6 Instituto de

‘ MATEMATICA DEPARTAMENTO DE ESTATISTICA
E :STAT‘D—HCA E-mail: dest@mat.ufrgs.br
D ) UFRGS

Trabalho de Conclusao de Curso

Metanalise de prevaléncia: um estudo de
simulacao

Filipe Rammé Figueira

2 de janeiro de 2020



Filipe Rammé Figueira

Metanalise de prevaléncia: um estudo de simulacao

Trabalho de Conclusao apresentado a co-
missao de Graduacao do Departamento
de Estatistica da Universidade Federal do
Rio Grande do Sul, como parte dos requi-
sitos para obtencao do titulo de Bacharel
em Estatistica.

Orientadora: Profa. Dra. Patricia Klar-
mann Ziegelmann

Porto Alegre
Dezembro de 2019



Filipe Rammé Figueira

Metanalise de prevaléncia: um estudo de simulacao

Este Trabalho foi julgado adequado
para obtencao dos créditos da disciplina
Trabalho de Conclusao de Curso em
Estatistica e aprovado em sua forma
final pela Orientadora e pela Banca

Examinadora.
Orientadora:
Profa. Dra. Patricia Klarmann Ziegelmann,
UFRGS
Doutora pela University of Kent, Canterbury,
Inglaterra

Banca Examinadora:

Prof. Dra. Patricia Klarmann Ziegelmann, UFRGS
Doutora pela University of Kent, Canterbury, Inglaterra

Porto Alegre
Dezembro de 2019



Filipe Rammé Figueira

Metanalise de prevaléncia: um estudo de simulacao

Este Trabalho foi julgado adequado
para obtencao dos créditos da disciplina
Trabalho de Conclusao de Curso em
Estatistica e aprovado em sua forma
final pela Orientadora e pela Banca

Examinadora.
Orientadora:
Profa. Dra. Patricia Klarmann Ziegelmann,
UFRGS
Doutora pela University of Kent, Canterbury,
Inglaterra

Banca Examinadora:

Prof. Dra. Patricia Klarmann Ziegelmann, UFRGS
Doutora pela University of Kent, Canterbury, Inglaterra

Prof. Dr. Guilherme Pumi, UFRGS
Doutor pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul — Porto Alegre, RS

Porto Alegre
Dezembro de 2019



Resumo

Tendo em vista que a metandlise de propor¢ao para estudos de brago tnico é
um assunto pouco explorado na literatura, tampouco ha um consenso entre os cria-
dores dos pacotes estatisticos de qual método de estimagao de prevaléncia conjunta
utilizar, este trabalho propde-se a pesquisar sobre metanalise de prevaléncia, a fim
de estabelecer qual desses métodos é mais indicado dadas as caracteristicas dos es-
tudos presentes na metandlise. Realiza-se, entao, uma pesquisa experimental com
simulagoes. Diante disso, verifica-se que os métodos classicos de estimacao de me-
tanalise de prevaléncia conjunta somente sdo indicados quando a prevaléncia dos
estudos sao préximas de 50% ou quando os estudos tém tamanho amostral grande
ou quando um modelo linear generalizado misto nao pode ser estimado, o que impoe
a constatagao de que, em praticamente todos os cenarios, o método mais indicado
para estimacao de uma metanalise de prevaléncia é por meio de um modelo linear
generalizado misto.

Palavras-Chave: Metanalise de prevaléncia, metanalise para estudos de braco
unico, transformagoes para prevaléncia, método do inverso da varidncia para pre-
valéncia, modelos lineares generalizados mistos para metandlise para prevaléncia,
metandlise de lombalgia.



Abstract

Given that proportion meta-analysis for single-arm studies is little explored in
the literature, there is no consensus among the creators of the statistical packages
of which joint prevalence estimation method to use, this paper proposes to research
on meta-analysis of prevalence in order to establish which of these methods is more
appropriate given the characteristics of the studies present in the meta-analysis. An
experimental research with simulations is then performed. Given this, it is found
that the classical methods of joint prevalence meta-analysis estimation are only
indicated when the prevalence of studies is close to 50 % or when the studies have
large sample size or when a mixed generalized linear model cannot be estimated. |,
which requires the realization that, in virtually all scenarios, the most appropriate
method for estimating a prevalence meta-analysis is by means of a mixed generalized
linear model.

Keywords: Meta-analysis of prevalence, meta-analysis for single arm studies, trans-
formations for prevalence, inverse variance method for prevalence, generalized Linear
Mixed Models for prevalence, low back pain meta-analysis.
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1 Introducao

Tipicamente na literatura existem diversos estudos relacionados a determinado
tema e que tratem da mesma questao de pesquisa. Por varios motivos, é desejavel
a uniao da informacao de todos esses estudos com a posterior geracao de uma esta-
tistica que resuma o resultado quantitativo deles. Isso é feito por meio da revisao
sistematica e da metanalise.

A revisao sistematica é conceituada como um processo de selecao de todos os
estudos que tratem da mesma questao de pesquisa (Sampaio, 2007; Sousa e Ribeiro,
2009). Ja a metanélise é conceituada como a combinagao dos resultados provenientes
de estudos semelhantes com o objetivo de produzir uma medida de efeito (ME)
conjunta que resuma a conclusao quantitativa deles (Rodrigues e Ziegelmann, 2011;
Torgerson, 2003; Barendregt et al., 2013; Ziegelmann, 2014).

A metanalise tem se tornado uma area da estatistica utilizada em cada vez
mais trabalhos cientificos. Dados mostram que desde a criagao do termo metanéalise
(Glass, 1976) até o ano 2000 foram produzidas aproximadamente 400.000 publica-
¢oes utilizando suas ferramentas; nos anos seguintes, mais de 1.000.000 (Google,
2019). Esse aumento se deve principalmente ao vasto e crescente volume de pes-
quisas clinicas e a necessidade de decisdes oportunas na satide publica (Whitehead,
2002; Ahrens e Pigeot, 2013).

Ainda que esteja ocorrendo a popularizagdo da metanalise, a metanalise de pro-
porgao para estudos de brago tnico (estudos com um tnico grupo, sem comparagao
entre proporgdes) é um assunto pouco explorado na literatura, pois a maioria dos
autores estd interessada em tratar de metanalise de propor¢ao em ensaios clinicos de
comparagao, a qual tem como objetivo comparar proporc¢oes de diferentes grupos.
Isso pode ser observado na elaboracao da funcao metaprop, que estima modelos de
metanalise de prevaléncia, no pacote de metanalise meta, do software estatistico R:
ela s6 comegou a ser implementada no ano de 2009 (versao 1.0-6 do pacote), en-
quanto o termo metanélise existe desde 1976 e o préprio pacote meta desde 2005
(Schwarzer, 2019).

Os principais avancos na literatura sobre metanalise de prevaléncia comegaram
em 2008 quando Hamza et al. (2008) propds a utilizagdo de modelos lineares gene-
ralizados mistos (MLGM) para estimacao de metandlise de propor¢ao em estudos
de brago tnico. Nesse artigo o autor gerou dados simulados e comparou proporgoes
estimadas por meio do MLGM e por meio do método do inverso da variancia (MIV)
com transformagao logito, chegando a conclusao de que aquele método traz resulta-
dos mais satisfatérios do que este método classico para a estimacao da metanalise
de proporcao.
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Em 2013 houve a publicagao do artigo "Meta-analysis of prevalence” (Barendregt
et al., 2013), que foi o pioneiro na comparagao entre métodos classicos de estimagao
de metandlise de prevaléncia (estimada pelo MIV). No trabalho houve a comparagao
das estimacgoes de metandlises quando a prevaléncia era: nao transformada, trans-
formada por meio da transformacao logito e transformada pela transformagao arco
seno duplo de Freeman-Tukey. Concluiu-se que a arco seno duplo de Freeman-Tukey
era a melhor opc¢ao para estimacao da ME.

