Revista Colombiana de Estadistica
Numero especial en Bioestadistica
Junio 2012, volumen 35, no. 2, pp. 205 a@

Métodos de integracion de odds ratio basados en
meta-analisis usando modelos de efectos fijos y
aleatorios utiles en salud publica

Integration Methods of Odds Ratio Based on Meta-Analysis Using
Fixed and Random Effect Models Useful in Public Health

MONICA CATALAN'F] M. PURIFICACION GALINDO?P|, Javier MarTin2{f]
Victor Lerval{]

I DEPARTAMENTO DE ESTADISTICA, UNIVERSIDAD DE VALPARATSO, VALPARATSO, CHILE

2DEPARTAMENTO DE EsTaDisTiCA, UNIVERSIDAD DE SALAMANCA, SALAMANCA, EspANA

Resumen

Un meta-analisis integra informacién proveniente de varios estudios con
el proposito de generar un resultado comun para un problema determina-
do. En la literatura nos encontramos con varios métodos de integraciéon de
resultados, siendo el més basico el método de integracién de niveles de proba-
bilidad y, con una complejidad mayor, el método de integraciéon del tamano
del efecto. Este tltimo hace uso de modelos de efectos fijos y aleatorios. En
este estudio, comparamos los resultados de dos métodos de estimaciéon del
tamafio del efecto basados en un meta-anéalisis usando modelos de efectos fi-
jos y aleatorios. La medida del tamano del efecto considerada en este estudio
es el odds ratio, debido a que esta medida es usada frecuentemente en revi-
siones sisteméticas de varios temas de interés en salud publica, tales como
céncer cérvico uterino, colecistectomia laparoscopica, enfermedades cardio-
vasculares, enfermedad de Parkinson y tabaquismo. Las conclusiones de este
trabajo indican las condiciones de aplicabilidad de los estimadores analiza-
dos del odds ratio en funcién de la magnitud del efecto poblacional, de la
variabilidad entre estudios, del tamano del meta-analisis y de los tamanos
muestrales de tales estudios.
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Abstract

Meta-analysis integrates information from different studies to generate a
common response to a determined problem. In the literature, we find several
integration methods of results, with the integration method of levels of pro-
bability being the more basic and, with a greater complexity, the integration
method of the effect size, which uses fixed and random effect models. In this
study, we compare the results of two estimation methods of the effect size
based on meta-analysis using fixed and random effect models. The measure
of the effect size considered here is the odds ratio, due to this measure is
frequently used in systematic reviews of several topics of interest in public
health, such as heart diseases, laparoscopic colectomy, Parkinson disease, to-
bacco addiction and uterine cervical cancer. Conclusions of this work indicate
the applicability conditions of the analyzed estimators of the odds ratio in
function of the size of the population effect, of the variability among studies,
of the size of the meta-analysis and of the sample sizes of such studies.

Key words: Biostatistics, Clinical trials, Effect size, Medicine.

1. Introduccién

Un meta-analisis integra resultados de varios estudios con el fin de generar
una respuesta comun frente a un problema de investigacion determinado (Glass
1976, Martin, Donaldson, Villarroel, Parmar, Ernst & Higginson 2002, Catalan
& Galindo 2003, Burguillo, Martin, Barrera & Bardsley 2010). En general, una
revision sistemética es actualmente reconocida como la busqueda organizada de
literatura de un tema especifico, mientras que un meta-analisis estudia de mane-
ra estadistica esa informacion que ha sido organizada previamente (Glass 1976,
Rosenthal 1984, Vamvakas 2011). La integracién de niveles de probabilidad fue
uno de los primeros métodos estadisticos usados para sintetizar cuantitativamente
los resultados de un conjunto de estudios. Para ese fin, se han desarrollado diver-
sos métodos con la limitacién que éstos s6lo permiten determinar si se rechaza
o no una hip6tesis nula, sin indicar cuél es el tamano del efecto o el grado de
influencia de cada estudio en el resultado que se genera (Rosenthal 1984). Los
métodos de integracion, cuando el tamaiio del efecto es el odds ratio (OR), el ries-
go relativo o la diferencia de riesgo, presentan un gran desarrollo en la literatura
cientifica, dado que proporcionan mayor informacién sobre la magnitud del efecto,
permitiendo inferir un resultado desde los obtenidos de un conjunto de estudios
(Rosenthal 1984, Hedges & Olkin 1985).

