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RESUMO

Metanalise € uma técnica estatistica adequada para combinar resultados provenientes de diferentes estudos. Na area da
saude, um exemplo € a combinagé&o do risco relativo entre dois tratamentos estimado em diferentes estudos. O resultado
basico da metanalise, neste exemplo, € uma estimativa Unica para o risco relativo, que é chamada de estimativa metanaliti-
ca. E importante ressaltar que, o resultado de uma metanalise tera significado aplicado somente se os estudos que a com-
pdem forem o resultado de uma revisdo sistematica. O objetivo principal deste artigo & apresentar, de forma prética, como
conduzir uma metanélise. Para tal, sdo apresentados, através de um exemplo, os comandos disponiveis nos softwares
STATA e R. E suposto que os dados necessarios para a metanalise ja foram coletados, ou seja, descricdo de metodologias
adequadas para revisdo sistematica ndo é assunto abordado. Para um melhor entendimento dos exemplos séo apresenta-
dos: alguns conceitos béasicos, a definicéo de modelo de efeito fixo e modelo de efeitos aleatérios, ideias sobre heterogenei-
dade e técnicas de como detectéd-la e maneiras de apresentar os resultados de uma metanélise. Uma breve discusséo so-
bre escolha de modelos também é apresentada. Outras técnicas utilizadas em metanélises tais como, por exemplo, a anali-
se de subgrupos e a meta-regresséo néo séo abordadas neste trabalho.
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ABSTRACT

Meta-analysis is a statistical technique suitable to combine results from a series of different studies. In the health field, an
example is the combination of the relative risk between two treatments estimated in different studies. The main result of a
meta-analysis in this example is a synthesized measure of the relative risk called meta-analytic estimate. It is important to
emphasize that the results of a meta-analysis will be meaningful only if the studies are collected systematically. The main
objective of the present study is to describe in a practical manner how to conduct a meta-analysis. With that purpose, the
commands available in the software STATA and R are presented through examples. We assumed that the data needed for
the meta-analysis have already been collected, that is, suitable methodologies for systematic reviews are not addressed. For
a better understanding of the examples, the following items are presented: basic concepts, definition of fixed effect and ran-
dom effect models, ideas on heterogeneity and techniques for detecting it, as well as ways to present meta-analysis results.
A brief discussion about model choice is also provided. Other techniques used in meta-analysis such as, for example, sub-
group analysis and meta-regression are not addressed in the present paper.
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A pesquisa é algo recorrente em todas as
areas e, hoje em dia, com a facilidade dos meios
de comunicacdo, é possivel encontrar inumeros
estudos sobre a mesma questdo de pesquisa.
Na area da saude, onde se preconiza a medicina
baseada em evidéncias, a ideia & sempre utilizar
a melhor evidéncia disponivel. Uma questdo re-
levante é a determina¢do de qual & a melhor evi-
déncia disponivel quando inuUmeros estudos so-
bre a mesma questdo de pesquisa estdo dispo-
niveis. Parece consenso que uma revisdo siste-
matica e a combinagdo dos resultados dos estu-
dos resultantes devem fazer parte do processo.

Uma maneira simplista de combinar resulta-
dos de varios estudos é juntar os dados dos es-
tudos e analisar como se fossem informacdes
retiradas de apenas um amplo estudo. Porém,
esta maneira desconsidera completamente a va-
riabilidade, o tamanho de cada estudo e, no caso
de ensaios clinicos, o principio da aleatorizagdo.
Estas caracteristicas sdo de extrema importancia

visto suas influéncias nos resultados. Desta for-
ma, a maneira mais apropriada é utilizar técnicas
estatisticas adequadas. Estas técnicas serdo
detalhadas neste artigo e englobam o que é co-
nhecido na literatura como metanalise.

Metanalise é uma técnica estatistica ade-
guada para combinar resultados provenientes de
diferentes estudos produzindo, assim, estimati-
vas que resumem o todo, chamadas de estimati-
vas metanaliticas. Para que o resultado de uma
metanalise tenha significado aplicado, os estu-
dos que compdem os dados da metanalise de-
vem ser o resultado de uma revisdo sistematica.
Uma revisdo sistematica consiste de um conjunto
de regras para identificar estudos sobre uma de-
terminada questdo e, em seguida, selecionar
qguais deles serdo incluidos ou ndo na metanali-
se. Para que uma revisdo sistematica seja valida
algumas regras devem ser seguidas (1).

Ndo sdo recentes as tentativas de unir os
resultados de diferentes estudos. A primeira me-
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Metanalise

tanalise da histéria é atribuida ao estatistico Karl
Pearson. Em 1904, Pearson combinou, através
de correlagdes, os dados de cinco estudos para
examinar o efeito preventivo de inoculagdes con-
tra febre entérica (2). Os motivos relatados por
Pearson para a combinacdo de estudos sdo, a-
inda hoje, as principais razées para o uso da me-
tanalise. O principal argumento é que muitos dos
estudos sdo pequenos para permitir uma conclu-
sdo confiavel, fazendo com que o tamanho do
erro seja grande e o poder do estudo seja baixo.

