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RESUMO

Metanilise ¢ uma técnica estatistica utilizada para combinar re-
sultados provenientes de diferentes estudos. Para isto, sio des-
critas as medidas de efeito utilizadas em metandlise na drea da
satide, bem como os modelos de efeito fixo e de efeitos aleatdrios
O objetivo deste artigo foi apresentar, de forma metodoldgica,
como realizar e interpretar uma metandlise.

Descritores: Metanalise; Medicina baseada em evidéncias; Bioes-
tatistica

ABSTRACT

Meta-analysis is a statistical technique used to combine results from
different studies. For this, effect measures used in meta-analysis
of health studies are described, as well as models of fixed effects
and random effects The aim of this paper is to methodologically
present ways to perform and interpret a meta-analysis.

Keywords: Meta-analysis; Evidence-based medicine; Biostatistics

INTRODUGAO

A metandlise ¢ utilizada para combinar resultados prove-
nientes de diferentes estudos e, com isso, produzir estimativas
que resumem o todo. Isto é denominado de estimativas meta-
naliticas. Para se considerar que o resultado de uma metandlise
tenha significado aplicado, os estudos que compéem seus dados
devem ser o resultado de uma revisio sistemdtica, que consiste
em um conjunto de regras para identificar estudos sobre uma
determinada questdo e, assim, selecionar quais deles serdo in-
cluidos. No quadro 1, estio os elementos de uma revisao siste-
mdtica. 19
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O objetivo deste artigo é apresentar os conceitos bdsicos e a
forma metodoldgica para realizagio de uma metandlise, sem a uti-
lizagdo de férmulas complexas, o que deve facilitar a compreensio
do profissional de sadde.

A COMPOSICAO DOS DADOS

Primeiramente, ¢ necessario definir quais os resultados serao
combinados para que, por sua vez, os estudos possam ser combi-
nados, por meio de uma metandlise. Estes estudos podem com-
param diferentes tecnologias (drogas, dispositivos, tratamentos,
procedimentos etc.) e apresentam medidas do tamanho do efeito
como a razio de chances, o risco relativo, a reducio absoluta de

risco e o ndmero necessdrio para tratar.119

MEDIDAS DE EFEITO

Para que estudos possam ser combinados em uma metand-
lise, é preciso escolher uma medida de efeito e calculd-la para
cada estudo. Estas medidas sao classificadas em quatro catego-
rias: (I) medidas de efeito para descrever apenas um grupo com
uma sé varidvel bindria, (II) medidas de efeito para comparar
dois grupos por meio de varidveis bindrias, (III) medidas de
efeito para comparar dois grupos por meio de varidveis con-
tinuas e (IV) medidas de efeito para grupos com dados categé-

ricos ordinais.®119

Medidas de efeito para um grupo

Sao utilizadas quando o interesse ¢ descrever um estudo ou
estimar um efeito. As medidas de efeito mais utilizadas para um
grupo sao o odds e a incidéncia. Estimativas destas medidas sao

calculadas, e seu uso em metandlise requer também uma medida
de variabilidade.®'>'9

Odds ou chances

Por defini¢ao, odds ¢ a razdo entre a probabilidade de o evento
ocorrer e a probabilidade do evento nao ocorrer, o que ¢ equi-
valente a razio entre o nimero de eventos e o nimero de nio
eventos, 11214
Incidéncia

A incidéncia mede o ntimero de novos casos surgidos em
uma determinada populagio ¢ um determinado intervalo de

tempo. 11219
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Medidas de efeito para comparacao de dois grupos
por meio de variaveis binarias

Os dados provenientes de estudos que comparam dois gru-
pos quanto a uma varidvel bindria (ocorréncia ou nio de um
evento de interesse), geralmente sio organizados em tabelas 2x2
(Quadro 2).0

As medidas de efeito mais comuns calculadas para este tipo
de dados sao odds ratio, risco relativo, reducao absoluta de risco
e nimero necessdrio para tratar (NNT). 01219
Odds ratio ou razao de chances

O odds ratio expressa quantas vezes o odds de um grupo equi-
vale ao odds do outro grupo. Um odds ratio igual a 1 indica que
nio existe diferenca entre os odds dos dois grupos; um odds ratio
menor que 1 indica que o grupo 1 tem odds menor que o grupo 2
e um odds ratio maior que 1 indica o contrdrio.*1%