El OR es una de las medidas del tamano del efecto mas cominmente utili-
zada en ensayos clinicos aleatorizados, donde la variable de respuesta dicotomi-
ca se registra para dos conjuntos de sujetos, usualmente llamados grupo trata-
do y grupo control. Ademas, el OR se utiliza en otros estudios de interés clini-
co como las asociaciones con factores de riesgo o en las pruebas de diagnostico.
Sin embargo, para la aplicacién de los modelos principales para la integraciéon
del tamano del efecto en meta-analisis, es méas apropiado trabajar con el loga-
ritmo del OR estimado, dado que éste cumple con mayor facilidad el supuesto
de normalidad (Turner, Omar, Yang, Goldstein & Thompson 2000, Leyland &
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Goldstein 2001, Catalan & Galindo 2003). Antecedentes actualizados siguen evi-
denciando que el OR es una medida del tamafo del efecto presente en revisio-
nes sistemaéticas por meta-analisis en varios temas de interés en salud publica,
tales como céncer cérvico uterino (Rydzewska, Tierney, Vale & Symonds 2010),
colecistectomia laparoscopica (Claros, Manterota, Vial & Sanhueza 2007, Zhou,
Zhang, Wang & Hu 2009), enfermedades cardiovasculares (Moores, Jackson, Shorr
& Jackson 2004, Cornelissen 2007, Dentali, Douketis, Lim & Crowther 2007), en-
fermedad de Parkinson (Allam, Del Castillo & Navajas 2003, Stowe, Ives, Clarke &
van Hilten 2008) y tabaquismo (Jiménez-Ruiz, Riesco, Ramos & Barrueco 2008).

En un meta-analisis, los métodos de integracion del tamano del efecto se han
analizado desde dos perspectivas, y éstas son:

(i) Considerando un modelo de efectos fijos (M1): en este caso, la hipotesis de
partida es la existencia de un tnico tamano del efecto poblacional y sélo se
considera la variabilidad debido al muestreo, o

(ii) Considerando un modelo de efectos aleatorios (M2): en este otro caso, se
parte de una megapoblacién de tamanos del efecto y, por tanto, se contempla
una nueva variabilidad debido a la diferencia entre estudios. Cada estudio
estima un tamano del efecto de esa poblacién.

No obstante, de acuerdo a lo que se describe en la literatura, la eleccién entre
estos dos modelos (M1 y M2) es un tema de extensa discusion para los investigado-
res meta-analiticos (Hedges & Vevea 1998, Berlin, Laird, Sacks & Chalmers 1989).
Por una parte, el modelo de efectos fijos asume homogeneidad de los parametros
correspondientes a los efectos de los estudios, de modo que el tamano del efecto es
una constante fija desconocida que debe ser estimada. Por otra parte, el modelo
de efectos aleatorios supone heterogeneidad de los parametros correspondientes a
los efectos de los estudios, y asi cada estudio representa una poblacién. Por consi-
guiente, este tltimo tipo de modelos (M2) permite descomponer la varianza de los
resultados de los estudios en una parte que corresponde a la variacién muestral y
otra que refleja las diferencias reales entre estos estudios.

Existen varios métodos que se pueden usar para estimar los parametros en
cada tipo de modelo (M1 y M2), haciendo que la decision de utilizar uno u otro
método en el desarrollo de un meta-anélisis resulte mas compleja. Dos de los
estimadores méas utilizados en los méta-analisis para la integraciéon del OR bajo
el modelo M1 en el campo clinico son el estimador clasico de media pondera-
da (conocido como DerSimonian-Laird y que llamaremos “clasico”) y el de Peto
(que llamaremos “peto”) (Petitti 1994). Bajo el modelo M2, el estimador mas
utilizado es el de media ponderada, que incluye la estimacion de la variabilidad
entre estudios propuesta por DerSimonian & Laird (1986). Otro estimador muy
utilizado en estudios clinicos es el de Mantel-Haenzel, pero éste tiene problemas en
la estimacién de su variabilidad. Existen también otros estimadores propuestos en
la bibliografia sobre el tema que el lector interesado puede revisar en (Greenland
& Salvan 1990). En consecuencia, para elegir el tipo de modelo y el método de
estimacién que se debe usar en un estudio de meta-anélisis, es necesario considerar
las caracteristicas de los estudios que intervienen en el meta-anélisis y el problema
para el que se pretende obtener un resultado comun. Esto quiere decir que, por

Revista Colombiana de Estadistica 35 (2012) 205



208 Moénica Catalan, M. Purificacion Galindo, Javier Martin & Victor Leiva

una parte, si bien los estudios que se integran tratan un problema similar, éstos
pueden presentar varias caracteristicas relacionadas, por ejemplo, al namero y al
tipo de pacientes en cada uno de ellos, a las diferencias en su diseno y al lugar
donde estos estudios se realizan. Por otra parte, los resultados que proporciona
un método de integracion basados en meta-analisis podrian depender del tamano
del efecto que se pretende estimar, es decir, de un efecto del tratamiento mayor o
menor, de la varianza entre los estudios, del nimero de estudios involucrados en
el meta-analisis y del ntimero de individuos considerados.

