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RESUMEN

Actualmente existe un crecimiento sostenido de la informacion cientifica en medicina que imposibilita que se tenga
conocimiento de la totalidad de los articulos publicados. Los meta-andlisis son estudios que tienen la finalidad de compilar
toda la informacién disponible, agrupandola segiin un tema especifico y evaluandola a través de herramientas de calidad
metodoldgica. El objetivo principal consiste en estimar un tamafio de efecto resumen después de combinar los resultados
individuales de cada estudio seleccionado bajo un andlisis estadistico suficientemente vélido.

El siguiente articulo tiene por finalidad describir los conceptos basicos y fundamentales del meta-andlisis tradicional, tomédndose
esta informacién como insumo para las préximas revisiones sobre “métodos avanzados en meta-andlisis” que se estan utilizando
a partir de éste, tal como el meta-andlisis indirecto o el meta-analisis network (meta-analisis en red).

Palabras clave: Metandlisis; Acceso a la informacién; Proteinas publicaciones cientificas y técnicas (fuente: DeCS BIREME).

ABSTRACT

Currently there is a steady growth of scientific information in medicine which unable complete knowledge of all the articles
published. Meta-analysis are studies that aim to compile all available information, grouping them according to a specific
outcome, and evaluating it through methodological quality tools. Its main objective is to estimate a summary effect size after
combining the individual results of each study selected under a sufficiently valid statistical analysis.

The following article is to describe the basic and fundamental concepts of traditional meta-analysis, taking this information as
input for future reviews of “advanced methods in meta-analysis”, such as indirect meta-analysis or network analysis.

Key words: Meta-analysis; Access to information; Scientific and technical publications (source: MeSH NLM).

INTRODUCCION

En 1992 el grupo “Evidence-Based Medicine
Working Group” introdujo el concepto de Medicina
Basada en Evidencia (MBE) por primera vez . A partir
de ese momento, la practica médica ha sufrido cambios
dramaticos en donde las decisiones clinicas son basadas
en la mejor evidencia existente juzgada a partir de la
calidad metodoldgica de ésta y no solamente en la
experiencia del médico tratante . El resultado final
es que los profesionales de salud nos enfrentamos dia
a dia a una cantidad numerosa de informacién que
hace imposible la lectura de ésta en su totalidad y una
toma oportuna de las decisiones clinicas. Por ejemplo,
sélo haciendo una busqueda en Pubmed en los

base para gufas de practicas clinicas, pero los ECs
unitariamente no siempre llegan a esta meta y dan
resultados que frecuentemente se contrastan entre
ellos ®%. El MA, si es correctamente usado, contribuye
a alcanzar dicha meta y permite una evaluacién
critica de los estudios bajo consideracién “*. Es decir,
el MA proporciona un UGnico resultado combinado
basado en diferentes estudios sobre el mismo
tema y con la misma metodologia. Ademas el MA
contribuye en muchos aspectos de la investigacion
clinica como por ejemplo: aumenta el poder
estadistico de la comparacién, mejora la estimacion
del efecto del tratamiento, combina resultados de
estudios contradictorios, contesta nuevas preguntas,

Ll ~ . analiza subgrupos de sujetos seleccionados de
Gltimos 5 anos se han encontrado 6426 articulos sobre . grup B4 . .
diferentes estudios, analiza tendencias, define dreas

adenocarcinoma pancredtico (Palabra clave “pancreatic . o L
4 p en las que se necesita mas investigacion, entre otros
adenocarcinoma”) de los cuales 360 son ensayos = . .
. Sin embargo, aunque los meta-anélisis estan

lini EQ) y 1 n revisiones sistematicas (R n . . .
clinicos (EC) y 150 son revisiones sistematicas (R5) con o considerados dentro de los modelos de alta jerarquia

inm nalisis (MA). . S . .
sin meta andlisis (MA) epidemiolégica es importante recordar que tienen

La investigacion clinica tiene como objetivo obtener
resultados claros y confiables que puedan ser utilizados
para el manejo del paciente y posiblemente como

algunas limitaciones propias del modelo observacional,
incluyendo su naturaleza retrospectiva y agregada
ademas de la pérdida de aleatorizacion.

