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Resumo

Este trabalho tem como objetivo servir como umagpiatico para pessoas que
gueiram conduzir uma metandlise. Para isto, saeritkess as medidas de efeito mais
comumente utilizadas em metanalises na area da,da&€h como os modelos de efeito fixo e
de efeitos aleatérios. Alguns conceitos de hetereigade e de como detecta-la também séao
apresentados. Para mostrar um passo a passo de ammdozir uma metanalise sao
apresentados trés exemplos, cada um com difereptssde estudos a serem combinados,
sendo o primeiro com estudos para comparar dogogroom dados binarios, o segundo para
comparar dois grupos com dados continuos e o terpara um grupo com dados binarios,

estes exemplos foram feitos com os softwares STARA



Abstract

The goal of this paper is to serve as a practjaale for people who want to conduct a
meta-analysis. For this, the most commonly effeeasures used in meta-analysis of medical
area are described. Fixed effect models and rareftents models are described too. Some
concepts of heterogeneity and how to detect iabs@ presented. To show a step by step how
to conduct a meta-analysis are presented three pagmeach one with different types of
studies to be combined, the first with studies ampare two groups with binary data, the
second to compare two groups with continuous dadalze third for a group with binary data,

these examples were done with STATA and R.
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1. Introducao

A pesquisa é algo recorrente em todas as ardageeem dia, com a facilidade dos
meios de comunicacdo, é possivel encontrar inUmestglos sobre a mesma questdo de
pesquisa. Com uma infinidade de estudos disponseggem alguns problemas como, quais
estudos escolher para a pesquisa, como tirar giedise alguns divergem entre si, quais tém
as melhores conclusdes, entre outras duvidas gdenpasurgir. Uma maneira de resolver

estes problemas é combinar os resultados dos estudo

Uma maneira de se pensar quando se deseja combiiag estudos é simplesmente
juntar os dados dos estudos e analisar como senfosdormacdes retiradas de apenas um
amplo estudo. Porém, esta maneira desconsideraletamente a variabilidade e o tamanho
de cada estudo, que tem importante influéncia eolteedo e deveriam ser considerados. A
maneira mais apropriada é utilizar técnicas e$itsts adequadas. Estas técnicas serdo
detalhadas neste trabalho e englobam o que é ddahea literatura como metanalise. A
metanalise € um tipo de analise de dados em qguesolsados de varios estudos, que abordam
a mesma questdo de pesquisa sdo combinados, gexrssidy estimativas que resumem 0

todo chamadas de estimativas metanaliticas.

Os estudos que compdem uma metandlise sdo eslaicavés de uma revisao
sistematica. Uma revisdo sistematica consiste decomunto de regras para identificar
estudos sobre uma determinada questédo e, em segeliei@onar quais deles seréo incluidos
ou ndo na metandlise. Para que a revisao sistens&jia Util, sdo necessarios muitos estudos
sobre a questdo, mas que ndo tenham tanta concerdéntre si a ponto da questao ja estar
respondida. Na Tabela 1.1 estdo os elementos derewmiséo sistematica (Fletcher &
Fletcher, 2006).

Tabela 1.1 - Elementos de uma Revisdo Sistematica

. Definir a questéo clinica.

. Identificar todos os estudos completos sobngest§o, publicados ou néo.

. Selecionar os estudos que preencham padréesietede validade cientifica.

. Procurar por evidéncias de viés nos estudosise#los.

. Descrever a qualidade cientifica dos estudos.

. Questionar se a qualidade esta sistematicamadatgonada aos resultados do estudo.

. Descrever os estudos com uma figura (gréficibodesta).

. Decidir se os estudos sao suficientemente semtekh para justificar uma combinacéo.

. Se eles forem suficientemente semelhantes pegmsombinados, calcular uma medida
sumaria de efeito e seu intervalo de confianca.
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N&o sao recentes as tentativas de unir os resslt@el diferentes estudos. A primeira
metanalise da histéria é atribuida ao estatistiad Rearson. Em 1904, Pearson combinou,
através de correlacdes, os dados de cinco estuatasemaminar o efeito preventivo de
inoculagcdes contra febre entérica (Pearson, 19D¢)motivos relatados por Pearson para a
combinacdo de estudos sdo, ainda hoje, as priacipabes para o uso da metanalise. O
principal argumento é que muitos dos estudos sgogm@s para permitir uma conclusédo

confiavel, fazendo com que o tamanho do erro sejadg e o poder do estudo seja baixo.

Em 1931 e 1932, Tippet e Fisher, apresentaramdogtoara a combinacao de valores
p (Whitehead, 2002). Em 1938, Yates e Cochran dermiam a combinacgéo de estimativas a
partir de diferentes experimentos agricolas (YagesCochran, 1938), esses autores
desdobraram essa fonte de variacdo para cadamgmndgterminando uma regressao linear da
produtividade em relacdo a média de todos elesapdmiente. A primeira metanalise para
avaliar o efeito de uma intervencéao terapéuticgptnlicada em 1955 (Whitehead, 2002). Na
década de 1970, a metandlise passou a ser usad@ness sociais, principalmente em
pesquisas de educacdo. Porém, o termo “metandlisda ndo era utilizado. Foi em 1977,
que o termo “metanalise” foi utilizado pela pringewrez em um artigo intitulado “Primary,

secondary and meta-analysis of research” pelo lpgiocd@sene Glass (Glass, 1977).

Na area médica, a metandlise passou a ser udilzatd mais frequéncia na década de
1980. Questdes chave da medicina passaram a penditas com a metanalise, como o

tratamento de doencas do coracéo e de cancer (Wade2002).

Em 1993, uma rede de clinicos, epidemiologistasuteos profissionais da saude
fundaram o Cochrane Collaboration, que tem por tebjeelaborar, manter e divulgar
revisGes sisteméticas da area da saude. Desdersilacdio em Oxford, o Centro Cochrane
tem crescido rapidamente e diversos centros foummados na Europa, América do Norte e
Latina, Africa e Australia com centenas de pessoésborando em grupos de revisdo. No
Brasil, o Centro Cochrane foi inaugurado em 19965&m Paulo. Para conhecer mais sobre o
Centro Cochrane e utilizar seus materiais de psagaipossivel acessar a pagina na internet
http://www.centrocochranedobrasil.org.br/, na pagsfo encontrados links para os outros

centros e suas bibliotecas virtuais.

O uso da metanalise vem crescendo nas mais divé@msas, como em ciéncias sociais,
agricultura, ecologia, veterinaria, entre outraasroertamente, é a medicina a area que mais

utilizou e utiliza metanalises até hoje (Whitehez@)?2).
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O objetivo deste trabalho é apresentar os corscbédeicos de uma metandlise e servir
de guia para pessoas que queiram conduzir uma amu dos softwares STATA e R, ja que
existem poucos materiais neste formato em portudeds o leitor que queira aprofundar
mais seus conhecimentos em metanalise sugere-8an,SR000; Borestein, 2009; Egger,
2009, entre outros (ver referéncias bibliografic&€)Yoco deste trabalho sera voltado a area
da saude, mas lembrando que uma metanalise pod®rsduzida em qualquer outra area.
Para este proposito no Capitulo 2 serdo descritasnas das medidas de efeito mais
comumente utilizadas em metanalises na area da,saddCapitulo 3 serdo abordados os
modelos de efeito fixo e de efeitos aleatérios,Qapitulo 4 serdo introduzidas algumas
nocoes de heterogeneidade e de como detecta-Gapitulo 5 seréd apresentadéocest plot
no Capitulo 6 serd dado um breve relato de comaltesco melhor modelo para conduzir
uma metanalise, no Capitulo 7 sera mostrado comduz@r uma metanalise utilizando o

software STATA e no Capitulo 8 como conduzir umaamaélise no software R.

2. Medidas de efeito

Para que estudos possam ser combinados em umaaiisetaé necessario escolher
uma medida de efeito e calcula-la para cada estimn,isso eles poderdo ser combinados
através dessa medida.

Medidas de efeito podem ser classificadas deetifes maneiras. Neste trabalho elas
serdo classificadas em quatro categorias: medielafeito para descrever apenas um grupo
com uma sé variavel binaria, medidas de efeito manmaparar dois grupos através de
variaveis binarias, medidas de efeito para comghyiargrupos através de variaveis continuas
e medidas de efeito para grupos com dados categododinais. Neste trabalho serdo
brevemente descritas algumas medidas de efeitogsates primeiras categorias. Para um
estudo mais aprofundado destas medidas e das mealtidsfeito para dados categéricos veja
Sutton, 2000.

2.1. Medidas de efeito para um grupo

Medidas de efeito para um grupo sdo utilizadas)dpia interesse € descrever um

estudo ou estimar um efeito.

As medidas de efeito mais utilizadas para um grs@o oodds e a incidéncia.
Estimativas destas medidas sédo calculadas e seemsmetanalise requer também uma

medida de variabilidade.
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2.1.1.0dds ou chances

Por definicdoodds € a razdo entre a probabilidade de o evento ocara
probabilidade do evento ndo ocorrer que, matenméonge, € equivalente a razdo entre o
namero de eventos e 0 numero de ndo eventos. Retdgs tedricas, geralmenteddsé

calculado em escala logaritmica. O logaritmaddsde um estudo j € estimado por
In(Oddy); =In[b—'] (2.1)
j
onde @€ o numero de individuos que sofreu o evento rtoedesj e h € o namero de
individuos que néo sofreu o evento no estudo j, jcert, 2, ..., J.
A variancia do logaritmo doddsé estimada por

7ar(In©dd3), :ai+bi 2.2)

i i
2.1.2. Incidéncia

A incidéncia mede o numero de novos casos surgidos determinada populacéo e
num determinado intervalo de tempo. Ela também é&lomnte calculada em escala

logaritmica. O logaritmo da incidéncia de um estué@@stimado por
. d;
In(incid), = In| —-
q;

onde ¢ s&o os eventos observados no estudo jjemidades de tempo.

