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Manifiesto de responsabilidad limitada

EL SOFTWARE ES PROPORCIONADO "TAL CUAL", SIN GARANTIA DE NINGUN
TIPO, EXPRESA O IMPLICITA, INCLUYENDO PERO NO LIMITADO A LAS
GARANTIAS DE COMERCIALIZACION, IDONEIDAD PARA UN PROPOSITO
PARTICULAR Y NO INFRACCION. EN NINGUN CASO, LOS AUTORES O
TITULARES DEL DERECHO DE AUTOR SERAN RESPONSABLES DE NINGUNA
RECLAMACION, DANO U OTRA RESPONSABILIDAD, YA SEA EN UNA ACCION
DE CONTRATO, AGRAVIO O DE OTRO TIPO, QUE SURJA DE O EN CONEXION
CON EL SOFTWARE O EL USO U OTROS EN EL SOFTWARE.

BAJO NINGUNA CIRCUNSTANCIA Y BAJO NINGUNA TEORIA LEGAL, YA SEA
POR AGRAVIO, CONTRATO, O CUALQUIER OTRA FORMA, LA CLINICAL TRIAL
UNIT SERA RESPONSABLE ANTE USTED O CUALQUIER OTRA PERSONA POR
PERDIDA DE BENEFICIOS, PERDIDA DE FONDO DE COMERCIO, O CUALQUIER
DANO INDIRECTO, ESPECIAL, INCIDENTAL O CONSECUENTES DARNOS, O
DANOS POR NEGLIGENCIA GRAVE DE NINGUN TIPO, INCLUYENDO, SIN
LIMITACIONES, DANOS POR PERDIDA DE FONDO DE COMERCIO,
INTERRUPCION DEL TRABAJO, FALLO O MAL FUNCIONAMIENTO, O POR
CUALQUIER OTRO DARO O PERDIDA.

El software de analisis secuencial de los ensayos (en adelante TSA) a que se refiere
este manual esta en version Beta. La Copenhagen Trial Unit ha evaluado ampliamente
el software TSA; pero, aun pudieran ocurrir errores. La retroalimentacion es una parte
importante del proceso de correccion de errores y de la implementacién de mejoras.
Por lo que le animamos a que nos comunique acerca de sus experiencias con este
software. Para ello, por favor visite la pagina Web desde donde descargé el TSA
(ctu.rh.dk/TSA), y haga clic en el enlace de formulario de comentarios.



Roles de los miembros del equipo y contribuciones

El TSA se desarrollé en la Copenhagen Trial Unit, Copenhague, Dinamarca. El equipo
esta formado por Kristian Thorlund (KT), Janus Engstrem (JE), Jarn Wetterslev (JW),
Jesper Brok (JB), Georgina Imberger (Gl), y Christian Gluud (CG). Las funciones y
contribuciones de cada miembro del equipo se describen a continuacion:

Jefe del proyecto: KT.

Principal desarrollador de las aplicaciones del software: JE.
Co-desarrolladores de las aplicaciones del software: KT, JW, JB, CG.
Programador estadistico: KT.

Evaluadores internos de la version Beta: JB, GI, JW, KT, CG.
Autores del manual: KT (principal), GI, JW, JB, JE, CG.

Supervisores del proyecto: JW y CG.



Prefacio

Este manual proporciona una guia, teorica y practica, para el uso del programa
‘Andlisis Secuencial de los Estudios’ (TSA, por sus siglas en inglés) realizado en la
Copenhagen Trial Unit. El capitulo 1 se refiere a los conceptos y racionalidad; el
capitulo 2 aporta una descripcion técnica de las metodologias implementadas, y los
capitulos 3 al 5 se refieren a cOmo instalar, utilizar y aplicar el software.

El software TSA puede ser descargado desde www.ctu.dk/tsa. Le invitamos a utilizarlo
en sus analisis y publicaciones de metanalisis acumulados, con la debida referencia
del software y de algunos de nuestros articulos que describen la metodologia.

En caso de que necesite ayuda con el software TSA, por favor, comuniquese con
nosotros a través del correo electrénico: tsa@ctu.dk.



1 Conceptos y racionalidad del Analisis Secuencial de
los Estudios

1.1 El error aleatorio en el metanalisis

Algunos hallazgos metanaliticos «positivos» pueden ser debidos a la influencia del
azar (errores aleatorios) mas que a algun efecto «verdadero» subyacente de la
intervencion.!- 1 Del mismo modo, algunos hallazgos neutrales o «negativo» («no
positivo») del metandlisis pueden, también, representar un «hallazgo casual», debido
a la carencia de poder estadistico y precision.®13 Estos dos tipos de errores son
comunmente conocidos como errores falsos positivos (o errores tipo 1) y errores
falsos negativos (o errores tipo Il). Los metandlisis son tipicamente considerados
«positivo» 0 «negativo» sobre la base de alguna prueba estadistica (prueba
estadistica), reportada con el valor de p o con el intervalo de confianza
correspondiente.

Cuando un metanalisis incluye un bajo nimero de ensayos clinicos y de pacientes,
los errores aleatorios pueden causar conclusiones espurias.t % 46 9. 11,12, 1415 por g|
contrario, cuando hay un gran nimero de pacientes, y cuando humerosos ensayos
clinicos han confirmado los hallazgos de estudios previos, las pruebas estadisticas y
los estimadores del efecto de la intervencion tipicamente convergen hacia la
«verdad».l: 2 46 9, 11,12, 14, 15 | 35 figuras 1 (A) y 1 (B) ilustran ejemplos de tal
convergencia en las pruebas estadisticas. En ambas situaciones, las inferencias
acerca de la significacion estadistica son erroneas en los momentos iniciales, pero
finalmente convergen hacia el lado «verdadero» de la significacion estadistica.

Test (A) Test (8)
statistic statistic

Significant Significant

Non-significant Non-significant

Number of patients randomised Number of patients randomised

Figura 1. Ejemplos de la convergencia en las pruebas estadisticas cuando los pacientes son incluidos
y seguidos en la medicion de un desenlace (por ejemplo, muerte) en dos ensayos clinicos aleatorizados
Ay B.

El error aleatorio e imprecision solo causan problemas si las pruebas estadisticas (y
la estimacion del efecto de la intervencion) son utilizadas en etapas donde la magnitud
del error aleatorio o imprecision es «suficientemente extremo» para producir



inferencias estadisticas falsas. En la figura 2(A), las pruebas de significacion, en los
tiempos X1 y X3 se traduciria en una falsa declaracién de significacion estadistica (es
decir, un resultado falso positivo), mientras que las pruebas de significacién en Xz y
X4 no lo serian. De este modo, solo en los tiempos X1 y Xs, el impacto del error
aleatorio es «suficientemente extremo» para producir resultados espurios
estadisticamente significativos. En la figura 2(B), las pruebas de significacion en X1y
X2 podria haber dado lugar a una declaracion falsa de que las intervenciones objeto
de la investigacion no fueron significativamente diferentes (es decir, un resultado falso
negativo), mientras que pruebas de significacion en Xs y X4 no lo serian. Por lo tanto,
solo en los momentos X1 y X2 es la imprecision de una magnitud lo que provoca la
ausencia espuria de significacion estadistica.

Test (A) Test (B)
statistic statistic

Significant Significant

Non-significant L
Non-significant

ks manbm=

Xy X X3 X, X4 X X3

>
F4

Figura 2. Ejemplos de resultados estadisticamente falsos positivos y falsos negativos durante la
ejecucioén de dos ensayos clinicos aleatorizados Ay B.

La mayoria de las pruebas estadisticas empleadas, a medida que se acumulan datos
adicionales, incrementan la probabilidad de observar un resultado falso positivo o falso
negativo. Este fendmeno se conoce comunmente como «multiplicidad debido a
pruebas repetidas de significacién».10 16-18

En el metanalisis es importante minimizar el riesgo de realizar una conclusion falsa,
positiva 0 negativa.® En el metandlisis, los efectos combinados de la intervencion
suelen evaluarse sobre la base de los valores de p. Los autores del metanalisis deben
decidir cudl es el umbral en el cual un valor de p es suficientemente pequefio, para
justificar una conclusién «positiva». Por debajo de este umbral, una conclusion es
considerada estadisticamente significativa. En un momento dado, cualquier umbral
implica un equilibrio entre el riesgo de observar un resultado falso positivo (error tipo
1) y el riesgo de observar un resultado falso negativo (error tipo Il). Por ejemplo, si el
umbral para la significacion estadistica en la Figura 2 (linea horizontal discontinua)
hubiese sido desplazado hacia arriba, la posibilidad de observar un resultado falso
positivo (figura 2 (A)) habria disminuido, mientras que el riesgo de observar un falso
resultado «negativo» (figura 2 (B)) habria aumentado. Cuando las pruebas de
significancia convencionales se realizan en etapas «tempranas» y/o en varias



ocasiones, estos riesgos maximos estan distorsionados (como se ilustra en la figura
2).16-18 Por |o tanto, cualquier inferencia acerca de la significacion estadistica deberia
ser realizada en conjunto con la solidez de la evidencia, la cual deberia ser medida
utilizando el numero acumulado de pacientes, nimero observado de eventos en los
ensayos incluidos, y el impacto de la multiplicidad.® 2 4 6 10, 19-21

1.2 Definicion de la solidez de la evidencia — Tamafio necesario
de la muestra

Los metanalisis de ensayos aleatorizados aumentan la potencia y precision de los
efectos estimados de la intervencion.’®* Cuando se incluyen todos los ensayos
disponibles; las revisiones sistematicas y los metanalisis son considerados como la
mejor evidencia disponible.'® Sin embargo, «la mejor evidencia disponible» puede no
ser sinénimo de «evidencias suficientes» o «evidencias soélidas».t % 4611 12

En un ensayo aleatorizado con desenlace binario se debe estimar el nUmero de
eventos y pacientes necesarios para permitir una inferencia estadistica confiable. Es
decir, se realiza el calculo del tamafio de la muestra para asegurar que un numero
«suficiente» de eventos y de pacientes sean incluidos.?? Una estrategia similar,
denominada ‘goal post’ se requiere para un metanalisis.> 2 & 23 En el campo del
metanalisis el ‘goal post’ ha sido denominado como el tamafio de la informacion (1S)
requerida o el tamarfio 6ptimo de informacién. 2 4 6. 11, 12,14,15, 19; 23-25

La Figura 3 muestra dos escenarios metanaliticos tipicos A y B, donde la estadistica
de prueba se ha estabilizado después de haber alcanzado el tamafio de la informacion
requerida.

Test (A) Test (B)
statistic statistic

Significant Significant

[
I
[
i
[
[
............................... A ————
I

Non-significant

T
]
1
1
1
1
1
1
1
1
]
1
]
1
]
]
1
]
1
]
1
1
]

SR

Nonssignificant

IS IS

Figure 3. Ejemplos de como el tamafio de la informacion requerida asegura pruebas de significacion
confiables en dos metanalisis acumulados, Ay B.

En un ensayo clinico, el calculo del tamafio de muestra se basa generalmente en la
proporcion esperada del evento en el grupo control, la reduccion relativa del riesgo
esperado de la intervencion experimental, y el riesgo maximo deseado de los errores
tipo | y tipo 1.26 En un metandlisis es posible que haya heterogeneidad en las
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poblaciones de los ensayos incluidos, las intervenciones y los métodos. Las
consideraciones del tamafio de la muestra del metanalisis necesitan ser ajustadas -es
decir, incrementadas- con el fin de permitir la varianza introducida por esta
heterogeneidad. 4 & 11.12.23 Estos ajustes son analogos a los ajustes por la variacion
a través de los centros en un ensayo multicéntrico.* % 23

Los métodos convencionales de metanalisis, tales como los que estan disponibles en
el Review Manager v.5.1 2’ no toman en cuenta la cantidad de la evidencia
disponible.® En su lugar, la fiabilidad del efecto de la intervencion estadisticamente
significativa se da por descontada, independientemente del numero acumulado de
eventos y pacientes. Por el contrario, los efectos de la intervenciébn que no son
estadisticamente significativos no son considerados fiables cominmente. Mas bien,
se supone que «Se necesita mas evidencia».?®

La evidencia empirica sugiere que los efectos de la intervencion y valores de p,

basados en un namero limitado de eventos y pacientes, a menudo no son fiables.1 2
4-6, 9, 11, 12, 29

Cerca del 25 % de los metanalisis convencionales que incluyen un nimero pequefio
de eventos y de pacientes, pueden mostrar falsamente los efectos de la intervencion
como estadisticamente significativos.* ® La evidencia empirica también muestra, que
los grandes efectos de la intervencion observados en etapas tempranas o0 precoces
de metandlisis positivos tienden a desaparecer a medida que se acumula mas
evidencia. > °

1.3  Evaluacion de la significacién estadistica antes de que se
haya alcanzado el tamafio necesario de la muestra.

El objetivo del metanalisis es identificar el beneficio o el dafio de una intervencion tan
pronto y de manera tan fiable como sea posible.* 11-13.20 Por |o tanto, los metanalisis
se actualizan frecuentemente cuando se publican nuevos ensayos. Por ejemplo, a los
autores de revisiones Cochrane se les solicita actualizarlas por lo menos cada dos
afios.!® Cuando los metandlisis son actualizados, se exponen a una evaluacion
repetida de la significacion estadistica a lo largo del tiempo.

En los ensayos clinicos aleatorizados, las repetidas evaluaciones de la significacion
estadistica incrementan el riesgo global del error tipo 1.3°

Los estudios de simulacion sugieren que si la repeticion de pruebas de significacion
es realizada en los metandlisis y los valores de p menor que 0,05 son considerados
como evidencia de «significacién estadistica», entonces el riesgo verdadero de error
tipo | se situara entre el 10% y el 30%." 8 1931 De acuerdo con esto, cuando se toman
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decisiones para implementar la intervencion como tratamiento, significa que entre 1y
3 de cada 10 decisiones terapéuticas son probablemente inapropiadas.

Para hacer frente a este problema, se pueden ajustar los umbrales para determinar
qué resultados son considerados estadisticamente significativos y cuales no. 2 4611,
12,14, 15,24, 25 Alternativamente, se puede penalizar a la prueba estadistica de acuerdo
con la solidez de la evidencia y el nUmero de pruebas de significacion realizado (la
«ley del logaritmo repetido»).”® El software TSA proporciona métodos para ambos
enfoques, cada uno de ellos esté construido sobre los teoremas de la teoria avanzada
de probabilidades. El primer método utiliza la metodologia desarrollada para las
pruebas repetidas de significacion en ensayos clinicos aleatorizados (es decir, limites
de monitoreo estadistico).* ¢ 1% 12 El segundo enfoque penaliza, es decir- disminuye-,
la prueba estadistica de acuerdo con la solidez de la informacion disponible en el
metanalisis y el nUmero de pruebas de significancia realizadas.” 8

Te‘st . (A) Te_st _ (B)
statistic statistic

~

Significant ,

_____________________________

Nonuisignificant

Figura 4. Ejemplos de ajuste del umbral de significacion (limites predeterminados de monitorizacién)
(A) y la prueba estadistica penalizada (predeterminado) (B) para evitar resultados falsos positivos de la
prueba estadistica de dos metanalisis acumulados Ay B.

Figura 4 (A) ilustra un ejemplo de un escenario de metandlisis, donde un resultado
falso positivo se evita utilizando el ajuste del umbral para la significacion estadistica
mediante el empleo de los limites de control. Figura 4 (B) ilustra un ejemplo donde un
resultado falso positivo es evitado por la adecuada penalizacion de la prueba
estadistica.

1.4 Pruebas de futilidad antes de que el tamafo de la
informacion haya sido alcanzado

Es posible utilizar el software de TSA para evaluar cuando es poco probable que una
intervencion tenga algun efecto anticipado; también es posible su uso en el contexto
clinico, para evaluar cuando una intervencion tiene un efecto que es mas pequefo
que lo que seria considerado minimamente importante para los pacientes.
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Los metanalisis se utilizan a menudo para guiar la investigacion futura. En la
planificacion de futuros ensayos, los investigadores necesitan tener un resumen
preciso de los conocimientos actuales. Si un metanalisis ha encontrado que una
determinada intervencion no tiene efecto (importante), los investigadores necesitan
saber si este resultado se debe a la falta de poder estadistico o si la intervencion
carezca de efecto. Utilizando el pensamiento convencional, un hallazgo de «ningun
efecto» se considera que es debido a carencia de poder estadistico hasta cuando se
haya alcanzado el tamafio adecuada de informacién. En algunas situaciones, sin
embargo, es posible que podamos llegar a la conclusién anterior de que es poco
probable que sea tan grande como se habia previsto un efecto del tratamiento, y por
lo tanto, prevenir a los investigadores del ensayo de gastar recursos en ensayos
adicionales innecesarios. Por supuesto, el tamafio del efecto de la intervencion
prevista puede ser examinado de nuevo y la investigacion adicional puede ser
disefiada para investigar un tamafio del efecto mas pequefio.

Test (A) Test (B)
statistic‘ statistic\

~ . ~
-~
-~

~

*~o_  Significant

~..  Significant

-

- - ]

-~ Futility !

IS

Figura 5. Ejemplos de limites de futilidad donde la intervencion experimental no es superior a la
intervencién de control (y también se pueden haber llevado a cabo muchos ensayos) (A) y donde la
intervencién experimental es significativamente superior a la intervencién de control (y demasiados
ensayos pueden haber llevado a cabo) (B).

El TSA proporciona una técnica para la busqueda de una conclusién sin efecto tan
pronto como sea posible. Se construyen y se usan «Limites de Futilidad» para
proporcionar un umbral de «ningun efecto», que fueron desarrollados originalmente
para el andlisis intermedio en ensayos clinicos aleatorios. 3°

Si la intervencion experimental es realmente superior a la intervencion control, se
esperaria que la prueba estadistica fluctie en torno de algunas lineas rectas de
pendiente positiva, generando, eventualmente, la significacién estadistica (cuando el
metanalisis es suficientemente potente). Si un metanalisis de una intervencién
experimental verdaderamente eficaz incluye solo un pequefio nimero de eventos y de
pacientes, sera baja la probabilidad de obtener un resultado estadisticamente
significativo, debido a la falta de poder estadistico. Sin embargo, a medida que se
acumule mas evidencia, el riesgo de obtener una conclusion negativa disminuye. Los
limites de futilidad son un conjunto de umbrales que reflejan la probabilidad de la
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incertidumbre para obtener un resultado negativo en relacion con la fuerza de la
evidencia disponible (por ejemplo, el nimero acumulado de pacientes). Por encima
de los umbrales, la prueba estadistica puede no haber generado significacion
estadistica debido a la falta de poder estadistico, pero todavia hay posibilidad de que
un efecto estadisticamente significativo sea encontrado antes de que el metanalisis
sobrepase el tamafio de la informacion. Por debajo del umbral, la prueba estadistica
es tan baja que la probabilidad se torna insignificante para encontrar un efecto
significativamente importante. En este ultimo caso, aleatorizacion de pacientes es
vana; la intervencién carece del efecto postulado.

La figura 5 (a) ilustra un ejemplo donde la intervencion experimental no es superior a
la intervencion de control. La prueba estadistica cruza los limites de futilidad (la curva
concava de pendiente positiva) antes de que se supere el tamafio de la informacion
requerida. La figura 5 (b) ilustra un ejemplo donde la intervencion experimental es
estadisticamente significativamente superior a la intervencién de control. En este
ejemplo, la estadistica de prueba se mantiene por encima de la curva de la futilidad
(porque hay un efecto subyacente) y, finalmente, produce la significacion estadistica.

1.5 Resumen

El analisis secuencial de los ensayos (TSA, por sus siglas en inglés) es una
metodologia que utiliza una combinacion de técnicas. Las pruebas necesarias se
cuantifican, proporcionando un valor para el tamafio requerido de la informacion. Los
umbrales de significacion estadistica son ajustados y estas modificaciones se realizan
de acuerdo con la fuerza cuantitativa de la evidencia y el impacto de multiplicidad.* ©
L 12 | os umbrales para futilidad también se pueden construir, utilizando un marco
estadistico similar.

En resumen, el TSA puede proporcionar un IS (por su siglas en inglés), un umbral
para un efecto de tratamiento estadisticamente significativo, y el umbral de
insignificante utilidad. Las conclusiones obtenidas utilizando el TSA muestran que la
fiabilidad de éstas es superior a las obtenidas mediante las técnicas tradicionales de
metanalisis. La evidencia empirica sugiere que las consideraciones de tamafio de la
informacion y umbrales de importancia ajustados pueden eliminar precozmente los
resultados falsos positivos, que se originan por la imprecision y la prueba de
significacion repetida en los metanalisis.4 6 1% 12

Alternativamente, se puede penalizar a la prueba estadistica de acuerdo con la solidez
de la evidencia y el niumero de pruebas de significacion realizadas (la «ley del
logaritmo iterado»).” 8 Los estudios de simulacién han demostrado que la penalizacion
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de las pruebas estadisticas puede permitir un adecuado control del error de tipo | en
los metanalisis.”: 8

El siguiente manual contiene una guia -tedrica y practica- para el uso del software
TSA de la Copenhagen Trial Unit. El capitulo 2 proporciona, en un nivel intermedio,
un resumen técnico de todas las metodologias incorporadas en el software del TSA.
Los capitulos 3 al 5 son apartados practicos que describen como instalar, utilizar y
aplicar este software.
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2 Metodologia del TSA

El TSA combina la metodologia convencional del metanalisis con los fundamentos
metanaliticos del tamafio de la muestra (es decir, el tamafio de la muestra necesaria)
y los métodos ya desarrollados para las pruebas de significacion repetida sobre los
datos acumulados en los ensayos clinicos aleatorizados. %2 4 6.11.12 En el capitulo 2,
lo primero que se describe es la metodologia de metanalisis usado para combinar los
datos de una serie de ensayos clinicos. La descripcion en la seccion 2.1 se refiere a
las medidas del efecto para los datos dicotémicos y continuos, modelos estadisticos
de metanalisis (el modelo de efecto fijo y algunas variantes del modelo de efectos
aleatorio), y métodos para el manejo de datos de eventos cero. En la seccion 2.2, se
describen los métodos para ajustar la significacion cuando existe un mayor riesgo de
error aleatorio (debido a una evidencia débil y pruebas de significacion repetida). En
esta seccion, no se describe, en detalle, componentes mas avanzados de esta
metodologia. Mas bien, este capitulo esta disefiado para aportar conocimientos a los
usuarios, con un nivel conceptual intermedio, sobre los temas abordados en el capitulo
1.