Odlds ratio de Peto ou razio de chances de Peto

O odds ratio de Peto é uma forma alternativa para se estimar
0 odds ratio. A ideia e a interpretagdo sio as mesmas, mas uma
diferenca relevante ¢ que, no odds ratio de Peto, a, b, c ou d
podem ser iguais a zero. O odds ratio de Peto é particularmente
util quando os tamanhos das amostras dos grupos nio sio muito
diferentes."1*19

Risco relativo

O risco relativo é definido como a razao entre a probabilidade
do evento ocorrer no grupo 1 e a probabilidade do evento ocorrer
no grupo 2. Um risco relativo igual a 1 indica que os dois gru-
pos apresentam o mesmo risco, um risco relativo menor que 1
indica que o grupo 1 tem risco menor que o grupo 2 e um risco

relativo maior que 1 indica o contrdrio.1219

Quadro 1. Elementos de uma revisio sistemdtica

Definir a questao clinica

Identificar todos os estudos completos sobre a questio, publicados
ou nao

Selecionar os estudos que preencham padrées elevados de validade
cientifica

Procurar por evidéncias de viés nos estudos selecionados
Descrever a qualidade cientifica dos estudos

Questionar se a qualidade estd sistematicamente relacionada aos
resultados do estudo

Descrever os estudos com uma figura (grafico de floresta)

Decidir se os estudos sio suficientemente semelhantes para justificar
uma combinagio

Se eles forem suficientemente semelhantes para serem combinados,
calcular uma medida sumdria de efeito e seu intervalo de confianga

Quadro 2. Apresentagao dos dados dos estudos

Dados do estudo  Evento Nao evento Tamanho dos grupos
Grupo 1 A B AB
Grupo 2 C D CD

Redugiao absoluta de risco
A redugio absoluta de risco é definida como a diferenca entre
as probabilidades de ocorrer o evento nos dois grupos.'>'9

Numero necessdrio para tratar

O NNT ¢ o nimero de individuos que devem ser tratados
a fim de prevenir um evento. O NNT ¢ dado pelo inverso da
reducio absoluta de risco.1219

Medidas de efeito para comparacao de dois grupos
por meio de variaveis continuas

Quando os dados de estudos sio medidos em uma escala con-
tinua, é comum aparecerem médias e desvios padrio para resumir
as informagoes. Utilizando média e desvio padrao, as medidas de
efeito mais comuns para dados continuos sao a diferenca absoluta
entre médias e a diferenca padronizada entre médias.'*'¥

Diferenca absoluta entre médias

A diferenca absoluta entre as médias quantifica a diferenca
entre a média do grupo 1 e a média do grupo 2. Esta medida
deve ser utilizada quando todos os estudos da metandlise utili-
zam a mesma escala cont{nua.!>19

Diferenga padronizada entre médias

A diferenca padronizada entre médias pode ser utilizada quan-
do os dados sdo continuos, mas usam diferentes escalas. Existem
trés maneiras diferentes de se estimar a diferenca padronizada
entre médias: d de Cohen, g ajustado de Hedges e A de Glass.
Estes métodos diferem quanto ao uso do desvio padrao nos cdl-
culos, e a0 uso ou nio de corregio para evitar vicio quando as amos-
tras sio pequenas (Quadro 3)."1*!9

MODELOS DE EFEITO FIXO E ALEATORIOS

Em metandlise, s3o utilizados basicamente dois tipos de mo-
delos: os de efeito fixo e os de efeitos aleatérios. 1219

Efeito fixo

Pressupde que o efeito de interesse ¢ 0 mesmo em todos os
estudos, e que as diferencas observadas entre eles sao devidas a
variabilidade interna de cada estudo."'*'¥

Quadro 3. Maneiras diferentes de se estimar a diferenga padronizada
entre médias

Teste Fungio
d de Cohen O d de Cohen é a diferenga média de

cada estudo dividida pelo desvio padrio,
criando uma medida padrio que possa ser

compardvel entre os estudos

g ajustado de Hedges O g ajustado de Hedges ¢ similar ao
d de Cohen, porém inclui um ajuste para

corrigir o vicio de amostras pequenas

A de Glass O A de Glass utiliza o desvio padrao

do grupo controle para dividir a
diferenca de médias

246

Rev Soc Bras Clin Med. 2016 out-dez;14(4):245-9



Efeitos aleatorios

Pressup6e que o efeito de interesse ndo é o mesmo em todos
os estudos. Estes estudos sio parte de amostra aleatéria de uma
populagao hipotética de estudo, apesar dos efeitos dos estudos
nio serem considerados iguais, eles sio conectados por meio de
uma distribuicdo de probabilidade, geralmente suposta como
normal.1>19

