,
7 = nodulos paraesofagicos direitos (50).

Figura 42. Limites anatdmicos numa linfadenectomia
alargada no Campo Il. 1 = nddulos nervosos
recorrentes direitos, 2 = nédulos nervosos recorrentes
esquerdos, 3 = ndédulos apicais esquerdos, 4 = nddulos
apicais direitos, 5 = nddulos subcarinais, 6 = nédulos
paraesofagicos esquerdos, 7 = nddulos paraesofagicos
direitos (50).

Figura 44. Desenho esquematico do Campo |lI
(pescocgo) durante a linfadenectomia. A area a ser
limpa dos tecidos conjuntivos e linfaticos é marcada.
O limite superior para disseccdo é a cartilagem
cricoide. 1 = musculo esternocleidoide, 2 = musculo
omo-hiéideo, 3 = bécio 4 = veia jugular externa, 5 =
jugulo, 6 = traqueia, 7 = esbfago, 8 = artéria carétida
interna, 9 = artéria carétida externa, 10 = veia jugular
interna (50).
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9 Apéndices

Apéndice | — Resultados do meétodo cross validation com o

classificador Multiclass Neural Network

Fold Number

8

9

Mean

Standard
Deviation

Number of
examples in
fold

11

12

11

12

11

11

12

12

11

12

115

115
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Multi-class
Neural Network
Multi-class
Neural Network
Multi-class
Neural Network
Multi-class
Neural Network
Multi-class
Neural Network
Multi-class
Neural Network
Multi-class
Neural Network
Multi-class
Neural Network
Multi-class
Neural Network
Multi-class
Neural Network
Multi-class
Neural Network
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Neural Network

Average Lo .
9 g Precision for

Loss for
Class
Class “Ci -
“Cirurgia” frurgia
0.0047178771 1
4416647
0.5229324632 1
88521
0.0032816075 1
7248023
0.0008087447 1
42973738
0.3502795002 1
51762
0.0007551083 1
67859224
0.0029681135 1
2509078
0.0030448061 1
1728429
0.0005830765 1
95062851

0.1355980833 0.6666666666
81003 66667
0.1024969380 0.9666666666
9862 66667
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Recall for Loss for
Class Class "QRT
"Cirurgia" neoadjuvant
o
1 0.0003699439
87149247
05 0.1300120545
64619
1 0.9286575500
92294
1 0.0655563144
789938
0.0003948045
075 93977209
1 0.0001933226
43137756
1 0.0164895820
278279
1 0.0001387046
34837216
1 0.0019953531
0861514
0.6200284694
37624
0.1763836099
0.925 56908

SRRy Precision for

Precision for  Recall for Loss for Recall for
Class "QRT Class "QRT " Class "QT Class "QT
. . Class "QT . .
neoadjuvant neoadjuvant eri peri- peri-
e" e P ... oOperatéria® operatéria”
operatoria’
0.0004106402
1 1 64570817 1 1
0.0004110806
o a 50853597 1 a
0.0004926983
1 0.75 6404449 0.8 1
0.0007014853
1 8 71149009 1 g
0.0003950135
075 1 45309798 1 1
0.0472458601
! ! 853475 ! t
0.0022312439
1 1 7857652 1 1
0.0002049433
1 4 79816542 1 a
1 0.0020434736 1
7007665
0.6666666666 0.3691154988 1
66667 93655
0.955 0.9416666666 0.0423251938 0.98 1

66667

3034

0.1854536116 0.1054092553 0.1687371394 0.3261229099 0.0955975359 0.1245361765 0.1157461913 0.0632455532

2072 38946

27638 30492

979999 08111

06842 033676

Figura 45. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 1 do subset 1 e os parametros
padrao de Multiclass Neural Network.