Citar como: Bolafios Diaz R, Calderén Cahua M. Introduccién al meta-andlisis tradicional. Rev Gastroenterol Peru. 2014;34(1):45-51.
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El objetivo de esta serie de revisiones sobre MA es
proporcionar al investigador, que no necesariamente
estd familiarizado con matemdticas y estadistica, los
principios bésicos para entender el poder del MA y
los instrumentos esenciales para realizar uno. Dada la
complejidad del tema, proporcionaremos ejemplos de
MA basados en ECs con variables desenlace binaria (dos
resultados, por ejemplo: Mejoré con el tratamiento, si o
no). En este primer capitulo revisaremos los conceptos
esenciales relacionados con MA tradicional, conceptos
importantes que nos servirdn para entender luego el MA
indirecto y el MA network que se desarrollardn en las
siguientes publicaciones

COMO PLANEAR UN METAANALISIS

El primer paso para realizar un MA es definir la
variable desenlace que se analizard y que tiene que
encontrarse en todos los EC seleccionados ©. Después
se pueden incluir otras variables que son llamadas
variables secundarias y que tienen la posibilidad de no
ser consideradas en cada uno de los articulos a analizar
©7_El proceso general para la elaboracién de un MA se
resume en el Figura 1.

| Definicion de variables desenlace y resultados I

I
‘ Eleccion de términos de bisqueda y ’

bibliotecas bibliograficas
|
[ Revision sistematica ]
I
[ Analisis de los datos J
[ J

|
Evaluacion de Heterogeneidad
[

[ Interpretacion de resultados ]

Figura 1: Proceso General para la Elaboracién de un Meta-
andlisis.

Esimportante resaltar que en las primeras fases del MA
se seleccionaran la mayor parte de articulos posibles y
durante el proceso se irdn discriminando segtn criterios
especificos. Para este primer momento es importante
definir ademds en donde se buscard la informacién
y cémo se realizard esta busqueda. Actualmente se
cuenta con muchas bibliotecas de bibliografia médica,
siendo las més reconocidas Medline, Embase y Pubmed
®. Con el objetivo de hacer una bisqueda efectiva
es importante que se elijan las palabras clave precisas
para identificar el tema de nuestra investigacién. Una
metodologia siempre importante es definir la pregunta
PICO (Poblacién-Intervencién-Comparacién-
Outcome) de cada estudio ©.

Después de haberse hecho la primera blsqueda
tomando en cuenta lo anteriormente descrito, se
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procede a realizar la llamada Revision Sistematica (RS)
per se. En esta etapa se realiza un proceso de seleccion
que se describe especificamente en la Figura 2.

S, . . ,
S Numg_ro de resimenes Numgrode resimenes
£ | identificados a través de la identificados a travées
"g blsqueda de base de datos de otras fuentes
o
¥ ¥
Numero de articulos después de deshacerse
de los duplicados
$
% Numero total de resimenes » Numero total de
E tamizadas resimenes excluidos
) 3
Numero total de articulos a Numero total de
texto completo analizados » articulos a  texto
3 | Para decidir su elegibilidad completo excluidos
o
g 4
w .
Numero total de articulos a Numero total de
texto completo incluidos en la | W | articulos a texto
sintesis cualitativa de la RS completo excluidos en
la sintesis cualitativa
‘ de laRS
5| Numero total de articulos
2 seleccionados para el
£ meta-analisis

Figura 2: Flujograma de Proceso de una Revisién Sistematica
(RS).

