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RESUMO

Quando se pretende obter um melhor ponto que separe um grupo da populacéo
(doente e ndo doente) em um estudo, numa escala continua faz-se a utilizacdo da
Curve Receiver Operating Characteristic, que é a intercesséo entre a sensibilidade —
presenca da doenca, e a especificidade — auséncia da doenca. Esta associacao
forma o espaco Receiver Operating Characteristic, mas quando é necessério avaliar
diferentes estudos no espaco Receiver Operating Characteristic faz-se construcéo
de uma curva mais ajustada combinada com meta-andlise, a Curve Summay
Receiver Operating Characteristic. Existem alguns softwares capazes de produzir a
Curve Summay Receiver Operating Characteristic, mas na sua maioria séo dificeis
de manipular, incompletos, pagos e desatualizados. Neste sentido, em 2015 iniciou-
se a construgdo de um software web intitulado Shell Meta-Analysis Diagnostic
Pearson, que vem implementando os modulos semestralmente. Este trabalho
consiste no desenvolvimento do modulo Receiver Operating Characteristic. No
decorrer do trabalho foram usados a biblioteca D3, a linguagem de programacéo
JAVA e JavaScript, o Framework de desenvolvimento Java Server Faces, Node.js,
as ferramentas Netbeans IDE e Visual Studio Code e o Microsoft office Excel 2016.
Como resultado, foram obtidos os calculos da Area sob a Curva, erro padrdo da
Area sob a Curva, indice Q*, intervalo de confianca inferior da Area sob a Curva,
intervalo de confianga superior da Area sob a Curva, intervalo de confianga inferior
do indice Q* da Area sob a Curva, intervalo de confianca superior do indice Q*, erro
padrdo do indice Q e também, construido a biblioteca metaRoc responséavel pela
construcdo da Curve Summary Receiver Operating Characteristic. Os resultados
obtidos foram comparados com os resultados do software MetaDisc versdo 1.4. No
final foi disponibilizado o modulo Receiver Characteristic na Shell Meta-Analysis
Diagnostic Pearson. No geral, os resultados comparados foram satisfatorios tendo
poucas diferencas oriundas do método de arredondamento e da escala usada.

Palavras-chave: Shell. Metandlise. Curva SROC. D3.js. Revisédo sistematica.



ABSTRACT

In order to obtain a better point separating a group from the population (sick and non-
sick) in a study, on a continuous scale the Curve Receiver Operating Characteristic is
used, which is the intercession between the sensitivity - presence of the disease, and
the specificity - absence of the disease. This association forms the Receiver
Operating Characteristic space, but when it is necessary to evaluate different studies
in the Receiver Operating Characteristic space, a more adjusted curve is combined
with meta-analysis, the Curve Summay Receiver Operating Characteristic. There are
some software capable of producing the Curve Summay Receiver Operating
Characteristic, but most are difficult to manipulate, incomplete, paid and outdated. In
this sense, in 2015 began the construction of a web software called Shell Meta-
Analysis Diagnostic Pearson, which has been implementing the modules
semiannually. This work consists of the development of the Receiver Operating
Characteristic module. In the course of the work, the D3 library, JAVA and JavaScript
programming language, Java Server Faces development framework, Node.js,
Netbeans IDE and Visual Studio Code tools and Microsoft office Excel 2016 were
used. As a result, Area Under Curve calculations, Standard Area Error under the
Curve, Q * index, Lower Area Confidence Interval under the Curve, Upper Area
Confidence Interval under the Curve, Lower Area Confidence Interval Q * of the Area
under the Curve, upper confidence interval of the Q * index, standard error of the Q
index and also, constructed the metaRoc library responsible for the construction of
the Curve Summary Receiver Operating Characteristic. The results obtained were
compared with the results of the MetaDisc software version 1.4. At the end, the
Receiver Characteristic module was available in the Shell Meta-Analysis Diagnostic
Pearson. In general, the results compared were satisfactory having few differences

from the rounding method and the scale used.

Keywords: Shell. Meta-analysis. SROC curve. D3.js. Systematic review.
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1 INTRODUCAO

O grande desafio da pratica médica esta relacionado a identificar
corretamente quem esta doente. Isto possibilita entender como uma doenca €
transmitida, como se desenvolve e como evolui. Para fornecer uma atencéo a
saude adequada e efetiva, é necessario distinguir, na populacdo, as pessoas
doentes daquelas ndo doentes. Para isso faz-se a utilizacdo de varios tipos de
testes diagnosticos, sejam eles exames de laboratorio, exames de imagem ou
simplesmente exames fisicos (OLIVEIRA FILHO, 2015). Os testes diagnésticos
séo exames feitos no laboratorio onde os resultados séo realizados de diversas
maneiras como por meio de hemograma completo, bioquimica do liquor. Os
sinais e sintomas também podem ser considerados um teste diagnostico para
uma doenca (MEDRONHO, 2009).

Nos testes diagnosticos existem problemas relacionados a
aproximacéo do verdadeiro valor de representacéo e da perda de valores em
diferentes observacfes, neste sentido da-se origem aos conceitos de
sensibilidade e especificidade. Sendo que a sensibilidade representa a
presenca da doenca e a especificidade a auséncia da doenca. Estes dois
conceitos sdo determinados pelo ponto de corte, que quando escolhido de
forma arbitraria acaba por acarretar uma porcentagem de erro, considerando
individuos doentes mesmo néo estando doentes e vice-versa. Para resolver
esse tipo de situacdo, faz-se a utilizacdo de técnicas mais eficazes que a
sensibilidade e especificidade. A andlise Receiver Operating Characteristic
(ROC) (BRAGA, 2000).

A curva ROC é utilizada para a identificacdo do melhor ponto de
corte e para a comparacao de dois ou mais testes de diagnosticos, sendo que
a area sob a curva representa a acuracia e a performance do teste, onde estéo
associados todos os valores da sensibilidade e da especificidade, quanto maior
a curva se aproxima no canto superior esquerdo melhor sera o teste, e quando
a curva ndo se aproxima no canto superior, ou seja, tem a tendéncia de formar
uma linha retilinea, menor sera o teste diagnéstico. Em um teste com 100% de

acerto, tanto para sensibilidade quanto para especificidade, a area total da



curva seria igual a um, a curva atingiria o topo do canto superior esquerdo
(MEDRONHO, 2004).

A intercessao entre a sensibilidade e a especificidade formam varios
pontos de corte sendo que a unido entre diferentes pontos de corte forma a
curva ROC. Para sua construcdo, existem graficos que permitem a
visualizacdo de diferentes estudos como: gréficos de dispersdo em floresta
(forest plot) e grafico de Galbraith. A representacdo desses graficos forma um
espaco ROC em diferentes estudos, onde os diferentes estudos podem
também ser representadas por uma curva mais ajustada combinado com meta-
analise originando a Curve Summary Receiver Operator Characteristic (SROC).
A SROC é usada para medir o desempenho de um teste diagnostico com
meta-analise, ela é utilizada quando existe diferentes pontes de corte (SOUSA;
RIBEIRO, 2009).

Atualmente, existem softwares capazes de produzir uma curva
SROC e suas estatisticas associadas, no entanto, em sua maioria, sdo de
dificil manipulacdo (software R), pagos (software STATA) ou incompletos e
desatualizados (MetaDisc). Nesse sentido, a partir de 2015, iniciou-se uma
pesquisa no curso de Ciéncia da Computacdo com objetivo de criar uma
ferramenta que resolvesse esses problemas e que seja software web dando a
possibilidade de uso em qualquer parte do mundo, dependendo apenas da
conexao do dispositivo a internet e um navegador.

O projeto intitulado Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson vem
sendo continuado por meio da producdo de médulos semestralmente por meio
de trabalhos de conclusdo de curso de alunos do curso de Ciéncia da
Computacdo da UNESC. Atualmente, encontram-se implementados os
modulos Diagnostic Odds Ratio de efeito fixo (2015), Sensibility/Specificity
(2016), Diagnostic Odds Ratio de efeito randdémico (2017), Likelihood Ratio de
efeito fixo (2018), Likelihood Ratio de efeito randdémico (2018) e o modulo
grafico Forest Plots (2018). Esse trabalho visa desenvolver um Prot6tipo do
Médulo Receiver Operating Characteristic na Shell Meta-Analysis Diagnostic
Pearson. A implementacdo deste moédulo consiste na constru¢cdo da curva

SROC usando a biblioteca D3, que visa criar graficos mais dinamicos e



interativos para melhor visualizagdo para o usuario.

1.1 OBJETIVO GERAL

Disponibilizar o Médulo Receiver Operating Characteristic na Shell

Meta-Analysis Diagnostic Pearson.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos desta pesquisa consistem em:

a) conhecer os conceitos de medicina baseados em evidéncias,
reviséo sistematica e meta-analise;

b) descrever os conceitos relacionados a curva ROC e SROC;

c) aplicar os conceitos da biblioteca Data-Driven Documents;

d) implementar o modulo Receiver Operating Characteristic na Shell
Meta-Analysis Diagnostic Pearson;

e) validar os resultados dos testes e dos dados empregados.

1.3 JUSTIFICATIVA

Com a grande quantidade de informacgfes concernentes a area da
saude, tem-se a necessidade de resumir estas informacfes como forma de
facilitar o acesso a ela, dando resultados oriundos da combinacdo de varias
fontes (CORDEIRO et. al., 2007). Na medicina baseada em evidéncia faz-se a
utilizacdo das melhores evidéncias para a tomada de decisdo de um teste
diagnéstico e a validade do mesmo.

A validade de um teste diagndstico é a capacidade de distinguir
entre quem tem a doenca e quem ndo tem. Um teste diagndstico tem duas
propriedades: sensibilidade e especificidade. A sensibilidade é a capacidade do
teste de identificar corretamente quem tem a doenca, a probabilidade de um

individuo com a doenca ter um teste positivo e a taxa de verdadeiros-positivos



de um teste. Um teste sensivel raramente deixara passar pessoas que tenham
a doenca. Ja a especificidade é a habilidade de o teste identificar corretamente
quem n&o tem a doenca. E a probabilidade de um individuo sem a doenca ter
um teste negativo (OLIVEIRA FILHO, 2015).

Para isso é definido o ponto de corte, usado para separar individuos
doentes dos ndo doentes, sendo que na sua escolha arbitraria ocorrem erros
que acabam por selecionar individuos doentes como saudaveis e individuos
sem a doenca como doentes. Para obter o menor erro possivel, é utilizada a
curva ROC, que no grafico € representado pela intercessdo entre a
sensibilidade e a especificidade, usado para a identificacdo do melhor ponto de
corte (MEDRONHO, 2004).

Para a construcdo desse tipo de curva e obtencdo das estatisticas
relacionadas, existem alguns softwares disponiveis, como é o caso do software
IBM Statistical Package for the Social Sciencies (SPSS), no entanto, trata-se de
um software pago. Por outro lado, o interesse da presente pesquisa esta
centrado na estimativa meta-analitica dessa curva, ou seja, na Curva ROC
Sumarizada (SROC).

Existem varios softwares que fornecem a area sob a curva ROC
sumarizada (SROC), mas, como no caso do MetaDisc (gratuito), ndo fornecem
o valor do intervalo de confianca para essa estatistica. Softwares como o R
(gratuito) exigem que o pesquisador domine linhas de comando para que possa
realizar calculos e graficos relacionados a curva SROC. Por outro lado, existem
softwares pagos. Todos esses softwares precisam ser instalados, ou seja, nao
h& evidéncias de que exista um software meta-analitico completo para a
realizacdo de meta-analises diagndsticas e que seja web.

A utilizac&do do software web vai permitir com que nao seja instalado
o software na maquina, evitando erros de compatibilidade, todas as versfes do
software serdo em tempo real, sem a necessidade do usuario baixar a verséo
atualizada do software, permitindo o acesso em qualquer parte do mundo
dependendo somente de um navegador e uma conexao de internet.

O desenvolvimento da Shell vai solucionar problemas existentes dos

softwares citados. Esses softwares necessitam de mais recursos para sua
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utilizacdo, alguns deles sédo desatualizados, pagos, incompletos, o MetaDisc
nao fornece os intervalos de confiangca. A implementacdo da Shell vai ajudar,
neste sentido, na auséncia de preocupacdo da versdo, ird adicionar 0s
intervalos de confianca e ainda tera a capacidade de gerar graficos mais

dindmicos e interativos usando a biblioteca D3.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho relaciona as éareas de estatistica, saude e
desenvolvimento web, objetivando o desenvolvimento computacional de um
moddulo que auxilie pesquisadores da area de epidemiologia por meio dos
métodos estatisticos, como o célculo da Receiver Operating Characteristic na
Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson.

No primeiro capitulo, sdo apresentados a introducdo do trabalho, os
objetivos e a justificativa para a elaboragéo do trabalho. Sendo que no capitulo
a seguir sdo abordados assuntos sobre a Medicina Baseada em Evidéncias, a
Revisdo Sistematica e a Meta-Analise.

No terceiro capitulo serd abordado sobre a Curva ROC, dando
énfase aos aspectos matematicos da Curva ROC, Curva ROC Sumarizada e
Area sob a Curva ROC Sumarizada.

No quarto capitulo sera apresentado o problema computacional a
ser resolvido, utilizando como ferramentas de utilizacdo no trabalho a
linguagem de marcacdo HTML e linguagem de folha de estilo (CSS). Neste
capitulo destaca-se a biblioteca Data-Driven Documents (D3).

Os trabalhos correlatos, ou seja, pesquisas que sao semelhantes ao
gue foi elaborado neste trabalho, sdo apresentados no quinto capitulo.

No capitulo seis é descrita a metodologia aplicada neste trabalho,
tratando das tecnologias utilizadas, apresentando todos os calculos feitos no
modulo e os resultados obtidos até o final do desenvolvimento do trabalho.

Por fim, no sétimo capitulo é apresentada a conclusédo do trabalho,
apresentando e descrevendo o0s resultados obtidos, as dificuldades

encontradas e os trabalhos futuros provenientes.
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2 MEDICINA BASEADA EM EVIDENCIAS

A Medicina Baseada em Evidéncia (MBE) é traduzida como
evidéncia no sentido de prova baseada em estudos com dados comprovados
para a utilidade, em um paciente. O termo Medicina Baseada em Evidéncia
passa ser mencionado no meio do século XIX, mas teve estudos mais
aprofundados somente nas Uultimas décadas do século XX tendo como
definicdo, a adotada por David Sackett, um dos entendedores do assunto, ha
qual a definiu como sendo todo e qualquer uso cauteloso e claro da melhor
evidéncia em uma tomada de decisdo que envolva pacientes (BENSENOR;
LOTUFO, 2005).

A MBE engloba experiéncias do profissional com a melhor evidéncia
obtida apds revisdo sistemética, onde a experiéncia do profissional
compreende-se na forma de julgamento do especialista clinico na qual a
adquiriu, consoante a sua pratica clinica diaria para tomada da melhor deciséo
clinica. A melhor evidéncia sendo considerado o resultado de todos os estudos
cientificos baseados em metodologias adequadas ligados a elaboracdo de um
diagndstico correto o qual a execucao do tratamento de uma doenca é testada
cientificamente (BENSENOR; LOTUFO, 2005).