Em 1931 e 1932, Tippet e Fisher, apresen-
taram métodos para a combinacdo de valores p
(3). Em 1938, Yates e Cochran consideraram a
combinacdo de estimativas a partir de diferentes
experimentos agricolas (4). A primeira metanali-
se para avaliar o efeito de uma intervencgdo tera-
péutica foi publicada em 1955 (3). Na década de
1970, a metanalise passou a ser usada nas cién-
cias sociais, principalmente em pesquisas de
educacdo. Porém, o termo “metanalise” ainda
ndo era utilizado. Foi em 1977, que o termo “me-
tanalise” foi utilizado pela primeira vez em um
artigo intitulado “Primary, secondary and meta-
analysis of research” pelo psicologo Gene Glass
(5).

Na area médica, a metanalise passou a ser
utilizada com mais frequéncia na década de
1980. Questdes chave da medicina como, por
exemplo, o tratamento de doenc¢as do coragdo e
de cancer, foram respondidas com auxilio da me-
tanalise (3).

Em 1993, uma rede composta de clinicos,
epidemiologistas e outros profissionais de saude
fundaram o Cochrane Collaboration. Esta organi-
zacdo tem por objetivo elaborar, manter e divul-
gar revisdes sistematicas da area da saude.
Desde sua fundagcdo em Oxford, o Centro Coc-
hrane tem crescido rapidamente e diversos cen-
tros foram fundados na Europa, América do Nor-
te e Latina, Africa e Australia com centenas de
pessoas colaborando em grupos de revisdo. No
Brasil, o Centro Cochrane foi inaugurado em
1996, em S&o Paulo. Para conhecer mais sobre
o Centro Cochrane e utilizar seus materiais de
pesquisa, é possivel acessar a pagina na internet
http://www.centrocochranedobrasil.org.br/. Nesta
pagina sdo encontrados links para os outros cen-
tros e suas bibliotecas virtuais.

O uso da metanalise vem crescendo nas
mais diversas areas, como em ciéncias sociais,
agricultura, ecologia, veterinaria, entre outras;
mas certamente, € a medicina a area que mais
utilizou e utiliza metanalises até hoje (3).

O objetivo principal deste artigo & apresen-
tar os conceitos basicos de metanalise e servir
de guia para pessoas que queiram conduzir uma
metanalise. A abordagem sera conceitual evitan-
do ao maximo a apresentacdo de férmulas. A
énfase sera dada na apresentagcdo de como
conduzir uma metanalise utilizando os softwares
STATA e R. Para o leitor que queira aprofundar
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seus conhecimentos em metandlise sugere-se
ler as referéncias de Rodrigues (6), Sutton (7),
Borestein (8) e Egger (9).

O foco deste trabalho sera voltado a area da
saude, mas lembrando que uma metanalise pode
ser conduzida em qualquer outra area. Para este
proposito serdo citadas algumas das medidas de
efeito mais comumente utilizadas em metanali-
ses na area da saude, serdo abordados os mo-
delos de efeito fixo e de efeitos aleatdrios, serdo
introduzidas algumas nog¢des de heterogeneida-
de e de como detecta-la, sera apresentado o fo-
rest plot, sera dado um breve relato de como es-
colher o melhor modelo para conduzir uma me-
tanalise e sera mostrado como conduzir uma me-
tanalise utilizando os softwares STATA e R.

Os dados de uma metanalise

Para que estudos possam ser combinados
através de uma metanalise, & necessario definir
guais os resultados serdo combinados. Na area
da salde o mais comum é a realizagdo de meta-
nalise para combinar resultados de estudos que
comparam diferentes tecnologias (medicamen-
tos, tratamentos, procedimentos, etc.). Estes es-
tudos apresentam, em geral, estimativas para
medidas do tamanho do efeito, tais como, a ra-
z3do de chances (OR do inglés odds ratio), o risco
relativo, a reducdo absoluta de risco e o numero
necessario para tratar. Ao longo do texto, sempre
que for utilizada a palavra efeito entenda qual-
guer uma destas medidas. Suponha, entdo, que
uma metanalise estd sendo conduzida para
combinar estudos que estimaram razdo de chan-
ces (OR). Neste caso, os dados necessarios pa-
ra esta metanalise serdo as estimativas da razdo
de chances e uma medida de variabilidade de
cada estudo (no caso o erro padrdo estimado da
razdo de chances).

Modelos de efeito fixo e modelos de efeitos
aleatorios

Em metanalise sdo utilizados basicamente
dois tipos de modelos, os modelos de efeito fixo
e os modelos de efeitos aleatdrios.

