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RESUMO

O aumento da incidéncia global dos casos de cancer, previsto em 24 milhdes de casos
até 2030 destaca a urgéncia de ampliar o acesso a radioterapia. A disparidade é
evidente: paises desenvolvidos tém uma maquina para 120.000 habitantes, enquanto
no Brasil, por exemplo, a proporcdo € de uma para 543.068. A medicina
personalizada, que exige replanejamentos frequentes, tende a agravar esse cenario.
A inteligéncia artificial surge como uma solugéo promissora, mas enfrenta desafios

como a falta de validagao e evidéncias robustas para sua adocéo clinica.

Este trabalho apresenta uma proposta de metodologia para avaliar algoritmos de |IA
em radioterapia registrada no PROSPERO sob o numero CRD42024574448. A
avaliacdo engloba tanto o desempenho, considerando métricas de segmentagao e
planejamento dosimétrico, quanto a viabilidade clinica, analisando aspectos como

dados, treinamento, rastreabilidade, reprodutibilidade e explicabilidade. O protocolo

Durante a elaboragao deste documento, foram identificadas questdes estruturais
relevantes que antecedem a |IA. Essas questdes referem-se a falta de padronizacao
na prescrigao e relato de doses entre as multiplas diretrizes clinicas bem como a
existéncia de multiplas diretrizes de contorno, dificultando a comparabilidade entre
estudos nessas areas. O avango tecnoldgico traz novos desafios, como a auséncia
de conjuntos de dados padronizados para validar métricas matematicas empregadas
na avaliagdo da segmentagao, além da crescente demanda por maior explicabilidade

algoritmica.

Para garantirmos que o uso da |IA possa contribuir com a redugéo da disparidade de
acesso € necessario um esforco interdisciplinar para viabilizar a padronizacdo de
diretrizes clinicas, a criacdo de bancos de dados compartilhados e o desenvolvimento
de algoritmos transparentes e reprodutiveis. Apesar do estagio incipiente desses
sistemas na radioterapia, avangos significativos ja foram alcangados. Visando a
validacao desses sistemas bem como a aceleragcdo dos avancgos, a padronizagao de
métricas e ferramentas € essencial para evitar inconsisténcias que prejudiquem a
aplicagao pratica.

Palavras chave: inteligéncia artificial, radioterapia, segmentacdo de tumores,
planejamento dosimétrico e explicabilidade.



ABSTRACT

The increasing global incidence of cancer cases, projected to reach 24 million by 2030,
highlights the urgent need to expand access to radiotherapy. The disparity is evident:
developed countries have one radiotherapy machine for every 120,000 inhabitants,
while in Brazil, for example, the ratio is one per 543,068. Personalized medicine, which
requires frequent replanning, tends to exacerbate this scenario. Artificial intelligence
(Al) emerges as a promising solution but faces challenges such as the lack of validation

and robust evidence for its clinical adoption.

This study proposes a methodology to evaluate Al algorithms in radiotherapy
registered in PROSPERO under the number CRD42024574448. The evaluation
encompasses both performance, considering segmentation and dosimetric planning
metrics, and clinical feasibility, analyzing aspects such as data, training, traceability,

reproducibility, and explainability.

During the preparation of this document, relevant structural issues preceding Al were
identified. These issues refer to the lack of standardization in dose prescription and
reporting among multiple clinical guidelines, as well as the existence of various
contouring guidelines, which hinders the comparability of studies in these areas.
Technological advancements bring new challenges, such as the absence of
standardized datasets for validating mathematical metrics used in segmentation
evaluation, in addition to the growing demand for greater algorithmic explainability.

To ensure that Al can contribute to reducing access disparities, an interdisciplinary
effort is required to enable the standardization of clinical guidelines, the creation of
shared data repositories, and the development of transparent and reproducible
algorithms. Despite the incipient stage of these systems in radiotherapy, significant
progress has already been made. To validate these systems and accelerate
advancements, the standardization of metrics and tools is essential to avoid

inconsistencies that could undermine practical application.

Keywords: artificial intelligence, radiotherapy, tumor segmentation, dosimetric
planning, and explainability.
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1. INTRODUGCAO

A incidéncia global de cancer esta aumentando, com a IARC (International Agency for
Research on Cancer ou Agéncia Internacional de Pesquisa sobre o Cancer)
projetando 24 milhdes de novos casos até 2030. No Brasil, sdo esperados cerca de
640 mil casos de cancer até 2030, com mais da metade necessitando de radioterapia.
O Brasil ja enfrenta desafios significativos na infraestrutura de radioterapia. De acordo
com dados do relatério da SBRT (Sociedade Brasileira de Radioterapia), em 2020,
havia uma maquina disponivel para cada 543.068 habitantes (1), em comparagao
com, aproximadamente, uma para cada 120.000 em paises de alta renda (2).

Além do aumento da incidéncia de cancer, outro fator que pode impactar a capacidade
de atendimento das unidades de radioterapia € a medicina personalizada, que exigira
cada vez mais planos de tratamento adaptaveis, que reavaliem sistematicamente a
localizagao, forma e volume do tumor, ajustando a distribuicdo de dose para incorporar
variagdes anatdbmicas e de posicionamento no plano de tratamento. Isso implica maior

complexidade e mais tempo para realizar o replanejamento ao longo do tratamento.

Nas ultimas décadas, houve muitos avangos na radioterapia, como orientagdo por
imagem tridimensional, modulagao de intensidade e robética, que contribuiram tanto
para maior precisdo do tratamento quanto para a reducio da toxicidade nos tecidos
saudaveis. Seguindo essa trajetoria evolutiva, com o avango da inteligéncia artificial
(IA), cresce a expectativa de que ela tenha o potencial de remodelar o campo da
radioterapia, colaborando com médicos e fisicos médicos para aumentar a

produtividade através da otimizagao dos planos de tratamento (3).

Ainda no campo da terapia por radiagdo, melhorar a produtividade permitiria ganhos
que vao além do aspecto operacional, impactando o desfecho clinico. Visto que a
eficiéncia operacional permite o tratamento de mais pacientes e ja esta comprovado
que adiar o tratamento tem impacto negativo no controle e no prognostico devido a

progressao da doencga (4).
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Portanto, ferramentas que possam contribuir para aumentar a produtividade sem
comprometer a segurancga e a eficacia do tratamento séo alternativas para expandir o
acesso ao tratamento. Vale destacar que, segundo a OMS (Organizagdo Mundial da
Saude), o termo seguranga do paciente significa "a redugdo do risco de dano
desnecessario associado ao cuidado de saude para um minimo aceitavel”. Um minimo
aceitavel refere-se as nogdes coletivas dadas ao conhecimento atual, recursos
disponiveis e o contexto em que o cuidado foi oferecido, ponderados contra o risco de

n&o tratamento ou outro tratamento” (5).

Nesse contexto, a consolidagéo de evidéncias € fundamental para validar e assegurar
a performance, robustez e transparéncia necessarias para viabilizar a ado¢ado de
algoritmos de IA em aplicagdes clinicas criticas conciliando as demandas por
personalizacdo do tratamento, eficiéncia operacional e uso racional dos recursos

disponiveis.

Em sintonia com essa necessidade, impulsionados pelos avangos dos sistemas de |IA,
especialmente na segmentagao de tumores, observa-se um crescente aumento na
publicacdo de estudos. Concomitantemente, cresce, também, o numero de
publicagdes orientadas a garantir a robustez e transparéncia dos relatos e dos
algoritmos de IA em saude. Essas publicagées véo desde ferramentas para avaliar
criticamente as aplicagbes dos algoritmos passando por diretrizes/principios
orientadores para direcionar o desenvolvimento de software (6) até diretrizes

conjuntas de sociedades cientificas orientadas a validagao clinica (7).

Essa necessidade de municiar a comunidade cientifica com recursos para avaliagdes
mais rigorosas das aplicagdes de |IA em saude ja havia sido suscitada numa revisao
seminal conduzida pela revista cientifica “The Lancet Digital Health” em 2019 a qual
revelou que menos de 0,1% dos estudos sobre IA em imagens médicas atendiam aos

padrdes de qualidade para adogéo clinica (8).

Atualmente, na area da saude existem mais de 20 ferramentas para avaliacao de IA
(9). A expectativa € que esse numero continue a aumentar. Um exemplo, é o
PROBAST+AI (Prediction model Risk Of Bias Assessment Tool for Artificial
Intelligence ou Ferramenta de Avaliagcéo para Risco de Viés em Modelos de Predigao

em Inteligéncia Artificial) que estd em processo de desenvolvimento (10). Essa
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variedade de ferramentas demanda uma analise criteriosa por parte dos
pesquisadores. A selecdo da diretriz mais adequada deve levar em conta o tema
central da pesquisa e a compatibilidade entre os conteudos. Em alguns casos, a
combinagao de diferentes diretrizes pode ser necessaria para abarcar a complexidade
do tema (6).

A complexidade vai além da escolha da ferramenta. A diversidade de meétricas
empregadas em estudos de segmentagao tumoral (11) e calculo de distribuicdo de
dose (12) adiciona um nivel extra de dificuldade as revisdes sistematicas, tornando a
comparagdo entre os resultados mais desafiadora e, consequentemente,
comprometendo a robustez das evidéncias cientificas. Essa heterogeneidade
metodoldgica representa um desafio significativo para avaliagdo da IA como uma

possivel solugcdo para expansao do acesso aos tratamentos.

Tendo em vista esse panorama, o intuito deste trabalho é apresentar uma proposta
de metodologia para a avaliagao da aplicagao de algoritmos de IA no planejamento
radioterapico que abarque tanto a perspectiva do desempenho quanto da aplicacéo
na pratica clinica. Para isso, no ambito do desempenho, serao analisadas as multiplas
métricas utilizadas na segmentacao e calculo de dose com o intuito de embasar uma
recomendacao que viabilize a comparabilidade entre os estudos. Ja na perspectiva
de implementacgéo clinica, serdo avaliados critérios que permitam dar visibilidade

sobre questdes como:

Dados: a diversidade e a qualidade dos dados s&o essenciais para garantir a
generalizagdo do modelo (13). Ou seja, um mix de dados de imagem
representativo que englobe multiplos centros de saude, diferentes
fornecedores e contextos com recursos limitados, como os encontrados em
paises de baixa e média renda (14). Esse ultimo elemento €& crucial para

garantia da equidade de acesso a tecnologia.

Treinamento: area critica para assegurar a confiabilidade da IA, pois impacta
diretamente os resultados do modelo e € uma das principais causas de viés
(14).
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Rastreabilidade: a documentacdo completa do processo de desenvolvimento

e funcionamento permite identificar as razdes de decisdes errbneas, evitando

erros futuros (14).

Robustez: entendida como a capacidade da IA em manter a exatidao dos
resultados em condigbes variaveis do mundo real. No caso das imagens

médicas, a heterogeneidade pode afetar o desempenho do algoritmo (14).

Reprodutibilidade: A disponibilizagdo dos meios que permitam reproduzir de

modo exato o processo de geracgao dos resultados possibilita a realizagao de

testes em outras coortes (15).

Explicabilidade: resultados compreensiveis para uma audiéncia

especifica.(16).
1.1. OBJETIVO

Propor uma metodologia para avaliar a aplicagéo de algoritmos de |A no planejamento
radioterapico. A avaliagdo abrangera a segmentagcéo de volumes-alvos e 6rgéaos de
risco, bem como o planejamento dosimétrico, mapa de distribuicdo de dose. Para
elaboragao do documento sera utilizada a diretriz de recomendacéo para a elaboragao
de protocolos de revisbes sistematicas e meta-analises, PRISMA-P (Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses Protocols ou ltens de
Relato Preferenciais para Protocolos de Revisdes Sistematicas e Meta-analises). A
analise se concentrara no desempenho e na viabilidade de adogao destes algoritmos
na pratica assistencial em tumores de cabeca e pesco¢co, mama e prostata. A definicdo

dos sitios tumorais foi baseada nos critérios de complexidade e incidéncia.

1.2. JUSTIFICATIVA

A apresentacédo de um protocolo pode contribuir com a estruturagdo de estudos que
fornecam dados robustos e confiaveis a fim de viabilizar uma analise objetiva e
criteriosa dos desfechos obtidos. Evidéncias bem documentadas fortalecem a
credibilidade das pesquisas e facilitam a aceitacao dos resultados pela comunidade

cientifica. Além disso, ao fornecer dados consistentes e transparentes, os estudos
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permitem que outros pesquisadores reproduzam as descobertas e verifiquem a

validade das conclusoes.

Sob a dtica dos desenvolvedores, o intuito € promover a pesquisa e o relato de
mecanismos que viabilizem a generalizagdo, robustez, rastreabilidade,
reprodutibilidade e compreensdo dos algoritmos com a finalidade de mitigar as

barreiras de adog¢ao.

Tendo em vista a infraestrutura limitada e as complexidades para expansido dos
servicos de radioterapia nos paises de baixa e média renda, é fundamental que as
pesquisas em IA, também, sejam direcionadas para o desenvolvimento de tecnologias
gque promovam um acesso mais equanime reduzindo as desigualdades entre as

diversas regiodes.

2. FUNDAMENTOS CONCEITUAIS

Antes de adentrar na fase de desenvolvimento deste trabalho é importante
estabelecer uma base conceitual sobre inteligéncia artificial, sua aplicagdo na
radioterapia e os desafios para adoc¢éo na pratica clinica.

2.1.DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL AO APRENDIZADO PROFUNDO DE MAQUINA

A inteligéncia artificial € o campo da ciéncia da computagdo que visa permitir que
computadores ou robds controlados por computadores possam desenvolver tarefas
que remetam ao comportamento humano, como por exemplo, aprender com
experiéncia passada, reconhecer padrées e tomar decisées. Na Figura 1 (17), uma

representacao grafica das multiplas areas da IA.
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Figura 1: Subsecdes de inteligéncia artificial (17)

O aprendizado de maquina, doravante denominado Machine Learning ou
simplesmente ML, é um subcampo da IA que materializa o potencial inerente a ideia
de IA. Ou seja, propicia o desenvolvimento de sistemas capazes de aprender com os
dados permitindo que computadores adquiram conhecimento a partir de experiéncias

retrospectivas, adaptando-se e aprimorando habilidades para realizacdo de diversas
tarefas (17).

Em linhas gerais, os modelos de ML podem ser classificados em classicos e modernos
conforme ilustrados na Figura2 (18).



20

K-means
Anilise de
Compomnentes
Principais (PCA)
i MODERNO
Ridge Conjunto de
Regressao Logistica

modelos
K-pearest-neighbor (K-MR) MODELOS

Maguina de Vetores de Suporte (SVM) O D E M L

Transformers
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RF= Random Forest

DFFNN = Deep Feedforward Meural Metworks ou Rede Neoral de Alimentagio Direta Profunda

CHMN = Convolutional Meural Network ou Rede Meural Convolucional AMNHM = Recwrrent Meural Network ou Rede Mewral Recosrente
GAN = Generative Adversarial Network ou Reds Generativa Adversiria GMNMN = Graph Meural Network ou Rede Mewral de Grafos

Figura 2: Modelos de aprendizado de maquina classicos e modernos (18)

Uma vez que os dados estejam preparados, a escolha do algoritmo dependera de

varios fatores, incluindo:
1. tamanho, qualidade e natureza dos dados do dominio;

2. tempo computacional disponivel;

w

urgéncia da tarefa; e
4. estrutura das previsdes desejadas e a fungao de perda a ser minimizada (19).