Average Log L RS ey Precision for  Recall for RS ey Precision for  Recall for
Number of Py Precision for  Recall for Loss for Class "QRT  Class "ORT Loss for Class "QT Class "QT
Fold Number examples in Model Class Class Class "QRT . . Class "QT " "
Class . o . . X neoadjuvant neoadjuvant . peri- peri-
fold " o Cirurgia Cirurgia’ neoadjuvant " o peri- PR P
Cirurgia' o e e . ... operatéria" operatoria’
e operatdria
0 1 Multi-class  0.0233100448 1 1 0.0061551148 1 1 0.0024601700 1
Neural Network 915661 9722382 1381188
Multi-class  0.4652324650 0.3259310585 0.0024788405
d 2 Neural Network 12677 ! s 92022 0 ! 4898165 !
Multi-class  0.0162768424 0.7153688841 0.0025305893
2 1 Neural Network 749876 1 1 70783 1 0.75 2500059 08 1
3 12 Multi-class  0.0065622599 1 1 0.1225613510 1 1 0.0026693599 1 1
Neural Network 0505822 5092 1264743
Multi-class  0.3981440330 0.0036764007 0.0022862504
4 u Neural Network 0237 ! 075 011953 0.7 ! 5598439 ! !
5 1 Multi-class  0.0063840558 1 1 0.0028634167 1 1 0.0689998575 1 1
Neural Network 3424458 5958501 99361
6 12 Multi-class  0.0193587642 1 1 0.0347137099 1 1 0.0058235901 1 1
Neural Network 185891 905916 5702246
7 12 Multi-class  0.0241810364 1 1 0.0014789808 1 1 0.0012048971 1 1
Neural Network 983918 0993457 6952846
8 1 Multi-class  0.0047573223 1 1 0.0114634945 1 1 0.0053856061 1 1
Neural Network 551862 36031 5506771
9 12 Multi-class  0.1821185430 0.6666666666 1 0.5291463157 1 0.6666666666 0.3312307781 1 1
Neural Network 73875 66667 13764 66667 24527
Multi-class  0.1146325367 0.9666666666 0.1753358727 0.9416666666 0.0425069939
Mean 115 Neural Network 26694 66667 0.925 22205 0.955 66667 461933 0.98 !
Standard 115 Multi-class  0.1759403706 0.1054092553 0.1687371394 0.2596947700 0.0955975359 0.1245361765 0.1035490691 0.0632455532
Deviation Neural Network 10961 38946 27638 31741 979999 08111 5631 033676

Figura 46. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 1 do subset 1 e os parametros de

Multiclass Neural Network com melhores resultados no método holdout.
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Figura 47. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 2 do subset 1 e 0s pardmetros

padrédo de Multiclass Neural Network.
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Figura 48. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 2 do subset 1 e os parametros de
Multiclass Neural Network com melhores resultados no método holdout.
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Apéndice Il — Confusion matrices do método cross validation com o
classificador Multiclass Neural Network

Fradicteg Class
[#'3 L O
D,:g’d T _ﬂﬁ_’.

Cirurgia

QFT neoa...

Actual Class

QT peri-_

Figura 49. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configurag¢éo 1 do subset 1 com
0s parametros padrdo do classificador Multiclass
Neural Network.

Predicied Class

G T Lo
T ry
= e, 'OF-',._.

Cinurgia

OFT neoa...

Actual Class

T peri-_

Figura 50. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configurag¢éo 2 do subset 1 com
0s parametros padrdo do classificador Multiclass
Neural Network.

Pregicted Class

Cirurgia

Actual Class

QT peri-—

Figura 51. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configura¢@o 1 do subset 1 com
0s parametros de Multiclass Neural Network com
melhores resultados no método holdout.

Fredicted Class

L] O,p
T >
=3 %‘? 'O“c.__

Cirurgia

QRT neoa...

