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RESUMO

RIBEIRO, R. S. Desenvolvimento de uma ferramenta para treinamento em leituras de
mamografias digitais. 2016. 103 Folhas. Dissertagao (Mestrado) — Faculdade de Engenharia
Elétrica, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia, 2016.

A transicdo dos mamoégrafos do modelo analégico para o digital gerou mudangas no fluxo de
trabalho, na forma e no ambiente de andlise das mamografias. Porém, treinamento e experiéncia
ainda sao fatores fundamentais para que o profissional realize um laudo preciso neste exame.
Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta de treinamento na
leitura de mamografias digitais a que funciona de forma autonoma, permite que o usuario
realize seu treinamento em horarios escolhidos por ele e depende minimamente de um tutor
para acompanhar seu treinamento. Toda a base de dados ¢ composta por exames provenientes
de equipamentos do tipo DR (FFDM — Full Field Digital Mammography) e a terminologia
utilizada segue o padrio BI-RADS®. H4 ainda ferramentas para manipulagio de brilho e
contraste, diferentes formas de visualizacao das imagens, feedback sobre os laudos realizados
(com indices como Kappa e curvas ROC) e um algoritmo que sugere de forma individualizada
0s proximos casos a serem analisados, com base no padrao de erros do usuario em analises
anteriores. O usuario pode ainda acompanhar sua performance por meio de graficos que
mostram seu desempenho ao longo do tempo e rever as respostas que deu em exames

especificos, permitindo assim a discussdo do caso com outros profissionais.

Palavras-chave: Mamografia. Cancer de mama. Treinamento. Ferramenta autonoma



ABSTRACT

RIBEIRO, R. S. Development of tool for training in digital mammography reading. 2016.
103 Folhas. Dissertagao (Mestrado) — Faculdade de Engenharia Elétrica, Universidade Federal
de Uberlandia, Uberlandia, 2016.

Analogic to digital transition in mammography changed the workflow and the way exams are
analyzed and the analysis place. However, training and experience are still key factors for
precise diagnosis. This work aims to develop a software for self-training in digital
mammography, allowing user to perform his training on his own time and with minimum tutor
participation. Database is digital images only (from FFDM equipment) and mammography is
analyzed using BI-RADS© terms. There are also brightness and contrast tools, different image
visualization layouts, feedback for current performance (using Kappa value and ROC curves)
and an algorithm to automatically choose next exams to analyze. User can follow his
performance through charts and statistics. User can also review previous exams, in order to

check his errors and discuss cases with colleagues.

Keywords: Mammography. Breast Cancer. Training. Autonomous tool
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1 INTRODUCAO

O cancer de mama ¢ o segundo tipo mais comum no Brasil entre as mulheres, estando
atras somente do cancer de pele do tipo ndo-melanoma, com estimativa de 57.960 novos casos
no pais no ano de 2016. Mundialmente, ele representa 25% de todos os tipos de cancer
diagnosticados em mulheres e 15% das mortes de mulheres por cancer (INSTITUTO
NACIONAL DO CANCER JOSE ALENCAR GOMES DA SILVA, 2016).

Na década de 1930 comegaram as primeiras discussoes sobre o uso da mamografia como
forma de detecgao precoce de cancer de mama e o consequente aumento da sobrevida do
paciente (GERSHON-COHEN, 1937).

Dada a importancia da doenca, programas de rastreamento mamografico foram
implementados a partir da década de 1980 em todo o mundo, visando a detec¢ao precoce dos
tumores. Atualmente, ja existem programas deste tipo em varios paises do mundo, entre eles:
Australia, Canadd, Dinamarca, Finlandia, Islandia, Italia, Holanda, Espanha, Suécia e Brasil
(SCHOPPER; DE WOLF, 2009). No Brasil, as recomendagdes para o rastreamento
mamografico seguem o proposto no Quadro 1.1. Sdo considerados pacientes com risco elevado:
aqueles com historico de cancer de ovario, cancer de mama masculino ou cancer de mama
bilateral em familiares de primeiro grau de qualquer idade ou ainda historico de cancer de mama

feminino unilateral em familiar de primeiro grau antes dos 50 anos.

Quadro 1.1: Recomendagdes para o rastreamento mamografico no Brasil.

Populacio-alvo Periodicidade dos exames

Exame clinico das mamas anual e, se
Mulheres de 40 a 49 anos ) )
alterado, mamografia diagnostica

Exame clinico anual das mamas e
Mulheres de 50 a 69 anos
mamografia de rastreamento a cada 2 anos

Mulheres de 35 anos ou mais com risco Exame clinico anual das mamas e

elevado mamografia de rastreamento anual

Fonte: Instituto Nacional do Céancer José Alencar Gomes da Silva, 2016.

Com esta politica, o governo brasileiro comprometeu-se a realizar mamografia de
rastreamento anual em uma consideravel parcela da populagdo, necessitando aparelhar as

institui¢des de saude publicas para conseguir suprir tamanha demanda. Além disso, ¢ preciso
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ter mao de obra qualificada para realizar os exames, interpretar as imagens e encaminhar os
pacientes para o tratamento mais adequado.

Os mamografos, assim como outras tecnologias médicas, passaram por grandes
evolugdes nos ultimos anos. Os equipamentos analdgicos estao sendo substituidos pelos do tipo
CR (Computed Radiography, ou radiografia computadorizada em portugués) e DR (Digital
Radiography, ou radiografia digital em portugués), que sdo equipamentos FFDM — Full Field
Digital Mammography. Estas tecnologias, além de serem ecologicamente mais corretas por
dispensarem o uso de produtos quimicos na revelagdo dos filmes, possuem algumas vantagens
em relacdo aos sistemas analdgicos:

e Facilidade no armazenamento dos exames dos pacientes, ja que agora eles podem ser
guardados em computadores e servidores;

e Raépido acesso ao histérico clinico do paciente, uma vez que todos os exames estao
armazenados digitalmente na instituicdo de satde;

e Possibilidade de manipulacdo de pardmetros como brilho e contraste para facilitar a
analise;

e Interpretacdo dos exames utilizando monitores e software dedicados;

e Possibilidade do uso de sistemas de auxilio ao diagnostico (Esquemas CAD —

Computer-Aided Diagnosis);

Os equipamentos do tipo DR atuais conseguem ter uma imagem melhor e uma dose
menor no paciente em relagdo aos equipamentos analdgicos e aos equipamentos do tipo CR
(STANTIC et al., 2013).

Porém, sabe-se que € necessario direcionar o treinamento dos profissionais que realizam
a leitura dos exames em monitores, ja que ha diferencas entre as formas de analises em imagens
digitais e analdgicas (OBENAUER et al., 2003).

Para um servigo mamografico de qualidade, ¢ preciso também investir em treinamento
do pessoal, pois a experiéncia e o treinamento do radiologista interferem diretamente na
qualidade dos diagndsticos que ele faz (NODINE et al., 1999). Por isso, o colégio americano
de radiologia (Admerican College of Radiology — ACR) define que médicos responsaveis por
laudo de mamografia devem ter treinamento especifico na area de no minimo 3 meses (420
horas), com 90 horas de estudo sobre radiagdo e educacao continuada (ACR, 2014). Exige-se
que o treinamento seja feito com o acompanhamento de um tutor, de forma presencial. A

educagdo continuada, porém, pode ser feita por meio de programas de computador.
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A portaria 531 de 2012 do Ministério da Saude propde o Programa Nacional de
Qualidade em Mamografia. Este programa estabelece um conjunto de medidas que um servigo
de mamografia deve tomar para que seja considerado de qualidade. Entre estas medidas, esta
prevista a capacitacdo e atualizacdo constante dos profissionais da satide na realizacdo da
mamografia, além da capacitacdo médica para a avaliagdo da qualidade das imagens clinicas
das mamas e dos laudos de mamografia. Porém, o programa ndo especifica o que a capacitagao
dos profissionais deve abordar (BRASIL, 2012). Em 2013 foi publicada a portaria 2898,
também do Ministério da Saude, que complementa e atualiza a portaria 531. Porém, nela
também ndo sdo especificados os topicos que a capacitacdo do profissional deve seguir e nem
os testes que devem ser feitos para a mamografia digital (BRASIL, 2013).

No Brasil, existe uma padronizacao dos laudos mamograficos de acordo com o que ¢
determinado pelo Sistema de Informacao do cancer de Mama (SISMAMA). Esta padronizagao
dos laudos permitiu que fossem feitos levantamentos estatisticos sobre os casos de cancer de
mama no pais, além de facilitar a comunicagdo entre institui¢des de satide. O SISMAMA ¢
inspirado no protocolo proposto pelo atlas BI-RADS® (SICKLES; D’ORSI CJ; BASSETT,
2013). Ele, porém, ndo abrange todos os pontos do atlas BI-RADS® e acrescenta a andlise de
linfonodos axilares, por exemplo.

Sabe-se que o Brasil tem uma deficiéncia no treinamento dos residentes responsaveis
pelos laudos de mamografia. Nao ha conhecimento profundo sobre o protocolo proposto pelo
atlas BI-RADS® e existe a dificuldade na distincdo entre lesdes benignas e lesdes suspeitas
(CARNEIRO; MAMERE; PATROCINIO, 2015).

Conclui-se entdo que o profissional responsavel pela leitura das mamografias deve
realizar treinamento especifico na area e se familiarizar tanto com imagens provenientes de
equipamento do tipo DR quanto com as padronizagdes propostas pelo BI-RADS®. Para fins de
treinamento, monitores do tipo LCD comuns podem substituir estagcdes de laudo
monocromaticas sem prejuizos ao aprendizado (CHEN et al., 2010).

O objetivo deste trabalho, portanto, foi o desenvolvimento de um software nomeado
Mamografia em Foco para o treinamento de médicos radiologistas e residentes na leitura de
mamografias digitais. O software deve oferecer apenas imagens provenientes de equipamentos
do tipo DR, minimizar a participa¢do do tutor no treinamento, estar de acordo com a edigao
mais recente do atlas BI-RADS® e permitir que o usuario realize seu treinamento com a maior
liberdade de horarios possivel.

Como objetivos especificos:
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Desenvolver uma interface amigéavel e que simule o software de realiza¢do de laudos e
visualizacao de exames existentes na pratica clinica;

Personalizar o treinamento para cada usuario, de acordo com seu desempenho;
Disponibilizar o maior nimero de casos com diferentes graus de complexidade;
Apresentar feedback ao longo do processo e ao final do treinamento com indices de

desempenho.

Este trabalho esta dividido em 9 capitulos. Além deste capitulo introdutério, o texto tem a

seguinte estrutura:

Capitulo 2 — Laudos e BI-RADS®: Explicagdo sobre o modelo de laudos do atlas BI-
RADS®

Capitulo 3 — Estado da arte de software de treinamento: Apresentacio sobre o estado
da arte dos softwares de treinamento em leituras de mamografias;

Capitulo 4 — Métodos estatisticos usados para medir acuracia em diagnéstico por
imagem: Explicagcdo sobre as medidas usadas para avaliagdo de desempenho do laudo
neste trabalho;

Capitulo 5 — Desenvolvimento do sistema de treinamento: Descricio sobre o
desenvolvimento do software, com explicacdo das funcdes e interfaces existentes;
Capitulo 6 - Treinamento: Descricdo do algoritmo de sugestdo de casos
implementado no trabalho;

Capitulo 7 — Resultados dos testes de uso realizados por residentes e discussoes:
Resultados dos testes de uso, bem como as discussdes destes resultados;

Capitulo 8 - Conclusao: Conclusdes gerais do trabalho;

Capitulo 9 — Trabalhos futuros: Sugestdes de trabalhos futuros;
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2 LAUDOS E BI-RADS®

O sistema de laudos BI-RADS®, feito pelo ACR, comegou na década de 1980 para tentar
resolver a falta de padronizagao nos laudos de mamografia. Sua ampla adogao permitiu avangos
em areas como: pesquisa clinica, cuidado do paciente, controle de qualidade e comunicagao
entre médicos (BURNSIDE et al., 2009). Em 2013 o atlas teve sua quinta versdo publicada
(SICKLES; D’ORSI CJ; BASSETT, 2013).

A estrutura de laudos de mamografia proposta pelo atlas BI-RADS® ¢ apresentada na

Tabela 2.1 (SICKLES; D’ORSI CJ; BASSETT, 2013).

Tabela 2.1: Estrutura de laudo BI-RADS®.

Estrutura de laudo BI-RADS®

Indicacdo do exame

Descrigao da composi¢do mamaria

Descrigao de achados relevantes

Comparagdo com exames anteriores, se necessario
Classificagdo BI-RADS®

Conduta

AN e

Fonte: Adaptado de Sickles, 2013.

A etapa de indicagcdo do exame fornece uma descri¢do breve do que levou o paciente a
fazer aquela mamografia. Entre as principais op¢des para isto estdo: mamografia de
rastreamento de rotina, reconvocacao e avaliacdo de algum achado importante.

No item 2, de descri¢ao da composi¢ao mamaria, ¢ avaliada a densidade da mama. A
sensibilidade para deteccdo de algumas lesdes, principalmente microcalcificacdes, diminui a
medida que a densidade mamaria aumenta. Quanto maior a densidade mamaria, maior a lesao
que pode ser ocultada pelos tecidos fibroglandulares. O atlas BI-RADS® propde quatro
diferentes classificagdes de densidade mamaria: A, B, C, D. Nesta classificagdo, uma mama de
densidade A ¢ praticamente toda gordurosa e de densidade D uma mama praticamente toda

composta por tecido fibroso, conforme mostrado na Tabela 2.2.
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Tabela 2.2: Classificagdo de densidade mamaria de acordo com o atlas BI-RADS.

Densidade mamaria de acordo com o atlas BI-RADS®

Mama praticamente toda gordurosa;

Areas fibroglandulares dispersas;

0w »

Mama heterogeneamente densa;

D. Mama extremamente densa;

Fonte: Adaptado de Sickles, 2013.

A Figura 2.1 mostra um exemplo das diferentes classificacdes de densidade mamaria,
com mamas de densidade A, B, C e D. Percebe-se a predominancia de tecido fibroglandular na

mama de densidade D e de tecido gorduroso na mama de densidade A.

Figura 2.1: Exemplo de densidade Mamadria — Densidade A: mama praticamente toda
gordurosa (A), densidade B: areas fibroglandulares dispersas (B), densidade C: mama
heterogeneamente densa (C), densidade D: mama extremamente densa (D).

Fonte: Adaptado de Sickles, 2013.