A variancia do logaritmo da incidéncia € estimpda

var(in(incid)), =di

J

2.2. Medidas de efeito para comparacdo de dois gros através de variaveis
binarias
Os dados provenientes de estudos que comparangmipies quanto a uma variavel

binaria (ocorréncia ou ndo de um evento de intejegsralmente sdo organizados em tabelas

2 x 2, conforme a seguir.
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Tabela 2.1 - Dados de um estudo j

Eventos Nao eventos Tamanho do
grupo
Grupo 1 a by Nyj
Grupo 2 5 d Ny

Os dois grupos comparados (Grupo 1 e Grupo 2)mpase 0 grupo tratado e o grupo
controle de um ensaio clinico ou 0 grupo expostogeupo nao exposto a determinado fator
de um estudo longitudinal, ou ainda, eventos eew&otos podem ser 0s casos e 0s controles

em um estudo caso-controle.

As medidas de efeito mais comuns calculadas teatipo de dados samlds ratiq

risco relativo, reducdo absoluta de risco e nUmeoessario para tratar.

2.2.1.0ddsratio ou razdo de chances

O odds ratioexpressa gquantas vezesadsde um grupo equivale amldsdo outro
grupo. Oodds ratiode um estudo j é estimado por

onde @ b, G e d sdo as células da Tabela 2.1, com j = 1, 2, Podquestdes tedricasodds

ratio pode ser estimado em escala logaritmica, ou seja,

N ad
IN(OR) =In| -
&R)=n{ 5]
O odds ratiovaria de 0 a infinito. Unodds ratioigual a 1 indica que nao existe
diferenca entre osddsdos dois grupos, ummdds ratiomenor que 1 indica que o grupo 1 tem

oddsmenor que o grupo 2 e umdds ratiomaior que 1 indica o contrario.

Uma maneira usual de se calcular a estimativaadancia do logaritmo dodds ratio

é utilizar o método de Woolf, onde

- 1,1, 1 1
var(InOR)) = —+—+—+— 2.3
(inGR)) = b "o d (23)

J J J

Note que na expressao (2.3) se algum dos evemtogulal a zero (aly, g ou d = 0)
ela é indefinida. Uma maneira usual de corrigiege®blema é somar 0,5 em cada célula da

13



Tabela 2.1. Neste caso, a estimativaodds ratiotambém deve ser feita com os dados de
todas as caselas somados de 0,5 (Sutton, 2000).

2.2.2.0ddsratio de Peto ou razdo de chances de Peto

O odds ratiode Peto € uma forma alternativa de se estimadds ratiq a ideia e a
interpretagéo sdo as mesmas, mas uma diferengamtde2 que nodds ratiode Peto, jab,

¢ ou d podem ser iguais a zero.

O odds ratiode Peto € particularmente util quando os tamawlassamostras dos

grupos nao sao muito diferentes.

O odds ratiode Peto do estudo j € estimado por

o~ O -E
ORP =exg ——

j
onde Q€ o numero de respostas observadas no grupo tratangeé o nimero de respostas

esperadas no grupo tratamento;e\Wima estimativa da variancia da diferenga enire @)

ou seja,

O =a

J J

o n;(a; +c;)

El
My 1y,

Y = (@ ¢ +d))

: (nlj +n2j)2(n1j +n2j )

2.2.3. Risco relativo

O risco relativo é definido como a razédo entre@babilidade do evento ocorrer no

grupo 1 e a probabilidade do evento ocorrer npagl

O risco relativo de um estudo j é estimado por

ﬁR :aj/nlj _ N,
C/my  ¢ny

Assim como aodds ratig o risco relativo também é calculado muitas vemesscala

logaritmica por questdes tedricas, ou seja,

14



an,
In(RR) = |n{'—21]
LY
O risco relativo varia de 0 a infinito. Um riscelativo igual a 1 indica que os dois

grupos apresentam o mesmo risco, um risco relatieoor que 1 indica que o grupo 1 tem

risco menor que o0 grupo 2 e um risco relativo mgi@ 1 indica o contrario.

Assim como nadds ratiq € usual calcular a estimativa da variancia daritgo do

risco relativo, estimada por

Garn®R)= -1+ 1- L (2.4)

a n; G Ny

Note que na expressdo (2.4) se algum dos eventms @ for igual a zero, ela é
indefinida. Neste caso, 0 problema também podeaeigido com a soma de 0,5 em cada
célula da Tabela 2.1. Assim, a estimativa do risdativo também deve ser feita com os

dados de todas as caselas somados de 0,5.

2.2.4. Reducgao absoluta de risco

A reducéo absoluta de risco € definida como aatifga entre as probabilidades de

ocorrer 0 evento nos dois grupos.

A reducéo absoluta do risco em um estudo j é asfnpor

E sua variancia é estimada por

ab cd.
ValRAR) =L + L
LY

2.2.5. NUmero necesséario para tratar

O numero necessario para tratar é utilizado quasdpupos sao tratamento e controle
e pode ser interpretado como o numero de individpos devem ser tratados com o

tratamento a fim de prevenir um evento.

15



O numero necessario para tratar é dado pelo imdarseducao absoluta de risco

Assim, a variancia também € estimada pelo invdeswariancia da reducédo absoluta

do risco
AN = )

2.3. Medidas de efeito para comparagcdo de dois gros através de variaveis

continuas

Quando os dados de estudos sdo medidos em umka estdinua, € comum
aparecerem meédias e desvios padrdo nos relat@rasr@sumir as informacdes. Utilizando
meédia e desvio padrdo, as medidas de efeito maisurt® para dados continuos sdo a

diferenca absoluta entre médias e a diferenga pa@dida entre médias.

2.3.1. Diferenga absoluta entre médias

A diferenca absoluta entre as médias quantifiddeaienca entre a média do grupo 1 e
a meédia do grupo 2. Note que ela s6 deve seraddizjuando todos os estudos da metanalise

utilizam a mesma escala continua.

A diferenca absoluta entre as médias de um eg&idstimada por

A

D, =% _)_(2j

]

onde X, € a média do grupo 1‘)65i € a média do grupo 2.

Quando se assume que as variancias das duas @igsusao iguais, a variancia da
diferenca do estudo j € estimada por

Va\r(lﬁj) =g {i + i]
J i nzj

onde n, € 0 tamanho da amostra do grupm%,é o tamanho da amostra do grupo Qf)jeé a

variancia conjunta dos dois grupos, dada por

16



o -DS] (@, -]

2.5
T -2 25)

ondesfj e s§j s&o as variancias dos grupos 1 e 2, respectivament

Quando ndo se assume que as variancias das dpakagies sao iguais, entdo a

variancia da diferenca do estudo j é estimada por

> [

N 2
vard,) =2 +
",

2

2.3.2. Diferenca padronizada entre medias

A diferenca padronizada entre médias pode sdradd quando os estudos vem de
populagdes com dados continuos, mas que usamrdésrescalas, por exemplo, diferentes
testes psicologicos. Existem trés maneiras difesede se estimar a diferenca padronizada
entre médias, sédo elakde Coheng ajustado de HedgesAede Glass. Estes métodos diferem
quanto ao uso do desvio padrdo nos célculos e @aantiso ou ndo de correcao para evitar

vicio quando as amostras sdo pequenas.

d de Cohen

O d de Cohen ¢ a diferenca média de cada estudoahvilo desvio padréo, criando
assim uma medida padrdo que possa ser comparéavel an estudos. @ de Cohen é

estimado por

onde sﬁj € a variancia dada em (2.5).
A variancia ded, é estimada por

+n, d?
V&r(d]) - M, 2 4 i
n n, Z(nlj "'nzj -2)

J J
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g ajustado de Hedges

O g ajustado de Hedges é similar dale Cohen, porém ele inclui um ajuste para

corrigir o vicio de amostras pequenasy ®definido como

_ Xli _izj 3
gj - > 1-
Spv 4(“1i +n2j) -9

J

A variancia deg; € estimada por

+n 2
darg) = I
nn, 20, +n, - 399

J

J

A de Glass

O A de Glass utiliza o desvio padrao do grupo contpale dividir a diferenca de
médias. QA de Glass é dado por

X =X
AJ e )(11 > 2J
s
A variancia deA, é estimada por
+n N
VB\J'(AJ) - nll 2j i

3. Modelos de efeito fixo e modelos de efeitosati@rios

Em metandlise séo utilizados basicamente dois tipasodelos, os modelos de efeito
fixo e os modelos de efeitos aleatérios. Estesmodelos sdo descritos nas Secdes 3.1 e 3.2,
respectivamente.

3.1. Modelo de efeito fixo

Em um modelo de efeito fixo assume-se que o efieitmteresse € o mesmo em todos
os estudos e que as diferencas entre eles sdcadepeénas a variabilidade interna de cada
estudo. Seja J o nimero de estudos de uma metaeali® efeito observado no estudo j com

j=1, 2, ..., J, 0o modelo de efeito fixo € dado por
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Y, =6, +¢

ondeg; é 0 erro aleatorio do estudo Pg € o efeito comum a todos os estudos chamado de
medida metanalitica. Os erros aleatdrios sdo soptstem distribuicdo normal com média 0

e variélnciacs,-2 conhecida g ~ N(O, c,-z)), € por este motivo que medidas cootuls ratiq

risco relativo,oddse incidéncia séo calculados em escala logaritthote que a variancia

conhecidas;” € a variancia do efeito de interesse estimadatodes

3.1.1. Estimacédo da medida metanaliticy,

O estimador de maxima verossimilhanc®gde dado por

J Y. J

R 2712 szYi

3MV = ]J:l 1J = j:‘l] (31)
Ly W
=1 j=1

Note queéMV é uma média ponderada dos efeitos observadosrey ..., Y;), sendo o

peso (W) dado a cada estudo j igual ao inverso da vaaaheiestudo j.

A variancia da medida metanalitiégv é estimada por

A 1
52

= J
2w,
j=1

HMV

Um intervalo de confianca assintético péyaé dado por

A ~
= - X -
LI, =6 z% o A
A =
= - X A
LS, =6w z% g;

onde z% € o valor que acumula a probabilida(iﬂe %) na distribuicdo Normal padréo.