PROCESAMIENTO ESTADISTICO

Después de haber concluido la RS, se pasa a elaborar
una tabla en donde los resultados de cada estudio
seleccionado se resumiran. Los resultados de un EC
pueden ser expresados como Odds Ratio (OR), Riesgo
Relativo (RR) o Diferencia de Riesgos (dR). Este serd el
insumo final para el MA .

Antes de combinar los resultados, se debe asumir
que cada uno de los estudios tiene un tamafio de
efecto. Como se dijo antes, el MA es un procedimiento
que permite la agregacién de resultados de miltiples
estudios y proporciona pesos a los resultados de cada
estudio de acuerdo a su precision. Esta precision es
estimada de acuerdo a la amplitud de la dispersion, a la
cual se le llama varianza .

Para entender la siguiente parte, es necesario
detenernos a definir que es “tamano de efecto”. El
tamano de efecto puede ser real u observado. El tamafio
real es el tamafio de efecto en la poblacién del estudio si
esta fuera infinitamente larga (es decir si no tuviera error
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en el muestro), mientras que el tamano observado es el
que se obtiene de la muestra presentada en el estudio.

La mayorfa de veces, el MA tradicional se sustenta
en dos modelos estadisticos, el modelo de efectos
fijos y el modelo de efectos aleatorios. A continuacion
explicaremos esto de forma gréfica y utilizando los
simbolos presentados en la Figura 3.

True Observed

effect effect
Estudio () [ |
Combined v ’

Figura 3: Simbolos para efectos verdaderos y efectos

observados.

Modelo de Efectos Fijos: ©”

Bajo este modelo se asume que todos los estudios del
MA comparte un tamafo de efecto comin verdadero.
Entonces el tamafo de efecto verdadero es el mismo
en todos los estudios. En la Figura 4 se explica esto
de una manera grafica observando que los 3 estudios
presentados tienen el mismo tamano de efecto
verdadero (8) mientras que en la Figura 5 observamos
que se grafican ademds los efectos observados de cada
estudio (obtenidos del articulo seleccionado) y se ve que
no son iguales a los efectos reales, dando esta diferencia
un error considerado error de muestreo e.

Estudio 1
Estudio 2

Estudio 3

00 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 10 1.1 12
0

Figura 4: Tamarios de efecto verdaderos.

Estudio 1

Estudio 2

Estudio 3

00 01 02 03 04 05 oés 07 08 09 10 11 12

Figura 5: Tamano de efecto verdadero y observado para cada
estudio. Error de muestreo (€) para cada estudio.
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Modelos de efectos Aleatorios: ©”

Como se describié en la parte anterior el modelo
de efectos fijos empieza con asumir que el tamafio de
efecto es el mismo en todos los estudios. Sin embargo,
en muchas ocasiones asumir esto es imposible, ya que
no podemos tener dos estudios exactamente iguales
y generalmente no hay razén para asumir esto. Una
manera para afrontar esta variacion entre los estudios es la
utilizacién del modelo de efectos aleatorios. En este modelo
nosotros asumimos que los efectos verdaderos estan bajo
la distribucién normal (Figura 6). De esta forma tenemos
que los efectos observados de cada estudio caen dentro
de una curva normal de efectos verdaderos en el rango
de 0,5 a0,7 (tomando el ejemplo empleado en la Figura
5 y teniendo un promedio de efectos verdaderos p).

En este ejemplo, tomando sélo el estudio 3 podemos
ver que éste tiene ademds un tamano de efecto
observado donde aparece el error de muestreo € descrito
anteriormente (varianza intra-estudio), pero ademads
aparece otra variaciéon ¢ producida por la diferencia
entre el efecto verdadero del estudio y el promedio de
efectos verdaderos de la distribucion normal (varianza
entre-estudios).

Estudio 1

Estudio 2

Estudio 3

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 1.2
u

Figura 6: Disttribucion del efecto verdadero combinado y
tamafio de efecto verdadero para cada estudio (varianza
entre-estudios).