O modelo de efeito fixo pressupde que o
efeito de interesse € 0 mesmo em todos os estu-
dos e que as diferencas observadas entre eles
sdo devidas apenas a erros amostrais (este erro
também é referido na literatura como variabilida-
de dentro dos estudos). Seja J o numero de

estudos da metanadlise e Y. o efeito observado

no estudo j (com j=12.....J). O modelo de
efeito fixo é dado por

Y, =6, +¢,
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onde, &£. é o erro aleatdrio do estudo j e 9_11 é

o efeito comum a todos os estudos, chamado de
medida metanalitica. Os erros aleatorios sdo su-
postos terem distribuicdo normal com média 0 e

variancia o" conhecida (esta varidncia é o qua-
drado do erro padrdo estimado no estudo ;). E

devido a esta suposi¢do que as medidas de efei-
to razdo de chances e risco relativo sdo calcula-
das em escala logaritmica. Neste modelo a esti-
mativa pontual de maxima verossimilhanca para

19_‘_{ € uma meédia ponderada entre as medidas

de efeito de cada estudo. A ponderagdo de cada
estudo € inversamente proporcional a medida de
variabilidade estimada no estudo. Por este moti-
vo este método & conhecido na literatura pelo
método do inverso das varidncias. Esta medida
de variabilidade tem relacdo direta com o tama-
nho da amostra. Ou seja, quanto maior o tama-
nho da amostra, menor é a variabilidade estima-
da e, consequentemente, maior o peso do estu-

do na estimagdo da medida metanalitica &,,. No

caso da medida de efeito ser proveniente de da-
dos binarios (a razdo de chances ou o risco rela-

tivo) a estimacdo de &,, também pode ser feita

utilizando o método de Mantel-Haenszel. A gran-
de diferenca deste método de estimacdo & o cal-
culo da ponderagdo de cada estudo. No caso
onde os estudos envolvidos apresentam tama-
nhos de amostras pequenos e/ou as taxas de
evento estimadas nos grupos sdo muito baixas,
as estimativas das varidncias utilizadas na pon-
deragdo sdo muito pobres. Nestes casos o mé-
todo da maxima verossimilhanca (que, como
descrito acima, utiliza como ponderagdo o inver-
so destas estimativas) ndo se torna muito ade-
guado sendo preferivel a utilizagdo do método de
Mantel-Haenszel. Nas outras situagdes estes
dois métodos produzem resultados muito simila-
res. Ou seja, quando a medida de efeito é a ra-
zdo de chances ou o risco relativo o método de
Mantel-Haenszel é o mais utilizado. O método de
Peto & uma alternativa utilizada quando a medida
de efeito é a razdo de chances e um ou mais es-
tudos apresentam zero eventos em pelo menos
um dos grupos comparados, 0 que causaria uma
indeterminacdo no calculo dos efeitos, ja que um
zero ficaria no denominador da férmula, outra
alternativa nestes casos é acrescentar 0,5 no
numero de eventos e ndo eventos de cada grupo
e utilizar o método de Mantel-Haenszel (10).

O modelo de efeitos aleatdrios pressupde
que o efeito de interesse ndo € o mesmo em to-
dos os estudos. Considera que os estudos que
fazem parte da metanalise formam uma amostra
aleatéria de uma populacdo hipotética de estu-
dos. Desta forma, apesar dos efeitos dos estu-
dos ndo serem considerados iguais eles sdo co-
nectados através de uma distribuicdo de probabhi-
lidade, geralmente suposta normal. Ou seja, o
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modelo incorpora uma medida de variabilidade
dos efeitos entre os diferentes estudos. O mode-
lo de efeitos aleatdrios € dado por

Y. =6, +¢, +e¢,

J -k J J

onde, &. & o erro aleatério do estudo j, g"},. éo

efeito aleatério de cada estudo j e €,, é a me-

dida metanalitica. No modelo de efeitos aleatd-
rios existe a suposi¢do de que os erros aleatérios
tém distribuicdo normal com média 0 e varidncia

conhecida o, (mesma suposi¢cdo do modelo de

efeito fixo) e os efeitos aleatdrios tém distribuicdo
normal com média 0 e varidncia desconhecida

7’ (que representa a variabilidade da medida de
efeito entre os estudos e deve ser estimado).

Neste modelo a estimativa pontual para &,

também & uma média ponderada entre as medi-
das de efeito de cada estudo. A diferenca é que

a estimativa de 7~ também influencia na ponde-
racdo. Neste modelo também vale a relagdo de
gue quanto maior o tamanho da amostra maior o
peso do estudo na estimacdo da medida metana-

litica 6,,. A estimagdo da variabilidade entre os

estudos (rz) e, em geral, produzida utilizando o
método descrito por DerSimonian e Laird (11). E,
o calculo da ponderacdo de cada estudo é feito
utilizando os métodos do inverso da varidncia,
Mantel-Haenszel ou Peto (com recomendacgdo
analogo ao caso do modelo de efeito fixo).
Comparando as estimativas geradas pelo
modelo de efeito fixo com as encontradas atra-
vés do modelo de efeitos aleatérios é possivel
verificar que os intervalos de confianga produzi-
dos pelo Ultimo sdo, em geral, menos precisos.

