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RESUMO

Este trabalho apresenta como parte de resultados, uma ampla pesquisa que
permitiu identificar os grupos de pesquisas mais importantes do mundo, os quais
possuem em comum o processamento de imagens médicas, mais especificamente o
processamento de imagens que busca a identificagfio de microcalcificagdes mamarias.

O vasto levantamento, a sele¢éo e organizagdo culminou na reunifio de mais de
cem artigos, publicados nos mais importantes periddicos da &area, que mostram
claramente as formas utilizadas pelos grupos de pesquisa para apresentagdo dos
resultados encontrados pelos seus algoritmos. Esses resultados devem auxiliar o médico
no diagnostico do cancer de mama.

Demonstramos neste trabalho porque as técnicas utilizadas para apresentagdo dos
resultados sfo insatisfatorias e propusemos um novo método de avaliagdo desses
resultados.

O método proposto no trabalho baseia-se no teste do xz (Qui-Quadrado), nas
curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) e no teste de concordancia, que juntos
permitem apresentar de forma clara e objetiva as relagGes entre verdadeiros positivos e
falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos, sensibilidade e especificidade
do algoritmo analisado.

O novo método é preciso e tem bases estatisticas conhecidas pelos médicos e

pelos pesquisadores, facilitando sua aceitagéo.



ABSTRACT

This work presents as part of results, a wide investigation that it allowed to
identify the principal research groups of the world, which possess in common the
processing of medical images, more specifically the processing of images that search for
the identification of mammary microcalcifications.

The vast collection, selection and organization culminated in the meeting of more
than a hundred articles, published in the most important newspapers of the area, that
show the forms used by the research groups to present the results found clearly by its
algorithms. Those results should assist the doctor in the diagnosis of the breast cancer.

We demonstrated in this work that the techniques used for presentation of the
results are unsatisfactory and we proposed a new method of evaluation of those results.

The proposed method bases on the test of the v* (Qui-square), in ROC curve
(Receiver Operating Characteristic) and in the agreement test, that take together allow to
present in a clear and objective way the relationships among true positive and false
positive, true negative and false negative, sensibility and specificity of the analyzed
algorithm.

The new method is precise and has statistical bases known by the clinicians and

researchers, facilitating ifs acceptance.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO E OBJETIVO DESTE TRABALHO

Acompanhando as pesquisas em processamento de imagens mamograficas,
desenvolvidas pelo grupo @ladim (Laboratério de Imagens Médicas), percebemos
os problemas enfrentados pelos pesquisadores que desenvolvem algoritmos para
facilitar a detec¢fio de microcalcificagdes mamarias. Além de terem que separar
microcalcificagdes nfio muito maiores que ruidos e decidir se elas sfio associadas a
tumores malignos ou benignos, estes pesquisadores enfrentam dificuldades na hora
de mostrar seus resultados ¢ os comparar com os apresentados na literatura. Os
métodos utilizados convencionalmente impedem uma avaliagio exata do
desempenho dos algoritmos. Este fato incentiva o surgimento constante de novos
algoritmos enquanto a aplicagéo a rotina dos ambulatérios ndo € contemplada.

O @ladim esta desenvolvendo um sistema computacional que deve auxiliar o
diagnostico do cancer do HU (Hospital Universitario da Faculdade de Medicina de
Ribeirdo Preto). Este CAD deve ser utilizado principalmente como uma primeira
triagem separando os casos evidentemente benignos e malignos dos casos duvidosos
que deveriam ser examinados por um médico.

Neste tipo de aplicagdo os algoritmos devem ser capazes de separar com
absoluta precisdo os casos benignos. Isto porque € indispensavel que, se uma
paciente for diagnosticada como ndo tendo a doenga, ela realmente ndo apresente
nenhum indice suspeito.

O problema € evidentemente mais agudo para a determinagéo dos casos
benignos do que para a determinagdo dos malignos, devido ao custo social que os
falsos negativos representam na determinagéio do cancer mamario. Por outro lado o
encaminhamento de todos os casos para biopsia gera um custo elevado para o
sistema previdencidrio.

E, portanto preferivel que o algoritmo gere classes de indeterminadas quando

ele ndo consegue separar com maior precisdo as malignas das benignas, do que



classificar todas as imagens.

Entretanto os métodos de avaliagéo utilizados até agora no permitem que os
algoritmos gerem uma classe de indeterminadas. Estes métodos somente analisam os
resultados em fungdo das porcentagens de malignas e benignas comparando-os com a
biopsia.

O objetivo deste trabalho €, portanto, apresentar um método que permite
comparar os algoritmos desenvolvidos pelos pesquisadores contemplando a classe
das indeterminadas e possibilita a avaliagdo da confiabilidade em relagfo & detecgéo
das benignas e das malignas.

Para alcangar este objetivo analisamos os métodos utilizados pelos grupos
que processam imagens médicas para detecgdo de microcalcificagdes encontrados na
literatura. Apds esse levantamento as formas de demonstrarem os resultados foram
separadas e classificadas, em seguida, através de exemplos, foram apresentadas as
falhas encontradas na maneira de demonstrar os resultados. A nova proposta é a
apresentagio destes resultados com o auxilio do método estatistico %> (Qui-
quadrado), permitindo levar em conta a classe de imagens indeterminadas, que néo

era considerada anteriormente.

1.2 APRESENTACAO DA DISSERTACAO

Apos esta introdugdio a dissertagéo estd dividida em cinco capitulos.

O capitulo 2 apresenta dados gerais sobre o cdncer de mama, dados
estatisticos sobre o céncer no Brasil e sobre o diagndstico auxiliado por computador.
O capitulo 3 traz um estudo sobre os métodos convencionalmente utilizados para
avaliagéo do processo diagndstico. O capitulo 4 mostra os resultados alcangados com
este trabalho. O capitulo 5 traz as conclusdes e as continuagdes desta pesquisa.

O capitulo 6 apresenta as referéncias bibliograficas.



CAPITULO 2

DADOS GERAIS SOBRE O CANCER DE MAMA

INTRODUCAO

O céancer de mama ¢ provavelmente ainda hoje o mais temido pelas
mulheres devido a sua alta ocorréncia e, sobretudo segundo Davies [DAVIES - 1990]
pelos seus efeitos psicoldgicos que afetam a percepgfio da sexualidade e a propria
imagem pessoal da mulher.

Segundo o Ministério da Satde (Brasil) o cédncer de mama ¢ relativamente
raro antes dos 35 anos de idade, mas acima desta faixa etaria sua incidéncia cresce
rapida e progressivamente.

A detecgdo precoce é uma das maiores armas contra o clncer, essa detecgido
pode ser feita pelo auto-exame, o exame clinico e a mamografia. As pesquisas
indicam um impacto significativo quando a paciente faz o auto-exame. Em 90% dos
casos € a propria mulher quem descobre alteragdes em sua mama. Quando esse
exame ¢ feito regularmente consegue-se detectar tumores primarios ainda pequenos e
por conseqiiéncia menor nimero de linfonodos axilares invadidos por células
neoplasicas. Segundo Andrew F. Laine, Jian Fan e Wuhai Yang [LAINE - 1995],
estudos feitos em mulheres americanas mostram que quando o cancer de mama é
detectado no estagio inicial, a chance de cura ¢ de 93%, mas quando se encontra num
estadgio intermedidrio essa taxa diminui para 72% chegando a apenas 18% de
sobrevida quando a doenca estd em estagio adiantado. Jean Hsu, David M. Chelberg,
Charles F. Babbs, Zygmunt Pizlo, and Edward J. Delp [HSU - 1995] também
afirmam que uma das maiores causas da morte por céncer de mama ¢ a detecgfio
tardia, devido & expansdo das células cancerosas por todo o corpo, a metéstase.
Segundo o INCA — Instituto Nacional do Céancer, sessenta por cento dos casos
identificados em estagios avangados, sendo tumores com mais de cinco centimetros
de didmetro, s@io incurdveis. Quando € possivel remover o tumor, ainda sdo

necessarios dez anos de ndo incidéncia da doenga para que a pessoa seja considerada



curada. A tendéncia € que pelo menos 10% das vitimas apresentem novamente o
problema.

Até os dias de hoje ndo se sabe ao certo qual a principal causa do
desenvolvimento do céncer de mama, mas apos anos de estudos [INCA — 1998]
constatou-se que alguns fatores contribuem para o desenvolvimento desta doenga,
como por exemplo, o histérico familiar, exposigéo a radiagfio ionizante antes dos 35
anos, a menopausa tardia (além dos 50 anos, em média), a primeira gravidez apds os
30 anos, o uso de pilulas com alta dose de estrogénio e também a ingestdo de alcool.

Documentou-se também o aumento no risco em mulheres migrantes de areas
de baixo risco para areas de alto risco; ndo se sabe ao certo o motivo de algumas
areas possuirem maior nimero de casos do que em oufra. Supde-se que haja algum
tipo de relagiio com a alimentagfio, as caracteristicas genéticas, a qualidade de vida
ou outros fatores.

Segundo Frangoise Lefebvre, Habib Benali, René Gilles e Robert Di Paola
[LEFEBVRE - 1994], a mamografia € considerada ainda hoje um dos mais
importantes procedimentos para o rasteio do céncer impalpadvel de mama. A
sensibilidade da mamografia ¢ alta ainda que, na maioria dos estudos feitos, sejam
registradas perdas entre 10 a 15% dos casos de cincer detectaveis ao exame fisico. O
exame € pouco eficaz em mulheres com menos de 40 anos, devido a alta taxa de
tecido parenquimal na mama, por isso nfo ¢ recomendado em programas macicos de
saude publica, sendo somente indicada para mulheres jovens de alto risco ou com
suspeitas de doengas mamarias [INCA - 1997].

O Instituto Nacional de Cancer recomenda que o Exame Clinico das Mamas
seja realizado a cada tr€s anos pelas mulheres com menos de 35 anos, a cada dois
anos pelas mulheres entre 35 e 39 anos, anualmente pelas mulheres entre 40 e 49
anos. As mulheres na faixa etaria entre 50 e 70 anos devem submeter-se ao exame

anual ou semestral.



1.1 DADOS ESTATISTICOS DE CANCER DE MAMA

Algumas medidas devem ser tomadas para diminuir a mortalidade do céncer
no Brasil como investir em agGes de prevengéo, detecgdio e no diagndstico, para isso
¢ necessdrio conhecer os dados estatisticos no pais. Estes dados sfo levantados a
partir do atestado de 6bito do paciente, levando-se em conta a sua procedéncia ao
invés do local de ocorréncia do 6bito. A partir 1992 estima-se que esse levantamento
tenha uma cobertura de 80% do total de bitos. Esses dados n#o sdo completos pela
falta de informagdo das regiGes Norte, Nordeste ¢ Centro Oeste.

Os dados estatisticos sdo muito importantes quando se pretende fazer um
combate & doenga, por isso o Instituto Nacional do Céncer (INCA) tem como maior
objetivo o aperfeigoamento de um sistema nacional de informagio sobre o cincer,
que visa obter dados cada vez mais reais da sua distribuigfio no Brasil, incentivando e
apoiando a implantagfio de novos registros. Para que se possa fazer um controle dos
dados foram criadas bases nacionais em cinco cidades em estados diferentes, Belém,
Fortaleza, Goidnia, Campinas e Porto Alegre, com o nome de Registros de Céncer de
Base Populacional (RCBP). Os RCBP dedicam-se a coleta continua e sistematica da
ocorréncia e das caracteristicas de todos os casos novos de clncer, em uma
populagéio geograficamente definida, representando, portanto, registros de incidéncia
de céncer.