A aprendizagem profunda, doravante denominada Deep Learning ou simplesmente
DL, € um subcampo do ML, mais especificamente, um subcampo de um modelo
conhecido como rede neural artificial (RNA). As RNAs sdo modelos computacionais
inspirados no funcionamento do cérebro humano que possuem unidades (neurénios)
organizadas em camadas. Essas camadas s&o organizadas em trés secdes, sao elas:
a camada de entrada, que recebe os dados; a(s) camada(s) oculta(s), que
processa(m) os dados e extrai(em) as caracteristicas relevantes; e a camada de saida,

que produz a resposta final do modelo (19).

As RNAs podem ser divididas em redes rasas (“shallow neural networks” com uma
camada oculta) e DL (com mais camadas ocultas). O numero de camadas esta
diretamente relacionado a capacidade preditiva das redes neurais (19). Além do
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numero de camadas, as principais diferencas entre DL e RNA estao relacionadas as
conexdes (modo como os neurdnios artificiais sdo organizados e interligados) e a
capacidade de abstragao (aprender caracteristicas mais complexas e abstratas). De
fato, as RNAs tradicionais geralmente s&o limitadas a trés camadas e, em geral, tém
dificuldade em manter a precisdo evitando erros significativos em dados
desconhecidos ou fora da amostra de treinamento. Visto que, os dados brutos sao
transformados e organizados internamente para atender uma tarefa especifica, ndo
capturando abstragbes amplas ou universais (20).

A principal vantagem do DL esta relacionada a capacidade de resolver tarefas
utilizando o método "end-to-end". Esse método refere-se a habilidade de automatizar
todas as etapas do processo de aprendizado, desde a entrada até a saida, sem
precisar de intervengcdes humanas para pré-definir as caracteristicas ou etapas
intermediarias. Essa abordagem reduz as exigéncias em relagdo a preparagao dos
dados em formatos especificos para que o modelo possa processa-los. Uma vez que,
o0 modelo aprende automaticamente as caracteristicas importantes e relaciona essas
caracteristicas com a variavel alvo identificando de modo independente padrdes ou
relagdes presentes nos dados é possivel prever ou classificar a saida com base nas
entradas (18).

A rede realiza o processo complexo e trabalhoso de selecdo das caracteristicas
significativas, o que simplifica consideravelmente o trabalho do desenvolvedor. No
entanto, € importante ressaltar que a qualidade e a representatividade dos dados de
treinamento sdo fatores cruciais para o desempenho do modelo. Quanto mais diversos
e relevantes forem os dados, maior sera a capacidade do modelo de generalizar para

novos exemplos (18).

A vasta gama de arquiteturas de DL pode ser agrupada em trés categorias basicas,

conforme relatado a seguir (18):

Rede neural padrao de alimentagao direta (FFNN);
Rede neural recorrente (RNN);
Rede neural convolucional (CNN);

> b=

Arquiteturas hibridas, que incluem elementos das trés arquiteturas basicas 1,

2 e 3 como redes siamesas e “transformers”.
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Apesar da RNA e do DL serem originarios das décadas de 1940 e 1960,
respectivamente, foi apenas em 1990 que surgiu a primeira aplicagao pratica com

o desenvolvimento do LeNet (uma das primeiras redes neurais convolucionais
utilizada em sistemas bancarios para ler automaticamente valores em cheques
manuscritos). O exponencial crescimento do DL a partir de 2010 pode ser atribuido a

combinacgao de trés fatores principais (19):

1. novos avangos algoritmicos que melhoraram significativamente a precisao das

aplicagdes e ampliaram os dominios de aplicagao;
2. disponibilidade de uma enorme quantidade de dados para treinar as RNAs;
3. aumento do poder computacional.
2.2.0 POTENCIAL DA IA NA OTIMIZAGAO DO FLUXO DE TRABALHO NA RADIOTERAPIA

O uso de IA na radioterapia estd em rapido desenvolvimento e merece especial
atencao devido ao potencial de impactar profundamente o tratamento dos pacientes
oncologicos. Nos ultimos anos, foram testemunhados avangos substanciais,
particularmente na automagao de contornos. A Figura 3 (21) ilustra de modo resumido

as oportunidades da aplicacao de IA em cada etapa do fluxo operacional dessa area.

Ferramentas de suporte a decisdo que
combinam dados clinicos, gendmicos e
de imagem prometem apoiar praticas
de oncologia de preciséo.

Segmentacdo automatizada de
tumores e 6rgdos, assim como a
previsdo da dose ideal, prometem

otimizar o processo de planejamento.

Replanejamento

A orientagdo aprimorada por imagens
€ o gerenciamento de movimento
prometem melhorar a eficiéncia clinica,
os desfechos dos pacientes

-

S CLERGE]

Aprovagao Plano
(Garantia
Qualidade)

Decisao
Tratamento

Imagem
(Simulagao)

Planejamento do
Tratamento

Acompanhamento

Radioterapia pos-tratamento

A |IA promete reduzir a exposicdo dos
paciente a radiagcdo, melhorar a qualidade
das imagens, suprimir artefatos e permitir

um registro de imagem mais preciso.

As ferramentas de |A podem ajudar a
acelerar o processo de garantia da
qualidade além de detectar eventos
raros e erréneos. Especialmente, em
tratamentos altamente complexos

Predi¢do acurada de resposta ao tratamento, das
toxicidades induzidas pela radiag&o e de outros
efeitos adversos pode fornecer suporte
significativo para decisdes clinicas em tempo real.

Figura 3: Aplicagdes de IA no fluxo da radioterapia (21)
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O escopo desse trabalho se limita ao planejamento do tratamento abordando tanto a
segmentagao quanto o mapa de distribuicdo de dose. Nao serdo abordadas questdes
relativas a aplicagcdo da IA na orientagdo do feixe e na variacdo da intensidade do
feixe de radiacdo, mapa de fluéncia (22).

Quando se fala de planejamento dosimétrico, o método de Monte Carlo (MC) é
considerado o padrao-ouro para calculo de dose, pois simula, de forma precisa, o
caminho das particulas ao interagirem com diferentes tipos de tecidos e materiais,
considerando aspectos como absorgao e espalhamento (23). A dose resultante deve
ser comparada a uma dose de referéncia e, em caso de discrepancias, ajustes nos

parametros de entrada utilizados como base para a simulacdo devem ser realizados.

Embora seja um recurso poderoso para simulagdo do transporte de radiagédo, o
método de Monte Carlo apresenta uma limitagdo em termos de tempo de
processamento computacional. Isso acontece devido a sua natureza, que envolve
varias simulagdes de interacdo da radiagao com os tecidos obedecendo a funcgdes de
probabilidade conhecidas. Apesar do continuo e expressivo progresso dos
“hardwares” e da relativa facilidade do uso de técnicas como paralelismo de cddigo,

simulagdes complexas continuam sendo um desafio (24).

Diante desse cenario, a integragdo de DL com o MC surge como uma alternativa
promissora para atenuar essa limitagdo. Essa abordagem automatiza o processo
iterativo de ajuste dos pardmetros de entrada da simulagdo de Monte Carlo,
assegurando a correspondéncia entre a dose calculada e a dose de referéncia.
Gracas a referida integragao é possivel reduzir significativamente o tempo necessario
para os calculos de dose, levando-o de horas ou dias para apenas minutos (24). Visto
que, a precisdo no ajuste dos parametros de entrada elimina a necessidade de
executar inumeras simulagdes até alcangar o resultado desejado. A Figura4 representa

este processo de maneira gréfica.



24

Enangia da radiacao, Imensidade
do febve, geomatria do sistama e
COMPosICan do materal
atravessado. Alem dos paramaetros

espacificos de cada tecnologla
(ea IMAT, SBRT, antra cuiras)

=
Auste dos paramedros a
de enirada para gerar
uma nova simulagao

Figura 4: Calculo de dose associando MC e DL. Fonte: Gerado pelo autor

Ainda que seja uma alternativa propicia, € importante estar atento aos desafios. As
redes neurais sao efetivamente agndsticas em relagéo a fisica ou ao modelo. Isto €,
nao possuem pressuposi¢cdes especificas sobre os dados que analisam permitindo
sua aplicacdo numa ampla variedade de tarefas, independentemente, do dominio.
Simplesmente, aprendem propriedades a partir de um conjunto de dados de
treinamento. Portanto, considerando que, geralmente ha requisitos quantitativos
associados as tarefas de simulacédo de MC, como a estimativa exata de energia ou
dose depositada e a estimativa exata de propriedades das particulas, entre outras, os
algoritmos de DL em simula¢des de MC precisam ser consistentemente exatos e essa

exatidao precisa ser avaliada (24).
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2.3.0s DESAFIOS PARA INCORPORAGAO NA PRATICA CLINICA

Tendo em vista os potenciais beneficios, a integragdo da IA na radioterapia,
aparentemente, é uma tendéncia irreversivel (25). A segmentagao de tumores €, sem
duvida, a aplicagdo mais avangada dessa tecnologia na area (7) e um dos motivos é
a sua intrinseca conexao com a radiologia, reconhecidamente a especialidade médica

com mais aplicagdes de IA na medicina (25)

Embora em contextos distintos, tanto a radiologia quanto a radioterapia compartilham
um cenario de constante evolugao tecnoldgica, com muitos usos ainda teoricos, em
desenvolvimento ou limitados a instituigdes individuais (13). A mudancga desse
paradigma possui desafios multifacetados que incluem aspectos éticos, regulatorios,
juridicos, financeiros, tecnoldgicos entre outros (18) (26). No &mbito desta pesquisa,
dentre os varios desafios tecnoldgicos que permeiam esta area, serao priorizados trés

que sao (13):

1. Volume e qualidade dos dados -> garantir a disponibilidade de dados que

englobem multiplas regides geograficas, instituicbes e populagdes diversas de
pacientes é fundamental. Sem isso, a cada nova instituicdo, € necessaria uma
validacao externa e treinamento adicional utilizando dados com populacao de
pacientes diversificadas (13). Considerando o cenario de desenvolvimento de

algoritmos com dados unicéntricos, a reprodutibilidade, isto €, a

disponibilizacdo de meios que assegurem a reproducéo exata do processo de
geragdo dos resultados, se torna, ainda, mais relevante para realizagdo de

testes com outras coortes (15).

A variabilidade e complexidade das doengas tornam a tarefa de modelagem
computacional muito mais desafiadora quando comparada a outras aplicagdes,
como reconhecimento de imagem ou fala. Sendo assim, para garantir um
modelo eficaz e robusto, € necessario um volume muito maior de dados em

relagdo a outros tipos de casos de uso (20).

Além disso, no que diz respeito a qualidade, os dados médicos se caracterizam
por serem altamente heterogéneos, ambiguos, ruidosos e incompletos, o que

acrescenta mais uma peculiaridade frente a outros dominios, onde os dados
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costumam ser mais limpos e bem estruturados (20). Focando especificamente
em imagens médicas, essa heterogeneidade pode ser atribuida a multiplos
fatores. Com a finalidade de elucidar um pouco mais o tema, seguem dois
exemplos: a) variagdes nos equipamentos, devido a diferengas especificas de
fornecedores; b) parametros de aquisicao de imagens que variam entre centros

(resolucgao, espessura dos cortes e tempos de escaneamento). (14)

Tais diferencas, que refletem praticas clinicas reais, podem resultar em
algoritmos que apresentam bons resultados em testes padronizados, mas
desempenho insatisfatério em aplicagbes praticas (26). Por esse motivo, a
importancia de medidas preventivas e corretivas para garantir a robustez dos
algoritmos frente a essas variagdes. Entende-se como robustez a capacidade
da IA em manter a exatidao dos resultados em condi¢cdes variaveis do mundo
real. (14)

. Sistema de manutencdo e supervisdo auditaveis -> com a finalidade de

monitorar o desempenho da inteligéncia artificial ao longo do tempo evitando a
deriva de conceito que nada mais é que a perda do poder preditivo ao longo do
tempo devido a uma mudancga gradual, ciclica ou subita em relagéo a base de
dados utilizada para treinamento da ferramenta(13).

A seguir, alguns conceitos chaves para facilitar o entendimento dos diferentes

tipos de deriva de conceito (27):

e Probabilidade combinada (P(x,y)): descreve a probabilidade de tanto x
(entrada) quanto y (saida) ocorrerem simultaneamente.
e Probabilidade condicional (P((y|x)): isso mostra a probabilidade de y
ocorrer, dado que x € conhecido.
¢ Ao longo do tempo (t, e t;):
» P, (x,y): probabilidade combinada no tempo t,

» P, (x,y): probabilidade combinada no tempo t,

Se as probabilidades em t, e t; sdo diferentes, ocorreu uma deriva de

conceito.
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Existem trés tipos de deriva de conceito, a saber (27):

Deriva de conceito virtual: quando a probabilidade de x muda, mas a

probabilidade de y dado x permanece a mesma. Ou seja: (P, (x) #
Pi1(x)) € Po(y]x) = Py (y]x)

Esse tipo de deriva esta associado a atualizagdes técnicas ou de
hardware (por exemplo, novos equipamentos de imagem), que exigem

calibracdo, mas nao retreinamento do mecanismo de decisao.

Um exemplo relacionado a segmentagéo de tumores seria a introdugéo
de uma nova maquina de tomografia computadorizada (TC) produzindo
imagens com diferengas sutis na resolugao espacial, niveis de brilho ou
contraste. Essas alteragdes nas caracteristicas gerais das imagens que
0 modelo recebe como entrada, podem levar a desvios no desempenho
do sistema. Nessa situagao, seria necessaria recalibracdo do modelo
para corrigir as discrepancias. A recalibragdo n&o necessariamente
demanda um retreinamento do algoritmo, mas pode exigir ajustes

pontuais (“fine-tuning”).

Deriva de conceito real: quando a probabilidade de y dado x muda e a

probabilidade de x permanece a mesma. Ou seja Py (y|x) # P, (¥|x) e
Pio(x) = Py (x)

Essa forma de deriva reflete mudancas no entendimento clinico,
diretrizes ou praticas de diagndstico, necessitando de retreinamento dos

modelos para se alinhar com os novos padrdes.

Um exemplo pratico em modelos de planejamento de radioterapia ocorre
quando as diretrizes clinicas evoluem. Por exemplo, se novas pesquisas
indicarem que a protecdo de 6érgéos adjacentes é prioritaria, mesmo
para tumores similares, o0 modelo precisara ser retreinado. Isso porque
a definicdo de 'tratamento ideal' muda, tornando obsoleto o critério de

decisdo anterior.
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e Deriva de conceito hibrida: num ambiente aberto, a deriva conceitual real

e virtual ocorrendo de modo simultdneo no fluxo de dados. Ou seja,
Pio(ylx) # Py (y|x) e Piy(x) # Py(x). Este é o tipo de deriva mais

complexo e comum, exigindo monitoramento e adaptacao robustos.

A deriva conceitual hibrida combina mudang¢as de hardware e clinicas,
exigindo atualizagdes abrangentes do modelo para lidar com mudangas

tanto nos dados de entrada quanto nas interpretacées médicas.