Heterogeneidade

Quando se decide combinar estudos atra-
vés de uma metanalise & porque foi feita uma
revisdo sistematica e foram selecionados aque-
les estudos semelhantes em relagdo a caracte-
risticas importantes (caracteristicas clinicas e
metodoldgicas do estudo). Seguindo este princi-
pio parece natural a suposicdo do modelo de e-
feito fixo que considera que o efeito de interesse
deve ser o mesmo em todos os estudos. Mas
existem razdes para que os estudos ndo sejam
considerados idénticos quanto ao efeito de inte-
resse. Por exemplo, estudos em que esta sendo
testada a eficacia de um medicamento, entre e-
les pode haver diferenga nos grupos de pessoas
selecionadas, um grupo pode ser mais saudavel
em um estudo do que em outro, a faixa etaria
dos pacientes pode variar de estudo para estudo,
a classe social pode ser diferente, entre outros
fatores que podem influenciar para que o efeito
do tratamento seja diferente entre os estudos.
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Quando isto acontece, ou seja, quando a variahi-
lidade entre os estudos ndo é apenas aleatoria,
dizemos que os estudos sdo heterogéneos. Na
presenca de heterogeneidade andlises alternati-
vas como metanadlise em subgrupos e meta-
regressdo podem ser consideradas para explicar
a variabilidade entre os grupos. Porém, estes
tipos de analise requerem um numero grande de
estudos. Quando este ndo € o caso, o modelo de
efeitos aleatérios &€ o recomendado. Portanto,
fica evidente que a avaliacdo sobre heterogenei-
dade tem papel importante na escolha do modelo
de metanalise devendo ser realizada antes desta
escolha.

As maneiras mais usuais de se verificar a
existéncia de heterogeneidade em metanalises
sdo pelo teste Q de Cochran ou pela estatistica /2
de Higgins e Thompson. Nos dois casos a ideia
principal & definir que a heterogeneidade das
medidas de efeito é constituida de duas fontes
de variacdo: a verdadeira heterogeneidade e o
erro aleatorio.

Teste Q de Cochran

O teste Q de Cochran apresenta como hipo-
tese nula a afirma¢do de que os estudos que
compdem a metanalise sdo homogéneos. O tes-
te € baseado no calculo da estatistica Q que
calcula uma medida de variacdo total (estimativa
da variacdo total entre as medidas de efeito). Q é
dada por

7 - 7
0= W,(¥,~6,)
J=l

onde, W, € o peso do estudo j, Y; € a medida de
efeito do estudo j e Os € a estimativa para a me-
dida metanalitica.

Sob a hipétese nula Q=.J —1. Desta forma o

teste faz a diferenca entre Q e J —1 cujo resul-
tado indica heterogeneidade, ou seja, quanto
maior o valor mais heterogeneidade. O valor p
calculado indica se a heterogeneidade & signifi-
cativamente, ou ndo, diferente de zero. Um pro-
blema é que o valor de Q varia entre 0 e infinito.
Uma deficiéncia deste teste & possuir um baixo
poder quando o numero de estudos que com-
pdem a metanalise é pequeno. Por outro lado,
guando o numero de estudos € muito grande, ele
pode detectar uma falsa heterogeneidade (8).

Estatistica /-

A estatistica 12, proposta por Higgins e
Thompson, é obtida a partir da estatistica Q do
teste de Cochran e do numero J de estudos
envolvidos na metanalise e dada por
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5 —(J-1 .
12 =2=U=D 1009
o
A estatistica /° pode variar de valores ne-
gativos até 100%. Quando o valor for negativo

ele é igualado a 0. O valor p de I*e equivalente

aovalorpde Q.
Higgins et al. sugerem uma escala em que

um valor de I* proximo a 0% indica ndo hetero-
geneidade entre os estudos, préximo a 25% indi-
ca baixa heterogeneidade, proximo a 50% indica
heterogeneidade moderada e préximo a 75%
indica alta heterogeneidade entre os estudos.

Escolha do modelo

A escolha de qual modelo € o mais adequa-
do a ser utilizado ndo é trivial. Ndo existe uma
regra de escolha, mas alguns critérios devem ser
considerados.

O modelo de efeito fixo & adequado quando
acreditamos que o efeito de tratamento é idéntico
entre os estudos, quando o objetivo for estimar
um efeito de tratamento para uma populagdo es-
pecifica e ndo extrapolar para outras populagdes.

Ja o0 modelo de efeitos aleatorios pode ser
utilizado quando o pesquisador combina varios
estudos que tém o mesmo objetivo, mas que ndo
foram conduzidos da mesma maneira, por e-
xemplo. Neste caso, & possivel extrapolar para
outras populagdes, o que torna a analise mais
abrangente.

Embora o modelo de efeitos aleatdrios pos-
sa ser preferivel, devido sua maior abrangéncia,
alguns cuidados devem ser tomados para sua
utilizacdo. Se o numero de estudos for muito pe-
gueno, a estimativa da varidncia entre os estu-
dos ndo tera uma boa precisdo. Para resolver
este problema existem varias op¢des como, por
exemplo, relatar os efeitos separados e ndo co-
mo uma medida resumo, utilizar um modelo de
efeito fixo (lembrando das suas limitagdes de ndo
fazer inferéncias para outras populagdes) ou,
ainda, utilizar a abordagem Bayesiana, onde a
estimativa da varidncia entre os estudos pode
ser baseada também em dados externos aos
estudos utilizados.

Quanto a heterogeneidade, ela ajuda na
escolha do modelo, mas ndo é determinante.
Esta afirmacdo ¢ ilustrada no exemplo que sera
apresentado a seguir.