Y, 0,
Estudio 3 >0
3
>
Cs
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12
w

Figura 7. Error intra-estudio (&) y error entre-estudios (¢ ).

La ponderacién de los estudios es diferente segln el
modelo que se adopte para el meta-analisis. El peso de
cada estudio depende de su tamafo de muestra (n) y de
su varianza, segun la siguiente ecuacién:

Precision = n/varianza

Rev Gastroenterol Peru. 2014;34(1):45-51
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Por tanto, para el modelo de efectos fijos los estudios
con mayor precision seran los de mayor ponderacion,
y asi el peso de un estudio i se relaciona inversamente
con su varianza o, * (VAR), producto del error de
muestreo, de acuerdo a la siguiente ecuacién (Figura 8):

W =1/0?
META-ANALISIS
- EFECTOS FIJOS - W =1/VAR
W =1/c?
Estudio, Aho Tto.  Placebo RR Peso RR
(Efectos fijos) (%) (IC95)
Estudio A, 1994 2039  11/32 —+— 247 0.15(0.04.062)
Estudio B, 1995  4/16 911 —_ 218 0.31(0.13.0.75)
Estudio C,2001 11121 111149 —— 2.02 123(0.55.2.74)
Estudio D, 2005 328/4553 450/4431 [ 93.33 0.71(0.62.0.81)
Total IC95) 4729 4623 1Y 100.00 0.70(0.61.0.80)
we ot 1t 10 1w
Favorece  Favorece
alTo.  alPlacebo
e

Figura 8. Ponderacién de estudios en el modelo de efectos
fijos.

En el modelo de efectos aleatorios el peso de un
estudio i dependera de la suma de sus dos varianzas, tal
como lo vimos en la Figura 7, es decir, la varianza intra-
estudio o? (error aleatorio de muestreo) y la varianza
entre-estudios t>. Un método para estimar el © es el
método de momentos (0 método de DerSimonian &
Laird), tal como sigue:

= Q-df

Donde:

Rev Gastroenterol Peru. 2014;34(1):45-51
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Donde:

k es el nimero de estudios
Wi es el peso del estudio i
Yi es el tamano de efecto del estudio i

Es decir, en el modelo de efectos aleatorios el peso
de cada estudio (W) serd inversamente proporcional a
su varianza aumentada (VAR®), la misma que tiene dos
componentes (0% y ).

META-ANALISIS
- EFECTOS ALEATORIOS -
W =1/VAR’®
VAR°=VAR +*
VAR = G2+ 1?2
Estudio, Aho Tto.  Placebo RR

Peso RR
(Efectos fijos) (%) (IC95)

Estudio A, 1994 239  11/32 —— 13.54 0.15(0.04.0.62)
Estudio B, 1995  4/16 I 22,67 0.31(0.13.0.75)
Estudio C,2001 117121 117149 —— 2476 1.23(0.55.2.74)

Estudio D, 2005 328/4553 450/4431 [ 39.02 0.71(0.62.0.81)
Total (IC95) 4729 4623 / 100.00 0.54(0.28.1.04)

—a

L T 1
Favorece  Favorece al
al Tho. Placeho

Figura 9. Ponderacién de estudios en el modelo de efectos
aleatorios.

En general, siendo Y, el tamafo de efecto del
estudio i y W, el peso del mismo estudio, el tamafio de
efecto combinado (TE) serd igual a la sumatoria de los
productos W*Y, GW.*Y), dividido entre la sumatoria
de los pesos W, (3W).

Como puede observarse en las Figuras 8 y 9,
seglin el modelo del meta-andlisis (efectos fijos o
efectos aleatorios) el calculo de TE varia segtin la forma
de ponderar cada estudio, es decir, considerando
s6lo o? (efectos fijos) o la suma de o? y t* (efectos
aleatorios).