Posteriormente foi demonstrado que a inversa dessa transformacgao, na estima-
¢ao pelo método classico de metanalise de prevaléncia, as vezes, poderia nao ser
adequada, pois nao retornava valores verdadeiros para essa ME (Schwarzer et al.,
2019). Além disso, por meio de dados nao simulados, o autor concluiu que o MLGM
é o método ideal de estimacao de prevaléncia conjunta, com a transformacao arco
seno sendo a melhor alternativa entre os métodos classicos de estimacao.

Entretanto ainda nao existe na literatura uma comparacao de todos os métodos
classicos e do MLGM utilizando dados simulados. O resultado dessa lacuna é que
os poucos autores de metanalises de prevaléncia e dos principais pacotes estatisticos
de metanalise usam e indicam somente parte dos métodos classicos de estimacao de
prevaléncia conjunta, nao se preocupando com a existéncia de possiveis vieses e nao
se atentando a métodos mais usuais de estimacao da ME.

Por esses motivos, esta monografia tem como objetivo principal a comparagao
de sete métodos de estimacao de metanalise de prevaléncia a fim de estabelecer qual
deles é mais indicado em determinado cenario. Esses métodos sao: MIV com trans-
formacao logito, MIV com transformacao arco seno, MIV com transformagao arco
seno duplo de Freeman-Tukey (utilizando quatro diferentes propostas para trans-
formagao inversa) e modelo linear generalizado misto. Para esse proposito foram
realizadas simulagoes de diversos cenarios que levaram em consideragao as caracte-
risticas dos dados presentes na metanalise que deveriam variar.

Para explicar alguns conceitos utilizamos um exemplo pratico de metanélise que
estimou a prevaléncia de lombalgia conjunta em idosos brasileiros com 60 anos ou
mais (Leopoldino et al., 2016).

Dessa maneira, no Capitulo 2 foram introduzidos os modelos de metandlise de
prevaléncia e seus métodos de estimagao; no Capitulo 3 apresentamos a forma como
foi realizada a simulagdo, a maneira como foram realizadas as comparagoes, os prin-
cipais pacotes estatisticos de metandlise e a andlise dos resultados; no Capitulo
4 aplicamos os resultados encontrados no capitulo anterior no exemplo préatico de
prevaléncia de lombalgia; no Capitulo 5 foram apresentadas as consideracoes finais
desse trabalho.
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2 Metanalise de prevaléncia

A prevaléncia é definida como a proporcao de individuos de uma populacao
que possui uma doenga ou uma condi¢do em um determinado ponto do tempo. A
incidéncia, por outro lado, é a proporcao considerada em um periodo de tempo.
Ambas estdo limitadas ao intervalo unitario [0, 1] (Ahrens e Pigeot, 2013). Neste
trabalho estamos enfatizando metanalise de prevaléncia, porém todos os resultados
e interpretagoes aqui apresentados sao validos para incidéncia.

Pode-se denotar prevaléncia como: seja X; uma variavel aleatoria que indica a
contagem de individuos no estudo ¢ com uma caracteristica de interesse, e x; a quan-
tidade observada nessa variavel aleatéria, o estimador de méxima verossimilhanga
da propor¢ao de individuos com essa caracteristica, p;, é dado por p; = z;/n;, com
varidncia de p; estimada como Var(p;) = p;(1 — p;)/n;, em que n; representa o
tamanho da amostra do i-ésimo estudo.

Como é comum existir mais de um estudo que trate sobre a mesma questao de
pesquisa e que estime prevaléncia, faz sentido querer fazer uma estimativa tnica
dessa medida. Desse modo surge a metanalise, que realiza a sumarizacao das esta-
tisticas desses estudos e produz uma ME que resuma a conclusao quantitativa deles.
O termo ME surgiu do fato que a metandlise originalmente era utilizada em ensaios
clinicos de comparacao para demonstrar o efeito de um tratamento sobre o outro.
Com a utilizacdo de metanalise em estudos observacionais, o termo ME continuou
sendo utilizado e se referindo a uma prevaléncia.

Dessa maneira, por exemplo, caso X; seja uma variavel aleatoria que represente a
contagem de idosos brasileiros com 60 anos ou mais que possuam lombalgia no estudo
i, além de se poder fazer uma estimativa individual da prevaléncia de lombalgia em
cada estudo, pode-se fazer, por meio de metanalise, uma estimativa da prevaléncia
conjunta que reina os resultados quantitativos desses trabalhos.

2.1 Modelo de efeitos aleatorios

O objetivo da metanalise é a obtencao de uma estatistica conjunta que resuma o
resultado quantitativo dos estudos que tratem sobre a mesma questao de pesquisa.
Para consecucgao desse objetivo sao utilizados dois modelos: o modelo de efeito fixo
e o modelo de efeitos aleatérios.

O modelo de efeito fixo assume que a ME de interesse deveria ser a mesma
para todos os estudos e que as diferencas encontradas sao devidas apenas a erros de
amostragem, ou seja, supoem-se que todos os estudos sejam provenientes da mesma
populacao. Todavia, geralmente, essa suposi¢ao nao é valida, porque, por exemplo,
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estudos para estimar a prevaléncia de lombalgia em idosos com 60 anos ou mais
nas populagoes de duas cidades brasileiras podem ser influenciados por fatores que
diferem entre elas, como gasto anual com politicas ptblicas de satide ou o indice de
desenvolvimento humano municipal. Portanto o uso do modelo de efeitos aleatérios
¢ mais indicado, pois além de levar em conta a variacao dentro dos estudos, ele
também considera que exista uma variagao (heterogeneidade) entre os estudos e que
as ME desses estudos estejam ligadas através de uma distribuicao de probabilidade
(Rodrigues e Ziegelmann, 2011; Borenstein et al., 2009; Leandro, 2007). Por esse
motivo, nesta monografia consideramos apenas modelos de efeitos aleatérios.

2.2 Modelo classico

Na metandlise classica, assume-se normalidade para a ME. Dessa maneira a
estimacao é realizada por meio do método do inverso da variancia. O MIV agrega
os resultados dos estudos, atribuindo pesos a eles. Denotando V; como a variancia
da ME do i-ésimo estudo, entdo w; = 1/V;, em que w; representa o peso para esse
i-ésimo estudo, de forma que quanto maior a variancia da ME do estudo, menor
0 seu peso para a estimacao da prevaléncia conjunta e quanto menor a variancia,
maior o seu peso (Rodrigues e Ziegelmann, 2011; Leandro, 2007). Como no MIV
sdo utilizadas transformacgoes para as prevaléncias (ver Segao 2.2.1), usaremos nas
notagoes 0 ao invés de p, em que p representa a prevaléncia e 6 pode representar
tanto p quanto uma prevaléncia que sofreu uma transformacao.

Assim, sejam K estudos e 07 a ME estimada no i-ésimo estudo, com i =
1,2,..., K, denota-se o modelo classico como:

0; =0+ G +e, (2.1)

em que 0 é a ME comum entre os estudos, ¢; é o erro aleatorio do i-ésimo estudo, (;
é o efeito aleatorio do estudo 1.