Segundo Greenberg et. al. (2005), o estudo da Medicina Baseada
em Evidéncia deve ser capaz de encontrar informagfes de maior importancia a
partir da literatura médica com a capacidade de avaliacdo de forma critica. Os
resultados de avaliacdo devem estar ligados a maneira de tratar as decisées do
andamento da doenca. Esses estudos da MBE s&do de maxima importancia
pelos pesquisadores clinicos pelos seguintes motivos:

a) a pratica da MBE oferece uma outra maneira de interpretacéo e

observagéo critica ao acessar a literatura médica;

b) ela oferece estratégia e conhecimento para tratamento de uma

doenca como forma de obter melhores resultados;

c) ela pode servir como base para outros estudos caso o tratamento

aponte resultados nao satisfatérios;

d) ela pode encontrar falhas em conhecimentos atuais sugerindo
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novas areas de investigacao;

e) ela pode oferecer conhecimento na qual a compreensdo do
tratamento de uma doenca pode ser justificada sem o uso de
evidéncias;

f) toda e qualquer avaliacao do tratamento de uma doenca pode ser
facilitada, fornecendo ocasibes de abertura para melhorar a
gualidade e a eficiéncia.

O estudo baseado em evidéncias é dinamico, busca constantemente
novos conhecimentos e a forma como sera solucionado os problemas em um
determinado paciente. Esta busca constante tenta responder as duvidas diarias
de um diagnéstico. A Medicina Baseada em Evidéncia ndo é o que muitos
pesquisadores criticos consideram como sendo um livro de receitas a ser
seguido sem nenhuma andlise critica. As experiéncias pessoais ainda devem
ser consideradas. Um dos exemplos do uso de experiéncias pessoais
aconteceu na década de 1950, em que um médico notou que 0s pacientes que
faziam o uso de aspirina tinham mais petéquias?, visto que nesta mesma época
nao havia evidéncia sobre os efeitos da aspirina como sendo um antiagregante
plaquetéario. Deste modo, a pratica da MBE deve ser vista como a melhor forma
de resolver um determinado problema (BENSENOR; LOTUFO, 2005).

O grande interesse dos especialistas na Medicina Baseada em
Evidéncias é a busca de informacBes sobre um diagndstico, tratamento e
prognostico. Estas informacfes existem e podem ser encontradas em alguns
locais como: livros, artigos cientificos, entre outros, mas muitas das vezes
estas informacdes ndo sdo atualizadas, na qual o especialista precisa ser
atualizado com as novas técnicas, procedimentos e tratamentos. A busca da
melhor evidéncia é luta constante dos especialistas, apesar de existir outros
meios para a obtencdo de informacfes mais atualizadas como paginas de

internet, mas existindo limitacbes como a falta de informacdes quantitativas e

1 Petéquias refere-se a pequenos pontos avermelhados e redondos. E uma condicdo médica
Unica que resulta em pequenas manchas vermelhas na pele. Apresenta sangramento em pele
mucosa. Na pele, apresenta sangramentos sob forma de maculas avermelhadas.
Gradualmente, eles ficam roxos ou azulados. Nos estagios finais, sua aparéncia é azul escuro
ou roxo escuro (ARAUJO, 2010).
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de boa qualidade, que dificultam para os especialistas na aplicacdo das
evidéncias e no cuidado do paciente. Devido essas dificuldades o especialista
teve a necessidade de aprender novas técnicas e o julgamento critico sobre as
evidéncias (BENSENOR; LOTUFO, 2005).

2.1 JULGAMENTO CLINICO NA PRATICA BASEADA EM EVIDENCIAS

O julgamento clinico na pratica Baseada em Evidéncias requer
bastante estudo com relacdo a tomada de decisdo ética e clinica no que
concerne a forma como se aplica a pesquisa de base populacional a pacientes
individuais. Para um bom estudo de um julgamento clinico o especialista deve
procurar entender o que é bom para cada situacdo (MAZUREK; FINEOUT-
OVERHOLT, 2011, traduc&o nossa).

Para um bom resultado de estudo a pratica de julgamento ndo deve
contar com intuicdo médica, andlises ndo sistematicas, ou com principios de
sintomas que se associam a certa doenca. Para a tomada de deciséo, os
estudos devem ser destacados por grande quantidade de pesquisas, onde
cada pesquisa trata de novas habilidades para o tratamento diferente na
tomada de decisdo. Essas habilidades incluem regras de evidéncias de como
serdo avaliadas as literaturas. Para o avaliador toda pratica de medicina
baseada em evidéncias envolve experiéncia clinica e escolha da melhor
conduta disponivel para a resolu¢do do problema especifico de cada paciente
(GALVAO; SAWADA; ROSSI, 2002).

Com a grande quantidade de publicacbes médicas que sdo lancadas
diariamente tem-se a necessidade de analisar a sua aplicacdo, para que torne
um conhecimento produzido e que seja utilizado. Em muitos casos, quando se
resume estas publicacdes medicas, € feita de forma simplista sem critério de
como os estudos séo selecionados acabando por levar em conclusfes erradas.
Para isso, existe forma de resumir o conhecimento produzido pelas publicagoes
medicas separando o que pode ser aproveitado, para isso faz-se a utilizag&o
da reviséo sistematica da literatura (PEREIRA; BACHION, 2006).
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2.2 REVISAO SISTEMATICA E META-ANALISE

A revisdes tradicionais ou jornalisticas baseiam-se em opinides
pessoais, estas revisbes ndo seguem um critério claro, em que na sua
utilizacdo resultam em conclusGes erradas, visto que os critérios ndo sao
objetivos. A partir da década de 1980, comecaram a surgir na literatura médica
estudos para lidar com tais dificuldades. Esses estudos tém sido denominados
revisao sistematica e meta-analise (MEDRONHO, 2009).

A Revisdo Sistematica (RS) tem como foco o estudo da pesquisa
usando fontes de dados da literatura sobre um tema, oferecendo melhores
evidéncias e formas de aplicacdo de uma intervencéo especifica. Esse tipo de
revisdo utiliza métodos claros com uma busca estruturada e analise critica
sobre um assunto especifico. A revisdo sistematica interliga um conjunto de
informacgdes que foram estudadas de forma separada sobre uma determinada
intervencgdo, apresentando resultados que sdo considerados compativeis ou
incompativeis, como também servir como auxilio para identificacdo de temas
que precisam de evidéncias para auxilio em futuras investigacées (OLIVEIRA
FILHO, 2005).

Segundo Carvalho et. al. (2008) a revisao sistematica acaba por
responder questdes sobre o diagnostico, a causa, e o resultado de um
problema de saude, mas o seu foco principal esta relacionado a como € eficaz
a intervencdo para resolucdo destas questbes. Para elaboracdo de uma
revisdo sistematica com meta-analise existe um processo. As etapas para a
realizacdo de uma RS séo:

a) construcdo do protocolo (projeto de pesquisa): séo definidas
regras para elaboracdo de uma revisdo sistematica. Nele
constam: a pergunta da revisdo, os critérios de inclusao, a forma
de como pesquisar, como serdo coletados e como serdo
avaliados os dados (CARVALHO et. al., 2005);

b) definicdo de pergunta: € 0 processo que requer mais atencao,
pois dara caminho para outros processos. Caso a pergunta nao

seja bem formulada, a qualidade da RS sera questionada, visto
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gue nao fica claro o que se pretende analisar (CARVALHO et. al.,
2005);

c) busca dos estudos: consiste na busca de informacdes utilizando

estratégias amplas. Estas informacfes devem incluir matérias que
foram ou ndo publicadas, bases eletronicas de dados, manual em
periédicos, contatos com pesquisadores, em referéncias dos
estudos citados acima. Na busca de materiais ndo publicados
podem incluir dissertacBes, teses, reunides cientificas ou
resultados de conferéncias (CARVALHO et. al., 2005);

d) selecdo dos estudos: consiste na busca de artigos de alta

gualidade com relacdo ao tema de pesquisa. Selecionado o0s
estudos, a avaliacdo do titulo e do resumo deve ser feita pelo
menos por dois pesquisadores com regras estabelecidas
rigorosamente nos protocolos da pesquisa. Para que nao seja
deixado a parte estudos importantes, se o titulo e o resumo néo
sejam satisfatérios deve-se fazer a busca do artigo por completo
(ROUQUAYROL, 2003);

e) avaliacdo critica dos estudos: a utlizacdo da revisao

f)

sistematica vai depender da qualidade dos estudos. Esta
qgualidade consiste na avaliacdo critica, onde os dados
selecionados sdo verificados com mais rigidez, para que 0s
métodos ou resultados sejam aptos para serem considerados
(CARVALHO et. al., 2005);

coleta dos dados: na coleta de dados além de incluir
informacgBes que respondam diretamente a pergunta de revisao,
também deve ser incluido o local da pesquisa, de que forma a
intervencdo foi feita, dados bibliograficos e resultados atuais
(CARVALHO et. al., 2005);

7

g) sintese dos dados: esse é o Ultimo passo. Ele permite que o

pesquisador investigue se os estudos contém efeitos similares ou
distintos. Quando os dados séo resumidos sem o uso de métodos

7

estatisticos a revisdo sistematica € considerada qualitativa. A
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revisdo sistematica quantitativa, que é aquela em que se faz uso
de métodos estatisticos, combinando resultados de varios estudos
(CARVALHO et. al., 2005).

A revisdo sistematica, sendo um resumo dos estudos sobre uma
intervencao integrando seus aspetos mais importantes, tem como vantagens a
inclusdo de melhores critérios de avaliacdo, permitindo que os resultados dos
estudos possam ser generalizados para a populagdo ou grupos clinicos. A
revisdo sistematica diferentemente de outros estudos é feita depois da
publicacdo de varios estudos que foram testados sobre determinado tema.
Neste caso, devemos considerar que a RS depende da qualidade da fonte
anterior para obter melhores resultados (SAMPAIO; MANCINI, 2007).

A RS com meta-andlise para muitos autores € considerada a analise
da analise, onde os resultados de estudos independentes sdo combinados e
reduzidos por métodos estatisticos produzindo uma aproximacao que qualifica,
por exemplo uma determinada intervencdo. Toda esta combinagéao de estudos
aumenta a amostra total, melhora o poder estatistico e fica mais claro a forma
de como sera tratado um determinado assunto (SAMPAIO; MANCINI, 2007).

Segundo Oliveira Filho (2005) os termos Revisdo Sistematica e
Meta-andlise sdo utilizados por muitos autores como sinénimos, onde a
Revisdo Sistematica € o resumo de uma pesquisa que retrata aspectos clinicos
ligados de maneira sistematica. A Meta-analise € o resumo quantitativo de
todos os estudos de forma independente, usando métodos estatisticos
apropriados com o objetivo de realizar uma aproximagdo para a melhor
intervencdo. A seguir sdo mostrados 0s motivos para se realizar uma Reviséo
Sistemética com Meta-analise.

a) reunir todas as conclusdes sobre um determinado assunto para

obter uma viséo geral;

b) aumentar o poder estatistico comparado com um estudo

individual.

c) melhorar a estimativa da magnitude do efeito?;

2 Magnitude de efeito representa uma resposta eficaz as diversas criticas as metodologias de
investigacdo (CONBOY,2003).
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d) resolver controvérsias quando os achados dos estudos primarios

tém discordancias;

e) responder a novas perguntas ndo abordadas nos estudos

primarios.

A Revisdo Sistematica utiliza métodos de investigacao cientifica em
artigos publicados e n&do publicados onde as informagdes relacionadas ao tema
sdo mais relevantes usando avaliagcdes claras que podem ser executadas
quando os artigos da revisdo sdo selecionados. Toda Revisdo Sistemética é
classificada por revisdo qualitativa e revisdo quantitativa onde diferenciam-se
na forma de como sera usado o método estatistico na obtencédo de um ou mais
resultados (POZZA, 2007).

A facilidade de acesso as informac6es em diferentes areas fornecem
a possibilidade de encontrar inUmeros estudos que relatam a mesma questao
de pesquisa. Devido a quantidade de informacdo de estudo, manifestam-se
varios problemas, como os de quais estudos devem ser escolhidos para a
pesquisa e como chegar na melhor conclusdo. Para resolver os problemas
citados, tem-se a possibilidade de realizar uma combinacéo de resultados de
diferentes estudos (RODRIGUES, 2010).

Em muitos casos a revisdo sistematica e a combinacdo de
resultados de diferentes estudos fazem parte no processo de pesquisa e séo
alternativas para a escolha de fundamentacdo a pesquisa. As combinacdes
consistem em juntar dados de fontes diferentes e trata-los como se fossem
apenas de uma Unica fonte, existem técnicas proprias para tratamento desses
tipos de situacdo cuja principal, formalizada matematicamente, é a de meta-
andlise (RODRIGUES; ZIEGELMANN, 2010).

2.2.1 Meta-analise

A definicdo utilizada em muitas literaturas cientificas sobre Meta-
analise é a de uma andlise estatistica na qual se agrupam resultados de
estudos individuais com objetivo de chegar a uma unica conclusdo. O prefixo

‘meta” € de origem grega, ela significa aléem, transcendéncia, ou reflexdo critica
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sobre. Este termo meta-Analysis foi inserido como um descritor em ciéncias da
saude (Biblioteca virtual em saude) em 1992 para encontrar Meta-analises que
foram publicadas em bases eletronicas, como Medline e LILACS (CORDEIRO,
2007).

A primeira técnica formal para a combinacdo de resultados de
diferentes estudos foi feita pelo professor de matematica aplicada da University
College — London, o estatistico Karl Pearson, isso em 1904. A Meta-analise
como avaliador do efeito de uma intervengao terapéutica foi publicada em
1955, esta se chamou “The Powerful Placebo” (O Placebo Poderoso), com
objetivo de calcular uma média simples de varias situacdes da efetividade do
placebo para experimentos que envolveram a tosse, angina e tratamento da
dor. O desenvolvimento dessas técnicas permitiu que Glass introduzisse a
Meta-andlise, isto em 1976. Em 1980 e 1990 com a divulgacdo de estudos
randomizados a Meta-analise tornou-se uma ferramenta de bom uso na pratica
clinica, de boa qualidade, onde passou a ser assumida pela cardiologia,
perinatologia e oncologia (BENSENOR; LOTUFO, 2005).

A Meta-andlise € destaque nas ciéncias sociais, na agricultura,
ecologia, veterinaria e entre outras, com grande foco na area médica. Através
da Meta-analise é possivel combinar varios estudos, para isso é necessario
definir quais resultados de diferentes estudos serdo combinados. Na area da
salde a Meta-andlise é usada com mais frequéncia quando se pretende
realizar uma comparacao de estudos de diferentes tecnologias (medicamentos,
tratamentos, procedimentos). Com estes estudos hd uma melhor aproximacao
da medida do tamanho de efeito, tais como a razdo de chances, do inglés
“Odds Ratio” (OR), o Risco Relativo (RR), a Reduc¢édo Absoluta de Risco (RAR)
e o0 Numero Necessario para Tratar (NNT) (RODRIGUES, 2010).

A utlizacdo da Meta-analise aumenta o poder total de estudo,
relacionando a forma confiavel de identificar a diferenca entre os grupos de
estudos, caso existam, na qual quanto maior for o tamanho da amostra, maior
sera o poder do estudo. A realizacdo da Meta-andlise aumenta a precisdo do
estudo dando mais confiabilidade nos resultados onde foram retirados como

amostra, o quanto eles se relacionam e para quem 0 pesquisador deseja
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aplicar tais resultados. Em outras palavras, a Meta-andlise € realizada em
estudos semelhantes, desta forma os resultados da analise fornecem
informacdes que sejam aplicaveis, caso contrario uma Meta-anélise mal
conduzida fornece resultados nédo satisfatorios, ou seja, ndo aplicaveis
(MOORE, 2012).

Para combinar estudos por meio da Meta-analise, antes, se faz a
utilizacdo da revisdo sistematica, onde foram selecionados os estudos
semelhantes no que diz respeito & caracteristica clinica e a metodologia de
estudo, mas, existem casos onde os estudos ndo sdo semelhantes quanto ao
efeito de interesse, podendo existir razdes que possam influenciar, como:
diferencas entre grupos selecionados, uns grupos podem ser mais saudaveis
em relacdo a outros, diferencas entre faixas etarias dos pacientes, classes
sociais, podem influenciar para outros efeitos do tratamento. Toda essa
variabilidade quando ndo acontece de forma aleatéria podemos dizer que

estamos perante a uma heterogeneidade (RODRIGUES, 2010).