Forest plot

A maneira mais usual de apresentar os re-
sultados de uma metanalise é o grafico chamado
forest plot. Este grafico mostra informag¢des indi-
viduais dos estudos e os resultados da metanali-
se.
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Para cada estudo o grafico apresenta a me-
dida de efeito e seu intervalo de confianga, sen-
do que a medida de efeito é representada por um
simbolo que pode, por exemplo, ser um quadra-
do, um circulo, ou outra figura dependendo do
software. O tamanho deste simbolo & proporcio-
nal ao peso do estudo na metanadlise, quanto
maior o peso, maior o tamanho do simbolo da
medida de efeito. Também é exibido em torno da
estimativa da medida de efeito uma linha hori-
zontal que é o respectivo intervalo de confianga,
sendo que quanto maior esta linha, maior é a
variabilidade dentro do estudo.

Metanalise no STATA

O STATA & um software de estatistica que
possui varios métodos metanaliticos disponiveis.
As analises no STATA s&o feitas através de sua
linha de comando. Alguns destes comandos de-
vem ser instalados.

Para metanalise os comandos disponiveis
sdo metan que é o comando usado para fazer
metanalises, metareg que & usado para fazer
modelos de metaregressdo, metacum que faz
metanalises cumulativas e metainf que é usa-
do para verificar a influéncia individual de um
estudo na metanalise (9).

No exemplo que sera apresentado, sera uti-
lizado o comando metan. E possivel obter maio-
res informacdes sobre os outros comandos cita-
dos no menu Help do STATA, clicando em Help,
em seguida em Contents e na janela que abrira,
em Command digitar o nome do comando que se
deseja obter mais informagdes.

Comando metan do STATA

Para instalar o comando metan, abra o
STATA e cliqgue no menu Help. Em seguida cli-
gue na opg¢do SJ and User-written Programs, na
janela que abrir clique em Stata Journal e procu-
re o sj8-1. Clique em sbhe24_2 e entdo clique no
local indicado para instalar. Completada esta se-
guéncia o comando metan estara disponivel no
STATA. Depois de instalado o comando metan,
e possivel obter informacgdes sobre ele conforme
descrito anteriormente.

Com o comando metan €& possivel fazer
metanalises utilizando o modelo de efeito fixo ou
o modelo de efeitos aleatdrios.

Opgoes para medidas de efeito:

e 1 risco relativo;
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e or:razdo de chances;

o rd: reducdo absoluta do risco;

e cohen, hedges, glass: sdo os trés méto-
dos diferentes de calcular a diferenca padroniza-
da entre médias (5,12);

e nostandard: diferenca absoluta entre
médias.

Opgoes para modelos de efeito fixo:

o fixed: é o defaulf. Ele utiliza o método de
Mantel-Haenszel para variaveis binarias e 0 mé-
todo do inverso da variancia para variaveis con-
tinuas;

o fixedi: utiliza o método do inverso da va-
ridncia. Esta disponivel apenas para variaveis
binarias;

e peto: utiliza o método de Peto para cal-
cular razdo de chances. Este também esta dis-
ponivel apenas para variaveis binarias.

Opgoes para modelos de efeitos aleato-
rios:

e random: utiliza o método de DerSimonian
e Laird;

e randomi: utiliza o método de DerSimoni-
an e Laird para estimar a varidncia entre os gru-
pos e o método do inverso da varidncia para o
calculo das ponderacdes. Este ndo esta disponi-
vel para variaveis continuas.

Exemplo: comparagao de dois grupos
com dados continuos

Com o objetivo de exemplificar os conceitos
apresentados anteriormente serdo utilizados da-
dos de 9 ensaios clinicos randomizados que tém
por objetivo comparar dois anestésicos diferen-
tes usados em pequenas cirurgias quanto ao
tempo de recuperagdo dos pacientes. O tempo
de recuperagdo € o tempo em minutos contado
do momento em que os gases anestésicos sdo
desligados até o momento em que o paciente
abre os olhos. Para atender a suposi¢cdo de nor-
malidade dos dados, os tempos foram transfor-
mados para escala logaritmica. Os dados deste
exemplo foram retirados de Whitehead (3). O
numero total de pacientes submetidos a cada um
dos tipos de anestésicos, a média do tempo de
recuperacdo e o erro padrdo de cada grupo sdo
apresentadas na Tabela 1.
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Tabela 1 — Tempo (em escala logaritmica) de recuperacéo de pacientes submetidos aos anestésicos Ae B

Anestésico A Anestésico B

Estudo N°de pacientes Média Erro Padrao N° de pacientes Média Erro Padrao

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
E 7 1,324 0,470 10 0,456 0,619
6 1 2,369 0,401 10 1,550 0,558
1 10 1,074 0,670 12 0,265 0,502
& 5 2,583 0,409 4 1,370 0,934
9 14 1,844 0,848 19 2,118 0,749

Conduzindo a metanalise no STATA

Etapa 1: os dados foram digitados no STATA conforme Figura 1. Na coluna estudo estdo os numeros
dos estudos, n_a e n_b sdo o numero total de pacientes submetidos ao uso do anestésico A e ao a-
nestésico B, respectivamente; M_A e M_B sdo as médias do tempo de recuperacdo (em escala loga-
ritmica) dos pacientes submetidos ao uso dos anestésicos A e B e DP_A e DP_B sdo os erros pa-
drées.