Para se fazer um controle, algumas regras devem ser seguidas, como por
exemplo, o nimero estimado de ébitos o qual baseia-se na suposigéo de que o padrio
de mortalidade do periodo estudado se manterd o mesmo no periodo estimado. Esse
calculo ¢ feito baseado nos dados do SIM (Sistema de Informagio Sobre Mortalidade
— Ministério da Saude), referentes aos 6bitos ocorridos no periodo de 1980 a 1995 e
dados dos censos populacionais de 1980 a 1991, os dados do RCBP e
complementando esses dados os dados dos 30 hospitais do cincer, ou seja, Registros
dos Hospitais do Cancer (RHC). O mesmo raciocinio se d4 com o niimero de casos
novos, cujo célculo se baseia no pressuposto de que a distribui¢iio desses casos, no
periodo divulgado pelo registro, também se mantera no ano da estimativa. Quanto
maior for a extrapolagdo suposta, menor a precisdo dos dados estimados, dai a

necessidade de se continuar buscando ampliar a cobertura populacional dos registros



de cancer. A medida que estimativas anuais se sucederem, com dados mais
completos, poder-se-4 contar, no Brasil, com informagdes cada vez mais préximas
da realidade.

Entre os tipos de cAncer, o de mama ¢é o tipo mais freqiiente, aumentando em
32% a incidéncia em mulheres [BORING - 1993].

Segundo o American Cancer Society 1992, o esperado ¢ que em cada nove
mulheres uma ird desenvolver a doenca, essa afirmagéo tem sido observada pelo
National Institutes of Heath (NIH).

Nos paises ocidentais o cdncer de mama representa uma das principais causas
de morte entre as mulheres. As estatisticas indicam o aumento de sua freqii€ncia
tantos nos paises desenvolvidos quanto nos paises em desenvolvimento. Segundo a
Organiza¢do Mundial da Satide (OMS), nas décadas de 60 e 70, registrou-se um
aumento de 10 vezes, em suas taxas de incidéncia ajustada por idade nos registros de
cancer de diversos continentes.

Na década de 80, segundo o INCA, o cdncer em geral representava a segunda
causa de morte entre a populagéio brasileira adulta. Desde 1987, ele passou a ser a
terceira causa de 6bitos (12%, em média), sendo que, de 1987 a 1995, aumentou em
torno de 28% ao ano.

O ntimero de dbitos estimados para o Brasil no ano de 1997, distribuidos pela
localizagfio primdria do tumor entre Homens e Mulheres, foi de 97.705 6bitos e de
248.355 novos casos. (Fonte: Ministério da Satde/INCA, 1997).

A tabela 1 mostra a relagfo do cdncer de mama em mulheres no ano de 1997

com seus Obitos e novos casos em relagio 100.000 habitantes.

Tabela 1 - Numero de ébitos e taxa bruta de mortalidade, como também casos novos e taxa bruta de
incidéncia, por 100.000 habitantes no ano de 1997. [INCA,1997]

Obitos Taxa bruta mort. Casos novos Taxa bruta incid.

6.780 9,13 28.310 38,08

O Brasil esta classificado entre os paises com maior incidéncia de céncer, em
todo o mundo. Porto Alegre apresenta as mais altas taxas brasileiras, entre os

homens, seguindo de Fortaleza, Belém, Campinas e Goidnia. No sexo feminino, a




ordem é a mesma, exceto pela taxa maior em Goidnia do que em Campinas (INCA).
No Brasil, o cAncer de mama é o que mais causa mortes entre as mulheres.
Dos 269.000 novos casos de cincer em geral com previsdo de serem diagnosticados
em 1998, 140.705 ocorreriam em mulheres (52.3%) e 128.295 em homens (47.7%).
Dos quais o cAncer de mama serd o principal a atingir a populag¢do feminina, sendo
responsavel por 32.695 novos casos, indo a dbito 7.165.
A tabela 2 representa os numeros esperados de cancer de mama no Brasil no

ano de 1998.

Tabela 2 - Numero esperado de Gbitos e taxa bruta de mortalidade, como também casos novos e

taxa bruta de incidéncia, por 100.000 habitantes no ano de 1998. [INCA, 1997].

MULHERES
Obitos Taxa bruta mort, Casos novos Taxa bruta incid.
7165 9.6 32.695 44.0

Quanto a mortalidade por céncer, estimada para este ano de 1999, ¢ de
107.950 ébitos, dos quais 58.070 (53,8%), entre homens, e 49.880 (46,2%) entre
mulheres.

Com base em todos esses dados fica a certeza do quanto é importante investir
na melhoria do diagnéstico médico.

Essa melhora pode vir através de um diagnéstico preciso, para isso deve-se
investir em sistemas de aquisi¢do de imagens que representam com mais nitidez as
estruturas importantes para o diagnoéstico ou um sistema Diagnostico Auxiliado por
Computador (CAD), capaz de detectar as anomalias e as classificar em malignas e

benignas, fornecendo mais informagéo aos médicos.




1.2 DIAGNOSTICO AUXILIADO POR COMPUTADOR
(O SISTEMA “CAD”)

No decorrer das atividades médicas, segundo [SABBATINI-1993] ¢
constante o processo de tomada de decisdes ocorrer em diversos pontos da atividade
do médico. Algumas delas sfo bastante simples, como € o caso da interpretagdo de
um resultado de laboratério. Do conjunto das decisdes dificeis existem tr€s que
podem ser auxiliadas pelo computador. Sdo elas, o diagndstico, o planejamento
terapéutico e o prognéstico. De todas as situagdes a mais complexa € o diagnostico.
A principal razfio para isso é que a andlise depende de dados e informagdes oriundas
de fontes de naturezas muito diferentes, incluindo a experiéncia prévia do médico em
realizar diagnosticos do mesmo tipo, bem como o senso comum € a intuigdo.
Entretanto ¢ bastante dificil formalizar esse conhecimento e representé-los através de
um programa de computador.

Também os mecanismos mentais € o processo de raciocinio pelo qual os
clinicos chegam ao diagndstico sfo ainda mal conhecidos. Eles envolvem
simultancamente processos logicos, avaliagdes probabilisticas e muitos outros
mecanismos ainda entendidos parcialmente. E dificil, portanto tentar simular num
computador um modelo incompleto de raciocinio.

Apesar destas limitagdes alguns centros de pesquisas conseguiram
desenvolver algoritmos para auxiliar médicos radiologistas no diagnéstico do céncer,
inclusive o cdncer de mama. Esses sistemas sfo conhecidos como diagnéstico
auxiliado por computador (CAD). O primeiro sistema CAD para cancer de mama foi
desenvolvido por Franklin e Angerman (1983), usando um sistema dedicado. Esta
pesquisa mostrou as limitagdes da experiéncia e a importéncia de se ter uma ajuda
no diagnéstico [DOI - 1991]. Segundo Kunio Doi, e outros [DOI - 1995] no sistema
CAD a imagem ¢é analisada por um sistema computacional oferecendo uma segunda
opinido ao mastologista. O que se tem tentado ¢ obter um sistema que consiga
diminuir ataxa de falso positivo e falso negativo, dos exames normais.

Segundo [DOI - 1996], o sistema CAD que também pode ser chamado de

“visdo aproximada por computador”, para a obtengdo dos resultados, emprega



técnicas de processamento de imagens tais como “threshold”, redes neurais, técnicas
de transformagdo utilizando “wavelets”, analise de fractais, entre outras.

Esses métodos tém se mostrado de grande utilidade, mas o que se observa é
que raramente os sistemas de auxilio ao diagnostico tém sido usados rotineiramente
na pratica clinica. Segundo Renato Sabbatini [SABBATINI — 1993] um exemplo
disso ¢ o programa de diagnostico da etiologia de uma dor abdominal aguda,
desenvolvido na Inglaterra, que tem sido usado nas enfermarias de emergéncia de
alguns hospitais. O seu uso ajudou na redugdo em 50% nas taxas de apendicite
perfurada e na redugdo de 36% para 14% da incidéncia de cirurgias abdominais
desnecessarias.

Na detecgfio do cancer de mama, o grupo do Dr. Kunio Doi tem se destacado
pelos trabalhos publicados. A figura 1 mostra o diagrama (CAD) utilizado pelo grupo
para indicar a localizagéio de “clusters” de microcalcificagdes nas imagens e extrair o

sinal verdadeiro de ruidos. [DOI-1991]

| Mamogramas Digitais |

l | Segmentagio damama l
Detecgdo de "clusters"” Detecgéo de Indicadores "
de microcalcificagdes Secundérios Detecgio dz massa

v Y Y

Caracterizagdo de "clusters"
de radcrocalcificagGes

—d Interpretagio Computacional - Caracterizagho de massas

v

I Imagens anotadas I

I Interpretagéio do Radiologista I

Figura 1 Diagrama em Blocos do Sistema CAD para Mamografias [DOI-1995].

Este sistema CAD apresenta uma sensibilidade em torno de 85 %, com um
tempo de processamento de 10 a 20 segundos quando usada uma “workstation”. Para
se ter uma nog#o, num estudo feito pelo grupo, foram digitalizados 60 mamogramas

e o CAD apresentou uma taxa de detec¢do de microcalcificagdes verdadeiras



positivas (VP) de 87%, com uma razdo de detecgfio falso positivo (FP) de 4
“clusters” por imagem. Os resultados foram apresentados através de uma curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) que mostrou uma melhora significativa da
capacidade dos radiologistas em detectar “clusters” de microcalcificagdes quando
utilizaram o auxilio do computador,

Infelizmente a aplicagdo destes CAD ainda € limitada tanto pela pouca
aceitagdo do pessoal médico quanto pela pouca disponibilidade dos programas.
Muitos deles foram desenvolvidos para fins de pesquisas e ndo para aplicagGes
praticas o que os tornam dificeis de conseguir. Por outro lado os médicos
normalmente desconhecem os beneficios e as potencialidades de uso destes tipos de
programas, e existem problemas éticos e legais relacionados ao uso de computadores

na decisdo médica.
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CAPITULO 3

METODOS CLASSICOS DE AVALIACAO DO PROCESSO
DIAGNOSTICO POR PROCESSAMENTO DE IMAGENS

INTRODUCAO

Por muitos anos, a performance de um sistema diagnéstico foi medida e
apresentada em termos de um tipo de “batting average”, ou seja, o percentual da
decisdo que prova ser correto o diagnostico. Segundo Metz [METZ - 1978]
historicamente, esta medida de performance tem sido chamada de precisdo de
diagnoéstico na literatura médica. Esta preciso ou percentual correto medido, tem
suas limitagdes oObvias que podem influenciar firmemente sobre a prevaléncia da
doenga.

Por exemplo, se somente 5% dos pacientes de uma populagio tem uma
doenga rara, o sistema pode ter uma precisdo de 95% simplesmente se todos os
exames forem chamados de negativos. Portanto a porcentagem n#o revela a relativa
freqiiéncia de erros falsos positivos e falsos negativos os quais podem ter
implicagdes substanciais no diagnostico clinico.

A precisio diagnostica pode ser caracterizada em um ambiente operacional. A
curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma das técnicas conhecidas para
comprovar um indice de precisdo desejado, em termos de custo beneficio. Seu
desenvolvimento inicialmente foi motivado por problemas surgidos em radares. Em
1960, as curvas ROC comegaram a ser usadas com €xito em psicologia experimental
e em psicofisica. Subseqiientemente, foi direcionada para o diagnodstico médico e
comegou a ser utilizada segundo [METZ - 1989], nos ultimos quinze anos, em
estudos de imagens médicas.

As curvas ROC sdo obtidas com base nos resultados dados por aparelhos

médicos ou nas imagens que eles produzem, levando-se em conta a eficiéncia do
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observador. Elas auxiliam a compreensfo da exatiddo do diagnéstico, porque
indicam todas as combinagfes de sensibilidade, ou seja, o nimero de decisdes
verdadeiras positivas por nimero de casos verdadeiramente positivos. Elas indicam
também a especificidade, o nimero de decisGes negativas verdadeiras pelo numero
de casos verdadeiramente negativos [METZ - 1978]; que um teste de diagnostico €
capaz de fornecer.

Além disto as curvas ROC podem ser usadas como um método para controle
de qualidade de imagens médicas, em relagdo as suas caracteristicas fisicas como

contraste, resolucgdo, saturagfo, etc.

3.1 CURVAS ROC

As curvas ROC resultam da apresentagdo de imagens ao observador, imagens
estas que possuem ou nfio anormalidades e sfo obtidas por sistemas de registro
como, raios X, ultra-som, ressonincia magnética, etc. O observador pode ser o
préprio médico ou um sistema CAD (Diagnéstico Auxiliado por Computador).

