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EDITORIAL

Uso da inteligéncia artificial em Oncologia: Doctor in silico?

Arti icial intelligence in Oncology: Doctor in silico?

Mateus Trinconi Cunha', Gilberto de Castro Junior?

definicdo de um diagnostico, e o respectivo tratamento, ¢ baseada no uso das informagdes

oletadas junto ao paciente, o que no contexto de experiéncias anteriores, permite associar

o padrao observado (sinais, sintomas, exames complementares) a algum padrdo conhecido. Assim, o (ja

enorme) volume crescente de informagdes disponiveis decorrentes de analises moleculares, aumento da

qualidade e seguranga de exames de imagem ¢ progressivas descobertas acerca do processo satide-doenga

permitem que possamos definir com maior precisao a melhor conduta em cada caso. Apesar desse progresso,

o processamento de dados e avaliacdo de pacientes ainda depende de seres humanos: cansaveis, sujeitos a
erros, com eventual alto custo e longo tempo de treinamento.

Nas tltimas décadas, tem-se explorado o emprego de matematica e estatistica para auxiliar na tomada
de decisdes clinicas e melhor organizacdo de informagdes. Uma das linhas que mais tem recebido atengdo
recentemente ¢ a inteligéncia artificial (IA). Essa ¢ uma expressdo que engloba diferentes algoritmos capazes
de “aprender” (ou serem “treinados”) a realizar tarefas de classificagdo ou regressdo a partir de informagdes
anteriores sem programacao explicita. Exemplos desses métodos incluem arvores de decisdo, regressao
linear, redes Bayesianas e redes neurais. Apesar de extremamente complexas, essas modalidades consistem
em operagoes simples que, de forma geral, poderiam ser feitas por humanos, mas que por sua quantidade,
levariam anos para serem feitas de maneira analogica, porém de segundos a minutos para maquinas.

Dessa forma, tem-se estudado as aplicagdes desta tecnologia em Medicina. No campo da analise
de imagens, por exemplo, a analise de caracteristicas pré-definidas (analise de forma, intensidade e
homogeneidade de tons da regido de interesse, ¢ transformac¢des matematicas desses valores), e/ou uso de
redes neurais e técnicas de visdo de computador, sdo factiveis através de IA. Por meio desses artificios, ¢
possivel encontrar correlacdes ndo identificadas por humanos.

Na patologia digital, as laminas sdo digitalizadas com alta defini¢do, sendo um pixel da imagem
correspondente a até 0,25 micrometros, e cada lamina tendo em torno de 15 gigabytes de informacdo'. A
avaliacdo de diferentes caracteristicas do tecido, desde formato celular a padrdes de cor em nticleos e outras
estruturas celulares, pode fornecer dados para identifica¢do, por exemplo, de tecido estromal e epitelial,
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agrupamentos de células normais ou tumorais e até linfocitos infiltrantes de estroma ou tumor. Esse tipo
de avaliagdo é denominado Pathomics. Essa tecnologia foi utilizada por Wang et al.?, a fim de detectar um
subgrupo de maior risco de recorréncia em pacientes com cancer de pulmao nao-células pequenas (CPCNP) em
estadios I-1I, sugerindo beneficio em sobrevida livre de doenca e sobrevida global com uso de quimioterapia
adjuvante nessa populacao.

Uma estratégia similar de avaliagdo também ¢ empregada no campo da Radiologia. Em um arquivo
de exame de imagem, chamado DICOM, cada pixel pode ter de 12 a 16 bits, isso ¢, pode assumir de 4.096
a 65.536 tons de cinza possiveis. Os monitores usados para leitura de exames de imagem geralmente sao
capazes de processar até 8 bits por pixel, podendo assumir 256 tons de cinza®. Dessa forma, somente 0,39 a
6,25% da informagao disponivel chega aos olhos do Médico Radiologista. Assim, pode-se usar Radiomics,
isso €, a analise de toda a informagdo bruta no arquivo, ajudando a a criar hipdteses e detectar padroes
ainda ndo encontrados por humanos. Wang et al.*, por exemplo, a0 combinar a avaliagdo de imagens feitas
através de redes neurais, extracao de variaveis pré-planejadas do tumor e caracteristicas clinicas, conseguiu
prever a presenga de mutagdes no gene EGFR (do inglés Epidermal Growth Factor Receptor) e padrdes de
imunoexpressdo de PD-L1 em CPCNP a partir de imagens de tomografias computadorizadas de térax com
acuracia razoavel (0,62-0,84). Essas variaveis sdo cotidianamente utilizadas na pratica clinica na defini¢ao
de tratamento do CPCNP.