METODO DE MANTEL-HAENSZEL

Este método foi proposto para combinar odds ratios oriun-
do de diferentes estratos quando nio sio detectadas diferencas
significativas entre eles, e é utilizado para combinar medidas
de efeito oriundas de diferentes estudos quando a suposi¢ao
¢ de que o efeito é o mesmo em todos eles, ou seja, a mesma
suposi¢ao do modelo de efeito fixo. Quando comparado com
o modelo de efeito fixo, o método de Mantel-Haenszel ¢ mais
robusto quando as amostras forem pequenas, visto que, nestas
situagdes, produz estimativas melhores para os erros padrio
das medidas de efeito.®121%

MODELO DE EFEITOS ALEATORIOS

E utilizado quando se deseja combinar os dados que sio pa-
recidos ao ponto de ser coerente juntar a informagio deles em
uma medida resumo. Mas existem razdes para que os estudos
nio sejam considerados idénticos quanto ao efeito do tratamen-
to como, por exemplo, se o interesse for estudos em que estd
sendo testada a eficdcia de uma droga, exercicio ou dispositivo,
pois, entre eles, pode haver diferenca nos grupos de pessoas se-
lecionadas, um grupo do estudo pode ser mais sauddvel, a faixa
etdria dos pacientes pode variar de estudo para estudo, a classe
social pode ser diferente, entre outros fatores que podem in-
fluenciar para que o efeito do tratamento seja diferente entre os
estudos. Quando isso acontece, estas diferencas devem ser inves-
tigadas, e alternativas como metandlise em subgrupos e metar-
regressio devem ser consideradas. A alternativa, nesta situagio,
¢ a utilizagio de um modelo de efeitos aleatérios, que considera
a existéncia ndo apenas da variacdo dentro de cada estudo, mas
também a variagdo entre os estudos, ou seja, ele considera que os
efeitos dos estudos ndo sao iguais, mas que sio conectados por
meio de uma distribuigio de probabilidade, geralmente suposta
como normal.1*19

ESCOLHA DO MODELO

O modelo de efeito fixo é adequado quando acreditamos
que o efeito de tratamento ¢ idéntico entre os estudos, quando
o objetivo for estimar um efeito de tratamento para uma popu-
lagdo especifica e nao extrapolar para outras populagoes.1219)

O modelo de efeitos aleatérios pode ser utilizado se combi-
nar vérios estudos que tém o mesmo objetivo, mas que nio
foram conduzidos da mesma maneira. Neste caso, é possivel
extrapolar para outras populagdes, o que torna a andlise mais
abrangente. Um ponto que deve ser verificado ¢ que, se o nt-
mero de estudos for muito pequeno, a estimativa da variincia
entre os estudos no terd uma boa precisio. Neste caso devem-se
relatar os efeitos separados, e nio como uma medida-resumo,
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e utilizar um modelo de efeito fixo, e nio fazer inferéncias para
outras populacdes. Podemos também utilizar a abordagem Baye-
siana, com a estimativa da variincia entre os estudos podendo
ser baseada também em dados externos aos estudos utilizados.
Quanto a heterogeneidade, ela ajuda na escolha do modelo,
mas nio ¢ determinante.®'*'%

ABORDAGEM BAYESIANA

O método bayesiano na metandlise ¢ uma técnica recente
que ainda vem sendo explorada. Suas vantagens bdsicas para a
preferéncia sao: (I) a possibilidade de considerar o conhecimen-
to prévio, (II) a flexibilidade da modelagem e a (III) naturalida-
de da interpretagio dos resultados. No enfoque da metandlise,
quando o nimero de estudos selecionados na revisio sistemdtica
¢ pequeno, tém-se dificuldades de estimar as medidas de efeito
metanaliticas por meio da teoria cldssica, pois esta depende de
pressupostos assintdticos. Nestes casos, a metandlise bayesiana
também ¢ sugerida como uma possivel solugio para obtengio de
estimativas combinadas mais confidveis. O quadro 4 mostra breve
comparagio entre inferéncia cldssica e inferéncia Bayesiana.>!>

A estatistica bayesiana pode ser considerada um processo de
diminuicio de incerteza sobre o desconhecido, que se baseia em
dados estatisticos e em evidéncias prévias.