No sistema de imagem da Figura 2 temos:

Sistera de

—— Observador
Iragera

Figura 2 - Sistema de detecgéo por imagem [Evans 1981]

“g» . Existéncia da anormalidade — presenga do sinal no paciente.
“n” - Ruido — inexisténcia do sinal.
“S” - Resposta do observador: ha anormalidade.

“N* - Resposta do observador: ndo ha anormalidade.
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Tomer 2T

Segundo Evans [EVANS-1981] quando a imagem € apresentada ao
observador espera-se que ele responda se a anormalidade estd presente ou ndo. A
resposta sO podera ser: Sim ou Ndo. Se sua resposta for Sim (S), significa que ele
concluiu que tem anormalidade, se for Ndo (N) que a anormalidade nfio esta
presente. Na Figura 3 temos um diagrama envolvendo as respostas possiveis dadas

pelos médicos com os estimulos recebidos do paciente:

Resposta g N
Estimulo
p(S|s) p(H [s)
5 Positivo Falso
Verdadeiro Megativo
pS I p(N [ n)
n Falso Megativo
Positivo Verdadeiro

Figura 3 - Matriz de estimulo — resposta de um sistema de imagem [Evans 1981]
Analisando o diagrama acima, perceberemos quatro situagdes possiveis:

Verdadeiro Positivo (S/s); quando o observador responde (S) para uma
imagem que contém uma anormalidade. Também podemos considerar que os
verdadeiros positivos indicam a sensibilidade, do sistema, ou seja, nimero de

decisdes verdadeiras positivas por nimero de casos verdadeiramente positivos.

Verdadeiro Negativo (N/n); quando o observador responde (N) para uma
imagem que ndo mostra a doenga. O verdadeiro negativo é um indicativo de
especificidade, nimero de decisdes verdadeiras negativas pelo nimero de casos

verdadeiramente negativos.

Falso positivo (S/n); quando o observador erradamente responde que o sinal
esta presente e na verdade a imagem n#o apresenta nenhum sinal de anormalidade,

ou seja, nimero de falso positivo pelo niimero de casos negativos verdadeiros.

Falso negativo (N/s); quando o observador responde (N) para uma imagem
que apresenta uma anormalidade, ou seja, nimero de decisdes falso negativo pelo

numero de casos positivos verdadeiros.
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Talvez a medida mais simples de qualidade de deciséo do diagnéstico seja a
fragfio de casos para os quais o médico esteja correto, essa fragéo ¢ freqiientemente
chamada de precisfio. A precisfio como um indice de desempenho do diagnéstico é
de utilidade limitada, porque a prevaléncia da doenga afeta fortemente os resultados e
nenhuma corregdio matematica pode redimir este indice de um modo significante.
Neste caso a precisio do diagnodstico fica sendo a sensibilidade (Eq. 3.1) e a

especificidade (Eq. 3.2):

Sensibilidade: [NGiimeros de decisdes verdadeiras positivas]

[Nimeros de casos realmente positivos] 3.1

Especificidade: [Numeros de decisdes verdadeiras negativas]

[Numeros de casos realmente negativos] 3.2

A fragio de uma certa populagdo estudada que € diagnosticada corretamente

é relacionada pela sensibilidade e especificidade pela equagéo (Eq. 3.3) abaixo:

Fragfio da populagdo que

é realmente negativa

P =sensibilidade x .
¢ realmente positiva

Fragdod laga
}+especiﬁcidade x[ ragdo da populag oque] 13

A precisfo € definida como:

P = Numero de decisdes corretas

Numero de casos 3.4

O pior caso ¢ o do falso negativo, pois o observador responde que nfio ha
anormalidade e na verdade o sinal estava presente. Em conseqiiéncia deste erro a
doenca pode ndo ser diagnosticada.

Se o sistema fosse ideal ndo existiria erro e, quando o observador analisasse

uma imagem, ele responderia;
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“S” toda vez que contivesse um sinal “s”;

“N” toda vez que ndo houvesse anormalidade presente na imagem, ou seja

[ge ]}
“n*,

Portanto, para um sistema ideal, as probabilidades de ocorréncia das situagdes
descritas seriam:

p (S/s) =1, ou seja, o verdadeiro positivo VP.
p (N/n) = 1, ou seja, o verdadeiro negativo VNN.
p (S/n) =0, ou seja, o falso positivo FP.

p (N/s) =0, ou seja, o falso negativo FN.

Se presumirmos que todos os casos analisados foram diagnosticados
corretamente como positivos e negativos, o niimero de decisdes corretas mais o

numero de decisdes incorretas devem ser iguais ao nimero de casos reais. Assim
segundo [METZ - 1978] teremos:

VP+FN=1 e VN+FP =1

No sistema real, os valores das probabilidades dessas ocorréncias séo
nimeros entre 0 ¢ 1. O sistema serd bom a medida que os valores de acerto (S/s e

N/n) estiverem proximos de 1 e os valores de erro (S/n e N/s) estiverem proximos de
Zero.

Todas essas informagdes podem ser representadas em um gréfico

bidimensional chamado Curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Uma

tipica curva ROC ¢ mostrada na Figura 4.
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Fragéo do Falso Positivo
Figura 4 - Curva ROC tipica [METZ — 1986]

Quanto maiores forem os valores de VP para valores de FP mais alta sera a
curva, indicando maior capacidade de discriminag@o. Ao contrério disso, quanto mais

baixa for a curva, menor serd a capacidade de discriminag@o.

3.2 GRAFICO DA CURVA ROC

O critério adotado pelo observador em decidir entre “S” e “N” durante o
diagnéstico € o que determina os pontos obtidos no gréfico. Esse critério de selegédo ¢
chamado o “threshold” do sistema. O “threshold” pode ser mudado dependendo do
critério usado pelo médico.

Estabelecido o critério (“threshold”), relaciona-se & quantidade de verdadeiros
positivos em fung¢do dos falsos positivos obtidos através dele na andlise das imagens.
Esses dados representam um ponto na curva ROC [EVANS-1981].

Utilizando um outro critério, faz-se uma nova avaliagdo da quantidade de
acertos e erros, e define-se um novo ponto na curva. Este conjunto de pontos define a
Curva ROC de um determinado sistema de imagem.

A Figura 5 a seguir mostra como estdo relacionados as probabilidades de
ocorréncia de um verdadeiro positivo com as probabilidades de ocorréncia de um
falso positivo, para cada uns dos critérios adotados pelo observador. O ponto A
representa a primeira resposta do observador utilizando um determinado critério € o

ponto B foi gerado apés a mudanga desse critério.
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Aﬂ

p(S(s)

0 p(S | n) -

Figura 5 — Informagfo contida na matriz de estimulos, usando as coordenadas do VP e FP no ponto

A. Quando o critério do observador ¢ mudado gera-se o ponto B. [EVANS,1981]

Pela andlise da curva ROC, poderemos também avaliar vérias etapas do
diagnostico como, por exemplo; o aparelho que foi usado, o receptor (filme, etc), o
proprio médico radiologista ou mesmo um sistema de auxilio computacional ao
diagndstico (CAD). Além disto podemos analisar qual classificador apresenta o
maior nimero de acertos e o menor numero de erros para o diagndstico, podendo

assim mostrar qual é o melhor classificador para um certo tipo de exame.

Algumas coisas devem ser definidas para essa ultima analise, como:
e O critério que trara a menor probabilidade de erro.
e O critério que trara a maior quantidade de informac#o.

e O critério que resultard num menor custo para o paciente.

Alguns critérios sdio envolvidos na selegdo dos pontos de operagdes nas
curvas ROC, como o de maxima informag#o e o de erro minimo. Através das curvas
de isoinformagdo, pode-se mostrar os pontos de maxima informagao graficamente.
Para tanto, o conhecimento da probabilidade de um sinal estar presente p(s), €
necessario.

Os critérios para a selegdo deste ponto de méxima informagéo ndo levam em
conta os custos dos exames envolvidos no diagnéstico e nem as conseqiiéncias da

ocorréncia de falsos positivos ou negativos.
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Portanto, a eficiéncia de um diagndstico médico como um todo pode ser
medido considerando simplesmente a detecg@o ou néo da doenca através da imagem.

Para um diagnéstico ser preciso temos que levar em conta a sensibilidade e
especificidade do sistema. Como ja foi mencionada a sensibilidade do sistema ¢
mostrada na taxa de verdadeiro positivo p(S/s) e a especificidade na taxa do
verdadeiro negativo p(N/n). Num sistema ideal a sensibilidade e a especificidade
devem ser iguais a 1. A sensibilidade do sistema representa a malignidade na
imagem, o numero de casos verdadeiramente positivos. A especificidade ird
representar 0 numero de casos benignos, por isso se faz tdo necessario mostrar
também este valor, ou seja, as taxas de verdadeiras negativas, sdo elas que irdo
representar as pessoas que ndo possuem a doenga e tiveram como diagnostico uma
resposta negativa, ou seja, o paciente ndo possuia a doenga.

Em alguns trabalhos o valor da especificidade ¢ ocultado, mostrando apenas
a sensibilidade. Um método considerado bem sucedido pode ter detectado varios
casos de positivo verdadeiro, mas para obter esse resultado, muitas pessoas foram
encaminhadas para exames desnecessariamente, aumentando a taxa de falso positivo;
nesse caso o valor da especificidade seria menor, pois como ja foi visto a
especificidade é 1 menos a taxa de Falso Positivo, aumentando-se o valor do FP a

especificidade diminuira.

3.3 “THRESHOLD” DA CURVA ROC

Uma curva ROC normalmente pode ser expressa como o resultado da
percepgo visual representada pela varidvel aleatéria X, tendo uma distribui¢do de
probabilidade diferente conforme a presenga ou ndo do sinal no sistema de imagem.

O observador decide quando mostrar o sinal de comparagiio X com um novo
“threshold” Xty Como mostrado na Figura 6, X € o eixo horizontal que representa a
certeza do observador de uma imagem que resultou de um observador e Xty o valor

do “threshold”.
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Figura 6 - Distribui¢o das probabilidades de um sinal percebido X, quando introduzido o ruido e
o sinal + ruido. Xy € o valor do “threshold” do sinal percebido sobre qual valor o observador
responde Sinal [EVANS, 1981].

Entdo observando a Figura 6 se X > Xty o observador responde “S” e se
X < Xt ele responde “N”.

A habilidade em fixar os valores do “threshold” € um dos maiores problemas
encontrado pelo observador, pois um “threshold” mal escolhido gera erros que séo
mostrados pela curva ROC. Também altos valores da varidvel de decisdo
corresponderfio a certeza que estes valores surgiram do sinal de anormalidades. Ao
invés disso, valores muito pequenos alertam o observador que estes surgiram de um
ruido.

Supostamente as distribui¢des de probabilidades sdo Gaussianas (Figura 7) e
com a mesma varidncia. A curva da direita representa pacientes ou imagens

realmente positivas, e a da esquerda pacientes ou imagens realmente negativas.

Threshold de
Confianga

Pacientes realmente
Positivos

Pacientes realmente
Negativos

FPF=(1 - Especificidade)
TFP=Sensibilidade

Especificidade

Confianga em uma decisio

MEeNor f=—y maior

Figura 7 - Curva representando as probabilidades das distribui¢des da certeza de um radiologista em
um diagnéstico positivo para um particular diagnéstico. O “threshold” é representado pela linha
vertical, separando decisGes negativas de positivas. [METZ-1986]
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O observador pode responder erradamente quando as distribuigdes se
sobrepdem, como mostrado na Figura 7, o que indica um menor nivel de certeza,
podendo surgir erros para paciente realmente negativo ou positivo.

Conseqiientemente, para o modelo aceito, o observador escolhe entre um
diagnéstico positivo € um negativo e compara suas certezas sobre cada imagem com
um “threshold” arbitrario. Assim uma imagem ¢ lida como positiva se a certeza do
observador em um diagnostico positivo exceder seu “threshold”.