Além do reconhecimento de imagens, a inteligéncia artificial também tem sido utilizada para a leitura
de textos e extragao de informacgdes, na forma de processamento de linguagem natural (NLP, do inglés, Natural
Language Processing). Essa modalidade ¢ capaz de auxiliar pesquisadores a ler textos livres em prontuarios
e transforma-los em dados tabulares. Utilizando essa tecnologia, foi possivel extrair dados de milhares de
prontuarios e compor classificagdes de risco para trombose venosa profunda recorrente ¢ hemorragia em
pacientes sob anticoagulagdo, com dados de mundo real®.

Apesar de fornecerem conceitos interessantes € potencialmente tUteis, para sua implantagdo na pratica
clinica, esses modelos devem passar por diversos passos, sendo eles: preparo e coleta de dados, criagdo do
modelo inicial, validacdo externa, criacdo da plataforma de uso, avaliacdo do impacto na pratica clinica
e implementacdo’. A grande maioria dos modelos atualmente publicados ainda se encontram na fase de
validagdo. Entretanto, isso nao impede que a midia leiga — e muitas vezes especializada — reporte os resultados
como uma verdadeira revolu¢do das maquinas, enquanto a realidade ¢ que ainda estamos descobrindo os
potenciais ¢ limitagdes dessas técnicas, ¢ as expectativas nelas colocadas podem ndo corresponder aos
resultados®”’.

Assim, ao se ler uma publicagdo sobre modelos de 1A, deve-se compreender alguns dos vieses
que podem estar presentes no estudo. A geragdo de um modelo confidvel depende da entrada de grande
quantidade de pacientes e de suas caracteristicas. Subgrupos dessas caracteristicas serdo selecionados para
que, em combinagao, criem um valor de predicao do desfecho estudado, sendo esse processo dependente de
grande trabalho de geracao de dados de qualidade, assim como de poder computacional adequado. Quanto
a aplicabilidade externa do modelo desenvolvido, essa pode ser prejudicada por variaveis imprevistas
inicialmente: por exemplo, variagdes de preparo de cortes histologicos ou execug@o de exames de imagem
geram vieses de analise, ou seja, resultados erroneos decorrentes de dados de ma qualidade, conhecido
como “‘garbage in — garbage out”. Problemas de separacdo de dados podem também gerar correlagdes
espurias, que atrapalhariam a generalizacdo para algumas populacdes. Finalmente, na produgdo de um
resultado, muitas vezes ndo ¢ possivel compreender bem o que foi analisado pelo algoritmo, gerando um
efeito de caixa preta, e incerteza na interpretagdo do dado obtido. Essas dificuldades, quando somadas, tém
gerado grandes discussdes no campo da IA na Medicina, como os possiveis vieses gerados na capacidade
de identificag@o de etnia e sexo de pacientes através de exames de imagem, ¢ na diferenga de performance
de algoritmos de acordo com essas variaveis'®!!. Para melhor identificar alguns desses vieses, diretrizes
e critérios de qualidade tém sido estabelecidos nessa area’. Tecnologia diagndstica através de algoritmo
empregado na identificacdo de defeitos na recombinagdo homdloga do DNA, a partir de polimorfismos de
nucleotideo unico (SNPs, single nucleotide polymorphisms), foi aprovada para uso clinico a fim de selecionar
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aquelas pacientes candidatas ao uso de inibidores de PARP (poly ADP-ribose polymerase) como tratamento
de manuten¢do em cancer de ovario'?.

Portanto, apesar do grande potencial da IA em desvendar padrdes ndo identificaveis aos olhos humanos,
ainda estamos longe de criar modelos complexos e seguros de qualidade comercial. A maior compreensio
dessas técnicas e suas limitagcdes possibilitardo a criacdo de algoritmos com capacidade de amplificar a
acuracia e a produtividade dos médicos do futuro.
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