2.2.1.1 Heterogeneidade

A ideia da Meta-analise passa pela combinacdo de varios estudos
onde sdo comparados pelo desenho, intervencdo e populagédo de pacientes.
Quando séo analisados de forma individuais tendem a fornecer resultados
semelhantes. Na realidade, a Meta-analise em muitos casos envolve varios
estudos pequenos que diferem em muitos aspectos, como a dosagem, duracéo
do acompanhamento, tipos de participantes e modos de tratamento e
diagnéstico (MELSEN et. al., 2014, traducdo nossa).

Segundo Melsen et. al. (2014, traducéo nossa), todos esses estudos
reunidos da Meta-andlise que se diferem entre si, sdo considerados como
heterogeneidade, que sdo constituidos por: heterogeneidade clinica,
metodolégica e estatistica. A heterogeneidade clinica e metodoldgica
diferencia-se pela forma de como serdo aplicadas, na metodoldgica, diferencia-
se pelas populacdes de pacientes e regras de tratamento, na heterogeneidade

clinica diferencia-se pelo desenho de estudo e riscos de viés.
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A heterogeneidade estatistica € um dos casos que necessita maior
atencdo nas revisfes sistematicas visto que a sua interpretacao influencia nas
conclusbes de uma Meta-analise, por isso € importante quantificar a
heterogeneidade em diferentes estudos. Existem formas de quantificar a
heterogeneidade, avaliando a variancia entre os diferentes estudos de
parametros de interesse (HIGGINS; THOMPSON, 2002, traducao nossa).

Segundo Rodrigues e Ziegelmann (2010), o teste Q de Cochran
segue uma distribuicdo qui-quadrado com J - 1 graus de liberdade, e a variavel
J representa 0 numero total de estudos que compdem a Meta-analise. A
hipétese nula desse teste é que todos os estudos incluidos na Meta-analise
sdo homogéneos. O teste Q calcula uma medida de variacao total (estimativa
da variacdo total entre as medidas de efeito), sendo Q representado pela
equacao (1).

Q= X, Wi(¥; — Oy)? (1)

Ainda em (1), W, é o peso do estudo j,Y; € a medida de efeito do

estudo j e 8,, é a estimativa para medida metanalitica. Em seguida calcula-se o
valor esperado de Q onde estudos sdo homogéneos. E comparam-se as
estatisticas para certas significancias(a). Caso o valor p resultante dessa
comparagao seja menor ou igual a a, ha evidéncias da existéncia de
heterogeneidade.

Outra forma de analisar heterogeneidade, é por meio da estatistica I2
proposta por Higgins Thompson a sua utlizacdo faz a verificacdo de

heterogeneidade por meio das proporcdes, esta representado pela equacao

(2).
2 = % + 100% 2)

A estatistica de 12 varia de valores negativos até 100%, quando a
estatistica de 12 for negativa ela é igualada a 0, sendo que o valor p de I2
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equivale ao valor p de Q. Pode-se considerar que o valor de 12 proximo de 0%
indica nao heterogeneidade entres o0s estudos, 25% representa baixa
heterogeneidade, 50% heterogeneidade moderada e proximo 75% é
considerada alta heterogeneidade entre os estudos (MADEIRA, 2015).

A existéncia da heterogeneidade esta relacionada as diferencas de
delineamento, a forma como s&o selecionados nos pacientes, os tipos de
intervengdes terapéuticas e a forma que o testes diagnosticos foram avaliados
(SOUSA; RIBEIRO, 2009).

2.3 TESTE DE DIAGNOSTICO

Um importante desafio na pratica médica é identificar corretamente
guem esta doente. Isto possibilita entender como uma doenca € transmitida,
como se desenvolve e como evolui. Portanto, para fornecer uma atencdo a
saude adequada e efetiva, é necessario distinguir, na populacdo, as pessoas
doentes daquelas ndo doentes. Para responder a este problema, faz-se uso de
varios tipos de testes diagndsticos. Sejam eles exames de laboratério, exames
de imagem ou simplesmente exames fisicos (OLIVEIRA FILHO, 2015).

Testes diagndsticos sao considerados exames que sao realizados
em laboratérios, como hemograma completo, bioquimica do liquor, entre outros
(MEDRONHO,2004). Para chegar ao diagndstico de um paciente existem
passos necessarios a se seguir, iniciando pela analise baseada em entrevista
ao paciente seguida pelo exame clinico e os exames complementares, como
também o acompanhamento clinico do paciente (BENSENOR; LOTUFO,
2005).

Todo procedimento diagnéstico € acompanhado de alguma
incerteza, a qual pode ser aumentada ou reduzida dependendo do bom juizo
critico do especialista clinico, além de todo conhecimento adquirido pelo
especialista baseando-se na experiéncia ou em literaturas médicas. Para um
bom auxilio na interpretacdo dos testes diagnosticos existem préaticas medicas
nas quais utilizam-se regras de probabilidade. O especialista ao utilizar testes

diagndésticos a um paciente vé-se acompanhado das seguintes probabilidades:
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os resultados dos exames considerados como a presenca da doenca
(verdadeiro positivo), positivo na auséncia da doenca (falso positivo), auséncia
da doenca (verdadeiro negativo) e negativo na presenca da doenca (falso
negativo) (MEDRONHO, 2004).

Em decorréncia da probabilidade de erro, tém-se resultados
positivos em individuos ndo portadores da doenca (falso-positivos) e resultados
negativos em doentes (falso-negativos). Uma maneira simples de mostrar as
relacbes de um teste diagnostico e o verdadeiro diagnoéstico do estudo, é
mostrado no quadro 1 (OLIVEIRA FILHO, 2015).

O teste diagnostico genericamente pode ser considerado como
sendo o processo probabilistico de decisdo onde as informacdes ou resultados
obtidos se forem bem utilizados podem classificar pacientes de uma
determinada entidade. A utilizacdo do teste diagndstico exige um amplo
conhecimento das propriedades que o0s caracterizam tais como: a
reprodutibilidade, validade, efeito da sua utilizagdo nas decisdes clinicas,
aceitabilidade, riscos e custos. Deve-se levar mais em consideracao a validade
visto que a aplicacdo dos resultados de decisdo clinica € baseada nesta
propriedade. Sendo assim, a validade € definida como a capacidade de poder
medir ou classificar. No teste diagndstico a validade faz uma comparacédo do
resultado de um teste em avaliacdo e daquilo que € considerado padrdo ouro
(AZEVEDO; PEREIRA, 2010).

Existem outras andlises que ddo maior precisdo sobre decisdo de
teste diagndéstico entre essas andlises esta definida a analise ROC, sendo ela
baseada na ideia que é possivel saber com certeza os individuos doentes e
ndo doentes, mas para se chegar a esta conclusdo faz o uso de um
procedimento definido como padrdo ouro®, que podem ser feito por: uma
biopsia, cirurgia, analise post-mortem, teste com maior niumero de precisdo
(CASTANHO et. al., 2004).

% Padrdo ouro define-se quando um teste separa corretamente individuos doentes e néao
doentes denominando-se de padrdo ouro ou padrdo de referéncia. Em algumas vezes, os
testes com padrédo ouro sdo dificil de se obter, tecnicamente complexo, arriscado e pouco
pratico (OLIVEIRA FILHO,2015).
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Quadro 1 — Possiveis Resultados de um Teste Diagndstico para identificar uma Doenca

... PaddoOuo __________ |

Presente Ausente Total
a b at+b

Positivo verdadeiro falso positivo

Teste positivo
Diagnéstico c d c+d
Negativo falso negativo verdadeiro
negativo
Total a+c b+d a+b+c+d

Fonte: Medronho (2004, p. 260).

O quadro 1 é uma representacdo do teste diagnéstico que classifica
a auséncia ou presenca de uma doenca, explicada e discutida nas sessdes

seguintes.

2.3.1 Sensibilidade e especificidade

Segundo Lopes et al. (2014) a determinacdo do ponto de corte é
fundamental para a decisdo de um teste diagndstico, que podem ser
representados por varidveis quantitativas continuas ou ordinais. Portanto, cada
valor de corte determina a auséncia ou presenca de doenca, classificadas pela
Sensibilidade e Especificidade.

A Sensibilidade € a chance de um teste apresentar resultados
positivos em um individuo com uma doenca. Ela pode ser calculada pela razédo
entre 0o caso de pacientes considerados doentes (VP) sobre a soma de

verdadeiro-positivos mais 0s casos de falso-negativos.

Sensibilidade(S,,) = —— = > ®3)

VP+FN - a+c
Ja a Especificidade, sendo a chance de um teste apresentar
resultados negativos em paciente sem a doenca, € representativa dos
individuos considerados saudaveis. Seu resultado pode ser obtido por meio da

equacao (4), pela razdo dos nao doentes com resultados negativos (VN), sobre

a soma de ndo doentes com os Falsos Positivos (FP).
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Especificidade(E,) = % = ﬁ ou % (4)

No teste diagndéstico existem varios métodos usados para a medida

de desempenho de um teste sob investigacdo, métodos como a Sensibilidade e

Especificidade, valores preditivos, positivo e negativo, Odds Ratio, razdes de

verossimilhanca e outros, onde séo utilizadas as medidas de desempenho para
avaliar um teste diagnéstico (FLEISS, 1981 apud VAZ, 2009).

2.3.2 Valores preditivos

Na realizacdo de um teste diagndstico o especialista leva em conta
os dados de Sensibilidade e Especificidade. Considerando que ja foi realizado
0 exame, a probabilidade de ter ou a ndo a doenca é denominada de valores
preditivos que estdo divididas em duas partes como: valores preditivos

positivos e valores preditivos negativos (MEDRONHO, 2004).
2.3.2.1 Valores preditivos positivos

Segundo Azevedo e Pereira (2010), os Valores Preditivos Positivo
(VPP), sao definidos como sendo a probabilidade que condiciona uma Doenca
(D) dado que o resultado do teste seja positivo (T+), determinado pela
quantidade de individuos doente entre os que sdo enquadrados no teste

positivo.

VPP = P[D|T +] (5)

a
a+b

VPP = (6)

As equacoes (5) e (6) correspondem a uma etapa de pesquisa para
a determinacdo do grau de confiabilidade de um teste diagndstico, onde P
corresponde a probabilidade do teste diagnéstico, o D pode ser igual a 1 ou 0,

neste caso é igual a 1, sendo D = 1 corresponde a individuo portador da
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doenca e T + correspondente ao teste positivo.
2.3.2.2 Valores preditivos negativos

Segundo Azevedo e Pereira (2010), os Valores Preditivos Negativos
(VPN) diferente do VPP, séo definidos como, sendo a probabilidade que
condiciona uma doencga (D) dado que o resultado do teste seja negativo (T-),
determinado pela quantidade de individuos ndo doentes entre os que tém teste

negativo.

VPN = P[D|T —] (7)

VPN = (8)

As equacg0es (7) e (8) correspondem a uma etapa de pesquisa para
a determinacdo do grau de confiabilidade de um teste diagnéstico, onde P
corresponde a probabilidade do teste diagndstico, o D pode ser igual a 1 ou 0,
neste caso € igual a 0, ndo portador da doenca e T — correspondente ao teste

negativo.

2.3.3 Razdes de verossimilhanca

Segundo Azevedo e Pereira (2010) a razédo de verossimilhanca
(Likelihood Ratios - LR) também é uma medida de testes diagndsticos utilizada
para calculos de probabilidade de uma doenca atualizada ap6s a obtencao de
resultado de um teste. Para cada caso de resultado € calculada a razéo entre a
probabilidade resultante de individuos doentes sobre a probabilidade de
individuos ndo doentes, conforme equacéo (9).

A equacao (10) corresponde ao resultado positivo, e para cada caso
de resultado negativo, hd a representagcdo em (11). Para Likelihood Ratio
Positive (LR+), esta descrita a representacdo de quantas vezes os resultados

tém os valores positivos em comparacdo com o0s valores negativos, sendo
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assim respectivamente analogo para Likelihood Ratio Negative (LR-).

. . . P[T|D]
Likelihood ratio(T) = P[T:B] 9)
o . . _ _ PIT+|D] _  Sg
Likelihood ratio(T +) = LR+= Pl - g (10)
Likelihood ratio(T —) = LR—= PIT-IDI _ 1= 5§ (11)

P[T-|D] ~  Es

2.3.4 Ponto de corte

Nos testes diagndsticos, em muitos casos, 0s resultados sao
traduzidos por valores quantitativos ordinais, quantitativos discretos ou
continuos para que se chegue a resultados dicotdmicos (definidos a
Sensibilidade e a Especificidade) é necessario que se aplique o ponto de corte,
o qual é definido como sendo o ponto que separa os individuos considerados
doentes e ndo doentes (CRISTIANO, 2017).

2.3.5 Contrabalanco entre Sensibilidade e Especificidade

Em geral ndo é possivel que todo teste seja altamente sensivel e
especifico, existe um equilibrio entre Sensibilidade e Especificidade do teste
diagnéstico sempre que os dados clinicos assumem uma gama de valores.
Neste caso, se faz o uso do ponto de corte na escala continua que separa 0s
individuos considerados normais e anormais, onde a decisao do ponto de corte
€ arbitraria tendo como consequéncia o aumento da sensibilidade ou
especificidade somente a custa da outra (FLETCHER; FLETCHER;
FLETCHER, 2014). A figura 1 mostra um contrabalango entre a Sensibilidade e
Especificidade, sendo que o x representa o valor do ponto de corte e
prevaléncia (p) representa a propor¢cdo de individuos doentes e ndo doentes

em estudo.
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Figura 1 — Relacéo entre a escolha do ponto de corte e o resultado de um teste diagnéstico
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Fonte: Cristiano (2017).

Existem situa¢gbes que sdo consideradas ideais em ambos os casos
de Sensibilidade e Especificidade, o qual tém resultados perfeitos, onde a
classificacdo de toda populacdo esta correta, conforme mostra a figura 2. O
valor do ponto de corte é 10, e a prevaléncia (p) tende a variar consoante a
proporcao de individuos doentes e ndo doentes. No entanto, é dificil encontrar
testes diagnésticos onde o resultado da populacdo seja a auséncia ou
presenca de uma doenca (CRISTIANO, 2017).

Figura 2 — Representacéo do ponto de corte ideal
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Fonte: Cristiano (2017).
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A escolha do ponto de corte com mais Sensibilidade ou
Especificidade depende dos beneficios que os resultados poderdo trazer.
Existem casos que ocorrem falhas, mas que os prejuizos sdo menores. Por
exemplo, em caso de previsdo de uma tempestade, causa menos prejuizo
dizer que vai ocorrer uma tempestade e ndo acontecer, do que dizer que néo
vai ocorrer a tempestade e por fim acontecer. Para estes casos o critério de
avaliacao deve ser maior sempre para a Sensibilidade (BRAGA, 2000).

Em um teste de diagndstico o especialista clinico esta sujeito a dois
erros na deciséo: considerando o individuo doente como nédo doente (escolha
de uma falha), e considerando ndo doente como doente (falso alarme). Para
um profissional clinico, com os dados do diagnéstico ele ira optar pelo
diagnéstico de um falso alarme, visto que os custos associados serdo menores,
principalmente quando se trata de doencas contagiosas (BRAGA, 2000).