A Figura 7 mostra este “threshold” como uma linha vertical que divide o eixo
horizontal em duas partes. Para esta figura, podemos ver a fragdo verdadeira
positiva, como sendo a fragio de pacientes realmente positivos diagnosticada
corretamente, representada pela drea dentro da distribuigdo a direita do “threshold”.
A esquerda do “threshold” temos a frago de pacientes realmente negativos, ou seja,
a taxa de especificidade. Como essas distribui¢des se sobrepdem, temos também a
fragdo de pacientes realmente negativos, que sfio incorretamente diagnosticados

como positivos,representados pela area azul na Figura 7.

3.4 DESVIO PADRAO

O método de avaliago rende varios pontos no espago ROC que representam
estimativas experimentais dos pontos da curva ROC. O nimero de casos que podem
ser incluidos em algum experimento ROC ¢ limitado por consideragfes praticas e
porque decisdes humanas nem sempre séo reproduzidas com perfeigdo. Cada ponto
tragado na curva esta sujeito a erros estatisticos. Uma curva € entdo desenhada por
meio de aproximagio estatistica.

O desvio padrdo é a variagdo que pode ser esperada em qualquer ponto
tracado da curva sendo que o desvio padréo dos casos verdadeiros positivos (DPvyp) €

dado pela eq. 3.5:
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VP x(1-VP)

DPve= (n.de casos realmente positivos) — 1 5

e o desvio padrfio dos casos falsos positivos (DPgp) é dado pela eq. 3.6:
DPrp= (n.de casosfild;;r(riz;rffzgaﬁvos) -1 g
Note que:

1. O desvio padrdo depende da posi¢do de um ponto no espago ROC, sendo maior
quando os valores VP ou FP estfo perto de 0,5;

2. O desvio padrdo do verdadeiro positivo (VP) € inversamente relacionado ao
numero de casos realmente positivos usado no experimento;

3. O desvio padrio do falso positivo (FP) € inversamente relacionado ao ntimero de

casos realmente negativos usados no experimento.

Embora as precisdes de verdadeiro positivo e falso positivo sejam usualmente
de igual importancia, € habitual tentar usar nimeros aproximadamente iguais de
casos realmente positivos e realmente negativos em uma anélise da curva ROC.

Esta estimativa da certeza do ponto da curva ROC pode ser usada como um
guia na suavizagio da curva que passa proximo dos pontos tracejados.
Freqiientemente uma suavizagfo subjetiva da visdo humana fornece uma adequada

estimativa da curva ROC, quando se aproxima dos pontos tragados.
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3.5 AREA SOB A CURVA ROC

Segundo [METZ - 1986], uma curva ROC representa o compromisso entre
sensibilidade e especificidade que podem ser obtidos de um sistema diagnoéstico,
quando o “threshold” ¢ variado.

A partir do valor da area da curva ROC poderemos comparar os diferentes
algoritmos utilizados no diagndstico, saber quando um ¢é melhor que o outro, ou
quando um novo procedimento melhora o desempenho de um algoritmo ja
estabelecido. Essa area € denotada por Az.

A érea dentro da curva ROC ¢ uma medida que detecta a presenga de um
sinal. Se a probabilidade de verdadeiro positivo (p(S/s)) se aproxima da unidade para
a maioria dos valores de falso negativo (p(S/n)), a drea dentro da curva ROC
aproxima-se também de unidade se o observador estiver correto. Se o sinal néo ¢
distinguivel do ruido, o observador pode responder “S” ou “N” aleatoriamente e a
curva ROC pode ser a diagonal positiva do grafico. A area dentro da curva é entéo
0,5 que ¢ a probabilidade do observador responder corretamente.

Em geral, a probabilidade do observador responder corretamente ¢é

representada pela equagéo (3.7) :

pC = p(S/s) p(s) + p(N/n) p(n) (3.7)

A area pode ser calculada de trés maneiras diferentes:

1. Pelaregra trapezoidal;

2. Pelo método de avaliagdo de méxima probabilidade de Dorfinan and Alf
[DORFMAN - 1969];

3. Pela rampa e interceptagdo dos dados originais quando fragados num grafico

binomial [HANLEY - 1983].
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3.6 COMPARACOES ENTRE CURVAS ROC

Em geral curvas ROC altas significam melhor precisdo no diagndstico, por
isso elas sdo muitas vezes usadas como um simples indice “global”, podendo ser
interpretadas de varias maneiras intuitivas.

Quanto mais forte for o “sinal” percebido, mais facil serd a decisdo, isso quer
dizer mais acertos na fragdo do verdadeiro positivo € menos erro na fragido do falso
positivo, fazendo com que a curva se aproxime mais do canto esquerdo do gréfico.

Na Figura 8 temos duas curvas, “A” e “B”, fazendo uma andlise rapida
podemos concluir que o sinal de detectabilidade usado para construir a curva “A” foi
melhor que o usado na “B”, pois a curva “A” se aproxima mais do canto esquerdo

superior do grafico.

i / N Aswm % " f/‘}( .
..//\\ 1 |

X X

Probebilidade

Figura 8 - Comparagfio entre duas curvas com diferenga de detectabilidade [ EVANS, 1981].
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A Figura 9 representa a distribuigdo das probabilidades destas duas curvas
“A” e “B”.

lw A —
% B
o2
051
J
/
]
’ 0 0s i

plS | n)

Figura 9 - Distribuigéio sinal — ruido das duas curvas A ¢ B mencionadas anteriormente [Evans,
1981].

Nem sempre quando se estd comparando duas ou mais curvas fica facil a
visualiza¢do da qual é a melhor. A Figura 10 a) mostra duas curvas ROC que se

interceptam ¢ a 10 b) representa as suas probabilidades.

A

1 - = Sinal + Ruido
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o p(S|s)
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T
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Probebilidade
o
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; / Ruido Sinal + Ruido

0 0.5 1
p(S | n) 0 2

(@ (b)
Figura 10- a) duas curvas ROC A e B que se interceptam

b) grafico das probabilidades destas curvas [EVANS,1981]
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Neste momento ¢ preciso saber o que o observador pretende, melhor

sensibilidade, ou melhor, especificidade, para determinar qual a melhor curva.

3.7 PROCEDIMENTOS DE OBTENCAO DA CURVA ROC

3.7.1 METODO DA TAXACAO

Vimos até agora que uma curva ROC € entdo gerada simplesmente pela
percepgdo do observador e este tem que responder sim ou néo, a partir do critério por
ele selecionado.

Uma outra técnica subjetiva para gerar o chamado de “método de avaliagéo
ou taxag¢do”, foi desenvolvida na psicologia experimental.

Essencialmente, este método representa um compromisso entre aceitar uma
resposta sim/ndo e exigir a selegdo de um valor em uma escala continua
representando a certeza de quanto o caso em questdo € positivo. O observador ou o
sistema de decisdo ¢ solicitado para selecionar uma ou varias categorias para
representar seu julgamento, baseado na informagéo vinda do teste de diagnostico
podendo também usar outra informagéio que ele tenha a respeito do paciente. Estas

categorias podem ser definidas como:

. Definitivamente ou quase definitivamente negativo;
2. Provavelmente negativo;

3. Possivelmente positivo;

4, Provavelmente positivo;

5. Definitivamente ou quase definitivamente positivo.
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Estas cinco categorias sdo utilizadas para representar um razoavel
compromisso entre a necessidade da andlise da curva ROC e a precisfo esperada do
observador.

A avaliagdo obtida dessa forma ¢ usada para calcular pontos na curva ROC.
Primeiramente, somente as respostas que consideram com certeza que um caso ¢
positivo sfo contadas como decisdes positivas e o resto € considerado como decisdes
negativas. Assim, para esse tipo de avaliagdo, somente a quinta resposta das
categorias mencionadas acima poderia ser usada como deciséo positiva neste estagio
da analise de dados. Essas decisdes sdo entdo comparadas com a presenga ou a
auséncia da doenga para cada caso e depois séo calculados os valores de VP e FP.
Cada combinagfio de VP e FP é marcada como um ponto da curva ROC podendo ser
interpretado como um ponto operante. Neste caso o valor do “threshold” foi bem
rigoroso, pois s6 foram chamados de positivos as decisdes que consideram o caso em
questdo ¢ certamente (ou quase) positivo.

Este procedimento ¢ entfio repetido interpretando como uma deciséio positiva
as categorias 5 e 4. Os valores de VP e FP sdo entdo calculados e um segundo ponto
¢ marcado no espago ROC. Este ponto representa um ponto no espago ROC, o uso de
um “threshold” menos rigoroso. Novamente este procedimento € repetido, agora
acrescentando a categoria 3, considerando positivas as categorias 5,4 e a 3.

O critério de decisdo é mudado até incluir as cinco categorias como positivo,
isto ¢, até se obter os valores de VP e FP iguais a 1, assim o ultimo ponto operacional

sempre esta no canto direito superior do grafico da curva ROC.

3.7.2 FROC

(Free Response Receiver Operating Characteristic)

A metodologia FROC foi introduzida hd décadas atras e mais recentemente
estudada por Bunch et al. [BUNCH — 1978] e Chakraborty [CHAKRABORTY —
1990].

O método FROC permite um mimero arbitrario de anormalidades por imagem e
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possibilita que o observador indique o nivel de confianga e a localizagdo de toda
anormalidade percebida. Este método € o mais préximo de como os radiologistas
interpretam mesmo as imagens. Algumas pesquisas mostram que durante a
interpretagfio de um radiologista, dentro das multiplas decisdes algumas sdo positivas
outras negativas, mas muitas sdo questionaveis. O método convencional ignora esse
fato, que € aproveitado no método FROC.

Em uma FROC o observador marca as lesdes percebidas numa escala de quatro
niveis:

1. Decisdo questionavel.

2. Possivelmente anormal

3. Provavelmente anormal

4, Definitivamente anormal

As lesdes ndo marcadas sfo as definitivamente negativas.

Infelizmente a analise pela FROC nfio tem um suporte estatistico, por isso sua
utiliza¢@o tem sido limitada.

Em um experimento FROC, as respostas do observador sdio de dois tipos:
respostas verdadeiras positivas (ndédulos séo localizados com um certo grau de
certeza) e respostas falso positiva.

No experimento FROC o grafico tem na ordenada “v” a fragéo de nédulos com
avaliagdo verdadeira positiva € na abscissa A a quantidade de respostas falsas
positivas por imagem.

Uma imagem € definida falsa positiva (FPI) quando possui uma ou mais
respostas falso positivo. O modelo apresentado por [CHAKRABORTY - 1990],

0

consiste de uma variavel de decisdo “x”, representando a distribuigéo do estimulo de

sinal e a distribuigdo do falso positivo por imagem FPI.
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Probabilidade de
Densidade

Variavel de Decisio (X)

Figura 11 - FROC - O corte do observador determina a probabilidade de detecgdo e localizagio da
anormalidade (v) e a probabilidade de uma imagem falso positiva {P[FPI]}. [CHAKRABORTY -
1990]

z

A varidvel de decisio é uma fungdo de localizagdo de uma imagem. O
observador decide marcar a localizagfo, observando se a varidvel de decisdo esta
excedendo o valor de corte (Xc¢) selecionado por ele.

A drea acima de Xe¢, abaixo da distribui¢fio de sinal, ¢ denotada por “v”
(fragdo de nddulos detectados). Na Figura 11 a parte hachurada corresponde a
fragdo de nodulos corretamente localizados. Para um rigoroso critério de corte Xc,
tendendo a + o, havera menos sinal percebido, e tomando X > Xc¢ poderemos obter
um valor de “v” tendendo a zero.

Para um critério menos rigoroso, quando Xc tende para - o, a maioria dos
eventos observados terd X > Xc, e “v” podera tender a 1.

A érea acima de Xc¢ (hachurada) dentro da distribui¢do FPI, denotada por
P(FPI) na Figura 11, da a probabilidade de gerar um FPL E visto que o FPI ocorre
quando o valor do corte do observador decresce abaixo do mais alto estimulo de
ruido gerado na imagem. A distribui¢do dos FPIs indicam uma idéntica distribui¢éo

para este altos valores.
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3.7.3 FROCFIT

A falta de uma anélise estatistica que limita a aplicagiio do método FROC tem
sido motivo para pesquisas nesse assunto. Para isso o grupo do Prof. P. Chakraborty
da Universidade da Pensilvania fez algumas modificagdes no programa ROCFIT,
fazendo com que o programa faga uma analise estatistica, apds isso o programa

passou a se chamar FROCFIT.
3.7.4 PORCENTAGEM

Alguns grupos utilizaram para demonstrar seus resultados o ntmero total de
casos diagnosticados como verdadeiro, negativo ou indeterminada pelo numero total

de casos analisados.