2.1 Métodos para combinar los resultados de los ensayos
clinicos

2.1.1 Medidas de efecto para los datos dicotdémicos y continuos

El programa TSA facilita el metandlisis de los datos dicotomicos (binario) y de los datos
continuos. Los datos dicotomicos se definen por una de las dos categorias (por
ejemplo, muerte o supervivencia). Los datos continuos son datos que se miden en una
escala numérica (por ejemplo, la presion arterial o las puntuaciones de calidad de
vida). Para cada tipo de datos, hay varias medidas disponibles para comparar la
efectividad de una intervencion de interés.*3

Medidas de efecto para los datos dicotomicos

Asumamos que tenemos Kk ensayos independientes que compararon dos
intervenciones (intervencion A vs intervencion B) con un resultado dicotomico. Dichos
ensayos (por lo general) reportaran el niumero de eventos observados (por ejemplo,
muertes) en los dos grupos de intervencién, EAy EB y el nimero total de participantes,
NA y NB, en los dos grupos de intervencion. Para los datos dicotomicos, el efecto de
la intervencién entre las dos intervenciones se puede medir como la diferencia de
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riesgo (DR), riesgo relativo (RR), y odds ratio (OR).'® Las estimaciones del efecto de
intervencidn basadas en estas medidas se calculan utilizando las siguientes formulas:
eA eB

RD=-A_"¢&
r]A r]B

_(ea/n,)
(&g /ng)

R = €a /(nB _eB)
€s /(nA_eA)

Las razones de riesgo relativo y odds ratios tipicamente seran expresadas en escala
logaritmica debido a que la transformacidon genera ciertas propiedades estadisticas
deseables (tales como la simetria y la normalidad aproximada).'®* Los errores
estandar, varianzas y pesos de los "efectos de la intervencion relacion” son, por lo
tanto, también obtenidas en escala logaritmica. Las férmulas de los errores tipicos de
la DR, log(RR) y log(OR) se muestran en el apéndice 6.1.

Cuando las proporciones de eventos en los dos grupos son bajos (datos de eventos
raros), una alternativa preferida al OR es el odds ratio de Peto.'3 Este OR se calcula
con la férmula:

ORpq, = exp((eA - E(eA))/V)

Donde E (eA) es el nimero esperado de eventos en el grupo de intervencién A, y v es
la varianza hipergeométrica de ea. Las formulas para E (eA) y v se muestran en el
apéndice 6.1.

Medidas de efecto para datos continuos

Asumamos que tenemos Kk ensayos independientes que compararon dos
intervenciones (intervencion A contra intervencion B) con un desenlace continuo.
Tales ensayos informan a menudo la respuesta promedio (por ejemplo, la media de la
puntuacion de calidad de vida) en los dos grupos de intervencién, mA y mB, las
desviaciones estandar de los dos grupos de intervencion significan respuestas, SDA
y SDB, y el nimero total de participantes en los dos grupos de intervenciéon, nA 'y nB.
Cuando la respuesta promedio se mide en la misma escala para todos los ensayos,
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la eficiencia comparativa se mide con la diferencia de medias (DM), que viene dada
por mA-mB. El error estandar de la diferencia de media esta dada por

2 2
SE(MD) = sd, _sdg

A nB

Cuando la media de la respuesta no es medida en la misma escala, aquellas deben
ser estandarizadas a la misma escala, permitiendo la combinacion de los ensayos
clinicos.!! El método convencional consiste en dividir la media de la respuesta en cada
ensayo por su desviacion estandar estimada; proporcionando asi, una estimacién del
efecto medido en unidades de desviacion estandar. Las diferencias de medias dividido
por su desviacion estandar se conocen como las diferencias de medias
estandarizadas (DME).*3

El programa TSA no facilita el metandlisis con DME. Las pruebas de
significacién ajustada para metanalisis utilizando DME requeriria el célculo del
tamafo de la muestra necesaria sobre la base de las diferencias de medias
esperadas reportadas en unidades de desviacién estandar. Esta medida del
efecto carece inapropiadamente de sentido para la mayoria de los médicos v,
por lo tanto, es propenso a producir informacion poco realista de tamafios
requeridos de informacién

21.2 Generalidades del modelo de efectos fijos y de efectos
aleatorios

Asumamos que tenemos k ensayos independientes. Permita decir que Yi es el efecto
de la intervencidn observada en el ensayo i-th. Para metanalisis de datos dicotdmicos,
Yi serd o bien la diferencia estimada del riesgo, el riesgo relativo de registro, el log
odds ratio, o log de OR de Peto para el ensayo i-th. Para el metanalisis de datos
continuos, Yi sera la diferencia de media estimada para el ensayo i-th. Asumamos que
ui sea el verdadero efecto del ensayo i-th y y es el verdadero efecto de la intervencién
(para toda la poblaciéon del metandlisis). Suponga que oi? denotan la varianza (error
de muestreo) del efecto de la intervencion observada en el ensayo i.

En el modelo de efecto fijo, las caracteristicas de los ensayos incluidos (criterios de
inclusion y exclusion de pacientes, las variantes administradas de la intervencion, el
disefio del estudio, la calidad metodolégica, la duracion del seguimiento, etc.) se
supone gue son similares.!3 Esto es formulado mateméaticamente como 1 = 2 = ...=
L = ... Los efectos de la intervencion observados de los ensayos individuales se
supone gue satisfacen la relacion distributiva Y; ~ N(x, ci?). El peso de un ensayo, wi,
se define como el inverso de la varianza del ensayo, y por lo tanto, los pesos del
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ensayo, en un modelo de efecto fijo, se convierten w; = 6i 2. El efecto combinado de
la intervencion, 4, se obtiene como un promedio ponderado de los efectos de la
intervencién observada de los ensayos individuales

Y tiene varianza

Var(@) = <

2w

En el modelo de efectos aleatorio, se asume que los efectos de la intervencion varian
entre los ensayos, pero con un verdadero efecto subyacente, . Permitanos 72 significa

la varianza entre los ensayos, el modelo de efectos aleatorio se define de la siguiente
manera

Yi=u+e&  &~N(QO, od)

mi=u+E, Ei~N(@QO,

Donde g es el error residual (muestreo) para el ensayo i, y Ei es la diferencia entre el
"verdadero" efecto global y el "verdadero” efecto del ensayo subyacente. Si se unen
la estructura jerarquica en las ecuaciones anteriores, se puede que Yi satisface la
relacion de distribucion Yi ~ N (1, o + 72). Una vez mas, los pesos de los ensayos se
definen como el inverso de la varianza, y asi el peso de los ensayos clinicos en un
modelo de efectos aleatorio se convierten Wi*= (a2 + %)L, El efecto combinado de la
intervencién 4, se obtiene como un promedio ponderado de los efectos de la

intervencidn observados de los ensayos individuales.

LW,
/u_ ZWI*

y tiene varianza

Var (i) =

1
>w
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El estudio de la significacion estadistica es realizada con la prueba estadistica de
tipo Wald, la cual es igual al efecto metanalizado de la intervencion (escala log de
los riesgos relativos y odds ratios) dividido por su error estandar:

A

z=—*

JVar (i)

Esta prueba estadistica es la conocida tipicamente como el estadistico Z o el valor Z.
Bajo el supuesto de que dos intervenciones investigadas no difieren del valor Z,
aproximadamente seguiran una distribucién normal estandar (una distribuciéon normal
con media 0 y desviacion estandar 1). Este supuesto también se conoce como la
hipotesis nula y se denota Ho. El correspondiente valor de p de dos colas se puede
obtener usando la siguiente formula:

P=2-(1-0(Z]))

Donde | Z | denota el valor absoluto del valor Z y @ denota la funcion de distribucién
de la probabilidad estandar normal acumulada.'® El valor P es la probabilidad de
observar un valor Z al menos tan «extremo» como la que se observa debido a la
intervencién del azar. Cuanto menor sea el valor P, menor seré la probabilidad de que
la diferencia observada entre los dos grupos de intervencion no sea mas que un
hallazgo casual, y por lo tanto, mayor es la probabilidad de que la diferencia observada
se deba a algun efecto del tratamiento «verdadero» subyacente.

21.3 Estrategias para el metandlisis con el modelo de efectos
aleatorio

Como se explico, el modelo de efectos aleatorio intenta incluir una cuantificacion de
la variacion a través de los ensayos.!3 El enfoque comun es estimar la varianza entre
ensayos, 72, con un poco de variacién estimada entre ensayos.*3

El método de DerSimonian-Laird

El estimador de la varianza entre los ensayos que se ha utilizado con mayor frecuencia
en la practica de metandlisis (y es la Unica opcién en el software Review Manager de
la Colaboracién Cochrane) es el estimador propuesto por DerSimonian y Laird (DL) %
27;32 ] estimador DL se calcula mediante

o2 = max(0, (Q—k + 1)/ (S1—-(S2/S1)))
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Donde Q es el estadistico de la prueba de homogeneidad Cochrane dada por Q = %
wi (Yi- @)%, donde Sy =X'wi, parar = 1,2, y donde k es el nUmero de ensayos incluidos
en el metanalisis.'3 32

Debido a que el estimador DL es propenso a subestimar la varianza entre ensayos, 3%
40 e| TSA tiene, ademas, dos alternativas al modelo de efectos aleatorio, el Sidik y
Jonkman (SJ) y los métodos Biggerstaff y Tweedie (BT)33 34 41

El método de Sidik-Jonkman (SJ)

El modelo de efectos aleatorio SJ utiliza un estimador sencillo (no iterativo) de la
varianza entre los ensayos basado en una re-parametrizacion de la varianza total del
efecto estimado de la intervencion observada Yi.3334 Esto viene dado por la expresion:

1532 = 2Vi (Yi - wo)?l (k-1)

enlacualvi=r+1, r= o’ n? Yy m° es una primera estimacion de la variacion entre
los ensayos, que se puede definir, por ejemplo, como

TOZ = 2(Y| - ll,luw)zl k

Luw €S la media no ponderada de las estimaciones de los efectos observados, y o es
el estimador de los efectos aleatorios ponderados utilizando n? como la estimacién de
la varianza entre ensayos. Los estudios de simulacion han demostrado que el
estimador SJ proporciona estimaciones menos sesgadas hacia la baja de la variacion
entre ensayos que el estimador DL.3* 37 Es decir, el método SJ es menos probable
gue subestime la heterogeneidad entre los ensayos. Este es el caso particular para
metanalisis donde existe heterogeneidad moderada o alta. Los intervalos de confianza
basados en el estimador SJ tienen una cobertura cercana al nivel deseado (por
ejemplo, intervalos de confianza del 95 % tendran el verdadero efecto en
aproximadamente el 95 % de todos los metanalisis).3* 37 Por el contrario, la cobertura
comunmente reportada de los intervalos de confianza basado en el estimador DL esta
a menudo por debajo del nivel deseado.3% 3538 Por ejemplo, muchos estudios de
simulacién que han investigado la cobertura de los intervalos de confianza del 95 %
basados en DL han encontrado una cobertura real de 80 % a 92 %.34 37 El tamario de
estos intervalos de confianza es equivalente a una proporcion de falsos positivos del
8 % al 20 %, lo cual es evidentemente mayor que el 5 % convencionalmente aceptado.
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El método Biggerstaff - Tweedie

Debido, a que la mayoria de los metandlisis contienen solo un namero limitado de
ensayos clinicos, la estimacién de la varianza entre los ensayos es a menudo objeto
de error aleatorio.*! Por lo tanto, la presencia de la incertidumbre en estimacion de la
varianza entre los ensayos en el modelo de efectos aleatorios debe ser advertida.
Biggerstaff y Tweedie (BT) propusieron un método para lograr tal incorporacion.4!
Ellos derivaron una distribucion de probabilidad aproximada, FoL, para la estimacion
de DL de 7. Definiendo los pesos de los ensayos, segun wi(t)= ((a + )1, donde t es
una variable que puede asumir todos los valores posibles para 2, ellos utilizaron FoL
y obtuvieron el peso de los ensayos que toman en cuenta la incertidumbre del
estimado 7. Generalmente, esto crea un esquema de ponderacion lo cual, relacionado
con el enfoque de DL, atribuye mas peso a ensayos de mayor tamafio y menos peso
a ensayos mas pequefos. Biggerstaff y Tweedie también propusieron una férmula
ajustada por la variacion del efecto metanalizado de la intervencion, facilitando asi los
intervalos ajustados de confianza (véase el apéndice, seccion 6.2.1).

¢, Cudl estrategia de los efectos aleatorio puede ser la mejor?

Los métodos SJ y BT presentan ventajas relativas sobre el enfoque DL. Sin embargo,
estos métodos tienen sus propias limitaciones y es improbable que sean superiores
en todos los casos. El estimador SJ puede sobreestimar la varianza entre los ensayos
en los metanalisis con heterogeneidad leve, produciendo de esta manera,
artificialmente, amplios intervalos de confianza.3* 3’ Se ha demostrado que el enfoque
de BT proporcionan una cobertura similar a los intervalos de confianza del enfoque
DL en los metanalisis con ensayos no sesgados de bajo tamafio de muestra.®® Sin
embargo, cuando los ensayos incluidos difieren en tamafio y algunos ensayos
pequefios estan sesgados, el enfoque de BT pondra apropiadamente altos pesos en
los ensayos mas grandes, mientras que continua considerando la heterogeneidad.
Este punto es importante porque una critica comun del modelo de efectos aleatorios
DL es que a los ensayos pequefios a menudo se asignan artificialmente grandes
pesos en metanalisis heterogéneos. Una solucién generalmente aplicada, y poco
satisfactoria, es utilizar en este caso el modelo de efecto fijo. De esta manera, el
estimador combinado puede estar menos sesgado por el uso de un esquema de
ponderacion inadecuada, pero los intervalos de confianza también seran
artificialmente estrechos porque no toman en cuenta la heterogeneidad. El enfoque
de BT reduce el sesgo incurrido por la ponderacion inapropiada del modelo de efectos
aleatorio mientras que continua considerando la heterogeneidad.

La eleccion del modelo de efectos aleatorios deberia incluir un analisis de sensibilidad
comparando cada estrategia. Si DL, SJ, y BT mantienen inferencias estadisticas
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similares (es decir, las estimaciones puntuales y los intervalos de confianza), seria
razonable utilizar el enfoque DL y tener confianza en que la estimacion de la varianza
entre ensayo es confiable.

Si dos (o todos) de las tres estrategias son diferentes, se debe llevar a cabo un
metanalisis con ambos (o0 todos) estrategias y considerar los resultados de acuerdo
con las propiedades subyacentes de cada enfoque. Por ejemplo, si los enfoques DL y
SJ producen resultados diferentes, dos posibles explicaciones deben ser
consideradas: 1) el metanalisis estd sujeto a una heterogeneidad moderada o
sustancial y por lo tanto el estimador DL subestima la varianza entre los ensayos y
produce intervalos de confianza artificialmente estrechos, y 2) el metanalisis esta
sujeto a heterogeneidad leve y por lo tanto el estimador SJ sobreestima la varianza
entre ensayos y produce intervalos de confianza artificialmente anchos. En esta
situacion, se debe entonces llevar a cabo metandlisis con los dos enfoques y
considerar las implicaciones de cada uno de los dos escenarios siendo «verdad».

21.4 Métodos para el manejo de ensayos clinicos sin eventos

En los ensayos dicotomicos, el desenlace de interés puede ser raro. Por ejemplo, la
incidencia de una enfermedad cardiaca por el uso de hormona de reemplazo hormonal
es muy baja.*? Algunas veces hay ausencia de eventos de un desenlace «eventos
Cero» en un grupo. En esta situacion la medida de la razén del efecto (RR y OR) no
dara una estimacion util del efecto de la intervencién.#? Una solucién a este problema
es afiadir alguna constante al nUmero de eventos y no eventos de cada grupo de
intervencion. Esta estrategia es conocida como correccion de continuidad.*?
Numerosas estrategias de correccion continua han sido propuestas en la literatura
metanalitica.

Correccion constante de continuidad

La correccién constante de continuidad es un método simple y es el mas comunmente
utilizado en la literatura metanalitica.*? El método involucra la adiciéon de un factor de
correccion continuo (una constante) al nimero de eventos y no eventos en cada grupo
de intervencion.

Grupo Eventos No eventos Total
Intervencion 0 20 20
Control 5 20 25

Tabla 1. Ejemplo de un ensayo sin eventos
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Considere el ejemplo del ensayo con evento cero que se muestra en la tabla 1. Si, por
ejemplo, el método de correccién constante de continuidad utiliza un factor de
correccion de 0,5, el niumero de eventos en el grupo de intervencion se transformara
en 0+ 0,5=0,5, el nUmero de no eventos en el grupo de intervencién sera ahora igual
a 20 + 0,5 = 20,5, el numero de eventos en el grupo control resulta en 5+0,5= 5,5;
para finalizar, el nUmero de no eventos en el grupo control sera 20 + 0,5 = 20,5. Debido
a que el numero total de pacientes es el nUmero de eventos mas el nimero de no
eventos, el nimero total de pacientes (después de la correccidbn constante de
continuidad con la constante 0,5) sera 20,5+0,5=21 en el grupo de intervenciony 20,5
+ 5,5 = 26 en el grupo control.

Si, por ejemplo, se utiliza un factor de correccion de 0,1, el nUmero de eventos y el
namero total de pacientes (después de la correccion de continuidad) serian entonces
0,1y 20,2 en el grupo de intervencién y 5,1 y 25,2 en el grupo control.

La version 5 del Review Manager utiliza correccion constante de continuidad utilizando
un factor de correcciéon de 0,5.13 27 Los estudios de simulaciéon han demostrado
problemas con el uso de esta constante, esto produce estimaciones inexactas cuando
la relacion de asignacion aleatorizada no es 1:1, y produce intervalos de confianza
que son demasiado estrechos.*?

Correccién de continuidad utilizando la reciproca del opuesto del
grupo de intervencion

Otro método potencial de correccion de continuidad es agregar el reciproco del
namero total de pacientes en el opuesto al grupo de intervencién al nimero de eventos
y no eventos.*? Este tipo de correccion de continuidad es también cominmente
conocido como correccion de continuidad del «grupo de tratamiento».*? En el ejemplo
de la tabla 1, el factor de correccidn para el grupo de intervencion seria 1/25=0,04, y
el factor de correccion para el grupo control seria 1/20=0,05. Este método de
correccion continua provoca 0,04 eventos y 20,04 pacientes en el grupo de
intervencién y 5,05 eventos y 25,05 pacientes en el grupo control.

Correccion de continuidad empirica

Tanto el método de correccidon de continuidad constante y el método de correccion de
continuidad «grupo de tratamiento» impulsan los estimadores del efecto de la
intervencidn hacia el efecto nulo (es decir, hacia 0 para las diferencias de riesgo y
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hacia 1 para medidas de razén).*? Una alternativa de correccién continua es la
correccion de continuidad empirica que arrastra el estimador del efecto de la

intervencion hacia el efecto metanalisado.*? Por ejemplo, asuma que 6 sea el odds
ratio del metanalisis que no incluye los ensayos de eventos cero, y sea R la relacion
de aleatorizacion en el ensayo clinico que necesita correccién de continuidad. El factor
de correccién de continuidad para el grupo de intervencion, CFi, y la correccion de
continuidad para el grupo control, CFc, puede ser calculada con las siguientes
férmulas:

CF, = RA C
R+6

CF. = 4 ~-C
R+6

bajo la restriccion de que dos correcciones de continuidad se suman a algunos
constantes C.*?

2.2 Examinando la significaciéon ajustada y la futilidad en el
metanalisis acumulativo

Examinar la significacién ajustada en el metanalisis acumulativo tiene dos objetivos:
debe medir y tomar en cuenta la fortaleza de la evidencia disponible y debe controlar
el riesgo de errores estadisticos (error tipo | y tipo IlI) cuando se producen
repetidamente pruebas de significacion sobre los datos que se van acumulando.

La cuantificacion de la fortaleza de la evidencia disponible exige la definicién de un
‘goal post’.l: 24 6.11,12.23 Fn e| programa de TSA se mide la fortaleza de la evidencia
disponible, y es considerada, para calcular el tamafio de informacion requerida. Esta
informacion del tamafio es analoga al tamafio requerido de la muestra en un Gnico
ensayo clinico aleatorizado. 12 4 611, 12,23

Controlar el riesgo de error tipo | implica una alteracién en la forma en que medimos
la significacion estadistica. Si un metanalisis se somete a pruebas de significacion
antes de que haya superado el tamafio requerido de la informacion, el umbral para la
significacion estadistica se puede ajustar para tener en cuenta el alto riesgo del error
aleatorio.> 2 4 6 11 12,23 por otra parte, la propia prueba estadistica puede ser
penalizada en conjunto con la fortaleza de la evidencia disponible. EI TSA ofrece la
opcion de utilizar ambos enfoques para controlar el error de tipo 1.
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Controlar el riesgo de error tipo Il antes de que un metanalisis supere su tamafio
requerido implica el establecimiento de umbrales (reglas) para cuando la intervencién
experimental pueda ser considerada no superior (y/o no inferior) a la intervencién de
control.

Los métodos para ajustar los umbrales de significacion (por ejemplo, controlando el
error tipo 1) basados en los métodos introducidos por Armitage y Pocock; se les conoce
como 'andlisis secuencial de grupo','8 43 44 En el andlisis secuencial de los grupos de
Armitage y Pocock, es necesario conocer el numero aproximado de pacientes
aleatorizados entre cada andlisis intermedio de los datos.3® En los ensayos clinicos
aleatorizados, los andlisis intermedios sobre la acumulacién de datos suelen ser pre-
planificados y por lo tanto es posible definir el tamafio de los grupos conocidos entre
cada andlisis intermedio.3® En el metandlisis, el andlisis intermedio de los datos ocurre
cuando hay una actualizacion, agregando datos de nuevos ensayos clinicos.
Laactualizaciones en el metanalisis se producen a un ritmo arbitrario, rara vez son
regulares, y el nimero de pacientes que agregamos es variada e impredecible. Los
métodos propuestos por Armitage y Pocock, por lo tanto, son inaplicables para el
metanalisis.

Lan y DeMets extendieron la metodologia propuesta por Armitage y Pocock,
permitiendo andlisis intermedios mas flexibles y no planificados. Lan y DeMets
pretendieron esta metodologia para la evaluacion de significacion repetida en un sola
ensayoaleatorizado.'®17:30 Debido a la flexibilidad del momento de andlisis
intermitente, esta metodologia es aplicable a los metanalisis. Por lo tanto, la estrategia
de Lan y DeMets es la metodologia usada en el TSA, esto implica la construccién de
limites de control que facilitan la definicion de umbrales sensibles para "significacion
estadistica" en el metanalisis.

Del mismo modo, los limites de futilidad pueden ser construidos, lo que facilita la
definicién de umbrales sensibles para 'inutilidad' en metanalisis.3° Las secciones 2.2.1.
a 2.2.5. aportan la descripcion de la metodologia subyacente y las consideraciones
tedricas para estos métodos.