3.1.2. Método de Mantel-Haenszel

Uma maneira alternativa de calcular a medida naditaoa € através do método de

Mantel-Haenszel. Este método foi originalmente psbp para combinardds ratiosoriundos
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de diferentes estratos quando nao sao detectattaengas significativas entre eles. Por
exemplo, combinar a razdo entredadsde infarto do miocardio entre individuos com péess
arterial elevada e oddsde infarto do miocéardio entre individuos sem pesaterial elevada
de dois estratos: individuos com até 60 anos eviohths com mais de 60 anos. Nesta
situagcdo, se o efeito (medido emdds ratig da pressao arterial elevada no infarto do
miocardio ndo foi significativamente diferente mdais estratos de idade considerados, a
combinacédo destes efeitos através do méetodo deeMdaenszel avalia o efeito do fator

presséao arterial elevada no desfecho infarto dedmilio controlado pela covariavel idade.

No contexto de metanalise, o método de Mantel-blaaré utilizado para combinar
medidas de efeito oriundas de diferentes estudasdgua suposicdo é de que o efeito € o
mesmo em todos os eles, ou seja, a mesma supakicadmdelo de efeito fixo. Quando
comparado com o modelo de efeito fixo, 0 métodMedatel-Haenszel é mais robusto quando
as amostras forem pequenas, visto que, nestag@giaroduz estimativas melhores para os
erros padrao das medidas de efeito. A medida méteaacalculada através do método de

Mantel-Haenszel é estimada por

J
2wy,
B =5 (3.2)

—
2w,
j=1

Note que as expressdes (3.1) e (3.2) sdo as mesmas muda no Mantel-Haenszel é
a maneira de calcular os pesosé)consequentemente, a estimativa da variénc@geNo

meéetodo de Mantel-Haenszel, o calculo do pespodépende da medida de efeito a ser

combinada.

Mantel-Haenszel para combinarodds ratios. quando o interesse for combiradds
ratios utilizando o método de Mantel-Haenszel, o pesodé#/cada estudo € calculado da

seguinte forma

b;c;
W o=
Ny +n,,

A variancia da medida metanalitiélg,, é, entdo, estimada por
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., _1[E F+G H
O ol m2 t t
R° R+S S

onde
J  ad.
R:z 17
ERLTIALY
J
b;c;

5=3.

ERLTIRALY

2 (a; +d;)ad,
=1 (nlj +n2j)2

_<(a; +djbc

j=1 (n:l.j +n2j)2
2 (b, +¢;)a,d;
j=1 (n:l_j +n2j)2

2 (b +c;)bic,
j=1 (n:l.j + n2j)2

Mantel-Haenszel para combinar riscos relativospara combinar riscos relativos, o
peso de cada estudo j é dado por

Ciny;

AL
My + 10,

A variancia da medida metanaliti€g,, é, entédo, estimada por

a2 P

Tom " T xU

onde

P=ZJ:I’]1jan(aj +¢) ;g (n; +ny)
j=1 (n1j +n2j)2
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T :i a;Ny;

ERLY + 0y

U :i CiMj

ERLTIALY

Mantel-Haenszel para combinar reducbes absolutasedrisco: para combinar
reducdes absolutas de risco, o peso de cada gsiutimlo por

nlj nzj

=
ny; +I’12j

A variancia da medida metanalitié@]H é, entdo, estimada por

éMH _M2

N L
52

onde

2 ab;n, +c,d;n

L:z 1)

2
=1 nlj n2j (nlj + nzj)

J Ny Ny;

m=3

ERLTIRA LY

3.2. Modelo de efeitos aleatérios

Quando se decide combinar estudos em uma mewegtisrque foi feita uma revisao
sisteméatica e foram escolhidos estudos que saaigaseao ponto de ser coerente juntar a
informacé&o deles em uma medida resumo. Mas exisiedes para que os estudos nao sejam
considerados idénticos quanto ao efeito do trateonemmo, por exemplo, se o interesse for
estudos em que estd sendo testada a eficacia dmeadicamento, entre eles pode haver
diferenca nos grupos de pessoas selecionadas, wm @ode ser mais saudavel em um
estudo do que em outro, a faixa etaria dos pacegmee variar de estudo para estudo, a
classe social pode ser diferente, entre outrosesitgue podem influenciar para que o efeito
do tratamento seja diferente entre os estudos. dQuiato acontece, estas diferencas devem
ser investigadas e alternativas como metanalisewdrgrupos e meta regressdo devem ser
consideradas. Outra alternativa € a utilizacaondenodelo de efeitos aleatorios. Este modelo
considera a existéncia ndo apenas da variacdmddnirada estudo, mas também a variacao
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entre os estudos, ou seja, ele considera que ibesafles estudos ndo séo iguais, mas que sao
conectados através de uma distribuicdo de protab#i, geralmente suposta normal. O

modelo de efeitos aleatérios € dado por
Y; =6y +{; ¢

ondeg; € o0 erro aleatdrio do estuddjj.é o efeito aleatorio de cada estudodjuee a medida
metanalitica. No modelo de efeitos aleatorios exassuposicao de que os erros aleatorios tém
distribuicdo normal com média 0 e variancia corritmcsi,-2 (g ~ N(O, c,-z)) e os efeitos
aleatorios tem distribuicdo normal com média 0 gawaia desconhecide (( ~ N(0, t%).
Como¢j e g sao independentes, tem-se qye-Y(Ow, >+ c,-z). O parametra® representa a

variabilidade entre os estudos e deve ser estimado.

3.2.1. Estimacéo da medida metanaliticéy*

A notacdo usada para modelos de efeitos aleatggidsa mesma usada anteriormente
para modelos de efeito fixo, para diferenciar unodwo um asterisco (*) indicara que € um

modelo de efeitos aleatérios. Note que o modeleféitos aleatdrios possui dois parametros

desconhecidos: a medida metanali#ae a variancia entre os estudds

O estimador de maxima verossimilhanc®g@e dado por

J Y J .
z 2JA2 ZWJ'YJ
oyt Sw 7
— W
Sor+i? o

Nos modelos de efeito fixo a cada estudo € attdboum peso que pode ser o inverso
da variancia. Em modelos de efeitos aleatérios 0 pambém pode ser o inverso da

variancia, mas nesse caso é somada a varianciee @enestudos;® e a variancia entre os

estudosr?.

O peso para modelos de efeitos aleatorios € dado p

J
Vy;
ondeV,; € a variancia estimada dgere dada por
7 — 42 2
W, =0 +T
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A variancia da medida metanalitica € estimada por

Analisando a expressdo (3.3) é possivel notaragastimativa ded,, depende da

estimativa de®.
O estimador de maxima verossimilhancatkedado por

A \2 2
Y, ~6w) —0;

ZJ:(
L = (0P+TY)?
p=2 (G - ) (3.4)

=

ComOcs,-2 pode ser superior &, -4,,)° para um dado j, consideraremos o estimador

de maxima verossimilhangg,, de r* dado por

o Osef’<0
MV T ) a2 -
7?, casacontrario

Analisando a expressao (3.4) é possivel notamacestimativa de® depende de,, ,

portanto estas estimativas s6 podem ser obtidasmgtmdos iterativos (Brockwell e Gordon,

2001).

3.2.2. Método de DerSimonian e Laird
Baseado na suposicdo de que os estudos incluadesetanalise sdo homogéneos

(apresentam a mesma medida de efeito) nem sempealiética, DerSimonian e Laird
propuseram estimar a medida metanalitica atravéstimador pelo método dos momentos,

ou seja,

& (3.5)

E possivel notar que o estimador fgpelo método dos momentos (3.5) é igual ao
estimador de maxima verossimilhanga (3.3). Ambgseddem dos efeitos observados Y
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suas variancias conhecidag e da variancia entre os estuddsdesconhecida. Na secéo
anterior foi mostrado como estimaf pelo método da méaxima verossimilhanca, uma
alternativa para estimaf é utilizar o método dos momentos proposta por Defian e

Laird. Neste caso,

. _Q-qal
rr==_= 3.6
c (3.6)
onde,
J 2
, W)Y,
Q=Y WY - ’ (3.7)
>w,
i=1
2 2
J Z;Wi
C=) W -5—,
5w
=1
1
W =——— .
boor+r? (3:8)
gl=J-1 (3.9

onde J é o numero total de estudos.

Note que7? na expressdo (3.6) e;\Wa expresséo (3.8) dependem um do outro para
serem estimados, portanto, estas estimativas sénpakr obtidas através de métodos

iterativos.

4. Heterogeneidade

Em metanalises, quando a variabilidade entre tsdes ndo € apenas aleatoria,
dizemos que os estudos sdo heterogéneos. A awalgntiie heterogeneidade tem papel
importante na escolha do modelo de metanalise gamo, deve ser realizada antes da
escolha do modelo.

As maneiras mais usuais de se verificar a exigtéde heterogeneidade em

metanalises séo pelo teste Q de Cochran ou peldstista 12 de Higgins e Thompson.
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Quando nos referimos a heterogeneidade em medelasfeito, pensamos na sua
verdadeira variagdo. No entanto, essa variacdm#titdda da verdadeira heterogeneidade e

também do erro aleatério.

4.1. Separacao da variacado

7

Os efeitos observados variam por dois motivos. deles € a verdadeira
heterogeneidade na medida de efeito, j& 0 outroeém aleatério dentro do estudo. Para

quantificar a heterogeneidade € necessario sepaeiacao nestes dois componentes.

Para separar estas variacdes € necessario calowdaiacao total observada de estudo
a estudo, estimar o quanto os efeitos observadasrdeariar supondo homogeneidade entre
0os estudos e entdo calcular o excesso de variaglaodiferenca da variagao total pela

variacdo supondo homogeneidade, esta € a heterdgeae

Para obtermos a variacao total, usamos a estat(3@fique é definida como,
J ~ )
Q=Y W,(Y,-6,)%, (4.1)
=

onde W é o peso do estudo j; ¥ a medida de efeito do estudo é@é a estimativa para a

medida metanalitica. A equacéo (4.1) é equivalerig?7).

O préximo passo € determinar o valor esperado @ssgmindo que os estudos séo

homogéneos. Neste caso ele é simplesmente osdgdibsrdade (gl), definido em (3.9).
O excesso de variacao é a diferenca entre Q mas de liberdade,
Q-dl,

que € a parte da variacdo atribuida a verdaddeeeda dos efeitos de estudo a estudo.