Para melhor eficiéncia do teste, faz-se o estudo dos efeitos de
diferentes pontos de corte em termos de Sensibilidade e Especificidade, onde a
curva ROC é construida como forma de considerar todos os valores de corte
(CASTANHO et. al., 2004). A figura 3 mostra o ponto de corte escolhido, onde
pode-se perceber que quanto menor for o ponto de corte, maior o aumento da
Sensibilidade, ou seja, ha maior possibilidade de classificagdo de individuos
considerados doentes e menor € a capacidade de classificar individuos
saudaveis (CRISTIANO, 2017).



Figura 3 — Aumento da Sensibilidade
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A figura 4 mostra o ponto de corte escolhido, onde pode-se perceber

que quanto maior for o ponto de corte, maior sera o aumento da Especificidade,

ou seja, ha maior possibilidade de classificacdo de individuos considerados

saudaveis e menor é a capacidade de classificar individuos doentes
(CRISTIANO, 2017).

Figura 4 — Aumento da Especificidade
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Em poucos casos o resultado do teste diagndstico € simplificado,
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categorizados como positivo/negativo. Na sua maioria o resultado de um teste
diagnostico € representado por escalas de valores numéricos, ordinais,
discretas ou continuas, e ndo por resultados dicotdmicos (positivo/negativo).
No teste diagnostico o resultado € dicotdmico representado pela escolha do
ponto de corte (cut-off points) que determina o0s resultados positivos e
negativos. Caso sejam definidos varios pontos de corte que sdo associados a
medidas de testes diferentes, entdo serdo estudados varios pontos de corte de
forma a encontrar o mais adequado ao teste (AZEVEDO; PEREIRA, 2010,
traducdo nossa).

Os resultados do teste diagndstico representado em uma escala de
valores numéricos, ordinais, discretos ou continuos, ao escolher o ponto de
corte, a Sensibilidade e a Especificidade, torna-se complicado conciliar,
podendo ndo permitir aumentar a Sensibilidade e Especificidade ao mesmo
tempo. Neste caso é estudada a curva ROC como forma de representacao
entre Sensibilidade e Especificidade ao longo de determinados valores de corte
(AZEVEDO; PEREIRA, 2010, traducao nossa).
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3 CURVA ROC

Quando existe uma variacdo de diagnostico entre diferentes
estudos, a melhor forma de representacéo é por intermédio da curva Receiver
Operator Characteristic (ROC). Para a construgcdo da curva ROC, sé&o
necessarios o0s valores relacionados a Sensibilidade, Especificidade e DOR
sumarizado, conforme mostra a equacéo (12).

Onde nos testes diagnosticos a DOR €& constante,
independentemente dos valores assumidos nos estudos, forma-se uma curva
simétrica em torno da linha “Sen = Esp”. Neste caso, é possivel combinar a
DOR’s pelos métodos Mantel-Haenszel ou DerSimonian Laird* para estimar o

DOR total para determinar a melhor curva ROC. A equacdao é dada por:

Sen = : T (12)

1+ —DORTX(l Esb;)sp)

A ROC foi desenvolvida na década 50, com objetivo principal de
analisar a deteccéo de sinais de radar, avaliando a qualidade dos operadores
dos radares, estes operadores eram denominados como Receiver Operators. O
operador detectava o sinal de aproximacdo de qualquer objeto, quer seja
objetos irrelevantes ou aproximacdo de inimigos (MARTINEZ; LOUZADA-
NETO; PEREIRA, 2003).

Na é&rea da saude a curva ROC ¢é usada para expressar
graficamente a avaliagdo da capacidade de um teste diagnostico, servindo
como distingdo entre individuos doentes e saudaveis sdo analisados a
Sensibilidade e a Especificidade em diferentes pontos de corte. Para obtencédo
da curva é necessario que se facam calculos de Sensibilidade e Especificidade
para cada ponto corte e representados graficamente o0s pontos nas

coordenadas (l-especificidade, sensibilidade) onde “l-especificidade”

4 Se o tratamento for idéntico em diferentes estudos e precisa-se avaliar o resultado do
tratamento em uma Unica populacdo faz-se a utilizacdo do método Mantel-Haenszel. Mas
guando necessitasse combinar diferentes estudo com mesmo objetivo que foram aplicadas de
forma diferente e em populacbes diferentes faz-se a utilizacdo do método DerSimonian Laird
(RODRIGUES; ZIEGELMANN, 2010).
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corresponde ao eixo das abcissas e a sensibilidade corresponde ao eixo das
ordenadas, as suas variacoes vdo de 0 a 1 (0 — 100%) (CARVALHO, 2017).

Figura 5 — Representacdo da curva ROC
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Fonte: lared e Valente (2009)

Em um cenario perfeito, o valor da Sensibilidade e da Especificidade
sdo iguais a 100%, sendo que a curva ROC aproxima-se ao canto superior
esquerdo do gréfico, dando melhor desempenho a um teste diagnéstico
(CRISTIANO, 2017).

Na curva ROC quanto melhor for o ponto de corte, melhor os
resultados serdo obtidos ou dardo precisdo, mas a escolha do ponto de corte
vai depender exclusivamente da necessidade do especialista clinico. A
quantidade de pontos de corte, pode-se aloca-los em trés tipos, a curva ROC
empirica, a curva ROC aproximada e a curva ROC teodrica. A curva ROC
empirica baseia-se em todos pontos de corte que a amostra pode fornecer
sendo o maximo m + n de ponto de corte, sendo 0 “m” numero total de
individuos doentes e “n” o numero total de individuos ndo doentes. Na curva
aproximada o ponto de corte é estabelecido pelo usuario, sendo menor m + n,
ja a curva ROC tedrica é representada por modelo estatistico, onde os seus
resultados sé&o dicotdmicos (presenga ou auséncia de doencga) (VAZ, 2009).

Os graficos que geram pontos em diferentes eixos sdo usados para
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avaliar uma heterogeneidade de varios estudos tais como o grafico de
dispersédo. Na curva ROC este grafico € usado para ligagédo entre dois eixos (X,
y) representando a Sensibilidade e a Especificidade onde a curva ROC é
desenhada com os resultados de exames expressando variaveis continuas.

A avaliacdo de diferentes estudos com espaco ROC também pode
ser utilizada para construcdo de uma curva mais ajustada onde faz-se a
combinacdo com Meta-andlise e os resultados dos estudos, esta, é
denominada de Summary Receiver Operator Characteristic (SROC) (SOUSA;
RIBEIRO, 2009).

A SROC é uma aproximacdo da curva ROC, sendo ela mais
ajustada para estudos no espaco ROC onde avalia o desempenho de um
diagnoéstico usando a Meta-andlise. A SROC é utilizada em muitos casos
guando existem variacdo de diferentes pontos de corte do valor de referéncia
do exame (SOUSA; RIBEIRO, 2009).

3.2 AREA SOB A CURVA ROC SUMARIZADA

Os seus calculos séo iguais tanto para SROC quanto a ROC. A area
sob a curva produz o desempenho de uma forma geral de um teste (JONES;
ATHANASIOU, 2005, traducdo nossa). Quando afirmamos que um teste tem a
capacidade ou ndo de separar individuos doentes e ndo doentes podemos
dizer que este teste esta associado a medida de precisdo da curva ROC, que é
a érea sob curva (VAZ, 2009).

Para ilustrar, observa-se no trabalho de Madeira (2015), a utilizac&o
da curva ROC para verificar a acuracia da mesotelina como um biomarcador
para o cancer de ovario. E possivel visualizar na figura 6 os pontos vermelhos
que sao os estudos incluidos na Meta-analise, sendo a curva ROC a linha do
meio e as linhas laterais, inferior e a superior, referindo-se as curvas do
intervalo de confianga da curva ROC Sumarizada.

A curva ROC fica dentro de um quadrado, este quadrado tem como
area 1. Com um quadrado 1 x 1 tendo area total correspondente a 100%.

Podemos dizer que quanto mais a curva se aproxima do canto superior
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esquerdo, maior sera a area sob a curva, e quanto maior a area sob a curva,

maior a capacidade do teste em questdo (mesotelina) de diferenciar individuos

doentes e nao doentes.
O resultado sob a curva conforme mostra a figura 6 foi calculado

utilizando o software MetaDisc versédo 1.4, resultando AUC = 0,9406, sendo
uma alta capacidade de diferenciagdo da proteina (mesotelina) de diferenciar

doentes e nao doentes.

Figura 6 — Curva SROC relacionando sensibilidade e 1 — especificidade da mesotelina.
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Fonte: Madeira (2015).

A precisdo do teste vai depender da melhor forma de separacéo dos
resultados de diagndsticos positivos e negativos, ela é medida pela area sob a
curva. Se a area sob a curva for igual a 1, podemos considerar o teste perfeito,
onde consegue acertar todos os dados de um diagnostico, e quando a area da
curva for igual a 0,5, consideramos um teste fraco, visto que a sua curva
representa uma reta identidade. Quanto maior for a area sob a curva melhor &

a capacidade de avaliacdo de um teste diagnoéstico (VAZ, 2009).
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Segundo Hurd (1948, traducdo nossa) a area sob a curva é
calculada pela juncdo numérica da equacédo da curva com método de trapézio®.
A AUC é um método estatistico usado para testes diagndsticos por meio da
curva ROC, além dele existem mais métodos estatisticos como o indice Q*, no
qual é definido como sendo o ponto em que a Sensibilidade e a Especificidade
séo iguais. Podemos dizer que, quanto mais a curva se aproximar do campo
superior esquerdo do grafico ideal, o espaco ROC, onde DOR;,:,; representa o
quanto a probabilidade de ter a doenca sdo maiores para as pessoas com
resultado de teste positivo, do que para as pessoas com resultado de teste

negativo, neste caso o indice Q* pode ser calculado por:

. _ +DORy
Q"= 1+ ,/DORT (13)

O resultado do index Q* indica o ponto de indiferenca da curva ROC,
onde se tem o mesmo valor entre Sensibilidade e Especificidade, ou seja, 0
ponto onde as probabilidades de resultados de testes incorretos sao iguais
para caso de doente e ndo doente (indiferenca entre erros diagnésticos falso-
positivos e falso-negativos tendo os valores iguais) (LARNER, 2015).

3.3 ERROS PADRAO E INTERVALO DE CONFIANCA PARA A CURVA ROC
SUMARIZADA

Por meio da distribuicdo de pontos nas curvas ROC e SROC, faz-se
necessario a discriminacdo de um intervalo de confianca e dos erros
associados. O erro padrao da area sob a curva ROC considerando-a simétrica

€ expresso pela equacgéao (14).

DORy

SE(AUCsimetrico) = (DORr-1)3

[(DOR; + 1)InDORy — 2(DORy — 1)|SE(InDORy) (14)

O erro padrao de Q* é dado por:

5 Método de trapézio € um dos métodos para calcular a area sob a curva (VAZ, 2009).
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w _ _ JDOR
SE(Q") = s oor T SE(InDOR;) (15)

O intervalo de confianca da curva ROC simétrica é calculado
introduzindo os limites superior e inferior do intervalo de confianca da DOR

global na equacao da curva.
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4 INTERFACE WEB

Uma das vantagens que as aplicacbes web podem oferecer € a
possibilidade de poder utiliza-las em qualquer parte do mundo dependendo
apenas de computador com acesso a internet e um navegador. Varias
aplicacdes sdo criadas com intuito de facilitar em alguns casos o uso da
mesma. Neste trabalho de conclusdo do curso foi adicionada a implementacao
de uma interface web do mdédulo receiver operating characteristic na shell
meta-analysis diagnostic Pearson (aplicacao ja existente).

Para que se desenvolva uma aplicagdo com melhor interacdo é
necessario a utilizacao de varios recursos ou tecnologias que permitam melhor
estilizacdo da pagina, melhor interacdo com usuario, etc., tais recursos como:
HTML, CSS e JavaScript. Para representacdo do modulo grafico sera
necessaria a utilizagdo da biblioteca Data-Driven-Documents (D3).

4.1 LINGUAGEM DE MARCACAO HTML

A HyperText Markup Language (HTML) em portugués significa
‘linguagem para marcacao de hipertexto”. Pode-se entender hipertexto como
sendo qualquer conteudo que seja escrito em um documento para web com o
objetivo de interligar outros documentos web, onde séo permitidos a construgéo
de hipertexto por meio de links, dando a possibilidade de visitas em paginas
guando se acessa a internet (SILVA, 2014).

Segundo Silva (2014) a linguagem de marcacao de hipertexto sofreu
evolucOes desde a sua criagao para versdes como: HTML, HTML+, HTML 2.0,
HTML 3.0, HTML3.2, HTML4.0, HTML5. O World Wide Web Consortium (W3C)
passou a considerar apenas algumas versées HTML 2.0, HTML 3.0, HTML3.2,
HTML4.0, e HTMLS5. Visto que as versdes anteriores nédo foram lancadas,
sendo todas elas consideradas como uma unica verséo que foi a HTML3.2.

A ideia da criacédo de linguagem para marcacao de hipertexto surgiu
a partir do pesquisador Sir Tim Berners-Lee que trabalhava na Organizacéo

Europeia de Pesquisa Nuclear (CERN) na Suigca. A pesquisa de Tim tinha
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como ideia achar uma Gnica maneira para que 0s cientistas pudessem enviar
ou compartilhar textos com a funcionalidade de interligar documentos. Para
isso Tim desenvolveu um software de recuperagao de hipertextos denominado
HTTP onde o formato do http foi chamado de HTML. Para a criacdo do HTML
Tim tomou como base a Linguagem de Marcacdo Generalizada Padréo
(SGML) sendo ele o método aceito internacionalmente para a criacdo de
linguagem de marcacéo (SILVA, 2014).

Para criagcdo de links que interligam os documentos no HTML é
necessario que se faca o uso de algumas TAGS, que sao considerados como
comando HTML usados para fazer ou dar indicacbes ao nosso navegador. O
conjunto de tags cria uma estrutura que é mostrada no navegador para o
usuario final, mas, a estrutura HTML por si sé ndo é suficiente para que
tenhamos péaginas interativas ou com mais estilizacao para o usuario final, para

iSSO € necessaria a utilizacdo de linguagem de folha de estilos.

4.2 LINGUAGEM DE FOLHA DE ESTILOS

Diferente do HTML que é a estrutura principal de uma péagina, o
Cascading Style Sheets (CSS) é a representacdo da propria pagina principal.
Nesta pagina pode ser incluida a estilizacdo, como cores, layout, fontes. O
CSS na estilizagdo permite otimizar as paginas para qualquer tipo de
dispositivo na qual é apresentado tanto para telas pequenas quanto para telas
maiores ou impressoras. Uma das vantagens que coloca em outra posi¢ao o
CSS do HTML é sua utilizagcdo em qualquer linguagem de marcacédo baseada
em XML (W3C, 2017, traducdo nossa).

Definimos folha de estilo em cascata como sendo a forma simples
usada para dar estilizacdo aos documentos web, estes documentos podem ser
estilizados nas cores, fontes, espacamentos, etc. No desenvolvimento do
navegador Nexus feito por Tim Berners-Lee e nos outros navegadores que
foram surgindo nos anos de 1992 e 1993. Na sua funcionalidade eles vinham
com estilos padronizados, estes estilos estdo ligados a um conjunto de regras

de estilo definido por Tim, e formam uma folha de estilo que os navegadores
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usam nos seus documentos padréo. (SILVA, 2014).

A primeira proposta para implementagédo do CSS surgiu no ano de
1994. Mas Tim Berners-Lee considerava que toda estilizacdo do documento
seria de responsabilidade do navegador, onde cada navegador teria a sua
estilizacdo padréo, por este motivo Tim nado disponibiliza a sintaxe que usou
para dar estilo aos documentos nos navegadores, s6 em dezembro de 1996
foram lancados o CSS1 como recomendacéo oficial do W3C (SILVA, 2014).