22

A etapa trés consiste na classificacdo de achados mamograficos relevantes. O atlas BI-
RADS® aponta as seguintes estruturas para serem citadas:
e Nodulo: descrever o tamanho, morfologia (forma e margem), densidade, calcificacdes
associadas, achados associados ¢ localizagao;
e (alcificagdes: descrever a morfologia (tipicamente benigna ou provavelmente maligna),
distribuicao, achados associados e localizagao;
e Distor¢do Arquitetural: descrever também calcificagdes associadas, achados associados

e localizagao;

e Assimetrias: classificar como assimetria, assimetria global, assimetria focal, assimetria
em desenvolvimento ¢ citar achados associados, calcificagdes associadas e lesoes;

e Linfonodo intramamario: citar localizagao;

e Lesoes de pele: citar localizagao;

e Ducto solitario dilatado: citar localizagao.

Caso um ou mais destes achados for localizado no exame de mamografia, deve ser
citado e descrito no laudo.

A etapa 4, de comparagdo com exames anteriores, deve ser feita sempre que o médico
responsavel julgar necessario. Ela ¢ muito usada para avaliar se uma lesdo benigna detectada
em exame anterior teve alguma mudanca desde o ultimo exame do paciente.

A etapa 5 ¢ a classificagio BI-RADS®. Cada classificagio tem uma conduta apropriada
e indica uma probabilidade de malignidade. Conforme mostrado na Tabela 2.3, a
classificagdo vai de 0 a 6. A categoria 0 indica que nao foi possivel determinar o grau de
suspeita de malignidade do exame e a categoria 6 s6 ¢ dada quando a malignidade ¢
comprovada por biopsia. Apesar da categoria 4 possuir subdivisdes, a indicacao de conduta
para todas ¢ a biopsia.

A classificagdo da categoria BI-RADS® deve ser feita em concordancia com os achados
mamograficos indicados na etapa anterior do laudo.

Por fim, deve ser indicada a conduta a ser adotada com o paciente. Esta conduta deve
estar de acordo com o que foi indicado na descri¢do dos achados mamogréaficos e na

classificagio BI-RADS®.



Tabela 2.3: Categorias BI-RADS®.
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Probabilidade de
Categoria Conduta
malignidade
0 — Incompleto Reconvocagao do paciente -
1 — Negativo Mamografia de rotina 0%
2 — Achado benigno Mamografia de rotina 0%
3 — Achado provavelmente
. Mamografia em 6 meses 0% <2%
benigno

4 — Achado suspeito >2% <95%

4A: Baixa suspeita para

>2%<10%

malignidade;
4B: Suspeita moderada para Biodpsia

. >10% < 50%

malignidade;

4C: Alta suspeita para

>50% < 95%

malignidade

5 — Achado bastante o
Bidpsia >95%

sugestivo de malignidade

6 — Malignidade provada por

biopsia

Incisdo cirargica quando

apropriado

Fonte: Adaptado de Sickles, 2013.

No Brasil, o SISMAMA tem uma padronizagdo de laudos. Ele deve ser usado por todas

as institui¢cdes publicas e particulares que realizam o exame de mamografia, integrantes ou nao

do Sistema Unico de Satide (SUS) (BRASIL, 2013). Ele possui diferengas do sistema de laudos

roposto pelo atlas BI-RADS®, porém adota a mesma classificagio de 0 a 6 para as categorias.
prop p

Adicionalmente, o SISMAMA tem uma lista bastante completa de localizagao de lesoes,

mostrada no Quadro 2.1. Ele também faz a andlise de linfonodos axilares, ja que este pode ser

um indicativo de carcinoma oculto (SANTOS; KOCH, 2010).

Quadro 2.1: Descricao da localizacdo para as lesoes.

QSL

Quadrante superior lateral
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QIL Quadrante inferior lateral
QSM Quadrante superior medial
QIM Quadrante inferior medial
UAlat Unido dos quadrantes laterais
UQsup Uniao dos quadrantes superiores
UQmed Uniao dos quadrantes mediais
UQinf Unido dos quadrantes inferiores
RRA Regido retroareolar
PA Prolongamento axilar

Fonte: Instituto Nacional do Cancer, 2011.
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3 ESTADO DA ARTE DE SOFTWARE DE TREINAMENTO

O treinamento de leitura de mamografias utilizando software ja € uma pratica comum
no mundo. O Colégio Americano de Radiologia (ACR) exige que todo profissional responsavel
por fazer laudos de mamografias deva ter educagdo continuada no tema. Porém, ndo ¢
especificado o modo como isto deve ocorrer, ficando a cargo do profissional decidir. Cumprir
esta carga horaria de treinamento em cursos presenciais pode ser caro para a institui¢do. O
mesmo acontece com grupos de estudos e treinamentos em duplas. Portanto, a alternativa de
estudar por conta propria e nos horarios que desejar ¢ bastante vidvel e vantajosa para cumprir
esta exigéncia, tendo programas de computador como a principal alternativa para isto.

Desde a década de 1990, sdo feitos estudos que sugerem a criacdo de programas de
computador para auxiliar no treinamento de residentes em radiologia na leitura de mamografias.
O trabalho de Azevedo e Lojoie (AZEVEDO; LAJOIE, 1998) sugeriu uma forma de montar
um sistema computadorizado de treinamento que consistia em sete passos: visualiza¢do do
historico clinico, visualizacdo do conjunto de imagens de mamografias, visualizagcdo de cada
imagem individualmente, identifica¢ao dos achados mamograficos, caracterizagdo dos achados
mamograficos, diagndstico e sugestdo de conduta. Por ser de uma é€poca anterior aos
mamografos digitais, este programa contava apenas com imagens digitalizadas por meio de
scanners. Ou seja, o radiologista realizava o treinamento em um computador, mas na pratica
clinica fazia os laudos com negatoscopio.

O trabalho de Sun et al de 2008 mostrou que € possivel caracterizar os erros cometidos
por um usudrio e usar um algoritmo personalizado para sugerir casos para ele analisar em
seguida, diminuindo assim a necessidade de um tutor e personalizando o treinamento (CHEN
et al., 2010). O trabalho de Aiello e Geller mostra ainda quais sdo as melhores maneiras de
fornecer um feedback adequado a um radiologista, concluindo que informag¢des como
sensibilidade e especificidade sdo muito importantes. Além disso, graficos também sao
necessarios, pois de acordo com os autores, radiologistas sdo profissionais visuais (AIELLO
BOWLES; GELLER, 2009).

No trabalho de Grimm et al (GRIMM et al., 2014), identificou-se uma forma mais
eficiente de selecdao de exames para os residentes analisarem. Estes exames eram selecionados
por especialistas mais experientes e entregues para os estudantes realizarem o laudo que, mais
tarde, seria corrigido. Constatou-se que o treinamento surtia mais efeito quando os blocos de

exames analisados eram compostos menos por exames considerados complexos pelos
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especialistas e mais por exames que os proprios residentes julgavam dificeis. Ao analisar
exames considerados dificeis por eles mesmos, os residentes aumentam sua autoconfianga, pois
atacam fatores em que os proprios se julgam inexperientes.

Ao analisar o desempenho de um usuario de um sistema de treinamento, ¢ interessante
compara-lo a com um padrdo minimo de performance para ele ter uma nogdo de como esta o
seu desempenho. O estudo de Carney ef al (CARNEY et al., 2013) fez esta andlise e concluiu
que a performance minima aceitavel para radiologistas fazendo analise de mamografias de
rastreamento € de sensibilidade 85% e especificidade entre 83% e 95%. Dentro do estudo ainda,
constatou-se que 32% dos participantes do estudo tinham performance em sensibilidade inferior
ao desejado e 26,6% tinham especificidade abaixo do esperado.

Em um estudo de 2007, Sparacia et al descreveram algumas experiéncias com sistemas
de aprendizado por meio de computadores em radiologia (SPARACIA et al., 2007). O estudo
avalia plataformas pelas quais os estudantes recebem de seus tutores alguns materiais para
estudo, ndo existindo ambiente especifico para andlise de imagens ou treinamento em laudos.
Constatou-se que as opgoes disponiveis no mercado continham muitas fun¢des que confundiam
0s usuarios, além de serem caras e ndo considerarem as opinides dos usudrios.

Apesar das deficiéncias dos sistemas apresentados anteriormente, no mesmo ano Taylor
apresentou uma revisao a respeito das implicagdes do treinamento baseado em computadores
para radiologistas (TAYLOR, 2007) e concluiu que principalmente a sensibilidade a deteccao
de cancer foi melhorada. Os resultados variaram muito de acordo com a experiéncia do
profissional, sendo que aqueles com menos tempo de experiéncia foram mais sensiveis ao
treinamento.

O trabalho de Urban ef al, também de 2007, desenvolveu um sistema de treinamento
baseado em computador em que imagens digitalizadas de mamografia eram mostradas ao
radiologista em quatro incidéncias: craniocaudal esquerda e direita, médio lateral obliqua
direita e esquerda. O usuario era entdo questionado quanto a classificagio BI-RADS® dos
exames e, se indicasse classificagio BI-RADS® 4 ou 5, deveria responder ainda qual o tipo da
lesdo suspeita na imagem. Caso alguma lesdo ndo fosse citada, ela era indicada ao usuario por
meio de uma seta na imagem ao final da analise. Este trabalho, porém, mostrava os exames em
uma forma sequencial, desconsiderando as caracteristicas de cada usuario. Além disso, ndo era
possivel ao usudrio ter acesso ao seu desempenho geral. Os autores observaram neste trabalho
uma melhora na sensibilidade de deteccdo de cancer e uma diminui¢do na especificidade de

quem realizou o treinamento (URBAN et al., 2007).
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Uma estratégia interessante para diminuir a participagdo do tutor no treinamento do
radiologista, reduzindo os custos e agilizando o treinamento, ¢ o uso de sistemas
computadorizados de auxilio ao diagnostico (CAD). O trabalho de Suarez-Ortega e Franco-
Valiente sugeriu um sistema que integra um banco de dados de exames, um sistema CAD e
uma plataforma online para interagdo com o tutor (SUAREZ-ORTEGA; FRANCO-
VALIENTE, 2013). No fluxo de trabalho proposto por eles, o tutor deve analisar os resultados
do usuario e selecionar, dentro da base de dados, um conjunto de exames para ser analisado. O
sistema CAD serve como um auxiliar no diagndstico no momento em que 0 usuario esta
fazendo o treinamento.

O trabalho de Angelo e Schiabel (ANGELO; SCHIABEL, 2002) propde um sistema de
treinamento totalmente via internet, em que o usuario faz a analise de exames digitalizados e
obtém uma resposta quanto a porcentagem de acertos em seu laudo. Este trabalho tem seu ponto
forte na pequena participagio do tutor, além da utilizagio do padrao BI-RADS® (o trabalho é
de 2002 e, portanto, o atlas BILRADS® que consta no trabalho ja esta desatualizado). Porém,
nao foram encontradas no trabalho referéncias sobre como os casos que o usuario fara a analise
sao selecionados, sugerindo entdo que nao ha um algoritmo de anélise dos erros do usuario.

Ainda em trabalhos brasileiros, Pires, Medeiros e Elias propdem em um trabalho de
2008 um sistema chamado QuallM® de treinamento em leitura de mamografias com o uso de
computadores (PIRES; MEDEIROS; ELIAS, 2008). Este sistema minimiza a participagdo de
tutores no treinamento e ¢ feito por meio de imagens no formato 7iff. A base de dados conta
com imagens de filmes digitalizados e equipamentos do tipo CR e DR. A sele¢do dos casos ¢
feita por seu grau de complexidade e a participagdo do tutor pode ser minimizada. Em 2009,
outro trabalho do mesmo grupo relatou resultados consistentes do treinamento de residentes
usando o QuallM® (ELIAS et al., 2009). O sistema proposto é bastante completo, porém mistura
imagens de diferentes origens, o que pode confundir o usudrio. Além disso, o algoritmo de
sele¢do de casos nao ¢ individualizado, funcionando de forma genérica para todos.

Outro método de treinamento por sistemas computadorizados encontrado foi o
Radiology Report Comparator, trabalho de Sharpe et al (SHARPE et al., 2012) em que o
usuario escreve o seu lado em uma caixa de textos e, remotamente, um tutor faz a corre¢ao. O
diferencial do sistema ¢ poder mostrar, de forma clara, o que foi mudado pelo tutor. Por
exemplo, um texto classificado como errado ¢ riscado, destacado em vermelho e tem o texto
correto escrito logo em seguida. Com isso, 0 usudrio sabe exatamente o que errou.

A andlise dos sistemas de treinamento existentes na literatura permitiu constatar que

existem muitos estudos sobre o que um sistema de treinamento para radiologistas deve ter,
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porém poucos foram aplicados na pratica. Os modelos vistos apresentam sempre uma ou mais
das deficiéncias a seguir: necessitam do acompanhamento constante de um tutor, ndo trabalham
apenas com mamografias digitais, a interface de analise foge a vista nas estagdes de laudo, nao
trabalham com a padronizagdo proposta pelo atlas BI-RADS® (SICKLES; D’ORSI CI;
BASSETT, 2013).
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4 METODOS ESTATISTICOS USADOS PARA MEDIR ACURACIA

EM DIAGNOSTICO POR IMAGEM

Na avaliagdo de desempenho de sistemas de andlise de imagens, ¢ preciso usar métodos
estatisticos que mostrem, de forma quantitativa, qual esta sendo a eficiéncia diagndstica de cada
usudrio. No caso de imagens médicas, varias métricas sdo encontradas para este fim na
literatura. Os métodos mostrados neste capitulo e usados no Mamografia em Foco s3o parte da
modelagem da teoria da detec¢dao de um sinal presente em uma imagem.

Na deteccdo de um sinal, ha quatro possiveis resultados. Uma tabela de contingéncia
2x2 descreve esta situacdo, em que dois acontecimentos (sn — signal + noise — ou ruido + sinal
em portugués e n - noise — ruido em portugués) possiveis alternativos sdo as colunas e duas
respostas permitidas (sim e ndo) sao as linhas (BRAGA, 2000), como mostrado na Tabela 4.1.
Em uma analogia com um exame de imagens médicas, sinal seria a lesao de interesse procurada

e ruido seria todo o restante da imagem.

Tabela 4.1: Tabela de contingéncia 2x2.

Acontecimento
Ruido + Sinal (sn) Ruido (n)
Sim (S) A=P(S|sn) B=P(S|n)
Resposta
Nao (N) C=P (N |sn) D=P(N|n)

Fonte: Braga, 2010.

Seja X a condicdo atribuida a uma varidvel aleatéria. Portanto, P (x | sn) ¢ a
probabilidade condicional de x, dado o acontecimento sn ¢ P (x | n) ¢ a probabilidade
condicional de x, dado o acontecimento n.