4.2. Teste Q de Cochran

O teste Q de Cochran apresenta como hipéteserafiemacdo de que os estudos que
compdem a metanalise sdo homogéneos. Sob estadapdila, Q segue uma distribuicdo
qui-quadrado com J — 1 graus de liberdade, onde diénero total de estudos que compdem
a metanadlise. A estatistica Q do teste de CochmarQédefinido em (4.1), Cochran prop6s
esta estatistica que posteriormente foi utilizada [PerSimonian e Laird para estime

conforme visto na secéo 3.2.1.
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Uma deficiéncia deste teste € possuir um baixempgdando o nimero de estudos que
compdem a metandlise é pequeno. Por outro ladadqua numero de estudos é muito

grande, ele pode detectar uma falsa heterogene{Hagigins e Thompson, 2002).

4.3. Estatistica f

A estatistica? foi proposta por Higgins e Thompson como uma fomads direta de
verificar a existéncia de heterogeneidade atraggmaborcao.

A estatistica? é dada por

| 2 :wxloo%
Q

Note que a estatisticapode variar de valores negativos até 100%. Quanddoo for
negativo ele é igualado a 0. A significancia dé équivalente a significancia de Q.

Higgins et al. (2003) sugerem uma escala em quealon de f préximo a 0% indica
nao heterogeneidade entre os estudos, proximo arhéa baixa heterogeneidade, proximo
a 50% indica heterogeneidade moderada e proxingaifddica alta heterogeneidade entre
0s estudos.

5. Forest plot

O forest ploté um grafico que mostra informagdes individuaisada estudo incluido

na metanalise e também da medida metanalitica.

Para cada estudo o grafico apresenta a medidteitie € seu intervalo de confianca,
sendo que a medida de efeito é representada psfmbolo que pode, por exemplo, ser um
quadrado, um circulo, ou outra figura dependendsattware. O tamanho deste simbolo é
proporcional ao peso do estudo na metanalise, guaator o peso, maior o tamanho do
simbolo da medida de efeito. Também é exibida emotda medida de efeito uma linha
horizontal que é o seu intervalo de confianca, seneée quanto maior esta linha, maior é a

variabilidade dentro do estudo.

Exemplos ddorest plotsserdo apresentados nos Capitulos 7 e 8.

27



6. Escolha do modelo

A escolha de qual modelo € o mais adequado atifieado n&o é trivial. Nao existe

uma regra de escolha, mas alguns critérios devenossiderados.

O modelo de efeito fixo é adequado quando acreddague o efeito de tratamento é
idéntico entre os estudos, quando o objetivo ftimes um efeito de tratamento para uma

populacao especifica e ndo extrapolar para outraisiacoes.

Ja o modelo de efeitos aleatérios pode ser uiizguando o pesquisador combina
varios estudos que tem o mesmo objetivo, mas quéondm conduzidos da mesma maneira,
por exemplo. Neste caso, é possivel extrapolar @atras populagdes, o que torna a analise

mais abrangente.

Embora o modelo de efeitos aleatorios possa @areelhor por ser mais abrangente,
devem ser tomados alguns cuidados. Se o niumerstu#os for muito pequeno, a estimativa
da variancia entre os estudos néo tera uma bosg@ve®ara resolver este problema existem
varias opcdes, algumas delas sdo: relatar os ®fségparados e ndo como uma medida
resumo, ja que com um numero pequeno de estudosendeve fazer conclusbes sobre a
medida de efeito e seu intervalo de confiancaaoopicdo seria utilizar um modelo de efeito
fixo, lembrando das suas limitacées de néo faderéncias para outras populacdes; e uma
terceira opcdo seria usar uma abordagem Bayesiade,a estimativa da variancia entre os

estudos é baseada em dados ndo s6 dos estudmsloslimas em dados externos.

Quanto a heterogeneidade, ela ajuda na escolmaodelo, mas ndo é determinante,
maiores detalhes poderao ser vistos na Secédouja3exemplo serve para mostrar que néo
devemos apenas olhar o teste de heterogeneidadedeizr uma metanalise de olhos

fechados.

7. Metanalise no STATA

O STATA é um software de estatistica que possuwios métodos metanaliticos
disponiveis. As analises no STATA sao feitas asaesua linha de comando. Alguns destes

comandos devem ser instalados.

Para metanalise os comandos disponiveisngfianque é o comando usado para fazer

metanalisesmetaregque € usado para fazer modelos de regressdo eanatstsmetacum

28



gue faz metanalises cumulativasnetainfque é usado para verificar a influéncia individual

de um estudo na metanalise (Egger, 2001).

Nos exemplos que serdo apresentados, ainda cegstello, sera usado o comando
metan.E possivel obter maiores informacdes sobre o®®ewmandos citados no meralp
do STATA, clicando enielp, em seguida er@ontentse na janela que abrir4, €dommand
digitar o nome do comando que se quer obter meiemacoes.

7.1. Comandometan

Para instalar o comanduetan abra o STATA clique no mendelp. Em seguida
clique na opca®J and User-written Programea janela que abrir clique eéatata Journak
procure csj8-1, cligue ensbe24 2 entdo clique no local indicado para instalameetanja
estara disponivel no STATA. Depois de instaladoomando metan é possivel obter

informacdes sobre ele conforme descrito anteriotenen

Com o comandonetané possivel fazer metanalises baseadas em modelefite
fixo ou modelos de efeitos aleatérios.

+ Opcdes para modelos de efeito fixo:

- fixed é o default. Ele utiliza o método de Mantel-Haehpara variaveis binarias

e 0 método do inverso da variancia para variawisituas;

- fixedi utiliza o método do inverso da variancia. Esta ali$pel apenas para
variaveis binérias;

- peta utiliza o método de Peto para calculzdds ratios Este também esta
disponivel apenas para variaveis binarias.

+ OpcOes para modelos de efeitos aleatorios:

- random utiliza o método de DerSimonian e Laird com eatjio de

heterogeneidade pelo método de Mantel-Haenszel;

- randomi utiliza o método de DerSimonian e Laird com eatdo de
heterogeneidade pelo método do inverso da variaeste ndo esta disponivel

para variaveis continuas.
+ Opcdes para medidas de efeito:
- rr:risco relativo;
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- or: odds ratiq
- rd: reducéo absoluta do risco;

- cohen, hedges, glassdo os trés meétodos diferentes de calcular aedifa

padronizada entre médias;

- nostandarddiferenca absoluta entre médias.

7.2. Exemplo: comparacgéo de dois grupos com dadomarios

A Tabela 7.1 apresenta dados de 22 ensaios dim@ulomizados sobre o uso de
estreptoquinase intravenosa na prevencao de npmtasfarto do miocardio. Os dados deste

exemplo foram retirados de Egger, 2001.

Tabela 7.1 — Estreptoquinase intravenosa no mtiwtmiocardio

Grupo tratado  Grupo controle

Ano da
Estudo publicacdo Morte Total Morte Total
Fletcher 1959 1 12 4 11
Dewar 1963 4 21 7 21
1st European 1969 20 83 15 84
Heikinheimo 1971 22 219 17 207
Italian 1971 19 164 18 157
2nd European 1971 69 373 94 357
2nd Frankfurt 1973 13 102 29 104
1st Australian 1973 26 264 32 253
NHLBI SMIT 1974 7 53 3 54
Valere 1975 11 49 9 42
Frank 1975 6 55 6 53
UK Collaborative 1976 48 302 52 293
Klein 1976 4 14 1 9
Austrian 1977 37 352 65 376
Lasierra 1977 1 13 3 11
N German 1977 63 249 51 234
Witchitz 1977 5 32 5 26
2nd Australian 1977 25 112 31 118
3rd European 1977 25 156 50 159
ISAM 1986 54 859 63 882
GISSI-1 1986 628 5860 758 5852
ISIS-2 1988 791 8592 1029 8595
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Etapa 1: a primeira etapa para se realizar uma metanalstesidados no STATA é
digitar os dados no editor de dados. Para istmowhenuData e clique enData editor Isto

fara abrir uma planilha onde seréo digitados o®sladnforme Figura 7.1. Também podem

ser importados diretamente arquivos em outros faosn@omo em ASCII ou Excel.

B Data Editor. E]r.;]@
[ Preserve ][ Festare ] { Sort ] ¢ I > ][ Hide ] [ Delete... ]
estudo[1] =
estudo anodapubli~a mortet totalt mortec totalc ~
- o L = - =l | | | |
2 Dewar 1963 | a | 21 | 7 21 |
g 1st European | 1969 | 20 | a3 | 15 a4 |
4 | Heikinheimo | 1971 | 2z | 219 | 17 207 |
5| Ttalian | 1971 | 13 | 164 | 18 157 |
6| Znd European | 1971 | 63 | 373 | 94 357 |
7 2nd Frankfurt 1573 13 102 29 104
& | 1st Australian | 1973 | 26 | 264 | 3z 253 |
9 NHLEL SMIT | 1974 | 7| 53 | 3 5a |
10 | valers | 1975 | 11 | 439 | 9 4z |
11 | Frank | 1975 | | 55 | 3 53 |
12 | UK Collaborative | 1976 | a8 | 302 | 52 293 |
13 | Klein | 1976 | 4| 14 | 1 3|
14 Austrian 1977 37 352 &5 376
15 Lasierra 1977 1 13 3 aicid
16 | N German | 1977 | 53 | 249 | 51 234 |
17 | Witchitz | 1977 | 5 | 3z | 5 26 |
18 | 2nd Australian | 1977 | 25 | 112 | 31 118 |
13 | 3rd European | 1977 | 25 | 156 | 50 159 |
20 | I54M | 1986 | 54| 859 | 3 882 |
21 | GISSI-1 | 1986 | 628 | 5860 | 758 sEsz |
22 T5l5s 1988 71 592 1029 8595
W
£ 2

Figura 7.1 — Editor de dados do STATA

Na primeira coluna foram digitados os nomes ddsdes, na segunda o ano de
publicacdo, as colunasortet e mortecapresentam o numero individuos que morreram no
grupo tratamento e no grupo controle, respectivéndfinalmente, as colunast@alt e

totalc apresentam os totais de individuos de cada grupo.