Em um cenario pratico, considere um modelo de previsdo de dose
utilizado em uma clinica voltada para pacientes adultos. Com a
introdugdo de uma nova tecnologia de tratamento, como a terapia com
prétons, e a expansao do atendimento para uma nova populagado, como
pacientes pediatricos, ocorrem mudangas nao apenas nas
caracteristicas anatomicas dos pacientes, mas também na relagao entre
a anatomia e a dose prescrita. Dessa forma, o modelo precisa ser
ajustado para se adaptar aos novos dados e manter a precisdo das

previsdes.

Para lidar com o desafio de manter o poder preditivo quando os novos dados
nao se encaixam nos padroes estabelecidos pelos dados historicos é
importante monitorar, adaptar e compreender as mudangas que ocorrem nos
dados e no comportamento do modelo ao longo do tempo. Para isso, cada
sistema de I|A deve integrar ferramentas de rastreabilidade desde o
desenvolvimento permitindo monitorar o funcionamento em tempo real,
registrando métricas, erros, desvios e degradagao no desempenho durante sua

operagéo. Sendo a rastreabilidade entendida como a documentagdo completa

do processo de desenvolvimento e funcionamento para identificar as razdes de
decisbes errbneas, evitando erros futuros (14). As principais estatisticas do
sistema e, se possivel, o feedback dos profissionais de saude, devem ser
registrados em um repositério de modelos. A ferramenta de auditoria pode ser
incluida na estrutura de operagbes do modelo (“framework MLops - Machine

Learning Operations”). Em cenarios de aprendizado dindmico, em que o
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algoritmo é capaz de se adaptar aos dados de produgao ou as devolutivas
fornecidos por profissionais de saude, o sistema de monitoramento deve
registrar ndo apenas as métricas de desempenho, mas também os processos
e ferramentas utilizados para o aprendizado continuo do sistema (14). Na Figura
5, € apresentada uma estrutura geral para a detecgédo de deriva de conceito
(28).

Estagio 1: Recuperacao dos Dados
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Figura 5: Uma estrutura geral para detecgéo de deriva de conceito (28)

3. O efeito caixa-preta -> refere-se a falta de transparéncia dos algoritmos de IA

em relagéo a informacao disponibilizada assim como do processo para atingi-
la comprometendo a confiabilidade e em decorréncia direta a ampla adogéo em
areas de alto risco como saude, finangas e seguranga. Conforme a aplicagao
desses algoritmos se expande para essas areas de alta criticidade aumenta a
necessidade de se projetar sistemas que garantam a interpretabilidade e
explicabilidade.

Em 2017, ainda, no intuito de desmistificar a “caixa preta” a DARPA (Defense
Advanced Research Projects Agency ou Agéncia de Projetos de Pesquisa
Avancada de Defesa) supervisionada e financiada pelo DoD (Department of
Defense ou Departamento de Defesa) nos Estados Unidos, cria o programa de
XAl (Explainable Atrtificial Intelligence ou Inteligéncia Artificial Explicavel). O
objetivo dessa iniciativa concluida em 2021 foi de criar um conjunto de técnicas
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de aprendizado de maquina novas ou modificadas que produzissem modelos
explicaveis os quais combinados com técnicas de explicagcdo eficazes
viabilizassem a compreensao e confianga dos usuarios finais (29). Como o
préprio nome ja sugere, esta intimamente ligado com os estudos na area de

explicabilidade.

Ndo existe um consenso na comunidade cientifica de IA em relagdo aos
conceitos de interpretabilidade e explicabilidade o que resulta numa frequente
intercambialidade entre estes termos. Para fins deste trabalho, sera adotada a

seguinte distingédo (16):

e Interpretabilidade: Um modelo interpretavel possui uma estrutura e um
processo de tomada de decisdao transparentes faciltando a
compreensdo de como funciona. E uma caracteristica que esta
diretamente associada ao design do modelo devido a sua simplicidade
ou estrutura. Para esse tipo de modelo de IA, o observador humano é
capaz de compreender seu funcionamento sem necessidade de maiores
explicagbes. Ex.: métodos classicos de ML, como arvore de deciséo
(18).

e Explicabilidade: Diz respeito aos métodos utilizados para tornar um
modelo de IA mais compreensivel. Esta frequentemente associada a
técnicas aplicadas apds a construcdo do modelo para tornar suas
previsdes entendiveis para uma audiéncia especifica quando um modelo
nao é naturalmente interpretavel como ocorre com os métodos de SVM

(Support Vector Machine ou Maquina de Vetores de Suporte) e DL.

O NIST (National Institute of Standards and Technology ou Instituto Nacional
de Padrbes e Tecnologia), 6rgao norte-americano responsavel por promover a
inovacao e a competitividade industrial, em colaboragdo com especialistas em
IA, definiram uma base de quatro principios para guiar o desenvolvimento de
sistemas de IA explicaveis. Esses principios, que serao detalhados a seguir,

visam assegurar que as explicagbes geradas sejam nao apenas
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compreensiveis, mas também reflitam com precisdo o funcionamento interno

do sistema e reconhegam as limitagdes inerentes ao modelo (30).

e Explicagado: O sistema devera fornecer evidéncias, suporte ou racional
para o processo ou resultado do modelo. O processo refere-se as agdes,
ao design e ao fluxo de trabalho do sistema, enquanto o resultado refere-
se ao desfecho ou & acéo realizada pelo sistema. E importante ressaltar
que este principio nao estabelece critérios de qualidade para a
compreensao ou a exatiddo dessas explicagdes (30) (31).

e Relevéancia: Esse principio € atendido se o publico-alvo for capaz de
compreender a explicagdo. Além do publico, a significancia da
explicagcdo varia de acordo com o contexto e as necessidades do
usuario, devendo ser adaptada ao seu nivel de conhecimento e interesse
no tema (30).

e Precisao: A veracidade € um requisito fundamental para as explicagoes,
que devem ser precisas de acordo com o nivel de detalhe exigido pelo
publico. Como o nivel de detalhe varia com a especializacao do publico,
as métricas de precisado da explicagao devem ser flexiveis (30).

e Limite de Conhecimento. O principio dos limites do conhecimento
impde que os sistemas sejam capazes de identificar as situacbées nas
quais suas respostas sao imprecisas, tendenciosas ou ultrapassam o
escopo do modelo. Ao prevenir resultados indesejaveis, esse principio

contribui para a robustez e a confiabilidade dos sistemas (31).

Resumindo, um sistema que fornece uma explicagdo, mas nao ¢é
compreensivel, ndo é preciso ou esta fora dos limites do conhecimento, tem

valor reduzido.

Tendo em vista esses pontos, o XAl pode ser definido como: Dada uma

audiéncia, uma inteligéncia artificial explicavel é aquela que produz explicacées

relevantes, precisas e limitadas ao escopo da aplicacdo para tornar seu

funcionamento claro ou facil de entender (16) (30).
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A necessidade de transparéncia nos sistemas tem impulsionado a pesquisa em
XAl conforme demonstram os dados de uma revisdo da literatura que
consolidou evidéncias de 91 publicacées no periodo de 2018 a outubro de
2022. O grafico da Figura 6 evidencia a concentragdo de estudos em XAl no
dominio da saude, que percentualmente possui quase cinco vezes mais
estudos que finangas que ocupa a segunda posicdo no ranqueamento,
refletindo a busca por modelos mais confiaveis e compreensiveis nesse setor
(31).

Sensoriamento Remoto
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Figura 6: Representacao grafica do percentual de aplicagdo de XAl em diferentes setores (31)

Alguns exemplos de métodos de explicabilidade e interpretabilidade sdo (14):

e Explicabilidade: Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation
Mapping ou Mapeamento de Ativagdo de Classe Ponderado por
Gradiente), Integrated Gradients, Guided BackProp ou Retropropagacgéao
Guiada, LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanation ou
Explicacao Local Interpretavel Independente de Modelo).

e Interpretabilidade: SHAP (Shapely Additive Explanations ou
Explicagbes Aditivas de Shapley), TCAV (Testing with Concept
Activations Vectors ou Testando com Vetores de Ativacao de
Conceitos), Concept Bottleneck Models ou Modelos de Gargalos de
Conceitos, ProtoPNet (Prototypical Part Network ou Rede de Partes
Prototipicas).
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3. MATERIAIS E METODOS

A elaboragcdo deste protocolo baseia-se na diretriz PRISMA-P. Esta diretriz foi
desenvolvida para auxiliar na construcdo de protocolos de revisdes sistematicas
adotando como base o processo proposto pela rede EQUATOR (Enhancing the
Quality and Transparency of Health Research ou Aprimorando a Qualidade e a
Transparéncia da Pesquisa em Saude) (32).

O PRISMA-P fornece uma lista de 17 itens numerados (26, incluindo subitens). Os
itens estdo categorizados em trés segdes principais: informagdes administrativas,
introdugdo e métodos. A finalidade dessa diretriz € assegurar a transparéncia e a

qualidade do processo de revisao.

Foi amplamente derivada da lista de verificagdo do PRISMA (Preferred Reporting
Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses ou ltens Preferidos para Relato de
Revisbes Sistematicas e Meta-Analises) e dos itens de registro do PROSPERO
(International Prospective Register of Systematic Reviews ou Registro Internacional
Prospectivo de Revisdes Sistematicas). Essa estratégia contribuiu tanto para
consisténcia entre o protocolo planejado (PRISMA-P) e o relatorio final da reviséo
quanto com o processo de registro do protocolo e da reviséo.

A adogao desse guia garante que a justificativa, os métodos de busca, a sele¢do de
estudos, a extragdo de dados e a analise estatistica sejam explicitados antes do inicio

da revisédo, promovendo assim a rigorosidade metodoldgica.

Para selecao das métricas de prescricao e relato de dose serdo utilizados os relatérios
83 e 91 da ICRU (/nternational Commission on Radiation Units and Measurements ou

Comisséao Internacional de Unidades e Medidas de Radiag&o).

No que se refere tanto as meétricas para segmentacdo quanto aos critérios para
avaliagdo da implementagdo na pratica clinica, na falta de uma padronizagao, foi
realizada uma vasta busca na literatura para embasar a escolha dos parametros mais

apropriados. O racional da decisdo é compartilhado na secéo de resultados.
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4. RESULTADOS

4.1. DEFINIGAO DE CRITERIOS E FERRAMENTAS COM BASE NAS EVIDENCIAS E ANALISES

4.1.1. SELECAO DOS SITIOS TUMORAIS

Com o objetivo de fomentar avangos em pesquisa e desenvolvimento de areas que
impactam a produtividade dos servigos de radioterapia, apresenta-se a seguir uma
breve explanacao das motivagcdes que direcionaram a escolha dos canceres de

cabeca e pescoco, mama e prostata.

Casos de cabeca e pescoco frequentemente envolvem mais de 30 estruturas

sensiveis, cada uma com diversas restricoes dosimétricas a serem consideradas.
Uma série de concessdes sao demandadas no planejamento de cada paciente sendo
dificil assegurar que a distribuicdo da dose de radiagdo sera uniforme em todas as
areas alvo, enquanto respeita-se as restricoes dosimétricas das estruturas sensiveis
ao redor. A garantia da homogeneizagdo s6 pode ser avaliada e ajustada
posteriormente, apos varias iteragdes no planejamento. Diante disso, o processo de
planejamento requer a gestéo criteriosa de multiplos fatores concorrentes, tornando-
se altamente dependente da expertise do profissional e, ainda assim, enfrentando

desafios para alcancar de forma consistente um nivel de qualidade ideal (33).

O tratamento radioterapico para cdncer de mama € geralmente estimado como

responsavel por pelo menos um ter¢o de todo o trabalho em oncologia radioterapica.
Representa, portanto, um dos principais focos de qualquer departamento. O
tratamento deste tipo de cancer enfrenta desafios relacionados com a localizacao do
tumor, o posicionamento do paciente, a proximidade de érgéaos vitais (pulméo e/ou
coragao), a necessidade de ajustes devido ao movimento respiratério e a
homogeneidade da dose (34) impactada tanto pelas variagbes em tamanho e forma
na dire¢ao craniocaudal quanto pela heterogeneidade tecidual. Sem abordar os prés

e os contras das multiplas opgdes de tratamento.

Ja o cancer de prostata, esta entre os tipos mais prevalentes de cancer no mundo. A

radioterapia é adotada como primeira linha de tratamento para um contingente
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significativo de homens com esse diagndstico, variando entre 30% e 45% dos casos,
dependendo da idade (35).

4.1.2. SELECAO DAS METRICAS PARA AVALIACAO DE SEGMENTACAO

De acordo com a natureza e a definicdo, as métricas utilizadas para segmentacao de
imagem podem ser agrupadas em seis grupos (11),(36): sobreposicao espacial,
volume, contagem de pares, tedricas de informagéo, probabilistica e distancia
espacial.

Na Figura 7 (11), estdo listados exemplos de algumas métricas obedecendo a

classificagao apresentada.

Figura 7: Tipos de métricas de segmentacado de imagem conforme classificagcdes (11)
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Diante de tantas opg¢des, foi necessario buscar critérios para orientar a escolha da
métrica mais apropriada. Um dos materiais de apoio foi uma recomendacgéao
publicada na revista cientifica “BioMed Central Medical Imaging” cujos detalhes
sdo compartilhados na Tabela1 (11) logo abaixo.

Tabela 1: Sumario dos critérios para selecao de métricas de segmentagédo de imagem médica (11)
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Resumo diretrizes selegado de métricas. O sinal de verificacdo ('-") indica que a métrica é recomendada, uma célula com um (X) indica que néao é
recomendada, e uma célula vazia indica neutralidade em relagéo a recomendagao.
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A tabela apresenta uma comparacao de diferentes métricas utilizadas para avaliar o

desempenho da segmentagao com base nos critérios detalhados a seguir:

Pontos fora do padréo (outliers) -> As segmentacdes automaticas podem apresentar
regides relativamente pequenas na forma de voxels (como “pixels”, mas em 3D) fora
do segmento. Quando essas pequenas variagdbes ndo causam prejuizos, métricas

sensiveis a “outliers” devem ser evitadas.

Segmentacao pequena -> é quando um segmento € significativamente menor que o
fundo. Ou seja, quando pelo menos uma das dimensdes (altura, largura ou
profundidade) é muito menor do que a dimensao total da grade onde a imagem esta
definida. Grade é como um sistema de coordenadas que define o espaco onde a
imagem é representada. Nesses casos, pequenas diferengas podem gerar resultados
distorcidos. Por isso, € mais adequado utilizar métricas de distancias em detrimento

de métricas de sobreposi¢ao ou volume.

Limite complexo -> isso ocorre quando a area que esta sendo avaliada tem formas
irregulares ou bordas muito complexas. Por exemplo, com muitos recortes ou
ondulagdes. Para essas aplicagdes, métricas sensiveis as posi¢cdes dos pontos sao

mais adequadas.

Baixa densidade -> alguns algoritmos produzem segmentagées que tém boa
qualidade em termos de contorno e alinhamento, porém os segmentos ndo sao solidos
devido a inumeros pequenos buracos. Para esses casos, métricas que penalizam a
baixa densidade devem ser evitadas. Métricas baseadas em distancia sdo boas

opgoes.