O CSS é representado por um conjunto de regras, sua sintaxe é
composta por duas partes: seletor e declaracdo. A declaracdo é composta por
propriedade e valor. A sintaxe do CSS é mostrada na figura 7, cada
componente é definida as suas regras CSS como:

a) seletor: é o componente inicial da regra CSS a partir dela séo

definidos mais componentes;

b) declaracao: define os dados na qual serdo estilizados, entre elas

estao a propriedade e o valor;

c) propriedade: define a caracteristica do seletor a ser estilizada;

d) valor: é a quantificacdo ou a qualificacdo da propriedade.

Figura 7 — Sintaxe da regra CSS

I——Reg ra CSS—l
seletor { propriedade: valor; }

Declaracao

Fonte: Silva (2011).

Um seletor pode ser representado por uma declaracdo onde cada
declaragdo é separada com ponto e virgula, como também varios seletores
diferentes podem ser representados por uma Unica declaragdo. O exemplo a
seguir mostra a sintaxe de um seletor com a declaracéo (figura 8).

A figura 8 representa uma tag HTML, onde foi utilizada a estilizagéo
para esta tag considerando um paragrafo, colocando cor vermelha com fundo
preto e definindo o tamanho da fonte por uma unidade de comprimento de 12

pixels (12px).
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Figura 8 — Sintaxe da regra CSS

P {
color: red;
background-color: black;
font-size: 12px;

}

Fonte: Silva (2011).

4.3 MODELO DE OBJETO DE DOCUMENTOS

Segundo Wood (1999), na projecdo de paginas web, os
programadores e designers procuram acessar e manipular contetdo web de
forma diferente, usando scripts para melhor interacdo com usuarios que visitam
o site. Esse script pode produzir efeitos diferentes na pagina, como mudar de
cor, efeitos de mouse, tais alteracdes ndo mudam o modelo do script,
manipulando apenas as partes relevantes do documento da web permitindo o
usuario visualizar apenas o resultado final. Tais alteracdes de efeitos podem
apresentar resultados diferentes dependendo do navegador que manipula o
documento web, dando a obrigacdo de o designer ter 0 maximo conhecimento
do comportamento final do documento web em outros navegadores, todo esse
script € chamado de Modelo de Documento por Objetos (DOM).

O DOM foi criado pelo W3C, sendo ele, multiplataforma, que pode
ser utilizada por vérias linguagens de marcacbes como HTML, XHTML e XML
toda essa marcacao pode ser manipulada via API devido a forma como sao
estruturados os elementos DOM sendo em forma de arvore. A figura 9

representa como sdo reconhecidos os elementos DOM pelos navegadores.
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Figura 9 — Arvore de objetos DOM do HTML

html

head body

title meta meta h1 p ul

Fonte: Franklin (2011).

A figura 9 é a estrutura de uma arvore, Document Object Model
(DOM) utilizado para representar uma pagina web, quando € alterada a arvore
com o uso do javaScript a pagina web no navegador também é alterada. Toda
estrutura de uma pagina web é uma arvore, na qual existe a raiz e seus filhos.
Na figura 9 o elemento HTML representa a raiz da arvore e os seus filhos
HEAD e o BODY, sendo que o HEAD E BODY também possuem 0Ss seus
filhos.

Os elementos como title, meta, a, li, que ndo possuem filhos, sao
chamados de “nos folhas”. A forma como esta estruturada a arvore é a maneira
como o navegador web interpreta marcacdes HTML. Nos n6s de documentos
podemos encontrar os documentos HTML E XML, nos elementos séo todos
arquivos que se encontram dentro dos documentos que sdo considerados

como tags e o texto sdo todos os conteudos inseridos dentro dos elementos.
4.4 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO JAVASCRIPT

A Javascript (JS) € uma linguagem de programacéo web, usada em
sua maioria, em sites modernos e, presente em muitos dispositivos como
tablets, smartphones, consoles de jogos que vém incluidos de interpretadores
javascript (FLANAGAN, 2013). Ela € uma linguagem interpretada que faz o uso
de recursos orientados a objetos, se faz dinamica e leve, sendo mais usada

para pagina web, em sua execucdo cria script no lado cliente, que faz a
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interacdo com 0 usuario.

A linguagem Javascript foi lancada em 1995, com a finalidade de
adicionar programas nas paginas web no Navegador Netscape. A partir dai o
Javascript passou a ser adaptado por outros navegadores graficos da web. Um
dos grandes avancos que trouxe o Javascript nos navegadores foi a
possibilidade de fazer a interacdo diretamente sem fazer o carregamento da
propria pagina. Por vezes, o nhome Javascript acaba por ser associado com a
linguagem Java, mas, uma ndo tem a ver com outra, apenas o nome foi
inspirado por questdo de marketing, visto que quando a linguagem Javascript
foi lancada a linguagem Java estava sendo fortemente comercializada e

ganhando cada vez mais popularidade (HAVERBEKE, 2014, tradug&o nossa).

4.4 1Data-Driven Documents

A Data-Driven Documents (D3) € uma biblioteca JavaScript
construida por Mike Bostock, usada para manipular elementos da pagina web
como o HTML, SVG ou Canvas.

A biblioteca D3 também cria imagem SVG, sua estilizacéo € feita da
mesma forma que se atribui estilos na pagina web. Para criar transicdes e
selecionar elementos existem comandos especificos, por exemplo para
selecionar apenas um unico elemento faz-se a utilizacdo do comando select(),
mas quando necessita-se marcar mais de um elemento é usado o selectAll()
(VAN DIERENDONCK; VAN TIENHOVEN; ELID, 2015, tradugcao nossa).

d3.select("body") d3.selectAll("p a h1")
.Style("background-color", .Style("background-color",
"black™) "black™)

.style("color", “red"); .style("color", “red");

Para o uso do D3 é muito simples comparando com as outras
bibliotecas de visualizagdo de dados que sdo necessarios a instalacdo e
atualizacdo para sua utilizacdo, o D3 apenas uma linha de codigo é suficiente.

O D3 é compativel ao padréo web, diferentes de outros kits como Flare que é
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necessario adicionar plugins como flash para renderizar paginas. Apesar do D3
ser uma biblioteca de bom uso para visualizagéo de dados, ela em questédo de
aprendizado € meio dificil em relacdo as outras, visto que é necessario um
conhecimento de padrdo web, especialmente de SVG, mas para a utilizacao
dos comandos de implementacdo sdo muito simples. Uma das desvantagens
do D3 est4d na eficiéncia em criar graficos personalizados com relacdo a
biblioteca Google Charts, mas quando se pretende construir graficos mais
complexos o ideal seria a utilizagdo da biblioteca D3 sendo que ela oferece
mais possibilidades (VAN DIERENDONCK; VAN TIENHOVEN; ELID, 2015,
traduc&o nossa).

A visualizacdo de gréficos criado usando a biblioteca D3 pode-se
encontrar no site https://d3js.org/ que executa nos navegadores web, no site

encontra-se uma documentacao que permite melhor entendimento de como
manipular os gréaficos, no qual encontra-se exemplos de graficos de: area,
linha, linha de vérias séries, barras, dispersado, rosca e grafico de pizza. Todos
esses gréficos permitem com as informacdes sejam visualizadas em figuras
para melhor compreensdo (VAN DIERENDONCK; VAN TIENHOVEN; ELID,
2015, traducao nossa).

Para a utilizagdo da biblioteca D3 € necessario um conhecimento
sobre HTML, CSS, SVG e JavaScript e dispositivo conectado a internet para
baixar o arquivo no site em formato zip, usar um editor de texto em apenas
uma linha de cdédigo coloca-se o link da biblioteca no cabecalho da pagina

(VAN DIERENDONCK; VAN TIENHOVEN; ELID, 2015, tradug&o nossa).

<html>

<head>
<script src="https://
cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/
d3/3.5.5/d3.min.js" charset="utf-8">
</script>

</head>

<body>

</body>

</html>

Acima tém-se o codigo da biblioteca D3, onde link para a utilizagdo do D3 foi
baixado do site https://d3js.org/.

Um designer grafico ao construir as suas visualiza¢des faz-se o uso


https://d3js.org/
https://d3js.org/
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de varias ferramentas simultaneamente, € da mesma forma que s&o
construidas as péaginas web, estas ferramentas vém acompanhadas de varias
tecnologias tais como: HTML, CSS, JAVASCRIPT e SVG. Essas tecnologias
cooperadas garantem o0 sucesso das aplicacbes web (BOSTOCK;
OGIEVETSKY; HEER, 2011, traduc&o nossa).

Além destas ferramentas, existem bibliotecas que permitem melhor
visualizagdo de dados, que avancam muito mais na capacidade da linguagem
de marcacdo com a estilizagdo, uma delas citada € a biblioteca Data-Driven-
Documents (D3). Segundo Zhu (2013, traducdo nossa) a D3 € uma biblioteca
Javascript, criada para mostrar dados digitais dinAmicos em forma de grafico,
fazendo uso de HTML, CSS, SVG com finalidade de obter maior controle sobre
os dados, usando a tecnologia de visualizagao web.

A biblioteca D3 é usada para qualquer tipo de visualizacdo, em
muitos casos, € utilizada em mapas geograficos, dados econdmicos (para
nameros de empregos), dados meédicos, entre outros. No ano 2011 esta
biblioteca foi considerada como sendo o projeto de visualizacdo de dados do
ano. A D3 possui uma camada que gera Scalable Vector Graphics (SVG)
subjacentes que permitem a criacao de varias visualizacdes de dados. Os dois
aspectos na biblioteca D3 envolvem em ler dados em varios formatos,
transformar dados e renderizar os dados de varias formas. Esta biblioteca
suporta 0s seguintes recursos: criacdo de formas 2D baseadas em SVG,
graficos 2D e alguns efeitos com animacdo e a juncdo dos dois métodos
(CAMPESATO, 2015, tradug&o nossa).

A biblioteca D3 procura manipular de forma eficiente os documentos
baseados em dados, oferecendo maior flexibilidade usando as ferramentas
completas do padrao web, como HTML, SVG e CSS, facilitando sobrecarga,
tornando mais rapido para grandes conjuntos de dados e comportamentos

dindmicos, boa interacdo com usuario e permitindo a reutilizagdo de cédigos.

4.4.1.1 Biblioteca NVD3

A biblioteca NVD3 surgiu a partir da D3.js, muito usada para gerar

graficos web, a NVD3 faz a utilizacdo das tags SVG para plotagens dos seus
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graficos. A biblioteca NVD3 é representada por varios graficos, conforme é

mostrado na figura 10 apenas alguns deles.

Figura 10 — Exemplo de alguns graficos NVD3

Fonte: Nvd3 (2014).

4.5 LINGUAGEM GRAFICA SVG

A Scalable Vector Graphics (SVG), em portugués “Gréficos Vetoriais
Escalaveis”, é uma linguagem baseada em XML usada para graficos 2D com
estilizacdo que foi desenvolvida por variadas empresas graficas de software.
Se diz “escalaveis” devido a facilidade de alteragdo dos pixels, visto que eles
ndo possuem tamanhos fixos sendo dimensionaveis, isto é, para diferentes
resolucdes de exibicdo. A utilizacdo do SVG tem grande vantagem uma vez
qgue lida com objetos geométricos como linhas e curvas, facilitando assim a
flexibilidade quando se é comparado com outros formatos (BARU; BEHERE;
COWART, 2001, traducao nossa).

A plataforma SVG é muito usada, principalmente para area de
negocio, na sua maioria para gerar graficos interativos, com uma melhor

interface com o usuario, para intercambio de graficos, usados para aplicacdes
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moveis e design de alta qualidade. A SVG é baseada em muitos outros
padrbes, bem reconhecidos tais como: XML, baseado em texto e facil de criar,
JPEG E PNG para formatos de imagem, DOM para script e interatividade
SMIL, para animacéo e CSS para estilo (W3C, 2017, traducdo nossa).

Uma representacdo da utilizacdo do SVG é quando o cliente web
solicita alguns dados gréaficos de um provedor, sendo fornecido o dado no
formato SVG ou um documento XML/HTML com fragmentos de SVG. Para isso
o plugin do navegador da Web deve interpretar e exibir os dados SVG incluindo
a tag <svg></svg> no HTML (BARU; BEHERE; COWART, 2001, traducé&o

nossa).



47

5 TRABALHO CORRELATOS

Neste capitulo sdo abordados assuntos relacionados a pesquisa na
qual ha uma correlacdo ao tema em questdo, envolvendo Shell Meta-Anaysis
Diagnostic Pearson e a biblioteca D3.

5.1 META-DISC: A SOFTWARE FOR META-ANALYSIS OF TEST ACCURACY
DATA

Este artigo foi publicado pelos autores Javier Zamora, Victor Abraira,
Alfonso Muriel, Khalid Khan, Arri Coomarasamy no Medical Research
Methodology (BMC) em 2006. O artigo retrata sobre as diferentes
funcionalidades do software Meta-Disc, visto que antes do Meta-Disc existia o
Meta-Test que também abordava questfes de estatistica exclusivas, mas era
dificil de manusear devido a sua funcionalidade baseada em DOS e a falta de
ferramentas para aplicacbes de algumas operacbes. Foi a partir desta
necessidade que foi desenvolvido o software Meta-Disc.

O Meta-Disc diferente do Meta-Test € muito simples de utilizar,
tendo uma interface amigavel e uma documentacéo de facil utilizacdo para o
usuario. Ele oferece calculos de estimativas de precisédo e confianca, intervalos
de estudos individuais e apresenta resultados como tabula¢cdes numéricas ou
graficos em diferentes formatos como: grafico de floresta (isso para
Sensibilidade, Especificidade LRs ou DOR com os intervalos de confianca e a
parcelas de estudos individual) espacos ROC, SROC que € o foco da proposta
(ZAMORA et. al., 2006).

5.2 VISDADOSENEM: VISUALIZACAO DE DADOS DO ENEM COM A
BIBLIOTECA D3

Este trabalho de conclusédo do curso foi desenvolvido pelos
académicos César Henrigue Dos Santos e Maykon Carlos De Freitas,

submetido a Universidade Federal de Santa Catarina como parte dos requisitos
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necessarios para a obtencdo do grau de Bacharel em Tecnologias de
Informag&o e Comunicagao.

No trabalho foi aplicado a biblioteca D3 para visualizagédo de dados
brutos do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), como forma de facilitar o
processo de andlise dos dados e tomada de decisdo do Exame Nacional do
Ensino Médio. Uma das grandes preocupagbes do desenvolvimento do
VisDadosEnem é o volume de informacdes e a forma como sao interpretadas,
gerando problemas, tais como de analise e compreensao de dados. Com a
visualizacdo de gréficos, ddo melhor clareza em questdo de informacao
transmitida e uma facil compreenséo aos olhos humanos.

Foram feitas pesquisas aplicadas e tecnoldgicas para elaboracdo do
trabalho, quanto aos dados do ENEM foram obtidos a partir do portal de dados
do Governo Federal. Para o desenvolvimento da aplicacdo foram usados
software livre, a linguagem de desenvolvimento PHP, WAMP como servidor
local e para o gerenciamento de dados foi usado o banco MySQL (SANTOS;
FREITAS, 2016).

5.3 DESENVOLVIMENTO DE UM PROTOTIPO DO MODULO SENSIBILITY /
SPECIFICITY NA SHELL META-ANALYSES DIAGNOSTIC PEARSON

Trabalho de concluséo de curso desenvolvido pelo académico José
Silvestre Correia, na Universidade do Extremo Sul Catarinense (UNESC), para
adquirir o titulo de Bacharel em Ciéncia da Computacdo em 2016. Neste
trabalho foi desenvolvido um Prot6tipo do Modulo Sensibility/Specificity para a
realizacdo de Meta-andlise, especificamente as de diagndstico, visto que ja
existem softwares com mesma finalidade, mas os mesmos sao pagos e dificeis
de manejar, além de alguns terem suas funcionalidades a partir de linha de
comando que torna ainda mais complicado sua compreensao para o usuario.