Esse modelo também pode ser escrito como um modelo de dois niveis denotado,
respectivamente, por um modelo dentro e um modelo entre os estudos:

9: ~ N((gl, Uzz) [§] 01 ~ N(9,7'2), (22)

em que 6; representa a verdadeira ME do i-ésimo estudo, o? representa a variancia
dentro do estudo i e 72 representa a variacio entre os estudos. Juntos esses modelos
sao chamados de modelo Normal-Normal (Stijnen et al., 2010). Observa-se que
como (; e ¢; sao independentes, entdao 0f ~ N(6,0? + 72). Dessa forma, a partir
da verossimilhanca abaixo podemos estimar os parametros do modelo, via maxima
verossimilhanca:

=0 1

2
20;

)d@;" com L;(6) = ! exp(—

i:ﬁl / Lz-(@;“)id)( S (6 — ez-)?). (2.3)

Na verossimilhanga acima, 0 e o7 sao quantidades estimadas em cada estudo,

¢ ¢é a densidade da distribuicao normal representando o modelo entre os estudos
e L;(0}) é a densidade da distribuicao normal representando o modelo dentro dos
estudos. Os parametros a serem estimados por essa verossimilhanca sao 6 e 7.
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O estimador de méxima verossimilhanca de 6 fica igual a:

Sy
i=1 g2442

f— ZAE
Liz1 577 (2.4)
A Z£1wi9§k
9:K7"
Zi:lwz

em que w; = 1/0? + 72.
A variancia de # pode ser estimada como:
1
e
D et W
O intervalo de confianca de # possui limite inferior e limite superior, respectiva-
mente, iguais a:

e )

o)

LIy =0 — Zoj2\/6?
LSy =0+ Zaj2 /52,

em que Z,/, representa o quantil com «/2 de probabilidade de uma distribuigao
normal padrao.

O método mais utilizado para estimacao de 72 é o método de DerSimonian e Liard
que utiliza 0 método dos momentos. Quando esse método é interativo, ele retorna o
mesmo resultado que o método da maxima verossimilhanga restrita (Stijnen et al.,
2010). Ele é denotado como:

p2_ @9l (2.5)

em que:

K )
=1 Zi,1 W;
K ZK 2
P
=1 V1
¢ = sz T K )
i=1 D1 Wi
1
w; = N
o2 + 72
gl=K —1,

em que K é o nimero de estudos. Devido a possibilidade de que seja estimado
72 < 0, na pratica utiliza-se:

T = 2

9 0, se 72 <0
T, caso contrario

Como alternativa, pode ser utilizado o método da méaxima verossimilhanca que
é dado por:
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(07 —)%2—c?2
Sit1 o

P2 = S p—— (2.6)
=1 (0?—&-72)2

Como essa estimativa depende de 6, ela deve ser obtida por meio de métodos
iterativos (Whitehead, 2002).

Além dos dois métodos acima, no pacote "meta’, versao 4.9-7, do software es-
tatistico R existem outras formas de estimacao de 72: via maxima verossimilhanca
restrita, via estimador de Hunter-Schimidt, via estimador de Sidik-Jonkman, via
estimador de Hedges e via estimador empirico de Bayes (Schwarzer, 2019).

2.2.1 Transformacoes para prevaléncia

Embora o método classico considere que exista suposi¢ao de normalidade da ME,
nem sempre essa estatistica pode ter comportamento normal, devido a possibilidade
dos estudos terem pequenos tamanhos de amostra. Uma das consequéncias dessa
nao normalidade é que no momento do calculo do intervalo de confianca para uma
estimativa conjunta por meio do MIV, os limites desse intervalo podem vir a ser
menores que 0 ou maiores que 1 (Barendregt et al., 2013; Schwarzer et al., 2019).

Ademais, o MIV pode superestimar a contribuicdo para o céalculo de p pelos
pesos dos estudos individuais (a varidncia nao é estabilizada) (Barendregt et al.,
2013; Schwarzer et al., 2019). Nesse caso, quando as prevaléncias dos estudos in-
dividuais estao préximas dos limites do intervalo unitério, [0, 1], elas tendem a ter
varidncias pequenas, fazendo com que seus pesos, w;, fiquem superestimados. Por
exemplo, suponha que foram realizados quatro estudos com o mesmo tamanho amos-
tral (n; = 100) para estimar a prevaléncia de lombalgia em idosos brasileiros com
60 anos ou mais. Caso esses estudos estimem as prevaléncias da Tabela (2.1), entao
observa-se que os pesos desses estudos para estimacao da prevaléncia conjunta sao
superestimados quando p; se afasta de 50%.

Tabela 2.1: Exemplo da influéncia do valor da prevaléncia nos pesos do MIV.

Di Var(ps) wW;
10% 0,0009 1111,11
40% 0,0024 416,67
50%  0,0025 400
80% 0,0016 625

A fim de contornar esses problemas, sao utilizadas transformagoes nas preva-
léncias para o calculo da ME conjunta e seus intervalos de confianga. Apos isso
é realizada a transformagao inversa com o objetivo de facilitar a interpretagao dos
resultados.

Denotando X; como uma variavel aleatéria que indica a contagem de individuos
do estudo ¢ que possui determinada doenca ou caracteristica de interesse em deter-
minado ponto do tempo, em que z; representa a quantidade observada para essa
variavel aleatéria no i-ésimo estudo com tamanho amostral n;, entao as principais
transformacoes para prevaléncia utilizadas em metanalise sao:
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e Logito: é a transformacao mais popular para proporgoes. Apesar dessa trans-
formacao impedir que os limites do intervalo de confianga sejam menores que
0 ou maiores que 1, ela ndo consegue estabilizar a variancia do MIV (impe-
dir que ela varie junto com sua média, ou junto com p) (Barendregt et al.,
2013; Schwarzer et al., 2019). A transformacdo e sua inversa sdo denotadas,
respectivamente, como:

91(pi) = log (1 b )7

— P

1 explgi(pi)
91 (pi) = 1+ exp(g1(p;))’

em que p; = ;/n;.
A variancia aproximada da transformacao logito é dada por:
9 1 1

0o oy = — + .
gl(pl) T; n; — T;

e Arco seno: além de impedir que os limites do intervalo de confianga sejam
menores que 0 ou maiores que 1 e de estabilizar a varidncia, ela é considerada
a melhor transformacdo para prevaléncia em metandlise classica (Schwarzer
et al., 2019). A transformacdo e sua inversa sdo denotadas, respectivamente,
como:

92(p;) = arcsin(y/pi),
1 o 2
95 (pi) = sin(ga(pi))”,
em que p; = ;/n;.

A variancia aproximada da transformacao arco seno é dada por:

e Arco seno duplo de Freeman-Tukey: além de impedir que os limites do
intervalo de confianga sejam menores que 0 ou maiores que 1, ela estabiliza
a varidncia do MIV (Barendregt et al., 2013). A transformagao e sua inversa
sao denotadas, respectivamente, como:

) —
g3(pi) =0, 5(arcsin ( i 1) -+ arcsin ( Ti + )))

05 (pr) = 0,5{ 1=sgn(cos(gs00) [1- (5205 )+ (0500~ 557)) ]}

ng

em que sgn(.) representa a fungdo sinal e p; = x;/n;.
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A varidncia aproximada da transformacao arco seno duplo de Freeman-Tukey
¢ dada por:

o1
Oga(pi) = 4n; + 2

Como sao utilizados K estudos na metandlise e o tamanho da amostra n; é
inserido na férmula da transformagao inversa, geralmente é utilizada a média
harménica dos n; (Miller, 1978):

K
K 1
i=1 n,

MH =

Schwarzer et al. (2019) nao indica o uso da média harmonica na transformagao
inversa, pois quando os tamanhos de amostra dos estudos individuais sao muito
esparsos com prevaléncias pequenas, a transformacgao inversa pode retornar
valores nao esperados para as estimativas da prevaléncia conjunta. Como
alternativa o autor diz que pode ser utilizada ou a média aritmética dos n;:

E‘Iil n;
MA = ==t
K 9

ou a média geométrica dos n;:

K 1K
i=1

Barendregt et al. (2013) indica o uso do inverso da varidncia conjunta no lugar
de n;:

K

=1

2.3 Modelo linear generalizado misto

O método cléassico de estimagao de uma metanalise para proporc¢ao em estudos
de brago tinico vem sendo criticado por alguns autores (Hamza et al., 2008; Stijnen
et al., 2010; Chu et al., 2010; Bakbergenuly e Kulinskaya, 2018). Esse método faz
uma aproximagao da verossimilhanga binomial entre os estudos por uma verossimi-
lhanca normal, o que torna a estimativa da ME viesada quando os tamanhos de
amostras sdo pequenos e quando as prevaléncias dos estudos sao préximas de 0 ou
de 1. Mesmo quando o método realizar uma boa estimativa para a ME conjunta,
pode haver viés devido a ele nao levar em conta a correlacao entre a prevaléncia
estimada pelos estudos e sua variancia.