Baixa qualidade de segmentagao -> quando a segmentagao tem pouca sobreposigao
com a segmentagcdo de referéncia. Nesses casos, as métricas baseadas em

distancias sdo recomendadas por serem mais capazes de detectar os desvios.

Contorno importante -> esta relacionada a exatidao na delimitacdo de borda. Nesses

casos, métricas sensiveis a posicao dos pontos sdo as mais adequadas.

Alinhamento importante -> quando o objetivo principal é garantir que o segmento

esteja na posicao correta mesmo que as bordas nédo estejam perfeitamente precisas.
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Nesses casos, as métricas de volume sdo desaconselhadas. Isto porque se o
segmento estiver fora da posigao correta, mas com o0 mesmo tamanho do segmento
de referéncia, a métrica baseada em volume pode indicar um bom desempenho,

mesmo que o alinhamento esteja inadequado.

Sensibilidade importante -> em alguns casos, um requisito importante € incluir tudo
que deveria estar presente no segmento verdadeiro, mesmo que isso signifique incluir
algumas partes que nao deveriam estar la. A delimitagdo precisa das bordas n&o é
relevante. Nesses casos, devem ser priorizadas métricas que priorizem a

sensibilidade (verdadeiros positivos).

Volume importante -> quando a prioridade € garantir que o tamanho total da regido
segmentada seja o mais préximo possivel do tamanho real, mesmo que as bordas ou
alinhamento n&o sejam perfeitos. Nesses casos, a métrica de similaridade volumétrica

€ recomendada.

Apesar dos elementos apresentados, duvidas, quanto a selecdo das métricas mais
apropriadas, persistiam. Sendo assim, com base num aprofundamento investigativo
considerando as referéncias bibliograficas de estudos na area de segmentagao de
tumores, foram selecionadas duas métricas para este estudo: DSC (Dice Similarity
Coefficient ou Coeficiente de Similaridade de Dice) e AVD (Average Hausdorff

Distance ou Distancia Média de Hausdorff).

O DSC é amplamente utilizado em MIS (Medical Image Segmentation ou
Segmentacao de Imagens Médicas) por sua capacidade de desconsiderar o fundo e
focar no objeto (37), o que & especialmente relevante em cenarios onde o objeto
segmentado é frequentemente pequeno em comparagao ao fundo (38). Essa métrica
quantifica a sobreposigao entre a segmentagao de referéncia e a segmentacao gerada
pela maquina, com valores variando de zero (nenhuma sobreposi¢do) a um
(sobreposicdo perfeita). E frequentemente recomendada para avaliar mudancas no
volume tumoral, priorizando diferengas geométricas em detrimento da precisdo na

delimitagdo dos contornos.

Entretanto, como a precis&o na delimitagcdo dos contornos é igualmente importante,
especialmente em tarefas de segmentagado complexas, o HD (Hausdorff Distance ou
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Distanica de Hausdorff) € amplamente utilizado como métrica complementar, pois
avalia as discrepancias de distancia entre contornos (36). No entanto, devido a sua
sensibilidade a "outliers" (pequenas segmentacgdes adicionais fora do objeto principal),
recomenda-se 0 uso de uma variante, o AVD para reduzir esse impacto. Os valores
variando de O (ideal) a numeros positivos mais altos, dependendo da unidade da
métrica de distancia empregada (37).
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Figura 8: llustragédo esquematica de métricas de segmentacao de performance (38).

llustragcdo esquematica de métricas de segmentacéo de performance. Definicdo esquematica de (A) DSC e (B) HD. No esquema “B”, a
segmentacgéo de referéncia € a imagem A e a segmentagéo da maquina é a imagem B. (38)

4.1.3. SELECAO DAS METRICAS PARA AVALIACAO DE DISTRIBUICAO DE DOSE NOS
VOLUMES ALVOS E EM ORGAOS DE RISCO

A avaliacao da distribuicdo de dose calculada € um elemento essencial na analise do
plano de radioterapia. Contudo, esse processo € complexo devido a uma série de
fatores como: protocolos, requisitos locais e praticas historicas (39). Além disso, a
multiplicidade de diretrizes clinicas que variam entre diferentes regiées contribui para
essa complexidade. Exemplos dessas diretrizes incluem as publicadas pelas
seguintes organizagbes de especialistas: AOCR (Asian Oceanian Congress of
Radiology ou Congresso de Radiologia da Asia e Oceania), AIRO (Associazione
Italiana di Radioterapia ed Oncologia Clinica ou Associagao Italiana de Radioterapia
e Oncologia Clinica), ASTRO (American Society for Radiation Oncology ou Sociedade
Americana de Oncologia por Radiagao), DAHANCA (Danish Head and Neck Cancer
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Group ou Grupo Dinamarqués de Cancer de Cabecga e Pescoco), DEGRO (Deutsche
Gesellschaft fiir Radioonkologie ou Sociedade Alema de Radioterapia e Oncologia),
ESTRO (European Society for Radiotherapy and Oncology ou Sociedade Europeia de
Radioterapia e Oncologia), GORTEC (Groupe Oncologie Radiothérapie Téte et Cou
ou Grupo de Oncologia e Radioterapia de Cabega e Pescoc¢o), RTOG (Radiation
Therapy Oncology Group ou Grupo de Oncologia de Terapia por Radiagao), entre

outras.

A variabilidade na prescricdo e na administracdo de doses de radiacao frequente nas
praticas clinicas (12) dificulta a comparagéao de resultados e a avaliagdo da qualidade
dos tratamentos. Padrdes internacionais de prescricdo de dose podem contribuir para
uma uniformidade facilitando comparacdes intra e interinstitucionais das praticas de
tratamento e seus impactos nos desfechos clinicos (40). Sob essa perspectiva, as
diretrizes da ICRU estabelecem uma abordagem padronizada para delineamento de
volumes-alvo e definicdo de parametros para prescrigao e relato de dose. Portanto, a
adesédo a esses padrdes deveria ser uma boa pratica nao limitada apenas aos ensaios

clinicos (41).

Tendo em vista a complexidade da definicdo de métricas, para fins deste projeto,
foram adotadas as diretrizes da ICRU como referéncia, visto que, em teoria, deveria
ser a base de fundamentacio técnica em radiagcdo. Devido a escolha das areas a
serem tratadas nesse trabalho (mama, cabeca e pescoco, e prostata), foram utilizadas
em particular as publicagdes ICRU 83 e 91. A primeira publicada em 2010 se
concentra em recomendacgdes para prescrigao, registro e relato de técnicas especiais
em radioterapia com feixe externo de fétons, como a IMRT (/Intensity-Modulated
Radiation Therapy ou Terapia de Radiagao com Intensidade Modulada) para grandes
volumes de tratamento. Ja a segunda, publicada em 2017 é direcionada para SRS
(Stereotactic Radiosurgery ou Radiocirurgia Estereotatica), SRT (Stereotactic
Radiotherapy ou Radioterapia Estereotatica), e SBRT (Stereotactic Body
Radiotherapy ou Radiocirurgia Corporal Estereotatica) onde temos campos pequenos,

com altas doses e extremamente hipofracionadas (42).

Em continuidade a este toépico, apresentaremos as métricas estabelecidas pela
ICRU83 e ICRU91:
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e Relatério ICRU 83 (relatorio de nivel 2) (43) -> DVHs (Dose-Volume

Histogram ou Histograma Dose-Volume); CTV (Clinical Target Volume

ou Volume Alvo Clinico) e PTV (Planned Target Volume ou Volume Alvo
Planejado) -> D50%, Dmédia, D2%, D98%; OAR (Organs at Risk ou
Orgaos de Risco) e PRV (Planning Risk Volume ou Volume de Risco
Planejado) -> Dmédia, D2% e Vbp;

e Relatorio ICRU 91 (relatdrio de nivel 2) (44)-> DVHs; CTV e PTV ->
D50%, Dmédia, Dpréx.min, Dprox.-max; OAR/PRYV -> Dmédia, D2% ou

D35mm3, Vb, HI (Homogeneity Index ou indice de homogeneidade), Cl

(Conformity Index ou indice de conformidade) e Gl (Gradient Index ou

indice de gradiente).
Onde:
D50% -> representa a dose recebida por 50% do volume de uma estrutura;

Dmédia -> dose média para a parte central da area alvo. Para PTV, a dose
meédia absorvida e a dose mediana absorvida (D50%) sdo normalmente muito

proximas;

D98% -> também conhecida como Dprox.min. (100%), € a dose minima
recebida por 98% do volume planejado. Ou seja, € a dose de radiacéo que
quase todo o volume alvo recebe garantindo assim que a maior parte do tumor

seja adequadamente tratada;

D2% -> também conhecida como Dprox.max.(0%), refere-se a dose maxima
recebida por 2% do volume planejado. Indica a dose mais alta entregue a uma
pequena fragdo do volume ou 6rgéo avaliado. Por isso, € utilizada para avaliar
o risco de sobredosagem em regides especificas, o que poderia causar
toxicidade ou efeitos colaterais indesejados. Se outro descritor de dose-
volume for considerado clinicamente relevante (por exemplo, D1% para
cancer de nasofaringe de acordo com o protocolo 0615 do RTOG),
recomenda-se relatar também D2%. Esse valor é simples de obter e agrega

consisténcia ao relatorio;
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Vp-> indica o volume que esta recebendo pelo menos a dose D. Essa dose
“D” indica um nivel de dose acima do qual ha uma alta probabilidade de causar

complicagdes significativas.

Na ICRU 91, temos algumas mudangas no conceito de Dprox.min e
Dprox.max. além da insercdo de outras métricas para relatorio de nivel 2

(avancgado - técnicas de ponta) detalhadas a seguir (44):

Dprox.min -> Para o PTV onde V é maior ou igual a 2 cm?, o volume préximo
do minimo representa 98% do PTV, conforme recomendado no Relatério
ICRU 83 (D98 %). Para o PTV onde V € menor que 2 cm?, o préx.-min. é um

volume absoluto de 35 mm?3, e nesse caso, Dv-3smm3 € relatado;

Dprox.max. -> Para o PTV onde V é maior ou igual a 2 cm?, o volume préximo
do maximo representa 2% do PTV, conforme recomendado no Relatério 83
da ICRU (D2 %). Para o PTV onde V é menor que 2 cm?, 0 prox.-max. € um

volume absoluto de 35 mm?3, e nesse caso, Dasmm: & relatado;

indice de homogeneidade -> caracteriza a uniformidade da distribuicdo da
dose dentro do volume alvo a fim de garantir que a dose prescrita seja
distribuida de maneira homogénea minimizando grandes variagées de dose
entre diferentes partes da regido de interesse. Tem uma importante relevancia
clinica no tratamento de metastases cerebrais. Com base na ICRU83 para
relatorio nivel 3 (pesquisa e desenvolvimento inovadores), temos a seguinte
definigéo:
_ D2% — D98%
D50%

indice de conformidade -> a conformidade da dose caracteriza o grau em que
a regidao de alta dose se conforma ao volume-alvo, geralmente o PTV,
garantindo que a dose prescrita cubra adequadamente a regiao de interesse
limitando a exposigdo desnecessaria de tecidos adjacentes. Ou seja, esta
relacionada com a precisdo que a dose se ajusta ao volume alvo evitando

irradiar areas saudaveis. O indice é definido como o quociente entre o volume-
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alvo (TV) e o volume da isodose de prescricdo (PIV), com o volume-alvo

dentro do volume da isodose de prescricao (TVrw).

Cl - TVxPIV
TV

indice de Gradiente -> é uma métrica para avaliar a conformidade entre a dose
prescrita e a forma do PTV. Para radiocirurgia no cérebro, é recomendado

considerar essa métrica definida como:

_ PlVhqy

ol PIV

Onde PIVharr representa o volume de isodose prescrito na metade da isodose
prescrita (por exemplo, a 25%) e PIV, o volume total de isodose prescrito (por

exemplo, a 50%).

4.1.4. FERRAMENTAS PARA AVALIACAO DE ESTUDOS DE IA

A |A é uma area disruptiva da ciéncia da computacdo com multiplas pesquisas de caso
de uso sendo realizadas em todo setor de saude (25). Na radioterapia, em especifico,
existe a expectativa de que sua aplicagao possa contribuir para melhorar a precisao,

eficiéncia e qualidade geral do tratamento dos pacientes oncolégicos (21).

Para garantir a robustez, qualidade, ética e clareza das publicagdes nessa area, desde
2020 se observa uma intensificacdo da publicacao de diretrizes especificas orientadas
a padronizar a comunicagao, evitar falhas metodoldgicas e assegurar a validade dos

resultados conforme ilustrado na Figura 9 (9).



*Diretrizes pré-clinicas regulam estudos tedricos que
nao envolvem dados de desfecho clinico, mas que
podem, potencialmente, envolver dados de pacientes
de forma retrospectiva.

*Diretrizes translacionais focam em estudos
retrospectivos ou prospectivos observacionais que
utilizam dados de pacientes com possivels
implicagbes clinicas.

*Diretrizes clinicas regulam estudos intervencionais
em um ambiente clinico.

A abrangéncia das diretrizes é classificada como geral
ou especifica para determinado assunto,
dependendo das areas de pesquisa alvo mencionadas
na diretriz.

Quanto ao processo de consenso:

*Diretrizes abrangentes baseilam-se em uma
abordagem estruturada, consensual e metddica,
desenvolvida com a participagao de multiplos
especialistas e partes interessadas relevantes, com
detalhes sobre o protocolo exato.

*Diretrizes colaborativas sao presumidamente
desenvolvidas utilizando um procedimento formal de
consenso com multiplos especialistas, mas néo
fornecem detalhes sobre o protocolo exato ou a
estrutura metodologica.

*Diretrizes lideradas por especialistas nédo séao
desenvolvidas por meio de um procedimento baseado
em consenso, nao envolvem partes interessadas
relevantes ou nao descrevem claramente o
procedimento de desenvolvimento.

Abrangente

Colaborativa

Liderado por especialistas

>
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Figura 9: Diretrizes de relato existentes sobre IA na medicina por fase de pesquisa e nivel de consenso (9)

Quando o tema é o planejamento radioterapico, foco deste trabalho, a precisdo na

identificacdo e delimitagdo dos volumes-alvo e dos ¢érgédos de risco é crucial

influenciando diretamente a qualidade do tratamento, a seguranga do paciente e o

desfecho clinico (45) (46).

De acordo com uma revis&o sistematica publicada em 2020 (46), 90% das diretrizes

de contorno avaliadas recomendaram a delimitacdo em exames de TC e 10%

ofereceram recomendacdes exclusivas para contornos baseados em ressonancia

magnética (RM). Portanto, é de fundamental importancia que sejam consideradas

ferramentas orientadas a avaliagdo de imagens médicas.
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Conforme ja mencionado na secgao reservada ao objetivo deste trabalho, busca-se
aprofundar a analise dos algoritmos de IA ultrapassando a mera perspectiva de
performance incluindo aspectos como dados (diversidade, qualidade e confiabilidade),
treinamento do modelo, rastreabilidade, robustez, reprodutibilidade e explicabilidade.
Sendo assim, para comparar as multiplas ferramentas disponiveis nestas diferentes
dimensoes, fez-se uso da analise de concordancia entre elas conforme ilustrado na
Figura 10 (9). Nesta imagem, os temas abordados séo categorizados em cinco grupos:
Justificativa clinica, dados, treinamento e validagcdo de modelos, avaliagao critica, ética
e reprodutibilidade. A intensidade da cor em cada célula da figura indica a importancia
atribuida a cada tema em cada grupo, permitindo identificar as areas de maior e menor

énfase. Quanto mais escuro maior a énfase.