SESGOS EN EL METAANALISIS

Hay miltiples sesgos que se deben tomar en
cuenta al momento de realizar un MA. Entre éstos
los investigadores sélo toman en cuenta el sesgo de
publicacién, mientras que los otros tipos de sesgos
son ignorados o no tomados con importancia.
Por esta razén en esta seccion desarrollaremos los
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métodos para detectar y controlar el sesgo de
publicacién 101,

El sesgo de publicacién bésicamente consiste
en la publicacion o no de los datos obtenidos en
un estudio de investigacién cientifica. Entonces
este sesgo representa un riesgo para la validez de
cualquier MA por la publicacién selectiva en base a
sus hallazgos '3

Hay muchas formas de evaluar el sesgo de
publicaciéon, ya que este efecto no puede ser
eliminado. Entre los mas usados estan: el método
grafico de Light y Pillemer (funnel plot) en donde un
grafico es calculado usando los tamafnos de efecto
y los tamanos de muestra de cada estudio . De
esta forma, los puntos tenderian a distribuirse en
forma de un embudo invertido. Si, por el contrario,
existiese un sesgo de publicacién, de los estudios
de menor tamafo muestral solo se publicarian
aquellos que encontrasen diferencias significativas
entre los grupos, de forma que la nube de puntos
apareceria deformada en uno de sus extremos 9. Esta
representacion se observa en la Figura 10.

Funnel Plot of Standard Error by Log risk ratio
0.0
¢]
0.2
=§ (0]
& 0.4 1
5
@ 06- ©
0.8 f f f f f f f
20 -15 -10 05 00< 05 10 1520
Log risk ratio

Figura 10. Gréfico de embudo (funnel plot).

Existen otras técnicas estadisticas como la prueba de
Begg o de Egger implementadas en la mayoria de los
programas computacionales para la realizacion de MA
que permiten evaluar de una manera mas objetiva la
existencia de un posible sesgo de publicacién, pero no
ahondaremos en estas.

Por otro lado, algunos expertos ¥ consideran que
vale mas invertir en la actualizacién de las revisiones
que en una blsqueda exhaustiva de la data no
publicada. La inclusién de estudios con poca muestra
y bajo poder estadistico aumenta la probabilidad de
resultados no significativos y de su no-publicacién, sin
embargo, esta situacién no desmerece los resultados

Bolafios R, et al

ya que los MAs que incluyen estudios de bajo poder
(50% en promedio) concuerdan estrechamente con
la diferencia “real” en el tamano de efecto de la
intervencién en estudio, alin en presencia de sesgo
de publicacion. Estudios previos han demostrado que
los MAs de ensayos pequefios tienen resultados muy
similares a aquellos provenientes de MA de grandes
ensayos sobre la misma intervencién. De acuerdo a Van
Driel et al., la pregunta clave no deberia centrarse en la
existencia de sesgo de publicacion sino en el verdadero
impacto de este sesgo °.

INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

Los resultados obtenidos se presentan a través de un
forest plot como se muestra en las Figuras 11 y 12. Un
forest plot es el resumen de todos los resultados en cada
estudio y el resultado combinado final °17.

d N p-value dand95% confidence interval
EstudioA 0.30 80 0.182
N
EstudioB 0.30 80 0.182 A
Estudio C 0.30 80 0.182 "
+
EstudioD 0.30 400 0.003 <o
Summary 0.30 640 0.001 1.0 0.0 1.0
Favours Control  Favours Treatment

Figura 11. Dispersion de bosque de los tamanos de efecto
(forest plot).

HETEROGENEIDAD

Después de obtener los resultados se debe
analizar la heterogeneidad de los mismos. Se trata
de analizar hasta qué punto los resultados de los
diferentes estudios pueden combinarse en una tnica
medida. Diferencias en el disefo del estudio, las
caracteristicas de la poblacién, etc. pueden llevar
a resultados muy diferentes y comprometer los
resultados del MA (9.