Uma alternativa ao método classico, é apresentada por Hamza et al. (2008)
onde os autores propoem trocar a verossimilhanga aproximada normal do modelo
entre os estudos por uma verossimilhancga exata. Denotando X; como uma variavel
aleatoria que indica a contagem de individuos do estudo ¢ que possui determinada
doenga ou caracteristica de interesse em determinado ponto do tempo, em que x;
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representa a quantidade observada para essa variavel aleatéria no i-ésimo estudo
com tamanho amostral n;, entao utilizando a ME como o logito da prevaléncia
0; = g1(p;), consideramos que:

X,; ~ Binomial <nz~, exp(ﬁl))
1 + exp(67)
Desse modo, (Stijnen et al., 2010) passa a chamar o modelo Normal-Normal de
Binomial-Normal, quando se substitui a verossimilhanca L;(0}) na Equacao (2.3)
por:

exp(6;)"
(1 + exp(6;))™
obtendo-se um modelo linear generalizado misto, equivalente a um um modelo lo-
gistico com intercepto aleatorio. No modelo Binomial-Normal, ndo ha problema na
correlagao entre as prevaléncias observadas e sua variancia porque nao € mais preciso
calcular a varidncia dentro dos estudos (Hamza et al., 2008).

Assim, a estimativa de 6 e de 72 por meio de um MLGM pode ser obtida utili-
zando a maxima verossimilhancga ordindria ou a restrita, a partir da verossimilhanca
abaixo:

Li(gf) =

0; — 0 exp(0F)®

LI/ m6ze( 1+ expl@))

em que ¢ ¢é a densidade da distribui¢do normal representando o modelo entre os
estudos.

A integral acima exige métodos numéricos como a quadratura gaussiana para ser
calculada (Hamza et al., 2008; Stijnen et al., 2010).

Quando se utiliza a verossimilhanca aproximada normal para estimacao da ME,
o céalculo dos limites do intervalo de confianga sao baseados na distribuicao nor-
mal padrao. Utilizando a verossimilhanca exata, geram-se limites do intervalo de
confianga pelo método exato de Clopper-Pearson (Schwarzer, 2019).

Apés a estimacao da ME conjunta, faz-se necessaria a aplicacao da transformacao
inversa do logito, g;'(p), em @ para facilitar a interpretacdo. Segundo Schwarzer
et al. (2019), a desvantagem do uso de MLGM para estimagao de uma proporgao
simples é que nao é possivel estimar a contribui¢ao (peso) individual de cada estudo
para a medida e efeito conjunta, a qual pode ser obtida pelo MIV.

)d@; com  Li(67) = (2.7)
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3 Simulacoes

Um estudo de simulacao foi utilizado para estimar, em diferentes cenérios, mo-
delos de metanalise por meio dos sete métodos descritos no Capitulo anterior: MIV
com transformacao logito, MIV com transformacao arco seno, MIV com transforma-
¢ao arco seno duplo de Freeman-Tukey (com cada uma das quatro transformagoes
inversas) e MLGM. A finalidade foi comparar esses métodos de estimagao de meta-
nalise de prevaléncia conjunta. A simulacao é uma replicacdo de um processo ou de
um cendrio que possui incertezas e que muitas vezes nao podem ser analiticamente
mensuradas, e através dela pode-se aprender sobre diferentes caracteristicas de um
modelo e de suas solugoes aproximadas (Chan e Wong, 2006; Law e Kelton, 1999).

3.1 Cenarios

Os cenarios foram criados considerando a variagao das caracteristicas que podem
influenciar na estimagao da prevaléncia conjunta. Desse modo diferentes caracteris-
ticas como: o numero de estudos presentes na metandlise, a verdadeira prevaléncia
da populacao, o tamanho amostral dos estudos e a heterogeneidade entre eles devem
ser levadas em conta no momento da simulagao (Bakbergenuly, 2017; Barendregt
et al., 2013).

Foram estabelecidos 504 cenarios gerados, cada um, a partir da combinagao de:

« um dentre sete nimeros de estudos: K € {3,5, 10, 15, 20, 30, 40};
« uma dentre seis prevaléncias: p € {1%, 2%, 5%, 10%, 20%, 50% };
« um dentre quatro tamanhos amostrais dos estudos individuais, (n;):
— pequeno: composto por nimeros inteiros sorteados de uma distribuicao

uniforme discreta com intervalo de 20 a 30;

— médio: composto por nimeros inteiros sorteados de uma distribuicao
uniforme discreta com intervalo de 200 a 250;

— grande: composto por nimeros inteiros sorteados de uma distribuicao
uniforme discreta com intervalo de 800 a 1.000;

— misto: composto por niimeros inteiros sorteados de uma distribuicao uni-
forme discreta com intervalo de 20 a 1.000;

« uma dentre trés medidas de heterogeneidades entre os estudos: 7 € {5%, 15%, 30%}.
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3.2 Meétodo de simulacao

Denotando X; como uma variavel aleatoria que representa a quantidade de indi-
viduos no estudo ¢ que possuem determinada doenca ou caracteristica de interesse
em um ponto do tempo, com x; representando a quantidade que essa variavel apre-
senta no i-ésimo estudo com tamanho amostral n;, as simulagoes foram executadas
sorteando-se para cada um dos 504 cenarios:

e inicialmente: a prevaléncia do estudo ¢, p;, de uma distribuicao normal com
média p e variancia (pr)?, isto é:

bi ~ N(p7 (p7—>2)7

em que p representa a prevaléncia da populagao e 7 a medida de heterogenei-
dade escolhida.

e posteriormente: uma amostra aleatoria de sucessos de uma distribuicao Bino-
mial:

X; ~ Binomial(n;, p;).

Por conveniéncia, para cada cenério, tomamos o nimero de simulagoes iguais a
1.000. O cédigo fonte utilizado para simulacao pode ser consultado no ANEXO A.

3.3 Meétodo de comparacao

A comparacao das simulagoes foi feita por meio de métodos graficos utilizando as
medidas de erro quadratico médio (EQM), de vicio e de probabilidade de cobertura
(PC). O EQM é til para comparacao de estimadores, pois ele agrega o erro médio
(vicio) e a variancia desses estimadores em uma tnica medida quantitativa. Sendo
R igual o niimero de simulag¢oes, o EQM ¢é denotado como:

Zf:l (p— ﬁj)2
R )
em que p representa a verdadeira prevaléncia da populagao e p; representa a preva-
léncia conjunta estimada pela metanalise na j-ésima simulacao.
O vicio permite a analise do quanto a estimativa se afasta do valor esperado sem
levar em conta sua variacao. Ele é denotado como:

EQM =

R N
j=1Dj

R

A probabilidade de cobertura é adequada para analisar a probabilidade do in-
tervalo de confianca estimado conter a verdadeira prevaléncia. Seja I; uma varidvel
aleatoria indicando se a verdadeira prevaléncia estd contida no intervalo de confianca
estimado na simulagao 7, entao:

Vicio =p —

Zf:l I;
R

O desejado eram EQM e vicios proximos de 0 e PC préximas do tamanho do
intervalo de confianca escolhido, ou seja, 95% para essa monografia.

PC =
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3.4 Pacotes estatisticos de metanalise

O uso crescente da metanalise contribuiu para o surgimento de diversos pacotes
estatisticos. Da mesma forma, surge a divida de qual deles utilizar para realizar
uma metandlise de prevaléncia. Muitas vezes esses softwares possuem apenas parte
dos diferentes métodos de estimacao de uma prevaléncia conjunta.