B8 Data Editor
[ Freserve ][ Restore ] [ Sait ] [ > ][ Hide ] [ Delete... |
estudo[1] = [
estudo n_a M_& DP_A n-b W_B DP_B ~
1 1 4 1.141 <967 5 277 .62 =
2 2 10 2,165 . 269 10 1.51%9 .913
3 3 17 1.79 795 17 1.518 849
4 4 8 2.105 . 387 ] 1.189 1.061
5 5 7 1.324 A7 10 456 .619
3 & 11 2.389 -401 10 1.55 .558
7 7 10 1.074 .67 1z . 265 502
g g 5 2.583 .409 4 1.37 .934
9 ] 14 1.844 .B48 19 2.118 749
b
< >

Figura 1 — Editor de dados do STATA com os dados do exemplo digitados.

Etapa 2: o primeiro passo da metanalise € definir a medida de efeito que sera usada. Neste exemplo
usaremos a diferen¢a absoluta entre médias, pois todos os estudos mediram o tempo de recuperagédo
dos pacientes na mesma escala.

Etapa 3: nesta etapa o objetivo € a escolha do modelo. Na linha de comando digitamos:
metan n a M A DP An b M B DP_B, nostandard

Lembrando que nostandard é a opgdo para o uso da diferenga absoluta de médias. Os resultados
gerados por este comando sdo de uma metanalise com modelo de efeito fixo e método do inverso da
variancia (este é o padrdo do STATA para dados continuos). Os resultados sdo apresentados em
uma janela do STATA denominada Results e o forest plot em uma janela de graficos que se abrira
automaticamente. Como o objetivo desta etapa é a escolha do modelo, ndo sdo considerados neste
momento os resultados apresentados na janela Resulfs e apenas sdo analisados os resultados da
janela de graficos apresentado na Figura 2.
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Figura 2 — Forest plot (modelo de efeito fixo) produzido pelo STATA para os dados do exemplo.

Analisando o resultado apresentado pelo STATA na Figura 2 note que, além do forest plof também &

apresentado o valor da estatistica I’ (12 = 49,7% - circulado em verde) e o valor p do teste Q de
Cochran (valor p = 0,044 - circulado em vermelho). O valor p encontrado (menor que 0,05) indica evi-

déncias estatisticas de heterogeneidade e o valor calculado de I’ sugere uma heterogeneidade mo-
derada, segundo Higgins. Com base neste resultado a opc¢do escolhida é o modelo de efeitos aleaté-
rios. Note, porém, que analisando o forest plot pode-se verificar que o estudo 9 apresenta resultado
diferente dos demais. Neste momento o pesquisador poderia desconfiar de que ha alguma falha no
estudo 9 (digitacdo de dados com erro, por exemplo) ou que ele tem caracteristicas distintas dos de-
mais e que isso passou despercebido pela revisdo sistematica. A ideia é investigar porque o estudo 9
apresenta resultado diferente dos demais. No caso de erros eles devem ser corrigidos (a digitagdo
errada, por exemplo, € corrigida). No caso de considerar divergéncia de alguma caracteristica impor-
tante do estudo, o estudo pode ser desconsiderado da analise (por exemplo, € o Unico estudo que
ndo é duplo cego). Vale salientar que ndo encontrando evidéncias de que o estudo tem caracteristi-
cas distintas dos demais, ele ndo pode ser retirado da metanalise sé porque apresentou resultados
diferentes. Apenas para verificar o que aconteceria se fosse retirado o estudo 9 da metanalise, foi ge-
rado o forest plot sem ele, conforme é apresentado na Figura 3.
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Figura 3 — Forest plot (modelo de efeito fixo) produzido pelo STATA para os dados do exemplo sem o estudo 9.

Pode-se perceber com este novo grafico, com a estatistica I* e com o valor p que, sem o estudo 9,
ndo ha evidéncia de heterogeneidade entre os estudos. O proximo passo é a escolha do modelo.
Primeiro precisa ser tomada a decisdo de incluir ou ndo o estudo 9. No caso de ndo incluir (porque foi
constatado que o estudo 9 apresenta caracteristicas distintas dos demais) o modelo de efeito fixo po-
de ser escolhido. No caso de incluir o estudo 9 pode-se optar pelo modelo de efeito fixo (consideran-
do que o peso do estudo 9 & baixo e isto ndo modificara muito os resultados) ou o modelo de efeitos
aleatérios (que ira considerar esta variabilidade causada pela diferenga de resultado no estudo 9).
Neste exemplo, a opcdo foi em ndo retirar o estudo 9 por falta de conhecimento de que ele difere dos
demais e utilizar o modelo de efeitos aleatdrios pelo fato da heterogeneidade ter sido moderada.