Los métodos de control de error tipo Il son una extensiéon de la metodologia de Lan-
DeMets que permite evaluar la no superioridad y no inferioridad. Es decir, en lugar de
construir umbrales ajustados para la significacion estadistica, el método construye
umbrales ajustados para no superioridad y no inferioridad (0 ninguna diferencia).
Juntos, los limites de no superioridad y de no inferioridad ajustados constituyen lo que
se conoce como los limites de futilidad o limites de la «cufia interna» (inner wedge).
Las secciones 2.2.7 proporcionan una descripcion de la metodologia vy
consideraciones tedricas subyacentes de este método.
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Tal como fue descrito, un enfoque alternativo a la alteracién de los umbrales es
penalizar a la prueba estadistica en si. El método para penalizar a las pruebas
estadisticas empleadas es relativamente una nueva estrategia, que se basa en los
teoremas de la teoria de la probabilidad avanzada. En particular, la técnica utiliza el
teorema conocido como "la ley del logaritmo iterado".” 8 En las secciones 2.2.2y 2.2.6
se ofrece una descripcion de la metodologia subyacente y consideraciones teoricas
para este método.

2.2.1 El tamafio de la informacion necesaria para un metanalisis
concluyente

La determinacion del tamafio de la informacion requerida (por ejemplo, el nimero
necesario de pacientes) de un metanalisis concluyente y fiable es un requisito previo
para la construccion de los umbrales ajustados para 'significacion estadistica’ usando
TSA.L 2461112 o5 niveles de los umbrales deben ser construidos de acuerdo con la
fuerza de la evidencia.l' 24 6 11 12| a3 metodologia estadistica subyacente TSA se basa
en el supuesto de que los datos se acumularan hasta que el tamafio de la informacion
requerida sea superada.®® Para mayor explicacion sobre esta suposicién, por favor
refiérase a los documentos metodoldgicos anteriores sobre esta cuestion.6: 17, 30, 43, 44

Consideraciones convencionales para determinar el tamafio de la informacion

Se ha argumentado que el tamafio de la muestra necesaria para que un metanalisis
sea concluyente y confiable, deberia ser, por lo menos, tan grande como el tamafio
de la muestra necesaria para detectar el efecto verdadero de la intervenciéon en un
ensayo clinico con un tamafio de muestra suficiente.>2461112 En concordancia con
esta constructo, el tamafio minimo necesario de informaciéon (nimero de pacientes)
en un metandlisis puede ser derivado usando esta conocida formula:

|Spatients = 2 - (Z1-ar2 + Z1-5)2 - 2 - 21 &P

donde a es el riesgo maximo deseado de obtener un resultado falso positivo (error tipo
I) y B es el riesgo maximo deseado de obtener un resultado falso negativo (error tipo
II'), y donde Zi.a2 y Z1.p son los (1- a/2) y (1- B) distribucion estdndar normal de los
quantiles.246.1112 Opserve que el uso de /2 en lugar de « significa que el tamario
de la informacién es construida asumiendo una prueba estadistica bilateral. Para los
datos binarios, 6 = Pc - Pe denota una estimacion a priori para un efecto de la
intervencion realista 0 minimamente importante (Pc y Pe siendo la proporcion con un
resultado en el grupo control y el del grupo de intervencion, respectivamente), donde
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o? = P*(1 - P%), que es la varianza asociada, y suponiendo que P* = (PC + PE) / 2 (es
decir, que los grupos de intervencion y de control son iguales en tamafo). Para los
datos continuos, ¢ denota, una estimacion a priori de la diferencia entre las medias de
los dos grupos de intervencién y o indica la varianza asociada.

Alternativas al numero de pacientes acumulados

En el metanalisis de datos binarios, la informacion y la precision en un metanalisis
dependen principalmente del nimero de eventos de un desenlace. Por lo tanto, se
puede argumentar que en el contexto de las consideraciones de tamafio de la
informacion de un metanalisis, el nimero requerido de eventos es una medida mas
apropiada que el nUmero necesario de pacientes. Bajo el supuesto de que un nimero
igual de pacientes son aleatorizados a las dos intervenciones investigadas en todos
los ensayos, el nimero requerido de eventos puede ser determinado de la siguiente
manera:

ISevents = Pc*IS/2 + Pe*IS/2

donde ISevents €S €l nimero requerido de eventos para un metanalisis concluyente y
fiable, y Pc y Pe son como se definen en el parrafo anterior.

La informacion estadistica (informaciéon Fischer) es una medida estadistica de la
informacioén contenida en un conjunto de datos (dado el modelo estadistico que sea
asumido).* En el metanalisis estandar comparando dos intervenciones, la informacion
estadistica es simplemente el reciproco de la varianza combinada.*® En un
metanalisis, la informacion estadistica es una medida teéricamente ventajosa, ya que
combina tres factores en una sola medida: nimero de pacientes, nimero de eventos
y el nimero de ensayos. Esta medida proporciona una propuesta simple para las
consideraciones del tamafio de la muestra de un metanalisis. Los datos metanaliticos
se consideran como algo analogo a la acumulacion de datos en un Unico ensayo y la
informacion estadistica requerida viene dada por:

|Sstatistical = (Z1- a/2+ Z1- ,3)2/62

Donde |ISstatistical €S la informacion estadistica verdadera alcanzada en el metanalisis,
a es el riesgo maximo deseado de error tipo I, Z1- o2 €s el percentil estandar normal
(1- a/2), B es el riesgo maximo deseado de error tipo I, Z1. g es el percentil estandar
normal (1- B) y & es efecto pre-especificado (minimamente relevante) de alguna
intervencion. 3% 45
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El factor de ajuste de la heterogeneidad

Los ensayos incluidos en un metanalisis, a menudo, incluyen pacientes de un amplio
abanico de grupos de poblacion, utilizan diferentes regimenes de una intervencion y
con diferentes disefios de estudio, y varian en la calidad metodoldgica (es decir, el
riesgo de sesgo o «error sistematico»). Por todas estas razones, es natural esperar
un mayor grado de variacion en los datos del metanalisis en comparacion con los
datos de un solo ensayo.'® 4’ Tal variacién adicional se conoce como la
heterogeneidad (o variacién entre ensayos).'® 4’ Debido a que el aumento de la
variacion puede disminuir la precision de los resultados, las consideraciones de
tamafio de la informacion deben incorporar todas las fuentes de variaciébn en un
metandlisis, incluyendo heterogeneidad.#®1%12 Uno de los enfoques para la
incorporacion de la heterogeneidad en consideraciones de tamafio de la informacion
es multiplicar el tamafio de la informacién requerida en un metanalisis por algun factor
de ajuste de heterogeneidad.®?® Recientemente, un factor similar de ajuste de
heterogeneidad ha sido propuesto para la estimacion del tamafio de la muestra en un
solo ensayo clinico.*®

El factor de ajuste de la heterogeneidad se conceptualiza a través de los supuestos
subyacentes que hacemos para nuestro modelo de metanalisis. En el modelo de
efecto fijo, se supone que todos los ensayos incluidos pueden ser vistos como
repeticiones del mismo ensayo (con respecto al disefio y conduccion). Por lo tanto, el
tamafo de la informacién requerida para un metanalisis de modelo de efecto fijo sea
concluyente y efectivo puede calcularse de la misma manera que el tamafio de
muestra necesario para un ensayo clinico individual. En el modelo de efectos
aleatorio, se supone que los ensayos incluidos provienen de una distribucién de
posibles ensayos (con respecto al disefio y conduccion). Por definicion, la varianza en
un modelo de efectos aleatorios es siempre mayor que en un modelo de efecto fijo.
Por lo tanto, un ajuste del factor de heterogeneidad debe tener en cuenta el aumento
en la variacion en que un metanalisis incurre desde pasar de la hipétesis de efecto fijo
para el supuesto de efectos aleatorio. Un ajuste preciso se puede lograr haciendo que
el factor de ajuste de heterogeneidad sea igual a la razén de la varianza total en el
metanalisis de modelo de efectos aleatorio y de la varianza total en el metanalisis de
modelo de efecto fijo.6 22 Por consiguiente, el factor de ajuste de heterogeneidad es
siempre igual o mayor que 1. Suponiendo ISrixed denote el tamafio de la informacion
necesaria para un metanalisis de modelo de efecto fijo dado por la ecuacion (1), vr
denota la varianza total en el metandlisis con modelo de efectos aleatorio y vr denota
la varianza total en el modelo de metandlisis de efecto fijo, el tamafio de la informacion
ajustada por heterogeneidad se puede calcular usando la siguiente formula:
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IS

V
_ 'R
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Dado que los efectos anticipados de la intervencion en los modelos de efecto fijo - ()
y de modelos de efectos aleatorios (Jr) - son aproximadamente iguales (es decir, dado
oR=0F), Se puede demostrar matematicamente que en el caso especial donde todos
los ensayos en un metanalisis tengan el mismo peso, el factor de ajuste de
heterogeneidad (AF) se expresa de la siguiente manera:

Ve _ 1

2
ve 1-1

AF

Donde 12 es el factor de inconsistencia comunmente utilizado para medir la
heterogeneidad en un metanalisis.*’

Es importante recordar que, en cualquier caso donde los pesos de los ensayos no
sean iguales, utilizando 12 dara lugar a una subestimacion del factor de ajuste, y por lo
tanto, una subestimacion del tamafio de la informacién requerida.?® En esta situacion,
se puede definir una medida de la diversidad (D?)) como la cantidad necesaria para
satisfacer la ecuacion:

donde wi denota los pesos de los ensayos en el modelo de efecto fijo y wi* indica los
pesos de los ensayos en el modelo de efectos aleatorio. La solucién de la ecuacion
con respecto a D?, se obtiene:

Donde f? indica la variacién entre ensayos. Una propiedad ventajosa de la medida de
diversidad, D2, es que las derivaciones anteriores son generalizables a cualquier
modelo de metanalisis. Por lo tanto, si queremos realizar un metanalisis de algunos
ensayos mediante un modelo de efectos aleatorios alternativo con varianza total Vr,
la medida de diversidad y el correspondiente factor de ajuste simplemente se toma la
expresion:
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D? = Ve = Ve
Ve Ve

Las estimaciones de la variabilidad, y, en patrticular, la variabilidad entre ensayos,
pueden estar sujetos al error aleatorio y al sesgo.* 47 49. 50 por esta razoén, y en
algunas situaciones, el uso de D2 o 12 basado en los datos disponibles puede ser
inadecuada. En el metandlisis que incluye solamente un nimero limitado de ensayos
(por ejemplo, menos de 10 ensayos), las estimaciones de la heterogeneidad y de la
varianza entre ensayos pueden ser tan poco fiables como las estimaciones del efecto
de intervencion de ensayos clinicos aleatorizados pequefios (por ejemplo, ensayos
con menos de 100 pacientes). Cuando un metanalisis estd sujeto a sesgo de
tendencia temporal (es decir, cuando los ensayos, la mayoria con resultados positivos,
han sido publicados), por lo general se subestima la varianza entre los ensayos. Esta
subestimacion ocurre porque el conjunto de ensayos incluidos «tempranamente» es
probable que reproduzcan una estimacion del efecto similar a la de la intervencién
(«positiva»).>0 Los metandlisis posteriores- actualizaciones-, es probable que incluyan
mMAas ensayos con resultados neutros o incluso negativos, en cuyo caso las
estimaciones de la heterogeneidad seran mayores.

Para los metandlisis con un esperado niumero pequefio de ensayos, se sugiere hacer
una estimacion «a priori» sobre el grado previsto de heterogeneidad. Si se permite
gue H muestre una estimacion conceptual de D2, podemos utilizar la siguiente formula
en un célculo a priori:

Por ejemplo, si se espera que un metanalisis incluya un grado leve de heterogeneidad,
sobre la base de lo que sabemos sobre el tema clinico, las diferencias observadas
entre los ensayos incluidos, las diferencias esperadas entre presente y futuro, y el
alcance de la revision- uno puede optar por definir H como el 25 %. En este caso, la
AF se estima en 1,33. Si se espera un moderado grado de heterogeneidad, se puede
optar por definir H como el 50 %, y AF seria entonces estimada en 2,00. Si se espera
gran heterogeneidad, entonces H puede llegar a ser del 75 % y el AF se estima en
4,00.

Debido a que el grado de la heterogeneidad esperado puede ser dificil estimar cuando
un metandlisis solo incluye pocos ensayos, se recomienda que los usuarios del TSA
realicen analisis de sensibilidad para esta variable. Por ejemplo, se podria concebir
grados maximos y minimo realistas 0 aceptables de heterogeneidad para un
metanalisis dado. Como un ejemplo, se podria especular que el grado minimo
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aceptable de heterogeneidad estadistica seria 20 %. También se podria decidir que si
la heterogeneidad estadistica supera el 60 %, entonces la medicion del efecto en los
subgrupos, en lugar de la estimacion del efecto del tratamiento estimado mediante la
combinacion de los ensayos, seria mas apropiada. En este caso, no deberia ser
realizado el metanalisis. En este ejemplo, se podria usar el promedio de los dos, (60
% + 20 %)/2 = 40 %, para el calculo del tamafio de la informacidén primaria, pero
reconociendo que el tamafio de la informacion requerida puede ser tan grande como
el basado en el 60 % de ajuste de la heterogeneidad o tan baja como el basado en el
20 %. Como otro ejemplo, se podria concebir la construccion de un numero de
«mejores» y «peores» escenarios de casos (cualesquiera que sean) mediante la
adicion de futuros ensayos «imaginario» para el metanalisis actual.

Este enfoque permitiria evaluar la solidez y la fiabilidad de la estimacién D? y construir
un espectro de grados realistas 0 aceptables de heterogeneidad que facilmente
podrian ser utilizados para el analisis de sensibilidad.

Estimacién de la proporcién de eventos del grupo control y un supuesto efecto
de la intervencion

La estimacion de la proporcion de eventos del grupo control y un probable efecto de
la intervencién son determinantes importantes para calcular el tamafio de la
informacion necesaria al usar TSA. Por lo tanto, debe hacerse todo lo posible para
gue estas estimaciones sean lo mas precisa y verdadera posible.

Para los datos binarios, la proporcion de eventos del grupo control se puede estimar
mediante el uso de la experiencia clinica y la evidencia de areas relacionadas. Una
estimacion a priori de un efecto objetivo de la intervencion se expresa generalmente
como una reduccion relativa del riesgo (RRR). Cuando la disponibilidad de la
evidencia, acerca de la intervencion bajo investigacion, es limitada se puede estimar
un efecto clinicamente relevante de la intervencion mediante el uso de la experiencia
clinicay las pruebas de las areas relacionadas. Un ejemplo se puede encontrar en un
articulo de Pogue y Yusuf, en el que la proporcion de eventos del grupo control, Pc, y
un RRR a priori se basaron en las experiencias de las areas relacionadas en
cardiologia.? Pogue y Yusuf aplicaron consideraciones del tamafio de la informacion
a dos metandlisis conocidos bien destacados en cardiologia: «La estreptoquinasa
intravenosa en infarto agudo de miocardio» y «magnesio intravenoso en infarto agudo
de miocardio». Ellos postularon que para la mayoria de los principales resultados
vasculares, como la muerte, pudiera ser sensato esperar una mortalidad del 10% en
el grupo control. Pogue y Yusuf, ademas, consideraron un ejemplo de una intervencion
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tedrica para la prevencion de la mortalidad después de un infarto al miocardio.
Sefialaron que los verdaderos tratamientos eficaces para reducir el riesgo de eventos
cardiovasculares, tales como la muerte, habian generado unos RRRs de 10 %, 15 %,
0 -en el mejor de los casos- 20 %.

Para cualquier pregunta clinica, la decision tiene que ser realizada sobre qué valores
son adecuados para el Pc y RRR. La proporcion anticipada de eventos en el grupo de
intervencién (experimental), Pg, a continuacion, se pueden obtener usando la formula
Pe = Pc (1- RRR). Posteriormente, el Pe hipotética y Pc pueden ser introducidos en la
formula para el tamafio de la informacion requerida.

La inferencia realizada sobre los efectos de intervencion verdadera prevista en un area
de intervencion a otra puede ser problematica porque una estimacion a priori puede a
menudo representar aproximaciones pobres de la «verdad». La literatura de ensayos
clinicos esté llena de ejemplos de célculos del tamafio de la muestra realizados sobre
la base de los efectos sobreestimados de las intervenciones previstas. No hay ninguna
razon de por qué esto deberia ser diferente para los calculos del tamafio de
informacion para un metanalisis.

Si los ensayos aleatorizados ya han investigado el efecto de una intervencion,
entonces, una recoleccién de tales estimados se puede usar para cuantificar mejor el
efecto de la intervencion prevista. Sin embargo, no todos los ensayos aportan
estimaciones validas, y se debe tener cuidado en asegurarse de la validez de los
estimadores de los efectos de la intervencion utilizados para el célculo del efecto
anticipado de una intervencién dada.

Muchos ensayos producen sobreestimaciéon de los efectos de la intervencion
investigada debido al informe selectivo de resultados y riesgos de sesgo (es decir, los
errores sistematicos debido a la inadecuada generaciébn de la secuencia de
asignacion, ocultamiento inadecuado de la asignacion, el enmascaramiento
inadecuado, pérdida durante el seguimiento, u otros mecanismos). 35158 Tales
ensayos se pueden clasificar en ensayos con alto riesgo de sesgo.'® Al contrario, los
ensayos que generen estimaciones validas del efecto de la intervencion pueden ser
clasificados como ensayos con bajo riesgo de sesgo.'® Si la evidencia sobre el efecto
de la intervencion investigada esta disponible a partir de ensayos con bajo riesgo de
sesgo, seria apropiado establecer un efecto esperado a priori de la intervencion
utilizando un metandlisis de estos ensayos.®'11? Sin embargo, las situaciones
metanaliticas que requieren calculos del tamafio de la informacion a menudo se
producen cuando la evidencia es escasa. Aunque una serie de ensayos con bajo
riesgo de sesgo estén disponibles para la aproximacion de un efecto de verdadera la
intervencidn prevista, la estimacion combinada de estos ensayos todavia puede estar
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sujeto a considerable error aleatorio, el sesgo de desfase del tiempo, y el sesgo de
publicacion. Por lo tanto, un efecto esperado a priori de la intervencion sobre la base
de la estimacién del efecto combinado de metanalisis de los ensayos con bajo riesgo
de sesgo solo es fiable en la medida en que este metanalisis puede considerarse libre
de grandes errores aleatorios. Ademas, solo es valido en la medida en que puede
considerarse libre de sesgo de desfase del tiempo y de publicacion.

No es posible recomendar una técnica para definir los efectos de intervencion para los
calculos del tamafio de la informacién. Mas bien, las consideraciones del tamafio de
la informacion deben basarse en las fluctuaciones de proporciones creibles de
eventos del grupo control, efectos de la intervencion y errores de tipo | y Il. Las
consideraciones adecuadas para el célculo del tamafio de la muestra para un ensayo
clinico no solo se basan en un solo nimero. En su lugar un rango de tamarfos de
muestras aceptable se produce a partir de una gama de efectos posibles de
tratamiento, la proporcién de eventos del grupo de control, y los errores tipo | y tipo I,
lo que proporciona un razonable intervalo de tamafios de muestra en el cual se
encuentre un numero apropiado de pacientes para obtener un ensayo clinico
concluyente. Del rango producido de tamafios de muestra, se seleccionaria una
primaria y dejar que el tamafio de la muestra actie como célculo de sensibilidad
(potencia). Se recomienda que las consideraciones de tamafio de la informacion para
metanalisis sigan la misma construccion. Las RRR y Pc obtenidos de estudios con
bajo riesgo de sesgo facilmente podrian combinarse a priori con un rango de efectos
de intervencion utilizando la metodologia del mejor y peor escenario «realistas», lo
gue proporciona una gama de informacién en la cual sustentarse el metanalisis para
generar inferencias metanaliticas concluyentes.

Limitaciones

El tamafio de la informacion requerida para un metanalisis (sea determinada como el
namero requerido de pacientes, eventos o informacion estadistica) tiene limitaciones.
En los ensayos clinicos aleatorizados, es razonable asumir que la distribucion de los
factores de prondstico en los pacientes aleatorizados se asemeja a la de la poblacién
de referencia. En las revisiones sisteméaticas con metandlisis, los ensayos se incluyen
normalmente sobre la base de unos criterios de inclusion que se deciden a priori en el
protocolo de la revision sistematica. Debido a que los criterios de inclusion (y
exclusion) en los ensayos clinicos casi hunca son idénticos y debido a que los ensayos
suelen variar en tamafo de las muestras, es poco probable que los metanalistas y
autores de las revisiones sistematicas tengan control sobre la distribucion de los
factores prondsticos. Si en una actualizacion de la revisién sistematica se modifican
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los criterios de inclusion, los autores no podran predecir con precision la distribucion
de los factores prondsticos entre los ensayos recientemente publicados. Los factores
pronésticos basales pueden tener un considerable impacto sobre las tasas de
incidencia en el grupo de control. En esta situacion, puede ser apropiado hacer un
intento previo de cuantificar la diferencia entre la incidencia basal en la poblacion del
metanalisis y, en la poblacién de referencia, y luego realizar una serie de analisis de
sensibilidad post hoc si es necesario.

Los efectos comparativos de las intervenciones minimamente importantes (también
conocidos como diferencias minimamente importantes) no siempre pueden ser
similares en todos los ensayos incluidos. Por ejemplo, si la poblacion de pacientes
investigados entre los ensayos experimenta diferentes riesgos de eventos adversos,
la diferencia minimamente importante también puede diferir entre los ensayos. Esta
variacion es el resultado del propdsito clinico. Para cualquier intervenciéon médica, la
posibilidad de beneficio debe ser superior a cualquier aumento en el riesgo de dafio.
Una poblacibn con mayor riesgo de dafio necesitard una mayor posibilidad de
beneficio para hacer un tratamiento que valga la pena. Cuando las diferencias
minimamente importantes varian entre los ensayos, las consideraciones de tamafio
de la informacion todavia pueden ser sensibles. Sin embargo, es importante recordar
que la inferencia acerca de las conclusiones de un metandlisis solo se puede
generalizar a la poblacién de pacientes para los que se aplican a priori la diferencia
minimamente importante.

Cuando el tamafio de la informacion requerida es definida por el nUmero requerido de
pacientes o eventos, el problema de la heterogeneidad impredecible puede ser tratado
mediante la prevision de algin grado maximo apropiado de la heterogeneidad y en
consecuencia ajustar el tamafio de la informacién requerida.* La aparente limitacién
de este enfoque es que el grado de heterogeneidad esperada es a la vez dificil de
adivinar y estimar cuando solo unos pocos ensayos clinicos estan disponibles. Aunque
se recomienda el analisis de sensibilidad sobre el grado de ajuste de la
heterogeneidad, estos analisis pueden todavia ser inapropiados si el grado
esperado(s) de la heterogeneidad no refleja el verdadero grado de heterogeneidad en
el cual los metanalisis incurriran a medida que se publiquen nuevos ensayos clinicos.