O principal desses pacotes é o RevMan. O RevMan foi desenvolvido pela Coch-
rane Colaboration, que é uma rede global de pesquisadores que se dedica a realizar
revisoes sistematicas para apresentar a melhor evidéncia cientifica a respeito de um
tema (Cochrane, 2019). Em seu handbook, versao 6.0 do ano de 2019, ndo existem
informagoes sobre metanalise em estudos de braco tnico, portanto o RevMan nao
realiza metandalise de prevaléncia (Higgins et al., 2019).

Um pacote muito utilizado é o Comprehensive Meta-Analysis (CMA). O CMA
possui uma interface de facil utilizagdo com étimos guias para novos usuarios. Apesar
da facilidade de uso o CMA é um software pago. Para uma metanalise de prevaléncia,
ele utiliza apenas o MIV com transformacao logito (Borenstein et al., 2014).

Outra opcao de pacote estatistico é o STATA. Ele é um software pago que realiza
uma metandlise de prevaléncia a partir do MIV com transformacao logito ou trans-
formacao arco seno duplo de Freeman-Tukey com transformacao inversa utilizando a
média harmonica dos tamanhos amostrais dos estudos individuais. O STATA tam-
bém realiza a estimagdao de uma metandlise de prevaléncia a partir de um MLGM
(Nyaga et al., 2014).

Por meio do add-on MetaXL do software Excel é possivel estimar uma prevaléncia
conjunta. Esse add-on tem seu uso gratuito. A aplicacdo permite a estimagao
via MIV com transformagao logito e transformacgao arco seno duplo de Freeman-
Tukey com transformacao inversa utilizando a média harmonica ou o inverso da
varidncia conjunta dos tamanhos amostrais dos estudos individuais (Borenstein e
Suhail, 2016).

Por sua vez, o IBM SPSS é um software estatistico pago e é o principal utilizado
na area epidemiolégica, devido principalmente por sua facilidade de uso. Apesar
disso, esse software nao realiza metandlise em estudos de brago tinico (IBM, 2019).

O software estatistico R é um pacote estatistico gratuito e que possui todos os
métodos conhecidos para a estimagdo de uma metanalise de prevaléncia conjunta. A
partir do pacote meta é possivel estimar prevaléncia por meio do MIV ou do MLGM.
O padrao de estimacao pela funcao metaprop utiliza MLGM com intervalos exatos
de Clooper-Pearson (Schwarzer, 2019).

Assim como o R, o Statistical Analysis System (SAS) também possui todos os
métodos conhecidos para estimacao de uma metanalise de prevaléncia, porém ele nao
é um pacote estatistico gratuito, sendo necessaria uma licenca para o seu uso. Além
disso o SAS nao possui uma interface amigavel para estimacao de uma metanalise
de prevaléncia (SAS, 2019).

Como para realizacao da simulacdo era necesséaria a escolha de um pacote esta-
tistico de metanalise, por ser o mais completo em relagao aos métodos de estimacao,
por ser gratuito e por ser o software e por ter uma menor curva de aprendizado,
optou-se pela utilizacdo do software R na versao 3.5.3.
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3.5 Resultados

Os resultados das simulagoes foram organizados em figuras com 28 cenarios pre-
sentes em cada uma (com 7 K, 4 n;, 1 pe 1 7). Cada figura apresenta os resultados
para os diferentes tamanhos amostrais (n;) e nimero de estudos (K) tendo fixo a
prevaléncia (p) e a heterogeneidade entre os estudos (7). Desse modo foram ana-
lisados 0o EQM, o vicio e a PC, com as devidas interpretacoes, para os diferentes
métodos de estimagao nos diferentes cenarios.

Inicialmente foram estabelecidos 504 cendarios, mas os resultados mostraram que
a medida de heterogeneidade nao causava diferenca nas estimagoes. Dessa forma
foram apresentadas apenas as figuras dos cenarios com heterogeneidade entre os
estudos igual a 5%.

3.5.1 Cenarios com prevaléncia de 1% e heterogeneidade de

5%

Os resultados de EQM, vicio e probabilidade de cobertura sao apresentados
respectivamente, na Figura (3.1), na Figura (3.2) e na Figura (3.3).
Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais pequeno:

e 0 MIV com transformagao logito retornou o maior EQM para todos os K. Em
K = 3, o0s EQM do MIV com transformacao logito e do MIV com transfor-
macao arco seno duplo IVC foram até quatro vezes maiores do que os EQM
dos demais métodos de estimagao. Ao passo que K aumentou, todos os EQM
diminuiram. O MLGM foi o0 método com menor EQM;

e em K = 3 e K =5 0o MLGM apresentou vicio diferente do esperado, se
tornando constante em torno de 0 para os K restantes. Os demais métodos
de estimacao tiveram vicios maiores que o MLGM, sendo que o MIV com
transformacao logito obteve o maior vicio dentre todos eles;

e a partir de K = 3 o MIV com transformacao logito possui PC bem inferior a
95% para todos os numeros de estudos. O MIV com transformagao arco seno,
de K = 5 em diante também teve PC menor que o esperado e diferente dos
demais métodos. Para K > 10 o MIV com transformagao arco seno duplo
(para todas as transformagoes inversas) teve esse mesmo comportamento. O
MLGM apresentou PC constante em torno de 95% para todos os K.

Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais médio:

e 0 MIV com transformagao arco seno duplo MG teve EQM maior que os demais
métodos de estimagao;

e nao se nota grande diferenca entre os vicios dos métodos de estimacgao para
todos os K

e as PC para os métodos de estimacao em K = 3 e K = 5 nao sado diferentes.
Para os K restantes, o MIV com transformacao logito é o menor entre eles,
enquanto somente em K = 15 observa-se os demais métodos de estimacao
tendo sua PC diminuida e diferente do esperado, exceto pelo MLGM que
apresentou PC constante em torno de 95% para todos os K.
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Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais grande:

e nao se notou diferenca entre os EQM dos métodos de estimacao;

e nao se nota diferenca entre os vicios dos métodos de estimacao para todos os
K;

» observa-se que a PC do MIV com transformacao logito ¢ menor que as demais
a partir de K = 20. Nao se observou diferenca entre as PC dos demais métodos
de estimagao;

Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais misto:

e« 0s EQM do MIV com transformacao arco seno duplo MG e do MIV com
transformacao arco seno duplo MH foram maiores que os demais para todos
os K;

e nao se nota diferenca entre os vicios dos métodos de estimacao para todos os
K, exceto para o MIV com transformagao arco seno duplo MH, que retorna
um vicio diferente dos demais;

e em todos os K a PC do MIV com transformacao arco seno duplo MH é diferente
(menor) que as demais. Para K > 5 a PC desse método é acompanhada pela
PC do MIV com transformacgao arco seno duplo MG. A partir de K = 15
o MIV com transformagao logito também ¢é inferior ao restante. O MLGM
apresentou PC constante em torno de 95% para todos os K.
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Figura 3.1: Erro quadratico médio para cada uma das formas de estimacao, variando
o tamanho amostral dos estudos individuais e o niimero de estudos presentes na
metandlise, quando a prevaléncia é de 1% e o 7 é de 5%.
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Figura 3.2: Vicio para cada uma das formas de estimagdo, variando o tamanho
amostral dos estudos individuais e o ntimero de estudos presentes na metanalise,
quando a prevaléncia é de 1% e o 7 é de 5%.
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Figura 3.3: Probabilidade de cobertura para cada uma das formas de estimacao, va-
riando o tamanho amostral dos estudos individuais e o niimero de estudos presentes
na metanalise quando a prevaléncia ¢ de 1% e 7 = 5%.

3.5.2 Cenarios com prevaléncia de 2% e heterogeneidade de

5%

Os resultados de EQM, vicio e probabilidade de cobertura sao apresentados
respectivamente, na Figura (3.4), na Figura (3.5) e na Figura (3.6).
Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais pequeno:

e 0 MIV com transformacao arco seno duplo MG passou a ter o mesmo com-

portamento que MIV com transformacao logito em p = 1%. O aumento de K
causou uma diminui¢ao dos EQM. O MLGM foi o0 método com menor EQM;

e para o vicio, o resultado de p = 1% se manteve;

o observou-se que a PC do MIV com transformagao arco seno para K = 3 foi

bem abaixo do esperado, enquanto a PC do MIV com transformacao logito
se aproximou de 95%. Em p = 1% o MIV com transformacao arco seno
duplo para todas as transformacoes inversas era proximo do esperado em K <
10, agora apenas o MIV com transformacao arco seno duplo IVC tem essa
condicao, decaindo conforme K aumenta. O MLGM apresentou PC constante
em torno de 95% para todos os K.