A partir desta situacdo, foi construido uma Shell livre, a qual foi
incorporada todas as etapas de uma Meta-andlise diagnostica, especificamente

incluindo o médulo em questéo, sendo ela focada na Sensibilidade como a
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capacidade de um teste diagnostico resultado positivo na presenca da doenca,
e a Especificidade a auséncia da doenga.

No desenvolvimento deste trabalho foi utilizado a linguagem de
programacao Java Web e o Framework do Java ServerFace. No final, resultou
em uma biblioteca Java que permite aplicacdo dos calculos de Sensibilidade e
Especificidade (CORREIA, 2016).

54 MODULO GRAFICO FOREST PLOT NA SHELL META-ANALYSIS
DIAGNOSTIC PEARSON

Trabalho de concluséo de curso, desenvolvido pelo estudante Lucas
Marcelino Fernandes, para adquirir o titulo de Bacharel em Ciéncia da
Computacéo na Universidade do Extremo Sul Catarinense (UNESC) no ano de
2018.

Neste trabalho, se faz uma breve descricdo sobre Meta-anélise
como sendo a combinacao de varios estudos similares para obtencdo de maior
precisdo e que investiga consisténcias e discrepancias entre os resultados.
Estes estudos sdo combinados e analisados como se fossem apenas um Unico
estudo. Para eles, existem diferentes formas graficas de representacdo, entre
eles, o método Forest Plot. O Forest Plot € um método de representacao
grafica de resultados de estudos individuais, média ponderada, dos estudos
incluidos na reviséo sistematica.

A representacdo Forest Plot comegou a aparecer a partir dos anos
de 1970, sendo mais usadas, depois de duas décadas. Neste trabalho para
apresentar os graficos Forest Plot fora usada a biblioteca D3 de Javascript,
esta biblioteca permite desenhar graficos interativos na web, neste caso, foi
utilizado para a construgéo do Forest Plot (FERNANDES, 2018).
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6 BIBLIOTECA MODULO SROC PARA SHELL META-ANALYSIS
DIAGNOSTIC

A implementacdo deste trabalho consiste na construgdo do médulo
Receiver Operating Characteristic na Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson.
Em todo desenvolvimento sdo apresentados os calculos de AUC, erro padréo
de AUC, indice Q* intervalo de confianca inferior de AUC, intervalo de
confianca superior de AUC, intervalo de confianca inferior do indice Q¥,
intervalo de confianca superior do indice Q*, erro padrdo do indice Q* e por
final, apresentado o grafico SROC na Shell.

A implementacdo dos calculos e a construcdo do grafico da curva
SROC que consiste em apresentar dados com melhores visualizacbes para
compreensdo do usuario, sera desenvolvido em uma biblioteca JS e
hospedada em um servidor Node.js, tendo como papel receber requisicao
JSON de todos os calculos feitos e retornar resultados dos calculos e o gréfico
no formato SVG e convertido. Toda logica para constru¢cdo do grafico foi
desenvolvida dentro da mesma biblioteca usando o D3.js para montar o SVG
que sera retornado (FERNANDES, 2018).

6.1 METODOLOGIA

Para a realizacdo do trabalho foram feitos estudos bibliograficos em
diferentes fontes tais como livros, artigos de periédicos, dissertacdes, entre
outros. Estes materiais serviram de apoio para o melhor entendimento sobre os
conceitos de Medicina Baseada em Evidéncia, Revisdo Sistematica e Meta-
analise, Teste Diagnéstico, Interface web, JS e biblioteca D3.js, com o ponto
principal: o desenvolvimento do modulo Receiver Operating Characteristic na
Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson.

Para o0 desenvolvimento do modulo Receiver Operating
Characteristic na Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson, inicialmente foram
feitos levantamentos dos dados necessarios para os calculos do mddulo,
alguns dados foram aproveitados dos modulos anteriores e foi obtido nas

literaturas, as formulas necessarias para calculos, tendo a classe CurveSroc
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com os métodos (calculos) necessarios para modulo ROC na Shell Meta-
Analysis Diagnostic Pearson.

Para a construcdo do grafico foi desenvolvida uma biblioteca JS que
€ hospedada em um servidor Node.js. Este servidor foi desenvolvido no modulo
anterior que consiste na construcdo do grafico forest plots, sendo apenas
adicionado o método DrawRoc responsavel pela elaboracdo da Curve ROC,
integrando com a Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson via JSON e
Protocolo HTTP.

Foi utilizada a ferramenta Microsoft office Excel 2016 para auxiliar
nos calculos. Os resultados obtidos foram comparados com o software Meta-
Disc versédo 1.4, instalado e executado em um computador de 8Gb RAM, 500
Gb HD, processador 2,70 GHz, com WINDOWS 7.

6.1.1 Modulo ROC

Para cumprir o objetivo proposto — o desenvolvimento do modulo
Receiver Operating Characteristic na Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson,
foram aproveitados alguns célculos ja realizados em médulos anteriores para
0s novos calculos a serem apresentados, tendo todos os céalculos feitos, era
necessaria uma biblioteca para a construcéo da curva ROC.

Para a implementacdo da Curva SROC necessitava-se de uma
biblioteca que auxiliasse na construcao da curva, foram feitas varias pesquisas,
mas nao se encontrou uma biblioteca com boa utilizacdo. Feito um estudo nos
trabalhos correlatos, percebeu-se que havia sido desenvolvido o médulo gréfico
forest plot pelo académico Lucas Marcelino Fernandes, onde foi usada a
biblioteca D3 e criou-se um servidor Node.js, no qual poderia se aproveitar o
mesmo servidor e 0 uso da mesma biblioteca para construcédo da Curva SROC.

Todo o desenvolvimento da biblioteca responsavel pela construcao
da Curva ROC se fez pela utilizagdo do D3.js, visto que tem a facilidade de
criar e manipular SVGs e pela variedade de bibliotecas e plugins que ela utiliza

para construcao de varios tipos de graficos (FERNANDES, 2018).
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6.1.1.1 Calculo curva ROC

Para o desenho do gréafico da curva ROC foram utilizados os valores
de Sensibilidade, Especificidade e a DOR, sendo que foram atribuido valores a
Especificidade menor que 1 no intervalo de 0 a 0,99, conforme mostra a figura
11. O valor da DOR vai depender de que método sera calculado, mas para este
caso foi usado a DOR de efeito fixo com o valor de 61,603 ja calculado no
maodulo anterior.

O valor da Sensibilidade obtém-se por meio da equacao 16, onde
foram feitas 198 interacdes gerando 198 resultados de Especificidade. O
namero de iteracdes depende do critério do desenvolvedor, os valores variam
no intervalo de 0 a 1, sendo que quanto mais iteracdes tiverem, melhor sera o
contorno da curva. Em cada iteracdo faz-se a soma de 0,005, mas apenas

apresentam na Figura 11, 15 resultados.

Sen = — - (16)
DORpx(* Esb;fp)
1
Sen = T => Sen = 0.236386381
1+ =
61,603 x (—1 Bo%go )

O resultado da Sensibilidade tende a variar devido a precisdo e o
método de arredondamento escolhido, mas para este calculo a precisao foi de
4 e o arredondamento para baixo.

Na representacdo da curva tanto para o tipo de efeito fixo quanto
para randdomico o método de calcular continua sendo o mesmo, variando
apenas no valor da DOR. Na figura 11 temos os resultados usados para

construcdo da curva.
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Figura 11 — Resultado da construcdo da curva ROC

ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE
0 ]
0,005 0,236386381
0,01 0,383573159
0,015 0484035211
0,02 0,556974042
0,025 0,612337604
0,03 0,655795237
0,035 0,690814631
0,04 0,7196359%4
0,045 0,74377102
0,05 0,764276764
0,055 0,781914605
0,00 0,797246871
0,185 0,933259933
0,99 0,999836057

Fonte: Do autor

Todos os valores da figura 11 séao representados no plano
cartesiano, sendo que a coordenada y € a Sensibilidade e x representa 1-
Especificidade, a intercessdo entre as duas coordenadas em todos 0s casos
obtém-se a curva ROC.

6.1.1.2 AUC de efeito fixo

Para calcular a area sob a curva de efeito fixo foram utilizados o tipo
de variavel BigDecimal devido a capacidade de suportar nUmeros decimais
grandes contendo métodos para arredondamento. O calculo da AUC de efeito

fixo é o resultado da integral definida da curva. Conforme mostra a equacgéo 17.

DOR?-DOR x DOR3—-2DOR?+DOR
DOR2-2DOR+1 DOR*—4DOR3+6DOR?>—4DOR+1

AUCgyy = *In(|(DOR — 1) *x — DOR])

(17)

Sendo que x é representado por 1 e 0, aplicando o valor da DOR na
equacao 17 temos a seguinte situagao:

(61,603)% — 61,603 (61,603)? — 2(61,603)° + 61,603

AUC, = = h x1+- : :
=M= (61,603)2 — 2 # 61,603 + 1 (61,603)* — 4(61,603)% + 6(61,603)% — 4» 61,603 + 1

#1n(|(61,603 — 1) + 1 — 61,603])
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Obtém-se o seguinte resultado quando x = 1:

Ayeq = 1,0165

Quando x = 0 tem-se A,—y =0,0691, a subtracdo entre os dois

valores resulta a area da curva.

AUCgym = 1,0165 — 0,0691 => AUCyyp = 0,9474

O valor final da AUCs,,, € o resultado da area da curva de efeito fixo,

pode se aplicar todos 0s passos para calcular a area da curva de efeito

randdémico sendo alterado apenas o valor da DOR.

6.1.1.1.2 Erro padrdao AUC de efeito fixo

O erro padrdo AUC é obtido a partir da equacédo 18, o valor da DOR

continua sendo 0 mesmo para o calculo do efeito fixo.

DOR;

SE(AUCsym) = m

[(DOR, + 1) InDOR, — 2(DOR, — 1)]SE(In DOR,) (18)

Substituindo o valor da DOR temos:

61,603
(61,603 — 1)3

A expressdo marcada na equacéao foi calculada no médulo anterior

SE(AUCgym) = [(61,603 + 1) In 61,603 — 2(61,603 — 1)] +|SE(in DOR,)

obtendo o resultado de 0,32. Substituindo o valor tem-se:

61,603

SE(AUCsym) = 1603 =172

[(61,603+1)In61,603 —2(61,603 — 1)] * 0,32

SE(AUCgym) = 0,0121991009

Realizados os célculos obteve-se o valor final do erro padrdao da
AUC de efeito fixo.
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6.1.1.3 Calculo indice Q*

Para calcular o indice Q* do efeito fixo é necessario o valor da DOR.

Conforme mostra a equacéo 19.

. _ _J/DORr
Q_1+\/ITRT (19)

Ao substituir o valor da DOR tem-se o seguinte:

/61,603
"1+ /61,603

Sendo feitos os calculos obteve o resultado final do indice Q* o

seguinte:

Q* = 0,8870

6.1.1.4 Calculo erro padrao indice Q*

Para o célculo de erro padréao indice Q* segue a mesma regra dos
calculos anteriores, necessitando apenas do valor da DOR e substituindo o

valor na férmula. Conforme mostra a equacéo 20.

«y _  +/DOR;
SE(Q") = 2 Joon) DORt)ZSE(lnDORt) (20)
SE(Q") = 61,603 SE(InDOR,)

2(1+ 61,603)"

A expressdo marcada na equacao foi substituida pelo valor 0,32,

sendo que este valor foi calculado no médulo anterior.
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V61,603
SE(Q") = > 0,32
2(1+ +/61,603)
SE(Q") = Z2¥75786% 55 =5 SE(Q") = 0,016038225
= % = =
@) = 1566010315 " @)=0

Feito todos os calculos possiveis é encontrado o valor do erro
padrdo indice Q* que é 0,016038225.

E importante lembrar que todas as demonstracdes dos calculos
feitos foram do método Mantel-Haenszel. Para o método DerSimonian-Laird é
similar, alterando em muitos os casos o valor da DOR, uma vez que o peso de
cada estudo é calculado do efeito randémico.

Todos os calculos do médulo Receiver Operating Characteristic na
Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson foram feitos na linguagem Java verséo
8, sendo que para demonstracdo do grafico SROC foi construida uma
biblioteca JavaScript no servidor Node.js, sendo executada no server-side via
requisicéo protocolo HTTP.

6.1.1.5 Arquitetura

Todas os resultados dos calculos e as informacfes responsaveis
pela construcdo do grafico sdo enviados em formato JSON, contendo os
objetos plotConfig, datas e o objeto descEstudos, esses objetos sdo enviados
ao servidor Node.js via protocolo HTTP. O objeto plotConfig contém as
configuracbes do grafico, o objeto datas contém todos os estudos que serao
usados para definir o tamanho de cada estudo, e 0 objeto descEstudos contém
todos os resultados dos calculos que séo apresentados na descricdo do
grafico. A requisicdo ao servidor é feita pela porta 9000 com a url
<http:localhost:9000/api/draw_roc_plot> via método post passando os objetos
plotconfig, datas e descEstudos.

Quando os objetos JSON sao recebidos pelo servidor, séo
processadas todas as informacOes para a criacdo do grafico SVG, sendo
convertido em Base64 depois retornado a Shell. Caso o retorno ocorra com

sucesso a pagina sera atualizada mostrando o grafico da Curva ROC, caso nao
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exibir nenhum grafico deve-se certificar de que o server Node.js esteja ligado.
A figura 12 mostra o processo de requisicdo de um gréfico curva ROC
(FERNANDES, 2018).

Figura 12 — Arquitetura do trabalho desenvolvido

—

Usudrio

Faz requisiciio com dados de estudo

d

Usudrio

S -

Usudrio

Retorna curva roc em base6d

Server Node.js Shell

Fonte: Adaptado de Fernandes (2018)

6.1.1.6 Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson

Na Shell foram adicionados os dois itens, marcamos conforme
mostra a figura 13 o primeiro item (Curva Roc), ao clicar, atualiza a pagina na
parte inferior mostrando o gréfico e calculos efetuados, o segundo item mostra
as opcoes dos métodos a serem escolhidos que sao eles: Efeito Fixo ou Efeito
Randdmico, na imagem mostra os resultados de Odds Ratio — Efeito Fixo
(Mantel-Haenzel).
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Figura 13 — Interface Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson

Resultado Diagnostic Odds Ratio (Efeito fixo Mantel-Haenszel)
[lterval. Conf.]

Pesquisa DOR - - Peso(%)
Inferior Superior
Estudo 1 277.2000 30.1435 2549.1364 2.77
Estudo 2 143.9362 8.3878 2469.9743 6.09
Estudo 3 27.4480 9.8210 76.7122 54.87
Estudo 4 83.0000 34.8015 197.9513 36.27
DOR agrupada 61.6031 32.7546 115.8596

Heterogeneidade qui-quadrado: 4.9362
l-quadrado(%): 39.22

Desenhar Grafico | Maximo positivo: |300 - Modelo Basicol Curva Roc Efeito Fixo v

Scbre

Fonte: Adaptado do autor.

Para os resultados deste mddulo em questdo, foram reaproveitados
alguns célculos em mdédulos anteriores como auxilio, depois foram construidos
objetos JSON com as configuracdes do grafico, objeto com as informacdes
para definir o tamanho de cada estudo e dados de todos os calculos como
descricdo do gréfico.

Os objetos JSON sao enviados ao servidor para desenhar a curva
ROC, composto por “plotConfig”, “datas” e “descEstudos”. O objeto “plotConfig”
armazena as informacgdes primordiais como dor, dorinferior, dorSuperior,
mountNode, type, url. Sendo que, em dor, dorinferior e a dorSuperior os seus
valores séo usados nas formulas para o desenho da curva (figura 14).