Cuando el tamafio de la informacion requerida se define por la informacion estadistica
necesaria, la formula para el tamafio de la informacion requerida no requiere una
estimacion del grado previsto de heterogeneidad. Por el contrario, la informacion real
en el metanalisis (la informacion estadistica estimada) incorpora directamente la
heterogeneidad a través de la variacion estimada entre los ensayos.
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Esto, sin embargo, presenta una limitacion en que la informacion estadistica
acumulada solo es fiable en la medida en que la estimacion de la varianza entre
ensayos sea fiable. Las posibles soluciones a este problema implican el uso de una
metodologia mas compleja para ajustar la incertidumbre asociada a la estimacion de
la variacion entre ensayos. Una opcion es utilizar el enfoque de efectos aleatorios por
Biggerstaff-Tweedie, que incorpora la incertidumbre asociada a la estimacion de la
varianza entre los ensayos cuando se utiliza el estimador convencional de
DerSimonian-Laird (véase la secciéon 2.1.3).** Otra opcién es utilizar metanélisis
Bayesiano, donde una distribucion a priori es delineada para la varianza entre
ensayos.

22.2 La prueba estadistica acumulada (curva 2Z)

Como se menciono en la seccion 2.1.2., la prueba del metanalisis para «significacion
estadistica» utiliza una prueba estadistica tipo Wald. Este estadistico esta dado por el
logaritmo del efecto combinado de la intervencién dividido por su error estandar®® y
que comunmente se conoce como el estadistico Z o el valor Z. Bajo el supuesto de
gue las dos intervenciones investigadas no difieren (la hipétesis nula) el valor Z sera
aproximadamente una distribucién estandar normal (una distribucion normal con
media 0 y desviacion estandar 1). Cuanto mayor sea el valor absoluto de un valor Z
observado, mas fuerte es la evidencia estadistica de que las dos intervenciones
investigadas sean diferentes. Si el valor Z absoluto observado es sustancialmente
mayor que 0, es habitual concluir que la diferencia observada entre el efecto de las
dos intervenciones no solo se explica por la influencia del azar. En esta situacion, la
diferencia entre las dos intervenciones se describe como «estadisticamente
significativa». Por definicion, un valor P es la probabilidad de encontrar diferencias
observadas, o uno mas extremo, si la hipotesis nula fuera verdadera. En la practica,
el valor P es el valor que se utiliza para evaluar la significacién estadistica. El valor P
se obtiene a partir del valor de Z (véase la seccion 2.1.2 para los detalles
matematicos); estas dos medidas representan dos maneras diferentes de comunicar
la misma informacién, y son intercambiables. Por ejemplo, un valor de p bilateral
menor que el 5 % es lo mismo que un valor absoluto de Z mayor que 1,96 y viceversa.

Cada vez que un metandalisis es actualizado, se calcula un nuevo valor Z. Por tanto,
una serie de valores consecutivos Z, procede de una serie de actualizaciones del
metanalisis. Para inspeccionar la evolucién de las pruebas de significacion, la serie de
valores Z puede ser trazada con respecto a la informacion acumulada (pacientes
acumulados, eventos o informacion estadistica), produciendo de este modo una curva
gue se conoce comunmente como la curva Z.1-2 4 611,12
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223 Los problemas con las pruebas de significacion en el
metanalisis

Como se menciono en el capitulo 1, las pruebas de significacion convencional en el
metanalisis fallan en relacionar las pruebas estadisticas observadas y los valores de
p con la solidez de la evidencia disponible y el nUmero de pruebas de significacion
repetidas.t* 6 11. 12 | 3 consecuencia de esta omisién es un aumento en el riesgo de
obtener un resultado metanalitico falso positivo. Esta seccidn proporciona
descripciones conceptuales y estadisticas, con un nivel basico a intermedio, de las
pruebas de significacion en el metanalisis y los problemas que resultan de no
incorporar la solidez de la evidencia y el nUmero de pruebas de significacion repetidas
en el proceso.

Criterios generales para las pruebas de significacion

La pruebas de significacion convencional trabajan con un riesgo maximo de error tipo
I, a, que también funciona como el umbral para cuando los valores de p se consideran
pruebas de significacion estadistica. Los valores p y valores de Z son intercambiables
en la evaluacion de la significancia estadistica. Como se menciond, para cada umbral
de valor p, a, existe un valor umbral Z correspondiente, Za. Por ejemplo, si deseamos
un riesgo de error tipo | bilateral de un maximo del 5 % solo deberiamos considerar
valores absolutos Z superiores a 1,96 como prueba de significacién estadistica. Pero
si deseamos un error maximo de tipo | bilateral del 1 % solo debemos considerar
valores absolutos de Z superiores a 2,58 como evidencia de significacion estadistica.

Asuma gque Pr (X]Y) indica la probabilidad de que el evento X se produce debido a que
el evento Y es verdad (o se ha producido), y que |Z| representa el valor absoluto de Z.
En general, nos enfrentamos al reto de determinar adecuadamente el umbral, ¢, que
hara que las siguientes ecuaciones sean verdaderas

Pr(lZ|zc | Ho is true) < a (2)
Pr(|Z|=c | Ho is true) = a 3)

Para las secciones teéricas restantes sobre pruebas de significacion repetidas
(secciones 2.2.2 a 2.2.5), asumiremos que todas las pruebas estadisticas son
bilaterales. También asumiremos que todos los valores estadisticos de pruebas, Z,
son valores absolutos. Asumimos esto ultimo debido a que el algebra involucrada hace
mas sencillo realizar ese proceso. Por ejemplo, en la definicion de los umbrales
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bilaterales de una prueba estadistica no absoluta, habria que considerar la
probabilidad de que Pr(Zs-c or Z=c| ... ) en vez de Pr(|Z|zc| ...).

Los problemas con las pruebas de significacion repetida

Las pruebas sencillas convencionales de significacidon pueden considerarse fiables si
«suficientes» datos se han acumulado. En el metanalisis, una sola prueba de
significacidn puede ser considerada confiable una vez que el tamafio de la informacion
requerida es superada.l#611.12.20.59 Sj realizamos una sola prueba para la significacion
estadistica en o después de un metanalisis que ha superado su tamafio de informacion
requerida, las pruebas de significacion estadistica solo implican la determinacion de
un umbral adecuado, ¢, que hara que las ecuaciones (2) y (3) sean ciertas. Por
ejemplo, para a =5 % considerariamos ¢ = 1,96 apropiado si los datos del metanalisis
anteriormente no habian sido sometidos a pruebas de significacion.

Cuando un metandlisis acumulado es sometido a pruebas de significacidbn mas de una
vez (antes superando su tamafio de informacion requerido), la situacién se vuelve mas
compleja. Considerando el ejemplo donde un metandlisis se actualiza una primera vez
y donde se utiliza el error maximo, convencional, tipo | de 5 %. En esta situacion, el
primer metanalisis producira un valor de Z, Zi1, y la actualizacion del metanalisis
producira otro, Z2. Si el primer metanalisis genera un valor Z mayor que 1,96, las dos
intervenciones investigadas se declaran significativamente diferentes. Sin embargo, si
el primera metanalisis no es significativo (es decir, Z1 < 1,96), las dos intervenciones
pueden todavia ser declaradas estadisticamente significativa si la actualizacion del
metanalisis genera un valor Z mayor que 1,96 (es decir, si Z2 2 1,96). Por las leyes de
la teoria basica de la probabilidad, la probabilidad de que las dos intervenciones seran
declaradas estadisticamente significativas bajo la hipétesis nula es:

Pr(H, rejected) = Pr(|Z,[>1.96 or |Z,]>1.96)
= Pr(2,|>196)-Pr(|Z,|>1.96 | [z <1.96)

Se puede mostrar que esta expresion es siempre mayor que la deseada 5 % (véase
el apéndice A.3.1). En general, las pruebas de significacion repetidas utilizando los
umbrales de ensayo individuales siempre dara lugar a una exageracion del error de
tipo I, y cuanto mayor sea el nimero de (repeticiones) pruebas de significacion
empleadas en los datos que se acumulan, lo peor es la exageracion del error tipo 1.%°
Para los datos del metanalisis, los estudios de simulacion han demostrado que las
pruebas de significacion repetidas generan un error de tipo I, de 10 % a 30 % cuando
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se utiliza un umbral a convencional = 5 %, 1,96, para probar la significacion estadistica
en cada actualizacién.” 81031

224 La funcion del gasto de alfay los limites de monitoreo
secuencial de los ensayos

Una solucién al problema descrito en el punto 2.2.3. es ajustar los umbrales de los
valores de Z , permitiendo que el riesgo de error tipo | sea restaurado al riesgo maximo
deseado’?%17 En el ejemplo de esas dos pruebas, por lo tanto, necesitamos encontrar
dos umbrales, c1y C2, para lo cual

Pr(jz|zc orz,|2c,) < a

se cumple bajo la hipétesis nula. Esto es equivalente a encontrar dos riesgos maximos
de error de tipo |, a1 y a2, que se suman a a y donde

Pr(jz|2c )<

Pr(jz)>c, | Z)<c)<q,

bajo la hipétesis nula . En la situacion general en la que se emplea pruebas de
significacién repetida k veces (i.e., donde un metanalisis inicial es k-1 veces
actualizado), necesitariamos encontrar umbrales cu,..., ck para asegurar cada una de
las pruebas de significaciéon k

Pr(jZ]>c or |Z|2c, or..0r [Z,]>¢) < a

bajo la hipétesis nula. Esto es equivalente a encontrar k riesgos maximos de error de
tipo | que, q,..., ak, que suma a a y donde

Pr(|z|2c)<a,

Pr(iz)zc, | 1Z)<c )<,

Pr(|23|zc3 | |Z,|< ¢, and |Z,|<c, )§a3
Pr(|Zk|2ck | []<c and ..and |Z,,|<c, , )Sak

bajo la hipétesis nula.
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El registro de los umbrales para la curva Z se conoce como limites de control, o limites
de monitorizacion secuencial de grupo (una serie de limites aplicados al desarrollo de
las pruebas en grupos acumulativos de los pacientes aleatorizados en un ensayo
clinico).1”3044 En el metandlisis, tales limites se aplican a una serie de ensayos, y por
lo tanto nos referimos a ellas como limite de monitorizacion secuencial de los
ensayos.® La combinacion de metandlisis y los limites de monitoreo secuencial
ensayos se conoce como andlisis secuencial de los ensayos.®

Los limites de monitoreo secuencial de los ensayos requieren pre-especificacion de
los riesgos de maximo k error tipo I, a1, ..., ak, asi como también la integracion
numeérica intensiva para su aplicacion.®® Un método simple para la asignaciéon de
valores para la a, ... , ak riesgos de error tipo | es el método de gasto de alfa (o la
funcién gasto de alfa ).1217.30 Este método esta incorporado en el programa TSA. La
funcién de gasto de alfa es una funcibn monétonamente creciente de tiempo que se
puede utilizar para asignar apropiadamente los riesgos de error maximo tipo | au, ...,
ax en cada prueba de significacion de acuerdo con la cantidad de informacion
acumulada.'®'” La variable independiente se define por la fraccion de informacion (IF);
la cual se calcula dividiendo la informacion acumulada por el tamafio de la informacion
necesaria (por ejemplo, el nimero acumulado de pacientes dividido por el nimero
necesario de pacientes).5>17 La variable dependiente (la funcién) es el error
acumulativo tipo 1, lo que da la cantidad de error que deberia ser considerado el
maximo al definir la significacién dada en el IF. Dado que la IF se incrementa - es
decir, como aumenta la cantidad de informacién acumulada - el tamafio del error tipo
1 "aceptable" también aumenta. La funcion proporciona una manera de cuantificar el
riesgo de error aleatorio permitido en cualquier IF determinado, con el fin de garantizar
que el riesgo global de error aleatorio - después que se haya alcanzado el IS - se
mantenga por debajo del 5 %. La funcibn mondétonamente creciente corresponde a un
umbral monétonamente decreciente para la significacion estadistica medida por la
estadistica de prueba de Z.

La funcion gasto de alfa se define a partir de 0 a 1 (0 es el punto donde 0 pacientes
han sido asignados al azar, y 1 es el punto donde la informacién acumulada es igual
al tamafio de la informacién requerida).t®1’ La funcién de gasto de alfa O es siempre
igual a 0: a(0) = 0; en ese momento, ninguna informacion se ha acumulado. La funcion
gasto de alfa de 1 es siempre igual a a:a(1) = a, en este punto, toda la informacion
requerida ha sido acumulada y la cantidad total de error alfa es todo lo que se define
como el total global aceptable del error tipo 1 (generalmente 5 %). En cualquier punto
entre O y 1 (por la fraccion de la informacion en el momento de una prueba de
significacion i (IF)) la funcion gasto de alfa es igual al riesgo total méximo de error tipo
I que ha surgido de los umbrales elegidos para todas las pruebas de significancia
hasta e incluyendo la prueba de significacion de orden i-th. En otras palabras, la
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funcion de gasto de alfa es igual a la cantidad de error tipo 1 que ha sido 'gastado’. En
la notacion: a(IF))=ai+az+ ... +a;, y por lo tanto

Pr(|z|2¢,)< e, =a(IF)
Pr(jz>c, | [2]< ¢ )<, = a(F,)-a(IF)

Pr(izf2c | [z]<c and [Z,|<c, | <y =a(IF,)-a(IF,)

Pr(|Zk|2ck | |Z,|<c and ...and |Z,|<c,, )gak =a(IF)-a(IF,)

La verdadera funcion gasto de alfa utilizada puede ser cualquier funcién
mondtonamente creciente.'®1” Un ejemplo bien conocido es a(t)=t-a.1%1". 30 Cuando
todas las pruebas de significacion se realizan a la misma distancia (con respecto a la
escala de fraccion de la informacion), esta funcion gasto de alfa producira iguales
umbrales para los valores Z (es decir, c1=C2= ...= ck). Este ajuste fue propuesto por
primera vez por Pocock. Un enfoque méas general de gasto de alfa es la funcién gasto
de alfa de Power Family definida como a(t)=t*-a.161730 as funciones gasto de alfa
Power Family, donde p>1y todas las pruebas de significacion se realizan a la misma
distancia, producirdn mas umbrales conservadores para las pruebas de significacion
realizadas al inicio que para las pruebas de significacion posteriores. En general, los
umbrales para (los valores absolutos) la curva Z serdan monétonamente decrecientes
cuando la funcién de gasto de alfa es convexa y todas las pruebas de significacién se
llevan a cabo a igual distancia.'®17:2° _os umbrales decrecientes monétonamente (que
resultan de las funciones monotonamente crecientes) son de forma deseable ya que
el impacto del error aleatorio es tipicamente inversamente proporcional a la cantidad
de informacién acumulada. Aunque existe una infinita combinacién de umbrales
decrecientes, algunos grupos de umbrales pueden ser preferibles.

A patrtir de la teoria de probabilidad avanzada, la funcion gasto de alfa que genera
umbrales tedricamente 6ptimos viene dada por la expresion

a(IF)=2-20(Z,,I\IF)

donde @ es la funcién de distribucién acumulada normal estandar.61730 E| tipo de
limites producidos por esta funcidn gasto de alfa se propuso por primera vez para
incrementos iguales de IF por O'Brien y Fleming.®! Posteriormente, Lan y DeMets
propusieron la funcién gasto de alfa mencionada para permitir incrementos flexibles
en IF.16.17.30 por esta razdn, la funcién gasto de alfa mencionada se refiere tipicamente
como la implementacion de LAN-DeMets de la funcion gasto de alfa de O'Brien-
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Fleming. A menudo, los limites de vigilancia o de supervision! producidos por esta
funcion gasto de alfa se refieren simplemente como los limites de supervisién Lan-
DeMets o los limites de supervision O'Brien-Fleming. Para el resto de este manual,
nos referiremos a ellos como los limites de supervision O'Brien- Fleming. Actualmente,
la funcion de gasto de alfa O'Brien-Fleming es la Unica funcion gasto de alfa
implantada en el software TSA.
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Figura 6. La forma de las funciones gasto de alfa power family p=1 and p=2 y la funcién gasto de alfa
O'Brien-Fleming.

Como se muestra en la figura 6, la funcién gasto de alfa O'Brien-Fleming es una
funcién exponencialmente creciente. Produce limites conservadores en las primeras
etapas donde solo una limitada cantidad de datos ha sido acumulada, y a medida que
mas datos son acumulados los limites seran mas flexibles.

Los limites O'Brien-Fleming han sido recomendados por expertos metodologicos
como la opcién preferida en la mayoria de los ensayos clinicos aleatorizados donde
se realizan las pruebas de significacion repetida sobre datos que se van
acumulando.%62 En el metanalisis, donde el riesgo de error aleatorio (y los sesgos de
tendencia temporal) es motivo de especial preocupacion en las primeras etapas (es

L NT: Preferimos utilizar 'vigilancia o supervisién’ para evitar los anglicismos “monitorizacién” o “monitoreo”,
tal como sugiere el Diccionario critico de dudas inglés-espafiol de medicina, de Navarro.
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decir, en el metanalisis que incluye un pequefio nimero de pacientes y de eventos),
los limites de O'Brien-Fleming asimismo han sido la opcién preferida.t246.11.12

Hay dos razones para esta preferencia. En primer lugar, si el ajuste de la
heterogeneidad del tamafio de la informacion requerida se basa en una razonable
estimacion a priori del grado previsto de la heterogeneidad, los limites de O'Brien—
Fleming, naturalmente, tendran en cuenta el grado de fluctuaciones en las que las
inferencias metanaliticas incurrirdn debido al error aleatorio y la heterogeneidad. En
segundo lugar, siempre y cuando las pruebas de significacion posteriores se realicen
a una distancia razonable sobre el eje de informacién (por ejemplo, al menos 1 % del
tamafio de la informacién requerida), los limites O'Brien-Fleming siguen siendo
relativamente poco afectados por el nUmero previo de pruebas de significacion. Esta
segunda caracteristica es deseable en el contexto de un metandlisis porque no
siempre esté claro con qué frecuencia un metanalisis ha sido sometido a pruebas de
significacién, como resultado de la actualizacion. Por ejemplo, algunos metanalisis
pueden incluir datos diferentes pero con solapamiento elevado porque los criterios de
inclusién han sido modificados en relacion con cambios en la actualizacion de una
revision sistematica. Otros limites de supervision, tales como un conjunto de los limites
de control basados en la funcién gasto de alfa power family con rho=2, podria producir
inferencias discrepantes acerca de la significacion estadistica si, por ejemplo, los
limites de supervision contaron 2 actualizaciones previas en vez de 4.

N \'-\_ O’Brien-Fleming boundaries
-'E \\\
o
Z-curve
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Patients Required
included information size

Figura 7. Ejemplo de un metanalisis no concluyente después de cuatro metandlisis acumulativos.
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La figura 7 muestra un ejemplo de la utilizacion de los limites O'Brien- Fleming. En
este metanalisis, el tamafio de la informacion requerida es de 4000 pacientes, pero la
informacion obtenida es de solo 1000 pacientes. El valor Z final es mayor que 1,96.
Utilizando el umbral de la prueba Unica convencional, este valor Z habria conducido a
una conclusion de la significacion estadistica. El uso de los limites O'Brien-Fleming,
requiere un valor mayor de Z en este tamafo de informacion para concluir la
significacion estadistica. Los limites no se cruzan y, por tanto, el metanalisis no es
concluyente.
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Figura 8. Ejemplo de un metandlisis que incluye un valor Z de falsos positivos en la quinta prueba de
significacién acumulativa.

En el ejemplo dado en la figura 8, el tamafio de la informacion requerida es de nuevo
4000 pacientes y la informacién obtenida es ahora 2000 pacientes. El valor final de Z
es menor que 1,96; este resultado habria sido no concluyente utilizando tanto técnicas
limites como convencionales. Hay, sin embargo, valores previos de Z que se habian
calculado en el proceso acumulativo, incluyendo uno con un valor superior a 1,96.
Este ejemplo ilustra como una curva Z acumulada pudo cruzar el umbral convencional
de significacion en un metanalisis inicial, solo se declaré no significativo en un
metanalisis posterior. Los limites O'Brien-Fleming pueden prevenir tales conclusiones
prematuras falsas positivas.

En el ejemplo dado en la figura 9, el tamafio de la informacion requerida y el tamafio
de la informacion obtenida son los mismos que los de la figura 8. Aqui, el valor
calculado de Z en la quinta prueba de significacién es "suficientemente extremo”; la
curva Z cruza los limites O'Brien-Fleming, y el metanalisis se puede declarar como
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concluyente en relacion con el efecto de la intervencién prevista que lleva a la
informacion del tamafio requerido.
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Figura 9. Ejemplo de un metandlisis que se hace concluyente segun los limites O'Brien-Fleming
después de la quinta prueba de significacion acumulativa.

En los ejemplos anteriores (Figura 7-9), los limites de control se construyen solo para
la mitad positiva del eje y. Los limites de pruebas de significancia simétricos bilaterales
se pueden construir tanto para las mitades negativa y positiva del eje y. El programa
TSA permite pruebas de significacion tanto unilateral como bilateral. Cuando la
medida de resultado para metanalisis de datos binarios es definida como falla (por
ejemplo, la muerte o la recaida), los valores Z en la mitad superior del eje de las y
indicaran beneficio de la intervencion experimental, mientras que los valores Z en la
mitad inferior indicaran dafio.

Los valores de los limites de supervision para la curva Z son una funcion de la funcién
gasto de alfa; se calculan por integracién numérica recursiva segin Reboussin et al.°
Aunque todos los valores limite son puntos discretos calculados para cada
actualizacion acumulativa de los metanalisis, el programa TSA conecta estos puntos
y crea una linea limite continua para una mejor interpretacion visual.
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225 Intervalos de confianza ajustados tras el analisis secuencial de
los ensayos

Asi como las pruebas de significacion repetidas afecta el error de tipo | global, también
afecta la construccion de intervalos de confianza. Por ejemplo, cuando se supone que
nuestra estimacion combinada del efecto se distribuye normalmente (como
normalmente hacemos en el metanalisis), formamos un intervalo de confianza 'nuevo'

del 95% simétrica, /}il.96-se([z)donde [ denota nuestro efecto de la intervencion

estimada metanalizada y se( /) denota su error estandar asociado. Sin embargo, si un

metandlisis se somete a evaluacion estadistica repetida, y por lo tanto, produce una
serie de intervalos de confianza con el tiempo, la probabilidad de que todos estos
intervalos de confianza contengan el «verdadero» efecto global es sin duda inferior a
95 %. Eso quiere decir, que si construimos una serie de nuevos intervalos de confianza

simeétricos (1-a) %, a*z,_,, -se(,[z) la probabilidad de que todos estos intervalos de

confianza contengan el efecto global «verdadero» es ciertamente menor que (1-a) %.
Por lo tanto, cuando un metanalisis se somete a evaluacion estadistica repetida, existe
un riesgo exagerado que los «nuevos» intervalos de confianza generaran inferencias
ficticias. Cuando existe algun efecto subyacente «verdadero» de la intervencion,
pueden ocurrir inferencias falsas basadas en los intervalos de confianza tal como
muestran los dos escenarios que se ilustran en la figura 10.