Etapa 2: para analises de estudos que comparam dois gruo$oga uma variavel
binaria, 0 comandanetan requer varidveis que expressem 0 numero de indigidque
respondeu e que néo respondeu em cada um dos g@guos na Tabela 7.1 sdo expressos
apenas o numero de mortes e o numero total degraga, € necessario que sejam criadas
variaveis com os individuos que sobreviveram ena @gdpo, fazendo a diferenga do total
pelo nimero de mortes através do comayeteeratedigitado na linha de comando, conforme

segue:
generate sobreviveramt = totalt - mortet

generate sobreviveramc = totalc — mortec
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Note que os nomesobreviveramte sobreviveramdoram escolhidos pelo analista

podendo ser qualquer nome de sua escolha. Notda,aque as duas novas variaveis

aparecem automaticamente na planilha de dados cwsiva a Figura 7.2.

B Data Editor

[ Fieserve ][ Festoe ] [ Soit ] ¢ [ ][ Hide ] [ Delete... ]
estudo[1] = SN
estudo anodapubli~o martet totalt mortec totalc | sobreviver~t | sobreviver~c ~
i 1953 1 1z | 4| 11 | 11 | 7| [ [ [
2 Dewar 1963 4 21 | 7| 21 | 17 | 14 |
| 1=t European | 1963 20 a3 | 15 | B4 | 51 | 59 |
4| Heikinheimo | 1971 2z 219 | 17 | 207 | 197 | 190 |
5| Ttalian | 1971 19 164 | 18 | 157 | 145 | 139 |
| 2nd European | 1971 59 73| ag | 357 | 304 | 263 |
7| 2nd Frankfurt | 1973 13 102 | 29 | 104 | 89 | 75 |
8| 1st Australian | 1973 26 264 | 32 | 253 | 238 | 221 |
9 NHLET SMIT | 1974 7 53 | 3| 54 | 46 | 51|
10 | valere | 1975 11 40 | g | 42 | 38 | 33 |
11 | Frank | 1975 3 55 | 6 | 53 | 49 | 47 |
12 | UK Collaborative | 1976 48 302 | 52 | 203 | 254 | 241 |
13 | Klein | 1976 4 14 | 1| 9| 10 | g |
14 | Austrian | 1977 37 352 | &5 | 376 | 315 | 311 |
15 | Lasierra | 1977 1 13 | 3| 11 | 1z | 8|
16 N German | 1977 &3 249 | 51| 234 | 186 | 183 |
17 Witchitz | 1977 3 3z | 5| 26 | 27 | Bl
18 | 2nd Australian | 1977 25 112 | 31 | 118 | 87 | 87 |
13 3rd European | 1977 25 155 | 5o | 159 | 131 | 109 |
20 | Isam | 1986 54 859 | 63 | gez | 805 | 819 |
21 | GISSI-1 | 1986 628 560 | 758 | 552 | 5232 | 5004 |
22 I515-2 | 1988 791 8592 | 1029 | 8595 | 7801 | 7586 |
=
< >

Figura 7.2 — Editor de dados do STATA depois dodscomand@enerate

Etapa 3: o primeiro passo da metanalise € definir a medidaef@ito que seré
utilizada. Neste exemplo sera utilizado o riscatred, mas poderiamos escolher outra
medida para dados binarios dependendo dos delimbasndos estudos envolvidos. Dada a
medida de efeito escolhida, o segundo passo écaergua variabilidade entre e dentre os
estudos. Para isto, indicamo$ooest plote o teste de heterogeneidade utilizando a egtatist
I2. Na linha de comando digitamos:

metan mortet sobreviveramt mortec sobreviveranlabel(namevar=estudo)

label(namevar=estud@ uma opcao para que o nome dos estudos aparagalise e
no grafico. Esta op¢cdo ndo € uma obrigatoriedaglesla ndo for usada, os estudos seréo

numerados para serem identificados.

Este comando gera o resultado da metandlise cotelnde efeito fixo pelo método
de Mantel-Haenszel. Lembre que este é o modeldpatly STATA e que se alguma outra

opcao de modelo, descrita na secdo anterior, flssgjavel esta deveria estar no comando.
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Este resultado é apresentado na Figura 7.4. Oatespdorest plottambém é produzido
conforme apresentado na Figura 7.3.

& Graph (Graph)

Stuly %
D RR (95% CI) Weight
Fletcher . f 0.23(0.03,1.75) 0.18
Dewar —_— 0.57(0.20, 1.66) 0.30
15t European —— 1.35 (0.74,2.45) 064
Heikinheimo —— 122 (0.67,2.24) 075
Italian — 1.01(0.55, 1.85) 0.78
2nd European —~ 0.70(0.53,0.92) 4.10
2nd Frankfurt —_— 0.46(0.25,083) 122
15t Australian —_— 0.78(048,1.27) 1.39
NHLBI SMIT ; . 2.38(0.65,8.71) 0.13
valere _— 1.05(0.48,2.28) 041
Frank _— 0.96(0.33,2.80) 026
UK Callaborative —— 0.90(063,1.28) 225
Klein : 257 (0.34,19.48) 0.05
Austrian —t 0.61(0.42,089) 268
Lasierra : 0.28(0.03,2.34) 0.14

N German —— 116 (0.84, 160) 224
Witchitz _— 0.81(0.26,2.51) 0.24
2and Australian —— 0.85(0.54,1.34) 1.29
3rd European —— 0.51(0.33,0.78) 2.11

IS AM —el 0.88 (062, 1.25) 265
GISS-1 - 0.83(0.75,0.91) 32.34
I515-2 - 0.77(0.70,0.84) 43.86
Overall, 4 0.80(0.75,0.85) 100.00

|
| — |
03 1 33.3

Figura 7.3 +orest plotno STATA para estreptoquinase intravenosa notmfiw miocardio

Analisando o grafico e o teste Q que apresentowalor p = 0,084 (circulado em
vermelho), que aceita a hipotese nula de homogeaejdsto €, que ndo se tém evidéncias
para afirmar que o0s estudos sao heterogéneos, pederarceber que nao existe
heterogeneidade ou ela é muito baixa (12 = 30,9%ulado em verde), com isso podemos

optar por uma metanalise com modelo de efeito fixo.

Etapa 4:a ultima etapa € a analise dos resultados do medetwhido. Este exemplo

7z

llustra a situagdo em que o modelo escolhido é emmemodelo padrao utilizado pelo
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STATA gue é o modelo de efeito fixo pelo métoddvbntel-Haenszel. O método de Mantel-
Haenszel foi escolhido pois alguns estudos aprasetamanhos de amostra muito pequenos.

& Intercooled Stata 9.1 - [Results] g@@
ﬂ File  Edit Prefs Data Graphics Statistics User ‘Window Help - 8
=-H &S % o-B@E- 3- B8 (X
0 i a ~
= 1. metan mortet sobreviveramt mortec sobreviveramc, rr labelCnamevar=estudo
Study | RR [858% Conf. Interwal] % weight
_____________________ esoeon e B TS R PO AT MR
Fletcher | 0.229 0.030 1.750 0.18
Dewar | 0.571 0.196 1.665 0.30
st EuUropean | 1.349 0.743 2.451 0. 64
Heikinhaimo | 1.223 0. 6609 2.237 0.75
Italian | 1.001 0.551 1.853 Q.78
2nd European | 0.703 0.534 0.925 4.10
2nd Frankfurt |  0.457 0.252 0.828 1.22
M=t Australian | 0O.779 0.478 1.268 1.39
MHLEI SMIT | 2.377 0.649 8.700 0.13
wvalere | 1.048 0.481 2.282 0.41
Frank |  0.964 0.332 2.BO1 0.26
Uk Collaborative | 0.8946 0.626 1.281 2.25
Klein | 2.571 0.339 19.481 .05
laustrian | 0.608 0.417 0. BB6 2.68
79 Lasierra | 0.282 0.034 2.340 0.14
u'_-_;'_":-:,._];] r German | 1.161 0.840 1._604 2.24
Ttchitz | o0.813 0.263 2.506 0,24
anodapublicao Znd australian |  0.850 0.537 1.345 1.29
et srd European | 0.510 0.333 0.780 2.11
e ISAM | 0.880 0.619 1.250 2.65
o GISSI-1 | o.827 0.749 0.914 32.34
tatal I1515-2 |  0.769 0.704 0.830 43.8B6
P e
subreviveramt _H pooled RR | 0.755 0.845 100. 00
sobreviverarme [ T~~~ N~ ______
_55
-E5 Heterogeneity chi-squared = 30.41 (d.f. = 21) p = 0.084
_selogES I-sguared (variation in RR attributable to heterogeneity) = 30.9%
_Lol
_ucl Test of RR=1 : z= 7.75 p = 0.000
W .
bt
C:\Documents and Settings:'l,adminIDesktDpﬁ,Carol'l,UFRGSﬁ,MDnUgraFia'l,Exemplos monografia

Figura 7.4 — Metanalise no STATA para estreptocgériatravenosa no infarto do miocardio

Assim como na Figura 7.3, a saida de resultaddSTRRTA mostra o risco relativo,
seu intervalo de confianca e o peso atribuido emep&ual para cada estudo, assim como, a
medida metanalitica (circulada em azul) e seu vater de confiangca. O teste de
heterogeneidade que aparece na Figura 7.3 tamb#&mcapna saida Figura 7.4. Na ultima
linha da saida de resultados, aparece ainda op@ste risco relativo, que tem como hipotese
nula RR=1 (os riscos do grupo tratamento e contéle iguais), com um valor p=0,000
(circulado em amarelo), a hipétese nula foi rekitao risco ndo € 0 mesmo para 0 grupo

tratamento e o grupo controle.
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Tanto a saida da andlise quanto o grafico mostqgum existe o efeito da
estreptoquinase na prevencao de morte por infartmidcardio. A metanalise € dominada
pelos estudos GISSI-1 e ISIS-2, que contribuem £6/2% do peso da analise.