Frente a las alternativas de elecciéon entre modelos de efectos fijos y de efectos
aleatorios para la estimacion del tamanio del efecto mediante meta-analisis (Hedges
& Vevea 1998), el presente estudio responde a la pregunta de investigacion acerca
de qué diferencias existen entre los métodos de estimacion clasico y peto en los
modelos M1 y M2 cuando el tamano del efecto es el OR. Esto permite valorar el
impacto de las distintas condiciones en las diferencias obtenidas por un modelo o
por otro. En consecuencia, la hipotesis de investigacion es que existen diferencias
entre los resultados que proporcionan los métodos de integracién del tamano del
efecto en meta-anélisis.

El objetivo principal de este articulo es comparar los resultados que proporcio-
nan dos métodos de estimacion del tamano del efecto (clasico y peto) bajo los dos
modelos considerados habitualmente en meta-analisis (M1 y M2). Especificamen-
te, se pretende conocer el comportamiento de estos estimadores en funciéon de la
magnitud del efecto poblacional, de la variabilidad entre estudios, del tamafno del
meta-analisis y de los tamanos muestrales de los estudios. En el caso del modelo
de efectos fijos M1, se consideran el estimador clésico y el estimador peto, méto-
dos que llamaremos ef-clasico y ef-peto, respectivamente. En el caso del modelo
de efectos fijos M2, se utilizan los estimadores clédsico y peto incluyendo ademés
el estimador de la variabilidad entre estudios propuesto por Dersimonian-Laird,
métodos que llamaremos ea-clasico y ea-peto, respectivamente.

El resto de este articulo esta organizado como sigue. En la seccién 2 describimos
los materiales y métodos de este estudio. En la seccion 3 presentamos los resultados
del estudio. En la seccion 4 discutimos los resultados obtenidos en la seccién 3. En
la seccién 5 bosquejamos las conclusiones de este trabajo.

2. Materiales y métodos

En esta secciéon, proporcionamos los materiales y métodos de este estudio que
incluyen la definiciéon de las unidades en estudio y las variables a considerar, la
generacion del meta-analisis y los métodos de integracion del tamano del efecto.

En este trabajo se disené un estudio de simulaciéon donde se generaron los datos
necesarios para un conjunto de 81 meta-anélisis a los que se les aplicaron los dos
métodos para estimar los parametros de los modelos M1 y M2 para integracion del
tamaio del efecto. Especificamente, en este articulo (i) describimos los resultados
generados por los dos métodos de estimacion para el conjunto de meta-analisis y
(ii) determinamos si existen diferencias entre los métodos de estimacion y entre los
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modelos, en relaciéon al valor estimado del tamano del efecto, permitiendo valorar
el impacto de las distintas condiciones en las diferencias obtenidas por un modelo
o por otro. Recalcamos que la hipotesis de investigacion es que existen diferencias
entre los resultados que proporcionan los métodos de integracién del tamano del
efecto en meta-analisis.

2.1. Unidades de analisis y variables

Las unidades en estudio son los meta-analisis. En cada uno de ellos se consi-
deran los modelos M1 y M2 basados en el supuesto distribucional de normalidad
para la integracion del tamafio del efecto (OR estimado) mediante la aplicacion
de los métodos ef-clasico, ef-peto, ea-clasico y ea-peto. Las variables en estudio
son los resultados para el OR estimado, su logaritmo (log(6ﬁ)) y la varianza de
log(@) estimada.

2.2. Meta-analisis

Debido a que el objetivo principal de este articulo es comparar los resultados
que proporcionan los métodos de estimacién clasico y peto del tamano del efecto
bajo los modelos M1 y M2 usando meta-analisis, entonces necesitamos un niimero
importante de meta-anélisis. Este ntimero nos permite obtener los datos a nivel
de cada estudio considerado en cada meta-analisis y los datos especificos de los
individuos. Sin embargo, obtener una cantidad grande de meta-analisis basados
en estudios reales para lograr el objetivo de este estudio estd fuera de nuestro
alcance, por lo que se optd por la alternativa de generar los datos individuales
para los estudios que intervienen en cada meta-anélisis a través de un proceso
de simulacién. Para esto, se establecié que la variable respuesta dentro de cada
estudio corresponde a la presencia o a la ausencia de una enfermedad bajo un
factor de exposiciéon o de riesgo como lo es un tratamiento o un control. La medida
del efecto considerada aqui en cada estudio es el OR correspondiente al odds ratio
del grupo tratado en relaciéon al grupo control y dado por

_p/0-p)
pc/(]- - pc)

donde p; y p. son las probabilidades de presencia de la enfermedad en los grupos
tratado y control, respectivamente. De esta manera, log(OR) = logit(p;)—logit(p.),

donde logit(p:) = log(p:/(1 — pt)) vy logit(p.) = log(p./(1 — p.)) son las funciones
logito correspondientes.