Da Tabela 4.1 portanto, P (S | sn) ¢ a probabilidade de uma resposta Sim (S), dado o
acontecimento de Ruido + Sinal (sn) (BRAGA, 2000). Levando estes conceitos para o os laudos
em mamografia:

e P (S| sn) — Probabilidade de deteccdo de um achado mamografico (S) dado o
acontecimento da existéncia deste achado (sn);
e P (N | sn) — Probabilidade da ndo detec¢do de um achado mamografico (N) dado o

acontecimento da existéncia deste achado (sn);
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e P (S | n) — Probabilidade da detec¢do de um achado mamografico (S) dado o
acontecimento da ndo existéncia deste achado (n);

e P (N | n) — Probabilidade da ndo detec¢do de um achado mamografico (N) dado o
acontecimento da ndo existéncia deste achado (n);

Abrangendo estes conceitos, tém-se os termos verdadeiro-positivo, verdadeiro-
negativo, falso-positivo e falso-negativo (BRAGA, 2000).

O verdadeiro-positivo corresponde a probabilidade de decisdo de presenca de certa

caracteristica, quando ela realmente estd presente, conforme mostrado na equagao 1.

rdadeiro Positi = ( l ) 0% 1
% * 100
eraaaeilro rositivo P (N | sn) + P (S |Sn) 0 ( )

O verdadeiro-negativo ¢ a probabilidade de decisdo da auséncia de certa caracteristica,

quando ela realmente esta ausente, conforme mostrado na equagao 2.

Verdadeiro — Negativo = PINIm * 100% (2)
g P(N|n)+P(S|n) °

Tem-se ainda que falso-positivo ¢ a probabilidade de decisdo da presenga de certa
caracteristica quando ela estd ausente e que falso-negativo ¢ a probabilidade de decisdo da
auséncia da caracteristica quando ela estd presente. O nimero de decisdes corretas mais o

numero de decisdes incorretas para um estado devem ser iguais a 100%, conforme as equacdes
3e4.

VerdadeiroPositivo + FalsoNegativo = 100% 3)

VerdadeiroNegativo + FalsoPositivo = 100% 4)

A sensibilidade e a especificidade sao os valores mais comumente usados para avaliar
o desempenho diagndstico. Sensibilidade ¢ a capacidade de detectar a doenga no individuo,
enquanto especificidade ¢ a capacidade de detectar a auséncia da doenga no individuo. A
equagao 5 descreve o calculo da sensibilidade, enquanto a equacao 6 descreve o calculo da

especificidade.
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ra 4.1: Exemplo de curva ROC.

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

alise da curva ROC ¢ subjetiva. Ou seja, € preciso que para cada sistema de resposta

iado seja feita uma analise se certo valor de AUC ¢ bom ou ruim, a depender de critérios
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O indice Kappa mede a concordancia inter-observador, descartando os valores gerados

pelo acaso (BAKER; FLOYD, 1996). Para calcular o indice Kappa ¢ preciso que haja uma

caracterizagdo confidvel de um diagnostico (padrao-ouro) para que seja comparado ao sistema

de respostas que serd avaliado. Inicialmente, ¢ preciso calcular a concordancia observada

(equagdo 5) e a concordancia esperada (equagao 6), usando os valores da tabela de contingéncia.

A+D

Concordancia Observada= ————
A+B+C+D

()

Concordancia Esperada = cel * ce2 + ce3 + ce4 (6)

Em que:

cel=(A+C)/(A+B+C+D),
ce2=(A+B)/(A+B+C+D);
ce3=(B+D)/(A+B+C+D)
ce4d=(C+D)/(A+B+C+D);

O indice Kappa ¢ calculado entdo usando a equagdo 7.

Concordancia Observada — Concordancia Esperada

Kappa =

1 — Concordancia Esperada

(7)

O resultado ¢ um valor entre 0 e 1 que pode ser interpretado de acordo com os intervalos

mostrados na Tabela 4.2 (MCHUGH, 2012).

Tabela 4.2: Nivel de concordancia do indice Kappa.

indice Kappa Nivel de concordancia
0-0,20 Nenhum
0,21-0,39 Minimo
0,40 -0,59 Fraco
0,60 —-0,79 Moderado
0,80 — 0,90 Forte
Acima de 0,90 Quase perfeito

Fonte: Adaptado de McHugh, 2012.
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Todos estes indices serdo usados para mostrar ao usuario do Mamografia em Foco o
seu desempenho na andlise de mamografias. Considerou-se como padrdo ouro os laudos
cadastrados no banco de dados e as analises foram feitas comparando o resultado indicado pelo

usudario com o padrao ouro dos exames.
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5 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA DE TREINAMENTO

O desenvolvimento do Mamografia em Foco foi feito a partir de uma base de dados de
imagens provenientes de um mamografo DR e foi planejada para ser o mais proximo possivel
de uma estacao de laudo convencional, com interfaces que se aproximassem ao maximo deste

ambiente.

5.1 Planejamento

E importante, antes de iniciar a programacao, planejar o que serd feito e levantar os

pontos mais importantes do programa. Estas etapas sdo descritas nos topicos a seguir.

5.1.1 Coleta de Imagens e Caracterizacio do Problema

Para os testes do software desenvolvido, foi usado um banco de dados de exames de um
hospital de grande porte da cidade de Sdao Paulo. Os exames foram realizados entre os dias
12/04/2013 e 08/12/2014, em um mamaografo do tipo DR, modelo Senograph DS da marca GE.
Os pacientes tém idade entre 38 e 72 anos, com média de 56 anos.

Todos os exames foram cedidos pelo hospital j& com os laudos e o cabecalho dos
arquivos DICOM com as informagdes pessoais dos pacientes omitidas. Assim, em nenhum
momento os pesquisadores tiveram acesso a dados que possam identificar os pacientes de
qualquer maneira.

Inicialmente foram utilizados 100 casos. Destes, 32 foram escolhidos pela equipe de
mastologia da unidade de saude devido a achados interessantes e elevada complexidade. O
restante foi escolhido de maneira aleatoria, sempre buscando a igualdade de numero de casos
entre as diferentes categorias BI-RADS®.

Apo6s uma primeira avaliagcdo dos exames escolhidos, porém, notou-se que grande parte
deles tinha indicagdo de mamografia diagnostica, o que foge do escopo deste trabalho. Tais
exames foram retirados e restaram 51 casos, com um total de 99 mamas radiografadas.

Dos 51 casos de mamografia de rastreamento utilizados, restaram seis dos que foram
classificados como complexos pela equipe da instituicdo de satide e 45 escolhidos de maneira

aleatoria.
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A Tabela 5.1 mostra a distribui¢do das ocorréncias de acordo com a categoria BI-

RADS®.

Tabela 5.1: Numero de ocorréncias por categoria BI-RADS®.

Categoria BI-RADS®

Numero de ocorréncias

0
1
2
3
4

5

Total

19
24
32
4
10
10
99

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

A auséncia da categoria 6 ocorre pois sdo exames que apresentam lesdes positivas

previamente comprovados por exame de biopsia. Nota-se que apesar de haver predominancia

de ocorréncias das categorias 1 e 2 (56%), ha representatividade de todas as outras categorias.

A distribuicdo de categorias, vista aqui, ndo ocorre na pratica clinica da mamografia desta

instituicdo, em que o numero de ocorréncias das categorias 1 e 2 sdo de 90% (REIS, 2016). A

inclusdo das outras categorias foi necessaria para que a base de dados tivesse representantes de

todas as categorias BI-RADS®-

A Tabela 5.2 mostra a quantidade de ocorréncias das densidades mamarias.

Tabela 5.2: Numero de ocorréncias de cada Densidade Mamaria.

Densidade Mamaria

Numero de ocorréncias

Total

W N =

4

18
44
28
9
99

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Os achados mamograficos presentes nos exames sao mostrados na Tabela 5.3.
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Tabela 5.3: Numero de ocorréncias de achados mamograficos.

Achado Numero de ocorréncias
Nodulos 30
Calcificacoes 60
Assimetria 9
Linfonodo Intramamario 2
Distor¢ao Arquitetural 4
Lesoes de Pele 0
Ducto Solitario Dilatado 0

Total 106

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

A classificagdo dos tipos de linfonodos axilares presentes nesta base de dados ¢
mostrada na Tabela 5.4. Apesar de ndo estar presente no BI-RADS®, o SISMAMA adota a
classificagcdo de linfonodos axilares por eles serem, muitas vezes, indicativo de um carcinoma
oculto (SANTOS; KOCH, 2010). Julgou-se importante considerar estas lesdes, uma vez que as
imagens da base possuiam esta informag¢ao nos laudos. Casos de linfonodos alterados, porém,
ndo sido tdo comuns e, por isso, ndo foi possivel ter uma representatividade de todas as

categorias desejadas dos linfonodos axilares.

Tabela 5.4: Numero de ocorréncias de cada tipo de linfonodo axilar.

Tipo de Linfonodo Axilar Numero de ocorréncias
Normal 56
Nao visibilizado 43
Com alteracao 0
Denso 0
Total 99

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Além das informagdes sobre o laudo dos pacientes, a base de dados conta com imagens
no formato DICOM. Com isto, garante-se a compatibilidade da base com arquivos provenientes
de diferentes equipamentos.

Tanto os dados dos laudos quanto as imagens foram armazenadas em um banco de dados

SQL. A fungdo de criptografia nativa foi usada para proteger os dados e garantir que somente
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a aplicacdo Mamografia em Foco tenha acesso a eles, ndo sendo possivel acessa-los

externamente ao programa.

5.1.2 Descricao do problema

A descric¢do sucinta do problema ajuda a direcionar o desenvolvimento para a solucao

eficiente do que foi levantado (PRESSMAN, 2006). Apesar das solugdes implementadas serem

mais complexas, a primeira visdo resumida da proposta mostrada no Quadro 5.1 ¢ importante

para servir como um guia para todo o restante das descrigdes.

Quadro5.1: Descri¢ao do problema.

precisam ter um treinamento continuo em conformidade com

Residentes e equipe médica que analisam mamografias

O problema de . . . o
a ultima edi¢cdo BI-RADS®, em imagem digital e com
liberdade de horarios de treinamento;
Pacientes que t€m seus exames analisados de maneira
Afeta

equivocada pela equipe responsavel,

Cujo impacto ¢

Aumento do nimero exames falso-positivos e falso-

negativos;

Uma boa solugdo seria

Uma ferramenta digital para que possibilite treinamento de
maneira mais independente, ao mesmo tempo em que
familiariza o profissional com os termos BI-RADS® e o
coloca em contato com imagens provenientes de

equipamentos digitais;

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

5.1.3 Analise do usuario

Identificar corretamente o usuario permite que o planejamento do software seja mais

direcionado (PRESSMAN, 2006). Um usuario experiente, por exemplo, pode lidar com uma

interface mais complexa sem maiores problemas. Pessoas que ja estejam habituadas a

programas semelhantes ao que esta sendo desenvolvido provavelmente tentardo usar atalhos e
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ferramentas que ja conhecem e que deverao estar presentes na aplicacao desenvolvida para que
ela seja bem aceita.

O Quadro 5.2 mostra o perfil do usuario do programa que foi desenvolvido. Em geral
ele ¢ um profissional que trabalha com analise de mamografias, podendo tanto ser um residente
em radiologia, mastologia, ginecologia, quanto um especialista ja formado que deseje efetuar o
treinamento para continuar aprimorando seus conhecimentos na area. Por fim, o usuario possui
muita experiéncia com computadores e sistemas similares.

Ao considerar que o conhecimento sobre o dominio ¢ bom, leva-se em conta que o
profissional possui familiaridade com o sistema BI-RADS, porém, na pratica, foi constatado

que os residentes ndo o dominam (CARNEIRO; MAMERE; PATROCINIO, 2015).

Quadro5.2: Perfil do usuario.

Profissionais que trabalham com andlise de
Perfil geral
exames de mamografia
Lingua nativa Portugués
Nivel de leitura e expressao Excelente
Experiéncia com computadores Excelente
Experiéncia com sistemas similares Excelente
Conhecimento sobre o dominio Bom

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

A anélise do perfil do usuario permite concluir que € necessario desenvolver um sistema
em portugués, que funcione de maneira similar as estagdes de laudo que o usudrio ja esta
habituado e que contemple os termos BI-RADS® por completo, para que seu conhecimento

sobre este dominio aumente.

5.1.4 Analise de Requisitos

Abaixo sdo listados os requisitos para que o software satisfaca as necessidades de
treinamento levantadas durante pesquisa bibliografica e opinides de especialistas.
Requisitos:
e Ter uma base de dados editavel: a base de dados deve permitir que um usuario com

acesso privilegiado consiga incluir imagens e laudos;
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e Diminuir a dependéncia de um tutor na rotina de treinamento: o usudrio deve poder
efetuar as analises por conta propria e evoluir em seu treinamento sem a supervisao
constante de uma pessoa mais qualificada;

e Devem existir ferramentas de manipulacdo de imagens comuns em estagdes de laudo:
brilho, contraste ¢ inverso;

e O programa deve ter a capacidade de funcionar tanto em um monitor quanto em dois
monitores;

e O usudrio deve ter contato com os termos da edi¢cdo mais atual do BI-RADS®, além de
fazer andlises importantes que ndo estdo presentes nesta publicagdo, como
posicionamento da mama, linfonodos axilares e sugestdo de conduta;

e O usuario deve ter, imediatamente apos um laudo ser feito, um retorno sobre os erros e
acertos naquele exame e ser capaz de ter acesso as imagens analisadas para tentar
identificar as lesdes que deixou passar;

e Ousudrio deve ter acesso as estatisticas de seu desempenho geral, com parametros como
sensibilidade e especificidade;

e O usuario deve ser capaz acessar os ultimos exames em que realizou laudo, sendo
possivel assim discutir com seu tutor ou equipe da instituigdo os casos que julgar
necessario;

e O usudrio deve ser capaz de estudar em computadores que ndo tenham conexdo com a
internet, como estacoes de laudo ligadas a redes internas e computadores pessoais;

e A interface grafica deve ser similar a encontrada em estagdes de laudo;

e O brilho e contraste iniciais das imagens devem ser ajustados de maneira automatica no
inicio para que a manipulagdo destes elementos seja minimizada pelo usuario;

e O nivel de zoom deve ser tal que possibilite a analise detalhada de lesdes pequenas;

5.1.5 Casos de Uso

A Figura 5.1 representa os casos de uso no programa desenvolvido. De inicio, o usudrio
pode tanto fazer seu cadastro quanto efetuar /ogin no sistema. Caso ja esteja cadastrado, ele ¢
levado a tela de visualizacdo do exame. De 14, opcionalmente ele pode: editar o banco de dados
(se tiver privilégios de administrador), visualizar estatisticas de uso (melhor explicada na Figura
5.2), visualizar imagens adicionais (se existentes), cadastrar outro usuario ou usar as

ferramentas de manipulacao de imagens. As proximas etapas que o usuario deve passar de
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forma obrigatéria sdo: analise de posicionamento da mama, laudo BI-RADS®, sugestio de
conduta e visualizacdo do Feedback do laudo. Apds isto, ele volta para a tela de visualizagao

de exames, onde comegara a analise do proximo caso.