Treinamento e Validagdo de
Modelos.

Eticae
Reprodutibilidade
1 |

Geral

Amplitude
da Diretriz

Especifico

Compreensivel

Colaborative

Processo de
CONseEnso

Lider Especialista

Figura 10: Concordancia das diretrizes de relato voltadas a IA no setor de saude (9)

Analisando as informacgdes disponibilizadas, € possivel observar que temas como
interpretabilidade/explicabilidade (comutagcdo frequente relatada anteriormente),
robustez e rastreabilidade ndo sdo abordados ou quando abordados a énfase é baixa.
Diante da identificacdo dessa lacuna, decidiu-se adotar como referéncia o FUTURE-
Al (6) (Fairness, Universality, Traceability, Usability, Robustness and Explainability ou
Imparcialidade, Universalidade, Rastreabilidade, Usabilidade, Robustez e
Explicabilidade). Embora ndo seja uma ferramenta formal de avaliagédo, é uma diretriz
direcionada a desenvolvedores que aborda esses aspectos de forma mais abrangente

e consistente.

Considerando o exposto, a seguir sdo apresentadas as ferramentas selecionadas

para direcionar a extracao de dados considerando as delimitagcdes do trabalho.
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v' CLAIM (Checklist for Artificial Intelligence in Medical Imaging) (47) -> Lista
de Verificagao para Inteligéncia Artificial em Imagem Médica;

v MINIMAR (MINimum Information for Medical Al Reporting) (48) ->
Informagao Minima para Relatorios de |1A Médica

v MI-CLAIM (Minimum Information about Clinical Artificial Intelligence
Modeling) (15) -> Informagdo Minima sobre Modelagem de Inteligéncia
Artificial Clinica

v" FUTURE-AI (14) -> Como ja mencionado, ndo é uma ferramenta de
avaliagao. Por esse motivo, ndo consta na relagao de ferramentas da Figura
9 tampouco esta inclusa na avaliagdo exposta na Figura 10. Publicado em
2021, consiste em principios orientadores para desenvolvedores os quais
foram consolidados a partir da experiéncia acumulada, no consenso e nas
melhores praticas de cinco grandes projetos europeus sobre IA em imagem
médica. Ao longo do documento s&o discutidos os principios que dao origem
ao acrénimo, FUTURE (imparcialidade, universalidade, rastreabilidade,
usabilidade, robustez e explicabilidade), apresentando alternativas para
mitiga-los. Ao final, é proposta uma lista de verificagao para orientagao de

desenvolvedores.

4.1.5. FERRAMENTA PARA AVALIACAO DE RISCO DE VIES

Para modelos de predigdo que envolvem progndsticos e diagndsticos, ja existem
diretrizes estabelecidas para avaliar tanto a qualidade metodologica quanto o risco de
viés. Nessa ordem, podemos citar, como exemplos, o TRIPOD (Transparent Reporting
of a Multivariable Prediction Model for Individual Prognosis or Diagnosis ou Relato
Transparente de um Modelo de Predicdo Multivariavel para Progndstico ou
Diagnéstico Individual), e o PROBAST (Prediction Model Risk of Bias Assessment
Tool ou Ferramenta de Avaliagcéo para Risco de Viés em Modelos de Predigdo). Mais
recente, em janeiro de 2024, foi publicado o TRIPOD+AI voltado para avaliagao da

qualidade metodologica de modelos que utilizam técnicas de |A (49).

No entanto, essas ferramentas nao podem ser aplicadas diretamente para avaliar
estudos sobre o desempenho da |A em radioterapia, particularmente na segmentagéo

automatica e no planejamento de tratamento, sem modificagdo ou esclarecimento.
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Isso ocorre porque certos termos, normalmente usados no contexto de progndstico
individual ou predi¢ao diagndstica, podem nao ser totalmente claros na avaliagéo de

desempenho da IA em oncologia por radiag&o (50).

Portanto, para avaliar o risco de viés, foi empregada uma verséo adaptada da lista de
verificagdo PROBAST, que foi desenvolvida através de um processo Delphi para
estudos de radioterapia baseados em IA (50). Na Tabela 2, a relagao completa dos itens

revisados.

Tabela 2: Checklist PROBAST Revisado (50)

Ferramenta PROBAST revisada ‘

Dominio Numero Item da Lista Item Revisado Esclarec. Adicionais

Descreva as fontes de dados e os
critérios para a selecdo dos | Mantido idéntico
participantes.

A (risco de

1. Participantes L.
Vviés)

Foram wusadas fontes de dados
apropriadas, por exemplo, dados de
1.1 coorte, ECR (Ensaios Clinicos | Mantido idéntico
Randomizados) ou estudo de caso-
controle aninhado?

Todas as inclusdes e exclusGes de A
1.2 . . Mantido idéntico
participantes foram apropriadas?

Descreve os participantes

incluidos,
B - . , ambiente/cenario e datas
- Descreve os participantes incluidos, .
(Aplicabilidad assim como uma

ambiente/contexto e as datas o
e) descri¢ao das

caracteristicas do plano,
se aplicavel
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. . . . . Esclarec.
Dominio Numero Item da Lista Item Revisado ..
Adicionais
Liste e descreva os parametros
de entrada do modelo de IA
. incluidos no modelo final, por
2. Preditores . . s P
L Liste e descreva os preditores | exemplo, definicdo e tempo de
(nome de dominio . . , . - .
revisado: A (risco de incluidos no modelo final, por | avaliagdo, modalidades de
- ) viés) exemplo, definicdo e tempo de | imagem utilizadas para o
parametros de avaliacdo lanejamento e os respectivos
entrada da IA) ¢ P ~ ! P
pardmetros como espessura de
corte de TC ou tamanho de voxel
de dose, etc.
. - Os parametros de entrada do
Os preditores foram definidos e P _
. . modelo de IA foram definidos e
2.1 avaliados de maneira semelhante .
. B avaliados da mesma forma para
para todos os participantes? -
todos os participantes?
N . As avaliacGes dos parametros de
A avaliacdo dos preditores foram ¢ p.
. ) entrada foram realizadas sem o
2.2 realizadas sem conhecimento dos .
dados de desfecho? conhecimento dos dados de
’ saida do modelo de IA?
. - Todos os parametros de entrada
Todos os preditores estdo - . .o
. . estdo disponiveis no momento
2.3 disponiveis no momento em que o .
. o em que o modelo se destina a ser
modelo se destina a ser utilizado? e
utilizado?
B Preocupacdo de que a definigdo,

(aplicabilidade
)

avaliaggo ou o momento dos
preditores no modelo ndo
correspondam a questdo da revisdo

Nao aplicavel

Descreve o desfecho, como ele foi

3. . Desfecho definido e determinado, e o
(nome do dominio A (risco de . ! Descreva a saida do modelo de IA
. , -, intervalo de tempo entre a R
revisado: saida do viés) - . e como ela foi definida
modelo de IA) avaliacdo dos preditores e a
determinacgdo do desfecho
O desfecho foi determinado de © resul'tado do modelo de IA foi
3.1 . determinado de forma
forma apropriada .
apropriada?
Uma definicdo de desfecho pré- | Uma definicdo de saida de
3.2 especificada ou padrdo foi | modelo de IA pré-especificada ou
utilizada? padrao foi utilizada?
, 0] amet t f
Os preditores foram excluidos da sp?rame rosgge;n rada ,oram
33 N excluidos da definicdo da saida do
defini¢do do desfecho?
modelo?
O desfecho foi definido e | O resultado do modelo de IA foi
34 determinado de maneira | definido e determinado de
) semelhante para todos o0s | maneira semelhante para todos
participantes? os participantes?
O desfecho foi determinado sem © resul'tado do modelo d(.e IA foi
. . - determinado sem conhecimento
35 conhecimento das informacgdes dos

preditores?

das informagdes dos parametros
de entrada?
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- . . . Esclarec.
Dominio Numero Item da Lista Item Revisado -
Adicionais
O intervalo de tempo entre a avaliagdo dos
3.6 preditores e a determinacdo do desfecho foi | Ndo aplicavel
apropriado?
B Em que momento o desfecho foi determinado: Se
L um desfecho composto foi utilizado, descreva a - y
(aplicabilidad a . s N3o aplicavel
o) frequéncia relativa/distribuicdo de cada desfecho
contribuinte
Descreva o numero de participantes, o nimero de
4. Anadlise A parametros de entrada selecionados e a saida do | Mantido idéntico
modelo
. . Descreva como o modelo
Descreva como o modelo foi desenvolvido (por . .
. xaa foi  desenvolvido  (por
exemplo, em relagdo a técnica de modelagem (por s
oA exemplo, em relacdo a
B exemplo, modelagem de sobrevivéncia ou | , . .
L ~ . o técnica de modelagem (tipo
logistica), selecdo de preditores e definicdo de ~
. de modelo) e selegdo de
grupos de risco). N
parametros de entrada)
Descreva se e como o modelo foi validado, seja
internamente (por exemplo, autoajuste, validagao
cruzada, amostra aleatéria dividida ou A
C i ) Mantido idéntico
externamente (por exemplo, validagdo temporal,
validacdo geografica, diferentes configuracgées,
diferentes tipos de participantes).
Descreva as métricas de performance do modelo,
or exemplo: recalibracdo, discriminacgao, A
D P - P . g . ¢ Mantido idéntico
reclassificacdo, beneficio liquido e se foram
ajustadas por otimismo.
Descreva quaisquer participantes que foram A
E , g q P P 9 Mantido idéntico
excluidos da analise
Descreva 0s dados
ausentes sobre os
Descreva os dados ausentes sobre preditores e | parametros de entrada e a
F desfechos, bem como os métodos utilizados para | saida do modelo de IA,
lidar com dados ausentes. bem como os métodos
utilizados para lidar com
dados ausentes.
Havia um numero razodvel
. , . . de participantes no
Havia um numero razodvel de participantes no
4.1 resultado do modelo de
desfecho?
IA?
Os parametros de entrada
4 Os preditores continuos e categéricos foram | continuos e categodricos
’ gerenciados de forma apropriada? foram tratados de forma
apropriada?
Todos os participantes inscritos foram incluidos na A
4.3 (0 P P Mantido idéntico
analise?
Os participantes com dados ausentes foram A
4.4 P P Mantido idéntico

tratados de forma adequada?
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Dominio

Esclarec.

Numero Item da Lista Item Revisado . . .
Adicionais

A selecdo de preditores com base em andlise

4.5 . . N3o aplicavel
univariada foi evitada? P
O texto entre
As complexidades nos dados or exemplo, . arénteses foi
p' (p P As complexidades nos i o .
censura, riscos concorrentes, amostragem de . omitido, pois
4.6 . dados foram consideradas o
controles) foram consideradas de forma . ndo tornava a
. de forma apropriada? .
apropriada? pergunta mais
clara
As medidas de performance relevantes para o i gaes
4.7 P P Mantido idéntico

modelo foram avaliadas adequadamente?

O sobreajuste do modelo e o otimismo no
4.8 desempenho do modelo foram levados em | Mantido idéntico
consideragao

Os preditores e seus pesos atribuidos no modelo
4.9 final correspondem aos resultados da andlise | Nao aplicavel
multivariada?

4.1.6. FERRAMENTA PARA AVALIAGAO DA QUALIDADE DO ESTUDO E DA SINTESE DE
EVIDENCIA

Antes de abordar as ferramentas, € relevante destacar que, na radioterapia, os
estudos de planejamento de tratamento sdo fundamentais para apoiar e facilitar a
implementagdo de novas técnicas na pratica clinica. Esses estudos utilizam
simulacdes computacionais como uma alternativa aos experimentos laboratoriais ou
clinicos convencionais, permitindo que os pesquisadores explorem e avaliem
estratégias e métodos inovadores sem a necessidade imediata de ensaios clinicos
(51) .

Esses estudos n&o envolvem manipulagédo direta do objeto de pesquisa no mundo
real. Em vez disso, analisam dados histéricos ou criam modelos computacionais que
simulam o comportamento do sistema em analise. Esses modelos, também, podem
ser aplicados no desenvolvimento de sistemas de predigdo. Nesses casos, se
aproximam mais de um experimento computacional do que de uma simples pesquisa

sem intervencéao direta focada em correlagcao e padroes.

Dado o escopo, é importante assegurar a qualidade dos estudos utilizados. E preciso
fornecer informagdes detalhadas e consistentes para garantir que outros
pesquisadores possam reproduzir os resultados de modo fidedigno e verificar a

7

validade dos resultados. Isso € essencial para a aplicagdo segura e eficaz dos
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métodos em diferentes contextos (51). No entanto, considerando a natureza desse
tipo de estudo bem como as especificidades da area, ferramentas desenvolvidas para
avaliagado de estudos clinicos randomizados, nao randomizado ou observacionais
podem n&o ser adequadas para capturar todas as dimensdes da pesquisa em

questao.

Segundo o relatério da Comissao Global de Evidéncia, ainda ndo ha uma ferramenta
amplamente reconhecida para avaliar a qualidade no campo da inteligéncia artificial
(52). No entanto, no dominio de avaliagdo de estudos de planejamento de tratamento,
dentro dos recursos disponiveis, o RATING (Radiotherapy Treatment plannINg study
Guidelines ou Estudos de Planejamento de Tratamento em Radioterapia) se

apresenta como uma alternativa mesmo nao sendo especifica para IA (51).

Em relagao a ferramenta para avaliacdo da sintese de evidéncias, a aplicacao direta
do GRADE (53) (Grading of Recommendations Assessment, Development, and
Evaluation ou Graduagéo das Recomendacgdes de Avaliacdo e Desenvolvimento) ndo
€ recomendavel. Isso ocorre porque o ponto de partida para a avaliacdo da qualidade
das evidéncias no GRADE ¢é o delineamento do estudo. Assim, ensaios clinicos
randomizados sao classificados inicialmente como evidéncias de alta qualidade;
enquanto estudos observacionais sao considerados evidéncias de baixa qualidade
desde o inicio. Diferentemente de outras areas da saude que se concentram em
estudos "in vitro" ou "in vivo", a radioterapia se destaca pelo uso extensivo de
simulagées computacionais ("in silico") como principal ferramenta de pesquisa. Em

outras palavras, o ponto de partida dos estudos € fundamentalmente diferente.

4.1.7. EXAMES DE IMAGEM

Para fins desse estudo, ndo se fardo restricdes em relacdo ao tipo de exame de
imagens. Isto porque na segmentacao de tumores a TC, a RM e o PET-CT (Positron
Emission Tomography - Computed Tomography ou Tomografia por Emissdo de
Pdsitrons — Tomografia Computadorizada) podem ser usados em conjunto para uma

avaliacido mais completa.

A TC e a RM sao as modalidades mais amplamente utilizadas para visualizar detalhes

anatémicos. Sendo a primeira mais recomendada para visualizar estruturas 6sseas e
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areas com tecidos de densidades diferentes. Por apresentar um custo inferior, &

encontrada com mais facilidade nos servigos de saude.