3.8 TESTE DO QUI-QUADRADO Y2

Segundo Beiguelman [BEIGUELMAN - 1996], quando ¢ imprescindivel
comparar a distribuigdo de certos acontecimentos em diferentes amostras, a fim de

avaliar se as propor¢des observadas desses acontecimentos ndo mostram diferengas

significativas ou se as amostras diferem significativamente, o teste de y* ¢ indicado.
O teste de x> ¢ um teste de significAncia das diferengas entre as proporgdes

comparadas. O »° & um niimero com o auxilio do qual se pode testar a hipdtese de

que os desvios entre as propor¢des submetidas a comparagdo podem ser considerado
como casuais, contra a de que tais desvios sdo significativos.

Apesar das proporgdes observadas serem, as vezes idénticas as esperadas, ¢
mais comum encontrar desvios dos valores teodricos. Essas diferengas sédo
representadas por “0” (propor¢do observada) e “e” (proporgéo esperada). A diferenga
entre esses valores é o desvio de cada propor¢do observada e esperada, sendo

expressa por “d”. Entdo d = o — e. Se cada desvio for elevado ao quadrado pela

proporgio esperada em cada caso o ¥° seré o somatério de d’/e , ou seja:
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Se y? =0, as freqiiéncias observadas e esperadas concordam exatamente
3

2

mas quando y® >0, isso ndo se d4. Quanto maior for x* , maior serfio as

discrepéncias entre as freqii€ncias observadas e esperadas.

Em estatistica, um resultado com probabilidade de ocorréncia igual ou
inferior a 5% ¢ considerado como tendo pouca probabilidade de acontecer. Com
base nisso estabeleceu-se que, a partir de um Unico experimento, pode-se chegar a
uma conclusfio a respeito da casualidade ou ndo dos desvios entre as proporgdes
observadas e esperadas. Em outras palavras, economizando, tempo e trabalho que
seriam gastos na repeticio de um experimento, pode-se, com base em um unico,
concluir se os desvios entre as propor¢des observadas e esperadas devem ter alguma
significincia ou se eles podem ser considerados como ocorridos casualmente. Na

pratica, as freqiiéncias esperadas sfio calculadas com base em uma hipétese “Hp” (

hipétese nula ). Se para essa hipdtese, o valor calculado de 7> for maior do que

alguns valores criticos, deve-se concluir que as freqiiéncias observadas diferem, de
modo significativo, das esperadas e rejeitar “Hp” no nivel de significAncia
correspondente. No caso contrario, deve-se aceita-la ou, pelo menos, ndo a rejeitar.
Esse processo ¢ denominado teste de qui-quadrado da hipdtese ou significancia.
Sabendo-se o numero total de acontecimentos, e conhecendo a proporgédo
esperada em uma classe, calcula-se a proporgéio esperada em oufra classe. Isso
acontece porque os resultados das duas classes néo sdo independentes, ndo sendo,
por isso, independentes cada um dos dois valores de (d’/ e) que so calculados. A

situacdo de falta de independéncia entre esses resultados leva a introdugdo do

conceito de grau de liberdade do y” , que pode ser expresso como o numero de

classes de resultados menos o nimero de informagdes da amostra que séo
necessarios ao calculo dos valores esperados nessas classes. Esse nimero ¢ dado por
v = k - 1, quando as freqiiéncias esperadas podem ser calculadas, sem que se fagam

estimativas dos pardmetros populacionais, a partir de estatisticas amostrais. E

utilizado v = k - I - m, quando as freqiiéncias esperadas somente podem ser
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calculadas mediante a estimativa de m pardmetros populacionais, a partir de
estatisticas amostrais.

Quando os valores das propor¢des sdo tomados em porcentagem, o tamanho
amostral é arbitrariamente aumentado (se ele for menor do que 100), ou diminuido
(se ele for maior do que 100). Em conseqiiéncia disso, quando se testa a significdncia

das diferengas entre as proporgdes observadas e esperadas, elas devem ser tomadas

em valores absolutos, a menos que se corrija, posteriormente, o valor do z* obtido

a partir dos percentuais.

Quando os resultados referentes a distribuigdes continuas sdo aplicados a
dados discretos, podem ser feitas certas corre¢des relativas a continuidade. Essas
corre¢des sdo denominadas “corregdes de Yates” [SPIEGEL - 1985]. Essas

corregdes sdo feitas somente quando o grau de liberdade ¢ igual a 1. Nas grandes

amostras essa corre¢io produz o mesmo resultado que o x> ndo corrigido. Nas

amostras pequenas, nas quais cada freqiiéncia esperada esta entre 5 ¢ 10, é melhor

comparar os valores de y° , corrigido e ndo corrigido. Se eles conduzirem a

resultados diferentes devera se recorrer ao aumento do tamanho da amostra.

2 2
Zz (corrigido) — (IOI —4 | - 0’5) + (|02 ~ ezl B 0’5) 39

€ €

Na verdade esta sendo diminuido 0,5 da diferenca absoluta entre valores

observados e valor esperado em cada uma das classes, antes de realizar as operagdes.

O teste do y* também € aplicado em casos em que ndo ha uma teoria para

informar a respeito da probabilidade de ocorréncia dos elementos nas diferentes

classes esperadas. Quando por exemplo, queremos saber se uma caracteristica

qualquer se distribui igualmente em diferentes grupos raciais, sociais, etarios, etc,
ndo temos uma teoria que permita calcular os valores esperados nas diferentes
classes. Para isso recorremos a uma tabela de contingéncia, usualmente construida
com o proposito de estudar a relagdo entre as variaveis de classificagdio. Na
construgdo de uma tabela quando as freqiiéncias observadas ocupam uma tnica

linha, est4 é denominada tabela de simples entrada. O niimero de colunas € chamado
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de k, sendo entdo a tabela de / x k. Com a tabela de dupla entrada ou de / x k, na qual
as freqiiéncias observadas ocupam 4 linhas e k colunas. Sdo denominadas tabelas de
contingéncias.

As tabelas de contingéncias podem ser ampliadas para maiores dimensdes,

por isso pode haver tabelas de / x k x [, nas quais estfo presentes trés classificagdes.

O teste do y° foi delineado para ser aplicado no estudo da distribuigio de

caracteres qualitativos, mas existem situagdes em que ele também pode ser utilizado
para andlise da distribuicfio de caracteres quantitativos. Isto ocorre quando existe
alguma convengdo que permite o agrupamento das medidas desses caracteres em

classes.
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CAPITULO 4

DESCRICAO E ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

INTRODUCAO

A hipodtese que norteou este trabalho, € que a utilizagdo de CAD € limitada
principalmente porque nfio ¢ possivel comparar os resultados apresentados pelos
pesquisadores e determinar qual ¢ o melhor algoritmo para detectar as
microcalcificagdes. Para comprovar esta hipdtese primeiro analisamos todos os
trabalhos apresentados na literatura neste assunto e levantamos os métodos utilizados
pelos pesquisadores para comprovar seus resultados. A seguir apresentamos trés
exemplos simplificados para mostrar porque os métodos escolhidos pelos
pesquisadores ndo sdo adequados. Finalizamos apresentando um método que

consideramos mais completo e esclarecedor.

4.1 LEVANTAMENTO DOS METODOS UTILIZADOS PARA
APRESENTAR O DESEMPENHO DE ALGORITMOS PARA
DETECCAO DE MICROCALCIFICACOES

Os grupos analisados possuem em comum a utilizagéo do CAD para auxiliar
o diagnodstico médico a partir da detecgdo de microcalcificagbes mamarias e sdo
relacionados a seguir com todos os frabalhos apresentados em revistas ou
congressos referentes a esse assunto.

Apos feito esse levantamento, construimos as tabelas (Tabelas 3, 4, 5 e 6)
relacionando os artigos com a forma utilizada pelos autores para apresentar seus

resultados.
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Os 107 artigos estdio numerados para facilitar a interpretagdo da tabela,

sendo apresentados nas linhas da tabela os 47 grupos selecionados e nas colunas os

métodos de andlise de resultados por eles utilizados.

Levamos em consideragfio que alguns grupos utilizam mais de uma maneira

para avaliar seus algoritmos.

4.1.1 GRUPOS QUE ESTUDAM A DETECCAO DE
MICROCALCIFICACAO

A -

Centro Médico Montefiore — Colégio de Medicina Albert Einstein -
Departamento de Radiologia - Bronx — NY - USA

[Buchbinder — 1998]

Centro Médico e Universidade Georgetown — Departamento de Radiologia

- USA

[Hasegawa — 1995]
[Loew — 1995]
[Shih-Chung — 1996 a]

[Shih-Chung — 1996 b]
[Shih-Chung — 1998]

Centro de Pesquisa Lxi (Leeds Xray Imaging) — Leeds — Yorkshire — UK

[McLeod — 1996]

Centro de Pesquisa — David Sarnoff - Princeton - USA

[Sajda — 1996 a]
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9. [Sajda— 1996 b]

e FEastman Kodak Co. - Rochester - NY — USA

10. [Lure — 1996]

e Forca Aérea Instituto de Tecnologia —Wright Patterson — OH - USA

11. [McCandless — 1996]

e Hospital Universidade Graz - Austria

12. [Sorantin — 1998]

13, [Winkler — 1998]

e Hospital Universidade Haddasah - Jerusalem - Israel

14. [Lederman — 1998]

e Hospital Universidade Nijmegen — Alemanha

15. [Veldkamp — 1996]

16. [Veldkamp — 1998]

e INSERM - CHU Pitié-Salpetriére - Paris - Franca

17. [Diahi — 1998]

18. [Guillemet — 1996]
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19.

20.

21,

22,
23.

24.

23,

26.

Instituto Cientifico - H San Raffaele - Milano - Italia

[Panizza — 1996]

Instituto Gustave Roussy - Villejuif - Franga

[Lefebvre — 1995]

Instituto de Pesquisa do Cancer e Hospital Royal Marsden - Londres —
Reino Unido

[Davies — 1990]

Korea Instituto Avan¢ado de Ciéncia e Tecnologia — Korea do Sul

[Kim-Jong-Kook — 1997a]
[Kim-Jong-Kook — 1997b]

Naval Surface Warfare Center Dahigren Division — Advanced Computation

Technology Group — VA - USA

[Wallet — 1997]

Oak Ridge Natl Lab. — Oak Ridge -TN — USA

[Gleason-Shaun — 1997]

Universidade de Agricultura e Tecnologia - Tokyo - Japio

[Kobatake —1998]
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e Universidade da Antwerp — Belgica

27. [Meersman — 1996]
28. [Meersman — 1998]

e Universidade do Arizona —Departamento de Radiologia - USA

29. [Krupinski —1997]

30. [Strickland — 1996]

e Universidade de Bremen - Alemanha

31. [Netsch — 1998]

e Universidade Bilkent - Ankara - Turquia

32. [Gurcan — 1998]

e Universidade de British Columbia — Vancouver - Canada

33. [Nesbitt —1995]

e Universidade de Cincinnatti - USA

34, [Dhawan — 1993]
35. [Chitre — 1994]
36. [Patrick — 1991]
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e Universidade de Chicago — Laboratorio Kurt Rossmann para Pesquisas em

Imagens Radiolégicas - USA

37. [Anastasio — 1998]
38. [Chan, HP — 1990]
39. [Chan, HP — 1987]
40. [Chan, HP — 1988]
41. [Doi — 1997]

42. [Ema — 1995]

43, [Jiang — 1998]

44, [Jiang — 1996a]

45, [Jiang — 1994]

46. [Jiang — 1996b]

47. [Nagel — 1995]

48. [Nagel — 1998]

49, [Nishikawa — 1994a]
50. [Nishikawa — 1996]
51. [Nishikawa — 1994b]
52. [Nishikawa, - 1994c]
53. [Nishikawa, - 1997]
54. [Nishikawa — 1994d]
55. [Nishikawa, - 1995]
56. [Ping - 1988]

57. [Wu - 1992a]

58. [Wu - 1992b]

59. [Zhang — 1994]

60. [ Yoshida —1996a]
61. [Yoshida —1996b]
62. [Yoshida —1996¢]
63. [Zhang — 1996]
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e Universidade de Edinburgh — Departamento Ciéncias da Computagio —

Escocia

64. [Hume — 1996]

e Universidade do Estado do Colorado — USA

65. [Sadjadi — 1995]

e Universidade do Estado de Utah — USA

66. [Heng — 1998]
67. [Heng — 1996]

e Universidade de Extremadura — Carceres - Espanha
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4.1.2 CLASSIFICACAO DOS RESULTADOS

Com base nesta bibliografia levantamos os métodos utilizados pelos

pesquisadores selecionados. Esses métodos séo:

ROC convencional

Area sob a curva ROC

FROC convencional - (Free-Response Receiver Operating Characteristic)
FROC - utilizando o método FROCFIT.