Figura 5.1: Casos de uso 1.

Edigdo do Banco de dados
(se administrador)

Ferramentas de manipulacao de

imagens
Manipular Brilho /—{>

Manipular Contraste

-

-
-

-
Visualizar estatisticas de uso

~ .. .

~ _ (Visualizar Imagens Adicionais

W/
Analise de posicionamento
-
Modificar zoom Cadastrar outro usuério

W
Laudo BI-RADS
Modificar imagens visualizad as
;
Sugestao de conduta

\
Feedback do Laudo

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Caso queira visualizar as estatisticas de uso, o usuario podera escolher entre visualizar
a curva ROC, o desempenho em cada conjunto de 10 exames e revisar os ultimos casos (Figura
5.2). A revisdo dos ultimos casos leva ainda a outra interface, em que ¢ possivel visualizar as

imagens daquele caso, os laudos feitos pelo usuario e o correto e ainda utilizar as ferramentas

de manipulag¢do de imagens.
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Figura5.2: Casos de uso 2.

Estatisticas de Uso

Uso Geral - Curva ROC

. -
Visualizar Estatisticas de Uso
- N e Desempenho em cada
el set de 10 exames

-
-
“'-\-..

Revisdo dos ultimos casos

Revisdo de casos

Visualizag8o dasimagens /
Visualizag@o do laudo feito
e do laudo correto
1

Ferramentas de manipulagio
de imagens

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

5.1.6 Ambiente de desenvolvimento

Optou-se para desenvolver esta ferramenta voltada para a plataforma Windows. A
escolha foi feita devido a grande abrangéncia deste sistema operacional tanto em computadores
pessoais quanto em estacoes de laudo de hospitais.

A plataforma de desenvolvimento da prépria Microsoft, o .NET (MICROSOFT,
2016a), permite que um programa feito em qualquer uma das linguagens suportadas por ela seja
compilado para funcionar em computadores com diferentes versdes de Windows instalados.

Assim, a linguagem de programacao escolhida para o desenvolvimento deste software foi o C#.

5.1.7 Biblioteca para leitura de imagens DICOM

O formato de imagens DICOM nao ¢ suportado de forma nativa pela maioria dos
sistemas computacionais comuns, ja que ¢ voltado para equipamentos médicos (ROSSLYN,
2004). Para realizar a leitura das imagens neste formato, juntamente com as informacgdes
presentes no arquivo de imagens, foi desenvolvida uma biblioteca para C# pelo grupo de

pesquisas em processamento de imagens médicas da Universidade Federal de Uberlandia, que
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foi usada neste programa (THOMAZ et al., 2015). Existem também op¢des comerciais de
bibliotecas semelhantes, porém nao foram usadas por restrigdes orcamentarias e inadequagao
perante os objetivos do projeto.

Esta biblioteca ¢ capaz de abrir uma imagem em formato DICOM de um arquivo do
computador ou codificada de um banco de dados. Além disso, ele faz a leitura das informagdes
presentes no cabec¢alho da imagem. Cada conjunto de informagdes recebe o nome de tag, sendo
que cada fag do arquivo DICOM possui um codigo e a informagao de interesse.

As seguintes tags foram consultadas neste programa:

e (0008,0060) - Modality: Indica a modalidade de equipamento que originou a imagem.
Aqui, buscou-se pelo codigo “MG”, de mamografia;

e (0020,0060) — Lateralidade: indica a lateralidade da imagem, se direita ou esquerda por
meio das siglas “R” para direita (do inglés right) e “L” para esquerda (do inglés left);

e (0018,5101) — Posicao da incidéncia: indica qual ¢ a incidéncia da imagem. Buscou-se
aqui por “CC”, que indica craniocaudal, “ML” que indica médio-lateral e “MLO” que
indica médio-lateral obliqua;

As informagdes das tags foram usadas para as identificagdes corretas das imagens
exibidas para o usuario e para o correto posicionamento delas no banco de dados quando o

usuario esta adicionando um novo exame.

5.1.8 Banco de dados

O banco de dados deste trabalho foi desenvolvido na plataforma SQL. Devido a
necessidade de funcionar de maneira local, optou-se por usar a instancia Local DB
(MICROSOFT, 2016b), que funciona sem conexao com a internet. Todos os dados do programa
ficam armazenados de maneira local e s3o acessados sob demanda sempre que necessario.

O banco de dados possui dois escopos principais: um dos exames com suas imagens €
outro dos usuarios cadastrados e os laudos que foram feitos. A Figura 5.2 mostra o escopo da

parte dos exames.



tbINodulos

IdNodulo (int)

IdExame (int)

IdAchado (int)

Lateralidade (int)

Densidade (int)

Margens (int)

Forma (int)

Localizacao (int)

tblCalcificacoes

IdCalcificacao (int)

IdExame (int)

IdAchado (int)

Lateralidade (int)

Tipo (int)

Distribuicao (int)

Localizacao (int)

Figura 5.3: Esquema do banco de dados — Exames.

tblAchados

IdAchado (int)

IdExame (int)

Lateralidade (int)

Nodulos (int)

Calcificacoes (int)

DistorcaoArquitetural (int)

Assimetrias (int)

Linfonodolntramamario (int)

LesoesPele (int)

DuctoSolitarioDilatado (int)

AchadosAssociados (int)

tblimagens

Idimagem (int)

Imagem ( varbinary(MAX) )

43

tblExames

idExame (int)

BIRADSEsquerda (int)

BIRADSDireita (int)

DensidadeEsquerda (int)

DensidadeDireita (int)

LinfonodoAxilarEsquerdo (int)

LinfonodoAxilarDireito (int)

IdimagemCcEsquerda (int)

IdimagemCcDireita (int)

IdimagemMIEsquerda (int)

IdimagemMIDireita (int)

IdimagemComplementarl (int)

IdimagemComplementar10 (int)

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

A Tabela Exames (tblExames) armazena a chave primaria do exame (idExame),
juntamente com as informagdes sobre categoria BI-RADS®, densidade mamaria, tipo de
linfonodo axilar e o identificador (ID) de todas as imagens daquele exame. Cada exame tem
quatro incidéncias principais: craniocaudal esquerda, craniocaudal direita, médio lateral obliqua
esquerda e médio lateral obliqua direita. Além destas, ¢ possivel ter at¢ 10 imagens
complementares.

A Tabela Imagens (tbllmagens) armazena todas as imagens do programa. Cada uma
delas tem um ID proprio e a imagem em si, armazenada em formato binario.

Os achados mamograficos de cada exame ficam armazenados na Tabela Achados
(tblAchados). Cada um deles tem um ID proprio (idAchado) e estd ligado a um exame
(idExame). Os tipos de achados armazenados aqui sdo: nddulos, calcificacdes, distor¢ao
arquitetural, assimetria, linfonodo intramamario, lesdes de pele, ducto solitario dilatado,

achados associados e a lateralidade da lesdo.
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O ID de cada achado ¢ necessario, pois os nodulos e as calcificacdes tém detalhes que
também sdo armazenados. Assim, a Tabela Detalhes Nodulos (tbINodulos) ¢ a Tabela Detalhes
Calcificacdes (tblCalcificacoes) armazenam estes detalhes.

A Tabela Nodulos armazena as informacgdes sobre lateralidade, densidade, margens,
forma e localizagdo. A Tabela Calcificagdes tem informacdes sobre a lateralidade, tipo,
distribui¢do e localizagdo da calcificagdo. Cada entrada tem um identificador proprio
(idCalcificacao e idNodulo), além de ser ligada as outras tabelas pelo identificador do achado
(idAchado) e pelo identificador do exame (idExame).

A Figura 5.4 mostra o escopo do banco de dados para os laudos. Nele sdo armazenadas
informagdes sobre o usuario e todos os laudos realizados. Apesar de haver ligagdo com a tabela
de exames (por meio da chave de identificacdo do exame — idExame), as maiores relagdes
existentes sao entre: tabela de usuarios, tabela de laudos, tabela de laudos das calcificagoes e

tabela de laudo dos nddulos.
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Figura5.4: Esquema do banco de dados — Laudos.

tblLaudosCalcificacao

tblLaudo

idLaudoCalcificacao(int) tblLaudo

idLaudo(int) idLaudo(int) NodulosEsquerda(int)
idUsuario(int) idUsuario(int) CalcificacoesEsquerda(int)
idExame(int) idExame(int) DistorcaoArquiteturalEsquerda
Lateralidade(int) DensidadeMamaDireita(int) AssimetriaEsquerda(int)

Tipo (int) DensidadeMamaEsquerda(int) LesoesPeleEsquerda(int)
Distribuicao(int) LinfonodoAxilarEsquerdo(int) DuctoSolitarioDilatadoEsquerda
Localizacao (int) LinfonodoAxilarDireito(int) AchadosAssociadosEsquerda

BIRADSDireita(int) LinfonodolntramamarioEsquerda
ttblLaudosNodulo BIRADSEsquerda(INT) LinfonodolntramamarioDireita
R H iolaud
idLaudoNodulo (int) NodulosDireita(int) orarioLaudo

idLaudo (int) CalcificacoesDireita(int)

idUsuario (int) DistorcaoArquiteturalDireita

idExame (int) AssimetriaDireita(int)

LesoesPeleDireita(int)

idUsuario (int)
DuctoSolitarioDilatadoDireita

Username (varchar)

Lateralidade (int)

Densidade (int)

Margens (int) AchadosAssociadosDireita

Senha (varchar)
Forma (int)

Privilegio (int)
Localizacao (int)

Residente (int)

AnoResidencia (int)

Especialidade (int)

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Na tabela Usuarios (tblUsuarios), ficam armazenadas informagdes primarias sobre os
usudrios. Cada um deles recebe um ID unico (idUsuario) e possui atrelado a esta chave um
nome de usudrio (username), bem como a senha de acesso, nivel de privilégio (usuario comum
ou administrador) e informagdes sobre especialidade médica, se € residente ou ndo e o ano de
residéncia.

Para cada laudo feito por um usudrio, uma nova linha ¢ adicionada a tabela de Laudos
(tblLaudo). Cada laudo recebe uma chave de identificagdo unica (idLaudo) e armazena as
seguintes informacgdes: ID do usudrio que realizou o laudo (idUsuario), ID do exame
correspondente aquele laudo (idExame). Além destes disso, também sdo armazenados para as
mamas direita e esquerda: densidade mamdria, classificacdio BIRADS®, tipo de linfonodo

axilar, quantidade de nddulos, quantidade de calcificagdes, ocorréncia de distor¢do arquitetural,
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ocorréncia e tipo de assimetria, ocorréncia de lesdes de pele, ocorréncia de ducto solitario
dilatado e de achados associados.

Para cada nddulo e calcificagdo marcados, sdo geradas entradas nas tabelas de laudo
nodulo e calcificagdo. Ali, por meio do identificador do laudo, os detalhes indicados para os
nodulos e as calcificagdes sao armazenados.

Tanto os nodulos quanto as calcificagdes recebem uma chave de identificacdo Unica e
armazena ainda o usudrio responsavel pelo laudo, o laudo a que esta ligado e o identificador do
Exame que estd sendo analisado.

Para os nddulos sdo gravados a lateralidade, a densidade, as margens, forma e
localizagdo. Ja para calcificagdes, grava-se a lateralidade, tipo, distribuicdo e localizagdo.

As entradas da tabela sdo varidveis do tipo inteiro. Por meio de correspondéncias
numéricas, € possivel traduzir estas informacdes para os termos utilizados. Estas
correspondéncias sdo apresentadas no Apéndice 1 deste trabalho. Os termos referentes aos
achados mamograficos foram retirados do atlas BI-RADS® (SICKLES; D’ORSI; BASSETT,
2013).

As abreviagOes utilizadas para a localizagao das lesdes foram baseadas no que ¢ usado
pelo Sistema de Informagdo do Controle do cancer de mama (INSTITUTO NACIONAL DO
CANCER JOSE ALENCAR GOMES DA SILVA, 2011), conforme mostrado no Quadro
5.3Quadro .

Quadro 5.3: Descricao da localizacdo para as lesoes.

QSL Quadrante superior lateral
QIL Quadrante inferior lateral
QSM Quadrante superior medial
QIM Quadrante inferior medial
UQlat Unido dos quadrantes laterais
UQsup Unido dos quadrantes superiores
UQmed Unido dos quadrantes mediais
UQinf Unido dos quadrantes inferiores
RRA Regido retroareolar
PQ Prolongamento axilar

Fonte: Instituto Nacional do Céancer, 2011.
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5.2 Interfaces de usuario

Todas as interfaces foram pensadas para se aproximarem ao maximo de uma estagao de
laudo, inclusive imitando a interface monocromatica presente ali. Com isso, pretende-se que,
mesmo que o usudrio esteja utilizando um monitor comum, seja simulado o ambiente das
estagdes de laudo e, quando estiver realizando o treinamento em uma estacdo de laudo, a
interface esteja totalmente adaptada para o ambiente monocromatico.

A lingua utilizada na construcgao das interfaces foi o portugués do Brasil. Porém, alguns
elementos sdo gerados de maneira automatica de acordo com a lingua em que estd o sistema
operacional e, por isso, podem variar. Usualmente estes elementos sdo secundarios, como

botdes de “sim” e “ndo” ou “ok™, ndo interferindo na usabilidade geral do sistema.

5.2.1 lcone

Foi desenvolvido um icone para o Mamografia em Foco, mostrado na Figura 5.5. Ele
foi pensado para remeter & mamografia e lembrar o usuario sobre o papel do treinamento na
prevencgado do cancer de mama, por isso a fita no canto superior direito, inspirada na campanha
do Outubro Rosa (INTITUTO NEO MAMA, 2016).

Este icone ¢ mostrado em todas as janelas da interface, em atalhos de acesso ao

programa e na barra de tarefas do sistema operacional quando o programa esta sendo usado.

Figura 5.5: icone do Mamografia em Foco.