OR

Para hacer inferencias estadisticas para el parametro OR, es necesario disponer
de la distribucion del estimador del OR. Sin embargo, ya que el OR esté acota-
do inferiormente en cero, puesto que por definicién éste no puede tomar valores
negativos, y el OR no tiene una cota superior, su estimador suele seguir una dis-
tribucién asimétrica que impide asumir una distribucién normal. Entonces, para
evitar este problema, se suele trabajar con el logaritmo del OR y asi suponer una
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distribucién normal para el logaritmo natural del estimador del OR, 6?{, esto es,
log(OR) ~ N(E[log(OR)], Var[log(OR)])

donde log(OR) = logit(p;) — logit(p.), con logit(p;) ~ N(6;,02) v logit(p.) ~
N(0e, 02). Aqui,

(1) E[log(@)] = 0 es el valor esperado del estimador del logaritmo natural del
OR o tamano del efecto y

(ii) Var[log(é-l:\{)] =72 = 07 4+ 02 es la varianza verdadera entre estudios, donde
0? y 02 son las varianzas de los grupos tratado y control, respectivamente.

Entonces, para llevar a cabo el proceso de simulacién de los datos, se consideran
los parametros siguientes:

(i) Tamano del efecto (6);
(ii) Varianza poblacional entre estudios (72);

(iii) Numero de estudios del meta-analisis (J);

)

)

)
(iv) Nuamero de individuos dentro de cada estudio (n);
(v) Numero de individuos dentro de cada estudio del grupo tratado (n:) y
)

(vi) Namero de individuos dentro de cada estudio del grupo control (n.).

Para asignar el nimero de individuos en cada estudio, se definié un indicador
de la proporcion de estudios en un meta-analisis (p) con un nimero de indivi-
duos determinado (n). Para cada uno de los parametros de simulacion (0, 72, J,n)
y el indicador (p), se seleccionaron tres escenarios distintos con valores conside-
rados como “bajo”’, “moderado” y “alto”, basandonos en los valores que utilizan
algunos meta-analisis descritos en la literatura (Turner et al. 2000, Coomarasamy,
Papaioannou, Gee & Khan 2001). Usando también como referencia estos estudios
previos y de acuerdo al nimero de pardmetros establecidos y a los valores de cada
uno de ellos, se generaron datos para un total de 81 meta-analisis, que retinen 1.755
estudios y 739.080 individuos. Estos 739.080 individuos corresponden a la suma de
todos los individuos de todos los estudios en todos los meta-analisis. Estos datos
se generaron basados en (i) tres valores de tamaio del efecto poblacional (indicado
como log(OR): —0,106, —0, 714, —1,599), (ii) tres valores de la varianza poblacio-
nal (0,015; 0,15y 0,8), (iii) tres cantidades de estudios dentro de cada meta-analisis
(10, 20 y 35), (iv) tres cantidades de individuos dentro de cada estudio (20 para
el grupo tratado y 20 para el grupo control, 150 para el grupo tratado y 150 para
el grupo control y 500 para el grupo tratado y 500 para el grupo control) y (v)
la proporcion de estudios con un tamano especifico de individuos dentro de cada
meta-analisis. Esto se explica porque generalmente los estudios que forman parte
de un meta-anéalisis tienen un ntmero distinto de individuos. En este trabajo se
establecieron los porcentajes siguientes de estudios dentro de un meta-analisis con
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un namero distinto de individuos: (a) 30 % de estudios con 40 individuos en total,
60 % de estudios con 300 individuos en total y 10 % de estudios con 1.000 indivi-
duos en total; (b) 10 % de estudios con 40 individuos en total; 70 % de estudios con
300 individuos en total y 20 % de estudios con 1.000 individuos en total; y (c) 10 %
de estudios con 40 individuos en total; 50 % de estudios con 300 individuos en total
v 40 % de estudios con 1.000 individuos en total. Los 1.755 estudios corresponden
a la suma de todos los estudios generados segiin lo establecido anteriormente. Los
81 meta-anélisis resultan a partir de multiplicar 3 tamanos del efecto, 3 valores
para las varianzas, 3 cantidades de estudios y 3 proporciones de estudios dentro
de cada meta-analisis (3 x 3 x 3 x 3 = 81).

De esta manera, sobre la base del supuesto de normalidad y dados los valores
de los pardmetros de simulacién (6,72, J,n) y el indicador (p) dados en la tabla
se obtienen los valores de la media y la varianza del logit(p;) para el grupo tratado
y del logit(p.) para el grupo control. La generacion de datos para cada estudio del
meta-analisis se realiza usando el algoritmo siguiente de cuatro pasos:

Paso 1. Generar J observaciones de logit(p;) y logit(p;) desde una distribucion
normal con media 6 y varianza 72 establecidas.