Etapa 4: conduzir a metanalise com o modelo escolhido. No caso do modelo de efeitos aleatdrios,
utiliza-se o comando metan da seguinte maneira:
metan n a M A DP A n b M B DP_B, nostandard random

Um novo forest plot € gerado conforme mostra a Figura 4. A diferenca dele para o mostrado na Figura
2, é que este considera o0 modelo de efeitos aleatérios, o que faz com que os pesos dos estudos se-
jam calculados de maneira diferente. Para a interpretacdo dos resultados da metanalise utiliza-se
também os resultados apresentados na janela Resulfs que sdo mostrados na Figura 5.
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Figura 4 — Forest plot (modelo de efeitos aleatérios) produzido pelo STATA para os dados do exemplo.

1 Intercooled Stata 9.1 - [Results]
-Eile Edt Prefs Data Graphics Statistics User ‘Window Help - 5 x
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L v -~
use "C:A\Documents and Se .
sﬂia" noaM ADP An b]- METan n_a M_A DP_A n_b M_B pP_B, nostandard random
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3 | 0.272 —0. 281 0.825 12.54
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] | o.E:19 0.400 1.238 15.66
= _7 | 0.809 0.306 1.312 13.64
5 | 1.213 0.230 2.196 6.23
ek A G ! —0.274 -0.831 0.283 12.44
L‘i—i D+l pooled wMD Q 0.6 0.349 0.921 100. 00
DP_4 '
n_b - Heterogeneity chi-sguared = 15.89 (d.f. = 8) p = 0.044
M_B I-squared (varfation in wMp attributable tn heterogeneity) = 49.7%
DF_B Estimate of between-study variafice Tau-squared = 0.0902
_55 — oA
_ES Test of wMD=0 : z= 4.35 p = 0.000

seES ¥
LCI

w

C\Documents and Settingstadmin|Deskiop|STATA_ 9.1

Figura 5 — Resultados da metanalise (modelo de efeitos aleatdrios) produzido pelo STATA para os dados do
exemplo.

Analisando a Figura 5 verifica-se que o STATA mostra, para cada estudo, a diferenca absoluta entre
médias (WMD), seu intervalo de confianca (o default € 95% de confianga) e o peso atribuido em per-
centual para cada estudo. A medida metanalitica (circulada em azul) e seu respectivo intervalo de

confianca, o valor da estatistica /- e o valor p associado também s3o apresentados. Estes resulta-
dos sdo os mesmos apresentados na janela de graficos e ja foram analisados anteriormente. Como

resultado adicional observa-se a estimativa para r , que representa a variabilidade entre os estudos
(circulada em laranja). Esta estimativa € sempre calculada quando o modelo de efeitos aleatdrios é
utilizado. Seu valor ndo tem muita interpretagdo aplicada. Na ultima linha, aparece ainda o teste para
a diferenga absoluta entre médias, que tem como hipotese nula WMD=0 (as médias dos dois trata-
mentos sdo iguais). O valor p associado a este teste foi menor do que 0,001 (circulado em amarelo)
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indicando haver evidéncias estatisticas de que o tempo médio de recuperacdo dos dois anestésicos
ndo é o mesmo. Este resultado combinado com o valor da medida metanalitica (&,,=0,635) que o

tempo de recuperagdo dos pacientes submetidos ao anestésico A € maior (em média 0,635 unidades
de minuto maior) que o tempo de recuperagdo dos pacientes submetidos ao anestésico B.

Metanalise no R

O R é um software estatistico programavel,
ele & livre e pode ser obtido diretamente do site
www.r-project.org. O R possui alguns pacotes
basicos que ja vém instalados juntamente com o
programa e outros que sdo colaboracdes que o
software recebe. Estes devem ser instalados se-
paradamente, como é o caso do pacote que sera
utilizado neste trabalho chamado metafor que é
um dos pacotes disponiveis atualmente para me-
tanalises. Existem outros pacotes para metanali-
se no R como meta,
(13).

Para instalar o pacote metafor no R deve-
se digitar o seguinte comando:

metacor e metaMA

install.packages (“metafor”, depen-
dencies=T)

esse comando abrira uma janela para escolha do
CRAN mirror que € o local de onde sera baixado
o pacote. Para comecar a usar o metafor & ne-
cessario carrega-lo no R, o que pode ser feito
pelo comando

library(metafor)

A instalacdo do pacote é feito apenas uma vez,
ou seja, nas proximas vezes que abrir o R, o pa-
cote continuara disponivel, mas o carregamento
deve ser feito a cada nova utilizagdo do R.

O pacote metafor do R

O pacote metafor possui fungdes para
conduzir metanalises no R. Estdo disponiveis o
modelo de efeito fixo e o de efeitos aleatdrios. Os
métodos de Mantel-Haenszel e de Peto estdo
disponiveis para modelos de efeito fixo.

Alguns graficos como forest, funnel e radial
plots também podem ser feitos com o pacote
metafor. Também é possivel fazer modelos de
meta-regressdo com este pacote.

O exemplo anterior sera apresentado no-
vamente apenas para mostrar como conduzir
uma metanalise no R, por isso serdo mostrados
apenas os comandos e as saidas do R, pois as
conclusdes sdo as mesmas.
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Exemplo: comparagao de dois grupos
com dados continuos

Este exemplo se refere ao mesmo exemplo feito
com o STATA, os dados utilizados serdo os
mesmos apresentados na Tabela 2. Uma manei-
ra de introduzir os dados no R é utilizando os
comandos listados a seguir.

nd=c(4,10,17,8,7,11,10,5,14)

=c(1.141,2.165,1.790,2.105,1.324,

2.369,1.074,2.583,1.844)

dpR=c (0.