Cenérios com tamanho amostral dos estudos individuais médio:
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e para o EQM, o resultado de p = 1% se manteve;
e para o vicio, o resultado de p = 1% se manteve;

o até K = 15 nao se observou diferenca nas PC. Para K > 15 o MIV com
transformacao logito passou a ter PC abaixo do esperado. O MLGM teve PC
constante em torno de 95% para todos os K.

Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais grande:

e nao se notou diferenca entre os EQM dos métodos de estimacao;
e para o vicio, o resultado de p = 1% se manteve;

e nao se observou diferenca nas PC dos métodos de estimacao.

Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais misto:

para o EQM, o resultado de p = 1% se manteve;

para o vicio, o resultado de p = 1% se manteve;

para a PC, o resultado de p = 1% se manteve.
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Figura 3.4: Erro quadratico médio para cada uma das formas de estimacao, variando
o tamanho amostral dos estudos individuais e o nimero de estudos presentes na
metanélise, quando a prevaléncia é de 2% e o 7 é de 5%.
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riando o tamanho amostral dos estudos individuais e o niimero de estudos presentes

na metanalise quando a prevaléncia ¢ de 2% e 7 = 5%.

3.5.3 Cenarios com prevaléncia de 5% e heterogeneidade de

5%

Os resultados de EQM, vicio e probabilidade de cobertura sao apresentados
respectivamente, na Figura (3.7), na Figura (3.8) e na Figura (3.9).

Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais pequeno:

e 0 MIV com transformacao logito teve EQM semelhante aos demais, exceto
pelo MIV com transformacao arco seno duplo MG que passou isoladamente a

ter o maior EQM, que decaiu conforme K aumentou;

e a Unica alteracao no vicio em relacao a p = 2% é que o MLGM passou a ter

vicio constante em torno de 0 para todos os K;

e enquanto apenas o MIV com transformacao arco seno ficou bem abaixo do

esperado em K = 3, em K = 5 nao se observou diferenca nas PC dos métodos.

Porém as PC decaem conforme K aumenta, exceto pela PC do MLGM que
continuou constante em torno de 95% com o aumento do nimero de estudos.

Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais médio:

e o resultados anteriores se mantiveram;

e para o vicio, o resultado de p = 2% se manteve;
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56 foi observada PC abaixo de 95% para o MIV com transformacao logito em

K = 40.

Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais grande:

e nao se notou diferenca entre os EQM dos métodos de estimacao;

e para o vicio, o resultado de p = 2% se manteve;

e nao se observou diferenca nas PC dos métodos de estimacao;

Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais misto:

e 0 MIV com transformacao arco seno duplo MG figurou entre os maiores EQM,
passando a nao ser diferente dos demais quando K = 10. O EQM do MIV
com transformacao arco seno duplo MH se tornou semelhante ao restante para
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para o vicio, o resultado de p = 2%

se manteve;

os mesmos resultados observados em p = 2% foram observados aqui, exceto

pelo MIV com transformacao logito que se aproximou de 95%.
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Figura 3.7: Erro quadréatico médio para cada uma das formas de estimacao, variando
o tamanho amostral dos estudos individuais e o niimero de estudos presentes na
metanélise, quando a prevaléncia é de 5% e o 7 é de 5%.
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Figura 3.9: Probabilidade de cobertura para cada uma das formas de estimacao, va-
riando o tamanho amostral dos estudos individuais e o niimero de estudos presentes
na metanalise quando a prevaléncia ¢ de 5% e 7 = 5%.

3.5.4 Cenarios com prevaléncia de 10% e heterogeneidade
de 5%

Os resultados de EQM, vicio e probabilidade de cobertura sao apresentados
respectivamente, na Figura (3.10), na Figura (3.11) e na Figura (3.12).
Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais pequeno:

e para o EQM, o resultado de p = 5% se manteve;

e a Unica alteragdo no vicio é que em K = 3 o MIV com transformacao logito
apresentou vicio mais proximo do valor esperado;

e em K =3 eem K =5 o0 MIV com transformacao arco seno passou a ter PC
bem préoxima de 95%, enquanto nos demais K os mesmos resultados observados
em p = 5% se aplicam.

Cenérios com tamanho amostral dos estudos individuais médio:

e para o EQM, o resultado de p = 5% se manteve;
e para o vicio, o resultado de p = 5% se manteve;

e nao se observou diferenca nas PC dos métodos de estimacao.
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Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais grande:

e para o EQM, o resultado de p = 5% se manteve;
e para o vicio, o resultado de p = 5% se manteve;

e para a PC, o mesmo resultado observado em p = 5% foram observados.

Cenérios com tamanho amostral dos estudos individuais misto:

e para o EQM, o resultado de p = 5% se manteve;
e para o vicio, o resultado de p = 5% se manteve;
e para a PC, o mesmo resultado observado em p = 5% foram observados.
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Figura 3.10: Erro quadratico médio para cada uma das formas de estimacao, vari-
ando o tamanho amostral dos estudos individuais e o niimero de estudos presentes
na metandlise, quando a prevaléncia é de 10% e o 7 é de 5%.
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Figura 3.12: Probabilidade de cobertura para cada uma das formas de estimacao, va-
riando o tamanho amostral dos estudos individuais e o niimero de estudos presentes
na metanalise quando a prevaléncia ¢ de 10% e 7 = 5%.

3.5.5 Cenarios com prevaléncia de 20% e heterogeneidade

de 5%

Os resultados de EQM, vicio e probabilidade de cobertura sao apresentados
respectivamente, na Figura (3.13), na Figura (3.14) e na Figura (3.15).
Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais pequeno:

e para o EQM, o resultado de p = 5% se manteve;

e 0 vicio do MIV com transformacao logito comecou ficar préximo do esperado
quanto menor nimero de estudos presentes na metandlise. Em K = 3 ele ja é
o menor vicio observado;

o as PC passaram a se aproximar de 95%. So se nota diferenca entre as PC dos
métodos de estimagao em K = 30 e em K = 40 para o MIV com transformacao
logito, que possui PC abaixo do esperado;

Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais médio:
o para o EQM, o resultado de p = 5% se manteve;
e para o vicio, o resultado de p = 10% se manteve;

e nao se observou diferenca nas PC dos métodos de estimacao;



Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais grande:

e para o EQM, o resultado de p = 5% se manteve;

e para o vicio, o resultado de p = 10% se manteve;

e nao se observou diferenca nas PC dos métodos de estimacao;

Cenérios com tamanho amostral dos estudos individuais misto:

e para o EQM, o resultado de p = 5% se manteve;

e para o vicio, o resultado de p = 10% se manteve;
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e enquanto a PC do MIV com transformagao arco seno duplo MG foi igual as
demais para todos os K, somente a PC do MIV com transformacao arco seno
duplo MH foi diferente delas para K > 15.
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Figura 3.13: Erro quadratico médio para cada uma das formas de estimacao, vari-
ando o tamanho amostral dos estudos individuais e o niimero de estudos presentes
na metandlise, quando a prevaléncia é de 20% e o 7 é de 5%.
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Figura 3.14: Vicio para cada uma das formas de estimacao, variando o tamanho
amostral dos estudos individuais e o ntimero de estudos presentes na metanalise,
quando a prevaléncia é de 20% e o 7 é de 5%.
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riando o tamanho amostral dos estudos individuais e o niimero de estudos presentes
na metanalise quando a prevaléncia ¢ de 20% e 7 = 5%.