Paso 2. Calcular las probabilidades de tener la enfermedad en los grupos tratado
y control, p; y p., respectivamente, para cada una de las J observaciones generadas
en el Paso 1.

Paso 3. Obtener los datos individuales en los grupos tratado y control para cada
uno de los J estudios dentro del meta-analisis desde distribuciones binomiales
con parametros n'y p;, ¥y n 'y pe, donde, como se menciond, n es el nimero de
individuos y p; y p. son las probabilidades de presentar la enfermedad en los grupos
tratado y control, respectivamente. Para cada uno de los niveles de los parametros
establecidos (bajo, moderado, alto), como se mencion6, se utilizaron 3 opciones
para la proporcién de estudios en un meta-analisis con un ntimero determinado de
individuos. Estas opciones son (ver tltimas tres filas de la tabla :

(i) 30% de los estudios con n = 40, 60 % con n = 300 y 10 % con n = 1000;
(ii) 10% de los estudios con n = 40, 70 % con n = 300 y 20 % con n = 1000;

(iii) 10 % de los estudios con n = 40; 50 % con n = 300 y 40 % con n = 1000.

Paso 4. Resumir las respuestas individuales de los grupos tratado y control en
cada uno de los J estudios dentro de un meta-analisis en una tabla de contingencia
2 x 2, cuyas variables dicotomicas son la enfermedad (presencia/ausencia) y el
factor de exposicién (tratamiento/control).

El proceso de generacién de datos basado en el algoritmo anterior se debe
ejecutar para cada uno de los 81 meta-anélisis en estudio usando los valores dados
en la tabla [l Una vez generados los datos individuales que corresponden a la
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TABLA 1: Escenario del estudio de simulacioén.

Valores establecidos
Parametro Bajo Moderado Alto

0 —0,106 —0,714 —1,599
72 0,015 0,15 0,8
J 10 20 35
n 40 300 1000
g 20 150 500
ne 20 150 500
D 0,10 0,16 0,06
e 0,11 0,28 0,24
p 0,3 0,6 0,1

0,1 0,7 0,2

0,1 0,5 0,4

respuesta de los individuos (739.080 en total) en cada estudio (1.755 en total),
se deben estimar el OR, su logaritmo (log(OR)) y la varianza del estimador del
logaritmo del OR para cada estudio dentro de los 81 meta-anélisis.

2.3. Métodos de integracion del tamano del efecto

Considere el modelo de efectos fijos (M1)
Y; =0+c¢;, &j~N(0,0?)
y el modelo de efectos aleatorios (M2)
Yj=pj+ej, pj=0+u;, uj~N0,7%), & ~N(O02)
donde
(i) Y; es la variable respuesta en el estudio j-ésimo;
(ii) 0 es el tamafo del efecto;

(iii) €; es el error aleatorio;

(v) p; es el tamano del efecto en el estudio j-ésimo;
U

(v

(vii) 72 es la varianza entre estudios.

)
)
)

(iv) o2 es el varianza del error aleatorio;
)
i) es el error en el estudio j-ésimo y
)

Para el modelo M1, el estimador de 8 y su error estandar estan dados por

J
~ D1 w; Y _ 1
0=—F—— v 0= =
2j=1 S w;
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donde w; = 1/Var[Y}], con Var[Y;] = 02 conocida. En este modelo, se consideran
los métodos de estimacion ef-clasico (Petitti 1994) y ef-peto (Yusuf, Peto, Lewis,
Collins & Sleight 1985) para la integracion del OR. Para el modelo M2, el estimador
de 6 y su error estandar estan dados por
5— ijlw;Yj v o= 1
D g 5
D1 W) D wk
donde w} =1/ (02 + 7’A2) En este modelo, se consideran los métodos de estimacion
ea-clasico (DerSimonian & Laird 1986) y ea-peto (Martin 1995) para la integracion
del OR. Asi, en general, para M1 y M2, un intervalo de confianza (IC) del 100 x
(1 — o) % para @ esta dado por

IC()100x (1-a) % = |0 £ 21-a/a 05}

donde z;_, /2 es el percentil 1 — /2 de la distribucién normal estandar. Los mé-
todos de estimacion son aplicados a cada meta-analisis en estudio a través de un
programa computacional disponible en la literatura. Especificamente, dados el nu-
mero de integraciones por realizar y la informacion especifica requerida para este
estudio, se utiliz6 un programa computacional desarrollado en Excel por Martin
(1995). Previamente, los resultados de este programa fueron contrastados con otros
programas comerciales tales como Metawin (Rosenberg, Adams & Gurevitch 2000)
y uno de libre acceso como Mix v1.56 (Bax, Yu, Ikeda, Tsuruta & Moons 2006).