Sensibilidade ou Verdadeiro Positivo — VP

Especificidade — Negativo Verdadeiro — VN

Falso Positivo — FP

Falso Negativo — FN

Falso Positivo por Iimagem

Preciséio

Porcentagem

4.1.2.1 ROC CONVENCIONAL

Quando mencionamos o modo ROC convencional estamos relacionando, o

grafico da curva ROC e a area sob a curva. Lembrando que a curva ROC

convencional sé permite uma resposta do examinador por imagem (Sim/ Néo).

4.1.2.2 AREA SOB A CURVA ROC

A area sob a curva ROC, comumente denotada por Az, ¢ usada como uma

medida objetiva da performance do sistema de imagem.

4.1.23 FROC CONVENCIONAL - (FREE-RESPONSE RECEIVER
OPERATING CHARACTERISTIC)

Os dados com esse método sdo mostrados em um gréfico, onde o eixo “y” (eixo

vertical) representa a fragdo dos nédulos com avaliagéio positiva verdadeira, e o eixo
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“x” (eixo horizontal), o nimero de respostas falso negativas por imagem.

4.1.2.4 FROC - utilizando o método FROCFIT
Programa computacional, desenvolvido pelo Prof. Chakraborthy para auxiliar no

calculo da FROC.
4.1.2.5 Sensibilidade ou Verdadeiro Positivo — VP

Nas Tabelas a seguir os artigos que mostraram seus resultados com a taxa de
sensibilidade estdo agrupados com os artigos que os demonstraram em forma de
Verdadeiro Positivo. Isto significa o quanto o observador acertou nos casos em que
o paciente possuia alguma anormalidade, representando a taxa de malignidade.
4.1.2.6 Especificidade —Verdadeiro Negativo — VN

Uma taxa também muito importante, mas muitas vezes esquecida. E ela que
vai indicar a quantidade de pacientes que nfio possuiam uma anormalidade e foram
corretamente observados.
4.1.2.7 Falso Positivo — FP

O nmimero de casos em que o observador deu um diagndstico errado, ou seja,

o paciente foi diagnosticado como portador de uma anormalidade, quando na

verdade ele era um paciente saudével.
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4.1.2.8 Falso Negativo — FN

Numero de casos que sfo diagnosticados como negativo, mas na verdade nfo
sdo. Esses casos sdo os piores, muitos pacientes sdo mandados para casa como

saudaveis e depois de um certo tempo voltam com a doenga num estagio avangado.

4.1.2.9 Falso positive (FP) por imagem

Numero de falso positivo encontrado em cada imagem.

4,1.2.10 Precisio

Numeros de decisdes corretas pelo niimero total de casos.

4.1.2.11 Porcentagem (%)

Numeros de casos diagnosticados malignos e benignos pelo nimero de caso

total.
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413 RESUMO DOS METODOS DE AVALIACAO
APRESENTADOS NA LITERATURA

A Tabela 7 mostra um resumo das Tabelas 3, 4, 5 e 6 anteriores, fazendo

avaliagfo geral dos 107 artigos que utilizaram cada método.

Tabela 7 - Numeros de vezes que os métodos foram utilizados

ROC (Conv.) 35
Area 28
FROCFIT 2
FROC 8
Sensibilidade 59
Especificidade 10
Falso Positivo 26
Falso Negativo 4
Preciséo 6
FP/1 33

% 3

A forma mais utilizada pelos pesquisadores para mostrar seus resultados foi
a sensibilidade, ou seja, a taxa de verdadeiro positivo.

Trinta e trés grupos utilizaram para mostrar seus resultados os valores dos
falsos positivos por imagens, nfo como € mostrado quando se faz o levantamento da
FROC, mas como uma quantidade numérica.

Trinta e trés grupos utilizaram a curva ROC e através dela demonstraram
caracteristicas como a 4rea. Os demais somente citaram que haviam utilizado a
curva ROC obtendo dela uma nfo significativa diferenga entre a analise do
radiologista e os resultados do algoritmo.

Dez grupos que apresentaram em forma de especificidade também
utilizaram para demonstrar seus resultados os valores da sensibilidade (VP) e area.

Outros métodos bastante utilizados sfo os niumeros dos falsos positivos (FP),
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26 casos. Ja a precisdo, a taxa de falso negativo foi muito pouco explorada, talvez
os pesquisadores ndo gostem de mostrar o quanto seu classificador errou.

Apenas trés grupos utilizaram a porcentagem, mas o grupo de Pernambuco
foi o inico que mostrou a taxa de acerto das benignas, malignas e também a taxa de
duvidosas.

De todos os artigos mencionados, somente um demonstrou seus resultados
na forma de sensibilidade, especificidade, falso positivo e falso negativo. Esse
artigo era da Universidade de Georgetown e foi o unico que mostrou de uma forma

completa e clara seus resultados.

4.2 EXEMPLOS DE ALTA E BAIXA SENSIBILIDADE

Observamos na tabela 7 que a forma mais utilizada pelos pesquisadores para
apresentar os resultados do processamento ¢ a sensibilidade (nimeros de decisdes
verdadeiras positivas pelo nimero de casos realmente positivos) com omissdo dos
dados referentes a especificidade (nimeros de decisdes verdadeiras negativas pelo
numero de casos realmente negativos). Iremos mostrar através de exemplos que essa
maneira nfio ¢ a mais indicada para apresentar os resultados.

Apresentaremos 3 exemplos com os diagnosticos mostrados através da taxa

de sensibilidade, especificidade e curva ROC.

Exemplo 1 — Todos os pacientes sfo encaminhados para biopsia.

Na tabela 8 consta a descrigdo de uma populagéio de 1.200 pessoas, sendo que
200 pessoas possuem a doenga (“D” uma suposta doenga) e 1000 pessoas ndo a
possuem. Supondo que todas elas fossem encaminhadas a uma biopsia, teriamos “T”
como resultado, sendo “T+” como o resultado positivo do teste e “T-” o negativo.
Dessas 1200 pessoas, as 200 que foram corretamente diagnosticadas como positivas
sdo os verdadeiros positivos (VP). Como todas as pessoas foram encaminhadas para
a biopsia ndo temos nenhum caso de Falso Negativo (FN) e nenhum Verdadeiro

Negativo (VN), mas temos 1000 casos de Falso Positivo, ou seja, 1000 pessoas que
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ndo possuiam a doenga e desnecessariamente foram encaminhadas para exames.

Tabela 8 - 100% de Sensibilidade

Casos reais Positivo (T+) Negativo(T-) Total de casos reais
D+ 200(VP) 0(FN) 200
D- 1000 (FP) O0(VN) 1000
Total resultado teste 1200 0

Com base neste exemplo podemos chamar as probabilidades supostas como
sendo:

¢+ FP comosendoP (T+/D-) (1 — especificidade)

¢+ VPcomosendoP (T+/D+) (sensibilidade)
+ FNcomosendo P (T-/D+) (1 — sensibilidade)
¢+ VN comosendoP (T-/D-) (especificidade)

Onde P(D+) é a populago sujeita a doenga e P (D-) ¢ a populagdo que nfio a
possui:

P([D-)= 1-P D+ 4.1

J4 vimos no Capitulo 3 que VP + FN = 1, ou seja, substituindo as nomenclaturas

pelas do exemplo temos:
P(T+D+)+P(T-/D+)=1 4.2
NV+FP=P(T-/D-)+P(T+/D-)=1 4.3
Pela Equagdo 3.3 vista anteriormente temos:

Fragdo da populagio que] S nAEaTAS: % [Fraqﬁo da populagdo que} 44

é realmente negativa

P =sensibilidade x .
¢é realmente positiva
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P= VP xP(D+H) + VN  xP(D-) 4.5

P=P(T+/DHxPM+) + P(T-/D-) xP[D>) 46

Com base nessas equagdes os valores das possibilidades sdo:

+« (VP)=  200/200 =1 sensibilidade
¢ (FN)=1-VP=1-1 =0

+« (VN)= 0/1000 =0 especificidade
+ (FP)= 1-VN =]

+ P (D+)=200/1.200 =017

¢+ P(D-)=1-0,17 =0.83

+ Precisio= VP x P(D+) + VN xP((D-)
=1 x 0,17 +0
=0.17

O gréfico da curva ROC utilizando esses dados ¢ dado na figura 12:
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razdo de Falso Positivo

Figura 12 - Curva ROC com 100% de sensibilidade

Neste caso todas as pessoas que possuiam algum tipo de anomalia foram
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corretamente diagnosticadas. Isto implica numa alta taxa de sensibilidade, 100%.
Poderiamos entdo concluir que um algoritmo de classificagdo com esta sensibilidade
possui um desempenho excelente, mas como pudemos observar o niimero de Falso
Positivo foi também muito grande, gerando uma precisdo muito baixa. Concluimos
entdo que quando n#o se leva em conta o custo/beneficio do sistema, pode-se mostrar
seus resultados em forma de sensibilidade, mas quando se quer um equilibrio entre
os dois, esta ndo ¢é a maneira mais correta. Portanto pesquisadores que mostram seus
resultados em forma de sensibilidade, sem associa-la & especificidade, adotam uma

forma enganosa para comprovar o desempenho de seus algoritmos.

Exemplo2 E o caso inverso ao primeiro exemplo, nfio se manda ninguém para

biopsia.

A populagdo € a mesma que no exemplo 1, s6 que neste caso ninguém seria
diagnosticado como doente. Na tabela (abaixo) consta a descri¢fio de uma populagéo
de 1.200 pessoas, sendo que dessa populagdo, 200 pessoas possuem a doenga (“D”
uma suposta doenga) e 1000 pessoas ndo a possui. Dessas 1200 pessoas, 1000 foram
corretamente diagnosticadas como negativas, ou seja, 1000 VN. Como nenhuma foi
encaminhada para o teste ndo temos nenhum caso de Falso Positivo (FP) e
Verdadeiro Positivo, mas temos 200 casos de Falso Negativo, ou seja, pessoas que

possuiam a doenga e ndo foram encaminhadas para exames.

Tabela 9 - 100% de Especificidade

Casos reais Positivo (T+) Negativo(T-) Total de casos reais
D+ 0(VP) 200(FN) 200
D- 0(FP) 1000(VN) 1000
Total resultado teste 0 1200
Calculando os valores das possibilidades temos:
e (VP)= 0 =0 sensibilidade

s (FP)= 0 =0
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(FN)=1-VP=1-0 =1
(NV)=1-FP=1-0 =1 especificidade
P (D+)=200/1.200 =0.17

P (D-)=1-0.17 =0.83

Precisio= VP x P(D+) + VN xP(D-)
=0 +1x0.83
=0.83

Neste segundo caso, ao contrario do primeiro, a sensibilidade é de 0%, ja que

nenhum caso posi

tivo foi diagnosticado e a especificidade ¢ de 100%, ja que todos

0s casos negativos foram realmente diagnosticados. A precis@o do sistema foi melhor

porque 0 nimero

de pessoas que ndo possuiam a doenga era maior do que as que a

possuia. O grafico da curva ROC que representa esse exemplo ¢ demonstrado a

seguir:

1,04

0.8 +

0,6

0.4

0,2 +

Taxa de Veradeiro Positivo

| B 100% ESPECIF. |

0,0}
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Taxa de Falso Positivo

Figura 13 - Curva ROC 100% de especificidade
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Um outro exemplo que podemos levar em conta € um caso

intermedidrio o que na maioria das vezes acontece.