Actual Class

QT peri-_

Figura 52. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configuracé@o 2 do subset 1 com
0os parametros de Multiclass Neural Network com
melhores resultados no método holdout.
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Apéndice lll - Confusion matrices da configuracao 2 do classificador

Multiclass Neural Network

a. i b. ) C. )
Predicted Class Predicted Class Predicted Class
G, Qp, Qo G e, I Lo s, Qr
o r,)soe e g }"sud = "0 }’7@% o
9 Cirurgia " Cirurgia 14.3% " Cirurgia 14.3% | 28.6% | 57.1%
o o =
(- [ ()
© T @
2 QRT neca.. E ORT nesa... 8.3% 2 ORT ness...
o [} [}
< Ed <
O peri-.. QT peri-.. QT peri-.
d. e. f.
Predicted Class Predicted Class Predicted Class
S @, o, G %, [ %, % <,
", " 73 o, ‘°6'rr:‘ s . fﬂs% e, g, }a@% ;)shl
o Cirurgia 57.1% | 28.6%  14.3% o Cirurgia 2 Cirurgia
B i =
U [w] [}
3 ORT neoa... 3 QRT neca.. 3 QFT necs...
¥ 9] U
- £ <
QT peri-.. T peri-.. ar peri-..

Figura 53. Confusion matrices da configuracé@o 2 do subset 1, com variagéo das itera¢ges de aprendizagem:
a. 1 iteragdo; b. 2 iteracdes; c. 3 iteracdes; d. 4 iteracbes; e. 17 a 69 iteragbes; f. 70 a 100 iteracdes.

Predicted Class

Predicted Class Predicted Class
a % Dy Oy O @, . b. G . Uy O @, B c. G 0, %, [ . R,
e ey R e R T
Cirurgia Cirurgia Cirurgiz
QAT defi QAT defi OFT defi
k- 2 £
T QfTmeos 28.6% o QFTneoa T Q¥
= = =
3 = 3
2 O pali.. z o7 palia z QT pali.
- ﬂ - —
Ressecg g Ressecdr g Ressecd g
d Predicted Class e Pradicted Class f Predicted Class
G, %, %, = o 2 G o, %, o o, % G s, o, o o 4
Fry, 7, 2, B, >, , &S 7, 7, o
% e g, N T e gy T
Cirurgia Cirurgia Cirurgia
ORT defi ‘ORT defi ORT defi.
g 2 £
o QRT neca. o QRT neca. 1% | T1% o 0T nezca.
= = =
3 E] 3
£ QT palia 2 T palia z QT palia..
QF peri- QF peri- 3.4% QT peri-
Ranece . Renzeced. Ressec o

Figura 54. Confusion matrices da configuracdo 2 do subset 2, com varia¢éo das iteragfes de aprendizagem:
a. 1 iteracdo; b. 3 e 4 iteragbes; c. 2 e 5 a 17 iteragdes; d. 21 e 22 iteragdes; e. 37 a 85 iteragdes; f. 86, 87, 89, 90
a 94, 97, 98 e 100 iteracdes.
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Figura 55. Confusion matrices da configuracdo 2 do subset 3, com variacéo das iteragfes de aprendizagem:
a. literacdo; b. 2 a 6 iteraces; c. 7 iteracdes; d. 8 a 10 iteracdes; e. 51 a 84 iteracdes; f. 86 a 100 iteracdes.
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Apéndice IV — Resultados do meétodo cross validation com o

classificador Multiclass Decision Forest
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Figura 56. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 1 do subset 1 e 0s pardmetros

padréo de Multiclass Decision Forest.
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Figura 57. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 1 do subset 1 e os parametros de
Multiclass Decision Forest com melhores resultados no método holdout.
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Figura 58. Resultados do método cross validation utilizando a configuracéo 1 do subset 2 e os parametros
padrao de Multiclass Decision Forest, que permitiram também os melhores resultados no método holdout.
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Figura 59. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 1 do subset 3 e 0s pardmetros