Las variables en estudio para los 81 meta-anélisis son los resultados alcanzados
de la aplicacion de los métodos de estimacion considerados. Especificamente, el
OR estimado, su logaritmo flog(61:\{)f y la varianza de este logaritmo obtenidos
con los métodos de estimacion ef-clasico, ea-cléasico, ef-peto y ea-peto. Estos 81
meta-analisis fueron divididos en tres conjuntos de 27 meta-anélisis cada uno, de
acuerdo al tamano del efecto poblacional definido para el estudio. En el primer
grupo se consider6 una eficacia baja del tratamiento (OR = 0,90), es decir, que el
riesgo de presentar la enfermedad en el grupo control varia muy poco con respecto
al grupo que recibe el tratamiento; especificamente, la variacion es de 1,1. En el
segundo grupo se consider6 un efecto moderado del tratamiento (OR = 0,49),
donde el riesgo de presentar la enfermedad en el grupo control es el doble que en el
grupo tratado. En los 27 meta-anélisis restantes correspondientes al tercer grupo se
considero un efecto alto del tratamiento (OR = 0,20), lo que significa que el riesgo
de presentar la enfermedad en el grupo control es cinco veces mayor que en el grupo
tratado. Para comparar el log(6f\{) mediante los métodos ef-clasico, ea-clasico, ef-
peto y ea-peto en cada uno de los tres grupos de meta-analisis (OR = 0,90; OR
= 0,49 y OR = 0,20), se utiliz6 la prueba t-Student para diferencia de medias.
Habitualmente, la representacion grafica de los resultados del tamano del efecto
de los estudios involucrados en un meta-anélisis se hace mediante el forest plot o
grafico de OR o riesgo relativo (Abrams & Jones 1995, Rodriguez 2002, Moores
et al. 2004). En este estudio, utilizamos el forest plot con fines practicos para
observar los intervalos de confianza y los OR estimados con los distintos métodos
de estimacion, representando ademés el tamano del efecto poblacional establecido
a priori.
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3. Resultados

En esta seccion proporcionamos los resultados mas relevantes de este estudio.
Sin embargo, si el lector interesado requiere resultados mas especificos, éstos pue-
den solicitarse a los autores (Catalan 2003). Especificamente, con respecto al OR
promedio, los dos métodos de estimacién aplicados a los 81 meta-anélisis arrojaron
los siguientes resultados:

(i)

(i)

(iii)

Para los 27 meta-anélisis donde el OR poblacional presenta un efecto bajo
de tratamiento (OR = 0,90), el OR estimado promedio es igual para todos
los métodos, tomando un valor de 0,95. Sin embargo, el método ef-peto para
el modelo M1 presenta una variacién mayor.

Para los 27 meta-anélisis donde el OR poblacional presenta un efecto mode-
rado del tratamiento (OR = 0,49), el OR estimado promedio es igual tanto
para el método ef-clésico como para ea-peto, tomando éste un valor de 0,52.
Lo mismo sucede con los métodos ef-peto y ea-clasico, donde el OR estimado
promedio toma un valor de 0,51. La variacién mayor se observa con el método
ef-clasico, y la variacién menor con el método ea-peto.

Para el conjunto de meta-analisis donde el OR poblacional presenta un efecto
alto del tratamiento (OR = 0,20), el OR estimado promedio con el método
ef-clasico es 0,24, mientras que con el método ea-clasico este valor es 0,20.
Los métodos ef-peto y ea-peto proporcionan el mismo resultado promedio,
que toma un valor de 0,25. La variacién mayor se observa con el método
ef-clésico, y la variaciéon menor con el método ea-peto.

En cuanto a la significacion estadistica del OR estimado, se tiene que:

(i)

(iii)

Cuando el efecto del tratamiento es bajo (OR = 0,90), el modelo M1 presenta
el porcentaje mayor de valores significativos (ef-peto = 41 %, ef-clasico =
33%), a diferencia de los métodos de estimacion para el modelo M2, donde
el porcentaje de OR estimado significativo es de un 7% en ambos métodos
(ea-clasico y ea-peto).

Cuando el efecto del tratamiento es moderado (OR = 0,45), los métodos de
estimacion bajo el modelo M1 entregan el 100 % de valores significativos, y
un 93 % con los métodos de estimacién para el modelo M2.

Cuando el efecto del tratamiento es alto (OR = 0,20), todos los métodos de
estimacion entregan un 100 % de resultados significativos.

Los resultados de las pruebas ¢-Student muestran que:

(i)

Para el conjunto de meta-anéalisis donde el efecto del tratamiento es bajo
(OR = 0,90) y moderado (OR = 0,49), no se observan diferencias signifi-
cativas para el OR estimado promedio entre los dos métodos de estimacion
empleados en el analisis (valores-p > 0, 10).
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(ii) Cuando el efecto del tratamiento es alto (OR = 0,20), el método ea-clasico
en el modelo M2 difiere significativamente (valor-p < 0,02) de los métodos
ef-clasico, ef-peto y ea-peto, los que presentan valores mayores para el OR
estimado promedio.