METANALISE DE SUBGRUPOS

A metandlise ¢ utilizada para se estimar o efeito médio do tra-
tamento, mas, por mais bem feita que seja a revisio sistemdtica,
ainda pode haver diferencas significativas entre os estudos: trata-
mento aplicado, qualidade do controle, estimador utilizado, etc.;
diferencas que devem nao apenas ser consideradas no planeja-
mento da metandlise, mas também explicadas.®'*!¢

A metandlise de subgrupos ¢ feita pela distingao de grupos
de estudos. Trata-se de um método de segmentagio de tal modo
que exista grande homogeneidade dentro de cada grupo e hete-
rogeneidade entre eles. E feita uma comparagio aos estudos in-
dividuais, que tém um maior poder estatistico de detectar uma
possivel existéncia de subgrupos com efeitos diferentes, nao de-
tectados pelos estudos individuais, ou ainda refutar a alegagio de
efeitos dependentes de subgrupos. No entanto, o tamanho amos-

Quadro 4. Comparagio entre inferéncia cldssica e inferéncia bayesiana.’>19

Inferéncia cldssica Inferéncia Bayesiana

O parametro desconhecido ¢
considerado uma varigvel aleatéria

O parametro desconhecido é
considerado uma constante
fixa que segue uma distribuicio @ priori

E considerada somente a Podem-se considerar, a priori,

informacgio amostral por informagoes de estudos anteriores,

meio da verossimilhanca conhecimento pessoal etc.

Pode-se falar em probabilidade

para as estimativas dos intervalos

de credibilidade

Nio se pode falar em
probabilidade para as
estimativas dos intervalos
de confianca
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tral em andlise de subgrupos é frequentemente menor e, por isso,
essas andlises geralmente perdem em poder estatistica.'*'®

Em um conjunto de estudos clinicos no qual exista a inter-
vengio de diferentes drogas nos grupos de tratamento, o objetivo
¢ realizar uma metandlise para a medida de efeito, mas deve-se
considerar previamente uma andlise de agrupamento para que
esta heterogeneidade seja explicada. Com isto, deve-se definir
o modelo de efeito a ser considerado em cada subgrupo: efei-
to fixo (quando nido h4 heterogeneidade significativa dentro do
subgrupo) ou efeitos aleatérios (quando hd heterogeneidade).
Nestes modelos, o efeito do tratamento ¢ avaliado no subgrupo
definido ou em um subgrupo complementar.-'*'9

Na andlise bayesiana, uma das vantagens sobre o enfoque
cldssico é a possibilidade de estimar o chamado intervalo de cre-
dibilidade fornecido por meio da distribuicio  posteriori, e ou-
tra vantagem agregada a distribuicio a posteriori é o cdlculo de
probabilidades. Com isto, é possivel saber qual a probabilidade
do odds tratamento ser maior que o odds controle, ou seja, além
da estimativa pontual e do intervalo de credibilidade, também
temos como resultados as probabilidades de ocorréncias do odds
ratio. No modelo de andlise de subgrupos sob enfoque bayesiano,
estas vantagens sio estendidas para a diferenca entre os subgru-
pos e, com isto, pode-se obter a estimativa para o intervalo de
credibilidade e a probabilidade da diferenga entre os subgrupos,
o0 que nio ¢é possivel no enfoque cldssico.1*19

MODELO DE EFEITO FIXO EM METANALISE DE
SUBGRUPOS

O modelo de efeito fixo em metandlise de subgrupos possui
as mesmas consideracoes vistas anteriormente. As diferencas entre
os estudos sao devidas apenas A variabilidade interna de cada um,

isto ¢, a variabilidade entre os estudos é considerada nula.1%19

MODELO DE EFEITO ALEATORIO EM METANALISE
DE SUBGRUPOS

O modelo de efeitos aleatérios considera a variagio dentro
de cada estudo e a variagdo entre os estudos. Pode-se especificar
o modelo de efeitos aleatérios para subgrupos da forma de um