padréo de Multiclass Decision Forest.
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Figura 60. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 1 do subset 3 e os parametros de
Multiclass Decision Forest com melhores resultados no método holdout.
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Figura 61. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 2 do subset 1 e 0s parametros
padréo de Multiclass Decision Forest.
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Figura 62. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 2 do subset 1 e os parametros de
Multiclass Decision Forest com melhores resultados no método holdout.
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Figura 63. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 2 do subset 2 e 0s parametros
padréo de Multiclass Decision Forest.
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Figura 64. Resultados do método cross validation utilizando a configuracéo 2 do subset 2 e os parametros de
Multiclass Decision Forest com melhores resultados no método holdout.
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Figura 65. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 2 do subset 3 e 0s pardmetros
padréo de Multiclass Decision Forest.
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Figura 66. Resultados do método cross validation utilizando a configuragdo 2 do subset 3 e os parametros de
Multiclass Decision Forest com melhores resultados no método holdout.
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Apéndice V — Confusion matrices do método cross validation com o
classificador Multiclass Decision Forest
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Figura 67. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configurag¢éo 1 do subset 1 com
0s parametros padrdo do classificador Multiclass
Decision Forest.
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Figura 69. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configuragdo 2 do subset 1 com
0s parametros padrdo do classificador Multiclass
Decision Forest.
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Figura 71. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configuragéo 1 do subset 2 com
0s parametros padrdo do classificador Multiclass
Decision Forest.
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Figura 68. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configurac@o 1 do subset 1 com
0s parametros de Multiclass Decision Forest com
melhores resultados no método holdout.
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Figura 70. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configuragdo 2 do subset 1 com
os parametros de Multiclass Decision Forest com
melhores resultados no método holdout.
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Figura 72. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configuragéo 1 do subset 2 com
os parametros de Multiclass Decision Forest com
melhores resultados no método holdout.
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Figura 73. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configurag¢éo 2 do subset 2 com
0s parametros padrdo do classificador Multiclass
Decision Forest.
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Figura 74. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configura¢éo 2 do subset 2 com
os parametros de Multiclass Decision Forest com
melhores resultados no método holdout.
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Figura 75. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configuragdo 1 do subset 3 com
0s parametros padrdo do classificador Multiclass
Decision Forest.
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Figura 77. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configuragéo 2 do subset 3 com
0s parametros padrdo do classificador Multiclass
Decision Forest.
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Figura 76. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configuragdo 1 do subset 3 com
0s parametros de Multiclass Decision Forest com
melhores resultados no método holdout.
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Figura 78. Confusion matrix do método cross
validation obtida na configuragéo 2 do subset 3 com
os parametros de Multiclass Decision Forest com
melhores resultados no método holdout.
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Apéndice VI — Aplicacao do sistema, num ficheiro de excel, através

de um web service
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fago, no ficheiro de excel, para testar aplicacéo
service. Os 5 primeiros casos correspondem a casos reais da base de dados, que foram utilizados para treino do

Figura 79. Preenchimento dos novos dados de ADC de eso
modelo.
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Figura 80. Preenchimento dos novos dados de CPC de es6fago, no ficheiro de excel, para testar aplicagcao

service. Os 5 primeiros casos correspondem a casos reais da base de dados, que foram utilizados para treino do

modelo.
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Figura 81. Preenchimento dos novos dados de estdmago, no ficheiro de excel, para testar aplicagdo do web

service. Os 5 primeiros casos correspondem a casos reais da base de dados, que foram utilizados para treino do

modelo.
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Apéndice VIl — Codigo obtido na aplicagcdo Postman

var client = new RestClient("https://ussouthcentral.services.azureml.net/workspaces/cd68d75737024f679d9
974f454ca3e6f/services/6d76d8c08c4c4464a5075295dd9dc6e9/execute?api-version=2.0&details=true");

var request = new RestRequest(Method.POST);

request.AddHeader ("postman-token", "15916641-5e200288-251d-49f8-9dd8-86f6a0d9ddaa");
request.AddHeader("cache-control”, "no-cache");