’

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.
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5.2.2 Interface de login

A interface de login ¢ a primeira tela que o usudrio visualiza quando abre o programa.
Nela, ¢ possivel entrar no sistema por meio de um nome de usuario e senha ou fazer o cadastro
de um novo usuario (Figura 5.6). Caso o usuario digitado ndo esteja cadastrado ou a senha esteja

incorreta, o usuario ¢ alertado sobre isto ao selecionar o botao “Entrar” (Figura 5.7).

Figura 5.6: Tela de login.

Mamografia em Foco n

i ]
Usugrio

Senha |GGG

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Figura 5.7: Janelas de alerta: (a) usuario nao cadastrado e (b) senha incorreta.

> .

Usudrio ndo cadastrado Senha incorreta para Usudrio = user

0K OK

(a) (b)

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

5.2.3 Cadastro de novos usuarios
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O cadastro de novos usudrios pode ser feito por meio da tela inicial ou quando o usuario
ja estiver dentro do programa, conforme mostrado na se¢do 5.2.5. As seguintes informagdes sao
requeridas: nome de usudario, senha (juntamente com a confirmacao da senha), se o usuario que
esta sendo cadastrado ¢ um residente, a sua especialidade, o ano de sua residéncia e o nivel de
usuario (se usuario comum ou administrador). A interface de cadastro de usuarios ¢ mostrada

na Figura 5.8.

Figura 5.8: Interface de cadastro de usuarios.

i)

Mome de Usudrno
Senha

Corfimar Senha

Especialidade Mivel do Usuario

©Q Usudrio

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Para que seja cadastrado como administrador, ¢ necessario que o usuario ndo seja
residente e que esteja sendo cadastrado por outro administrador que ja tenha feito login no
sistema.

Caso esteja faltando alguma informagdo no formuléario de cadastro, ou o nome de
usuario digitado ja exista no sistema ou as senhas digitadas no campo “Senha” e “Confirmacao
de senha” ndo sejam as mesmas, ¢ mostrada uma mensagem de erro semelhante a da Figura 5.9.
Nao sdo permitidos nomes de usudrio ou senhas contendo caracteres especiais ou espagos.

Figura 5.9: Exemplo de janela de erro no cadastro de novo usuério.
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Erro X

@ Mome de usudrio jd Cadastrado

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

5.2.4 Tela de Splash

Quando o usuario efetua login com sucesso no programa, a tela de splash (Figura 5.10)
¢ mostrada enquanto a interface principal ¢ carregada em segundo plano. Esta tela serve para
mostrar ao usudrio que o carregamento das imagens estd sendo feito e que ele deve aguardar

até que esta tarefa seja concluida.

Figura 5.10: Tela de Splash.

Mamografia em Foco n

Bem vindo usuariol

Carregando Imagens...

¢

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

5.2.5 Tela de visualizacio das imagens
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A tela de visualizacdo das imagens ¢ o local em que o usudrio pode analisar as imagens
disponiveis para aquele exame. A Figura 5.11 mostra esta tela em seu estado inicial padrdo,
mostrando as quatro incidéncias principais de uma mamografia: craniocaudal direita (a),

craniocaudal esquerda (b), médio lateral direita (c), médio lateral esquerda (d).

Figura 5.11: Interface de visualizagdo das imagens para 1 monitor com incidéncias (a)
craniocaudal direita (b) craniocaudal esquerda (c) médio lateral direita (d) médio lateral
esquerda.

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

A barra de ferramentas superior ¢ explicada com mais detalhes na se¢ao 5.2.6. No canto
inferior, sdo mostradas as informagdes referentes ao nome do usuario ativo no momento ¢ se
ele esta no modo laudo ou no modo de edi¢ao de banco de dados (se¢do 5.5).

A Figura 5.12 mostra o0 modo de dois monitores, em que inicialmente no monitor
esquerdo sdo exibidas as incidéncias da mama direita e no monitor direito sdo exibidas as

incidéncias da mama esquerda.
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Figura 5.12: Modo de dois monitores.

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Para o0 modo de um monitor, ¢ possivel selecionar entre cinco tipos diferentes de
visualiza¢des de imagens: quatro incidéncias, dois incidéncias craniocaudais, dois incidéncias
médio laterais, dois incidéncias da mama esquerda, dois incidéncias da mama direita e somente

uma imagem na tela, como mostrado na Figura 5.13.
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Figura 5.13: Diferentes modos de visualizagdo de imagem em um monitor: (a) duas
incidéncias médio laterais obliquas, (b) duas incidéncias craniocaudais, (¢) duas incidéncias
da mama direita e (d) duas incidéncias da mama esquerda.

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

O usudrio alterna entre pares de imagens visualizadas por meio dos botdes na barra de
ferramentas superior. Caso queira selecionar apenas uma imagem para visualizagdo, deve clicar
duas vezes sobre a imagem que deseja ver. Quando em modo de visualizagdo de uma unica
imagem, o usudario pode clicar duas vezes para voltar para o modo de visualizacdo de todas as
imagens na tela. O modo de visualizagdo de uma imagem para um monitor ¢ mostrado na Figura

5.14.
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Figura 5.14: Visualizagdo de uma tnica imagem em um monitor.

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Quando em dois monitores, os botdes para alterar os modos de visualizagdo nao estdao
presentes. O usudrio deve clicar duas vezes sobre a imagem que deseja ampliar e, quando quiser
voltar para a visualizagdo padrdo, deve dar um clique duplo novamente. A Figura 5.15 mostra

as incidéncias craniocaudais visualizadas em dois monitores, enquanto a Figura 5.16 mostra as

incidéncias médio laterais.



Figura 5.15: Incidéncias craniocaudais visualizadas em dois monitores.

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.
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Figura 5.16: Incidéncias médio laterais visualizadas em dois monitores.

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

5.2.6 Barra de ferramentas

A barra de ferramentas exibe elementos diferentes dependendo do nivel de privilégio do
usuario, do modo de um ou dois monitores e se o exame possui ou ndo imagens
complementares. Os icones foram desenvolvidos para este programa ou possuem licenga de uso
livre da plataforma Icon Finder (ICON FINDER, 2016).

A Figura 5.17 mostra a barra de ferramentas no nivel de usuario e com visualizagdo para
um monitor. Da esquerda para direita estdo os seguintes botdes: visualizagdo de quatro imagens,
visualizacdo de duas imagens médio-laterais, visualizagdo de duas imagens craniocaudais,
visualizagdo de duas imagens de mama direita, visualizagdo de duas imagens de mama
esquerda, inverso da imagem, imagens adicionais, estatisticas de usuario, adicionar novo

usuario, informagdes sobre o programa, alteragdes de brilho e contraste e realizagdo de laudo.
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Figura 5.17: Barra de ferramentas para nivel de usuario e visualizagdo em um monitor.

Visualizar Visualizar Visualizar Estatisticas  de Informacgoes do

mama esquerda Usudrio Programa

4 Imagens craniocaudais

tdo :E o@hfl‘i 4;6" _:cﬁ_‘\'\

Visualizar

Laudo

Visualizar

Inverso Imagens Novo Usudrio Brilho e

Adicionais Contraste

medio-laterais mama direita

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

O icone de imagens adicionais s6 estd disponivel quando ha alguma imagem adicional
no exame que estd sendo analisado. Na Figura 5.17 ele estd inativo, ou seja, ndo existem

imagens adicionais para serem analisadas. Ja na Figura 5.18, ele esta ativo.

Figura 5.18: Barra de ferramentas para nivel de administrador e visualizagdo de um monitor.

Icone de Imagens Icone de Edicao do

Adicionais ativo banco de dados

Pdo

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

A Figura 5.18 mostra a barra de ferramentas para o nivel administrador, quando em um
monitor. H4 a adicdo do icone de edi¢do do banco de dados, presente entre os icones de
estatistica do usuario e adi¢cao de novo usuario.

Quando no modo de dois monitores, a barra de ferramentas mostrada no monitor
esquerdo possui as opgdes de Inverso da imagem e alteracdo de brilho e contraste (Figura 5.19).
J& no monitor direito, existem as opgoes de: visualizagdo das imagens adicionais, adicionar
usudrio, informacgdes sobre o programa, inverso da imagem, alteracao de brilho e contraste e

realizar laudo (Figura 5.20).
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Figura 5.19: Barra de ferramentas do monitor esquerdo — modo de dois monitores.

Inverso Brilho e Contraste

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Figura 5.20: Barra de ferramentas para o monitor direito — modo de dois monitores.

Imagens Adicionar Brilho e

Adicionais Usuario

Contraste

Inverso

Estatisticas Informacdes

de Usuario do Programa

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

5.2.7 Visualizacdo de imagens adicionais

Quando hé4 imagens adicionais no exame que estd sendo analisado, o icone
correspondente na barra de ferramentas fica disponivel. Ao clicar, o usudrio ¢ levado para a
janela mostrada na Figura 5.21.

Na parte superior (a) da imagem, o usuario pode alternar entre as imagens
complementares, fazer o inverso da imagem mostrada e ver se a imagem ¢ da mama direita ou
esquerda. No canto inferior, sdo mostradas informagdes sobre qual imagem esta sendo mostrada
e quantas imagens adicionais estdo disponiveis para aquele exame (b). E possivel ainda alterar

brilho e contraste por meio das barras a esquerda (c).
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Figura 5.21: Interface de visualiza¢do de imagens adicionais: (a) alternancia entre imagens,
(b) quantidade de imagens adicionais existentes, (¢) alteracao de brilho e contraste da
imagem.

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

5.2.8 Controle de brilho e contraste

O controle de brilho e contraste ¢ acessado por meio de icone especifico presente nas
janelas de visualizagdo de imagem. Quando selecionado, uma barra lateral aparece na interface,
como mostrado na Figura 5.22(a). A medida que o usuario modifica a posi¢do das barras, a
imagem também é modificada. E possivel ainda fazer esta alteracdo pressionando o botdo

central do mouse (normalmente o botdo de rolagem) e movendo-o na imagem, conforme

explicado na sec¢ao 5.2.9.
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Figura 5.22: Imagens visualizadas com barras de alterag¢ao de brilho e contraste (a).

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

A Figura 5.23 mostra a comparagao entre duas imagens: uma sem modificac¢ao de brilho

(a) e contraste e outra que sofreu tal alteragdo (b).

Figura 5.23: Comparacao entre imagem original (a) e com alteragdo de brilho e contraste (b).

(a) (b)

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.
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5.2.9 Controles por movimento do mouse e cliques

Para agilizar o processo de analise das mamografias, alguns comandos rapidos foram
adicionados ao projeto. Assim, o usudrio pode realizar agcdes essenciais sem precisar clicar em
botdes. Os comandos sdo:

e Duplo clique sobre uma imagem: faz com que somente a imagem clicada seja exibida
no monitor. Dar um duplo clique novamente retorna a visualiza¢ao padrao daquela tela.

e (Qirar a roda do mouse sobre uma imagem: faz com que o zoom seja modificado.

e C(Clicar com a roda do mouse e mover: o movimento horizontal aumenta ou diminui o
contraste ¢ o movimento vertical aumenta ou diminui o brilho. A combinagdao de
movimentos horizontal e vertical altera o brilho e o contraste ao mesmo tempo.

e C(Clicar e arrastar o mouse sobre uma imagem: caso o usuario tenha modificado o nivel
de zoom da imagem, este movimento permite que ele mude a area que esta sendo

visualizada, navegando por ela.

5.3 Laudo

O Laudo ¢ feito em diferentes etapas, sendo dividido por: analise do posicionamento da

mama, laudo BI-RADS® e sugestdo de conduta.

5.3.1 Analise de posicionamento da mama

A andlise de posicionamento da mama ¢ a primeira etapa da realizacdo de laudo. O
usudrio deve indicar, apenas pelas imagens fornecidas, se a técnica usada no posicionamento
da mama foi correta. A interface de analise de posicionamento da mama mostrada na Figura
5.24 aparece a esquerda das imagens apresentadas na interface, de maneira que o usudrio possa

preencher a avaliacdo enquanto avalia visualmente as imagens.
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Figura 5.24: Interface de analise de posicionamento da mama.

Analise do Posicionamento
da Mama

ro Laudal

Mama mal pomcionads

incidéncia Crd dal

Mama C

Mama mal posicionada

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Cada incidéncia deve ter seu posicionamento analisado de maneira individual. Para as
incidéncias craniocaudais, os seguintes aspectos sdo observados: mamilo em perfil, mtsculo
peitoral visivel e mamilo centralizado. O parametro de musculo peitoral visivel deve ser
observado, porém nao ¢ levado em conta na conclusao sobre o bom posicionamento da mama.
Caso o usuario ache que a caracteristica indicada esta presente na imagem, deve marcar a caixa
correspondente a ela. Para as incidéncias craniocaudais, considera-se que a mama esta bem
posicionada caso o mamilo esteja em perfil e centralizado.

Ja para as incidéncias médio-laterais, os parametros analisados sdo: sulco inframamario
visivel, muasculo peitoral faz linha perpendicular com mamilo e mamilo em perfil. Caso duas

das trés caracteristicas estejam presentes na imagem, a mama ¢ considerada bem posicionada.
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Em caso de exames que ndo tenham uma incidéncia, o quadro correspondente a sua
analise € omitido. Ao final da analise, o usuario deve clicar no botio “Realizar laudo” e é levado

a interface de realizacdo de laudos.

5.3.2 Laudo BI-RADS®

A etapa de realizac¢ao do laudo ¢ feita uma mama por vez, conforme mostrado na Figura
5.25Figura . A ordem dos itens a serem analisados segue a sugestdo do atlas BI-RADS®
(SICKLES; D’ORSI CJ; BASSETT, 2013) e dos especialistas consultados durante o
desenvolvimento do projeto. A alternancia entre as mamas direita e esquerda ¢ feita por meio
de abas no canto superior esquerdo da janela de laudo.

Nos casos em que existir apenas uma das mamas radiografada, somente a parte de laudo
destinada a ela estara disponivel, ficando a outra bloqueada.

Por padrio, a opgdo “Sem achados™ € selecionada. Os parametros de densidade mamaria
e categoria BIRADS® sio considerados os mais importantes e, caso o usuéario ndo indique
valores para eles, janelas de aviso sao mostradas quando ele conclui o laudo, confirmando se

ele deseja concluir aquele laudo sem indicar estes parametros.
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Figura 5.25: Interface para realizagdo de laudo.