3.5.6 Cenarios com prevaléncia de 50% e heterogeneidade

de 5%

Os resultados de EQM, vicio e probabilidade de cobertura sao apresentados
respectivamente, na Figura (3.16), na Figura (3.17) e na Figura (3.18).
Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais pequeno:

e para o EQM, o resultado de p = 5% se manteve;

e nao se observou diferenca nos vicios dos métodos de estimacao;

» nao se observou diferenga nas PC dos métodos de estimacao;

Cenérios com tamanho amostral dos estudos individuais médio:

e para o EQM, o resultado de p = 5% se manteve;

e nao se observou diferenca nos vicios dos métodos de estimacao;

e nao se observou diferenca nas PC dos métodos de estimacao;

Cenarios com tamanho amostral dos estudos individuais grande:

e para o EQM, o resultado de p = 5% se manteve;
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e nao se observou diferenca nos vicios dos métodos de estimacao;

» nao se observou diferenga nas PC dos métodos de estimacao;

Cenérios com tamanho amostral dos estudos individuais misto:

e para o EQM, o resultado de p = 5% se manteve;

e nao se observou diferenca nos vicios dos métodos de estimacao;
o apenas em K = 3 no MLGM se observou PC abaixo das demais. Para os K
restantes, nao se observou diferenca nas PC dos métodos de estimacao.
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Figura 3.16: Erro quadratico médio para cada uma das formas de estimacao, vari-
ando o tamanho amostral dos estudos individuais e o niimero de estudos presentes
na metandlise, quando a prevaléncia é de 50% e o 7 é de 5%.
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Figura 3.17: Vicio para cada uma das formas de estimacao, variando o tamanho
amostral dos estudos individuais e o ntimero de estudos presentes na metanalise,
quando a prevaléncia é de 50% e o 7 é de 5%.
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Figura 3.18: Probabilidade de cobertura para cada uma das formas de estimacéo, va-
riando o tamanho amostral dos estudos individuais e o niimero de estudos presentes
na metanalise quando a prevaléncia ¢ de 50% e 7 = 5%.

3.5.7 Comparacao de todos os cenarios

Quando o tamanho amostral dos estudos individuais é pequeno, diferencas maio-
res entre os EQM dos métodos de estimagao foram observadas, havendo a diminui¢ao
dessa diferenca com o aumento de n;. Para o tamanho amostral pequeno, quando p
ficou mais afastado de 50%), mais ele interferiu no EQM do MIV com transformacao
logito, pois essa transformacao nao estabiliza a variancia de p. Além disso o MIV
com transformagao arco seno duplo MH teve EQM alto no tamanho amostral misto
quando p é pequeno. Nos respectivos tamanhos amostrais, esses métodos nao sao
boas opgoes de estimagao.

Era esperado que o aumento de K diminuisse a diferenca entre os EQM dos
diferentes métodos. Foi observado que o MIV com transformacio arco seno duplo
MG com K pequeno possuiu EQM alto e diferente dos demais, nao sendo uma opg¢ao
de estimacao.

Quanto mais p se aproxima dos 50%, menos diferengas sdo observadas nos EQM
dos métodos de estimacao. Em todos os cenarios o MLGM se mostrou a melhor
opcao de estimagao de uma prevaléncia conjunta.

O tamanho amostral pequeno dos estudos individuais influenciou fortemente
o vicio dos métodos de estimacao. Conforme aumentava esse tamanho amostral,
menos diferencas eram observadas nos vicios. O comportamento do vicio no tama-
nho amostral misto era esperado, conforme pesquisas anteriores. Quanto mais p se
aproximou de 50%, melhor ficou a estimacao da prevaléncia pela aproximacao da
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distribuicao normal. Nessa prevaléncia os mesmos resultados de um MLGM foram
observados.

Quando o tamanho amostral dos estudos individuais aumentava (passando de
pequeno para médio ou grande), observou-se a convergéncia da PC para 95%. O
tamanho amostral misto apresentou um resultado esperado para o MIV com trans-
formacao arco seno duplo MH, pois para esse tamanho amostral esse método pode
retornar estimativas irreais, nao sendo uma opcao, portanto. No restante dos ta-
manhos amostrais, o MIV com transformacao logito se mostrou a pior opgao de
estimacgao por nao estabilizar a variancia.

Nao era esperado que o aumento de K diminuisse a PC, pois assintoticamente
com o aumento do nimero de estudos a PC deveria ser mais proxima de 95%.

Em relacdo a p, quanto mais distante de 50%, menos proxima de 95% é a PC de
todas as transformacoes do MIV. E importante destacar o comportamento da PC
quando p = 50%: o MIV passa a ser o melhor método de estimacao quando K = 3
em estudos com tamanhos amostrais grandes.

Na estimacao de um MLGM pode ser que nao seja possivel a estimagao de
uma prevaléncia conjunta. Isso ocorre quando os tamanhos amostrais do estudos
individuais sdo muito grandes (acima de 10.000) e a prevaléncia préxima de 50%.
Como nessa monografia nao utilizamos tamanhos amostrais maiores que 1.000, nao
analisamos o porqué dessa nao estimagao.
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4 Aplicacao dos resultados ao estudo de
prevaléncia de lombalgia

Leopoldino et al. (2016) demonstram a importancia da revisao sistematica e da
metanalise em um estudo de estimacao da prevaléncia de lombalgia na populagao
idosa brasileira com 60 anos ou mais. Trabalhos anteriores apresentavam prevalén-
cias da condicao variando de 12,8% a 51%. Devido a alta expectativa de crescimento
da populacao idosa brasileira, surge a necessidade de escolha de melhores politicas
publicas para melhoria da qualidade de vida desses idosos. Por essa razao era ne-
cessaria uma estimativa mais precisa da prevaléncia de lombalgia nessa populagao.
Assim, para estimar uma prevaléncia conjunta, os autores realizaram uma revisao
sistematica a fim de escolher as melhores pesquisas sobre o tema. Além de uma
busca manual, eles selecionaram trabalhos cientificos nos bancos de dados SciELO,
Lilacs, Medline, Embase, Cinahl e Google Scholar. Totalizando uma amostra de 293
titulos e resumos, os 13 estudos que estimavam uma prevaléncia em idosos brasileiros
com 60 anos ou mais foram incluidos na metanélise.

Na tabela abaixo n representa o tamanho amostral,  representa a quantidade
de idosos na amostra que possui lombalgia e p representa a estimativa de prevaléncia
do estudo.
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Tabela 4.1: Tabela dos 13 estudos de prevaléncia pontual de lombalgia em idosos
brasileiros com 60 anos ou mais utilizados por Leopoldino et al. (2016).

Estudo n x D
Almeida et al. 197 36 18,3%
Dellaroza et al. 1271 323 25,4%

Dotta et al. 12916 2067 16%
Lima et al. 1958 589  30,1%
Mascarenhas et al. 353 20 5, 7%
Menezes et al. 275 111 40,4%
Panazzolo et al. 245 76 31%

Rosito 1203 173 14,4%
Sampaio et al. 171 40  23,4%
Santos et al. 352 172 48,9%
Silva et al. 229 120 52,4%
Silva et al. 583 30  5,1%

Virtuoso Junior 227 147 64,8%

Fonte: (Leopoldino et al., 2016).