request.AddHeader ("Authorization"”, "Bearer kr9C76jz8IihhjsECaNuDNcZciuVIk/tSgzQgI6IZyTyZKqFeqVOwRglKLrp
M59kNx1AC1fT4z5++CdxdPe+QQ==");

request.AddHeader("Content-Type", "application/json");

request.AddParameter("application/json", "{\r\n \"Inputs\": {\r\n \"inputl\": {\r\n \"ColumnNames\":
[\r\n \"Sexo\",\r\n \"QT previa\",\r\n \"RT previa\",\r\n \"Cirurgia previa\",\r\n
\"Disfagia\",\r\n \"Anemia / HDA\",\r\n \"obstrucao\",\r\n \"Barrett associado\",\r\n
\"Estadiamento BF\",\r\n \"Estadiamento ORL\",\r\n \"Estadiamento Lap est\",\r\n \"cT\",\r\n
\"cN\",\r\n \"cM\",\r\n \"Patologia\",\r\n \"orgao\",\r\n \"Tabela Base
Cirurgia_localizacao\",\r\n \"Laparoscopia\",\r\n \"Toracoscopia\",\r\n \"Totalmente mini-
invasiva\",\r\n \"doenca pulmonar\",\r\n \"DHC\", \r\n \"Diabetes\",\r\n \"insuficiencia
renal\",\r\n \"infecao HIV\",\r\n \"Patologia cardiaca\",\r\n \"Etilismo\",\r\n
\"Tabagismo\",\r\n \"Perda ponderal\",\r\n \"invasao vascular\",\r\n \"invasao linfatica\"\r\n
T1,\r\n \"Values\": [\r\n [\r\n \"Feminino\",\r\n \"False\",\r\n \"False\",\r\n
\"False\",\r\n \"0\”,\r\n \"Nao\",\r\n \"Nao\", \r\n \"False\",\r\n \"False\",\r\n
\"False\",\r\n \"False\",\r\n \"1\",\r\n \"+\",\r\n \"0\",\r\n \"ADC esofago\",\r\n
\"cardia\",\r\n \"Antro\",\r\n \"False\",\r\n \"False\",\r\n \"False\",\r\n \"False\",\r\n
\"False\",\r\n \"False\",\r\n \"False\",\r\n \"False\",\r\n \"False\",\r\n \"False\",\r\n
\”False\",\r\n \"Nao\",\r\n \"False\",\r\n \"False\"\r\n J\r\n J\r\n I\r\n },\r\n
\"GlobalParameters\": {}\r\n}", ParameterType.RequestBody);

IRestResponse response = client.Execute(request);
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Apéndice VIII — Codigos utilizados na aplicagcéo do
web app, através de um web service

Separador .aspx:

<%@ Page Language="C#" AutoEventWireup="true" CodeBehind="Default.aspx.cs"
Inherits="WebApplication2.WebForml" %>

<!DOCTYPE html>

<html xmlns="http://www.w3.0rg/1999/xhtml">
<head runat="server">
<title>Sugestdo de Terapéutica</title>
<style>
body {
font-family: Arial;
font-size: 12px;

}
</style>
</head>
<body>
<form id="forml" runat="server">
<div>
<hl>Decisdo Terapéutica</hl>
</div>
<table>
<tr>
<td>Sexo</td>
<td>

<asp:RadioButtonList ID="rblSexo" runat="server">
<asp:ListItem>Masculino</asp:ListItem>
<asp:ListItem>Feminino</asp:ListItem>

</asp:RadioButtonList></td>

</tr>
<tr>
<td>QT prévia</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblQTprevia" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>RT prévia</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblRTprevia" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Cirurgia prévia</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblCirurgiaprevia" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Disfagia</td>
<td>