Orcta Exquert: IR

Laudo
Mama Direita

Densidade da Mama Direita

Sem Achados

B MNadulos

B Calcficagies

B Cistorgdo Arquitetural
B Assimetrias

B Lirfodo Intramamario
B Lestes de Pele

B Cucto Soltério Dilatado

B Achados Associados

Linfonodos Awilares

BIRADS da Mama Direita

CONCLUIR LAUDO

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Quando indicada a presenca de nodulos, calcificagdes ou assimetrias sdo pedidas
informagdes adicionais sobre estas lesdes. Como mostrado na Figura 5.26, ap6s indicada a
quantidade de nodulos, o usudrio deve preencher as informagdes sobre forma, margem,
densidade e localizagdo de cada lesdo individualmente. No caso de grupamentos de
calcificagdes, deve ser indicado ainda o tipo, distribuicao e localiza¢ao destes grupamentos.

As informagdes adicionais sdo requeridas apenas para a quantidade de lesdes
selecionadas. Caso o usudrio indique a presenca de apenas um nédulo, ndo € possivel preencher

as informagdes adicionais referentes ao nddulo dois, por exemplo.
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Figura 5.26: informagdes adicionais sobre nodulos (a) e calcificagdes (b).

Modulos

Quarntidade de Nddulos na Mama Direita

Nodule 1 Nadulo 2 MNédulo 3 Nédulo 4

Calcfficacio 1 Caloficagiio 2 Calefical 4

Forma
Ti po

Margem

Densidade Distribuiggio

Local

(b)

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Para as assimetrias, pede-se que o usudrio indique o seu tipo conforme mostrado na

Figura 5.27.

Figura 5.27: Indicacdo do tipo de assimetria.
Assimetrias

Tipo de Assimetnia

NS oT A I A

AssTmetna Global

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

5.3.3 Sugestao de conduta

Ap0s finalizado o laudo, o usudario deve indicar qual a conduta mais adequada para cada
categoria BI-RADS® laudada anteriormente. E possivel fazer indicacdes de categorias BI-
RADS® diferentes para cada uma das mamas, como mostrado na Figura 5.28, em que a se¢fio
A ¢ a sugestao de conduta para a mama direita e a secdo B ¢ a sugestdo de conduta para mama
esquerda. Na parte superior de cada indicacdo, ¢ mostrada a lateralidade da mama analisada,
bem como a categoria BI-RADS® que o usudrio marcou. As opg¢des disponiveis para sugestio

de conduta sdo: mamografia em dois anos, controle radiolégico em um ano, controle
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radiologico em seis meses, histopatologico, complementacdo com ultrassonografia, terapéutica
especifica e compressao/magnificacao.

As opcdes de sugestdo de conduta foram baseadas nas instru¢des do Sistema de
informagdes de controle de cancer de mama (INSTITUTO NACIONAL DO CANCER JOSE
ALENCAR GOMES DA SILVA, 2011) e na opinido de especialistas.

Figura5.28: Sugestao de conduta para (a) Mama Direita (b) Mama Esquerda.

Sugestao de Conduta

Mama Esquerda

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

5.4 Feedback do desempenho do usuario

O feedback sobre o laudo realizado ocorre logo apos a sugestdo de conduta do exame.
Mostra-se ali informagcao sobre a classificagio BI-RADS®, a densidade mamaria, os achados e
os linfonodos axilares, como mostrado na Figura 5.29.

Na coluna da esquerda ¢ exibido o que o usuéario marcou em seu laudo, na coluna do
meio o nome do pardmetro que estd sendo analisado e na coluna da direita o laudo correto. Se
o usuario acertou, a frase “LAUDO CORRETO” é mostrada. Caso e¢le tenha errado, indica-se

ali o que seria o correto para aquele caso.
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Se o usuario ndo indicou uma categoria BI-RADS®, densidade mamaria ou linfonodos
9

axilares, a frase “SEM MARCACAO?” aparece na coluna da esquerda.

Figura 5.29: Feedback de desempenho.

Dretas  Esqenia

Mama Direita

Usuario Parametro Laudo Correto

BIRADS

Denswdade Maméns

Linfonodos Axlares

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Ao clicar no botdo “Préximo caso”, um novo caso ¢ mostrado para ser analisado. Caso
0 usuario nao tenha visualizado ainda o feedback para a mama esquerda, ao clicar neste botao
ele € primeiro levado a visualizar esta informagdo e s6 depois, ao clicar novamente no botao,

que ¢ levado para o proximo caso.

5.4.1 Indicadores de desempenho

A qualquer momento, o usuario pode ter acesso ao seu desempenho até o momento. Isto
¢ feito por meio da interface de desempenho geral, que sera apresentado na secdo 7 de
resultados.

O desempenho do usuario ¢ descrito com o niumero de falso-positivos, falso-negativos,
verdadeiro-positivos, verdadeiro-negativos, indice Kappa, sensibilidade, especificidade e AUC.

E mostrado o grafico da curva ROC para o desempenho geral e outro grafico em que o usuario
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pode visualizar a sensibilidade, especificidade e indice Kappa para cada conjunto de 10 exames
analisados, senso possivel assim avaliar seu desempenho ao longo do treinamento.

O usuario podera rever os ultimos casos analisados, como explicado na se¢do 5.4.2.

5.4.2 Revisao de casos

A revisao dos casos que ja foram analisados acontece por meio da interface mostrada
na Figura 5.30. Ali estdo presentes as mesmas ferramentas de manipulagdo de imagens da tela
de visualizacdo de imagens (secdo 5.2.5), bem como as informagdes sobre o laudo feito e o

laudo correto. Nao ¢ possivel refazer os laudos mostrados, apenas revisa-lo.

Figura 5.30: Interface de revisao dos casos analisados.

Mama Direita

Parametro Laudo Cormreto

BRADS

Aahadom

1o Amberve rhincado Axdar Normal

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

5.5 Cadastro de novos exames

O cadastro de novos exames pode ser feito somente por usudrios com privilégio de

administrador. Para isto, ele deve clicar no icone correspondente (Figura 5.18) e apds confirmar
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desejo de ir para o modo de edi¢do do banco de dados (Figura 5.31), serd exibida uma nova

interface.

Figura 5.31: Janela de confirmacao de mudanca para modo de edi¢ao de banco de dados.

Confirmacgdo

Deseja mudar para o modo de edigdo de Banco de Dados?

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

A interface para edi¢do de banco de dados ¢ mostrada na Figura 5.32 e ¢ semelhante a
interface de visualizacdo de imagens. Antes de fornecer as informagdes referentes ao laudo,
devem ser adicionadas as imagens do exame. Sdo aceitas como entrada apenas imagens no
formato DICOM, para garantir a qualidade geral do banco de dados. No canto inferior direito
(Figura 5.32 - a), ¢ mostrada a informagao de que o programa esta no modo de edi¢ao de banco
de dados. Como este modo ¢ destinado apenas a alimentacdo da base de dados, ndo ¢ possivel
acessar as fungdes de manipulacdo de imagens presentes na interface de visualizacdo de
imagens. Esta medida foi adotada para garantir que todos os laudos inseridos tenham sido feitos
em plataforma externa, j& que o Mamografia em Foco ¢ uma ferramenta voltada

exclusivamente para treinamento.
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Figura 5.32: Interface de adicdo de novos exames — (a) Modo de edi¢do do banco de dados.
4

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Para a adicao de imagens, foram previstos dois modos: manual e automatico. No modo
manual, o usuério deve clicar sobre o campo da imagem que deseja adicionar: craniocaudal
direita ou esquerda, médio-lateral direita ou esquerda, imagem complementar. Entao, seleciona-
se o arquivo desejado no disco do computador. Antes da imagem ser aceita, as seguintes
informagdes sdo checadas nas tags DICOM: modalidade da imagem (imagens nao provenientes
de mamografias somente podem ser adicionadas como imagem adicional), lateralidade e
incidéncia. Caso a imagem selecionada pelo usudrio va de encontro a uma destas trés
verificagdes feitas, uma caixa de didlogo ¢ mostrada informando sobre qual erro foi encontrado.
A Figura 5.33 mostra uma caixa de didlogo de quando o usudrio tentou adicionar uma imagem

médio-lateral no campo destinado a uma imagem craniocaudal.

Figura 5.33: Caixa de didlogo de erro ao adicionar imagem.

Airnagem gue vocé estd tentando adicionar ndo € uma incidéncia CC, adicine-a
no local apropriado

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.
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A Figura 5.34 mostra um exemplo do modo de adi¢do de imagens manual. Nele, ja
foram adicionadas imagens das incidéncias craniocaudal direita e médio-lateral esquerda. Se o
usudrio quiser substituir uma imagem que ja foi adicionada, basta clicar nela com o botao direito
do mouse e selecionar a nova imagem. Se quiser apenas exclui-la sem substitui¢ao, basta clicar

com o botdo direito do mouse e selecionar “Excluir Imagem”, como exemplificado na Figura

5.35.

Figura 5.34: Modo de adigao de imagens manual — (a) Adi¢cdo automatica de Imagens.

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Figura 5.35: Opcao de excluir Imagem.

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.
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O modo automatico de adicdo de imagens ¢ acessivel pelo botdo superior esquerdo
“Adicionar Imagens automaticamente” visto na Figura - a. Ao clicar ali, o usuario deve
selecionar uma pasta que contenha todas as imagens referentes aquele caso. Usando as fags
DICOM 0008,0060 (Modalidade), 0020,0060 (Lateralidade) e 0018,5101 (Incidéncia), o
programa classifica as imagens e as coloca em seus devidos lugares. Caso haja algum erro na
leitura das tags, este processo ndo acontece e o usuario deve adicionar as imagens de forma
manual.

Para indicar o laudo do exame que esta sendo adicionada, ha uma interface idéntica a
de realizagdo de laudos apresentada na Figura 5.25. A indicagdo ¢ feita mama por mama e
apenas a aba correspondente 8 mama que ja teve imagens adicionadas fica disponivel.

Quando finalizado o laudo, o usuario deve clicar no botdo “Adicionar exame”, presente
no canto inferior da interface de inser¢ao de laudos mostrada na Figura 5.36. Ele voltara entao
a interface de adicdo de imagens para continuar alimentando a base de dados. Caso queira, o
usuario pode, a qualquer momento, sair do modo de edi¢do de banco de dados clicando no icone
correspondente a edicdo de banco de dados ou no icone de laudo, na barra de ferramentas

superior.

Figura 5.36: Adi¢do de laudo BI-RADS®.
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Fonte: Desenvolvido pelo Autor.
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6 TREINAMENTO

Para que a participacdo do tutor no treinamento do usuario seja minimizada, ¢ preciso
que haja um algoritmo de selecdo de casos que indique de maneira personalizada os proéximos

casos a serem Vistos.

6.1 Algoritmo de sugestao de casos

Considerando que ¢ possivel prever a dificuldade de um caso para certo individuo no
treinamento de leitura de mamografias (MAZUROWSKI et al., 2010) e que os erros cometidos
normalmente seguem um padrdo possivel de ser detectado (MAZUROWSKI et al., 2012), foi
desenvolvido um algoritmo para fazer a sugestdo automatica de casos a serem analisados pelo
usudrio. Este algoritmo se baseia no padrao de erros cometidos pelo usudrio e nas informagdes
disponiveis nos exames cadastrados na base de dados, para que os proximos exames contenham
o méaximo de informagdes possiveis para ajudar o usudrio a ter contato com os elementos que
mais estiver errando.

Caso o usuario esteja realizando o treinamento pela primeira vez ou ainda ndo tenha
analisado 10 casos, uma sugestdo de exames inicial ¢ feita, como demonstrado na Figura 6.1.
A escolha por mesclar exames simples e complexos foi feita, pois de acordo com o que foi visto
na literatura, para que um treinamento deste tipo seja efetivo, ¢ preciso que o usuario seja

confrontado com casos dos dois tipos (GRIMM et al., 2014).

Figura 6.1: Sugestao de casos iniciais.

Sugestdo de 5

Usuario analisou o .
Andlise da base casos simples e

menos de 10

de dados 5 complexos
casos

aleatoriamente

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Inicialmente, toda a base de dados € mapeada e classificam-se os casos disponiveis entre
simples e complexos. Um exame ¢ considerado complexo se:
e Ao menos uma das mamas analisadas for densa (densidade C ou D) e tiver um ou mais

achados mamograficos;
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e Ao menos uma das mamas analisadas for gordurosa (densidade A ou B) e tiver dois ou
mais achados mamograficos;

Esta classificagdo foi feita conforme a opinido de especialistas da area e esta de acordo

com o que foi visto em trabalhos anteriores (CARNEIRO; MAMERE; PATROCINIO, 2015).

Para os usuarios que ja realizaram mais de dez laudos, ¢ possivel detectar o padrao de

erros cometidos e fazer a sugestdo de novos casos com base nestes erros, conforme algoritmo

mostrado na Figura 6.2.

Figura 6.2: Sugestao de novos casos

Usuario Analise da Analise dos Cruzamento -
Selegdo de

analisou mais base de erros do de

i . - (o-Ne
de 10 casos dados usudrio informacoes

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Na anélise da base de dados, ¢ feita uma tabela de pesos dos exames com 33 linhas e
nimero de colunas igual ao nimero de exames registrados na base de dados. A primeira linha
tem a informacdo do ID do exame, enquanto as outras linhas sdo preenchidas com 1 ou 0
conforme o exame tenha ou nio as caracteristicas listadas a seguir: categoria BI-RADS® 0, 1,
2,3,4,5, 6, Densidade mamaria A, B, C, D, Distor¢ao arquitetural, lesdo de pele, linfonodo
intramamario, achados associados, ducto solitario dilatado, assimetrias, calcifica¢des, nodulos,
linfonodo axilar ndo visibilizado, linfonodo axilar normal, linfonodo axilar com alteracao, tipo
de assimetria (se além de ter assimetria, o exame tem especificado o tipo de assimetria
existente), densidade do nddulo, margens do nddulo, forma do nddulo, localizagdo do nodulo,
tipo de calcificacao, distribuicao da calcificagdo, localizagao da calcificacao, exame simples ou
exame complexo.d

O Quadro 6.1 mostra um exemplo da tabela explicado anteriormente. A primeira linha
registra a informacgdo sobre o ID do exame. De acordo com as informagdes apresentadas, o
exame de ID = 1 tem BI-RADS® igual a 1 e a presenga de um ou mais grupamentos de
calcificagdes. O exame de ID = 2 também tem a presenca de um ou mais grupamentos de
calcificagdes. O exame de ID = 3 tem a presenca de um ou mais ndédulos, um ou mais

grupamentos de calcificagdes e € um exame considerado complexo.
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Quadro 6.1: Exemplo de matriz da analise do banco de dados.