Figura 14 — JSON com informacdes enviadas ao server Node.js

Fonte: Do autor.

O objeto datas contém informacdes necessarias para definir o
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tamanho de cada estudo, sdo passados no objeto: Verdadeiro Negativo (TN),
Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN), Verdadeiro Positivo (VP),
Sensibilidade (SEN) e Especificidade (SPEC) que sao usados para representar

o tamanho do estudo no grafico em forma de circulos (figura 15).

Figura 15 — JSON com informacdes enviadas ao server Node.js

Fonte: Do autor.

O objeto descEstudos armazena todos os dados calculados, sendo
elas a AUC, erro padrdo de AUC, indice Q* , intervalo de confianca inferior de
AUC, intervalo de confianca superior de AUC, intervalo de confianca inferior do
indice Q* de AUC, intervalo de confianca superior do indice Q* e erro padrédo
do indice Q (figura 16).

Figura 16 — JSON com informacdes enviadas ao server Node.js

Fonte: Do autor.
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A seguir tem-se a representacdo do diagrama de arquitetura, onde
sua estruturagdo mostra como os dados sdo processados até chegar ao
cliente, neste caso a Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson. Conforme mostra
a figura 17, ao clicar na Curva Roc, monta-se os objetos JSON com os dados e
as configuracbes e abre uma conexdo, fazendo a requisicdo ao servidor
passando as informacgdes necessarias. Caso o retorno ocorra com sucesso faz-
se a conversao do retorno em Base64 e atualiza a pagina com gréfico da Curva
ROC, caso nédo retornar nenhum gréfico deve-se certificar que o servidor

Node.js esteja ligado.

Figura 17 — Arquitetura no client (Shell Meta-Analysis Diagnostic)

Clica em Curva

Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson Client Side
Roc.

Monta objeto JSON
com todos 05 dados | Abre conex&@o

e a configuracéo

i Faz requisic&o ao
Fim QuISI metaRoc server

Server passando
Objeto JSON

Node js

Atualiza Pagina

Recebe retorno
Converte retorno
sucesso

Fonte: Adaptado de Fernandes (2018).

Todo processo para retorno da Curva ROC baseia-se nesta
arquitetura, que no final mostra o Curva, e quando selecionado o tipo de dados,
apresenta se € Efeito Fixo ou Efeito Randémico. A escolha do tipo de dados é
tratada fora da biblioteca, sendo que dentro da biblioteca tem somente a funcao

de construir o gréafico e retornar os resultados finais.
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6.2 RESULTADOS E DISCUSSOES

Mediante a proposta do projeto, foi entdo desenvolvido o modulo
Receiver Operating Characteristic para Shell Meta-Analysis Diagnostic
Pearson. No trabalho desenvolvido foram feitos os célculos e implementada a
biblioteca metaRoc que consiste na constru¢ao da curva ROC na linguagem JS
e em um servidor Node.js.

Na Shell encontra-se desenvolvido os métodos estatisticos como
Sensibilidade e Especificidade, Odds Ratio, Razdo de Verossimilhanca positiva
e Verossimilhanca negativa, e todas elas sdo representadas por tabelas tendo

como base os dados inseridos mostrados na figura 18.

Figura 18 — Insercdo de dados na interface

Precisdo: 4 ~ | Arredondamento: |Parabaixo |~ | Intervalo de confianga: |95%

Teste aplicado: | Razéo de Verossimilhanca - Efeito Fixo (Mantel-Haenszel) | ~

Meta-Andlise Diagnostica

Estudos ositivo. e poaitieo._|_negetivo._|.negativo, | E*°H"
Estudo 1 99 1 5 14 X
Estudo 2 82.5 0.5 23.5 20.5 X
Estudo 3 47 25 5 73 X
Estudo 4 130 13 10 83 X
Adicionar Calcular

Sobre

Fonte: Do autor.

Os valores inseridos na Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson

foram também usados no software MetaDisc verséo 1.4 (figura 19).
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Figura 19 — Insercdo de dados no Meta-Disc.

8 File Edit Analyze Window Help

D|Iﬁ-’-|ﬂ|ﬂ %”E”@ J’$||E‘| B|I|g| §§|§|

Mo, | Author | Shudyld [TP |FP [FH [TH
EE E1 39 1 5 14
 2|E2 EZ 825 05 235  20F
 3[E3 E3 47 25 5 7z
 4|E4 E4 130 13 10 gz
|

__&|

Fonte: Do autor.

Os resultados obtidos no médulo ROC na Shell Meta-Analysis
Diagnostic Pearson foram comparados com os resultados do software
MetaDisc versdo 1.4 (ZAMORA et. al.,, 2006). Sendo que o MetaDisc efetua
calculos estatisticos, como Sensibilidade e Especificidade, razdo de
verossimilhanca e Diagnostic Odds Ratio utilizando modelos de efeito fixo e
aleatorio, e suas respectivas representacdes graficas (FERNANDES, 2018). No
MetaDisc, diferente da Shell apresenta algumas limitacdes concernentes a sua
utilizacdo em sistemas operacionais recente, com a necessidade de instalacéo
em um dispositivo, ndo permitindo a utilizacao web.

Nas figuras 20 e 21 sdo apresentados os resultados dos célculos e
grafico SROC do método de efeito fixo, sendo a Shell comparada com

MetaDisc, a figura 20 representa o resultado da Shell e a figura 21 o resultado

do software MetaDisc.
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Figura 20 — SROC do calculo de Odds Ratio (Mantel-Haenszel) gerado pela Shell
Meta-Analysis Diagnostic

=) e ————

Z e E

= [ /.// Symmetric SROC
e == EFEITO FIX0 ==

2 AUC = 0.9474
LEE IC = 0.9235 - 0.9713

b

|

|

[

SE(AUC) =0.0122
Q* =0.8870

IC = 0.8553 - 0.9186
SE(Q*) =0.0161

1 - Especificidade
T T

T T T T T T T 1
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.8 0.7 0.8 oe 1.0

Fonte: Do autor.

Figura 21 — SROC do calculo de Odds Ratio (Mantel-Haenszel) gerado pelo
MetaDisc

Sensitivity SROC Curve

——————
. —
P Symmetric SROC
0,5+ / ALIC =0,54T4
i D12
0.8 T //
0.7+

SE(CQ7) =0,015%

0.5
0.4 - f

L 0.2 0.4 0.5 0.E
1-specificity

Fonte: Do autor.

Podemos observar que em alguns casos, o resultado do software
MetaDisc se diferem com os resultados da Shell devido o método de

arredondamento e escala usada para os calculos (REOLON, 2015).
Na figura 22 temos as trés curvas do grafico SROC, sendo que a
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curva do meio representa a SROC, a curva acima € o intervalo de confianca
superior e a curva inferior a direita representa o intervalo de confiancga inferior.
A seguir, as figuras 22 e 23 também representam uma comparagao

entre resultados da Shell e o software MetaDisc, mas calculando o Odds Ratio

(DerSimonian-Laird) (DerSimonian e Laird, 1986).

Figura 22 — SROC do célculo de Odds Ratio (DerSimonian-Laird) gerado pela Shell Meta-
Analysis Diagnostic

Symmetric SROC

===EFEITO RANDOMICO ===

AUC=009514

IC=0.9193 - 0.9836

SE(AUC)=0.0164

Q* =10.8924

|/ IC = 08486 - 09361
SE(Q*)=0.0223

1 - Especificidade
i o 1

oo T T T T T T T
0.0 o1 o2 0.3 0.4 05 08 o7 0.8

Fonte: Do autor.

Diferente dos resultados dos calculos de Odds Ratio (Mantel-

Haenszel), o Odds Ratio (DerSimonian-Laird) na Shell obteve mais resultados

iguais com o MetaDisc (figuras 22 e 23).
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Figura 23 — SROC do célculo de Odds Ratio (DerSimonian-Laird) gerado pelo MetaDisc

_S.em.mwty SROC Curve
e
//

o

-
[=]
B

0.4 0.8 0.8

1-specificity N

Fonte: Do autor.

Mediante a proposta do projeto, o desenvolvimento do modulo foi de
acordo com objetivo geral, que visa o desenvolvimento do modulo Receiver
Operating Characteristic na Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson, com
resultados satisfatorios, tendo pouca diferenca de valores comparando com
MetaDisc. Foram feitos os célculos do mdédulo e a construcdo da biblioteca
metaRoc que estd contemplada em um servidor externo e independente da
Shell, que posteriormente podera ser utilizada por outros desenvolvedores.

Com os resultados obtidos, podemos observar algumas diferencas
de valores com relacdo ao software MetaDisc devido ao método de
arredondamento e escala usada para os calculos (REOLON, 2015). Mas um
dos grandes avancos na Shell é o calculo do grau de incerteza (intervalo de
confianca) existente ao redor da estatistica obtida para a AUC, visto que o
software MetaDisc ndo fornece o valor do intervalo de confianca para esta

estatistica.
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7 CONCLUSAO

No final deste trabalho, foi disponibilizado o desenvolvimento de um
protétipo do modulo Receiver Characteristic na Shell Meta-Analysis Diagnostic
Pearson.

Foi descrito no trabalho, um estudo profundo sobre Medicina
Baseada em Evidéncias, Revisdo Sistematica e Meta-analise, conceitos
relacionados a Curva ROC e SROC, permitindo um claro entendimento sobre
0S assuntos cuja utilizacao sera de extrema importancia por pesquisadores na
area da saude.

A implementacéo foi realizada utilizando os conceitos de JAVA EE,
e visualizacédo de dados, uma interface web foi desenvolvida, assim como, uma
biblioteca externa, aberta publicamente para elaboracdo da Curve ROC
permitindo o compartilhamento dos resultados obtidos e o acesso facil dos
dados, desde que o pesquisador tenha acesso a internet.

No final da implementagéo, os resultados do médulo desenvolvido
foram comparados com o software MetaDisc versdo 1.4 e no geral os
resultados foram satisfatorios, tendo apenas algumas diferencas oriundas do
método de arredondamento e escala usada para os calculos.

Durante o desenvolvimento do projeto foram identificadas algumas
dificuldades que consistem basicamente na escassez de material bibliografico
para descricdo do Curve Roc, dificuldade na implementacdo com relacdo ao
reaproveitamento dos resultados finais dos calculos existentes para a utilizacéo
nos calculos do novo médulo e dificuldade na construcao do gréfico (visto que
exigia um entendimento intermediario da ferramenta D3.js).

Como sugestao para trabalhos futuros, recomenda-se uma analise
detalhada sobre todos os modulos implementados na Shell, visto que foram
feitas por varios alunos, a chance € maior de passarem erros despercebidos.

Contudo, recomenda-se a hospedagem da Shell Meta-Analysis
Diagnostic Pearson, para que seja utilizada por especialistas da area da saude

em qualquer parte mundo.
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Abstract. In order to obtain a better point separating a group from the
population (sick and non-sick) in a study, on a continuous scale the Curve
Receiver Operating Characteristic is used, which is the intercession between
the sensitivity - presence of the disease, and the specificity - absence of the
disease. This association forms the Receiver Operating Characteristic space,
but when it is necessary to evaluate different studies in the Receiver Operating
Characteristic space, a more adjusted curve is combined with meta-analysis,
the Curve Summay Receiver Operating Characteristic. There are some
software capable of producing the Curve Summay Receiver Operating
Characteristic, but most are difficult to manipulate, incomplete, paid and
outdated. In this sense, in 2015 began the construction of a web software
called Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson, which has been implementing
the modules semiannually. This work consists of the development of the
Receiver Operating Characteristic module. In the course of the work, the D3
library, JAVA and JavaScript programming language, Java Server Faces
development framework, Node.js, Netbeans IDE and Visual Studio Code tools
and Microsoft office Excel 2016 were used.

Resumo. Quando se pretende obter um melhor ponto que separe um grupo da
populacdo (doente e ndo doente) em um estudo, numa escala continua faz-se a
utilizacdo da Curve Receiver Operating Characteristic, que é a intercessao
entre a sensibilidade — presenca da doenca, e a especificidade — auséncia da
doenca. Esta associacdo forma o espaco Receiver Operating Characteristic,
mas quando é necessario avaliar diferentes estudos no espaco Receiver
Operating Characteristic faz-se construcdo de uma curva mais ajustada
combinada com meta-andlise, a Curve Summay Receiver Operating
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Characteristic. Existem alguns softwares capazes de produzir a Curve
Summay Receiver Operating Characteristic, mas na sua maioria séo dificeis
de manipular, incompletos, pagos e desatualizados. Neste sentido, em 2015
iniciou-se a construcdo de um software web intitulado Shell Meta-Analysis
Diagnostic Pearson, que vem implementando os médulos semestralmente.
Este trabalho consiste no desenvolvimento do modulo Receiver Operating
Characteristic. No decorrer do trabalho foram usados a biblioteca D3, a
linguagem de programacdo JAVA e JavaScript, o Framework de
desenvolvimento Java Server Faces, Node.js, as ferramentas Netbeans IDE e
Visual Studio Code e o Microsoft office Excel 2016.

1. Introducéo

O grande desafio da pratica médica esta relacionado a identificar corretamente quem
estd doente. Isto possibilita entender como uma doenca é transmitida, como se
desenvolve e como evolui. Para fornecer uma atencdo a salde adequada e efetiva, €
necessario distinguir, na populacdo, as pessoas doentes daquelas ndo doentes
(OLIVEIRA FILHO, 2015). Para isso faz-se a utilizacdo de varios testes diagnosticos.
Os testes diagndsticos sdo exames feitos no laboratério (MEDRONHO, 2009).

Nos testes diagnosticos existem problemas relacionados a aproximacdo do
verdadeiro valor de representacdo e da perda de valores em diferentes observacgdes,
neste sentido da-se origem aos conceitos de Sensibilidade e Especificidade. Sendo que a
Sensibilidade representa a presencga da doenca e a Especificidade a auséncia da doenca.
Estes dois conceitos sdo determinados pelo ponto de corte, que quando escolhido de
forma arbitréria acaba por acarretar uma porcentagem de erro, considerando individuos
doentes mesmo ndo estando doentes e vice-versa. Para resolver esse tipo de situacao,
faz-se a utilizacdo de técnicas mais eficazes que a Sensibilidade e Especificidade. A
analise Receiver Operating Characteristic (ROC) (BRAGA, 2000).

A curva ROC ¢ utilizada para a identificacdo do melhor ponto de corte e para a
comparacdo de dois ou mais testes de diagnosticos, sendo que a area sob a curva
representa a acuracia e a performance do teste, onde estdo associados todos os valores
da Sensibilidade e da Especificidade (MEDRONHO, 2009).

Os softwares existentes para construgdo da Curva Summary Receiver Operating
Characteristic (SROC) sdo dificil manipulacdo, pagos, incompleto e desatualizado.
Nesse sentido, iniciou-se a construcdo da Shell para resolver alguns problemas dos
softwares existentes usando a biblioteca D3 para construcdo do grafico com melhor
visualizag&o para o usuério.

2. Medicina Baseada em Evidéncia

A Medicina Baseada em Evidéncia (MBE) é traduzida como evidéncia no sentido de
prova baseada em estudos com dados comprovados para a utilidade, em um paciente. O
termo Medicina Baseada em Evidéncia passa ser mencionado no meio do século XIX,
mas teve estudos mais aprofundados somente nas ultimas décadas do século XX tendo
como definicao, a adotada por David Sackett, um dos entendedores do assunto, no qual
definiu como sendo todo e qualquer uso cauteloso e claro da melhor evidéncia em uma
tomada de deciso que envolva pacientes (BENSENOR; LOTUFO, 2005).