IC falsamente positvo - -
IC falsamente negatvo | e [ —
Efecto Efecto
Verdadero nulo

Figure 10. Ejemplos de inferencias de intervalos de confianza falsamente positivo y negativo

Cuando no hay un efecto de la intervencion, los intervalos de confianza produciran
inferencias falsas si excluyen el efecto nulo. Esta situacion es idéntica a una prueba
de significacion falsa positiva (véase la seccion 2.2.4).

Tal como sucede para las pruebas de significacion repetida, los intervalos de
confianza se pueden ajustar de acuerdo con la solidez de la informacion disponible
(por ejemplo, el numero de pacientes) y el nimero de evaluaciones estadisticas. Si
asumimos que | y u marquen el limite inferior y superior de algun nuevo intervalo de
confianza que incluya 1-a, sabemos que
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Pr(l<u<u) =l-a

Cuando un metanalisis se somete a la evaluacion estadistica repetida, los nuevos
intervalos de confianza repetidos, no producird la cobertura deseada. Por lo tanto,
tenemos que establecer una serie de intervalos que permitan alcanzar la cobertura
deseada. Supongamos que un metanalisis se somete a evaluacion estadistica k veces
hasta el punto en que supera su tamafio de informacion requerida. Asumamos que 1,
2, ..., lky U1, U2, ..., Uk denotan los limites inferior y superior de los intervalo de confianza
para cada una de las k veces que el metanalisis fue sometido a una evaluacion
estadistica. Para mantener la cobertura deseada, estos limites tendrian que satisfacer:

Y asi, uno solo de estos k intervalos, digamos j, tendria que satisfacer:
Pr(l, <p<u;)21-a

Se desprende de lo anterior, que el nivel a para cada intervalo de confianza repetido
no puede superar el maximo global a. Ademas, los niveles a respectivos para cada
uno de los intervalos de confianza repetidos deberian sumar el maximo global a. De
este modo, mediante el control del nivel a global, podemos controlar la cobertura
global. ElI marco de trabajo para controlar el nivel a global ya ha sido desarrollado en
la seccion anterior (2.2.4), y se aplica facilmente a los intervalos de confianza
repetidos. Los nuevos intervalos de confianza se obtienen utilizando la formula

itz ,,-se(f) porque sabemos que z,,, < i/ se( i) <z_,,con aproximadamente (1-

a) % de probabilidad (bajo la hipotesis nula), y por lo tanto:

Z05/2 <Z< Z1705/2

donde Z representa el valor Z para la prueba de significacion estadistica. Mediante la
sustitucion de za2y Z1-o2 por los umbrales que constituyen los limites de seguimiento
estadistico, Cy, Co, ..., Ck, y Unico para /i, hemos construido una expresiéon sencilla
para los intervalos de confianza repetidos que mantengan un buen control de la
cobertura. Para uno solo de los k, intervalos de confianza digamos j, la expresion para
el intervalo de confianza es:

fic;-se( )

Y tenemos
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Pr(i—0,e(f) < i< i+, -e(f1)., =G, S6(f1) < < i+, -se(f1))21-x
Todo lo anterior facilmente se generaliza para intervalos de confianza unilaterales.

El software TSA aporta la opcién de calcular el intervalo de confianza para el ultimo
de una serie de evaluaciones estadisticas (véase el capitulo 4).

226 Laley del logaritmo iterado

Otra solucién al problema a la repeticion de pruebas de significacién, se indica en la
seccién 2.2.3. es penalizar los valores de Z de acuerdo con la solidez de la evidencia
disponible y el niumero de pruebas de significacion repetida.”®2 En probabilidad
avanzada, existe un teorema, la ley de los logaritmos iterados, que nos dice que si
tenemos un variable con distribucion estandar normal, tal como el valor de Z, y se
divide por el logaritmo del logaritmo del numero de observaciones en los datos, habra

un 100 % de probabilidad de que esta fraccion asumira un valor ubicado entre —2 y

\/5 . En el contexto del estudio estadistico, esta ley puede ser utilizada para controlar
la exageracion de error de tipo 1 en el metandlisis debido al estudio repetido de la
significacion. Dividiendo una prueba estadistica con distribucién estandar normal por
el logaritmo del logaritmo de la informacion disponible, siempre que existan suficientes
datos acumulados, puede proporcionar un buen control del "comportamiento” de la
prueba estadistica empleada. Lan et al aplicaron esta teoria, introduciendo una
sancion para los valores de Z obtenidos en cada prueba de significacién y la creando
valores Z ajustados (penalizados), Z *, dado por

donde Zjes el valor Z convencional, |; es la informacion estadistica acumulada en la
prueba de significacién j-th (ver seccion 2.2.1. denominada alternativas al nimero de
paciente acumulados), y A es alguna constante que asegurara un adecuado control
del error tipo | maximo.8 Lan et al emplearon una simulacién para estimar las opciones
adecuadas de esta constante, A, para el metandlisis de datos continuos,® y Hu et al
hicieron lo mismo para los metandlisis de datos dicotémicos.” Para el metanalisis de
datos continuos, Lan et al encontraron que A=2 exhibiria, generalmente, un adecuado
control del error tipo |, cuando se utiliza un error maximo deseado tipo | de a=5 % para
una prueba estadistica bilateral (es decir, a=2,5 % para cada lado).® Eso es, cuando
Z" se evalud basado en los criterios convencionales para la significacion estadistica
(es decir, |Z*|21,96 representa significacion estadistica bilateral a = 5 %). Para el
metanalisis de datos dicotdmicos, Hu et al estimaron elecciones adecuadas de A para
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diferentes niveles de error maximo tipo | y diferentes medidas de efecto.” Los
resultados de su simulacion llevaron a recomendar los valores Aque se presentan en
la tabla 2.

Error maximo tipo | (umbral correspondiente)

Medida del efecto a=0,01(c=2,33) a=0,025 (c=1,96) a=0,05 (c=1,65)
Diferencia de riesgo A=3 A=1,5 A=1,5
Riesgo relativo A=3,5 A=2 r=2
Odds ratio A=3,5 A=2 r=2

Tabla 2. Valores A recomendados para valores Z penalizados con la ley del logaritmo iterado.

Estos valores A pertenecen solo a los rangos de tamafio de los estudios, proporcion
de eventos en el grupo de control, y la variacion entre ensayos utilizados en las
simulaciones, y por lo tanto pueden no ser aplicables a todos los escenarios del
metanalisis.”® Por ejemplo, la proporcién minima de eventos en los grupos control
utilizados en las simulaciones era 0,05. Muchas condiciones clinicas importantes
producen proporciones de eventos del grupo control inferiores a 0,05. Ademas,
ninguna de las simulaciones incorporo el sesgo de tendencia temporal, tales como
el sesgo de desfase del tiempo y el sesgo de publicacion. Estos sesgos tienen un
impacto considerable sobre las pruebas de significacion en los metanalisis. Ademas,
como se sefald anteriormente (seccion 2.2.1 - Limitaciones), la informacion
estadistica se basa en una estimacion precisa y fiable de la variacion entre ensayos.
Si la variacion entre ensayos es subestimada (por ejemplo, debido al sesgo de desfase
del tiempo), el estadistico Z penalizado serd artificialmente grande. Por las razones
anteriores, es razonable suponer que los valores A recomendados en la tabla 2,
constituyen lo mas minimo de un rango de opciones apropiadas. Valores A apropiadas
para los metanalisis de datos dicotdmicos incluyendo solo un nimero pequefio de
ensayos, los pacientes y/o eventos son probablemente mas altos que los
recomendados por Hu et al.

227 La funcion del gasto de B y los limites de futilidad

Cuando se encuentra el resultado de un metanalisis que es no significativo, es
importante evaluar si esta no significacion se debe a la falta de potencia o si se debe
a la equivalencia subyacente entre las intervenciones.
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El ejercicio estadistico para examinar la equivalencia - es decir, estudios, tanto para
no superioridad y no inferioridad de una determinada intervencién - es comunmente
conocida como estudios de inutilidad.®° Los umbrales de las pruebas estadisticas que
surgen de este ejercicio se denominan limites de futilidad. Cuando una curva Z cruza
los limites de futilidad, podemos aceptar que las dos intervenciones no se diferencian
mas que el efecto previsto de la intervencion.

Los metanalisis que ya han superado su informacion requerida deben tener suficiente
potencia para demostrar la superioridad de una intervencion sobre la otra. Para esta
sub-seccion, vamos a considerar solo los metanalisis no significativos que no han
superado su tamafo requerido de informacion. Ademas, ya no consideramos todos
los valores de Z como absoluta. En su lugar hacemos la distincion de los valores
positivos de Z indican que la intervencion experimental es superior a la intervencion
de control y los valores negativos de Z indican que la intervencién experimental es
inferior a la intervencion de control. La siguiente seccion trata primero con pruebas de
no superioridad, seguido por la prueba de no inferioridad y pruebas de inutilidad en
general.

En cualquier momento, un metandlisis puede producir un valor de Z que no es
estadisticamente significativo a favor de la intervencién experimental. Sin embargo,
solo cuando este valor Z se encuentra 'suficientemente por debajo' del umbral de
significacién estadistica (a favor de la intervencién experimental) podemos estar
seguros de gque la intervencion experimental no es superior al control. Para dar sentido
a lo mencionado, debemos primero definir lo que entendemos por superior y 'lo
suficientemente por debajo'.

En el marco de trabajo del examen repetido de significacién estadistica, la definicion
de la superioridad esta vinculada a la suposicién subyacente hecha para el tamafio de
la informacion requerida. Al calcular el tamafio de la informacién requerida, se supone,
a priori, un efecto de la intervencion, . La magnitud de este efecto representa lo que
creemos que es una diferencia minima importante entre las dos intervenciones.
Idealmente, el tamafio de ¢ debe definirse de tal manera que cualquier cosa mas
pequefia seria considerada clinicamente, o practicamente, poco importante y por lo
tanto no merece la pena investigar. El valor de ¢ depende del contexto del estudio.
Por ejemplo, una RRR del 10 % por lo general se considera importante si el desenlace
es mortalidad, pero no se puede considerar importante si el desenlace es nausea.

Antes de definir qué se entiende por «suficientemente bajo» en el contexto del estudio
repetido de pruebas de significacion estadistica, en primer lugar hay que considerar
la situacion en la que la informacion contenida en un metanalisis es igual al tamafio
requerido de la informacién y donde la prueba estadistica se realiza por primera vez.
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En primer lugar, sea Hs que significa que la hipotesis de que el efecto es igual a 6 -
esta es la hipotesis alternativa (en contraste con la hipétesis nula). Bajo el supuesto
de que Hs es cierto, la probabilidad de que el metanalisis sera estadisticamente
significativa (con el nivel a elegido) es igual a la potencia elegida, 1-8. Cuando se ha
alcanzado el tamafio de la informacion, la probabilidad de que el metanalisis sea un
falso negativo es igual a B. En esta situacién, nuestro umbral para la significacion
estadistica, ¢, que satisface:

Pr(|Z|zc | Ho is true) < a

implicitamente se convierte en nuestro umbral para no superioridad porque ¢ también
satisface:

Pr(Z<c|H istrue) <B.

Cuando la prueba estadistica repetida se produce antes de que un metanalisis supere
su tamafio requerido de informacién, también es posible probar la no superioridad.
Este examen se puede realizar mediante la definicion de umbrales que, bajo la
hipoétesis alternativa, no generan una inflacion del riesgo total de error tipo Il. Por
ejemplo, si examinamos dos veces la no-superioridad, tenemos que encontrar
umbrales, c1 y c2, para los dos valores emergentes de Z subsiguientes, Z1y Z>,

Pr(z,<corz,<c,) < g

En esta situacion, los valores Z: inferiores a c1 y valor Z2 mas pequefio que c2 se
considerara «suficientemente bajos» el umbral de significacion estadistica para
justificar la conclusiébn de no-superioridad. En un contexto mas general, donde
podriamos probar no-superioridad k veces, necesitariamos encontrar umbrales cy, ...,
Ck que satisfaga

Pr(z,<corz,<c,or..orZ,<c) < g

bajo la hipotesis alternativa, Ho. Esto es equivalente a encontrar el maximo k riesgos
de error tipo 11, By, ..., Bk, que suman By donde
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Pr(Z,<c)<p
Pr(Z2 <C, | Z2> cl)Sﬂz

Pr(Z3<c3 |le ¢ andZ, >¢, )5/33

Pr(Zk <C, |le cand..andZ,, >c, )sﬁk

bajo la hipétesis alternativa.

Este deseo de controlar el error tipo Il en el contexto del estudio de pruebas repetidas
es andlogo al deseo de controlar el error tipo I. Los multiples exdmenes aumentan la
cantidad real de error y tenemos que encontrar una técnica para controlar este
aumento. Tal como es causado por el mismo fendmeno, el problema de un aumento
del error tipo Il se puede manejar mediante una solucién similar. En la seccion 2.2.3,
la funcion de gasto alfa fue descrita como una técnica que se puede utilizar para crear
limites razonables para las pruebas de significacién. Del mismo modo, el problema de
encontrar los umbrales para pruebas repetidas de no-superioridad, lo que no
asegurara un adecuado control del error tipo Il, se puede resolver mediante la
introduccién de la funcién del gasto de . La funcion del gasto de 8 es monétonamente
creciente de tiempo que se utiliza para asignar apropiadamente los riesgos maximos
para error de tipo Il B, ..., Bk en cada prueba de no-superioridad de acuerdo con la
cantidad de informacion acumulada. La funcién del gasto de 8 es una funcion de la
fraccion de informacion, IF (la informacion acumulada dividida por el tamafio de la
informacion requerida), y solo se define de 0-1. La funcion de gasto de 8 de O es
siempre igual a 0: 8(0)=0, y la funcién de gasto de 8 de 1 es siempre igual a B: B(1)=6.
En cualquier punto entre 0 y 1, la funcidén de gasto de 8 es igual al riesgo de error
maximo total de tipo Il que ha surgido de los umbrales elegidos para todas las pruebas
de no-superioridad, hasta e incluyendo la prueba de orden i-th. En otras palabras, la
funcion de gasto de B es igual a cuanto error tipo Il ha sido 'gastado’. En la notacion:

B(IF)=B1+ B2+... +B.

Por las mismas razones que se describen en la seccién 2.2.4, la funcion O'Brien-
Fleming también puede constituir la mejor opcion para la funcion de gasto de B. En el
TSA version 0.8, la dnica funcion de gasto de B disponible es la funcién del gasto
O'Brien- Fleming.

La figura 11 muestra un ejemplo de un metandlisis que incluye tanto las pruebas
repetidas de no-superioridad y de significacion. En este metanalisis, el tamafio de la
informacion requerida es de 4000 pacientes. Con 2000 pacientes, el metanalisis no es
concluyente, ya que aun no ha cruzado el limite (superior) para la significacion
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estadistica o los limites (inferior) para no-superioridad. Las extensiones discontinuas
de la curva Z ilustran ejemplos de cdmo el metanalisis podria llegar a ser concluyente
con 3000 pacientes.

En el ejemplo (A), la curva Z cruza los limites de no-superioridad (los limites mas
bajos), en cuyo caso, se infiere que la intervencidn experimental no es superior a la
intervencion de control. En el ejemplo (B), la curva Z cruza los limites de significacion
O'Brien- Fleming para la superioridad, en cuyo caso, se infiere que la intervencion
experimental es superior a la intervencion de control.

N
2
s
;3 ©’Brien-Fleming boundaries
»
&
=
g (B)
G
Z=1.96 P=0.05
A) v ~ Number of
\4 - .
2000 4000 patients
Patients included Required
information size
v

Figura 11. Ejemplo de un metanalisis que incluye estudios repetidos de no-superioridad (linea roja) y
significacion (linea marrén). La curva Z acumulada de los primeros cuatro ensayos alcanza la mitad del
tamafio de la informacion requerida. Dos nuevos ensayos son afiadidos al metandlisis - (A) mostrando
que no hay efecto (y la puntuacién Z acumulada ahora llega a futilidad) y (B) que muestra un beneficio
significativo de la intervencion (y el puntaje Z acumulado ahora alcanza significacién ya que cruza tanto
los limites convencional, y de O'Brien-Fleming).

Con el fin de evaluar la equivalencia entre dos grupos, los limites de no-superioridad
y de no-inferioridad deben ser utilizados simultaneamente. Imagine un metanalisis
comparando dos grupos: el grupo A y grupo B. Si un valor acumulado de Z cae por
debajo del umbral de no-superioridad, entonces el grupo A no es mejor que el grupo
B. Pero puede ser peor. Si el mismo valor acumulado de Z también cae por encima
del umbral de no-inferioridad, entonces, el grupo A no es peor que el grupo B. En esta
situacion, se puede concluir que el grupo A y B son equivalentes. Graficamente, esta
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"area en equivalencia" es el &rea dentro de los dos limites después de cruzar - también
llamada la inner wedge (ver figura 12).

La figura 12 muestra un ejemplo de un metanalisis que incluye todos los componentes
del TSA que se han discutido: el tamafio requerido de la informacion, los limites de las
pruebas de significacion bilateral, los limites de futilidad tanto de no-superioridad como
de no-inferioridad. En este ejemplo, el tamafio de la informacién requerida es 4000.
Con aproximadamente 3000 pacientes, el valor de Z esta ubicado dentro del area de
equivalencia (inner wedge) y una conclusion se puede hacer. el efecto de la
intervencién no es mayor que el previsto.
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Figura 12. Ejemplo de un metandlisis con limites de evaluacién de significacion repetida, no-
superioridad y no-inferioridad.
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3 Instalacion e inicio del programa TSA

3.1 Requisitos previos

El software de Analisis Secuencial de los Ensayos (TSA, por sus siglas en inglés) es
un programa Java™ vy, por tanto, funciona el cualquier sistema operativo que utilice
Java™ (Microsoft Windows, Mac OS, UNIX, Linux, etc.). El software TSA requiere la
version mas reciente (0, al menos, una reciente) de Java Runtime Environment (JRE)
instalado en su ordenador. Puede descargar JRE de forma gratuita desde el sitio
Www.java.com.

Para el momento de escribir este manual (agosto 2011), la ultima version de JRE es
de 1.6. El software TSA funciona bien con esta version.

3.2 Instalacion

El software TSA se entrega en un archivo ZIP. Utilice cualquier herramienta de archivo,
como WIinRAR o GZIP, para descomprimir el archivo. En el archivo se encuentran tres
archivos denominados TSA.jar, RM5Converter.jar, y TEMPLATES.TPL junto con dos
carpetas con el nombre lib y samples.

El TSA.jar es un archivo Java que contiene la aplicacion Trial Sequential Analysis.
RM5Converter.jar es un archivo Java que contiene el programa para la conversién de
datos de los ensayos (en la actualidad, sin embargo, solo para los resultados
dicotomicos) exportados desde version 5 del Review Manager en el formato de datos
adecuado para TSA. TEMPLATES.TPL contiene plantillas de limites de supervisiéon
gue puede utilizar cuando se esta realizando el andlisis secuencial de los ensayos en
los datos de su metanalisis. El contenido del archivo de plantillas (templates) es
controlado a través del programa TSA. La carpeta 'lib' contiene varios paquetes
externos utilizados por el programa TSA. La carpeta "muestras" (samples) contiene
archivos . TSA' para los ejemplos suministrados en este manual (véase el capitulo 5).

Para instalar el programa, descomprima todo el archivo en una carpeta de su eleccion
en su disco duro. No se requieren pasos adicionales.

3.3 Iniciando el TSA
Para comenzar a utilizar el software TSA, haga doble clic en el archivo TSA jar.

Como alternativa, el software TSA se puede iniciar en un simbolo del sistema. Para
iniciar el software TSA de manera rapida, primero inicie un simbolo, vaya a la carpeta
en la que ha descomprimido el software TSA, y el tipo "java-jar TSA.jar".


http://www.java.com/
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Si est4 utilizando el sistema operativo Microsoft Windows, puede abrir una ventana de
dos prompt, haciendo primero clic en el boton 'Iniciar’ (Start) (ubicada en la esquina
inferior izquierda de la pantalla), luego haga click en "Ejecutar ..." (Run). Cuando la
ventana 'Ejecutar’ (Run) aparece, escriba "cmd" (sin comillas) en el campo de texto y
pulse Aceptar. Debe aparecer el indicador dos prompt. Utilice el comando cd (cambiar
directorio) para buscar la carpeta en la que haya descomprimido el software TSA. Por
ejemplo, si ha creado una carpeta llamada TSA dentro de la carpeta Archivos de
Programa (Program Files) en la unidad C y desempaquetado el programa TSA en esta
carpeta, primero debe cambiar el directorio a la carpeta del TSA en el indicador dos
prompt. Esto se puede hacer escribiendo ‘cd C:\Program Files\TSA’ (sin comillas).
Después de que el directorio en el indicador dos prompt se ha cambiado, escriba ‘java
—jar TSA.jar’.

3.3.1 ¢,Por qué no funciona el TSA?

Si usted esta teniendo problemas para iniciar el TSA, existen varias razones posibles
para explicar esto. A continuacion se muestra una lista de verificacion para ayudar a
identificar las posibles razones:

- ¢ Esta el JRE instalado en el sistema?

- ¢ Estainstalada, al menos, la version 1.6 del JRE?

- ¢ Estan extraidos todos los archivos del archivo ZIP?

- ¢Cambid el nombre, movi6 o elimind -cualquiera de los archivos
descomprimidos o carpetas?

Si un programa diferente (que no sea TSA) se inicia al hacer doble clic en el archivo
TSA jar, esto significa que la extension de nombre de archivo jar. no esta asociado a
Java (JRE). Si esto sucede, usted puede tratar de iniciar el programa manualmente
mediante un simbolo (véase mas arriba), o usted puede tratar de cambiar la asociaciéon
de nombre de archivo. Si esta utilizando Windows, puede cambiar la asociacion
siguiendo los pasos a continuacion:

- Abrir una ventana del Explorador (por ejemplo, haga doble clic en mi PC) y
haga clic en el mend 'Herramientas'

- Seleccione "Opciones de carpeta ..." y vaya a la pestafia "Tipos de archivo”

- Encontrar la extension JAR en la lista

- Haga clic en 'Cambiar’

- Seleccione "Java (TM) Plataform SE binary 'de la lista y haga clic en Aceptar

- Si'Java (TM) Plataform SE binary' no esta en la lista, haga clic en "Examinar"
y busque la javaw.exe en la carpeta bin del JRE"s. Su ruta predeterminada es:
C:\Program Files\Java\jre6\bin.
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Si su sistema operativo no es Microsoft Windows, consulte el manual del usuario ad
hoc.

3.4 Uso RM5 Converter

Para iniciar el programa convertidor de datos del Review Manager version 5 (en la
actualidad, sin embargo, solo para datos dicotdmicos), haga doble clic en el archivo
RM5Converter.jar file.

3.4.1 ¢Por qué no funciona?

El RM5Converter.jar tiene los mismos requisitos basicos tal como el TSA.jar, asi que
si usted esta teniendo dificultad para abrirlo, por favor consulte la seccién 3.3.1.
También, RM5 Converter.jar requiere el archivo TSA.jar para poder funcionar. Por esta
razon, TSA.jar tiene que estar ubicado en la misma carpeta que RM5Converter.jar.