Exemplo 3 — Quando nfio se usa um critério extremista. Esse exemplo serd dividido

em duas partes A e B a diferenga serd a mudanga do critério utilizado pelo médico.

e Exemplo A: Tomemos como exemplo a mesma amostra do exemplo 1 e 2, mas
mudando o critério de classificagdo. Na tabela 10 temos a descricdo de uma
populagdo de 1.200 pessoas, sendo que dessa populagéo, 200 pessoas possuem a
doenga e 1000 pessoas nfio a possui. Supondo que em todas fosse aplicado um
teste de diagnostico, teriamos: “T” o resultado do teste de diagnostico, sendo
“T+” como o resultado positivo do teste e “T- o negativo. Dessas 1200 pessoas,
240 foram diagnosticadas como positivas, sendo 140 Verdadeiros Positivos e
100 Falsos Positivos, e 960 como negativos, sendo 900 Verdadeiros Negativos e

60 Falsos Negativos.

Tabela 10 — Mudanga no critério do observador (exemplo A)

F—— Positivo (T+) Negativo(T-) Total de casos reais
D+ 140(VP) 60(FN) 200
D- 100(FP) 900(VN) 1000

Total resultado teste 240 960

Calculando os valores das possibilidades temos:
¢+ (VP)=  140/200 =0.70
¢ (FN)=1-VP=1-0.70=0.30
+« (FP)=  100/1000 =0.10
¢+ (VN)=1-FP=1-0.10=0.90
¢+ P(D+)=200/1.200 =0.17
¢+ P(D-)=1-0.17 =0.83
¢ Precisio= VP x P(D+)+ NV xP([D-)
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=0.70 x 0.17

=0.87

+0.90 x0.83

Com base nestes valores podemos perceber que os valores de VN sfio maiores

que o do VP, (VN > VP).

e Exemplo B: No mesmo exemplo utilizado anteriormente, mas mudando o critério

de decisfo 120 pessoas foram diagnosticadas como positivas sendo 80 VP para

40 FP e 1080 pessoas foram diagnosticadas como negativas sendo 120 FN e 960

VN como mostramos na tabela 11.

Tabela 11 - Mudanga no critério do observador (exemplo B)

Casos reais Positivo (T+) Negativo(T-) Total de casos reais
D+ 80(VP) 120(FN) 200
D- 40(FP) 960(VN) 1000
Total resultado teste 120 1080

Calculando os valores das possibilidades temos:

¢+ (VP)=  80/200 =0.40

¢+ (FN)=1-VP=1-0.40=0.60

¢ (FP)=  40/1000 =0.04

¢ (VN)=1-FP=1-0.04=0.96

s+ P (D+)=200/1.200 =0.17

s P(D)=1-0.17 =83

¢ Precisio= VP x P(D+)+ NV xP([D-)
=070 x 0.17 +0.90 x0.83
=0.87
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Na tabela 12 comparamos os valores obtidos nos exemplo 3, casos A e B.

Tabela 12 - Possibilidades obtidas com os exemplos A ¢ B.

Valores Exemplo A Exemplo B
VP( sensibilidade) 0.70 0.40
FP 0.10 0.04
FN 0.30 0.60
VN (especificidade) 0.90 0.96
P(D+) 0.17 0.17
P(D-) 0.83 0.83
Precisfio 0.87 0.87

Como podemos notar embora a precisdo dos dois testes seja a mesma, as

performances dos testes sdo muito diferentes o que é evidenciada pelas curvas ROC

da figura 14.

Taxa Verdadeiro Positivo

1,0 4

0,8 4

0,6

0,2 1

o,o#

0,

_._A
—.— B

0

- T
0,2 0,4

T T
0.6 0.8

Taxa Falso Positivo

Figura 14 - Gréfico da curva ROC dos exemplos do Teste A e B.
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Na figura 14, fica claro quando analisamos a area encontrada sob a curva que

o teste A é melhor que o teste B.

Para analisar melhor o desempenho dos diversos métodos utilizados para

apresentar os resultados dos trés exemplos descritos, agrupamos os mesmos na tabela

13.
Tabela 13 - Comparagio dos resultados encontrados nos trés exemplos anteriores
Valores Exemplo 1 Exemplo 2 Exemplo 3A Exemplo 3B
VP( sensibilidade) 1,00 0 0.70 0.40
FP 1,00 0 0.10 0.04
FN 0 1,00 0.30 0.60
VN (especificidade) 0 1,00 0.90 0.96
P(D+) 0.17 0,17 0.17 0.17
P(D-) 0.83 0,83 0.83 0.83
Preciséo 0.17 0,83 0.87 0.87

Analisando a tabela 13, fica claro que a maior sensibilidade foi a encontrada

no exemplo 1, mas este exemplo mostrou que nem sempre um alto valor de

sensibilidade representa o melhor diagnéstico, o que ¢ mostrado pelos altos valores

de Falso Positivo e pela especificidade zero. Isto estara acarretando no custo

beneficio do exame. No exemplo 2, obtivemos um alto valor de especificidade

(Verdadeiro Negativo), mas com um alto indice de casos Falsos Negativos.

Lembramos que esse caso € o mais grave, pois pessoas estdo sendo diagnosticadas

como néo portadoras da doenga, quando na verdade ocorre o contrrio. No exemplo

3 a performance do teste “B” é pior que a do “A” quando se trata dos valores dos

positivos verdadeiros, isto €, a sensibilidade. Mas no teste “A” a performance foi

pior para a especificidade.

Isto mosira o quanto é dificil apresentar os resultados de forma clara,

completa e objetiva, levando em conta o custo-beneficio.
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4.3 NOVO METODO PARA APRESENTAR OS RESULTADOS
DE DIAGNOSTICOS

Consideramos primeiro o banco de imagens como ele ¢ apresentado

tradicionalmente aos pesquisadores que desenvolvem algoritmos para CAD. Sao 300

imagens, que foram classificadas pela biopsia em malignas e benignas, contendo

microcalcificagdes associadas a tumores mamarios. Essas imagens foram analisadas

por trés pesquisadores (P, P, e P3) que utilizaram algoritmos de processamento

diferentes. Neste caso, os classificadores s@io for¢ados a decidir entre classes

malignas e benignas. Os pesquisadores realizaram uma primeira classificagfo depois

eles adotaram critérios de classificagfio mais e menos rigidos o que implica mudar os

valores do “threshold” dos seus algoritmos, obtendo assim trés outros resultados. A

tabela 14 apresenta esses dados junto com o resultado da biopsia.

Tabela 14 - Resultados obtidos pela biopsia € pelos pesquisadores com 4 valores de “threshold”
diferentes para os classificadores.

P[ Pz P3 BiOpSiﬂ
111/126/ | 124/132/ | 129/138/
Benig, 150
134/138 | 138/141 | 141/144
39/24/ 20/18/ 21/13/
FP 0
17/12 12/9 9/6
141/129/ | 132/124/ | 126/109/
Malig. 150
122/109 | 109/102 102/98
9/21/ 24/26/ 24/40/
FN 0
27/41 41/48 48/52
Total 300 300 300 300
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Com esses dados construimos o grafico da curva ROC, apresentado na figural5.
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Figura 15 - Curva ROC com relagéo aos trés pesquisadores

Calculando as éareas correspondentes a Py, P, e P3, mostramos que P, possui a

maior area. Por este motivo seu algoritmo seria considerado como o melhor.

Entretanto o desempenho do algoritmo pode também ser mostrado pela

sensibilidade e especificidade. Para tal finalidade calculamos as médias dos valores

da tabela 14, cujos resultados estdo sendo mostrados na tabela 15.

Tabela 15 - Média dos resultados encontrados com diversos “threshold” pelos trés pesquisadores.

P, P, Ps
Benig. 128 134 138
FpP 22 16 12
Malig. 125 116 109
FN 23 34 41
Total 300 300 300
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Calculando as taxas de Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos
(VN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN) para cada pesquisador

individualmente temos:

+ Py- VP=125/150 =0,83
FN=1-VP =0,17
VN =128/150 = 0,86
FP=1-0,86=0,14

A sensibilidade do algoritmo do pesquisador P, foi de 0.83 e a especificidade

de 0.86.

« Py- VP=116/150=10,77
FN=1-VP= 0,23
VN = 134/150 = 0,89
FP=1-0,89=0,11
A sensibilidade do algoritmo do pesquisador P, foi de 0.77 e a especificidade
de 0.89.

« P3- VP=109/150=0,73
FN= 1-VP=0,27
VN =138/150=10,92
FP= 1-FP =0,08
A sensibilidade do algoritmo do pesquisador P3 foi de 0.73 e a especificidade
de 0.92.

Considerando a sensibilidade o algoritmo utilizado por P; ¢ o melhor,
considerando a especificidade P; teve o melhor resultado. Enfretanto este
pesquisador apresenta muitos falsos positivos o que gera um custo social muito
elevado. Nesta andlise, podemos ver que os modos tradicionalmente utilizados sfo
conflitantes, mas o fator mais importante ¢ que as imagens que os pesquisadores
utilizaram tinham sido classificadas como malignas ou benignas pela biopsia.

Portanto sdo imagens para as quais o médico deu um parecer inicial de malignidade e
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encaminhou os pacientes para realizar uma biopsia. Entretanto os sistemas CAD
foram desenvolvidos para fornecer uma segunda opiniio ao médico, seus resultados
devem ser comparados com os resultados deste € ndo com os da biopsia.

Na biopsia é possivel obter informagdes que ndo sfio mostradas pelos
aparelhos de raios-X. E, portanto mais apropriado desenvolver algoritmos que
processam com confiabilidade os detalhes importantes presentes nas mamografias,
mesmo se estes sfo sutis, do que procurar alcangar resultados parecidos com a
biopsia. Consideramos, portanto que uma classificagdo segura do que ¢ maligno e
principalmente do que ¢ benigno, ¢ mais importante do que uma classificagio
razodvel de todas as imagens.

Para satisfazer esse propdsito propomos que os algoritmos possam também
classificar certas imagens como indeterminadas, mas que, em compensagdo,
classificam as benignas e as malignas com maior rigor. Neste caso pretendemos
avaliar os resultados em fung¢fo dos diagnosticos dados pelo médico que, na primeira
analise, também criou uma classe de indeterminadas formada pelas imagens para as
quais ele quer mais informagdes. Sejam estas informagdes fornecidas pelo prontuario
da paciente ou por outro tipo de exame.

No exemplo a seguir os trés pesquisadores e 0 médico analisaram 300 novas
imagens e as classificaram em benignas, malignas e indeterminadas. Os resultados
obtidos estdo na tabela 16 sendo que as colunas Py, P, e P3 apresentam a média dos

resultados obtidos por 4 valores de “threshold” diferentes.