<asp:DropDownList ID="ddlDisfagia" runat="server">
<asp:ListItem>0</asp:ListItem>
<asp:ListItem>1</asp:ListItem>
<asp:ListItem>2</asp:ListItem>

sistema, nhuma
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<asp:ListItem>3</asp:ListItem>
</asp:DropDownList></td>

</tr>
<tr>
<td>Anemia / HDA</td>
<td>
<asp:DropDownList ID="ddlAnemiaHDA" runat="server">
<asp:ListItem>Sim</asp:ListItem>
<asp:ListItem>Nao</asp:ListItem>
<asp:ListItem>ND</asp:ListItem>
</asp:DropDownList></td>
</tr>
<tr>
<td>Obstrug¢do</td>
<td>
<asp:DropDownList ID="ddlobstrucao" runat="server">
<asp:ListItem>Sim</asp:ListItem>
<asp:ListItem>Nao</asp:ListItem>
<asp:ListItem>ND</asp:ListItem>
</asp:DropDownList></td>
</tr>
<tr>
<td>Barrett associado</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblBarrettassociado" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Estadiamento BF</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblEstadiamentoBF" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Estadiamento ORL</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblEstadiamentoORL" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Estadiamento Lap est</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblEstadiamentoLapest" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>cT</td>
<td>

<asp:DropDownList ID="ddlcT" runat="server">
<asp:ListItem>X</asp:ListItem>
<asp:ListItem>0</asp:ListItem>
<asp:ListItem>is</asp:ListItem>
<asp:ListItem>1</asp:ListItem>
<asp:ListItem>la</asp:ListItem>
<asp:ListItem>1b</asp:ListItem>
<asp:ListItem>2</asp:ListItem>
<asp:ListItem>3</asp:ListItem>
<asp:ListItem>4</asp:ListItem>
<asp:ListItem>4a</asp:ListItem>
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<asp:ListItem>4b</asp:ListItem>
</asp:DropDownList></td>
</tr>
<tr>
<td>cN</td>
<td>
<asp:DropDownList ID="ddlcN" runat="server">
<asp:ListItem>X</asp:ListItem>
<asp:ListItem>0</asp:ListItem>
<asp:ListItem>+</asp:ListItem>
<asp:ListItem>1</asp:ListItem>
<asp:ListItem>2</asp:ListItem>
<asp:ListItem>3</asp:ListItem>
<asp:ListItem>3a</asp:ListItem>
<asp:ListItem>3b</asp:ListItem>
</asp:DropDownList></td>
</tr>
<tr>
<td>cM</td>
<td>
<asp:DropDownList ID="ddlcM" runat="server">
<asp:ListItem>X</asp:ListItem>
<asp:ListItem>0</asp:ListItem>
<asp:ListItem>1</asp:ListItem>
</asp:DropDownList></td>
</tr>
<tr>
<td>Patologia</td>
<td>
<asp:DropDownList ID="ddlPatologia" runat="server">
<asp:ListItem>ADC esofago</asp:ListItem>
<asp:ListItem>ADC estomago</asp:ListItem>
<asp:ListItem>cardia Siewert I</asp:ListItem>
<asp:ListItem>cardia Siewert I/II</asp:ListItem>
<asp:ListItem>cardia Siewert II</asp:ListItem>
<asp:ListItem>cardia Siewert II/III</asp:ListItem>
<asp:ListItem>cardia Siewert III</asp:ListItem>
<asp:ListItem>CPC esofago</asp:ListItem>
</asp:DropDownList></td>
</tr>
<tr>
<td>Orgdo</td>
<td>
<asp:DropDownList ID="ddlorgao" runat="server">
<asp:ListItem>esofago</asp:ListItem>
<asp:ListItem>cardia</asp:ListItem>
<asp:ListItem>estomago</asp:ListItem>
</asp:DropDownList></td>
</tr>
<tr>
<td>Localizagao</td>
<td>
<asp:DropDownList ID="ddlTabelaBaseCirurgialocalizacao" runat="server">
<asp:ListItem>antro</asp:ListItem>
<asp:ListItem>cardia Siewert I</asp:ListItem>
<asp:ListItem>cardia Siewert I/II</asp:ListItem>
<asp:ListItem>cardia Siewert II</asp:ListItem>
<asp:ListItem>cardia Siewert II/III</asp:ListItem>
<asp:ListItem>cardia Siewert III</asp:ListItem>
<asp:ListItem>Corpo</asp:ListItem>
<asp:ListItem>Coto gastrico</asp:ListItem>
<asp:ListItem>esofago toracico inferior</asp:ListItem>
<asp:ListItem>esofago toracico medio</asp:ListItem>
<asp:ListItem>esofago toracico superior</asp:ListItem>
<asp:ListItem>fundo</asp:ListItem>
<asp:ListItem>Incisura</asp:ListItem>
</asp:DropDownList></td>
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</tr>