Observacgfesnote que no canto inferior esquerdo da Figura Stdoeas variaveis do
editor de dados e que depois que rodamos o comaetkn seis novas variaveis foram
criadas. Sé&o elas:

« _SS: tamanho da amostra do estudo;
+ _ES: medida de efeito;

_selogES: erro padréo dos logaritmos;

« _LCI: limite inferior do intervalo de confian¢a deedida de efeito;

_UCI: limite superior do intervalo de confiancardadida de efeito;
« _WT: peso do estudo em percentual.

No editor de dados, essas varidveis apareceneismaevas colunas, conforme Figura

7.5 a sequir.

B Data Editor

[ Fieserve ][ Festoe ] [ Soit ][ <4 ]l >3 ][ Hide ] [ Delete... ]
mortec[1] = fﬂ

totalt mortec | totalec | sobreviver~t | sobreviver~c —E5] _ES _selogEs [ ol _lcr _WT ~
| 12 - 11 | 11 | 7| 23 | .2291667 | 1.037187 | 0300121 | 1.749875 | 1773447
2| 21 7 21 | 17 | 14 | 42 | .5714286 | .5455447 | .1961523 | 1.664679 | .2984281
3| a3 | 15 | 34 | 63 | 63 | 167 | 1.349398 | .3044833 | .7429476 | 2.450878 | 6356595
4| 219 | 17 | 207 | 197 | 190 | 426 | 1.223207 | .3080275 | 6688157 | 2.237142 | .7451696
5| 164 | 1z | 157 | 145 | 139 | 321 | 1.010501 | .3093867 | .5510442 | 1.853051 | .7841209
= EEER 94 | 357 | 304 | 263 | 730 | .7025555 | .1401748 | .5337816 | .924693 | 4.09529%
7| 102 | 29 | 104 | 89 | 75 | 206 | .4570656 | 3032028 | 2522407 | .G282126 | 1.224342
5| 264 | 3z | 253 | 238 | 221 | 517 | .7786458 | .2480399 | 4780154 | 1.268347 | 1.393269
o | 53 | 3| 54 | 45 | 51 | 107 | 2.377358 | 6624228 | 6489910 | @.708633 | 1267025
10 | a9 | F 4z | 3z | 33 | 91 | 1.047610 | .3972436 | .4809157 | 2.282116 | .4132081
11 | 55 | 6 | 53 | 49 | a7 | 108 | .9636363 | .5443184 | ,3315795 |  =2.80052 | .2605325
12| 302 | 52 | 293 | 254 | 241 | 595 BO5EGE | .1825021 | .6261464 | 1.280918 | 2.250427
13 14 | 1] 9| 10 | g | 23 | 2.571420 | 1.03318 | 3394144 | 10.48133 | .0519005
14 | 352 | 65 | 376 | 315 | 311 | 728 | .6080410 | .1021228 | .4172519 | .@®60714 | 2.679763
15 | 13 | 3| i1 | 1z | g | 24 | .2820513 | 1.079584 | .0339926 |  2.3403 | .1385559
16 249 | 51| 234 | 186 | 183 | 483 | 1.160879 | .1648978 | 840283 | 1.603792 | 2.241786
17 32 | s | 26 | 77 | 21 | sg 8125 | .5747073 | 2634096 | 2.506196 | .2352143
18 112 | 31| 118 | a7 | 87 | 230 | .B496544 | 2342113 | .536885 | 1.344632 | 1.287133
189 156 | 50 | 159 | 131 | 109 | 315 | .5096154 | .21748AA | .3327496 | .7E04903 | 2.111328
20 | 859 | 3 | BE2 | 8Os | 819 | 1741 8800932 | .17914A9 | 619496 | 1.250313 | 2.650371
21 | 5860 | 758 | 5852 | 5232 | 5094 | 11712 827365 | 050696 | .7491083 | .9137969 | 32.33757
22 853z | 1029 | g5a5 | 7801 | 7566 | 17187  .76R9759 | .0D447583 | .704392 | .G394814 | 43.86127

W

< H

Figura 7.5 — Editor de dados do STATA depois dodsscomandanetan
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7.3. Exemplo: comparacgéo de dois grupos com dadesntinuos

Na Tabela 7.2 estdo os dados de 9 ensaios clirrindemizados que tem por objetivo
comparar dois anestésicos diferentes usados enmemegjcirurgias quanto ao tempo de
recuperacao dos pacientes, no qual quanto maarapiecuperacao, melhor € o anestésico.
O tempo de recuperacdo é o tempo em minutos comtadmomento em que 0S gases
anestésicos sdo desligados até o momento em gaeienig abre os olhos. Para atender a
suposicao de normalidade dos dados, os tempos toaasformados para escala logaritmica.

Os dados deste exemplo foram retirados de WhiteR68@.

O numero total de pacientes submetidos a cadaasntigbs de anestésicos, a média

do tempo de recuperacao e o desvio padrao de capla $A0 apresentadas na Tabela 7.2.

Tabela 7.2 — Tempo (em escala logaritmica) depeyagdo de pacientes submetidos
aos anestésicos A e B

Anestésico A Anestésico B
Estudo pa'\(l:(i)eiies Média PDaej rvé:g pa'\(l:(i)eiies Média PDaej rvé:g
1 4 1,141 0,967 5 0,277 0,620
2 10 2,165 0,269 10 1,519 0,913
3 17 1,790 0,795 17 1,518 0,849
4 8 2,105 0,387 9 1,189 1,061
5 7 1,324 0,470 10 0,456 0,619
6 11 2,369 0,401 10 1,550 0,558
7 10 1,074 0,670 12 0,265 0,502
8 5 2,583 0,409 4 1,370 0,934
9 14 1,844 0,848 19 2,118 0,749

Etapa 1: os dados foram digitados no STATA conforme Figufa Ra colunastudo
estdo os numeros dos estudosae n_b sdo o numero total de pacientes submetidos ao uso
do anestésico A e ao anestésico B, respectivanidniee M_B sdo as médias do tempo de
recuperacdo (em escala logaritmica) dos pacienlesetidos ao uso dos anestésicos A e B e
DP_AeDP_Bséo os desvios padrao dos tempos de recuperaggadientes que usaram o0s
anestésicos A e B.
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B Data Editor,
[ Preserve ][ Restore ] [ Sort ] [ ¥ ][ Hide ] [ Delete... ]

estudo[1] =
estudo n_a M_A DP_A n_h M_E DP_E -
1.141 - 967 5 e .62
10 2.165 . 268 10 1.519 -913
17 1.79 . 795 17 1.518 .2349
2 2.105 .3a7 a 1.189 1.061
7 1.324 47 10 -456 -619
11 2.389 -401 10 1.55 .558
10 1.074 LBF 1z - 265 .502
5 2.583 408 4 1.37 .934
14 1.844 .248 19 2.118 .749

\noo“\lmmLuuNI
N

wlom o s W e

Figura 7.6 — Editor de dados do STATA

Etapa 2: 0 primeiro passo da metanalise é definir a mededafdito que sera usada,
neste exemplo usaremos uma medida de efeito pdos dantinuos e a medida usada sera a
diferenca absoluta entre médias, pois todos osl@stmediram o tempo de recuperacédo dos

pacientes na mesma escala.

O segundo passo € verificar a variabilidade eatmentro dos estudos, para isto,

devemos olhar torest plote o teste de heterogeneidade.
Na linha de comando digitamos:
metan n_.aM_ADP_An_b M_B DP_B, nostandard
Lembrando queostandard a op¢éo para o uso da diferenca absoluta de snédia

O forest plotgerado por esse comando é de uma metanalise cdelamde efeito fixo
pelo método do inverso da variancia, ja que naadfinido nenhum outro e este é o padréao

do STATA para dados continuos.
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Figura 7.7 -Forest plotho STATA para diferenca absoluta das médias destésicos A e B

com modelo de efeito

Analisando o grafico e o teste Q que apresentowalor p = 0,044 (circulado em
vermelho), que rejeita a hipotese nula de homodedei o que significa que temos
evidéncias para afirmar que os estudos sdo heterogé€ podemos verificar que a
heterogeneidade pode ser considerada moderad@sattavestatistica 12 = 49,7% (circulada
em verde), com isso podemos optar por uma metanédisi modelo de efeito aleat6rio ou
indo além na observacdo do grafico, podemos varifigie apenas o estudo 9 estd bem
diferente dos demais. O pesquisador poderia ddacald que ha alguma falha no estudo 9
ou que ele tem caracteristicas distintas dos demajsie isso passou despercebido pela
revisdo sistematica, o pesquisador deve investigdinor e se descobrir alguma divergéncia,
pode retirar este estudo da andlise ou se nao temcoada de anormal ou muito diferente, o
estudo deve permanecer na metanalise. Vale salgutando encontrando evidéncias de que
o estudo tem caracteristicas distintas dos deral@:)do pode ser retirado da metanalise so

porque apresentou resultados diferentes.

Apenas para verificar o que aconteceria se ss#r@os o0 estudo 9 da nossa

metanalise, geramosfarest plotsem ele, conforme Figura 7.8 a seguir.
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Figura 7.8 Forest plotho STATA para diferenca absoluta das médias destésicos A e B

com modelo de efeito fixo sem o estudo 9

Podemos perceber com este novo grafico e conatistisa 12 que agora os estudos

sdo homogéneos e que o estudo 9 era 0 que cauBeiex@geneidade.

A partir de agora devemos escolher, conduzir oratanalise com modelo de efeito
fixo, pois 0 peso do estudo 9 é baixo e poderigpepsar que ele nédo interfere muito nos
dados da metanalise, ou conduzir a metanalise ecormadelo de efeitos aleatérios com o
estudo 9. Ou ainda, se fosse comprovado que oce8tadresenta caracteristicas distintas dos
demais, ele poderia ser retirado e a metanalisguzose com modelo de efeito fixo, ja que os

demais estudos sdo homogéneos.

Neste exemplo vamos conduzir a metanalise sem direstudo 9, pois ndo temos
conhecimento suficiente de que ele difere dos denmrtanto ndo podemos retira-lo e
utilizar um modelo de efeitos aleatérios, pois xisma heterogeneidade moderada e
achamos conveniente usar este modelo. Que figuwe pkra o leitor que outra escolha

poderia ter sido feita, € uma escolha que cabsmecalista da area.
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Etapa 3: neste exemplo o modelo escolhido para a metard@isemodelo de efeitos

aleatorios, usamos o comandetanda seguinte maneira:
metan n_aM_A DP_An_b M_B DP_B, nostandard oamd

Um novoforest ploté gerado conforme Figura 7.9, a diferenca dela parimeiro da
Figura 7.7, € que neste j4 estamos conduzindo anélete com modelo de efeitos aleatorios,
0 que faz com que os pesos sejam calculados dermdiferente.