4 Como utilizar el software TSA

4.1 Iniciando

Cuando se inicia el TSA, deberia aparecer una ventana similar a la figura 13. La
ventana de inicio debe contener una barra de menu con los menues Archivo (File),
Configuracion (Settings) y Ayuda (Help), asi como cinco en fichas (tabs) sombreadas
en gris (no seleccionables): Metanalisis (Metanalysis), Ensayos (Trials), TSA, Graficos
(Graphs) y Diversidad (Diversity).
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B 154 - Trial Sequential Analysis Yiewer - built 27,/10,/09 ol x|

File Settings Help

| Trrials | TSk | Graphs | Diversity. |

No Meta-analysis Defined

Figura 13. La ventana de inicio del TSA.
411 Creacion de un nuevo metanalisis

Para crear un nuevo metanalisis, vaya a la barra de menu y seleccione Archivo (File)
> (Nuevo Metanalisis)). Aparecera un cuadro de didlogo (figura 14), lo que le permitira
dar un nombre al metanalisis, elegir el tipo de los datos que seran combinados (datos
dicotdbmicos o continuos), especificar cuales son las dos intervenciones que seran
comparadas, clasificar el tipo de desenlace como ‘positivo” o "negativo” y afadir
comentarios. Pulse "Crear” (Create) para generar el nuevo metandlisis. Pulse
Cancelar (Cancel) para deshacer el paso previo. Si desea editar el hombre del
metanalisis, las intervenciones, o sus comentarios, vaya a la barra de menu y
seleccione Archivo (File) > Editar (Edit) metandlisis. El cuadro de dialogo que se
muestra en la figura 14 deberia reaparecer.
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—Zormments

Create Cancel

Figura 14. Cuadro de didlogo para la creacion de un nuevo metanalisis.

Nota: Con respecto a los datos binarios, ejemplos de desenlaces negativos serian
mortalidad, ictus, o incidencia de nuevos canceres; mientras que tipos de desenlaces
positivos son sobrevida, aclaramiento viral o cese del habito de fumar. Para datos
continuos, ejemplos de desenlaces negativos son un incremento en el promedio de la
respuesta de un suceso desfavorable (incremento en el puntaje de depresion) y un
ejemplo de desenlace positivo son incrementos en el promedio de la respuesta de un
acontecimiento favorable (cuenta plaquetaria).

Después de crear el nuevo metanalisis, una serie de opciones deberian aparecer en
el lado izquierdo de la ventana de inicio. (Estas opciones se describen en la seccién
4.3. Definicion de la configuracion de los metanalisis.)
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File Settings Help
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Figura 15. Ventana de inicio después de que un nuevo metanalisis ha sido creado y los datos han sido
introducidos.

Un cuadro titulado Resumen del Metandlisis deberia aparecer en el centro de la
ventana.

4.1.2 Guardando un archivo TSA y abriendo un archivo TSA existente

Si desea guardar su trabajo, vaya a la barra de menu y seleccione Archivo (File)>
Guardar como (Save as)...

Si desea continuar trabajando con un archivo TSA preexistente, vaya a la barra de
menu, seleccione Archivo (File) > Abrir (Open) y localice el archivo TSA en el que
desea seguir trabajando.

41.3 Importando los datos del metanalisis desde Review Manager
V.5

Para importar los datos del metanalisis guardados en un archivo Review Manager v.5.
(*.rm5) (en la actualidad, sin embargo, solo para los resultados dicotdbmicos),
necesitara utilizar el software RM5Converter, que se incluye en el archivo Zip que ha
descargado antes de instalar TSA (véase el capitulo 3).
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+j Export Analysis Data Wizard

Export Analysis Data Wizard
VWhich analyses would you like to expart?

Analyses:
-*'1 Data and analyses
? &[* 1 Pegylated interferon alpha 2a versus pegylated interferan alpha 2h
*Z 1.1 Sustained virological response
2 1.2 Liver-related morbidity plus all-cause moartality
2 1.3 Adverse events leading to treatment discontinuation
? &I* 2 Subgroup analysis
+< 2.1 Sustained virological response according to genotype

+2 2.2 Sustanied virological response according to treatment histary

Figura 16. Ventana que muestra los datos para exportar en el Review Manager v.5, que le permite
seleccionar los metanalisis que desea exportar (en la actualidad, sin embargo, solo para los resultados
dicotémicos) como un archivo *.csv. El archivo RevMan a convertir es el de la revisién Cochrane titulada
" alfa-2a versus pegylated interferon alfa-2b for treating chronic hepatitis C .63

El RM5Converter puede leer archivos separados por comas (*.csv). Lo primero que
hay que hacer, por lo tanto, es convertir su archivo RevMan en un archivo separado
por comas. Abra el archivo RevMan en el Review Manager v.5. en la barra de menu,
seleccione Archivo (File) > Exportar (Export) > Datos y analisis (Data and analyses).
Una ventana pop-up con casilla de verificacion con forma de arbol se mostrara (figura
16). Compruebe los datos del metanalisis que desea exportar como un archivo
separado por comas, y haga clic en el boton Next.

En la siguiente ventana chequee las tres primeras casillas de verificacion:
Comparacion (Comparison), Numero (Number), Numero de desenlace (Outcome
Number) y Numero de Subgrupo (Subgroup Number). Luego, pulse Finish.

Nota, si el boton Next es pulsado dos veces, se le presentara la opcion de elegir un
campo denominado delimiter (el cual separa las celdas en los datos). Es importante
destacar que este delimitador es una coma (lo cual esta predeterminado).
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File

[T 3 Comparisans

EI [T I3 =comparison= (1) Pegylated interferon plus ribavirin versus non-pegylated interferon plus ribavirin [3]

-- [T ) =outcomes= (13 Sustained virological response [0]

-- [T ) =outcames (2 Liver-related marbidity ar all-cause martality [0]

B [T 3 =outcome= (3) Adverse events [2]
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- 4 Manns (2001)
# Al-Faleh (2004}
# Bruno (2004)
# MNapoli (2008)

-~ % PRETTY {2004)
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-»
»

Lee {2005}
Mangia (2005)
Sjdgren (2007
- Roffi (2008)
BT ) =subgroup= (2) Adverse events leading to treatment discontinuation [14]

- [ I3 =comparison= (23 Subgroup analysis [6]

Conwert bo T4 File(s) | Trials overvisw | Exit |

Figura 17. Comprobacidn en la caja con estructura de arbol en RM5Converter.

Después de exportar los datos al archivo *.CSV, abra el RM5Converter haciendo doble
clic en el icono. Ir a la barra de menu y seleccione Archivo (File) > Abrir (Open). Una
caja con estructura de arbol aparecera en la ventana de la aplicacion (figura 17). Los
datos estan estructurados de la misma manera que en Review Manager, version 5.
Para cada comparacion, puede haber mdltiples resultados y cada resultado
representa un metanalisis. Si un metanalisis contiene analisis de subgrupos, éstos se
enumeran bajo cada resultado. Si una comparacién es seleccionada, todos los
desenlaces de esa comparacién se marcardn automaticamente. Ademas, si un
desenlace es marcado, todos los subgrupos bajo ese desenlace, automaticamente,
seran seleccionados. Todos los ensayos clinicos en cada comparacion, desenlace, o
subgrupo se incluyen automéaticamente. Usted no tiene que convertir todo lo que
aparece en una comparacion dada. Usted puede ‘desmarcar’ las comparaciones,
desenlaces y/o subgrupos que no desee convertir. Si los ensayos clinicos en los
subgrupos son poco comun usted tendra la opcion de combinar esos subgrupos en
un uanico analisis.
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Mewvens (2005) Intervention: 120230 - Conkrol: 581213
Les (2005} Intervention: 5176 - Cantral: 49)77
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Intervention: 645 - Contral: 445
Intervention: 5122 - Contral: 415
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¢

Fargion (2004) Intervention: 22092 - Cantral; 1893

Wakil (20067 Intervention: 12/18 - Cantral: 10)32

Thakeh (20032 Intervention: 3551 - Cantral: /49

Hirrichsen (20023 Intervention: 2436 - Cantral: 22)36 e
Derbala (2006) Intervention: 25740 - Cantral: 9740

Scakko (20050 Intervention: 3126 - Conkral: 1052 ﬂ

Close |

Figura 18. Revision de ensayos con casillas de verificacion de riesgo de sesgo.

Si pulsa el boton Trials overview, se abrira una nueva ventana con una lista de todos
los ensayos en el archivo csv. Cada estudio tiene una casilla de verificacion asociada,
gue indica si el estudio se considera o no como un ensayo de "bajo riesgo de sesgo”
(de manera predeterminada es alto riesgo de sesgo). Usted puede revertir la
calificacion del riesgo de sesgo del ensayo ad hoc mediante el cliqueo (o desqgliqueo)
de la casilla respectiva de verificacion del sesgo. Haga clic en el boton Cerrar (Close)
una vez que haya terminado la seleccion del riesgo de sesgo.
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Review TSA outcomes il

General meta-analysis settings

IF‘egyIated inkerferon plus ribavirin WEFSLUS Innn-pegylated inkerferon plus ribavirin

Cubcome #1 | Cutcome #2 |

Oukcome name: I.ﬁ.dverse events

Subgroup name: I.ﬁ.dverse events leading to dose reduction

Gpply changes |

Cancel Create T34 fileis)

Figura 19. Revisando los desenlaces TSA en el RM5Converter.

Una vez que haya revisado todas las comparaciones, desenlaces y los subgrupos que
desee incluir para su analisis secuencial de los ensayos, haga clic en el botén en la
parte inferior de la ventana titulado Create TSA file(s). Observara que una ventana
pop-up, que le permitird revisar los nombres de las intervenciones, los desenlaces y
subgrupos. Una vez que haya verificado las selecciones, haga clic en el botén Create
TSA file(s) y guarde los metanalisis seleccionados como archivos TSA en la carpeta
seleccionada.

4.2 Anadiendo, editando y eliminando los ensayos clinicos

En la barra de menu del programa TSA, hay cinco pestafias: Metandlisis (Meta-
analysis), Ensayos (Trials), TSA, Graficos (Graphs) y Diversidad (Diversity). Para
agregar, editar o eliminar cualquier ensayo en el metanalisis, primero seleccione la
pestafia Ensayos (Trials) (ver figura 20).

T3A, | Graphs | Diversiky: |

Figura 20. Haga clic en la pestafia Trials cuando desee agregar, editar o eliminar las pruebas en el
metanalisis.

A laizquierda de la ventana (en la pestafia Ensayos (Trials) deberia haber tres zonas:

Afadir Ensayos Dicotdmicos/Continuos, Editar/Eliminar Ensayos, e Ignorar Ensayos.
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4.2.1 Afiadiendo ensayos clinicos

Para afiadir un nuevo ensayo clinico, rellene los campos respectivos en la zona
llamada Afadir Dicotdmicos/Continuos. Sin importar el tipo de datos que se estan
combinando, se requiere proporcionar algun nombre o titulo para el estudio en el
campo de entrada: 'Estudio’ (usualmente es el acronimo del estudio o el apellido del
primer autor). También es necesario indicar el afio en que el estudio fue publicado en
el campo de entrada: 'Afio’. Existe la opcion para calificar al ensayo como de bajo
riesgo de sesgo.

Si esta trabajando con datos dicotomicos, se le pedira que introduzca el nimero de
eventos y el niumero total de pacientes en el grupo de intervencién (experimental) y
en el grupo control (ver figura 21).

Add Dichotomous Trial Add Continuous Trial
Study I Skudy I
Year ; I— ear : I—
Event Tatal Mean  Standard  Group

Response  Deviation Size

Inkervention | | Inkervention | I I

Cantraol I | Cantral | | |

Low Bias Risk. [~ Low Bias Risk [

Comment Comment !

Add Trial | Add Trial |

Figura 21. Areas donde debe introducir los datos requeridos cuando se afiaden los datos de un nuevo
ensayo dicotomico (izquierda) o ensayos de datos continuos (derecha).

Si esta trabajando con datos continuos, se requiere suministrar la media, la desviacion
estandar y el tamafio del grupo (nimero de pacientes) para el grupo de intervencion
(experimental) y el grupo control (ver figura 21). También es posible (pero no
necesario) agregar un comentario acerca de los datos introducidos. Para enviar los
datos introducidos, haga clic en el botén Agregar Ensayo (Add Trial).

En el lado derecho de la ventana, debe encontrar cuatro columnas denominadas:
Estudio (Study), Riesgo de sesgo (Bias risk), Ignorar (Ignore), y Datos (Data). Si ha
agregado ensayos, una lista de estos ensayos deberia aparecer como en la figura 22.
Los nombres y afios de publicacion de los ensayos afiadidos deberian aparecer en la
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primera columna (de la izquierda) en el formato '(afio) Titulo'. Los riesgos de sesgo
asignados a los respectivos ensayos deberian aparecer en la segunda columna. El
riesgo de sesgo de un ensayo puede ser o bien 'Bajo’ (letras verdes) o 'Alto’ (letras
rojas). La tercera columna le da la opcion de ignorar uno 0 mas ensayo (s) afiadidos
para cuando esta realizando los metanalisis. Solo tiene que marcar la casilla de
verificacion 'Ignorar’ para no tomar en cuenta un ensayo. La cuarta columna deberia
mostrar los datos de los ensayos. Para los ensayos clinicos de datos dicotomicos el
formato es 'Intervencion: Eventos/Total. Control: Eventos/Total'. Para los datos
continuos el formato es 'Intervencion: Promedio de la respuesta/Desviacion
Estandar/Tamafio de la muestra del Grupo. Control: Promedio de la
respuesta/Desviacion Estandar/Tamafo de la muestra del Grupo'.

TSA - Trial Sequential Analysis Yiewer - built 27/10/09 =lolx|

File Settings Help

Meta-analysis  Trials | 758 | Graphs | Diversicy |

Add Dichotomous Trial Study Bias Risk Ignore Data
o I (Z009)Test krial 1 High [l Intervention: 10.0/100.0 - Control: 10.0/100.0
78 (2010)Test trial 2 Lo [l Intervention: 20.0/200.0 - Control: 20,0/200.0
Year I
Event Total
Intervention I I
Contral I I

Low Bias Risk [~

Comment :
Add Trial

Edit / Delete Trial

Edit Selected

Delete Selected

Ignore Trials

Low Bias Risk trials |

High Bias Risk trials |

Al Mone |

Figura 22. Lista de los ensayos clinicos afiadidos marcados dentro de la elipse roja.
422 Edicion y eliminacién de ensayos

Para editar los datos del ensayo, primero seleccione la fila del ensayo que desea editar
y haga clic en el boton Edit Trial en el area Edit/Delete Selected (figura 23). Como
alternativa, puede hacer doble clic en la fila del ensayo que desea editar.
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Edit / Delete Trial

Edit Selected |

Delete Selecked |

Figura 23. El area Editar/Eliminar del ensayo seleccionado.

Los datos del ensayo aparecen en la misma zona donde se escribié nuevos datos de
los ensayos y ahora puede editar los datos. Este espacio contiene un botén
denominado Edit Trial, en lugar de un boton Add Trial. Para editar los datos de los
ensayos, cambia el contenido de los campos que desea editar y haga clic en el botén
Edit Trial.

Sidesea eliminar un ensayo, seleccione la fila del ensayo que desea borrar, y presione
el botén Delete Trial en el area Edit/Delete Selected. Alternativamente, usted puede
seleccionar la fila para el ensayo que desea eliminar y pulse el boton <Suprimir> en el
teclado.

4.3 Estableciendo las configuraciones del metandlisis

El programa de TSA proporciona un numero de opciones para realizar metanalisis. Se
puede elegir entre un numero de medidas de efecto, los modelos estadisticos, los
métodos de manejo de datos con ausencia de eventos (para los datos dicotomicos),
y los niveles de los intervalo de confianza. Todas estas opciones se pueden configurar
en la pestafia Meta-analysis ubicada a la izquierda de la pestafa Trials (figura 24).

Meta-analysis

Figura 24. Haga clic en la ficha Meta-analisis cuando se quiere configurar la medida del efecto, el
modelo estadistico, 0 método para el manejo de estudios dicotdmicos con ausencia de eventos.

En la parte izquierda de la ventana encontrara el area denominada Set Effect Measure
and Model, otra zona llamada Set Zero Event Handling, y el area de Set Confidence
Intervals (figuras 25-28). En el centro de la ventana, encontrara el &rea Meta-analysis
Summary.

431 Eleccion de la medida de asociacion

El programa TSA proporciona las mismas medidas de efecto como el Review Manager
version 5 (ver seccion 2.1.1. Para una descripcion de estas medidas). Para
seleccionar una medida de efecto, primero pulse en el cuadro desplegable llamado
Effect Measure en el area denominada Set Effect Measure and Model con el fin de
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visualizar las medidas del efecto que estan disponibles (figura 25, area marcada en la
imagen izquierda), a continuacion, haga clic en la medida del efecto que desea utilizar
para el metanalisis.

Set Effect Measure and Model Set Effect Measure and Model

Effect Measure Effect Measure

Relative Risk LI

Model Model

Set Zero Bvent Handling (shared value) | | Set Zero Bvent HandPeto Odds Ratio

Figura 25. Seleccion de la medida del efecto haciendo clic en el cuadro desplegable Effect Measure.
43.2 La eleccion de su modelo estadistico

El programa TSA ofrece cuatro modelos estadisticos para combinar los datos del
metandlisis - tres de los cuales son variantes del modelo de efectos aleatorio (ver
seccién 2.1.2). Para establecer el modelo estadistico, primero haga clic en el cuadro
desplegable Model para visualizar las medidas disponibles de efectos (Figura 26,
marcado en el area en la imagen izquierda) y, a continuacion, haga clic en el modelo
gue desea utilizar para el metanalisis.

Set Effect Measure and Model Set Effect Measure and Model

Effect Measure Effect Measure IREIative Risk. ;I

Model Fixed Effect Model Model IFixed Effect Model j

Fixed EFfect Model

Set Zero Event Handling (shared value) | Set Zero Event Handom-effects (DL)
Random-effects (510

Methad |Cu:unstant - I Methad R.andomn-effects (BT)

Figure 26. Eleccion de la medida del efecto en el cuadro desplegable Model.

43.3 Eleccion de un método para el manejo de datos con ausencia
de eventos

El programa TSA ofrece tres métodos para el manejo de datos con ausencia de eventos. (véase la
seccién 2.1.4). Para seleccionar el método que desea utilizar para el manejo de esta situacion, primero
haga clic en el cuadro desplegable Method para mostrar los métodos disponibles de correccion de
continuidad vy, a continuacion, haga clic en el método que desea utilizar (figura 27).
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Set Zero Bvent Handling (shared value) | | Set Zero Bvent Handling (shared value)

Method ethod ICl:unsI:ant vI
—— Constant
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Include trials with o events [ Include trials with no events  [Empirical

Figura 27. Seleccién del método de correccion de continuidad haciendo clic en el cuadro desplegable
Method.

También es necesario establecer el factor de correccion de continuidad. En el
programa TSA, los factores de correccion se derivan de la suma de los factores de
correccion en los dos grupos (también conocida como el "Value"). Por ejemplo, la
suma de los factores de correccion en la correccion de continuidad utilizada en el
Review Manager es 1 = 0,5 + 0,5 - porque 0,5 se aflade a la serie de eventos en
ambos grupos. Para establecer la suma de los dos factores de correccion, primero
haga clic en el cuadro desplegable Value, seleccione la suma que desea para los dos
factores de correccion que se afiaden. Ademas, tiene la opcion de aplicar la
correccion de continuidad en los ensayos que no tienen eventos en ambos grupos.
Para ello, marque la casilla "Included trials with no events’.

434 La eleccion del tipo de intervalo de confianza

El TSA ofrece una variedad de opciones para el tipo de intervalo de confianza que
desea emplear (figura 28). Si esta empleando intervalos de confianza convencionales
puede elegir entre los niveles de cobertura del 95 %, 99 %, 99,5 % y 99,9 %. Para
ello, active el botén de 'Conventional (coverage)' botén ubicado a la izquierda en el
area Set Confidence Intervals, haga clic en el menu desplegable a la derecha y
seleccione su cobertura deseada.

Set Confidence Intervals

{* Conventional (coverage) I'?JS% vI

{~ a-Spending adjusted

Figura 28. Eleccién de la cobertura de los intervalos convencionales de confianza.

Si ya ha construido limites ajustados de significacion utilizando una funcién de gasto
de alfa (véase la seccion 2.2.4y 4.4.1), también tendra la opcion de obtener el intervalo
de confianza ajustado de gasto de alfa (véase la seccion 2.2.5). Para ello, primero
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haga clic en el botdn de opcion en el area 'a-Spending adjusted' y posteriormente,
haga clic en el botén 'Select'.

Set Confidence Intervals

{ Conventional {coverage) I'?JS% vI
{* o -Spending adjusted Select |

Figura 29. Seleccion de los intervalos de confianza ajustados de la funcién gasto de alfa.

Una ventana emergente con una lista de los limites de gasto de alfa que han sido
afadidos, deberian aparecer en el centro de la pantalla. Seleccione cual de los limites
gasto de alfa en el cual deberia basarse el ajuste y haga clic en el boton Select (figura
30). Tenga en cuenta que la cobertura acumulada de los intervalos de confianza
ajustados del gasto de alfa correspondera al nivel alfa establecido para la funcion
gasto de alfa seleccionada.

E Select Alpha-spending boundary for Confid il

Select Alpha-spending boundary

TS [ ALPH
1 Ipper O'Brien Fleming 1% tvpe I error

Select Zancel

Figura 30. Eleccién de los limites gasto de alfa sobre los cuales debe basarse el ajuste.

También tenga en cuenta que solo los limites de gasto de alfa que se han calculado y
no han sido 'ignorados' seran incluidos en la lista (ver seccion 4.4.1).

4.4 Aplicacion de las pruebas ajustadas de significacion
(aplicando TSA)

El TSA actualmente ofrece dos métodos para evaluar el ajuste de la significacion ellos
son el método de gasto de alfa de O'Brien-Fleming, descrito en la seccion 2.2.4. y la
ley del método del logaritmo iterado, descrito en el apartado 2.2.6. EI TSA también
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ofrece la opcion de combinar el método O'Brien-Fleming con las pruebas de futilidad,
como se describe en el apartado 2.2.7. Para utilizar estos métodos, haga clic en la
pestafia TSA (a la derecha de la pestafia Trials), como se muestra en la figura 31.

Figura 31. Haga clic en la pestafia TSA cuando se quiere emplear los métodos para la evaluacion de
significacién corregida.

441 Adicion de una prueba de significacion

En la parte superior izquierda de la ventana, se encuentra el area denominada Add
(ver figura 32), que contiene los botones Conventional Test Boundary, Alfa-spending
Boundaries y Law of the Iterated Logarithm. Al hacer clic en cualquiera de estos tres
botones deberia aparecer una nueva ventana en el centro de la ventana del programa
TSA. Esta ventana deberia contener una serie de campos, lo que permitira definir los
ajustes para el tipo de prueba de significacion que desea utilizar.