Quanto a RM, fornece informacdes semelhantes as da TC. No entanto, a aquisigao
de imagens é mais lenta e, portanto, mais suscetivel a variagdo de movimento. A RM
tem uma resolucdo mais alta e permite uma melhor detec¢cao de anomalias sutis nos
tecidos moles. Por essa razdo, € mais adequada para visualizar tumores que nao
apenas formam uma massa discreta, mas também invadem os tecidos ao seu redor
como € o caso do gliomas (tumores do sistema nervoso central) e do cancer de mama
(54).

Com intuito de trazer informagdes sobre a utilizagdo de TC e RM em segmentacéo de
tumores nas areas de interesse deste estudo, sdo mostrados a seguir dados coletados

de uma revisao sistematica publicada em 2019 (55):

e Segmentagdo de tumores neurolégicos: de 145 estudos selecionados,
94% utilizaram RM, 5% utilizaram TC e 1% utilizou TC e RM;

e Segmentacdo de tumores na mama: de 20 estudos selecionados, todos
utilizaram RM;

e Segmentacédo de tumores abdominais: de 87 estudos selecionados, 57%
utilizaram TC, 41% utilizaram RM e 2% utilizaram TC e RM.

No que se refere ao PET-CT, é uma modalidade diagndstica que integra a tomografia
por emissao de positrons utilizando 18F-fluordesoxiglicose (FDG-PET) com a TC.
Essa combinagdo permite tanto uma analise morfolégica (tamanho, densidade,
contorno etc.) quanto funcional (presenga ou ndo de metabolismo glicolitico) de
tumores. Suas limitagdes incluem: tumores com subtipos que apresentam baixa
captacado de glicose, casos de comprometimento cerebral secundario assim como
casos que envolvam processos inflamatorios ou infecciosos (56). Sua aplicagédo no
caso de cancer de mama, por exemplo, pode ser recomendada no planejamento
radioterapico para tratar a recidiva de um cancer numa area localizada préxima ao
tumor original. Ja no caso de cancer cerebral, pode ser indicado para diferenciar

cicatrizes pos-tratamento de doenca residual ou recorrente (54).
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4.2. ESTRUTURAGAO DO PROTOCOLO
4.2.1. PERGUNTAS A SEREM RESPONDIDAS:

Ratificando o que foi delineado na segao “Objetivo”, este trabalho tem como foco
propor uma metodologia para avaliar a segmentagdo e o planejamento
dosimétrico, considerando tanto a performance quanto a aplicabilidade clinica.
Portanto, € pertinente que as questbes sejam organizadas de maneira a seguir

essa estrutura.

4.21.1. AVALIACAO DESEMPENHO DO ALGORITMO:

a) Qual é a exatidao dos algoritmos de IA na segmentacéo de tumores em

pacientes com céncer de cabeca e pescoco, mama ou prostata submetidos a

radioterapia, considerando as métricas DSC e AVD tendo como comparador

0s profissionais de satide ou sistemas computacionais ndo baseados em IA?

b) Qual é a exatidao dos algoritmos de IA no planejamento dosimétrico (mapa

de distribuicdo de dose) em pacientes com céncer de cabeca e pescoco, mama

ou prostata submetidos a radioterapia, de acordo com os volumes e

parametros dosimétricos estabelecidos pelos relatérios 83 ou 91 da ICRU

tendo como comparador os profissionais de saude ou sistemas

computacionais ndo baseados em IA?

Nota: Maiores informagdes sobre o racional envolvido na definicdo das métricas

de performance, estao disponiveis nas seg¢des “4.1.2 Selecdo das métricas para
avaliagdo de segmentagdo” e “4.1.3 Selegcdo das métricas para avaliagdo de
distribuicdo de dose nos volumes alvos e em oOrgédos de risco”. As métricas
especificas do planejamento dosimétrico estao listadas na tabela de extragdo de

dados disponivel no item “4.2.5 Itens de dados’.

4.2.1.2. AVALIACAO DA VIABILIDADE DE APLICAGAO NA PRATICA CLINICA:

Qual é a viabilidade de implementagao clinica dos algoritmos de IA

voltados a segmentacdo e/ou planejamento dosimétrico em pacientes com

cancer de cabeca e pescoco, mama ou prostata submetidos a radioterapia
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considerando as seguintes perspectivas: dados, confiabilidade dos dados,
treinamento, rastreabilidade, robustez, reprodutibilidade e

explicabilidade?

Nota: Maiores informagbes sobre as razbées que nortearam a escolha dessas
perspectivas, estdo disponiveis no item “2.3 Os desafios para incorporagdo na
pratica clinica”. Se o foco for na fundamentacdo para garantir a cobertura desses
aspectos, as informagbes encontram-se acessiveis no item “4.1.4 Ferramentas
para avaliagdo de estudos de IA”. Caso deseje acessar diretamente os critérios,
foram disponibilizados na tabela de extragdo de dados no item “4.2.5 Itens de

dados”.

4.2.2. CRITERIO DE ELEGIBILIDADE:

4221. TipoDE ESTUDO

Para ampliar a base de evidéncias, recomenda-se a inclusdo de quaisquer
relatérios cientificos que avaliem o uso da inteligéncia artificial para segmentagao
de tumor e/ou planejamento dosimétrico. Sugere-se a exclusdo de comentarios,
editoriais, estudo de caso, artigo de opinido, artigo de correspondéncia e outras
publicacdes informais. Além disso, € recomendavel a exclusdo de estudos
relacionados a braquiterapia, |IA focado na analise de biomarcadores ou em
qualquer outra etapa do fluxo de trabalho da radioterapia que nao abranja as duas

areas especificas de interesse.

4.2.2.2. PARTICIPANTES

Orienta-se a inclusdo de individuos diagnosticados com cancer de cabeca e
pescoco, mama e prostata que necessitem de tratamento radioterapico em
qualquer estagio de estadiamento da doenga, sem restrigdes de idade, género,

etnia ou localizagao geografica.
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Nota: Uma base de pacientes mais ampla ndo apenas aumenta as chances de
generalizagdo dos resultados, mas também contribui para um treinamento mais
robusto de modelos, reduzindo vieses e promovendo maior imparcialidade. Uma
vez que, contribui para mitigar/evitar imprecisbes para certos grupos
populacionais. Essa abordagem favorece a equidade de acesso aos avangos
cientificos, garantindo que as solugbes desenvolvidas sejam mais representativas

e aplicaveis a diversas populagbes/regibes.

4.2.2.3. INTERVENCAO

Indica-se que sejam consideradas ferramentas que utilizem algoritmos de
inteligéncia artificial para etapa segmentacdo de tumor e/ou planejamento
dosimétrico associada a exames de imagem (TC, RM ou PET-CT).

Nota: Para mais detalhes sobre a auséncia de restricbes em relacdo ao tipo de

imagem consultar o item “4.1.6 Exames de Imagem”.

4224. COMPARADORES

E sugerido que sejam considerados tanto profissionais de satde quanto sistemas
computacionais voltados a otimizagao do planejamento de radioterapia que nao

sejam baseados em inteligéncia artificial.

Nota: Alem de expandir a base de estudos, a dupla comparagdo, com humanos e
sistemas computacionais ndo baseados em IA, possui dois objetivos principais: (a)
verificar se o algoritmo de IA consegue, no minimo, alcangar os padrées de
desempenho humano; (b) analisar se 0s algoritmos oferecem vantagens adicionais
em relagdo aos sistemas existentes, como maior eficiéncia ou superioridade de

desempenho, a fim de justificar o investimento em novas tecnologias.
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4.2.2.5. PERIODO DAS PUBLICACOES

Cabe incluir publicacbes de qualquer data, sem restricbes quanto ao periodo de

publicagao.

Nota: Embora o volume de estudos em IA tenha aumentado significativamente a
partir de 2018, a incluséo de trabalhos anteriores pode contribuir para identificar
tendéncias, lacunas de conhecimento assim como, eventuais, alteragbes em

relacdo a desafios e avangos ao longo dos anos.

42.2.6. IDIOMA

E adequado que a busca seja realizada sem restrigdes de idioma.

4.2.3. FONTE DE INFORMACAO E ESTRATEGIA DE BUSCA

Recomenda-se que a estratégia de busca seja desenvolvida utilizando recursos como
MeSH (Medical Subject Headings ou Cabecgalho de Assuntos Médicos) e o EMTREE
(EMBASE Medical Thesaurus ou Tesauro Médico do EMBASE). Considerando o
escopo da pesquisa, é sugerido o uso dos seguintes descritores: inteligéncia artificial,
inteligéncia artificial explicavel, radioterapia, sistema de planejamento radioterapico;
cancer de mama, cabeca e pescoco e prostata e braquiterapia. Além do uso dos
vocabularios controlados, é aconselhavel que os descritores sejam pesquisados em
campos como: titulos, resumos, palavras-chaves, tema ou topico. A sintaxe deve ser
adaptada de acordo com os recursos disponiveis nas respectivas bases de dados
selecionadas para busca. Convém realizar buscas em bases de dados oficiais
incluindo PUBMED, Web of Science, Cochrane Library e EMBASE, mas nao se
limitando apenas a estas. Além da busca nas bases oficiais, € apropriado uma busca
por diretrizes praticas, publicacbes de agéncias governamentais e relatérios nas
bases de literaturas cinzas, como por exemplo, as elencadas a seguir: HTA database
(Health Technology Assessment Database ou Base de Dados de Avaliagdo de
Tecnologias em Saude), WHO Library Catalog (World Health Organization Library
Catalog ou Catalogo da Biblioteca da Organizacdo Mundial da Saude) e AHRQ
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(Agency for Healthcare Research and Quality ou Agéncia para Pesquisa e Qualidade

em Saude).

Nota: Tendo em vista o rapido desenvolvimento e as inovagbes continuas da IA, a
inclusdo da literatura cinza tem como intuito assegurar que todas as evidéncias

disponiveis sejam levadas em conta.

4.2.4. ARMAZENAMENTO DOS DADOS

4241. GESTAODOS DADOS

Para o processo de triagem e selegao de estudos para leitura completa, é sugerido o
uso de ferramentas como o Rayyan Software, um programa baseado na Internet que

facilita a colaboracao entre revisores.

Caso essa ferramenta seja utilizada, o recurso de auto resolugdo pode ser empregado
para tratar duplicagées. Essa funcionalidade € indicada para resolugdes automaticas
em casos com niveis de similaridade iguais ou superiores a 95%. Para casos abaixo

desse limite, é altamente aconselhavel a resolucdo manual.

Para o processo de resolugdo manual, com base nas perguntas a serem respondidas
e nos critérios de elegibilidade, segue uma orientagao de lista de palavras-chaves:

e Palavras chaves para incluséo: inteligéncia artificial, aprendizado de maquina,
aprendizado profundo, planejamento de tratamento radioterapico,
segmentacao de tumores, dose de radiagdo, DVH, DSC, AVD, dose média,
dose maxima, dose minima, cancer de cabecga e pescogo, cancer de mama,
cancer de prostata, radioterapia, planos de tratamento automatizados e
ferramentas de explicabilidade;

e Palavras chaves de excluséo: comentarios, editoriais, estudo de caso, artigo
de opinido, artigo de correspondéncia, braquiterapia, analise de
biomarcadores, decisdes de tratamento, otimizacdo de feixe, decomposicao
dose feixe, controle de qualidade, posicionamento do paciente, predicdo de
resposta ao tratamento, predicdo de evento adverso.
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Para o gerenciamento de referéncias, podem ser utilizadas ferramentas como o
Mendeley.

Destaca-se a necessidade e relevancia da elaboragcdo de uma planilha para orientar
a fase de extragdo de dados. No item “4.2.5 ltens de Dados” & disponibilizado um
modelo.

Para facilitar a colaboracdo e o acesso as informagdes, € importante prever uma
plataforma para compartilhamento de arquivos, como o Google Drive. Isso permitira a

centralizacdo dos documentos e 0 acesso a versdes atualizadas.

4.2.4.2. PROCESSO DE SELECAO

Uma vez executado o processo de exclusao dos arquivos duplicados, todos os artigos
restantes devem ter seus titulos e resumos revisados. Aconselha-se que essa revisao
seja realizada por, no minimo, dois avaliadores independentes. Tendo como
referéncia a lista de palavras de inclusdo e exclusdo, os estudos podem ser

classificados numa das seguintes categorias:

e Incluir
e Talvez
e Excluir com justificativa

Em caso de discrepancias, recomenda-se que 0s revisores discutam para alcancgar
um consenso. Estudos classificados como "incluir" ou "talvez" devem ser avaliados
integralmente por pares de revisores para confirmar sua elegibilidade. Se houver
discordancias, deve-se seguir o procedimento padronizado para resolugdo. E
importante especificar os motivos para a exclusdo dos artigos. Adicionalmente, &
apropriado que todos os revisores tenham acesso as informacdes sobre os titulos das

revistas, autores e instituicbes dos estudos

Nota: Destaca-se a importancia da insergao das justificativa no processo de excluséo
dando transparéncia em relacdo as razées pelas quais determinados estudos foram
descartados. Este detalhamento, pode ser reportado no diagrama de fluxo do PRISMA
aumentando a confiabilidade e a reprodutibilidade da pesquisa. Além de permitir que

outros pesquisadores avaliem a pertinéncia das decisées tomadas.
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4.2.4.3. PROCESSO DE COLETA DE DADOS

Concluida a triagem, os dados serao extraidos e tabulados respeitando a tabela de

extracdo de dados pré-definida.

Para essa proposta de metodologia de avaliagdo, foi elaborada uma tabela de
extragcdo de dados base nas seguintes ferramentas: CLAIM, FUTURE-AI, MI-CLAIM
e MINIMAR.

Em linha com as perguntas a serem respondidas, a tabela de extragdo sugerida inclui
as seguintes perspectivas: avaliacao da performance da segmentacéao, avaliagao da
performance dosimétrica (CTV, PTV, OAR e PRV), dados, confiabilidade dos dados,
treinamento do modelo, rastreabilidade, robustez, reprodutibilidade e explicabilidade.

Propbem-se que a extragcao e tabulagcao seja executada em duplicata por revisores

independentes.

Notas: A extracdo de dados pode ser realizada por um revisor com verificagcdo de
outro, para reduzir vieses e erros no processo. Nesses casos, € importante que seja
declarada de forma explicita a opgdo pela extracdo individual a fim de que revisores e

leitores estejam cientes da possibilidade de erros na reviséo final.

Maiores detalhes em relacédo a selegao das ferramentas estao disponiveis na se¢do

“4.1.4 Ferramentas para avaliagdo de estudos de IA”.