<tr>
<td>Laparoscopia</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblLaparoscopia" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Toracoscopia</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblToracoscopia" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Totalmente mini-invasiva</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblTotalmenteminiinvasiva" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Doenc¢a pulmonar</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rbldoencapulmonar"” runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>DHC</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblDHC" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Diabetes</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblDiabetes" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Insuficiéncia renal</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblinsuficienciarenal"” runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Infecao HIV</td>
<td>
<asp:RadioButtonList ID="rblinfecaoHIV" runat="server">
<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>

<td>Patologia cardiaca</td>
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OnClick="1bPredict_Click"><h2>Submeter</h2></asp:LinkButton></td>

<td>

<asp:RadioButtonList ID="rblPatologiacardiaca" runat="server">

<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Etilismo</td>
<td>

<asp:RadioButtonList ID="rblEtilismo" runat="server">

<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Tabagismo</td>
<td>

<asp:RadioButtonList ID="rblTabagismo" runat="server">

<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Perda ponderal</td>
<td>

<asp:DropDownList ID="ddlPerdaponderal” runat="server">

<asp:ListItem>Sim</asp:ListItem>
<asp:ListItem>Nao</asp:ListItem>
<asp:ListItem>ND</asp:ListItem>
</asp:DropDownList></td>
</tr>
<tr>
<td>Invasdo vascular</td>
<td>

<asp:RadioButtonList ID="rblinvasaovascular" runat="server">

<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td>Invasdo linfatica</td>
<td>

<asp:RadioButtonList ID="rblinvasaolinfatica" runat="server">

<asp:ListItem>True</asp:ListItem>
<asp:ListItem>False</asp:ListItem>
</asp:RadioButtonList></td>
</tr>
<tr>
<td></td>
<td>
<asp:LinkButton ID="1lbPredict" runat="server"

</tr>

</table>
<h2><asp:Label ID="lblresult" runat="server">A sugestdo de terapia aparecerd aqui, apds clicar
em "submeter".</h2></asp:Label></h2>

</form>
</body>
</html>
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Separador .aspx.cs:

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Web;

using System.Web.UI;

using System.Web.UI.WebControls;
using RestSharp;

using Newtonsoft.Json.Ling;

namespace WebApplication2

{
public partial class WebForml : System.Web.UI.Page
{
protected void Page_Load(object sender, EventArgs e)
{
}

protected void 1lbPredict_Click(object sender, EventArgs e)
{

var client = new
RestClient("https://ussouthcentral.services.azureml.net/workspaces/cd68d75737024f679d9974f454ca3e6f/ser
vices/6d76d8c08c4c4464a5075295dd9dc6e9/execute?api-version=2.0&details=true");

var request = new RestRequest(Method.POST);

request.AddHeader ("postman-token", "15916641-5e200288-251d-49f8-9dd8-86f6a0d9ddaa");

request.AddHeader ("cache-control"”, "no-cache");