0.401,0.670,0.409,0.848)

nB=c(5,10,17,9,10,10,12,4,19)
mB=c(0.277,1.519,1.518,1.189,0.45¢,
1.550,0.265,1.370,2.118)
dpB=c (0.620,0.913,0.849,1.061,0.619,
0.558,0.502,0.934,0.749)

onde, nZ e nB sdo o numero total de pacientes
submetidos ao uso do anestésico A e ao anesté-
sico B, respectivamente, m& e mB sdo as médias
do tempo de recuperacdo (em escala logaritmi-
ca) e dpk e dpB sdo os desvios padrdo dos tem-
pos de recuperagao.

Para conduzir uma metanalise com modelo
de efeitos aleatdrios conforme feito no STATA
anteriormente, ou seja, utilizando o método de
DerSimonian e Laird e a diferenga absoluta entre
meédias como medida de efeito, 0 comando no R
€ o seguinte:

rma (nli=nA,n2i=nB,mli=mA, m2i=mB,

sdli=dpk, sd2i=dpB, measure="MD", me—
thod= "DL")
O resultado é apresentado na Figura 6.
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' RGui - [R Console] (=13

R f&rquivo Editar Visualizar Misc Pacotes Janelas Ajuda -8 X

=] w| [=[a]o]

ni=c(4,10,17,8,7,11,10,5,14)
mi=c(l1.141,2.165,1.790,2.105,1.324,2.369,1.074,2.583,1.5844)
dplA=c(0.967,0.269,0.795,0.3587,0.470,0.401,0.670,0.409,0.548)
nB=c(5,10,17,9,10,10,12,4,19)
wB=c({0.277,1.519,1.518,1.189,0.456,1.550,0.265,1.370,2.118)
dpB=c(0.620,0.9153,0.549,1.061,0.619,0.555,0.502,0.934,0.749)

rma(nli=nk, n2i=nb,mli=ml,m2i=mB, sdli=dpl,sd2i=dpE, measure="MD", method="DL")

VOV W W Y VY

Random-Effects Model (k = 9; tau*2 estimator: DL)

tau*Z (estimate of total amount of heterogeneity): 0.0902
tau (sgrt of the estimate of total heterogeneity): 0.3003
I*2 (% of total variability due to heterogeneity): 49.65%
H*2 (total variability / within-study variance): 1.99

Test for Heterogeneity:
Q(df = 8) = 15.8897, p-val = 0.0440

Model Results:

estimate se zval pval ci.lb ci.ub
0.6349 0.1459 4.3514 <.0001 0.3489 0.9209 TEX

Signif., codes: O ****’ Q0,001 ***/ 0,01 *** 0.05 *." 0.1 7" 1

>

Figura 6 — Resultados da metanalise produzido pelo R para os dados do exemplo.

O forest plot é feito com o comando descrito abaixo e o resultado apresentado na Figura 7.

forest (rma (nli=nA,n2i=nB, mli=mA, m2i=mB, sdli=dpA, 3d2i=dpB, measure="MD",
method="DL") )

FEX
> ni=c (4,1
> mi=e (1.1
> dph=c (0.
> nb=c (5, 1
> mB=c (0.2
> toreeni  Stdy 1 S S 086[-023, 196]
> | Study 2 —— 065[ 006, 124]
Study 3 . 027[-028,082]
Study 4 —— 092[ 017, 166]
Study 5 —— 087[ 035, 1.39]
Study 6 —— 082[ 040, 124]
Study 7 —— 081 03 .131]
Study & —_— 121023, 220]
Study 9 — -0.27[-083, 0.28)
RE Model - 063[ 035, 092]
I T T T 1
-144 038 068 174 28
Mean Difference
£ w
< >

Figura 7 — Forest plot produzido pelo R para os dados do exemplo.
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CONSIDERAGOES FINAIS

Este artigo descreve questSes basicas de
uma metanalise tais como: modelo de efeito fixo
e de efeitos aleatorios, heterogeneidade entre os
estudos e maneiras de apresentar os resultados
de uma metanalise. Metanalise € uma técnica
estatistica adequada para combinar resultados
provenientes de diferentes estudos e que vem
sendo muito utilizada na area da saude, especi-
almente em pesquisas de avaliagdo de tecnolo-
gias em saude.

Através deste artigo o leitor tem acesso aos
comandos existentes nos soffwares STATA e R
necessarios para a condu¢do de uma metanali-
se. A grande vantagem do R & o fato de ser um
software livre.

Existem outras técnicas utilizadas em meta-
nalises que ndo foram abordadas neste trabalho
como, por exemplo, abordagem bayesiana, ana-
lise de subgrupo e meta-regressdo. As duas Ul-
timas sdo duas importantes formas de explorar a
heterogeneidade, informacdes sobre estas técni-
cas podem ser vistas em Sutton (7).
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