Add

Conyventional Test Boundary

Alpha-spending Boundaries |

Law of the Iterated Logarithm |

Figura 32. Haga clic en uno de los botones para afiadir una nueva prueba de significacién.

El limite convencional de significacion

La opcién Conventional permite afiadir un limite para la curva Z que corresponde a
una unica prueba de significacion con algun riesgo de maximo error tipo |, a. Por
ejemplo, un limite convencional para una prueba de significaciéon bilateral a = 5%
producira dos lineas horizontales en 1,96 y -1,96. Cuando haga clic en el boton
Conventional deberia aparecer una ventana similar a la mostrada en la figura 33.
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B add conventional Test x|

Boundary Identifier

Mame : ||

Boundary Settings
Boundary Type: § Upper  Lower § Two-sided

Twpe 1 Errar I o

Add Zancel

Figura 33. Ventana emergente que muestra la prueba convencional que aparece al hacer clic en el
botén Conventional Test Boundary.

Usted tendra que dar un nombre a la prueba convencional, por ejemplo, «Umbral de
una prueba de 5 %?»>, define si la prueba es bilateral (simétrica) o unilateral y lo que
sera, globalmente, el error maximo tipo |. Para las pruebas unilaterales, la prueba
superior solo examinara la superioridad de la intervencion experimental, mientras que
el valor mas bajo solo evaluara la superioridad de la intervencion control. Para el
metandlisis de datos binarios, cabe sefialar que cuando el resultado se define como
«beneficioso» en lugar de «perjudicial,» (véase seccién 4.1.1) las funciones superior
e inferior se invierten. Cuando usted haya dado un nombre al limite convencional y
definido los ajustes, pulse el botdn Afadir (Add) para afadir el limite.

Los limites de gasto de a

La opcidn de gasto de alfa- permite agregar limites de significacion ajustados para la
curva Z con el método de -gasto de a descrito en la seccién 2.2.4. Debido a que el
método de gasto de a no se puede aplicar sin determinar algun tamafo de la
informacion requerida del metanalisis, los calculos del tamafio de la informacion deben
ser definidos de forma simultanea. Por lo tanto, la ventana de configuracion de los
limites de gasto de alfa para metanalisis de datos dicotdbmicos sera diferente del
metanalisis de datos continuos con respecto a los ajustes para el calculo del tamafio
de la informacion. Para el metandlisis de datos dicotomicos la ventana de
configuracion de los limites de gasto de alfa que aparecen al pulsar en el botén de
gasto de a deberia ser similar a la mostrada en la figura 34.
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Figura 34. Ventana de configuracion de los limites de gastos de alfa para el metandlisis de datos
dicotomicos que aparece al pulsar en el boton de alfa-spending.

En el caso de metanalisis de datos continuos, la ventana de configuracion de los
limites de gasto de alfa- que aparecen al pulsar en el botén de gasto de alfa deberia
ser similar a la mostrada en la figura 35.
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Figura 35. Ventana de configuracion de los limites de gastos de alfa para el metandlisis de datos

continuos que aparece al pulsar en el botén de alfa-spending

En primer lugar, se requiere dar un nombre a la prueba basada en el gasto de a- (por
ejemplo, «5% simétrica O'Brien-Fleming» . A continuacion, tendra que definir si desea
emplear una prueba bilateral (simétrica) o unilateral, lo que sera su error global
maximo Tipo |, qué tipo de gasto de a desea emplear (en la actualidad solo esta
disponible la funcién O'Brien-Fleming). A continuacion, tendrd que decidir si desea
definir la informacién en su metanalisis como el numero acumulado de pacientes
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(sample size), el nimero acumulado de eventos (event size?), o la informacion
estadistica acumulada. Una vez mas, para las pruebas unilaterales

la prueba unilateral superior examinara la superioridad de la informacion experimental,
mientras que la prueba unilateral inferior solo examinara la superioridad de la
intervencion del grupo control. Para el metandlisis de datos binarios, cabe sefialar que
cuando el resultado se define como beneficioso en lugar de un resultado perjudicial
(véase seccion 4.1.1), las funciones superior e inferior se invierten.

Para evaluar la prueba de la futilidad revise la casilla '‘Apply inner wedge'. El error de
tipo Il (potencia) Para los limites de futilidad se ajustaran autométicamente cuando
introduzca los ajustes para el célculo del tamafio de la informacion (véase mas
adelante). Actualmente, la Unica funcion de gasto de - disponible en el TSA es la
funcién de O'Brien-Fleming.

Se requerira introducir los componentes necesarios para el calculo del tamafio de la
informacion requerida. Usted tendra la opcion de definir la informacion necesaria como
cualquier numero arbitrario que pueda haber obtenido independiente del software
TSA. Para enviar su propio valor para IS, marque el boton de 'User Defined' y escriba
en la casilla 'Information Size'. Usted también tiene la opcién para calcular la IS
requerida de acuerdo con los métodos delineados en la seccion 2.2.1. Al utilizar TSA
para el calculo del tamafio de la informacion requerida, pulse el botén 'Estimate’. La
estimacion requerida serd automaticamente generada a partir del tipo de informacién
que se esta acumulando. Por ejemplo, si ha seleccionado “Sample size” en
“Information Axis”, el tamafio de la informacion requerida sera el generado como el
namero necesario de pacientes en el metanalisis.

El calculo del tamafio de la informacidn se basa automaticamente en el maximo error
tipo | que definid para el limite gasto de a-, pero tendra que introducir el error maximo
tipo Il. o potencia minima deseada (1-error de tipo Il) en el campo de entrada "Power".

Existen dos opciones para ajustar el tamafio de la informacién requerida para la
heterogeneidad en el metanalisis. La primera opcion se basa en el ajuste de la
heterogeneidad en la relacion estimada entre la varianza en el modelo de efectos
aleatorios seleccionados y la varianza en el modelo de efectos fijos (ver seccién 2.2.1).
Para utilizar esta opcion, marque el boton de opcioén 'Model Variance Based'. Tenga
en cuenta que si ha seleccionado el modelo de efectos fijos, este factor de ajuste es
siempre igual a 1, y por lo tanto, no se aplica ningun ajuste.

2 NT: se ha mantenido el nombre original de los botones del software
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La segunda opcioén es hacer una estimacion de la heterogeneidad fijada por el usuario.
Cuando el metandlisis incluye un numero insuficiente de ensayos para calcular un
estimado fiable del factor de ajuste, se puede ajustar a priori el tamafio de la
informacion requerida para algun grado de heterogeneidad anticipada verosimil o
maxima. Para utilizar esta opcion, marque la opcion “User Defined” y escriba la
heterogeneidad maxima prevista en el campo de entrada a la izquierda. La
heterogeneidad se define como el porcentaje de la variacion total en el metandlisis,
que se explica por la variacion entre ensayos en lugar de la variacién dentro del
ensayo. De este modo, un ajuste definido por el usuario de 50%, por ejemplo, genera
un tamafo de la informacion necesaria que permite la inferencia confiable cuando
aproximadamente la mitad de la variacion total entre los ensayos en el metanalisis se
explica por la variacion entre ensayos.

Para establecer las tasas de eventos previstos y efecto de la intervencion de un
metanalisis de datos dicotémicos, solo tiene que rellenar dos de los tres campos:
"Relative risk reduction”, “Incidence in lintervention Group”, y “Incidence in Control
Group". Si ha categorizado algunos de sus ensayos incluidos como ensayos con bajo
riesgo de sesgo, es posible utilizar el estimado obtenido del metanalisis de estos
ensayos como la reduccion relativa del riesgo anticipada. Para utilizar esta opcién,
seleccione opcion 'Low--bias Based'.

Para establecer la diferencia prevista de media y la varianza de un metanalisis de
datos continua, solo tiene que rellenar dos campos: “Mean Diference” y 'Variance '. Si
ha categorizado algunos de sus ensayos incluidos como ensayos de bajo riesgo de
sesgo, es posible utilizar los estimados del metandlisis de esos ensayos como la
prevista diferencia de medias y la varianza, seleccionando de nuevo la opcion 'Low-
bias Based'. También tiene la opcién de utilizar el estimado combinado de todos los
ensayos incluidos (sin tener en cuenta el riesgo de sesgo) como la varianza esperada.
Para utilizar todos los ensayos, seleccione la opcion 'Empirical’.

Cuando haya delimitado los limites del gasto de alfa, definido los ajustes de la prueba
de hipétesis y los parametros para el calculo del tamafio de la informacién, pulse el
botén “Add” para afadir los limites.

Después de afadir los limites de gasto de alfa- tendra que definir cuando el
metanalisis fue sometido a pruebas de significacion. Vaya a Interim analyses ubicado
a la derecha de la lista de pruebas de significacion ajustadas y active (o desactive) los
ensayos después de que las pruebas de significacion fueron realizadas. En la figura
36, los ensayos 2, 4, y 5 han sido activados, y los ensayos 1 y 3 han sido desactivados,
lo que significa que tres metanalisis (incluyendo pruebas de significacion) se realizaron
a través del tiempo: uno que incluye el ensayo 1y 2, uno los ensayos 1 a 4, y otro los
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1 a 5 Tenga en cuenta que la ultima prueba en la lista siempre debe estar activado,
ya que esto representa la prueba de significacion que estan empleando en todos los
ensayos incluidos.

Interim analyses:

[ (1995)Trial 1
¥ {1998Trial 2
_____ {(1999)Trial 3
¥ (2001 3Trial 5
¥ (2004)Trial 5

Figura 36. Ventana emergente de la configuracion de los limites de gasto de alfa para el metanalisis
de datos continuos que aparece al hacer clic en el boton de alpha-spending.

En algunos casos, puede desear activar o desactivar todos los ensayos para las
pruebas de significacion previas. Pulse el boton 'Select none' en la parte inferior del
area Interim analyses para desactivar todos los ensayos, o pulse en el boton 'Select
all' para activar todos los ensayos (figura 37). Ademas, usted tiene la opcion de invertir
la seleccion de andlisis provisionales en el area Interim analyses.

Select all Select none |

Inwverse seleckion |

Figura 37. Active o desactive todos los ensayos para las pruebas de significacién anteriores.

La curva Z penalizada con la ley del logaritmo iterado

La opcién de la ley de logaritmo iterado le permite realizar pruebas de significacién
ajustado por penalizacion de la curva Z con los métodos descritos en la seccion 2.2.6.
Al pulsar en el botdén Law of Iterated Logarithm, deberia aparecer una ventana similar
a la mostrada en la figura 38.

Necesitara dar un nombre a la penalizacion de la curva Z (por ejemplo, '5% symmetric
LIL"), definir si la prueba es de bilateral o unilateral, lo que sera su error global maximo
Tipo |, y establecer el pardmetro de penalizacion, A (véase la seccién 2.2.6 y el cuadro
2). Para las pruebas unilaterales, la prueba unilateral superior examinara la
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superioridad de la informacion experimental, mientras que la prueba unilateral inferior
solo examinara la superioridad de la intervencion del grupo control. Para el metanalisis
de datos binarios, cabe sefialar que cuando el resultado se define como beneficioso
en lugar de un resultado perjudicial (véase seccion 4.1.1), las funciones superior e
inferior se invierten.

Add Law of the Iterated Logarithm EI

~Boundary Identifier

Mame ||

~Boundary Settings
Boundary Type:  Upper § Lower § Two-sided

Twpe 1 Errar : I e

~Penalky

v [

add Zancel

Figura 38. Ventana emergente estableciendo la penalizacion por la ley del logaritmo iterado que
aparece pulsar el botén de la Law of Iterated Logarithm.

4.4.2 Edicion y eliminacion de una prueba de significacion

Cada vez que se afiade una prueba de significacion, esta debe aparecer en el centro
de la pantalla. Cada prueba de significacion estara representada por una fila como se
muestra en la figura 39.

Identifier Ignare Twpe
T34 (ALPHA [ #lpha-spending
Conventional Z-sided (O8] i Conveentional

(l Law of Iterated Logarithm

Figura 39. Lista de las pruebas de significacion agregada.

Para editar una prueba de significacién, primero seleccione la fila para la prueba que
desea editar; luego, pulse el boton 'Edit selected' en la zona Edit (ver figura 40).
Alternativamente, usted puede simplemente hacer doble clic en la fila para la prueba
gue desea editar.
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Edit

Edit selected |

Delete selected |

Figura 40. Zona para editar/eliminar las pruebas de significacion seleccionadas

Ahora aparecerd la ventana emergente con la configuracion de las pruebas. Realice
los cambios y pulse en el boton 'Apply changes' en la esquina inferior derecha de la
ventana emergente.

Si desea eliminar una prueba, seleccione la fila de la prueba que desea eliminar y
pulse el boton Delete selected en el area de Edit. Alternativamente, usted puede
seleccionar la fila para la prueba que desea eliminar y pulse el boton <Delete> en el
teclado.

443 Adicion y recuperacion de las plantillas de pruebas de
significacion

El &rea Templates ubicada en la esquina inferior izquierda del TSA le ofrece la opcidn
de guardar las pruebas de significacion construidas, y recuperar las pruebas de
significacién previamente construidas (figura 41). Si desea reutilizar una prueba de
significacién de otros metandlisis, puede guardar esto en sus plantillas y recuperarla
en cualquier otro momento. Para guardar una prueba de significacion construida como
una plantilla, seleccione la fila para la prueba que desea guardar y pulse el botén Save
as template. Para recuperar una plantilla, primero pulse en el boton Manager
templates.

Templates

Save as kemplate |

Manage templates |

Figura 41. Area de Plantilla donde se puede cargar y recuperarr (afiadir) pruebas de significacion
construidas.

Una ventana emergente aparecerd en el centro de la ventana del programa TSA
(figura 42). La lista de plantillas disponibles se muestra a la izquierda.
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E Boundary templates EI
Available templates Infarmation on selected template
: Name: 10% RRE [(Alpha-spending)
1,96 (DO Type: Symmetric
Conventional P {COR) Type L Error: 5.0
15 (ALPHA) Alpha Spending: 0'Brien-Fleming
LILOS (LIL) Information Axis: Sample Size
I5 Type: Estimate
Power: 80.0
Effect Type Interwention: RRR User Defined (14.4%)
Heterogeneity Correction: <Unknowmrc
Delete selected bemplate | Add to Meta Analvsis | Close |

Figura 42. Ventana de plantillas. La prueba de significacion “10% RRR “ha sido seleccionada y las
configuraciones de esta prueba se muestran en” Information on selected boundary”.

Puede pulsar sobre un titulo de la plantilla para mostrar las configuraciones de las
pruebas de significacidon disponibles en el lado derecho. Para recuperar la plantilla de
una prueba de significacion de un metandlisis, seleccione la plantilla que desea
recuperar y pulse en el botén “Add to Meta-analysis". Si desea eliminar de forma
permanente una de las plantillas disponibles, seleccione la plantilla que desea eliminar
y pulse el botén “Delete selected Template”.

444 Realizando los calculos de las pruebas de significacion

Una vez que haya agregado todas las pruebas de significacion que desea utilizar,
necesita el programa TSA para llevar a cabo los calculos necesarios. Para ello, pulse
en el boton "Perform calculation” en el area “Calculations” en zona Edit. Dependiendo
del numero de pruebas de significacion que ha afadido, el programa TSA pudiera
tardar unos segundos para completar los calculos. Los limites O Brien-Fleming (gasto
de alfa) con muchos analisis intermedios pueden tardar 5-10 segundos por grupos de
limites para completar los calculos.
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Calculations

Perfaorm calculations

Figura 43. Boton para realizar los célculos.

En algunos casos, hay un pequefio aumento relativo en la informacion entre dos
andlisis intermedios que los calculos numéricos (integracibn numérica de
probabilidades de una cola extremadamente pequefia) rompen los limites de gasto de
alfa-. Por ejemplo, si el tamafio de la informacién requerida es de 20.000 pacientes y
los analisis intermedios se realizan después de cada ensayo, la adicién de un nuevo
ensayo con 40 pacientes solo proporcionaria un incremento de 0,2 % en la fraccion
de informacion acumulada. Para evitar rupturas en los calculos, el TSA elimina
automaticamente (desactiva) los andlisis intermedios que corresponden a un
incremento de la fraccion de informacion del 1 % o menos Cuando esto sucede, una
ventana emergente se abrira automaticamente en el centro de la ventana del TSA
para informar que se eliminaron andlisis intermedios (figura 44). Los datos de estos
ensayos son, sin embargo, retenidos en su metanalisis TSA y en el valor Z-
acumulado.

Trials Ignored x|

j;) Following Trials ignored in Interim Looks:

TSA:
{1995)Trial 1
(2001)Trial 4

Figura 44. Ventana emergente que informa cudles fueron los andlisis provisionales eliminados Los
datos de estos ensayos son, sin embargo, retenidos en metanalisis TSA y en el -valor Z acumulado.

Si ha agregado mas de una prueba de significacion y no desea llevar a cabo los
calculos de todos ellos, tiene la opcién de ignorar las pruebas de significacion. Para
ignorar una prueba de significacion, marque la casilla en la columna del medio de la
fila correspondiente a la prueba de significacién que desea ignorar.
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Identifier Ignore Type
TSA (ALPHA) 7T\ Alpha-spending

Conventional 2-sided

LIL 5% (LIL) \[/ Law of Iterated Logarithm

Figura 45. Ejemplo de una prueba de significacién ignorada (‘prueba bilateral convencional ignorada).

La -curva Z acumulada y los limites de significacion (funciones de gasto de alfa) se
pueden visualizar utilizando una de las tres variables en el eje x: tamafio de la muestra,
tamafio de evento, o la informacién estadistica. La pruebas de significacion definidas
en diferentes escalas no se pueden mostrar simultdneamente en un gréafico, por lo que
necesita seleccionar una de estas variables para el andlisis total. Marque el bot6n en
el area Information Axis debajo del area Calculation (figura 46).

Information axis
{* Sample size
{ Ewent size

™ Skatistical information

Figura 46. Botones para elegir la escala de informacion en la cual se muestra la prueba de significacion
acumulada.

Si una o dos de las tres escalas (tamafio de la muestra, tamafio de evento o
informacion estadistica) no han sido seleccionados en cualquiera de los limites de -
gasto de alfa afadidos, automaticamente apareceran atenuados en el éarea
Information Axis.

4.5 Opciones de gréaficos en el TSA

La opcion Graph en el programa TSA permite mostrar la -curva Z y las pruebas de
significacion construidas en relacion con la fortaleza de la evidencia (es decir, el
namero acumulado de pacientes, eventos, o la informacion estadistica). También
ofrece una serie de opciones de edicion de graficos que pueden ser Utiles cuando se
estan preparando los graficos para los manuscritos de las investigaciones. Parair a la
opcion Graph, pulse en la pestafia Graph (a la derecha de la pestafia TSA) como se
muestra en la figura 47.

Figura 47. Pulse en la pestafia Graph para ver la —curva Z y las pruebas de significacién construidos
en relacién con la fortaleza de la evidencia.
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En el lado izquierda de la ventana del programa TSA se encuentra el area de Test and
boundaries Layout, el Set Graph Layout, y dos opciones de impresion (“Print current
graph" y "Generate TSA Report”). A la derecha de estas areas se encuentra el grafico
que muestra la -curva Z y las pruebas de significacion construidas.

En el area Test and boundaries layout, encontrara una gran cantidad de opciones de
edicion de gréficos que le permiten cambiar la presentacion de la -curva Z y las
pruebas de significacion construidas (limites). Las pruebas de significacion
construidas y la curva Z se mostraran en el area blanca, véase la figura 49. Para
cambiar la presentacién de uno de estos, primero seleccione una de las pruebas
(curvas) en la lista y edite de acuerdo con sus preferencias.

En el programa TSA, tendra la opcion de editar el color, el tipo de linea, el tipo y
tamafo del icono que se muestra en cada ensayo o analisis intermedio, asi como el
tamafo y la fuente de la prueba asociada con una curva o una prueba. También tiene
la opcién de ocultar una curva o prueba de la gréfica.

ETSA - Trial Sequential Analysis ¥iewer - built 18 may 2010 =10 ﬂ
File Settings Help
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Tests and houndaries Adjusted Boundaries | penalized Tests |
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- Alphe-spending -- E 7 A |
= B N \ |
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Figura 48. La ventana de graficos.
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Tests and boundaries Tests and boundaries
Layout Layout
-- Z-Curye -- -- Z2-Curye --
Discrete Z-Curve Discrete Z-Curve
-- Conventional -- -- Conventional --
Conventional 2-sided Conventional 2-sided
-- Alpha-spending -- -- Alpha-spending --

L1 - 11 -~ ¥ Graph Upper

LIL 5% LILS%  « Graph Lower
v IS Symmetric

Figura 49. Area de la pruebas de significacion y de la curva Z.

Los objetos gréficos que representan las pruebas de significacion son una coleccion
de varios objetos. Por ejemplo, un objeto gréfico que representa los limites bilaterales
de gasto de alfa contendré los limites superior e inferior y la linea vertical superior e
inferior para el tamafio de la informacion requerida. Si desea ocultar algunos de estos
objetos, pulse en la prueba de significacion y desmargue los objetos que desea ocultar
(figura 49, la imagen de la derecha).

En el area Set Graph Layout, encontrard un nimero de opciones para cambiar la
presentacion general del grafico. Al pulsar el botén “Layout setting”, aparecera una
ventana emergente (figura 50) la cual muestra las opciones de ajuste del grosor del
eje Xy el Y, el tamafio de las fuentes de las coordenadas y la fuente y tamafio de los
componentes del texto suministrados en el gréfico.

En el area Conjunto Graph Layout, usted encontrara una serie de opciones para
cambiar la presentacién general gréfico. Si hace clic en el botén "Configuracién del
disefio”, aparecera una ventana emergente (figura 50), que le proporciona las
opciones de ajuste de la anchura del eje Xy el eje Y, la coordenada tamario de fuente,
o la fuente y el tamafio de los componentes de texto fijo en el grafico.



84

Graph Layout Settings il

Fixed text fxes

Fonk: ISeriF vl Line width:
Fonk size: |12 vI Faonk size: 12 -

(0]4 | Cancel |

Figura 50. Configuracién general del disefio de los gréficos para ajustar la fuente de los componentes
fijos del texto y tamafio de la fuente ', el ancho del eje X y el eje Y, y el tamafio de la fuente de las
coordenadas.

En el eje dela informacion, la distancia entre los limites y la distancia entre los valores
Z se muestran convencionalmente con respecto al aumento relativo de la informacion.
El programa TSA muestra automaticamente estas distancias en escala.

Set Graph Layout

Trial Distance Scaled = I

Scaled
Layauk

Figura 51. Seleccione 'Equal’ para igualar la distancia entre los ensayos en el eje de las X.