ID do exame 1 2 3
BI-RADS® 0 0 0 0
BI-RADS® 1 10O

Nodulo 01071

Calcificagao 1 1 1

Exame complexo | 0 | O | 1

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

A andlise dos erros do usuario acontece preenchendo-se uma matriz de 30 linhas
semelhante a apresentada no Quadro 6.1, com excecdo de ndo ter a primeira linha de
identificador do exame e nem as duas ultimas de exame simples e complexo. Esta ¢ a tabela de
erros do usudrio, em que cada linha possui uma pontuacdo que aumenta conforme o usuario
comete o erro correspondente a caracteristica daquela linha.

Primeiro, calcula-se o coeficiente P1, conforme mostrado na equacao 8. Para isto,
contam-se quantas vezes o usudrio classificou a caracteristica de interesse de maneira correta e
divide-se pela soma dos acertos e erros para a mesma caracteristica. E obtido um valor entre 0
el.

Como mostra a equagdo 9, P2 ¢ calculado pela multiplicacdo por 1000 por P1 subtraido
de 1. Esta etapa tem um fim meramente computacional, para evitar a manipulacao de nimeros
decimais. Além disso, como em P1 considerou-se a quantidade de acertos para o célculo, na
equacdo 2 ¢ feita a inversdo para que o coeficiente represente a quantidade de erros.

Ja P3 ¢ calculado somando-se P2 com a multiplicacdo de um coeficiente (multiplicador)
pelo numero de erros graves cometidos, como mostra a equagdo 10. O multiplicador de erro
grave usado tanto para densidade mamaria quanto para classificagio BI-RADS® foi de 200.
Este método, bem como as equagdes P1, P2 e P3, foram desenvolvidos pelo autor para este
trabalho.

Apenas os ultimos 20 exames feitos pelo usuario sdo considerados no calculo das

pontuacgoes.

Quantidade de acertos

P1=

Numero de acertos+Nimero de erros (8)
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%)
P2 =1000 * (1 - P1)

P3 = P2 + Multiplicador *nimero de erros graves (10)

O coeficiente P3 ¢ usado como pontuagdo de erro para as caracteristicas que possuem a
possibilidade de erro grave: categoria BI-RADS® e densidade mamaria. O coeficiente P2 é
usado para todas as outras caracteristicas.

A Tabela 6.1 mostra os parametros que foram utilizados para qualificar um erro de
classificagdo de densidade mamaria como grave. Como exemplo, se uma mama tem a sua
classificagdo correta indicada pelo padrao-ouro como A e o laudo feito pelo usuério foi de

densidade C ou D, este ¢ considerado um erro grave.

Tabela 6.1: Classificagdes de erro grave para densidade mamaria.

Densidade mamaria

Correta (padrao-ouro) Laudo do usuario
A CouD
B D
C A
D AouB

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

A Tabela 6.2 mostra os critérios utilizados para que um erro de classificagio BI-RADS®
seja considerado grave. Por exemplo, se uma mama tem a sua classificagdo correta indicada
como BI-RADS® 2 e no laudo o usuério indicou BI-RADS® 0, 4, 5 ou 6, entdo este erro é grave.
J4 se a classificagio correta ¢ BI-RADS® 5 e o usuario em seu laudo indicou BI-RADS® 1, 2
ou 3, este erro também ¢ grave. Esta classificagdo visa dar mais peso a erros que sdo mais
prejudiciais a paciente, como falso-positivos e falso-negativos, considerando-se como positivas

classificacdes BI-RADS® 0, 4, 5 ou 6 e como negativas classificagdes BI-RADS® 1, 2 ou 3.
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77

Classificagdo BI-RADS®

Correta (padrao-ouro)

0

(U, B S S B \S ]

6

Laudo do usuario

1,20u3
0,4,50u6
0,4,50u6
0,4,50u6
1,20u3
1,20u3
1,20u3

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Feita esta classificagdo, a matriz de erros do usuario obtida ¢ exemplificada pelo Quadro

6.2.

Quadro 6.2: Exemplo de matriz da andlise dos erros do usuario.

BI-RADS® 0 333
BI-RADS® 1 1200
Noédulo 0
Calcificacao 416

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Neste exemplo, supde-se que o usuario ja tenha feito a analise de 20 exames. Destes,

trés tinham a classificacdo correta como BI-RADS® 0 e ele classificou erroneamente um deles

como BI-RADS® 1. Sendo assim, sua pontuagdo para BI-RADS® 0 é de 333, conforme

equagoes 8 e 8. Ainda considerando os mesmos exames analisados, cinco tinham a classificagao

correta como BI-RADS® 1 e o usudrio classificou, de forma errada, dois deles como BI-RADS®

dois e dois deles como BI-RADS® 4, ou seja, cometeu dois erros graves. Assim, a pontuacio

para BI-RADS® 1 é 1200, conforme equagoes 8, 9 e 10.

Para nodulos, o usuario ndo cometeu nenhum erro, tendo a pontuacao 0 para este achado.

Ja para calcificagoes, entre 12 exames que tinham este achado, ele errou cinco e acertou sete,

obtendo pontuagao de 416, conforme equagdes 1 e 2. Este mesmo processo ¢ repetido para
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todas as outras caracteristicas analisadas, completando-se assim a tabela de erros do usuario
exemplificada no Quadro 6.2.

O Quadro 6.3 mostra o exemplo da matriz de pontuagdes de exames, obtida pela
multiplicagdo entre a tabela de pesos dos exames (Quadro 6.1) e a tabela de erros do usuario
(Quadro 6.2). A tltima linha ¢ a pontuagdo final de cada exame. Como a matriz de pesos dos
exames tem somente valores 0 ou 1, as pontuacdes finais da matriz de pontuacdes de exames
representam o quanto as caracteristicas daquele exame coincidem com os erros do usuario em

seus laudos.

Quadro 6.3: Exemplo de matriz de pontuacdes dos exames.

ID do exame 1 2 3
BI-RADS® 0 0 0 0
BI-RADS® 1 1200 | 0 0

Nodulo 0 0 0
Calcificacao 416 | 416|416
Soma 1616 | 416 | 416

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Ap6s a finalizagdo desta etapa, sdo selecionados, de forma aleatdria, 10 exames cujas
pontuagdes estejam entre as 10 maiores pontuacdes calculadas. Esta etapa ¢ importante para
garantir que toda a base de dados seja considerada, no caso de existirem exames com
pontuagdes iguais que estejam entre as 10 maiores.

Este algoritmo ¢ executado a cada 10 exames interpretados. O usuario ¢ livre, porém,
para interpretar quantos exames desejar em uma unica se¢ao de trabalho, sem prejuizo nenhum
ao método de analise proposto. Ele pode, por exemplo, analisar somente trés exames em uma

secdo de treinamento, sem prejuizo para o algoritmo de selecdo de exames.
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7 RESULTADOS DOS TESTES DE USO REALIZADOS POR

RESIDENTES E DISCUSSOES

Para o teste de uso no dia-a-dia clinico, dois residentes em radiologia da Universidade
Federal de Uberlandia e trés residentes em mastologia da Escola Paulista de Medicina
(Universidade Federal de Sao Paulo) utilizaram o Mamografia em Foco. Os testes ndo tiveram
como objetivo avaliar a evolugdo dos usudrios em suas habilidades de leitura de mamografias,
mas sim coletar informacoes sobre a usabilidade e validac¢ao do sistema e a interface, de forma
a adapta-la as necessidades dos usuarios do treinamento e atender sugestdoes dos usuarios.

As sessoes de treinamento foram realizadas em ambiente hospitalar, sob supervisao dos
preceptores dos residentes, responsaveis por seus treinamentos. O nimero de casos analisados
por usudrio variou conforme a disponibilidade de tempo de cada um.

Durante os testes, foram levantadas algumas necessidades, que ja foram implementadas
na versao final do programa, descrita neste trabalho:

e Implementagdo da interface de revisdo dos Ultimos casos para possivel discussdo com
equipe técnica;

¢ Foi encontrado um erro que fazia com que sempre fosse indicada uma assimetria global
na mama analisada;

e Mudanca nos termos usados na analise de posicionamento da mama;

e Adicao de atalhos de mouse para modificagao de brilho e contraste;

e Adicao da opgdo de inverso da imagem;

e Considerar apenas mamografias de rastreamento na base de dados;

e Mostrar o exame ja com alguma alteragdo de brilho e contraste para evitar que o usuario
tenha que fazer esta alteragdo todas as vezes;

e Melhorias na interface de analise de posicionamento da mama,;

Os testes permitiram que fosse verificada a eficiéncia do algoritmo de sugestdo de
exames em uma situacao real. Todos os cinco usuarios analisaram inicialmente cinco exames
simples e cinco exames complexos. Para trés usuarios foi possivel ainda verificar a eficiéncia
do algoritmo de sugestao de exames com base em seus erros, ja que eles fizeram a leitura de
mais de dez exames. Para todos os usudrios testados, o algoritmo de selecdo de novos casos foi

adequado, senso validado seus calculos.
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Para a analise de desempenho em classificacio das categorias BI-RADS®, foram
considerados como diagnosticos positivos as categorias BI-RADS® 0, 4, 5 ¢ 6 ¢ como
diagnésticos negativos as categorias BI-RADS® 1, 2 ou 3. Esta classificagdo foi levada em
consideragdo para a avaliagdo de desempenho e feedback aos usuarios com indicadores
estatisticos.

O Quadro 7.1 mostra a performance do usudrio 1 nas sessdes de treinamento. Este
usudrio realizou o laudo de trés exames, totalizando seis mamas. Neste quadro, ¢ possivel
observar a performance dele quanto a analise da densidade mamaria, classificagio BI-RADS®,
analise de linfonodo axilar, nddulos e calcificagdes. Na Tabela 7.1 sdo mostrados os valores de

sensibilidade, especificidade, indice Kappa e AUC para o usudrio 1.

Quadro 7.1: Performance do usuario 1 nas sessdes de treinamento.

Usudrio Densidade de mama BI-RADS®

Analisados 6 Analisados 6 Verdadeiro-Negativo  100%

Acertos 2 Acertos 3 Verdadeiro-Positivo 0%

Erros 4 Erros 3 Falso-Positivo 0%
Taxa de acerto 33% Taxa de acerto 50% Falso-Negativo 100%

1 Linfonodo Axilar Nédulos Calcificacoes

Analisados 6 Verdadeiro-Negativo  40% | Verdadeiro-Negativo  50%

Acertos 6 Verdadeiro-Positivo  100% | Verdadeiro-Positivo  75%

Erros 0 Falso-Positivo 60% Falso-Positivo 50%

Taxa de acerto 100% Falso-Negativo 0% Falso-Negativo 25%

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

Tabela 7.1: Desempenho do usudrio 1 para classificagio BI-RADS®.

Parametro Valor
Sensibilidade 0 (0/1)
Especificidade 1 (5/5)
Indice Kappa 0
AUC 0,5

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

O usuério 1 falhou ao detectar o inico caso positivo apresentado a ele e, com isso, sua
sensibilidade foi zero. Sua especificidade foi maxima, ndo tendo nenhum caso falso-positivo.
O usudrio teve taxa de acerto de 33% quanto a densidade mamaria e se equivocou na detec¢do

de alguns nodulos e de uma calcificagcdo. O desempenho em analise de linfonodo axilar foi de
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100%. A Figura 7.1 mostra a curva ROC para este usudrio, com AUC de 0,5. O usudrio 1
trabalha em seu dia a dia clinico com um equipamento do tipo CR, o que pode explicar o seu
baixo desempenho ao fazer o treinamento com imagens provenientes de equipamentos DR,

principalmente na anélise de densidade mamaria.

Figura 7.1: Curva ROC para usuario 1.
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Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

A Figura 7.2 mostra a evolugdo do usuario 1 ao longo do treinamento. Este grafico
mostra o desempenho em sensibilidade, especificidade e indice Kappa para cada grupo de 10
exames. Como o usuario analisou apenas trés exames, com Kappa 0 e sensibilidade também 0,

apenas a barra da especificidade ¢ mostrada no grafico.
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Figura 7.2: Evolugdo do usudrio 1.

Il Sensibilidade
Especificidade
I indice Kappa

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

O usuario 2 fez a avaliacao de 11 exames, em um total de 22 mamas. O Quadro 7.2 ¢ a
Tabela 7.2 mostram o desempenho do usuério 2 em sua sessdo de treinamento. Assim como o
usuario 1, ele também teve performance baixa na andlise de densidade mamaria, o que também
pode ser explicado por ele trabalhar sem seu dia a dia com um equipamento do tipo CR. O
usuario teve uma taxa alta de falso-negativos para classificagio BI-RADS®, com sensibilidade
de 0,5. Chama a atencdo também o usudrio ter uma taxa de falso-positivo de 40% para detec¢ao

de nodulos. O indice Kappa deste usuario foi de 0,43 e a AUC 0,708.

Quadro 7.2: Performance do usuario 2 nas sessoes de treinamento.

Usuario Densidade de mama BI-RADS®

Analisados 22 Analisados 22 Verdadeiro-Negativo  92%
Acertos 6 Acertos 9 Verdadeiro-Positivo  50%
Erros 16 Erros 13 Falso-Positivo 8%
Taxa de acerto 27% Taxa de acerto 41% Falso-Negativo 50%

2 Linfonodo Axilar Nodulos Calcificacoes
Analisados 22 Verdadeiro-Negativo ~ 60% | Verdadeiro-Negativo  81%
Acertos 15 Verdadeiro-Positivo 85% | Verdadeiro-Positivo  83%
Erros 7 Falso-Positivo 40% Falso-Positivo 19%
Taxa de acerto 68% Falso-Negativo 15% Falso-Negativo 17%

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.
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Figura 7.4:

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.
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O usuadrio 3 avaliou quatro exames em seu treinamento, sendo que um deles tinha apenas

uma mama radiografada. Como mostrado no Quadro 7.3, ele teve um erro de classificacao de

densidade mamaria, conseguindo uma taxa de acerto de 86%. O usuario teve ainda 100% de

verdadeiro-negativo para classificacdo BI-RADS®, com especificidade igual 1, porém teve 50%

de falso-negativos, resultando em sensibilidade também de 0,5. O usudrio conseguiu 100% de

verdadeiro-positivos para nodulos e calcificagdes, porém teve casos de falso-positivos para

ambos achados. O seu indice Kappa foi 0,5 e AUC 0,75.

Quadro 7.3: Performance do usudario 3 nas sessdes de treinamento.