%t Graph (Graph)
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Figura 7.9 -Forest plotho STATA para diferenca absoluta das médias destésicos A e B

com modelo de efeitos aleatérios

A saida de andlises do STATA esté na Figura a seguir:
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=¥ Intercooled Stata 9.1 - [Results]
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Figura 7.10 — Metanalise no STATA para diferencamadias dos anestésicos A e B

A saida do STATA mostra a diferenca absolutaeemigdias (WMD), seu intervalo de
confianca e o peso atribuido em percentual para esiudo, assim como, a medida
metanalitica (circulada em azul) e seu intervaloaldianca. O teste de heterogeneidade Q e
a estatistica 2 também aparecem, e ja foram adalés noforest plot Note que uma
estimativa para a® aparece (circulada em laranja), pois este é umelnode efeitos
aleatdrios e ele possui variabilidade entre osdestuNa ultima linha, aparece ainda o teste
para a diferenca absoluta entre médias, que term bgmtese nula WMD=0 (as médias dos
dois tratamentos sdo iguais), com um p=0,000 (eidcuem amarelo), a hipétese nula foi

rejeitada, a média do tempo de recuperacdo dosdesgtésicos nao é igual.

Tanto a saida da andlise quanto o grafico mostpano tempo de recuperacédo dos
pacientes submetidos ao anestésico A € maior gigenpo de recuperacdo dos pacientes
submetidos ao anestésico B.

7.4. Exemplo: um grupo com dados binarios

A Tabela 7.3 apresenta dados de 7 estudos sdfieaia no uso de um determinado
diurético para controle da pressao arterial. Enaasludo todos os pacientes apresentavam
presséo alta, foram medicados com o diurético @mssao medida apds uma hora. No grupo
evento foram contados 0s casos que apresentaraséipreormal apos o uso do diurético, ou

seja, 0 numero de pacientes nos quais 0 uso détidmffoi eficaz e no grupo néo evento séo
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0S pacientes que permaneceram com pressao alteoapsis do diurético. Foi considerada
alta, a pressdo maior que 140/90 mmHg.

Tabela 7.3 — Diminuicéo da pressao arterial coondesum diurético

Estudo Evento N&o evento

1 231 25
2 265 33
3 62 9

4 114 11
5 157 27
6 106 16
7 163 15

Etapa 1. o0s dados foram digitados no STATA conforme figutel7

BE Data Editor

(>
estudo[1] =

estudo evernto nacewverrto ~
1 231 25
2 2 265 33
3 3 B2 9
4 4 114 11
5 5 157 27
& & 108 15
7 7 1a3 15

v

£ >

Figura 7.11 — Editor de dados do STATA

Na primeira coluna foram digitados os numeros ektsidos, na segunda a variavel
eventoque € numero de pacientes que apresentou presséalrapos o uso do diurético e
naoeventoé a variavel que representa o nUmero de paciguiEgpermaneceu com pressao

alta ap6s o uso do diurético.

Etapa 2: para andlises de estudos para um grupo com dadésgos, o comando
metan requer as medidas de efeito de cada estudo ersspsctivas variancias. Neste

exemplo vamos usarxddscomo medida de efeito, portanto, vamos gerar n@TaTessas
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variaveis através do comangdenerate Para gerar o logaritmo aaldsusaremos a expressao

(2.1) e para sua variancia a expressao (2.2).
generate Inodds = In(evento/ naoevento)
generate var = 1/ evento+1/ naoevento

As duas novas variaveis aparecem automaticamarpanilha de dados como mostra

a Figura 7.12.

EE Data Editor

[ Preserve ][ Restore ] [ Sort ] ¥y ][ Hide [ Delete... ]

estudo[1] =
estudo ewvento naoewento 1hodds war
1 231 25 | z.223542 .044328
2 2 2685 33 2.083222 03407686
3 3 a2 9 1.9:2991 1272401
4 4 114 11 2.338303 099681
5 5 157 27 1. 760409 0434065
& & 106 16 1.589085 071934
7 7 1&3 15 2.3857 07280168
-
4 >

Figura 7.12 — Editor de dados do STATA depois dodscomandgenerate

Etapa 3: podemos agora gerar forest plot para verificar a presenca ou ndo de
heterogeneidade entre os estudos. Quando os dadadesum grupo o comandoetané

utilizado da seguinte maneira:
metan Inodds var, eform

No comandanetanprimeiro é colocada a medida de efeito, seguidsudavariancia.
A opcéaoeformé utilizada para os dados sairem na escala driggindo em logaritmo, para as
medidas que nao utilizam a escala logaritmica, est@o ndo é necessaria.f@est plot

gerado é apresentado na Figura 7.13.
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1
1

T : T
0794 1 126

Figura 7.13 +Forest plotno STATA para pressao arterial com modelo deefeid

Através da Figura 7.13 é possivel analisdorest plote verificar que o teste Q
apresentou um valor p = 0,000 (circulado em verojellque rejeita a hipotese nula de
homogeneidade, o que significa que se tem evidémg@aque o0s estudos sdo heterogéneos.
Através da estatistica 12 = 93,8% (circulada end@grpode-se perceber que existe uma alta
heterogeneidade entre os estudos. Com isso podsptenrspor uma metanalise com modelo
de efeitos aleatorios.

Etapa 4: para gerar uma metanalise com modelo de efeitasoales para um grupo

com variavel binaria, o comando € o seguinte:
metan Inodds var, randomi eform

Um novoforest ploté gerado com o modelo de efeitos aleatérios, cofd-igura
7.14.
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Figura 7.14 Forest plotno STATA para pressao arterial com modelo deafeiteatorios

& Intercooled Stata 9.1 - [Results]
i File Edit Prefs Data Graphics Statistics User Window Help

=-H &4 -BEA-G-080 09

[

edit
generate Ihodds = Infewvent
generate var = 1/ evento+”
metan lnodds var, efarm

metan Inodds var, ramdaomi
metan Inodds var, randomi

estuda
evento
naoevento
Iredds

war

_LEl

_uci

W

metan lnodds war, randomi eform

Study | ES [95% conf. Interwal] % weight
_____________________ e o e e L
il | 9.240 8.471  10.079 15.30
2 | 8.030 7.511 8.585 15.56
2 | 6.889 5.368 8.840 11.90
y | 10.364 8.524  12.600 13.19
5 | s5.815 5.341 6.331 15.33
6 | 6.625 5,754 7.628 14.38
7 | 10.867 9.422  12.533 14.34
_____________________ e e S T e
D+l pooled E5 | - 6.789 9.558 100.00
_____________________

Heterogeneity chi-squared = 96.08 (d.f. = 6) p = 0.000

I-sguared {varfation in ES attributable to heterogeneity) = O93.8%
Estimate of hetween-study variance—Tau-sguared = 0.0478>

Test of Es=1 : z= 23.91p = 0.000

|

C\Documents and Settingstadmin|DeskioplSTATA 2.1

Figura 7.15 — Metanalise no STATA para pressaadialte

45



A saida do STATA mostra a medida de efeito, neas® ocodds de cada estudo, seu
intervalo de confianca e o peso atribuido em péwuegrpara cada estudo, assim como, a
medida metanalitica (circulada em azul) e seu vater de confianca. O teste de
heterogeneidade Q e a estatistica |12 também aparecg foram analisados farest plot A
estimativa para a® aparece (circulada em laranja), pois este é umelnode efeitos
aleatdrios e ele possui variabilidade entre osdestuNa ultima linha da saida de resultados,
aparece ainda o teste para a medida de efeit@ o&sd awdds que tem como hipétese nula
odds=1 (a probabilidade de ocorrer o evento e ndo eca@ra mesma). Com um p=0,000
(circulado em amarelo), a hipétese nula foi reglEifeou seja, a probabilidade de ocorrer o
evento é significativamente diferente da probahdel de ndo ocorrer o evento. Baseados nos
7 estudos da metandlise estima-se qoddsde baixar a pressao seja 8,055, para pacientes
gue fazem o tratamento 8,055 a cada 1 paciente &fgito desejado (baixar a presséao).

8. Metanalise no R

O R é um software estatistico programavel, eleré & pode ser obtido diretamente do
site www.r-project.org O R possui alguns pacotes basicos que ja vemladsis juntamente
com o programa e outros que sao colaboracdes gaftware recebe. Estes devem ser
instalados separadamente, como € o caso do pamter utilizado neste trabalho chamado
metafor que € um dos pacotes disponiveis atualmente patanélises. Existem outros

pacotes para metanalise no R que podem ser baigadwsnetg metacore metaMA.

Para instalar um pacote que ndao vem previamestalaglo no R, no menacotes
cligue eminstalar pacote(spelecione dCRAN mirrorque é o local de onde sera baixado o
pacote, na janelRackagegjue ira abrir, procure o pacotectafor ele sera instalado. Para
comecar a usar metafor, ou qualquer outro pacote que for instalado separadte, é
necessario carrega-lo, no melRacotesclique na opcadarregar pacoteprocure 0 pacote

metafor entdo ele sera carregado e estara pronto panaado.

8.1. Pacotaemetafor

O pacotemetaforpossui fungbes para conduzir metandlises no RoEBtponiveis
modelos de efeito fixo e efeitos aleatérios. Osoad@t de Mantel-Haenszel e de Peto estao

disponiveis para modelos de efeito fixo.

Alguns graficos como forest, funnel e radial plasmbém podem ser feitos com o
pacotemetafor.Também é possivel fazer modelos de meta-regressd@ste pacote.
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Os exemplos do capitulo anterior serdo feitos mevde neste capitulo apenas para
mostrar como conduzir uma metanalise no R, pordes® mostrados apenas os comandos e
as saidas do R, pois as conclusdes sdo as mesexasnplo da Secdo 7.4 nao sera feito com
0 R, pois com o comandwoetaforndo é possivel conduzir metanalises para um grapo

dados binarios.