En general, el método de estimacion de Peto usado para estimar los pardametros del
modelo M1 y su adaptacién para el modelo M2 proporcionan resultados similares.

Sobre la base de los resultados anteriores, se generd una representacion grafica
basada en el forest plot de los IC para el OR sobre el conjunto de meta-anélisis,
donde se reflejan las diferencias entre los métodos de estimacion. En las figuras [TH3]
se observa en términos generales que la amplitud de los IC para el OR es diferente
a medida que la varianza entre estudios aumenta. Especificamente,

(i) Desde las figuras y se observa que los métodos ef-clasico y ea-clasico dan
resultados similares y que lo mismo sucede con los métodos ef-peto y ea-
peto. Sin embargo, se observa que los métodos ef-peto y ea-peto sobrestiman
el OR, y generalmente el IC no contiene su valor verdadero.

(ii) Desde la figura [3| se observa que los IC para el tamano del efecto son mas
amplios, lo que refleja una variabilidad mayor entre los estudios (72 = 0, 8).
Es en esta figura donde se observa una diferencia mayor entre los métodos
de estimacion. Especificamente, entre el método clasico para el modelo M2
y el resto, siendo el método ea-clasico el que proporciona resultados mas
aproximados al tamano verdadero del efecto.

4. Discusion

En meta-analisis, una de las primeras decisiones que un investigador debe to-
mar es la eleccion del modelo bajo el cual va a integrar sus resultados. Esta decision
puede tomarla el investigador a priori en funcién del conocimiento metodologico
del tema revisado. Sin embargo, en la bibliografia hay mucha controversia acerca
de la eleccion del modelo bajo el cual se integran los resultados. Schmidt, Oh &
Hayes (2009) consideraron que la aplicacion del modelo de efectos fijos esta limita-
da a estudios muy similares entre ellos. Por el contrario, Peto (1987) y Thompson
& Pocock (1991) propusieron un modelo de efectos fijos argumentando que la inte-
gracion debe limitarse a los estudios revisados con hipotesis que hagan referencia
a los mismos y rechazar hipotesis inferenciales mas ambiciosas que son dificiles
de contrastar. Una practica generalizada es la de partir del modelo de efectos fi-
jos, y ante la presencia de heterogeneidad, el investigador debe utilizar factores
elegidos a priori que puedan explicar esta heterogeneidad. En el caso de que el
investigador no sea capaz de explicar dicha heterogeneidad, él deberia considerar
un modelo de efectos aleatorios, aunque Pocock & Hughes (1990) y Greenland &
Salvan (1990) concluyeron que ninguna aproximacion es buena en presencia de una
heterogeneidad fuerte. Una de las conclusiones que se extrae de este trabajo es la
diferencia entre los resultados del tamano del efecto estimado que proporcionan los
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Ficura 1: IC para el OR con 4 métodos de estimacion para 9 meta-analisis, donde el
tamano del efecto verdadero es OR = 0,20 y la varianza entre estudios es
pequefia (72 = 0,015).

modelos M1 y M2. Estas diferencias van a depender del tamano del efecto que se
pretende estimar y de la varianza entre estudios. Cuando el efecto de tratamiento
en la poblacion es bajo (OR = 0,90) o moderado (OR = 0,49), no se observan
diferencias significativas entre los métodos de estimacion para modelos de efectos
fijos y aleatorios. Las diferencias mayores se producen con la mayor variabilidad
considerada (72 = 0,8). Sin embargo, cuando el efecto de tratamiento es alto (OR
= 0,20), se detectan diferencias significativas entre los métodos. Esta diferencia
refleja tanto el tamafio del efecto en la poblacion como la variabilidad presente
entre los estudios. Cuando la varianza entre estudios es grande, el modelo mas
adecuado es M2, como cabria esperar, lo que se observa al comparar los resultados
del método clésico de la media ponderada bajo los modelos M1 y M2. Nuestros
resultados coinciden con los obtenidos por Berlin et al. (1989), donde se encuentra
que el método ef-peto es similar al método ea-clasico cuando la heterogeneidad no
es muy grande. No obstante, entre una gama de procedimientos de estimacion des-
critos en la literatura (DerSimonian & Laird 1986), existen algunos métodos que
no reflejan las caracteristicas de la poblacion en estudio. Uno de éstos es el método
de Peto cuando se considera un modelo de efectos aleatorios, ya que este método
proporciona resultados similares al método de Peto cuando se considera un modelo
de efectos fijos. Esta similitud puede deberse a que el estimador de Peto para el
modelo M2 se ha construido de manera artificial a partir del estimador de Peto
considerando un modelo de efectos fijos. Por tanto, deducimos que el estimador
de Peto para modelos de efectos aleatorios no es una buena aproximaciéon cuando
solo existen efectos fijos. En cuanto a la significaciéon del valor estimado del OR,
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Figura 2: IC para el OR con 4 métodos de estimacién para 9 meta-anéalisis, donde el
tamano del efecto verdadero es OR = 0,20 y la varianza entre estudios es
moderada (72 = 0,15).