Os autores utilizaram o software estatistico "Comprehensive Meta-Analysis" (CMA)
na versao 2.2.04. Esse software utiliza como padrao e tnica opc¢ao de estimacio o
MIV com transformacao logito, intervalos de confianga aproximados pela distribui-
¢ao normal padrao e variancia entre os estudos estimada via método dos momentos.
A estimativa obtida para a prevaléncia pontual de lombalgia na populagao idosa
brasileira com 60 anos ou mais foi de 25%, variando de 18% a 32% em um intervalo
com 95% de confianga. Os resultados podem ser observados na Figura (4.1).

hodel Study name Stalistics for each study Ewvent rate and 95% |
Ewentrate | Lower imit | Upper imit | 2% alue pWalue -1.00 050 0,00 0.50 1.00

Alrneida et 0183 0.13s 0.243 8125 0.000 —+
Dellaroza et 0.254 0231 0.279 16,712 0.000 +
Datta et al. 0,160 0,154 0,166 -69.084 0.000 '
Lirna et al. 0.30m 0.281 0322 7116 0.000 +
tascarenh 0.057 0.037 0.086 12,216 0.000 +
Menezes et 0.404 0,347 0463 3176 0.0 —+
Panazzalo 0310 0,255 037 -b,796 0.000 —+
Rosito 0144 012s 0,165 -21.712 0.000 +
Sampaio et 0.234 0176 0,303 -B.567 0.000 —+
Santos et 0.489 0.437 0.541 0,426 0,670 —+
Silva et al. 0524 0.459 0588 0727 0467 -~
Silva et al2. 0.051 0.036 0.073 15,545 0.000 +
Wirtuoso 0,648 0,583 0,707 4,379 0.000 —

Fixed 0,206 0.200 0212 -73.535 0.000 1

Random 0,252 0,184 0,334 -5,345 0,000 ——

Figura 4.1: Estimacgao da prevaléncia de lombalgia em idosos brasileiros com 60 anos
ou mais pelo software Comprehensive Meta-Analysis.

Para comparar a estimativa de prevaléncia de lombalgia em idosos brasileiros com
60 anos ou mais realizada pelos autores com as estimativas pelos demais métodos,
utilizamos o pacote meta, versao 4.9-7, do software estatistico R. Serdao estimados
modelos de metandlise através do MIV e através de um MLGM. No MIV utilizare-
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mos a transformacao logito, a transformacgao arco seno e a transformacao arco seno
duplo de Freeman-Tukey. Nesta, no lugar de n; nas transformagoes inversas, serao
utilizadas: a média harménica (MH) dos n;, a média aritmética (MA) dos n;, a
média geométrica (MG) dos n; e o inverso da variancia conjunta (IVC) dos estudos.
Portanto realizamos o total de 7 estimacoes.

Nota-se, na Tabela (4.1), que os 13 estudos possuem tamanhos amostrais médios
e grandes. Além disso a prevaléncia média dos estudos é de 28,9% e, enquanto a
prevaléncia total é de 19,53%.

Utilizando a funcao metaprop, foram obtidos os resultados da Tabela (4.2).
Observou-se que as estimativas pelos diferentes métodos nao foram iguais. Enquanto
o MIV com transformacao logito e o MLGM apresentam estimativas pontuais mais
proximas do encontrado pelos autores, o MIV com transformacao arco seno e o MIV
com transformacao arco seno duplo tiveram estimativas mais distintas. As amplitu-
des do intervalo de confianga de 95% do MIV sao calculados por aproximagao de uma
distribuicao normal, por isso eles apresentaram medidas mais homogéneas. Por ou-
tro lado, o calculo do intervalo de confianga pelo método exato de Clopper-Pearson
obteve uma amplitude maior que as demais.

Tabela 4.2: Tabela de resultados da metandlise para prevaléncia de lombalgia em
idosos brasileiros com 60 anos ou mais obtidas pelo pacote meta do software esta-
tistico R.

Estimagao Transformagao Prevaléncia IC 95%
MIV logito 25,21% 18,44%  33,43%
MIV arco seno 27% 20,07% 34,54%

MIV arco seno duplo MH 27% 20,05%  34,55%
MIV arco seno duplo MA 27,05% 20,12%  34,58%
MIV arco seno duplo MG 27,02% 20,08% 34,57%
MIV arco seno duplo IVC 27,02% 20,09% 34,57%
MLGM logito 25,01% 16,17% 36,57%

Considerando os resultados obtidos das simulagoes, os quais demonstram que o
MLGM realiza a melhor estimativa de uma prevaléncia conjunta para a maioria dos
cenarios, conclui-se que apesar de uma maior amplitude do intervalo de confianca,
essa estimacdo traz os resultados mais satisfatérios. E importante observar que a
transformacao arco seno tende a superestimar a prevaléncia. Desse modo a esti-
mativa de prevaléncia de lombalgia em idosos brasileiros com 60 anos ou mais ¢ de
25,01%, com 1C95%: 16,17%; 36,57%.
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5 Consideracoes finais

A metanédlise tem envolvido muitos trabalhos aplicados e tedricos nas tultimas
décadas, porém o foco maior sdo em metanalises de comparacao de dois ou mais
grupos. Entretanto métodos para metanalise para estudos de braco tnico, onde a
medida de efeito é uma prevaléncia, ainda estao sendo discutidos na literatura. No
melhor do nosso conhecimento, este é o primeiro trabalho que compara o método do
inverso da variancia com transformacoes logito, arco seno, arco seno duplo com as
propostas das quatro transformacoes inversas e modelo linear generalizado misto.

Diante disso a pesquisa teve o objetivo principal atendido que foi a comparacao
desses métodos de estimagao a fim de estabelecer qual deles é mais adequado para
determinado cenario. Este trabalho concluiu que, de modo geral, é indicado o uso
de um MLGM para estimacao de prevaléncia conjunta, o que vai ao encontro do
que ¢é indicado por Schwarzer et al. (2019) e das conclusdes de Hamza et al. (2008)
e de Stijnen et al. (2010). Algo que até o momento nao havia sido mencionado na
literatura é o fato de que quando as amostras dos estudos individuais sdo muito
grandes (acima de 10.000) com prevaléncia préxima de 50%, o MLGM pode néao ser
estimado. Nesse caso pode-se utilizar qualquer transformagao do MIV.

Por outro lado, apesar de ser o método mais utilizado em alguns softwares es-
tatisticos, nao é indicado o uso do MIV com transformagao logito devido a ele nao
estabilizar a varidncia, conforme informam Barendregt et al. (2013) e Schwarzer
et al. (2019), exceto quando os estudos tém tamanho amostral grande e prevaléncia
préoxima de 50%. Ao contréario do que recomenda Schwarzer et al. (2019), ndo reco-
mendamos o uso do MIV com transformacao arco seno duplo MG, pois na maioria
dos cenarios ele apresentou erro quadratico médio superior aos demais métodos de
estimacao. Quanto ao MIV com transformacao arco seno duplo MH, ja era espe-
rado o seu mau comportamento quando os estudos tém tamanho amostral misto,
conforme conclusao da pesquisa de Schwarzer et al. (2019).

Diante da metodologia proposta, percebeu-se que nem todos os cenarios foram
inseridos nas simulagoes devido a limitacao de tempo. Apesar disso, a grande quan-
tidade de cenarios tornou a analise dos resultados um tanto quanto trabalhosa. Além
do mais a selecao dos pacotes estatisticos de metanalise sofreu influéncia da biblio-
grafia consultada, possivelmente deixando alguns dos principais aplicativos de fora.
Também se deve citar a dificuldade de obtencao de bibliografia sobre metanalise de
prevaléncia, principalmente a respeito da estimacao por meio de um modelo linear
generalizado misto, j4 que se trata de um assunto relativamente recente.

A fim de melhorar os resultados, recomenda-se aos estudos posteriores a simula-
¢ao com a utilizacao de mais cendrios, em que seja considerada uma prevaléncia baixa
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variando de 1% a 5%. Além disso, como nao encontramos diferenca nos diferentes
cenarios quando se variava a heterogeneidade entre os estudos, seria interessante
considerar heterogeneidades maiores.
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ANEXO A - Cédigo fonte da simulacao

O codigo fonte da simulacao esté disponivel em: https://github.com/filiperfigos/
Codigo-fonte---Metanalise-de-prevalencia-um-estudo-de-simulacao


https://github.com/filiperfigos/Codigo-fonte---Metanalise-de-prevalencia-um-estudo-de-simulacao
https://github.com/filiperfigos/Codigo-fonte---Metanalise-de-prevalencia-um-estudo-de-simulacao
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