8.2. Exemplo: comparacgéo de dois grupos com dadomarios

Este exemplo se refere ao mesmo exemplo da SeZdos/dados utilizados seréo os

mesmos e nao serdo repetidos nesta secao.
Os dados da Tabela 7.1 sao introduzidos no Rglarge forma:
a=c(1,4,20,22,19,69,13,26,7,11,6,48,4,37,1,63,2254,628,791)

na=c(12,21,83,219,164,373,102,264,53,49,55,3035413,249,32,112,156,859,
5860,8592)

c=c(4,7,15,17,18,94,29,32,3,9,6,52,1,65,3,51,5363,758,1029)

nc=c(11,21,84,207,157,357,104,253,54,42,53,293@13,234,26,118,159,882,5852,
8595)

b=na-a
d=nc-c

onde a e c¢ sdo os individuos que morreram no grapgmento e controle respectivamente,
na e nc sao todos os individuos do grupo tratamemtntrole, b e d sdo os individuos que

sobreviveram no grupo tratamento e controle.

Os dados também podem ser importados de outresvesgem formato txt. Para
importar dados de Excel, por exemplo, o arquiveedsasr salvo em formato “Texto (separado
por tabulagdes)” e no R deve ser digitado 0 segwomando

dados = read.table(“C:/exemplo/dados.txt”)

O programa ira ler o arquivdadosdo caminho especificado, neste caso o arquivo

estava no diretorio C, na pasta exemplo.

Para conduzir uma metanalise com modelo de dfi@tocom o método de Mantel-

Haenszel conforme feito no STATA anteriormentepmando no R € o seguinte:
rma.mh(a,b,c,d,na,nc,measure="RR")
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A medida que esta sendo usada também deve seadagdineste caso RR (risco
relativo).

A saida do R é a seguinte:

% RGui - [R Console] |Z||E|fz|

R Arquivo  Editar  Wisualizar Misc Pacotes  Janelas  Ajuda - 8 X

EEERER

a=c(l,4,20,22,19,89,13,26,7,11,6,458,4,37,1,63,5,25,25,54, 625,791)
na=c(12,21,83,219,164,373,102,264,53,49, 55,302, 14,352,13,249,32,112, 156,859, 5860, 8%
c=c(4,7,15,17,158,94,29,32,3,9,6,52,1,65,3,51,5,31,50,63,758,1029)
noc=c(11,21,84,207,157,357,104,253,54,42,53,293,9,376,11,234,26, 118, 159,582, 5852, 658
h=na-a

d=nc-c

rma.mhia, b, c,d, na, noe, measure="RE")

R A

Fixed-Effects Model (k = 22)

Test for Heterogensity:
ordf = 21) = 30.4116, p-wval = 0.0340

HModel Results (log scale):

estimate =e zwal pval il ci.ub
-0.2z247 0.0290 -7.7488 <.0001 -0.25815 -0.16878

HModel Results [(ER scale):

estinate cillh ci.ub
0.79585 0.7546 0.5455

> |

Figura 8.1 — Metanélise com modelo de efeito find

Oforest plotno R é gerado pelo seguinte comando:

forest(rma.mh(a,b,c,d,na,nc,measure="RR"))
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Arquiva  Histdrico Redimensionar  Janelas

|

—r—
<R Console pingszDevice.2 |f — %]
> a=c(l,4,20,22,19,6
> na=c(12,21,83,219,
o=t 7,18,17,18,9
> ne=c(11,21,84,207,
> b=na-a i
> d=nc-o Study 1 — 447[-351 . 056
> orma.mhiab, o, d,na, Study 2 i 056 ([-163, 051
Study 3 He 030[-030, 090
Fixed-Effects Model Study 4 = 020[-040 081
SR 15
Test for Heterogenei tudy it -1 -0, -0,
B = Study 7 i -078[-1.38,-019
alar = 21 = SBAL8 Snidy 8 Faid 0251-074" 024
= Study 9 —— 087 [-043, 216
odel Results (log s|  Spigy 10 ——i 005[-073' 083
_ Study 11 — 004110 103
EStimate se Study 12 - 011 [-047, 025
-0.2247 0.0290 - Study 13 —— 0941-108, 297
Study 14 - -050([-087,-012
Model Results (BR so Study 15 — S 277-328 ) 085
Sy 17 i 021]134" 05
estimate ci.lh LICY = ~i i :
Study 13 = 016 [-062, D30
Wy SN Study 19 b 067[-1.10.-025
Study 20 il -013[-048, 0D.22
PnOREe R (e Study 21 L -019[-029,-009
> | Study 22 = 026 ([-0235,-017
4 FE Model b 022[-028 ,-017]
| T T | |
A48 254 027 188 426 L
Log Relative Risk
W
< |

Figura 8.2 +orest plotho R

Note que as medidas de efeito e os intervaloodBanca ndo sdo os mesmos dados
pelo STATA na Figura 7.3, pois para o risco rel@tie R apresenta os dados em escala

logaritmica e o STATA na escala original.

8.3. Exemplo: comparac¢éo de dois grupos com contios

Este exemplo se refere ao mesmo exemplo da Segaos/dados utilizados seréo os

mesmos e nao serdo repetidos nesta secao.
Os dados da Tabela 7.2 sao introduzidos no Rglarge forma:
nA=c(4,10,17,8,7,11,10,5,14)
mA=c(1.141,2.165,1.790,2.105,1.324,2.369,1.078315844)
dpA=c(0.967,0.269,0.795,0.387,0.470,0.401,0.62090.848)
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nB=c(5,10,17,9,10,10,12,4,19)
mB=c(0.277,1.519,1.518,1.189,0.456,1.550,0.263(,23118)
dpB=c(0.620,0.913,0.849,1.061,0.619,0.558,0.50340.749)

onde nA e nB sdo 0 numero total de pacientes submetidos acdasanestésico A e ao
anestésico B, respectivament®) e mB sdo as médias do tempo de recuperacdo (em escala
logaritmica) dos pacientes submetidos ao uso destésicos A e B épA e dpB sdo os

desvios padrao dos tempos de recuperacao dos fescipre usaram os anestésicos A e B.

Para conduzir uma metanalise com modelo de efaigadrios conforme feito no
STATA anteriormente, pelo método de DerSimonianaérd, como medida de efeito a
diferenca absoluta entre médias, o0 comando no Beguinte:

rma(nli=nA,n2i=nB,m1li=mA,m2i=mB,sd1li=dpA,sd2i=dpBeasure="MD",method=
IIDLII)

A saida do R é a seguinte:

I RGui - [R Console]

R grquivo  Editar  Wisualizar  Misc  Pacobes  Jamelas  Ajuda - 8 x

EEEIREE |

nh=c(4,10,17,8,7,11,10,5,14)
mbi=c(1.141,2.165,1.790,2.105,1.324,2.369,1.074,2.555,1.5844)
dpi=ci0.967,0.269,0.7595,0,387,0.470,0.401,0.670,0.4059,0.548)
nk=c(5,10,17,9,10,10,12,4,19)

mE=c (0.277,1.519,1.518,1.189,0.456,1.550,0.265,1.370,2.118)
dpB=c(0.620,0.913,0.5849,1.061,0.619,0.558,0.502,0.934,0.749)
rma(nli=ndk,nZi=nB,mli=mi, m2i=mE,=dli=dpl,=sdZi=dph, measure="HD" method="DL")

WOOWOWON W W

RBandom-Effectzs Model (k = 9: tau"Z estimator: DL)

tau*Z (estimate of total smount of heterogenesity): 0.0902
tau Isgrt of the estimate of total heterogensity): 0.3003
I*2 (% of total varisbility due to heterogensity): 49.85%
H*2 (total wariability / within-study wariance): 1.99

Test for Heterogeneity:
Qidf = §) = 15.8557, p-wval = 0.0440

HModel Results:

estimate se zwal pwal ci.lhb ci.ub
0.6349 0.1459 44,3514 <.0001 0.34589 o.9z09 wEE

Signif. codes: 0 M**+%7 0,001 »**F 0.01 **7 0,05 *." 0.1 7 1

= |

Figura 8.3 — Metanalise com modelo de efeitos ateet no R
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Oforest ploté feito com o comando:

forest(rma(nli=nA,n2i=nB,m1li=mA,m2i=mB,sd1li=dpAZddpB,measure="MD",
method="DL"))

I RGui

istdrico. Redimensionar  Janelas

R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

sonk=e (4,1

somi=e (1.1

s> odplh=c (0.

b Ll B

> mB=c (0.2

ool (- i S 0.86[-023, 196]

> | Study 2 —— 065[ 0.06, 1.24]
Study 3 — 027[-028, 082]
Study 4 —_—— 092[ 017, 166]
Study 5 —. 087035, 139]
Study 6 —— 0.52[ 040, 1.24]
Study 7 —a— 081031, 1.31]
Study 8 —_— 1211 023, 2.20]
Study 9 —a—— -027[-083, 028]
RE Model g 063[ 035, 092]

[ I I I ]
-144  -038 068 174 28
hean Difference
< ~
£ B

Figura 8.4 +orest plotho R

9. Consideracdes finais

Esta monografia abordou as questfes basicas denetaaalise, como as medidas de
efeito mais utilizadas na area da saude e os nmodel@feito fixo e de efeitos aleatdrios que
foram, também, descritos. No¢des de como identifieterogeneidade entre os estudos e de
como escolher o modelo a ser utilizado foram alw@slaEste trabalho atingiu o objetivo de
servir como um guia pratico para pessoas que ga&oaduzir uma metanalise basica, ja que

nao existem materiais neste formato em portugués.

Mostrar a utilizacdo de dois softwares foi um pamievante deste trabalho, pois nem
todo mundo tem acesso ao STATA que € um softwage,ga o R é um software livre e
gualquer um pode instala-lo.

Existem outras técnicas utilizadas em metanakges ndo foram abordadas neste
trabalho como, por exemplo, abordagem bayesia@ddisarde subgrupo e meta-regressao. As
duas ultimas s&o duas importantes formas de expongterogeneidade, informacdes sobre
estas técnicas podem ser vistas em Sutton, 2000.
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