modelo hierdrquico.!*19

METARREGRESSAO

A metarregressio ¢ uma técnica utilizada para verificar se as
caracteristicas dos estudos empregados na anilise de sensibilida-
de em metandlises permitem avaliar o impacto das covaridveis
no resultado metanalisado, por meio de técnicas de regressao
e, com isso, explicar a heterogeneidade existente entre estudos.
A varidvel dependente é o tamanho do efeito, e as covaridveis
s40 as caracteristicas presentes nos estudos, por exemplo: ida-
de, propor¢io de individuos, duragio dos estudos, niimero de
terapéuticas etc. Na metarregressio, o nimero de covaridveis a
incluir estd limitado ao ndmero de estudos considerados na me-
tandlise. Idealmente deve ser utilizada uma covaridvel por cada
dez estudos.!
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HETEROGENEIDADE

Em estudos de metandlise, quando consideramos que a va-
riabilidade entre os estudos nao ¢ apenas aleatdria, dizemos que
os estudos sdo heterogéneos. A avaliacio sobre heterogeneidade
tem papel fundamental na escolha do modelo de metandlise e
deve ser realizada antes da escolha do modelo.!">19)

As maneiras mais utilizadas de se verificar a existéncia de
heterogeneidade em metandlises sdo pelo teste Q de Cochran ou
pela estatistica I? de Higgins ¢ Thompson. Quando nos referi-
mos 4 heterogeneidade em medidas de efeito, pensamos em sua
verdadeira variagio, mas essa variacio ¢ constituida da verdadeira
heterogeneidade e também do erro aleatério. 19

Separacao da variacao

Os efeitos observados variam pela heterogeneidade na medida
de efeito e também pelo erro aleatério dentro do estudo. Para
quantificar a heterogeneidade, ¢ necessdrio separar a variagio
nesses dois componentes.1>1

Para separar essas variagoes, ¢ necessdrio calcular a variacio
total observada de estudo a estudo e estimar o quanto os efeitos
observados devem variar supondo homogeneidade entre os es-
tudos e, entdo, calcular o excesso de variac¢io pela diferenca da
variagdo total pela variacio, supondo homogeneidade - esta ¢ a
heterogeneidade.'*'9

Teste Q de Cochran

O teste Q de Cochran apresenta como hipétese nula a afirma-
¢do de que os estudos sio homogéneos. Uma deficiéncia deste
teste é possuir um baixo poder quando o nimero de estudos que
compdem a metandlise ¢ pequeno. Por outro lado, quando o
nimero de estudos ¢ muito grande, ele pode detectar uma falsa
heterogeneidade.'*'9

Estatistica I*

A estatistica I* foi proposta como uma forma mais direta de
verificar a existéncia de heterogeneidade por meio de proporcao.
Quando o valor for negativo, ele ¢ igualado a zero. A signifi-
cincia de I? ¢ equivalente a significincia de Q. Na estatistica 12
uma escala em que um valor de I* préximo a 0% indica nao
heterogeneidade entre os estudos, préximo a 25% indica baixa
heterogeneidade, préximo a 50% indica heterogeneidade mo-
derada e préximo a 75% indica alta heterogeneidade entre os
estudos. 119

Forest plot

O forest plot, ou grafico floresta, ¢ um grifico que mostra
informacées individuais de cada estudo incluido na metandlise
e também da medida metanalitica. Para cada estudo, o grifico
apresenta a medida de efeito e seu intervalo de confianca, sendo
que a medida de efeito é representada por um simbolo que pode
ser um quadrado, um circulo, ou outra figura dependendo do
software. O tamanho deste simbolo ¢ proporcional ao peso do
estudo na metandlise, quanto maior o peso, maior o tamanho
do simbolo da medida de efeito. Também ¢é exibida em torno da
medida de efeito uma linha horizontal, que ¢ seu intervalo de

confianga, sendo que, quanto maior esta linha, maior ¢é a varia-
bilidade dentro do estudo.®!>17
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CONCLUSAO

Este artigo abordou as questoes bdsicas de uma metandlise,

como as medidas de efeito, os modelos de efeito fixo e de efeitos
aleatdrios, como identificar heterogeneidade, andlise bayesiana e
de subgrupos entre os estudos e de como escolher o modelo a ser
utilizado na 4rea da saide. A compreensio desta da metodologia
e interpretacdo da metandlise ¢ de fundamental importincia em
pesquisa na drea da satde.
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