Usuario Densidade de mama BI-RADS®

Analisados 7 Analisados 7 Verdadeiro-Negativo ~ 100%

Acertos 6 Acertos 3 Verdadeiro-Positivo 50%

Erros 1 Erros 4 Falso-Positivo 0%

Taxa de acerto 86% Taxa de acerto 43% Falso-Negativo 50%

3 Linfonodo Axilar Nédulos Calcificacoes

Analisados 7 Verdadeiro-Negativo ~ 40% | Verdadeiro-Negativo  66%
Acertos 5 Verdadeiro-Positivo 100% | Verdadeiro-Positivo 100%

Erros 2 Falso-Positivo 60% Falso-Positivo 33%

Taxa de acerto 71% Falso-Negativo 0% Falso-Negativo 0%

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.
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Figura7.6: Evolucao do usuario 3.

Il Sensibilidade
Especificidade
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Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

O usuario 4 analisou 17 exames, sendo que em 1 deles apenas 1 mama foi radiografada,
em um total de 33 mamas, como visto no Quadro 7.4. Ele teve taxa de acertos de densidade
mamaria de 79%. Seus indices de verdadeiros negativos e verdadeiros positivos para
classificacio BI-RADS® foram de 75% e 70%, respectivamente. Este usudrio conseguiu
identificar com sucesso todos os nddulos presentes nos exames, porém também indicou de
forma errada alguns nddulos ja que seu indice de falso-positivo para este achado foi de 47%.
Ele falhou ao detectar algumas calcificacdes e indicou outras de maneira errada, ja que seu
verdadeiro-negativo para este achado foi de 61% e verdadeiro-positivo de 73%. O Indice Kappa

do usuario foi de 0,41 e a AUC 0,725.

Quadro 7.4: Performance do usuario 4 nas sessdes de treinamento.

Usuario Densidade de mama BI-RADS®

Analisados 33 Analisados 33 Verdadeiro-Negativo ~ 75%
Acertos 26 Acertos 13 Verdadeiro-Positivo ~ 70%
Erros 7 Erros 20 Falso-Positivo 25%
Taxa de acerto 79% Taxa de acerto 39% Falso-Negativo 30%

4 Linfonodo Axilar Nédulos Calcificacoes
Analisados 33 Verdadeiro-Negativo 53% | Verdadeiro-Negativo  61%
Acertos 28 Verdadeiro-Positivo 100% | Verdadeiro-Positivo  73%
Erros 5 Falso-Positivo 47% Falso-Positivo 39%
Taxa de acerto 85% Falso-Negativo 0% Falso-Negativo 27%

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.




Tabela 7.4: Desempenho do usuario 4 para classificagio BI-RADS®.

Parametro Valor

Sensibilidade 0,7 (7/10)

Especificidade 0,75 (18/24)

indice Kappa 0,41

AUC 0,725
A Figura 7.7 mostra a curva ROC para o usuario 4 e a Figura 7.8 mo u desempenho

em cada conjunto de 10 exames. Nota-se que no segundo o de exames, houve uma
diminui¢do nos indices de sensibilidade, especificidade e Kappa em relagdo aos primeiros 10
exames analisados. Isto acontece como resultado do algoritmo de sele¢do de casos, que comeca

a sugerir exames de maneira personalizada a partir do 11° exame analisado. Neste segundo
grupo, o usuario analisou exames que possuem caracteristicas que ele errou nos primeiros dez

exames e, assim, estes possuem dificuldade elevada para ele.

Figura 7.7: Curva ROC para o usudrio 4
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Figura 7.8: Evolugdo do usuério 4.
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W [ndice Kappa

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.
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O usuario 5 conseguiu uma taxa de acerto de 48% para a densidade mamaria, como visto

no Quadro 7.5. Na anélise de classificacdo BI-RADS® ele conseguiu 92% de verdadeiro-

negativos e 18% de verdadeiro-positivos. O usuario teve sensibilidade de 0,18, com dois casos

de cancer detectados em onze possiveis. Ele conseguiu detectar grande parte dos nddulos e

calcificagdes apresentados, com taxa de verdadeiros positivos de 88% para nddulos e 100%

para calcificag¢des. O usudrio apresentou 58% de falso-positivo para detec¢do de noddulos e 54%

para deteccao de calcificagdes. Sua especificidade geral ficou em 0,92, indice Kappa 0,11 e

AUC 0,552, como visto na Tabela 7.5.

Quadro 7.5: Performance do usuario 5 nas sessdes de treinamento.

Usuario Densidade de mama BI-RADS®

Analisados 23 Analisados 23 Verdadeiro-Negativo ~ 92%

Acertos 11 Acertos 9 Verdadeiro-Positivo 18%

Erros 12 Erros 14 Falso-Positivo 8%

Taxa de acerto 48% Taxa de acerto 39% Falso-Negativo 82%

> Linfonodo Axilar Noédulos Calcificacoes

Analisados 23 Verdadeiro-Negativo ~ 42% | Verdadeiro-Negativo  46%
Acertos 17 Verdadeiro-Positivo 88% | Verdadeiro-Positivo 100%

Erros 6 Falso-Positivo 58% Falso-Positivo 54%

Taxa de acerto 74% Falso-Negativo 12% Falso-Negativo 0%

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.
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Figura 7.10: Evolugao do usuario 5.

Il Sensibilidade
Especificidade
I [ndice Kappa

Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

O Quadro 7.6 e a Tabela 7.6 mostram o desempenho geral dos usuarios nas sessoes de
treinamento. Ao todo, foram analisados 47 exames, sendo que em trés deles apenas uma das
mamas foi radiografada, totalizando 91 mamas. A taxa de acerto dos usudrios na classificacao
de densidade mamaria foi de 56%. Os usudrios tiveram 57% de verdadeiro-positivos na
classificacio BI-RADS®, tendo detectado a suspeita de malignidade em 30 das 52 mamas com
este diagnostico. Para nddulos e calcificagdes, o numero de falso-negativos foi de 9% e 17%
respectivamente, mostrando que os usudrios foram eficientes em identificar essas lesdes. Por
outro lado, o nimero de falso-positivo tanto para nddulos quanto para calcificagdes foi elevado.
Os valores de sensibilidade e especificidade alcancados estdo abaixo do esperado para leitura
de mamografias de rastreamento, que sdo respectivamente 0,75 ¢ 0,88 (CARNEY et al., 2010).
O indice Kappa de 0,36 indica que existe uma correlagdo fraca entre o que foi indicado pelos

usuarios e o laudo dos exames.
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Tabela 7.6

Valor
0,57 (30/52)
0,79 (31/39)

Parametro

Sensibilidade

Especificidade

4

0,36
0,68

ice Kappa
AUC

Ind

Desenvolvido pelo Autor.

Fonte

A curva ROC do desempenho geral dos usudrios ¢ mostrada na Figura 7.11.

Curva ROC do desempenho geral.

Figura 7.11

Desenvolvido pelo Autor.

Fonte
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Visto que o intuito das sessdes de treinamento nao foi o de melhorar a habilidade dos
participantes em leituras de mamografia, mas sim coletar dados sobre a usabilidade do sistema,
nao foi feita a avaliagdo sobre a evolugdao da performance dos participantes alcangada com o
treinamento.

Notou-se grande diferenca na taxa de acerto em densidade mamaria entre os residentes

em radiologia e mastologia. O quadro 7.7 mostra esta diferenca em niimeros.

Quadro 7.7: Performance de residentes em radiologia e mastologia na analise de densidade

mamaria.
Residentes em radiologia Residentes em mastologia
Analisados 22 Analisados 63
Acertos 6 Acertos 43
Erros 16 Erros 20
Taxa de acerto 27% Taxa de acerto 68%

Os residentes em radiologia, em seu dia-a-dia clinico, trabalham com um mamografo
do tipo CR. Ja os residentes em mastologia, trabalham com um mamografo DR. Visto que as
imagens analisadas por eles foram todas feitas por um mamodgrafo DR, os residentes em
mastologia que j& estavam habituados a este tipo de imagens, tiveram uma performance melhor.
Este exemplo reforca a ideia de que a analise de densidade mamaria muda consideravelmente
entre os equipamentos do tipo CR e DR, refor¢ando assim a necessidade do treinamento dos

residentes especificamente em imagens DR.
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8 CONCLUSAO

A interface criada para o Mamografia em Foco tenta ser o mais proximo possivel de
uma estacdo de laudo convencional. Com isto, o usuario ja estard familiarizado com o
Mamografia em Foco quando comegar seu treinamento, mesmo que o faga em um monitor que
ndo seja uma estacdo de laudo com monitor monocromatico.

Optou-se por ndo limitar o treinamento a estagdes de laudo, permitindo que o programa
seja instalado em qualquer computador. Para fins de treinamento, os monitores comuns de tela
de cristal liquido (LCD) apresentam desempenho similar as estacdes de laudo, desde que
ferramentas de manipulagdo estejam presentes e, por isso, podem ser usados para fins nao
diagnosticos (CHEN et al., 2010; PIRES, 2007). Isto adiciona ainda a possibilidade de o usuario
fazer o treinamento em casa, no seu computador pessoal, aumentando a flexibilidade de
horarios.

Nao foi possivel encontrar exames com lesdes de pele e ducto solitario dilatado para
inclusdo na base de dados inicial do programa. Como a base de dados do Mamografia em Foco
¢ editavel, € possivel adicionar estes exames posteriormente ja que ¢ importante que o usuario
tenha contato com o maior nimero de lesdes e situagdes possiveis durante seu periodo de
treinamento.

As sessdes de treinamento ndo sdo limitadas por um nimero minimo de exames
analisados. E possivel analisar desde um exame até quantos exames o usuario desejar em uma
unica se¢do. Sendo assim, ele pode aproveitar o tempo livre que tiver no consultorio, por
exemplo, para realizar o treinamento.

Durante as sessoes de treinamento realizadas, os resultados de desempenho mostraram
que os usudrios que estdo se especializando em mastologia, que trabalham em seu dia a dia com
equipamentos do tipo DR, tiveram um desempenho melhor em alguns parametros,
principalmente na classificacdo de densidade mamaria. A avaliagdo de desempenho também
mostrou que o usudrio que tinha mais tempo de experiéncia com analise de mamografias foi o
que se saiu melhor no treinamento. Ao analisar a classificagdo BI-RADS®, olhar de maneira
critica a quantidade de interpretagdes falso positivas e falso negativas ¢ mais importante do que
a taxa de acerto. Isto porque a taxa de acerto considera apenas se o usuario acertou na
classificagdo, enquanto os indices de falso-positivos e falso-negativos apontam se o

encaminhamento adequado foi dado ao paciente.
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Como o algoritmo de sugestio de exames considera apenas os ultimos 20 casos
analisados, os erros cometidos no inicio do treinamento nao interferem na sugestdo dos casos
mais atuais. Espera-se que com isso o usudrio tenha uma evolugdo constante em sua
performance. O peso dado para os erros considerados mais graves, tanto de classificacao BI-
RADS® quanto para classificagdo de densidade, direciona a sugestio de exames para casos que
ajudem a solucionar esta deficiéncia. Este peso, porém, ndo evita que outros erros considerados
menos graves também sejam levados em consideragao na hora de escolher os proximos casos
a ser analisados.

O uso do Mamografia em Foco na pratica clinica depende muito da constru¢do de uma
boa base de dados de exames. E preciso que um corpo clinico especializado alimente a base de
dados constantemente, com os exames que julgar interessante. Seria importante que 0s exames
adicionados fossem representativos de todos os achados mamograficos previstos no atlas BI-
RADS®. Porém, caso isto nio ocorra, o algoritmo de sugestio de exames é capaz de compensar,
em partes, esta falta ao priorizar os casos mais relevantes para cada usudrio.

Com a diminui¢do da participagao do tutor no treinamento do usuario, maior liberdade
de horéarios para realiza¢ao do treinamento e possibilidade de expansdo da base de dados dos
exames, 0 Mamografia em Foco ira contribuir para aumentar a experiéncia dos responsaveis
pelos laudos de mamografia, além de familiariza-los com os termos do atlas BI-RADS®. Com
isto, espera-se melhorar a qualidade dos diagnosticos de mamografia e diminuir os indices de

mortalidade por esta doenga.
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9 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, seria importante o aumento de casos na base de dados do
Mamografia em Foco, com imagens mamograficas provenientes de equipamentos do tipo DR,
com seus respectivos laudos feitos por corpo clinico especializado.

E necessario também fazer o acompanhamento de um grupo de usuérios com diferentes
niveis de conhecimento em mamografia (desde residentes até mastologistas e radiologistas
experientes) que fagam rotineiramente o treinamento no Mamografia em Foco. Assim, serad
possivel analisar a evolugdo destes usudrios em niveis de sensibilidade e especificidade da
deteccao de cancer.

Outro trabalho interessante seria a disponibilizagdo do Mamografia em Foco em
servicos de mamografia e hospitais escola. Isto aumentaria consideravelmente o impacto deste

trabalho nas institui¢des de saude.
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APENDICE 1 - CORRESPONDENCIA DE TERMOS NO BANCO DE

DADOS
Pardmetro Codigo no banco de dados Termo
Lateralidade 0 Esquerda
1 Direita
0 Mastologia
Especialidade do usuério 1 Radiologia
2 Ginecologia
3 Outra
Nivel do Usuario 0 Usurio
1 Administrador
0 Sem informacao
1 QSL
2 QIL
3 QSM
4 QIM
Localizagdo da Lesao 5 UQIlat
6 UQsup
7 UQmed
8 UQinf
9 RRA
10 PA
0 Sem informacao
Linfonodo Axilar nao
: Visibilizado
Linfonodo Axilar 2 Linfonodo Axilar Normal
Linfonodo Axilar com
: Alteragao
4 Linfonodos Axilares Densos




Classificacdo BIRADS 0 Sem informagdo
1 0
2 1
3 2
4 3
5 4
6 4a
7 4b
8 4c
9 5
10 6
0 Sem informacao
1 A
Densidade Mamaria 2 B
3 C
4 D
0 Sem informacgao
1 Difusa
Distribuicdo da Calcificacao 2 Reglonal
3 Agrupada
4 Linear
5 Segmentar
0 Sem informacgao
Tipo de Calcificacao 1 Tipicamente benigna
2 Calcificacao Suspeita
0 Sem informacgao
1 Hiperdenso
Densidade do Nodulo 2 Isodenso
3 Hipodenso
4 Contendo Gordura
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Margens do Nodulo 0 Sem informagao
1 Circunscrita
2 Obscurecida
3 Microlobulada
4 Indistinta
5 Espiculada
0 Sem informacao
Forma do Nédulo 1 Oval
2 Redonda
3 Irregular
0 Sem informacao
1 Assimetria Global
Tipo de Assimetria 2 Assimetria Focal
; Assimetria em

Desenvolvimento