4.2.5. ITENS DE DADOS

A seguir, os critérios de avaliagdo, bem como as respectivas ferramentas utilizadas

como referéncia.
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DERSP A » RICAC
1 Numero total de pacientes
2 Técnica de radioterapia
. . 3 Método Diagndstico
Informagdes Gerais
4 Sitio Tumoral
5 Escopo (segmentagdo e/ou dosimetria)
6 Algoritmo de IA utilizado
7 DSC (comparacgdo de desempenho entre a linha de base e o modelo proposto
apresentada com a significancia estatistica apropriada)
S
= Avaliagao de ~ .
S Performance 3 HD (comparagdo de desempenho entre a linha de base e o modelo proposto
Q - apresentada com a significancia estatistica apropriada)
S Segmentagao — -
9 AHD (comparagdo de desempenho entre a linha de base e o modelo proposto
apresentada com a significancia estatistica apropriada)
10 DVHs (comparagdo de desempenho entre a linha de base e o modelo proposto
apresentada com a significancia estatistica apropriada)
™
% 1 D50% (comparacdo de desempenho entre a linha de base e o modelo proposto
QD: apresentada com a significancia estatistica apropriada)
Qo - .o~
= 9 Avaliagdo de 12 Dmédia (comparacgdo de desempenho entre a linha de base e o modelo proposto
S QD: Performance apresentada com a significancia estatistica apropriada)
< 9 Dosimetria PTV - N -
& 13 D98% ou Dprox.min ou Dy.3smm3 (comparagdo de desempenho entre a linha de
S‘ base e 0 modelo proposto apresentada com a significancia estatistica apropriada)
14 D2% ou Dprox.max ou Dyssmm3s (comparagdo de desempenho entre a linha de base
e o modelo proposto apresentada com a significancia estatistica apropriada)
15 Dmédia (comparacgdo de desempenho entre a linha de base e o modelo proposto
apresentada com a significancia estatistica apropriada)
16 D50% (comparagdo de desempenho entre a linha de base e o modelo proposto
apresentada com a significancia estatistica apropriada)
17 D2% ou Dprox.méx ou Dyssmms (comparagdo de desempenho entre a linha de base
S m o~ Avaliagdo de e 0 modelo proposto apresentada com a significancia estatistica apropriada)
3 ODO g Performance 18 Vp (comparagdo de desempenho entre a linha de base e o modelo proposto
8 55 Dosimetria apresentada com a significancia estatistica apropriada)
S == OAR/PRV 19 HI (comparagdo de desempenho entre a linha de base e o modelo proposto
apresentada com a significancia estatistica apropriada)
20 Cl (comparagdo de desempenho entre a linha de base e o modelo proposto
apresentada com a significancia estatistica apropriada)
’n Gl (comparagdo de desempenho entre a linha de base e o modelo proposto

apresentada com a significancia estatistica apropriada)
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O » D A D R Yo
3
x s 22 Numero de Centros
S <
S 3 Dados 23 Regides ou Locais
=G
S 24 Critério de inclusdo e exclusdo
3 25 A origem dos dados é descrita e o formato original é detalhado.
§ Descreve os métodos pelos quais os dados foram anonimizados e como as
é 26 informagdes de saude protegidas foram removidos para atender aos EUA (HIPAA),
Sz europeus (GDPR) ou outras leis relevantes.
< E Confiabilidade dos Foi ut|I|zaQO um mix de imagem de altaLvarlabllldade |nc|u_|n(_io imagens de multiplos
O3 Dados 27 centros, diferentes fornecedores e regiGes com recursos limitados como os de
S 5 paises de baixa e média renda?
g.f Como os dados faltantes foram gerenciados? Declara claramente como os dados
§ 28 ausentes foram tratados e quando substituidos por valores aproximados ou
=2 previstos descreve os viéses que os dados inseridos podem gerar
S
29 Como os dados foram separados para fins de treinamento, teste e validagdo?
S 30 Detalhes da abordagem de treinamento, incluindo técnica para ampliagdo e
i Treinamento diversidade do dado, hiperparametros e nimero de modelos treinados
O
31 Método selecionado para o modelo final
32 Foi informado se sera disponibilizado um registro estruturado de todo o pipeline de
pré-processamento de imagens e dados relacionados?
< Foi informado se serdo fornecidas as especificagdes das entradas/saidas, natureza,
§ 33 pré-requisitos e requisitos dos métodos de pré-processamento e preparagao de
S Rastreabilidade
2 dados?
E
O modelo possui alguma ferramenta de rastreabilidade que permita monitorar o
34 funcionamento em tempo real para, por exemplo, sinalizar e registrar erros, desvios
e degradagdo de desempenho?
= 35 Solugdo para homogeneizagdo da imagem em casos de heterogeneidade
L'IJ 36 . . ore ~ . .
% Robustez Ferramenta de controle de qualidade para identificagdo de desvios anormais
=
E 37 Relato de incertezas do modelo além do descriminante classificador para célculo de
uma pontuagdo de confianga
38 Nivel 1: compartilhamento completo do cédigo
S 39 Nivel 2: permite que um terceiro avalie o cddigo quanto a precisdo/equidade;
< o compartilhar os resultados desta avaliagdo
O Reprodutibilidade
g 20 Nivel 3: liberagdo de uma maquina virtual (bindria) para executar o cédigo com
S novos dados sem compartilhar seus detalhes
41 Nivel 4: sem compartilhamento
42 Foram utilizados multiplos e complementares métodos de explicabilidade?
— 43 Quais foram os testes de avaliagdo qualitativos ou quantitativos utilizados para
:('.: determinar a robustez e confiabilidade das explicagdes
oS S
E Explicabilidade Foi avaliado o impacto clinico dos métodos de explicabilidade realizando um estudo
,_ID_ 44 de interagdo humano-IA, onde o profissional de saude realiza tarefas clinicas
utilizando a ferramenta de IA com e sem explicagbes?
45

Foi identificado algum viés resultante introduzido pelos métodos de explicabilidade?
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4.2.6. Risco DE VIES

Para avaliagao do risco de viés, sera utilizada uma versao adaptada do PROBAST,
desenvolvida por meio de um processo Delphi para estudos de radioterapia baseados
em IA.

Diante da variabilidade de métricas e ferramentas relatada ao longo deste trabalho,
orienta-se que todos os estudos sejam considerados na analise incluindo aqueles com
risco de viés intermediario ou alto. Para reduzir a introdugao de vieses, recomenda-se
atribuir maior peso aos achados de estudos com maior qualidade técnica, ou seja,

metodologicamente mais robustos.

Notas: Maiores informagbées sobre essa versdo adaptada estdo disponiveis no item
“4.1.5. Ferramenta para avaliagdo de risco de viés”.

Recomenda-se a inclusdo de estudos com diferentes niveis de risco de viés, mesmo
que isso possa aumentar a heterogeneidade dos resultados. Pois, esta estratégia
permite uma avaliagdo mais realista do estado atual da evidéncia cientifica,
direcionando futuras pesquisas para questées ainda nao totalmente exploradas. Isso
é particularmente relevante em campos emergentes, onde as metodologias estdo em
constante evolugdo. Além disso, ao reconhecer as limitagées dos estudos existentes,
torna-se possivel aprimorar as metodologias e fortalecer a confiabilidade dos
resultados futuros.

4.2.7. SINTESE DE DADOS

Em razdo da diversidade de métricas tanto na segmentagao tumoral quanto no
planejamento dosimétrico, acredita-se que ndo seja possivel realizar uma metanalise

mesmo adotando um modelo de efeitos aleatdrios.

Na impossibilidade de realizar uma analise quantitativa, € recomendado a elaboragao
de uma sintese narrativa sistematica. Nesse formato, as informacdes devem ser
apresentadas de forma clara em texto e tabelas, com o objetivo de resumir e explicar
as caracteristicas e os resultados dos estudos incluidos. A sintese narrativa deve
explorar as relagdes e os achados tanto dentro de cada estudo quanto entre os
diferentes estudos, seguindo as orientagbes do CRD (Centre for Reviews and

Dissemination, ou Centro de Revisdes e Disseminagao) (57).
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Para viabilizar comparagdes, € sugerido a realizagcdo de uma analise de subgrupo,
considerando os seguintes critérios: localizagdo do tumor, método diagndstico, técnica
de radioterapia, escopo (segmentacao e/ou planejamento dosimétrico) e algoritmo de
IA.

Nota: Outro aspecto relevante relacionado a heterogeneidade, que pode comprometer
a metanalise, é o risco de viés. A inclusdo de estudos com diferentes niveis de viés
pode amplificar os erros ja existentes nos estudos individuais, resultando em

interpretagbes equivocadas e comprometendo a validade das conclusées

4.2.8. VIESES SISTEMICOS

Para o relato seletivo de desfechos, recomenda-se comparar os desfechos relatados
no protocolo com os do estudo publicado, caso o protocolo do estudo esteja
disponivel. Nos casos em que o protocolo ndo € disponibilizado, orienta-se comparar

os desfechos relatados nas se¢des de métodos com os resultados publicados.

4.2.9. QUALIDADE DO CONJUNTO DE EVIDENCIAS

O item “4.1.6 Ferramenta para avaliacdo da qualidade do estudo e da sintese de
evidéncia” destaca a falta de uma ferramenta padronizada para avaliar a qualidade de
estudos na area de inteligéncia artificial, assim como para a sintese de evidéncias.
Dada a natureza dos estudos “in silico” e as particularidades dessa area, o RATING
surge como uma alternativa viavel para a avaliagdo individual dos estudos. Dessa
forma, sugere-se a utilizacdo dessa ferramenta, seguida de uma sintese narrativa

sistematica, que possibilitara uma analise detalhada e transparente dos resultados.

5. DISCUSSAO

Na elaboragao deste protocolo, emergiram dois temas criticos, que antecedem a

questdo da IA e que tornam a avaliagédo da performance dos algoritmos desafiadora.

Ambos, ja eram discutidos pela comunidade cientifica ha algum tempo, séo eles: a
auséncia de padronizacao na prescricao e relato de dose entre as multiplas diretrizes
clinicas (12),(41),(58),(59),(60) e as multiplas diretrizes de contorno(61),(62),(45),
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(46). Com o avango da |A, a relevancia desses aspectos se intensifica, dado o impacto
direto que ambos exercem tanto na generalizagdo quanto na validagdo dos modelos.
Na rigura 11, sd0 destacados os impactos tanto na perspectiva clinica quanto no

desenvolvimento de algoritmos.

Dificulta o agrupamento o ' =f=y.  Desafio para integracdo
de dados para pesquisa 2 S| de base de dados em
= estudos colaborativos

Compromete a [ mmo | Reduz a diversidade e
comparabilidade B ox S28 ) o isibos
entre os estudos : =27 disponiveis
Dificitay & om0 E"‘] /‘\l Limita a escalabilidade
de consenso clinico £ @ €, consequentemente,
a adogdo em larga
escala
Compromete inciativas e‘% E‘:ﬁ Modelagem mais
para melhoria da complexa aumentando
qualidade a probabilidade de

erros e inconsisténcias

Figura 11: Auséncia de padroniza¢do — Impactos na perspectiva clinica e no desenvolvimento de algoritmos

llustracéo criada pelo autor com base nas seguintes referéncias bibliograficas (12), (41), (58), (59) e (60)

Quando a estruturagdo do dado € inconsistente e limitada, aumenta o custo, a
complexidade e o esforgo para extrair informagao de valor clinico (63). A padronizagéo
oferece incentivos para a agregacao de informagdes e apoia a criagdo de solugdes
comuns entre fornecedores, promovendo a interoperabilidade e a integragdo de dados
multicéntricos. Além disso, do ponto de vista clinico, a adocao de diretrizes aumenta

a exatidao do tratamento, melhora os desfechos clinicos e reduz a toxicidade (46).

No que se refere a prescricdo e relato de dose, reforca-se a importancia da
padronizagdo através da adocg&o das diretrizes ICRU (12) (40) (41). No entanto, a
complexidade do tema exige consenso e um escopo bem definido para evitar
impasses e a proliferacdo de métricas comprometendo a eficacia da padronizacao
(58). Uma abordagem gradual, iniciando com um conjunto basico de dados e
expandindo-o gradualmente a medida que a comunidade cientifica enxergue o valor,
pode ser uma alternativa. A colaboracgao entre instituicbes e sociedades como AAPM

(American Association of Physicists in Medicine ou Associagcdo Americana de Fisicos
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em Medicina), AOCR, ASTRO e ESTRO em projetos de agregacao de dados é
essencial para o desenvolvimento de padrbes globais e a criacdo de solugdes que
atendam as necessidades da comunidade radioterapica e a adogao de padrbes por
fornecedores (63).

Quanto a segmentagéo, existe um duplo desafio para manejo da heterogeneidade dos
dados. Um pré-existente, relacionado a falta de consenso em relacéo as diretrizes de
contorno; e um novo, introduzido pela IA, representado pela auséncia de métricas
padronizadas para avaliagdo de performance dos algoritmos. Aqui, sdo abordadas
possiveis alternativas para conducao de ambos os cenarios assim como a intersecgéo

entre eles.

A caréncia de consenso metodoldgico, aliada as particularidades de cada instituicao,
resulta num cenario de multiplas diretrizes para uma mesma doencga, tornando a
escolha e aplicacdo mais complexas. Numa revisao sistematica realizada em 2020,
foram identificadas 142 diretrizes de contorno. Essa revisédo teve como foco diretrizes
de contorno para radioterapia, utilizando dados provenientes da rede internacional de
diretrizes. A regiao de cabeca e pescogo destacou-se como a area com o0 maior

numero de diretrizes, totalizando 34, conforme ilustrado na Figura 12

Figura 12: Distribuicdo das diretrizes de contorno conforme localizagéo do tumor (46)(46).
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DISTRIBUIGAO DAS DIRETRIZES DE CONTRONO POR LOCAL DE FOCO DA DOENGA
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Figura 12: Distribuicdo das diretrizes de contorno conforme localizagéo do tumor (46)

A despeito da crescente importancia das imagens 3D na radioterapia, apenas 16%
das diretrizes identificadas incluiam um conjunto completo de imagens de casos e a

maioria dessas estavam no contexto de garantia da qualidade em ensaios clinicos.

A soma desses fatores dificulta a disseminacdo e a utilizacdo das diretrizes. Os
clinicos demonstram preferéncia por recursos de contorno baseados em imagens,

mais acessiveis e faceis de usar, para melhorar a pratica clinica (46).

Em virtude do exposto, para superar os desafios relativos a segmentagao e em linha
com a preferéncia expressa pelos clinicos no paragrafo acima, a diretriz conjunta da
ESTRO e AAPM para o desenvolvimento, validagao clinica e relato de modelos de
inteligéncia artificial em radioterapia recomenda investir no desenvolvimento e

disseminagao publica, ou acesso cego, a conjuntos de dados de referéncia (7).

Quanto ao segundo desafio que surge com a IA, definicho de métricas de
performance, essa mesma diretriz recomenda o relato dos parametros DSC e HD.
Dada a natureza puramente matematica dessas métricas, certamente, ndo serao
suficientes para prover a seguranga necessaria para adogao clinica, visto que nao
levam em conta as consequéncias clinicas das eventuais discrepancias geométricas
(7). Ou seja, o tratamento insuficiente no caso de uma subavaliagcdo; ou de danos a
tecidos saudaveis na ocorréncia de uma avaliagao superestimada (64).Sendo assim,
um conjunto de dados de referéncia se torna ainda mais imprescindivel para o

estabelecimento de um padrdo de comparagdo viabilizando a atenuacdo da
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variabilidade intra e interinstitucional existente. Desse modo, estabelece-se um
ambiente mais uniforme viabilizando o teste e a validacdo sistematicos de novos

algoritmos com dados padronizados e consistentes entre os estudos.