Tabela 16 - Média dos resultados obtidos pelo médico e pelos pesquisadores utilizando algoritmos

diferentes.
Py P, P; M
Malig. 92 94 96 105
Benig. 43 89 65 95
Indeter. 135 117 139 100
Total 300 300 300 300
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Com base nestes resultados montamos trés tabelas de contingéncia. A tabela 17

entre os resultados do pesquisador P; e do médico, a tabela 18 entre os resultados do

pesquisador P, e do médico e a tabela 19 entre os resultados do pesquisador P; e do

médico.
Tabela 17 - Tabela de contingéncia entre pesquisador P, e médico.
P M Total
0o - € 0o - ¢
Malig. 92 98.5 105 98.5 197
Benig. 73 84 95 84 168
Indeterm. 135 117.5 100 117.5 235
Total 300 300 300 300 600
Tabela 18 - Tabela de contingéncia entre pesquisador P, e médico.
P, M Total
0o - (4 0o - ¢
Malig. 94 99.5 105 99.5 199
Benig. 89 92 95 2.3 184
Indeterm. 117 108.5 100 108.5 217
Total 300 300 300 300 600
Tabela 19 - Tabela de contingéncia entre pesquisador P; e médico.
Ps M Total
0o - € o - €
Malig. 96 100.5 105 100.5 201
Benig. 65 80 95 80 160
Indeterm. 139 1195 100 119.5 239
Total 300 300 300 300 600

Analisando estes resultados pelo teste do 2 visto no capitulo 3 e considerando a

hipotese nula (Hp), ou seja, que a proporgéo esperada entre as classes; benigna,

maligna e indeterminada deve ser independente do observador.
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Calculamos portanto os valores dos v? e observamos se a hipétese nula (Hp) ¢
valida para cada pesquisador, considerando o nivel de significancia de 5%.
Para essas tabelas (17,18 e 19) calculamos que o grau de liberdade ¢ igual a 2,

utilizando a equagdo v = (h-1)(/-1) e analisamos os valores dos v* separadamente

2
pela equagio y 2 = ELJ —(Oj _ ej) : 3.8
j=1 e,
Vo Pr=8.5 0.01 <P <0.02
o) P2=2.10 030 <P <0.50
2o P3=12.38 0.001 <P <0.01

Podemos observar que o pesquisador P, obteve o valor do x> menor que o
critico, portanto deve ser aceita a hipotese nula de que a proporgdo observada néo se
desvia significativamente da esperada, isto ¢, a proporgéo esperada ¢ independente
do observador. J4 para os pesquisadores Py e P3 a hipotese nula deve ser rejeitada,
aceitando a hipotese alternativa de que os desvios entre as propor¢Oes observadas e
esperadas s#o significativos.

Nesta etapa estamos propondo que as indeterminadas sejam retiradas da amostra
e que os pesquisadores determinem o desempenho dos seus algoritmos pelas curvas
ROC, ja que o sistema computadorizado ndo tem acesso as informagdes
suplementares. A anélise seria, portanto, realizada em duas partes. A primeira pelo ¥
para determinar se o volume das indeterminadas estd dentro das expectativas ¢ a
segunda pelas curvas ROC sem as indeterminadas.

Das 200 imagens restantes, apds serem descartadas as 100 imagens classificadas
pelo médico como indeterminadas, a biopsia confirmou que 100 eram malignas ¢ o
tempo (dois anos) provou que 100 realmente eram benignas.

Mudando os valores do “threshold” utilizados pelos classificadores obtivemos
quatro novos valores de benignos e malignos. Comparando esses valores com os
resultados da biopsia surgem entdo os falsos positivos e falsos negativos para cada

pesquisador, como mostrado na tabela 20.
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Tragando esses pontos no grafico obtivemos as seguintes curvas ROC:

Razao Verdadeiro Positivo

Tabela 20 - Resultados obtidos pela biopsia, pelo médico e pelos pesquisadores, mudando

os valores de “threshold” dos classificadores para 200 imagens.

P, P, P; | Biop./T | Méd

Malig. | 82/91/ | 89/94/ | 93/96/ | 100 | 100
97/98 | 96/97 | 98/97

FN 18/9/ | 11/6 | 7/4/ 0 0
11/8 | 43 | 213

Benig. | 84/76/ | 92/93/ | 74/63/| 100 | 95
72/60 | 83/88 | 58/65

FP 1624/ | 8/77/ | 2637/ 0 5
28/40 | 17/12 | 42735

Total 200 | 200 | 200 | 200 | 200
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Figura 16 - Curvas ROC dos pesquisadores e do médico.
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Pelo célculo das areas chega-se ao resultado que o pesquisador P; foi o que se
manteve mais proximo das respostas dadas, tanto pelo médico quanto pela biopsia.

Na tabela 21 apresentamos os valores médios encontrados na tabela 20.

Tabela 21 - Valor médio encontrado pelo médico, pela biopsia e pelos pesquisadores.

Py P, P; Biop. M.
Malig. 92 94 96 100 100
FN 8 6 4 0 0
Benig. 73 89 65 100 95
FP 27 11 35 0 5
Tot. Malig. 100 100 100 100 100
Tot. Benig. 100 100 100 100 100

Calculando as taxas de Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos
(VN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN) para cada pesquisador

individualmente, obtivemos:

.« PI1- VP=92/100=0,92
FN=1-VP= 0,08
FP =27/100=0,27
VN=1-0,27=0,73
Portanto, a sensibilidade do algoritmo do pesquisador P; foi de 0,92 e a

especificidade de 0,73.

« P2- VP=94/100=0,94
FN=1-VP= 0,06
FP=11/100=0,11
VN=1-FP=0,89
Portanto, a sensibilidade do algoritmo do pesquisador P, foi de 0,94 ¢ a

especificidade de 0,809.
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« P3- VP=96/100=0,96
FN=1-VP= 0,04
FP =35/100 = 0,35
VN=1-FP=0,65
Portanto, a sensibilidade do algoritmo do pesquisador P; foi de 0,96 ¢ a

especificidade de 0,65.

Analisando a sensibilidade vemos que o algoritmo do terceiro pesquisador ¢ o
melhor. Entretanto, a geragéo de uma classe de indeterminadas deve ser compensada
por uma precisdo aumentada na detec¢@o dos verdadeiros positivos e tolerdncia baixa
para os erros cometidos na detecgfio dos verdadeiros negativos. Neste caso, com a
énfase dada na especificidade, sem, entretanto desprezar a sensibilidade, o
pesquisador P, € o melhor.

Precisamos também fazer uma comparagdo entre as imagens analisadas,
observando se todas as imagens diagnosticadas como positivas, negativas ou
indeterminadas sdo as mesmas que o pesquisador classificou como positivas,
negativas ou indeterminadas. Suponhamos um médico que analisou 100 imagens, ¢
detectou 40 benignas, 20 malignas e 40 indeterminadas. O classificador pode dar a
mesma resposta na média, mas sem que o diagnostico dado pelo médico para uma
imagem corresponde necessariamente a classificagdo dada pelo pesquisador para esta
mesma imagem. Precisamos também comparar os resultados do médico com os da
biopsia e o tempo.

Podemos verificar esta condigdo aplicando um teste de concordéncia utilizando

os dados da tabela 21.
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Tabela 22 - A concordincia de P, com a Biopsia/Tempo.

Biopsia/Tempo
- ¥
Py - 73 8
+ 27 92
Total 100 100
Tabela 23 - A concordancia de P, com a Biopsia/Tempo.
Biopsia/Tempo
- +
P, - 89 6
+ 11 94
Total 100 100

Tabela 24 - A concordancia de P3 com a Biopsia/Tempo.

Biopsia/Tempo
. +
P3 - 65 4
+ 35 96
Total 100 100
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Tabela 25 - A concordancia do médico com a Biopsia/Tempo.

Biopsia/Tempo
- +
Médico - 95 0
+ 5 100
Total 100 100

Construindo essas 4 tabelas de concorddncia entre os pesquisadores/biopsia e
médico/biopsia deveriamos obter os resultados na diagonal negativa mais proximo o
possivel de 100, em cada células das tabelas correspondentes ao (++) e ao (--), pois
foram diagnosticadas pela biopsia/tempo, 100 imagens como benignas e 100 como
malignas. Os resultados encontrados nas diagonais positivas sfo os Falsos Positivos e
Falsos Negativos (+ -) e (- +) que deveriam ser de zero.

Obtendo uma coincidéncia para o P; de 73% benignas e 92% malignas, para o
P, 89% benignas e 94% de malignas, para o P3 65% de benignas e 96% de malignas
e para o Médico 95% de benignas e 100% de malignas.

Fica claro que os pesquisadores, embora considerassem a classe das
indeterminadas, ainda erraram muito em relagfo a biopsia. Este erro ¢ mais grave
quando gera muitos falsos positivos o que traz um custo social muito elevado.

Mas o que realmente interessa neste trabalho, ndo ¢ se os pesquisadores
conseguirem desenvolver algoritmos eficientes, mas se o método de avaliagdo é
suficiente para deixar claro os beneficios que cada um pode trazer.

Consideramos também a importancia de realizar um teste de concordéncia entre
os pesquisadores e o médico com relagdo a biopsia ou, quando contamos com um
banco de imagens que contenha a classe de indeterminadas, entre o classificador e o
médico. Para que as respostas dadas pelos pesquisadores tenham a mesma relagio
perante cada imagem, ou seja, o nimero de malignas benignas e indeterminadas
sejam resultados das mesmas imagens tanto para o médico quanto para os

pesquisadores.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES

5.1 CONCLUSOES GERAIS

A primeira conclusdio ¢ que os métodos mais utilizados pelos pesquisadores
para apresentar seus resultados, nem sempre sdo os mais corretos. Pudemos observar,
pelo primeiro exemplo, que somente a alta sensibilidade ndo determina
necessariamente o melhor algoritmo. Ela s6 pode ser considerada suficiente quando
nfo se leva em conta o custo/beneficio o que néo ¢ possivel nas aplicagdes médicas.

A outra maneira muito utilizada pelos pesquisadores para demonstrar o
melhor algoritmo, o célculo da 4rea da curva ROC, nem sempre estd em
concorddncia com os resultados de sensibilidade e especificidade. Nos exemplos
apresentados, quando se faz o célculo desses valores fica claro que o calculo da area
nfo mostra sempre o melhor algoritmo.

A segunda conclusio é que, para o CAD que esta sendo desenvolvido
pelo grupo, é mais interessante que o algoritmo néo seja forgado a tomar decisdes,
mas que seja gerada uma terceira classe: as indeterminadas. Esta classe corresponde
as imagens de dificil visualizagdio, tanto malignas quanto benignas. Uma classe de
indeterminadas também ¢ formada pelos radiologistas quando estes, para fornecer o
diagnéstico, recorrem ao prontudrio da paciente ou a um exame mamografico mais
especifico, ou a outro tipo de exame (por exemplo, o ultra-som).

Entretanto, se forem analisados algoritmos que permitem a classe de
indeterminadas é necessario adotar um novo método de avaliagdo. De fato, se
fossemos mostrar os resultados através da curva ROC, a classe das indeterminadas
ndo poderia ser levada em conta, pois esta s6 considera as classes malignas ¢
benignas, das quais sdo deduzidos os falsos positivos e os falsos negativos, a
sensibilidade e a especificidade.

Como o objetivo do CAD ¢é fornecer um diagnostico com um maior grau de

certeza para a classe Verdadeira Negativa, ¢ possivel que o valor da sensibilidade
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seja baixo. Entretanto consideramos preferivel que o sistema nédo seja forgado a
decidir entre maligno e benigno quando ha duvidas e que, no lugar da sensibilidade,
o teste de concordéncia seja adotado.

A conclusdo deste trabalho ¢é que deve ser permitida a classe de
indeterminadas e que, neste caso, a avaliagfo seja feita primeiro sobre o nimero total
de casos, analisando com o teste do %* se o nimero de imagens indeterminadas ¢
condizente com o do médico. Depois, sugerimos que as indeterminadas sejam
descartadas e que a anélise dos resultados seja realizada com o teste de concordancia.
Este podera dizer se todas as imagens diagnosticadas como positivas, negativas e
indeterminadas pelo pesquisador, sdo na realidade as mesmas detectadas pelo
médico.

Este método, por ser baseado no xz (Qui-quadrado), ¢ de facil entendimento
pelos radiologistas ja que ele € muito utilizado na area médica. Por outro lado o teste
de concordancia considera os verdadeiros e falsos positivos que sdo os fatores mais

prezados pelos pesquisadores para avaliar seus algoritmos.

5.2 CONTINUACAO DESTA PESQUISA

Mostramos neste trabalho que € necessario permitir que os algoritmos de
detec¢do de microcalcificagGes possam gerar uma classe de imagens indeterminadas.
Entretanto os bancos de imagens a disposigdo dos pesquisadores ndo contemplam
esta classe, apresentando apenas casos benignos e malignos. Um banco de imagens
mais adequado deveria, portanto ser implementado, permitindo que a selegfio das
imagens mamograficas, realizada num centro de radiodiagnéstico, fosse feita por

meio de métodos estatisticos.
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