se tiene que los modelos de efectos fijos son més sensibles para detectar un efecto
de tratamiento pequeno. Sin embargo, cuando el efecto de tratamiento en estudio
es alto, los dos métodos de estimacién empleados entregan resultados significati-
vos, pero se diferencian en la amplitud de los intervalos de confianza y en cémo el
OR estimado se aproxima a su valor verdadero. Engels, Schmid, Terrin, Olkin &
Lau (2000) analizaron varios meta-analisis que utilizan el OR y riesgos absolutos
concluyendo que, al comparar los modelos M1 y M2, existe un incremento logico
de los errores estandar en el modelo M2, lo que produce menos significatividad.
El método clésico de la media ponderada es el que proporciona las mejores esti-
maciones del OR y, segtin se observa, los valores estimados con el método de Peto
usando los modelos M1 y M2 son mayores que el valor verdadero, es decir, hay una
sobreestimacion del efecto de tratamiento. El estimador de Peto bajo el supuesto
de efectos fijos es insesgado bajo la hipodtesis de independencia, aunque el sesgo
aumenta cuando el OR poblacional se aleja de un valor igual a uno. Ademas, este
sesgo es mayor cuando los estudios individuales son balanceados, situacién poco
comtn en los estudios no experimentales (Greenland & Salvan 1990).

Tal como se ha planteado ampliamente en la literatura, para la realizacién de
un meta-analisis se hace necesario conocer en profundidad el problema en estudio,
de tal forma que se tengan referencias acerca de la variabilidad de los resultados
en cada estudio involucrado y del efecto de tratamiento que se pretende estimar
(Egger, Smith & Phillips 1997). El crecimiento en el nimero de meta-analisis
publicados en los ultimos anos ha llevado a elaborar normas de publicacién para
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Fiaura 3: IC para el OR con 4 métodos de estimaciéon para 9 meta-analisis, donde el
tamano del efecto verdadero es OR = 0,20 y la varianza entre estudios es alta
(12 =0,8).

facilitar su interpretacion y utilizacion. Sobre esto, en la propuesta QUOROM
(quality of reporting of meta-analysis) se identifican varios &mbitos por abordar
y, especificamente, el punto 14 trata sobre la sintesis cuantitativa de los datos
y sobre los métodos de combinaciéon de los resultados (Moher, Cook, Eastwood,
Olkin & Rennie 1994, Urrutia, Tort & Bonfill 2005). Moher, Liberati, Tetzlaff &
Altman (2009) revisaron y actualizaron las lineas maestras para la realizacion de
meta-analisis que se denomina PRISMA (preferred reporting items for systematic
reviews and meta-analysis).

Como en cualquier investigacion, en estudios de meta-analisis la eleccion del
método de anélisis de datos se fundamenta en las caracteristicas del problema
y en los objetivos e hipdtesis que se plantean. Por esta razon, se hace necesario
conocer las ventajas y desventajas de los procedimientos estadisticos que se podrian
utilizar. En este sentido, el resultado de la estimacién del tamano del efecto en un
meta-analisis no depende solamente del disefio de los estudios individuales, sino
que también puede depender del tipo de modelo y del procedimiento de estimacion
que se emplea. Para més antecedentes, el lector interesado puede revisar las guias
de Cochrane, las que son ampliamente utilizadas y validadas para meta-analisis
en salud (http://www.cochrane-handbook.org).
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5. Conclusiones

En este estudio hemos comparado los resultados de dos métodos de estimaciéon
del tamano del efecto basados en meta-analisis usando modelos de efectos fijos
y aleatorios. La medida del efecto considerada en este estudio fue el odds ratio.
Esto se debe a que tal medida del tamano del efecto esta presente en revisiones
sistematicas de temas de interés en el campo clinico procedentes de disenos expe-
rimentales, observacionales o pruebas de diagnostico. Hemos observado diferencias
entre los dos modelos analizados en cuanto al porcentaje de estimaciones de odds
ratio significativos. Con respecto al tamafio del efecto estimado, cuando el efecto
del tratamiento es alto, el resultado del método de DerSimonian-Laird difiere sig-
nificativamente de los otros métodos, mientras que el método de Peto y su version
adaptada presentan resultados similares. En presencia de heterogeneidad entre los
estudios, el método de DerSimonian-Laird es el que méas se aproxima a los resul-
tados verdaderos, mientras que el método de Peto no es una buena aproximacion.
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