Este estudo recomenda a utilizagdo da métrica AVD, ao invés do HD. Tal indicacao
visa mitigar a sensibilidade a “outliers” (pequenas segmentacgdes adicionais de objetos
fora do objeto principal). Maiores detalhes sobre o critério de decisdo estdo

disponiveis no item “4.1.2 Sele¢ao das métricas para avaliagdo de segmentacao”.

Caso o compartilhamento de dados de imagem anonimizados entre multiplos centros
seja inviavel, existe a possibilidade de se recorrer a recursos como o aprendizado
federado (AF), que surge como uma alternativa promissora para os desenvolvedores
de IA em parceria com esses centros. Essa abordagem possibilita o treinamento
descentralizado de redes neurais profundas entre varios clientes, preservando a

privacidade dos dados de cada instituicdo conforme ilustrado na Figura 13 (65).
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Figura 13: Aprendizado Federado (AF) na area da saude (66)

Entretanto, a implementacdo em larga escala do AF ainda enfrenta desafios
significativos. A heterogeneidade dos dados pode resultar em solugdes globais que

nao atendam de forma ideal as necessidades de algumas instituigdes, tornando
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fundamental o consenso sobre critérios de otimizagéo antes do treinamento (67). Além
disso, tanto o alto custo computacional da transmissao de grandes volumes de dados
quanto a restricdo de poder computacional nos clientes representam desafios para a
escalabilidade do aprendizado federado. A primeira limita a comunicacdo entre os
clientes, enquanto a segunda exige o desenvolvimento de modelos mais eficientes e
adaptaveis. Garantir a seguranca e a privacidade dos dados também é indispensavel,
exigindo protocolos criptograficos robustos para proteger as informagdes durante o
processo de treinamento (68).

Apesar desses desafios, o0 aprendizado federado € uma area de pesquisa dinamica e
promissora, com potencial para transformar a medicina. Sua capacidade de criar
modelos mais precisos e personalizados pode impulsionar a medicina de preciséo e

contribuir para a melhoria dos resultados clinicos (67).

Uma iniciativa relevante no campo dos estudos multicéntricos e da padronizacéo no
planejamento radioterapico é o estudo ARCHERY (69) que sera realizado em paises
de baixa e média renda. Trata-se de uma pesquisa multicéntrica prospectiva nao
randomizada realizada em seis hospitais publicos especializados em oncologia na
india (n=2), Jordania (n=1), Malasia (n=1) e Africa do Sul (n=2). Com duragdo de
quatro anos e protocolo publicado em outubro de 2023, o estudo busca avaliar a
aceitabilidade geral de planos de tratamento radioterapicos automatizados para
canceres de colo do utero, cabecga e pescoco, e prostata. Isso inclui a analise de
volumes-alvo clinicos (CTVs) e 6rgaos de risco (OARs), com base em diretrizes
internacionais de contorno e restricbes dosimétricas. O protocolo nao informa quais

métricas serdo utilizadas para avaliagao da performance.

A avaliagéo sera coordenada pelo RTTQA (Radiotherapy Trials Quality Assurance ou
Garantia de Qualidade dos Ensaios de Radioterapia) e seguira padrdes internacionais
estabelecidos pelo GHG (Global Quality Assurance of Radiation Therapy Clinical
Trials Harmonisation Group ou Grupo de Harmonizagdo Global de Garantia de
Qualidade em Ensaios Clinicos de Radioterapia). Um painel internacional de
oncologistas radioterapicos com mais de 10 anos de experiéncia revisara os contornos

e planos, utilizando protocolos especificos para volumes-alvo e dosimetria. O estudo
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utilizara o RPA (Radiotherapy Planning Assistant ou Assistente de Planejamento de
Radioterapia), um software de inteligéncia artificial desenvolvido pelo MD Anderson
Cancer Center, projetado para automatizar tarefas de contorno e realizar verificagdes
de garantia de qualidade. O calculo de dose e a otimizagdo dos planos seréo

realizados pelo sistema Eclipse (Varian Medical Systems).

Se bem-sucedido, o software sera disponibilizado como um servico web sem fins
lucrativos para hospitais publicos em paises de baixa e média renda, promovendo o
acesso a tratamentos radioterapicos de alta qualidade e ampliando a capacidade de

atendimento ao cancer nessas regioes.

Outro aspecto extremamente relevante que surgiu durante a elaboragéao do protocolo
foi a dificuldade em definir_as ferramentas mais apropriadas para avaliacdo da

aplicabilidade clinica e risco de viés.

Comecando pelas ferramentas para avaliagdo de aplicabilidade, o alto grau de
heterogeneidade das imagens médicas exige um rigoroso processo de avaliagado para
a incorporagdao de modelos de |IA na pratica clinica. Ja existem algumas diretrizes
especificas de relato nessa area, como CLAIM, CLEAR (CheckList for EvaluAtion of
Radiomics Research ou Lista de Verificagdo para Avaliacdo de Pesquisas em
Radiémica) (70) e diretrizes voltadas para desenvolvedores, como FUTURE-AI. No
entanto, a falta de padronizacao entre essas diretrizes ressalta a necessidade de um
esforgo colaborativo para estabelecer uma diretriz Unica que contemple n&o apenas a
performance dos modelos, mas também sua capacidade de generalizagdo e sua

aplicabilidade em diferentes contextos clinicos.

A definicdo de um conjunto comum de critérios é essencial para garantir tanto a
confiabilidade quanto a reprodutibilidade dos resultados, favorecendo a integracéo
dessas tecnologias na pratica clinica. A sugestdo de aplicar diretrizes combinadas,
quando pertinente para indicagdes sobrepostas (6), introduz vulnerabilidades no
processo de avaliagao, especialmente se os critérios utilizados ndo forem respaldados
por um consenso entre especialistas e se ndo forem empregadas medidas estatisticas
objetivas para avaliar o impacto da subjetividade dos avaliadores nos resultados.
Ainda que o consenso entre especialistas e a analise estatistica sejam realizados em

cada estudo, o que na pratica pode nao ser totalmente viavel devido a fatores como
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recursos e tempo, a comparabilidade entre diferentes pesquisas continuara
comprometida, uma vez que a falta de homogeneidade nos critérios de avaliagéo
empregados inviabiliza a padronizagdo dos resultados. Por isso a relevancia de

padronizar ao maximo os critérios de avaliagéo.

Em relacdo ao risco de viés, como ja antecipado, o PROBAST é voltado
especificamente para modelos de predicdo em contextos de progndsticos e
diagnodsticos. Para evitar incompatibilidades com certos termos especificos desses
dois casos de uso, foi utilizada uma versdo adaptada do PROBAST (50). A
confiabilidade da concordancia entre os avaliadores foi avaliada por meio da métrica
estatistica Fleiss' Kappa, cujo resultado foi baixo. Ainda assim, considerando o
conjunto de ferramentas disponiveis, essa adaptagdo se mostrou a opgdo mais

adequada.

Esta em curso uma iniciativa destinada a adaptar o PROBAST para torna-lo aplicavel
a estudos de IA, PROBAST+AI (71). A iniciativa é acompanhada com interesse pelo

potencial de contribuicdo para o avango na avaliacéo e redugao de vieses.

O PRISMA-AI (Preferred Reporting ltems for Systematic Reviews and Meta-Analyses
tailored for Atrtificial Intelligence ou ltens Preferenciais de Relato para Revisdes
Sistematicas e Meta-analises adaptados para Inteligéncia Artificial) é outra ferramenta
que desperta grande expectativa. Surge como uma resposta a crescente demanda
por diretrizes de relato mais especificas para estudos com inteligéncia artificial. A
explosao de interesse em torno da IA tem evidenciado a necessidade de padrbes mais
rigorosos para garantir a qualidade e a reprodutibilidade dessas pesquisas. Questdes
como a explicabilidade dos algoritmos, a eficacia clinica e a padronizagéo no relato

dos estudos primarios tém se destacado como desafios a serem superados (72).

A explicabilidade tem se consolidado como um tema cada vez mais recorrente em
artigos de inteligéncia artificial voltados para o setor de saude (13) (21) (26) (73) (74),
e essa tendéncia nao apresenta sinais de desaceleracdo. Um dos elementos que
reforca essa tendéncia, € o fato de agéncias reguladoras estarem publicando

diretrizes que reforgam a necessidade e importancia do tema.

Em junho de 2024, por exemplo, o FDA (Food and Drug Administration ou
Administracdo de Alimentos e Medicamentos), o Health Canada e a MHRA (Medicines
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and Healthcare Products Regulatory Agency ou Agéncia Reguladora de
Medicamentos e Produtos de Saude), agéncias reguladoras dos Estados Unidos,
Canada e Reino Unido, respectivamente, publicaram em conjunto o Transparency for
Machine Learning-Enabled Medical Devices: Guiding Principles (75) (Transparéncia
para Dispositivos Médicos Habilitados por Aprendizado de Maquina: Principios
Orientadores). Esse documento, que complementa o GMLP (76) (Good Machine
Learning Practice for Medical Device Development: Guiding Principles ou Boas
Praticas de Aprendizado de Maquina para o Desenvolvimento de Dispositivos
Médicos: Principios Orientadores) publicado em 2021, foca em principios orientadores

para promover a transparéncia.

O referido documento descreve a necessidade de comunicar de forma transparente
as informacdes relevantes aos publicos envolvidos. Nesse contexto, a légica do
modelo - ou seja, o raciocinio que embasa as decisbes - ganha destaque. A
explicabilidade se configura como o grau em que essa logica pode ser compreendida
por um individuo, permitindo que ele acompanhe o processo de tomada de decisao
do modelo.

O conceito de explicabilidade foi abordado no item “2.3 Os desafios para incorporacao
na pratica clinica” e representa um pilar fundamental para a adogédo de sistemas de
IA na saude. Trata-se de um campo de pesquisa amplo e em constante evolugao.
Neste estudo, o objetivo ndo é esgotar o tema, mas é fundamental compreender
alguns desafios que ainda precisam ser superados para que essa area possa gerar

contribui¢des cada vez mais relevantes. Alguns deles sao:

Conceito e construcdo de explicacdo ideal: definir o que constitui uma

explicacdo ideal € uma questido complexa em XAl, posto que ainda ndo ha um
consenso sobre os critérios que determinam o que seria essa qualidade ideal.
Além disso, a criacdo de explicagcdes de referéncia a partir da perspectiva
humana € inviavel, pois isso pressupde uma compreensdo completa dos
modelos de DL que, por sua propria natureza, ndo sao transparentes. Uma
alternativa viavel, seria a criagcdo de conjuntos de dados sintéticos com
explicagdes previamente conhecidas. Contudo, surge o desafio de garantir a

representatividade desses dados. E preciso assegurar que os problemas
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sintéticos capturem a complexidade e as nuances dos problemas reais para

que as conclusdes obtidas a partir deles sejam generalizaveis (77).

Métricas: A auséncia de métricas adequadas compromete a conexdo de um
modelo a um conceito concreto de explicabilidade. Para estabelecer uma base
sélida de comparagao entre diferentes modelos e garantir que as explicagbes
geradas atendam aos requisitos de XAl, é fundamental o desenvolvimento de
métricas adequadas. As métricas atuais consideram aspectos como a
qualidade da explicagdo, sua utilidade para o usuario, seu impacto na
compreensao do modelo e na confianga do usuario. No entanto, a literatura
cientifica, ainda, aponta para a necessidade de métricas mais quantificaveis e
generalizaveis para avaliar de forma precisa e consistente os algoritmos de
explicabilidade (16).

Personalizagdo da explicagcdo: criar explicagdes ajustadas ao usuario

diferenciando niveis de conhecimento técnico ou preferéncias individuas €&
essencial para facilitar o entendimento. Essa abordagem, baseada em
conhecimentos prévios e necessidades especificas, requer uma integragao de
diversas areas, como: engenharia do conhecimento focada no
desenvolvimento de estrutura e sistemas que organizam o conhecimento de
modo l6gico e compreensivel; ciéncias cognitivas que estuda como as pessoas
processam informacdes e tomam decisdes; interface homem-computador que
desenvolve formas acessiveis de apresentar explicacdes utilizando elementos
como visualizagbes, interatividade e design amigavel. Essa sinergia entre
diferentes disciplinas resulta numa experiéncia de aprendizado mais eficaz que
aprimora a qualidade da tomada de decisdo e democratiza o acesso a

informacgao (77).

Este trabalho apresenta algumas limitagdes. A primeira esta relacionada aos critérios
para avaliacdo da aplicacdo na pratica clinica os quais foram desenvolvidos de
maneira ndo sistematica, através da combinacdo de multiplas ferramentas sem
adocdo de um protocolo estruturado. A auséncia de um painel de especialistas para
validar os itens do questionario e a falta de aplicacao de testes estatisticos para avaliar
a subjetividade dos avaliadores representam limitagdes metodoloégicas que podem

influenciar resultados e limitar a generalizagdo das conclusdes. Esses fatores
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comprometem a comparabilidade dos resultados com outros estudos. A segunda
refere-se a adaptacao da ferramenta do PROBAST. O grupo que realizou a referida
adequacao, utilizou uma métrica estatistica, Fleiss’ kappas, para avaliar a
confiabilidade da concordéncia e o resultado foi baixo (50). Apesar disso, sem a
adequacao de terminologias propostas neste trabalho as quais foram indicadas na
secido “4.1.5 Ferramenta para avaliagdo de risco de viés” haveria uma
incompatibilidade entre os termos utilizados no contexto de progndstico individual ou
predicdo diagnostica e aqueles empregados na avaliagdo do desempenho da IA em
oncologia por radiagao. Logo, dentro do arcabougo de ferramentas disponiveis, essa
foi a melhor opgao encontrada. Por fim, a recomendacao para inclusdo de estudos
primarios com risco de viés moderado ou alto compromete a robustez e a credibilidade
da sintese dos resultados. Contudo, dado o estagio emergente da tecnologia, é
fundamental identificar limitagcbes dos estudos existentes para aprimorar as

metodologias e fortalecer a robustez dos resultados em futuras pesquisas.

6. CONCLUSAO

Para que a utilizagao da |IA na radioterapia possa reduzir as disparidades entre paises
de alta e média/baixa renda, € crucial universalizar o acesso e a compreensao destes
sistemas. Isso exige algoritmos baseados em padrdes robustos, o que demanda um
esforco conjunto de diversos atores. Médicos e fisicos médicos, por meio de suas
associacoes, devem definir diretrizes clinicas; hospitais precisam compartilhar dados
de imagem e criar bancos de dados publicos; desenvolvedores necessitam dedicar-
se a projetar e documentar mecanismos que garantam a seguranga, a transparéncia
e a reprodutibilidade das ferramentas; e editores e revisores devem assegurar a
qualidade dos relatos e o alinhamento com padrdes emergentes. Estes ultimos, em
conjunto, com pesquisadores, metodologistas e organizagdes internacionais podem
propor o desenvolvimento de diretrizes e ferramentas a partir da identificacdo de
necessidades especificas. Embora avancgos significativos ja tenham sido alcangados,
o uso da IA na radioterapia ainda é incipiente. A padronizagcdo de métricas e
ferramentas é fundamental para validar o desempenho dos sistemas e acelerar o

desenvolvimento tecnoldgico. Sem isso, os esforcos no desenvolvimento de
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ferramentas e propostas metodologicas de avaliagdo estardo sempre sujeitos a

inconsisténcias que comprometem a sua aplicacao e validagao.
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