request.AddHeader ("Authorization", "Bearer
kr9C76jz8IihhjsECaNuDNcZciuVIk/tSgzQgI6IZyTyZKqFeqVOwRg1lKLrpM59kNx1AC1fT4z5++CdxdPe+QQ==");

request.AddHeader ("Content-Type", "application/json");

request.AddParameter("application/json”, "{\r\n \"Inputs\": {\r\n \"inputl\": {\r\n
\"ColumnNames\": [\r\n \"Sexo\",\r\n \"QT previa\",\r\n \"RT previa\",\r\n \"Cirurgia
previa\",\r\n \"Disfagia\",\r\n \"Anemia / HDA\",\r\n \"obstrucao\",\r\n \"Barrett
associado\",\r\n \"Estadiamento BF\",\r\n \"Estadiamento ORL\",\r\n \"Estadiamento Lap est\",\r\n
\"cT\",\r\n \"cN\",\r\n \"cM\",\r\n \"Patologia\",\r\n \"orgao\",\r\n \"Tabela Base
Cirurgia_localizacao\",\r\n \"Laparoscopia\",\r\n \"Toracoscopia\",\r\n \"Totalmente mini-
invasiva\",\r\n \"doenca pulmonar\",\r\n \"DHC\",\r\n \"Diabetes\",\r\n \"insuficiencia
renal\",\r\n \"infecao HIV\",\r\n \"Patologia cardiaca\",\r\n \"Etilismo\",\r\n
\"Tabagismo\",\r\n \"Perda ponderal\",\r\n \"invasao vascular\",\r\n \"invasao linfatica\"\r\n
1,\r\n \"Values\": [\r\n [\r\n \"" + rblSexo.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" o+
rblQTprevia.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" + rblRTprevia.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" +
rblCirurgiaprevia.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" + ddlDisfagia.SelectedValue + "\",\r\n \"" +
ddlAnemiaHDA.Selectedvalue + "\",\r\n \"" + ddlobstrucao.SelectedValue + "\",\r\n \"" o+
rblBarrettassociado.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" + rblEstadiamentoBF.SelectedItem.Text + "\",\r\n
\"" + rblEstadiamentoORL.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" + rblEstadiamentoLapest.SelectedItem.Text +
"\",\r\n \"" + ddlcT.SelectedValue + "\",\r\n \"" + ddlcN.SelectedValue + "\",\r\n \"" o+
ddlcM.SelectedValue + "\",\r\n \"" + ddlPatologia.SelectedValue + "\",\r\n \"" o+
ddlorgao.SelectedValue + "\",\r\n \"" + ddlTabelaBaseCirurgialocalizacao.SelectedValue + "\",\r\n
\"" + rblLaparoscopia.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" + rblToracoscopia.SelectedItem.Text + "\",\r\n
\"" + rblTotalmenteminiinvasiva.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" 4+
rbldoencapulmonar.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" + rblDHC.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" o+
rblDiabetes.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" + rblinsuficienciarenal.SelectedItem.Text + "\",\r\n
\"" + rblinfecaoHIV.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" + rblPatologiacardiaca.SelectedItem.Text +
"\",\r\n \"" + rblEtilismo.SelectedItem.Text + "\",\r\n \"" + rblTabagismo.SelectedItem.Text +
"\",\r\n \"" + ddlPerdaponderal.SelectedValue + "\",\r\n \"" + rblinvasaovascular.SelectedItem.Text
+ "\",\r\n \"" + rblinvasaolinfatica.SelectedItem.Text + "\"\r\n 1\r\n J\r\n F\r\n },\r\n
\"GlobalParameters\": {}\r\n}", ParameterType.RequestBody);

IRestResponse response = client.Execute(request);

lblresult.Text = response.Content.ToString();

var results = JObject.Parse(response.Content);
string prediction = results["Results"]["outputl"]["value"]["Values"].ToString();

prediction = prediction.Replace("[", "").Replace("]", "").Replace("\"", "");

lblresult.Text = prediction;
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