La deteccién de la heterogeneidad se puede hacer
a través del andlisis de los intervalos de confianza,
examinando la sobreposicion de éstos a simple
vista (Figura 12). También se puede utilizar un test
formal como el chi cuadrado, utilizando una prueba
de hipétesis, en donde se evalla si las diferencias
observadas son compatibles sélo con el azar. También
se puede evaluar el impacto de la heterogeneidad
en el estimado agregado de inconsistencia 12
(|2>50%) (19).
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_I_
>

L
¢

Varianza intra-estudios alta
—> Varianza entre-estudios baja
Varianza total alta

L
L

L
L 3
3
*

Varianza intra-estudios baja
—>  Varianza entre-estudios alta
Varianza total alta

Varianza intra-estudios baja
_, Varianza entre-estudios alta
Varianza total alta

Varianza intra-estudios baja
—> Varianza entre-estudios baja
Varianza total baja

Figura 12. Dispersién de tamafos de efecto y varianzas intra- y entre-estudios.

Para controlar la heterogeneidad primero se debe
hacer una revisién de los datos y determinar si el MA
se realiz6 de la forma correcta 7. Después se debe
evaluar la causa de esta heterogeneidad realizando un
analisis de subgrupos o una meta regresiéon (MR) entre
otras ®”. La MR es una extensién del MA tradicional
que investiga basicamente la extensién en la cual la
heterogeneidad estadistica entre los estudio podria
estar relacionada a una o mas caracteristicas del
estudio ©.

Algunos autores consideran que el MA de estudios de
intervencion deberfa incluir solamente ensayos clinicos
aleatorizados y controlados, ya que este tipo de estudios
constituye un disefio més valido para la inferencia
causal en comparacion con el disefio observacional. Sin
embargo, la revisién de los principales elementos que
sustentan este concepto (que la aleatorizacién despeja
la posibilidad de confusién y que el doble-cegamiento
minimiza el sesgo causado por el efecto placebo)
sugiere que ambos tipos de disefio tienen fortalezas y
debilidades y que la inclusién de informacién a partir
de estudios observacionales puede mejorar la inferencia
basada solamente en ensayos clinicos aleatorizados.
Mas ailin, una revision de estudios empiricos sugiere
que el MA basado en estudios observacionales produce
una estimaciéon de efecto similar a aquella proveniente
del MA de ensayos clinicos aleatorizados. Las ventajas

Rev Gastroenterol Peru. 2014;34(1):45-51

de incluir tanto estudios observacionales como estudios
aleatorizados en un meta-andlisis pueden superar a
las desventajas en muchos casos, de manera que, los
estudios observacionales no deben descartarse a priori
@Y. Asi, la combinacién de los resultados de ensayos
clinicos (disefios experimentales) con los de estudios
prospectivos de cohorte(s) (disefios observacionales)
es un artificio al cual se recurre siempre que exista
compatibilidad en los objetivos de estudio y siempre
que cada disefio tenga la calidad suficiente para
ingresarlo al andlisis combinado. Esta tendencia
epidemiolégica actual es muy importante resaltarla,
ya que la combinacién de ambos disefios permite
ganar informacién clave al respecto de los objetivos de
estudio.

CONCLUSIONES

Este articulo nos permite tener una mayor
comprension sobre los fundamentos basicos del MA.
Hay que tener en cuenta que esta revision ha sido
realizada de una manera amigable a través de graficos
tratando de tomar las principales definiciones que son
pilares para la comprension global de lo que es un MA,
pero detras de la metodologfa existe una amalgama de
métodos matematicos que no consideramos importantes
para esta revision. De esta forma entendemos cémo
un MA se inicia luego de formular correctamente una
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para esta revision. De esta forma entendemos cémo
un MA se inicia luego de formular correctamente una
pregunta de investigacion, definir las variables, revisar
sistemdticamente la literatura, y finalmente concluir
en un resultado combinado a través de un andlisis
estadistico, teniendo en cuenta la evaluacién de sesgo
de publicacién y heterogeneidad.
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