74

Segundo Greenberg et. al. (2005), o estudo da MBE deve ser capaz de encontrar
informacdes de maior importancia a partir da literatura médica com a capacidade de
avaliacdo de forma critica. Os resultados de avaliacdo devem estar ligados a maneira de
tratar as decisdes do andamento da doenca.

Com a grande quantidade de publicaces médicas que sdo lancadas diariamente
tem-se a necessidade de analisar a sua aplicagdo, para que torne um conhecimento
produzido e que seja utilizado. Em muitos casos, quando se resume estas publicagdes
medicas, é feita de forma simplista sem critério de como os estudos sdo selecionados
acabando por levar em conclusdes erradas. Para isso, existe forma de resumir o
conhecimento produzido pelas publicacdes medicas separando o0 que pode ser
aproveitado, para isso faz-se a utilizacdo da revisdo sistemética da literatura (PEREIRA;
BACHION, 2006).

3. Revisao sistematica

A Revisdo Sistematica (RS) tem como foco o estudo da pesquisa usando fontes de
dados da literatura sobre um tema, oferecendo melhores evidéncias e formas de
aplicacdo de uma intervencdo especifica. Esse tipo de revisdo utiliza métodos claros
com uma busca estruturada e andlise critica sobre um assunto especifico. A revisao
sistematica interliga um conjunto de informacdes que foram estudadas de forma
separada sobre uma determinada intervengdo, apresentando resultados que s&o
considerados compativeis ou incompativeis, como também servir como auxilio para
identificacdo de temas que precisam de evidéncias para auxilio em futuras investigacoes
(OLIVEIRA FILHO, 2005).

A facilidade de acesso as informagcbes em diferentes areas fornecem a
possibilidade de encontrar inimeros estudos que relatam a mesma questdo de pesquisa.
Devido a quantidade de informacdo de estudo, manifestam-se varios problemas, como
os de quais estudos devem ser escolhidos para a pesquisa € como chegar na melhor
conclusdo. Para resolver os problemas citados, tem-se a possibilidade de realizar uma
combinacéo de resultados de diferentes estudos (RODRIGUES, 2010).

4. Meta-analise

A Meta-analise agrupam resultados de estudos individuais com objetivo de chegar a
uma uUnica conclusdo. O prefixo “meta” ¢ de origem grega, ela significa além,
transcendéncia, ou reflexdo critica sobre. Este termo meta-Analysis foi inserido como
um descritor em ciéncias da saude (Biblioteca virtual em satde) em 1992 para encontrar
Meta-analises que foram publicadas em bases eletronicas, como Medline e LILACS
(CORDEIRO, 2007).

5. Teste Diagnostico

O teste diagndstico genericamente pode ser considerado como sendo 0 processo
probabilistico de decisdo onde as informagdes ou resultados obtidos se forem bem
utilizados podem classificar pacientes de uma determinada entidade. A utilizagdo do
teste diagnostico exige um amplo conhecimento das propriedades que 0s caracterizam
tais como: a reprodutibilidade, validade, efeito da sua utilizag&o nas decisdes clinicas,
aceitabilidade, riscos e custos. Deve-se levar mais em consideracdo a validade visto que
a aplicacao dos resultados de decisao clinica é baseada nesta propriedade. Sendo assim,
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a validade € definida como a capacidade de poder medir ou classificar (AZEVEDO;
PEREIRA, 2010).

Existem outras andlises que ddo maior precisdo sobre decisdo de teste
diagnostico entre essas analises esta definida a analise Receiver Operating
Characteristic (ROC), sendo ela baseada na ideia que é possivel saber com certeza 0s
individuos doentes e ndo doentes, mas para se chegar a esta conclusdo faz o uso de um
procedimento definido como padrdo ouro®, que podem ser feito por: uma biopsia,
cirurgia, analise post-mortem, teste com maior numero de precisdo (CASTANHO et. al.,
2004).

Quadro 1 — Possiveis Resultados de um Teste Diagndstico para identificar uma Doenca

... Pad@oOuo ___________ |

Presente Ausente Total
a b a+b

Positivo verdadeiro falso positivo

Teste positivo
Diagnéstico c d c+d
Negativo falso negativo verdadeiro
negativo
Total a+c b+d a+b+c+d

Fonte: Medronho (2004, p. 260).

O quadro 1 é uma representacgdo do teste diagnostico que classifica a auséncia ou
presenca de uma doenca, explicada e discutida nas sessdes seguintes.

5.1 Sensibilidade

Segundo Lopes et al. (2014) a Sensibilidade é a chance de um teste apresentar
resultados positivos em um individuo com uma doenga. Ela pode ser calculada pela
razdo entre o caso de pacientes considerados doentes (\VP) sobre a soma de verdadeiro-
positivos mais 0s casos de falso-negativos.

VP a

Sensibilidade(S,,) = VPEFN - ate

5.2 Especificidade

A Especificidade é a chance de um teste apresentar resultados negativos em paciente
sem a doenca, é representativa dos individuos considerados saudaveis. Seu resultado
pode ser obtido por meio da equacdo a seguir, pela razdo dos ndo doentes com
resultados negativos (VN), sobre a soma de ndo doentes com os Falsos Positivos (FP)
(LOPES,, et al, 2014).

VN d d

Especificidade(Esp) =VNTFP_ d+b ou T d

6 Padrdao ouro define-se quando um teste separa corretamente individuos doentes e ndo doentes
denominando-se de padrdo ouro ou padrdo de referéncia. Em algumas vezes, os testes com padrdo ouro
sdo dificil de se obter, tecnicamente complexo, arriscado e pouco pratico (OLIVEIRA FILHO,2015).
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5.3 Ponte de corte

Quando existe uma variacao de diagndstico entre diferentes estudos, a melhor forma de
representacdo € por intermédio da curva Receiver Operator Characteristic (ROC). Para
a construcdo da curva ROC, sdo necessarios os valores relacionados a Sensibilidade,
Especificidade e DOR sumarizado, conforme mostra a equacgéo 1.

Sen=—1_ 1)

1+ —DORTX(l Eslz;sp)

A equacdo 1 € usada para construcdo da curva, quando € atribuido valores na
DOR e da especificidade obtém-se a sensibilidade.

Figura 1 — Representacdo da curva ROC

1_Sensibilidade

7 06 05 o4 03 02 o,
Especificidade

Fonte: lared e Valente (2009)

Na area da saude a curva ROC ¢é usada para expressar graficamente a avaliacao
da capacidade de um teste diagnostico, servindo como distingdo entre individuos
doentes e saudaveis sdo analisados a Sensibilidade e a Especificidade em diferentes
pontos de corte. Para obtencdo da curva é necessario que se facam calculos de
Sensibilidade e Especificidade para cada ponto corte e representados graficamente os
pontos nas coordenadas (1-especificidade, sensibilidade) onde “1-especificidade”
corresponde ao eixo das abcissas e a sensibilidade corresponde ao eixo das ordenadas,
as suas variagdes véo de 0 a 1 (0 — 100%) (CARVALHO, 2017).

A curva ROC fica dentro de um quadrado, este quadrado tem como area 1. Com
um quadrado 1 x 1 tendo area total correspondente a 100%. Podemos dizer que quanto
mais a curva se aproxima do canto superior esquerdo, maior serd a area sob a curva, e
quanto maior a area sob a curva, maior a capacidade do teste diferenciar individuos
doentes e ndo doentes (MADEIRA, 2015).

6.Biblioteca Médulo SROC para Shell Meta-Analysis Diagnostic

A implementacédo deste trabalho consiste na constru¢do do modulo Receiver Operating
Characteristic na Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson. Em todo desenvolvimento
sdo apresentados os calculos de AUC, erro padrdo de AUC, indice Q*, intervalo de
confianca inferior de AUC, intervalo de confianca superior de AUC, intervalo de
confianca inferior do indice Q*, intervalo de confianca superior do indice Q*, erro
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padrdo do indice Q* e por final, apresentado o grafico SROC na Shell, para construgéo
da grafico ROC usando a biblioteca D3.

6.1 Metodologia

Inicialmente foram feitos levantamentos dos dados necessarios para os calculos do
modulo, alguns dados foram aproveitados dos mddulos anteriores e foi obtido nas
literaturas, as formulas necessarias para calculos.

Para a construcdo do grafico foi desenvolvida uma biblioteca JS que é
hospedada em um servidor Node.js, integrando com a Shell Meta-Analysis Diagnostic
Pearson via JSON e Protocolo HTTP.

Foi utilizada a ferramenta Microsoft office Excel 2016 para auxiliar nos
calculos. Os resultados obtidos foram comparados com o software Meta-Disc verséo
1.4, instalado e executado em um computador de 8Gb RAM, 500 Gb HD, processador
2,70 GHz, com WINDOWS 7.

6.1.1 Arquitetura

Todas os resultados dos célculos e as informacdes responsaveis pela construcdo do
gréafico sdo enviados em formato JSON, contendo os objetos plotConfig, datas e o
objeto descEstudos, esses objetos séo enviados ao servidor Node.js via protocolo HTTP.
O objeto plotConfig contém as configuracdes do grafico, o objeto datas contém todos 0s
estudos que serdo usados para definir o tamanho de cada estudo, e o objeto descEstudos
contém todos os resultados dos calculos que sao apresentados na descricao do grafico. A
requisicio ao  servidor é feita pela porta 9000 com a url
<http:localhost:9000/api/draw_roc_plot> via método post passando 0s objetos
plotconfig, datas e descEstudos.

Quando os objetos JSON sdo recebidos pelo servidor, sdo processadas todas as
informacgdes para a criacdo do grafico SVG, sendo convertido em Base64 depois
retornado a Shell. Caso o retorno ocorra com sucesso a pagina serd atualizada
mostrando o grafico da Curva ROC, caso ndo exibir nenhum gréafico deve-se certificar
de que o servidor Node.js esteja ligado. A figura 2 mostra o processo de requisi¢do de
um grafico curva ROC (FERNANDES, 2018).

Figura 2 — Arquitetura do trabalho desenvolvido

B -

Usuério

E ” Faz requisicio com dados de estudo E
Usuério

Retorna curva roc em base64

Usuério

Server Node.js Shell

Fonte: Adaptado de Fernandes (2018)
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6.1.2 Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson

Na Shell foram adicionados os dois itens, marcamos conforme mostra a figura 3 o
primeiro item (Curva Roc), ao clicar, atualiza a pagina na parte inferior mostrando o
gréfico e célculos efetuados, o segundo item mostra as opc¢bes dos métodos a serem
escolhidos que séo eles: Efeito Fixo ou Efeito Randdmico, na imagem mostra os
resultados de Odds Ratio — Efeito Fixo (Mantel-Haenzel).

Figura 3 — Interface Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson

Resultado Diagnostic Odds Ratio (Efeito fixo Mantel-Haenszel)
[Iterval. Conf.]

Pesquisa DOR - - Peso(%)
Inferior Superior
Estudo 1 277.2000 30.1435 2549.1364 2.77
Estudo 2 143.9362 8.3878 2469.9743 6.09
Estudo 3 27.4480 9.8210 76.7122 54.87
Estudo 4 83.0000 34.8015 197.9513 36.27
DOR agrupada 61.6031 32.7546 115.8596

Heterogeneidade qui-quadrado: 4.9362
I-quadrado(%): 39.22

Desenhar Grafico | Maximo positivo: | 300 - Modelo Bésicol Curva Roc Efeito Fixo = I

Sobre

Fonte: Adaptado do autor.

Para os resultados deste mddulo em questdo, foram reaproveitados alguns
calculos em modulos anteriores como auxilio, depois foram construidos objetos JSON
com as configuracOes do grafico, objeto com as informagGes para definir o tamanho de
cada estudo e dados de todos os calculos como descricdo do gréafico.

Os objetos JSON sdo enviados ao servidor para desenhar a curva ROC,
composto por “plotConfig”, “datas” e “descEstudos”. O objeto “plotConfig” armazena
as informacdes primordiais como dor, dorinferior, dorSuperior, mountNode, type, url.
Sendo que, em dor, doriInferior e a dorSuperior os seus valores sdo usados nas formulas
para o desenho da curva.

6.2 Resultados e Discussoes

Na Shell foram desenvolvidos varios calculos tendo como base os dados inseridos
mostrados na figura 4.

Figura 4 — Insercdo de dados na interface

Precisdo: |4 ~ Amredondamento: | Parabaixo |~ Intervalo de confianga: |95%

Teste aplicado: | Razdo de Verossimilhanga - Efeito Fixo (Mantel-Haenszel)

Meta-Anélise Diagnostica
Verdadeiro Falso Falso Verdadeiro

positivo positivo negativo negativo Sy

Estudos

Estudo 1 99 1 5 14 X
Estudo 2 825 05 235 20.5 X
Estudo 3 47 25 5 73 X
Estudo 4 130 13 10 83 X

Adicionar Calcular

Sobre

Fonte: Do autor.

Os valores inseridos na Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson foram também
usados no software MetaDisc versdo 1.4. Nas figuras 5 e 6 sdo apresentados o0s
resultados dos calculos e grafico SROC do método de efeito fixo, sendo a Shell
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comparada com MetaDisc, a figura 5 representa o resultado da Shell e a figura 6 o
resultado do software MetaDisc.

Figura 5 — SROC do célculo de Odds Ratio (Mantel-Haenszel) gerado pela Shell Meta-
Analysis Diagnostic

Symmetric SROC
= EFEITO FIXO ==
AUC = 09474

IC = 0.9235 - 0.9713
SE(AUC) = 0.0122
Q*=08870

| IC = 08553 - 0.9186
[/ SE(Q*) =0.0161

B H =
I i
- Sensibilidade
B .
\N
\
\
\ "\ I\
o
\
\

1- Especificidade

T T T T T T T T
oo o1 02 o3 04 o5 08 or os o8 10

Fonte: Do autor.

Figura 6 — SROC do célculo de Odds Ratio (Mantel-Haenszel) gerado pelo MetaDisc

Sensitivity SROC Curve

Ve

Symmetric SROC
AL 2474

0.8

0,7

0.4

0.2

0.2

0.8 0.8

(] 0.z 0. [
1-specificity

Fonte: Do autor.
Podemos observar que em alguns casos, o resultado do software MetaDisc se diferem
com os resultados da Shell devido o método de arredondamento e escala usada para 0s
calculos (REOLON, 2015).
Na figura 5 temos as trés curvas do grafico SROC, sendo que a curva do meio
representa a SROC, a curva acima é o intervalo de confianca superior e a curva inferior
a direita representa o intervalo de confianca inferior.

7. Conclusao

No final deste trabalho, foi disponibilizado o desenvolvimento de um prototipo do
maodulo Receiver Characteristic na Shell Meta-Analysis Diagnostic Pearson.
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Os resultados do mddulo foram comparados com o software MetaDisc versdo
1.4 e no geral os resultados foram satisfatorios, tendo apenas algumas diferencas
oriundas do método de arredondamento e escala usada para os célculos.

Foram identificadas algumas dificuldades que consistem basicamente na
escassez de material bibliografico para descricdo do Curve ROC, dificuldade na
implementacdo com relacdo ao reaproveitamento dos resultados finais dos calculos
existentes para a utilizacdo nos calculos do novo médulo e dificuldade na construcgéo do
gréfico (visto que exigia um entendimento intermediario da ferramenta D3.js).

Como sugestdo para trabalhos futuros, recomenda-se uma andlise detalhada
sobre todos os modulos implementados na Shell, visto que foram feitas por varios
alunos, a chance é maior de passarem erros despercebidos.

Contudo, recomenda-se a hospedagem da Shell Meta-Analysis Diagnostic
Pearson, para que seja utilizada por especialistas da area da salde em qualquer parte
mundo.
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