En algunos casos, sin embargo, otras disposiciones pueden proporcionar una mejor
base para la interpretacion visual. EI programa TSA también proporciona el formato
de disefio utilizado en el documento de Pogue y Yusuf, que muestra los ensayos a
igual distancia en el eje de la informacion y muestra los titulos de los ensayos en un
angulo de 45 ° por debajo del eje x. Para elegir este formato de disefio, haga clic en
el desplegable 'Trial Distance' en la casilla ubicada en el &rea Set Graph Layout y
seleccione "Equal” (figura 51).
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Figura 52. Grafico que muestra el formato seleccionado para la informacion de los ejes utilizando la
opcién escala.

Las pruebas de significacion ajustada basadas en las funciones de -gasto de alfa son,
en efecto, los umbrales ajustados de la curva Z, mientras que las pruebas de
significacion ajustada basadas en las sanciones de la ley del logaritmo iterado son, en
efecto, las pruebas estadisticas ajustadas que debe interpretarse en relacion con los
umbrales de las pruebas de significacion de cada estudio. Por lo tanto, la combinacién
de estas dos estrategias en un grafico no es significativa. El programa TSA
proporciona gréaficos separados para las pruebas de significacion ajustados basados
en las funciones de gasto de alfa y de las sanciones de la ley de logaritmos iterados.
Para ver la representacion grafica de los limites de gastos de alfa calculados,
seleccione la pestafia Adjusted Boundaries ubicada la parte superior la grafica. Para
ver la representacion grafica las sanciones calculadas de la ley de logaritmos iterados,
seleccione la pestafia Penalised Tests ubicada en la parte superior de la grafica (figura
53).

Adjusted Boundarief | penalized Tests

Figura 53. Visualizacion del grafico de los limites de la prueba y las pruebas penalizadas
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4.6 Explorando la diversidad entre los ensayos

El programa TSA también proporciona una opcién para explorar la diversidad de los
estimados y la comparacion de los pesos en los tres modelos de efectos aleatorios:
DL, SJ, y BT. Estas opciones estan disponibles en la pestafia Diversity (Figura 54)

Meta-analysisl Trialsl TS Gra

Figura 54. Pulse la pestafia Diversity para explorar la diversidad de los estimados y comparar los pesos
a través de los modelos de efectos aleatorios.

Después de pulsar en la pestafia Diversity, deberia aparecer una pantalla similar a la
mostrada en la figura 55. En la parte superior de la pantalla, los pesos y sus
respectivos porcentajes de cada ensayo (filas), utilizando cada uno de los modelos
disponibles (columnas), se muestran en la esquina inferior izquierda. Las siguientes
informaciones se muestran para cada uno de los tres modelos de efectos aleatorios:
la estimacion de la inconsistencia 1> y su correspondiente correccion de
heterogeneidad 1/(1-1%), la estimacion de la diversidad D? y su correspondiente
correccion de heterogeneidad 1/(1-D?), y la estimacién de la varianza entre los
ensayos, 7. La estimacion de inconsistencia solo se muestra para el modelo DL.
Tenga en cuenta que la estimacion de la varianza entre los ensayos es la misma para
los modelos DL y BT (ver seccion 2.1.3). En la esquina inferior derecha, hay una
opcion para elegir el numero de decimales con los que se debe mostrar todas las
cantidades. Pulse en la ventana desplegable para seleccionar el numero de
decimales.
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TSA - Trial Sequential Analysis ¥Yiewer - built 18 may 2010 ;Iglil
File Settings Help
Meta-analysis | Trials | T54 | Graphs Diversity I
Trial Fixed Weight Random{DL) Weight Random{5} Weight Randomi{BT} Weight
(19953 Trial 1 (10.0400.0|15.0402.01 4.5 [14.43%)] 014 [10:33%)] 743 [14.43%)] 0.1 [14.45%)]
(1995 Trial 2 (27.04150.0 | 22,04 45,01 5.92 [22.19%)] 0.22 [15.4%)] 11.07 [22.19%] 0.5 [22.19%)]
(1999)Trial 3 (7.0/50.0|14.0/55.0) 377 [12.08%)] 012 [9.44%)] 579 [12.05%) 0.09[12.11%)]
(20013 rial 4 (25.0/340.0 | 40.0/320.0) 769 [24.65%)] 0.25 [28 66%] 2061 [24 55%] 0.29 [24 64%]
(20043 rial 5 (25.04140.0 | 52.04 40,01 5.3 [26 64%)] 0,27 [36.16%)] 260 [26.54%)] 0,36 [26.51%)]
Diversity Type Random DL Random 51 Random BT Decimals: |2 - l
12 0,49 0,49 Mot applicable
1161-12) 1.95 1.95 Mot applicable
(xR 0.54 0.54 0.38
1/i1-D0% z.17 z17 1.61
Tau 0.03 0.0 0.03

Figura 55. Pestafia Diversity.
5 Ejemplos de aplicaciones del TSA

5.1 Los conjuntos de datos

Para ilustrar las aplicaciones del TSA, utilizamos los datos de varias revisiones
sistematicas publicadas. Algunos de los analisis y las aplicaciones que se presentan
en este capitulo son nuestras propias modificaciones y adiciones a las que se pueden
encontrar en la publicacion original.

5.2 Como evitar los falsos positivos

En este ejemplo, hemos utilizado los datos de una revision que comparo las tasas de
abandono del habito de fumar en pacientes que recibieron asistencia hospitalaria y
con un seguimiento de menos de 1 mes contra pacientes que no recibieron la
intervencion.®* En la revision sistematica, las intervenciones y la duracion del
seguimiento diferian sustancialmente a través de los ensayos incluidos. Por tanto, los
autores utilizaron las siguientes categorias de intensidad de la intervencion: %
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1. Contacto individual en el hospital de duracién < 15 minutos, sin apoyo de
seguimiento.

2. Uno o més contactos en el hospital de duracién > 15 minutos, sin apoyo de
seguimiento.

3. Cualquier contacto del hospital y tras un seguimiento < 1 mes.

4. Cualquier contacto del hospital y tras un seguimiento > 1 mes.

El metandlisis de la intervencién con intensidad niumero 3 incluyé seis ensayos, 4476
pacientes y 628 eventos. El modelo de efectos fijos produjo un riesgo relativo
combinado de 1,05 (IC 95%: 0,91 a 1,21) (el metandlisis de los odds ratios mostro un
resultado similar). La inconsistencia estimada (%) fue de 9 %, y la diversidad estimada
(D?) fue de 10 %. Se realiz6 el andlisis secuencial de los ensayos de manera
retrospectiva, mediante un metanalisis convencional de datos acumulados cada vez
gue un nuevo ensayo era publicado. El primer ensayo publicado produjo un riesgo
relativo de 1,47 (IC 95 %: 1,05 a 2,05). Después del segundo ensayo el riesgo relativo
combinado fue (IC 95 %: 1,02 a 1,75) 1,33. El metanalisis que comparo la intervencion
de la intensidad de la categoria 3 (véase arriba) con el control fue, por tanto,
estadisticamente significativa después de los dos primeros ensayos.

Se realiz6 el TSA en estos datos. Se calcul6 el tamafio de la informacién requerida
para demostrar o rechazar un incremento del beneficio relativo de 20 % (siendo el
dejar de fumar un resultado benéfico). Asumimos como proporcién del evento en el
grupo control de 14 %, que era mas o menos la mediana y la media de la proporcion
del evento del grupo control. Se utilizé un error tipo | de 5 % y un error e tipo Il de 20
%. No hubo correccién de la heterogeneidad. Con estos parametros, se determind que
5.218 pacientes era el tamafo de la informacion requerida. Como el niamero de
pacientes incluidos en el metandlisis no excedi6 el tamafio de la informacién
requerida, los limites de futilidad demostraron una firme conclusion «negativa.
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Figura 56. El tamafio de la informacion requerida para demostrar o rechazar un aumento relativo de
20% en el beneficio de dejar de fumar con una proporcion de 14 % en el grupo control, un alfa de 5 %
y un beta de 20 % es 5.218 pacientes (linea vertical roja). Las lineas rojas discontinuas representan los
limites de monitorizacién secuencial de los ensayos y los limites de futilidad. La linea azul es la curva
Z-acumulada.

El analisis secuencial de los ensayos resultante se muestra en la figura 56. Después
del primero y segundo ensayo, la curva Z- acumulada cruzé por encima de 1,96, que
corresponde al umbral nominal para la significacion estadistica, usando técnicas
convencionales. Desde el tercer ensayo en adelante, el metanalisis ya no era
estadisticamente significativo. Cuando se afiadio el ultimo ensayo, el metandlisis
cruzé por debajo de los limites de futilidad, demostrando con una potencia de 80 %
que el efecto de la intervencion con intensidad 3 no es mayor que un aumento relativo
del 20 % en dejar de fumar. Es decir, dentro de los supuestos establecidos para la
confianza y el tamafio del efecto, esta intervencion es ineficaz.

5.3 Confirmacion de un resultado positivo

Para ilustrar la utilizacién del TSA para confirmar resultados positivos, se utilizaron los
datos de una revision sistematica que comparé la intervencién quirargica de derivacion
aorto-coronaria con y sin circulacion extracorpérea (CABG, por sus siglas en inglés).%°
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Para este ejemplo, los limites de significacion ajustados para la -curva Z acumulada
se construyeron bajo el supuesto de que las pruebas de significacién pudieron haber
realizado cada vez que un nuevo ensayo se afadi6 al metandlisis. Dada la
considerable cantidad de atencion que se ha dado en la ultima década al debate de
utilizar o no circulacion extracorporea, esta hipotesis parecia razonable. Se utilizé los
limites de supervision basado en la funcion gasto de alfa- tipo O'Brien-Fleming, que
son relativamente insensibles al nimero de pruebas de significacion repetidas (véase
la seccién 2.2.3).

En los conjuntos de datos de metanalisis considerado, hubo algunos afios en que se
public6 mas de un ensayo. Para estos afios, hemos analizado los ensayos en orden
alfabético, segun el apellido del primer autor.

531 Confirmacion de la “answer is in” Desconozco una traduccion
adecuada para esta expresion

Para ilustrar la aplicacién del TSA para afirmar “answer is in”, se utilizé el desenlace
fibrilacién auricular en este metanalisis. La aparicion de la fibrilacién auricular se
informd en 30 ensayos, el cual incluyé 3.634 pacientes (con dos ensayos que no
reportaron eventos).®® De acuerdo con las normas convencionales para las pruebas
de significacion, intervencion quirdrgica aorto coronaria sin circulacion extracorpGrea
fue significativamente superior a la misma con bomba para reducir la fibrilacion
auricular (RR 0,69; IC 95 %: 0,57 a 0,83) (Figura 57). La inconsistencia estimada fue
1> de 47,3 %, y la diversidad estimada fue D? de 49,0 %.
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Figura 57. Forest plot del efecto de la derivacion aorto coronaria con y sin circulacion extracorpérea
sobre la frecuencia de fibrilacion auricular.

En el metanalisis de ensayos con bajo riesgo de sesgo (1.050 pacientes), el efecto no
fue significativo (RR 0,63, IC 95 % 0,35 a 1,13), la heterogeneidad estimada fue 1% de
77 %, y la diversidad estimada fue D? de 79,0 %.
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Andlisis secuencial de los ensayos de la fibrilacién auricular

Se calcularon dos tamafios de informacion requerida para este ejemplo. En primer
lugar, se calcul6 el tamafio de la informacién requerida para demostrar o rechazar un
efecto de la intervencion prevista a priori de una reduccion relativa del riesgo del 20
%, alfa del 1 % y beta del 10 %, la cual fue de 7.150 pacientes. El valor del efecto de
la intervencién anticipada de 20 % fue elegido porque se creia que representaba un
efecto de la intervencion razonable en esta situacion clinica. En segundo lugar, se
calcul6 el tamafio de la informacion para un estimado proveniente de la combinacion
de la reduccion relativa del riesgo a partir de los ensayos de bajo riesgo de sesgo
incluidos en la revisién (36,9 %), la cual fue de 1.964pacientes.
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Figura 58. El tamafio de la informacién requerida ajustada por heterogeneidad para demostrar o
rechazar una reduccién relativa del riesgo del 20 % (estimacién a priori) de la fibrilacion auricular (con
una proporcién del grupo control de 27,6 %, un alfa de 1%, y un beta de 10 %) es 7.150 pacientes (linea
discontinua vertical roja). La linea discontinua roja en el interior del gréfico- a la izquierda representa
los limites de monitorizacién secuencial de los ensayos que se truncan a partir de los primeros 14
ensayos. La linea azul es la-curva. Z acumulada

Todos los tamafios de la informacion se derivaron para asegurar un error maximo tipo
| de 1%, y un error maximo tipo Il de 10 % (es decir, 90 % de potencia). Todos los
tamafnos de la informacion se ajustaron por heterogeneidad, mediante la estimacion
de la diversidad, D2. Ambos tamafios de informacién se obtuvieron asumiendo una
proporcion del evento de 27,6 % en el grupo con circulacién extracorporea (mediana
de la proporcion del evento en el control).

La -curva Z acumulada cruzo los limites de vigilancia construidos a partir de los dos
calculos del tamafio de la informacién (Figura 58 y 59), lo que confirma que la
intervencidn sin circulacion extracorpérea es superior a la intervencion con circulacion
extracorporea para la reduccion de la fibrilacién auricular.
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Figura 59. El tamafio de la informacién requerida ajustada por heterogeneidad para demostrar o
rechazar una reduccién relativa del riesgo de 36,9 % (estimacidén con ensayos de bajo riesgo de sesgo)
de la fibrilacion auricular (con una proporcién en grupo control de 27,6 %, un alfa de 1 %, y un beta de
10 %) es 1.964 pacientes (linea discontinua vertical roja). La linea discontinua roja ubicada a la
izquierda en el interior del grafico constituye los limites de seguimiento secuencial de los ensayos que
se truncan a partir los primeros 10 ensayos. La linea azul es la -curva Z acumulada.

5.3.2 Evitando sobreestimaciones precoces

Este mismo ejemplo, de fibrilacién auricular en CABG, se puede utilizar para ilustrar
como una sobreestimacion del efecto puede ocurrir precozmente en el proceso
metanalitico convencional. ElI metanalisis de la fibrilacibn auricular fue
estadisticamente significativa segun el criterio convencional (p <0,05) después de la
primer ensayo. Todos excepto uno de los valores de p posteriores en el metanalisis
acumulativo fueron también menores que 0,05. De hecho, la mayoria de los
subsiguientes valores de p fueron menores que 0,01. La evidencia empirica sugiere
gue las estimaciones combinadas del efecto, aunque estadisticamente significativa,
son inestables cuando existe un nimero limitado de eventos y pacientes.* 5 © 2°
Cuando un metanalisis supera el tamafio de informacion requerida puede garantizar
estimaciones combinadas fiables. % 4 6. 19, 23

La Tabla 3 muestra la evolucion de los efectos del tratamiento en el tiempo, en este
ejemplo, al final de cada afio. El riesgo relativo combinado fue evidentemente
sobrestimado en los dos primeros afios y con el apoyo de valores de p menor que
0,01 (los intervalos de confianza convencionales del 99 % excluyeron el 1). En los
siguientes tres afos, el riesgo relativo combinado fue sobreestimado por un riesgo
absoluto de al menos un 10 %. En 2003, el metanalisis cruzé los limites de supervision
del tamafio de la informacién calculada basada en las estimaciones de bajo riesgo de
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sesgo, y en 2004, el metanalisis superd este tamafio de la informacion requerida. En
2004, el metanalisis también cruzo los limites de supervisién basado en una reduccion
relativa del riesgo a priori de 20 %. Tanto los intervalos de confianza convencionales
y ajustados convergieron entre 2002 y 2004.

Total number of Pooled 99% Confidence Interval
Year Trials Events Patients Ef€€t  "Conventional Adjusted
1999 1 55 200 0.24 0.14t0 0.42 0.03t0 7.74
2000 3 74 288 0.39 0.15t0 0.99 0.02t0 7.18
2001 5 143 649 0.57 0.2410 1.34 0.12to 2.87
2002 8 204 932 0.52 0.30 to 0.90 0.22t01.21
20032 10 285 1168 0.55 0.37t0 0.81 0.35t0 0.85
2003P 13 391 1722 0.53 0.35t0 0.79 0.34t0 0.83
2004 19 641 2832 0.61 0.46 t0 0.82 -
2005 20 679 2999 0.63 0.49to 0.85 -
2006 25 768 3310 0.67 0.531t0 0.86 -
2007 27 775 3372 0.67 0.53 to0 0.86 -

a First crossing of the boundaries, ? End of the year

Tabla 3. Muestra la evolucion de los efectos combinados (estimaciones de riesgo relativo), los
intervalos de confianza de 99 % convencionales y ajustados al final de cada afio, con respecto al
numero acumulado de ensayos, eventos y pacientes. Los intervalos de confianza ajustados 99 % se
basan en -el gasto de alfa en relacion con el tamafio de la informacién requerida (1.964 pacientes),
utilizando la estimacion del riesgo relativo sugerido por los ensayos con bajo riesgo de sesgo.

Este ejemplo ilustra por qué no se debe confiar en estimaciones combinadas basadas
en a un numero relativamente pequefio de eventos y pacientes (en este caso, a menos
de 100 eventos y menos de 300 pacientes). Las estimaciones puntuales de este
metanalisis no parecen ser suficientemente fiable hasta cuando al menos se acumulen
alrededor de un centenar de eventos y un millar de pacientes. Los intervalos de
confianza ajustados sirven para protegerse de inferencias espurias en las primeras
etapas de un metanalisis, y acercarse apropiadamente a intervalos de confianza
convencionales cuando el nUmero acumulado de pacientes se acerca al tamafio de la
informacion requerida.
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Raview: Cff-pump versus on-pump coronary artery bypass grafting for ischaemic heart discase

Comparison: 10 Off-pump versus on-pump coronary artery bypass surgery (shori term follow-up)

QOutcoma: 03 Myocardial infarction

Study Off-pump On-pump RR (random) Weight

or sub-category n/N /N 95% CI k- Year
01 Trials with adequate randomisation and blinded outcome assessmant

EHACAS | 1924 1/100 4/100 e o 3.40 1999
OCTOPUS 2001 7/142 6/13% — 14.15 2001
BHACAS |l 2002 0/100 1/101 —_— 1.58 2002
SMART 2003 1/100 2/100 —_— 2.8z 2003
Subtotal (85% CI) 442 440 < 21,85

Total events: 9 (Off-pump), 13 (On-pump)

Tast for heterogensity: Chif= 1.96, df = 3 (P = 0.58), = 0%

Tast for overall effect: Z = 0.68 (P = 0.50)

02 Trials with adequate randomisation, but lack blinding

Diegeler 2000 0/20 0/20 2000
Gulielmas 2000 0720 0/20 2000
Matata 2000 0/10 0/10 2000
Ponttila 2001 1/11 i/11 —_— 2.30 2001
Caputo 2002 0/20 0/20 2002
Zamwar 2002 0/30 0/30 2002
Carrier 2003 1/32 1/33 — 2.16 2003
Raja 2003 T/150 6/150 — 14.11 2003
Abwan 2004 5/358 5/35 —— 12.1% 2004
Gearola 2004 £/ 80 3/80 —— .80 2004
Khan 2004 1/54 0/49 —_— 1.5% 2004
Legara 2004 4/150 1/150 B B — 3.38 2004
PRAGIUE-4 2004 4,/208 3f19z — 7.2% 2004
Selvanayagam 2004 2/30 2/30 —— 4.48 2004
Kaobayashi 2005 2/81 2/86 — 4.28 2005
Ascione 2006 1/20 0/20 —_— 1.62 2006
Michawx 2006 1/25 4/25 —_— 3.57 2006
Jares 2007 0/10 0/10 2007
Kunes 2007 /17 0/17 2007
Czkara 2007 0/2z os22 2007
Subtotal (95% Cl) 1025 1010 » £5.75

Total events: 35 (Off-pump), 28 (On-pump)

Test for heterogeneity: Chi#= 4.58, df = 11 (P = 0.95), = 0%

Tast for overall effect: Z = 0.80 (P = 0.43)

02 Trials with unclear randomisation and/or lack of blinding

Wural 1895 0/25 0/25 19895
Czemy 2000 0/15 0/15 2000
Kochamba 2000 1/29 1/29 _— 2,16 2000
Wandschneider 2000 0/52 2/67 B 1.77 2000
Baker 2001 i1/12 0/14 —_—t— i.66 2001
Czemy 2001 0/40 0/40 2001
Guler 2001 0/40 i/18 _— 1.61 2001
Parolari 2003 0/11 0/14 2003
Sahlman 2003 0/24 /26 _— 1.89% 2003
Wedin 2003 1/33 0/37 —_— 1.60 2003
WVelissaris 2003 0/27 0/27 2003
Synnargren 2004 0/26 0/26 2004
Blacher 2005 0/13 0/15 2005
Cavalca 2008 1/25 0/25 —_—— 1.81 2008
Malik 2008 0/25 0/25 20086
Mesher 2006 0/e0 0/e0 2008
Quaniers 2006 0/40 0/40 2008
Rachwalik 2006 0/21 0/21 2006
Subtotal (95% Cl) 514 524 L 12.30

Total events: 4 (Off-pump), 7 (On-pump)

Tast for heterogeneity: Chi2= 5.17, df = 6 (P = 0.52), 2= 0%

Tast for overall effect: Z = 0.44 (P = 0.66)

Total (95% CI) 1985 1974 * 100. 00

Tofal events: 48 (Off-pump), 48 {On-pump)

Tast for haterogeneity: Chig= 12.97, df = 22 (P = 0.03), 2= 0%

Tast for overall effect: Z = 0.17 (P = 0.86)
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Favours off-pump  Favours on-pump

Figura 60. Forest plot del efecto de la CABG con CEC contra CABG sin CEC en el infarto del miocardio.
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54 Pruebas de inutilidad

El metandlisis, utilizado como ejemplo, que evaludé el impacto de la cirugia de
derivacidén aorto-coronaria con y sin circulacion extracorpOrea sobre la frecuencia de
la fibrilacion auricular, también puede utilizarse para ilustrar las pruebas de futilidad,
esta vez utilizando el resultado de infarto del miocardio. La frecuencia de este
desenlace se reportdé en 44 ensayos que incluyeron 4.303 pacientes.®® No hubo
diferencia significativa entre ambos grupos de comparacion (RR 1,06, IC 95 %: 0,72 a
1,54) (Figura 60), este resultado es independiente del riesgo de sesgo. No se detectd
heterogeneidad estadistica (12 = 0 %). Diecinueve ensayos (909 pacientes) no
reportaron eventos. Cuando estos fueron ajustados por correccion de continuidad, no
hubo cambios notables en los resultados (RR 1,05, IC 95 %: 0,74 a 1.48).
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Figura 61. El tamafio de la informacién requerida ajustada por heterogeneidad para demostrar o
rechazar una reduccion del riesgo relativo del 33 % (estimacion a priori) de infarto del miocardio (IM)
(con una incidencia de infarto de miocardio en el grupo con bomba de 3,9 %, un alfa de 5 %, y un beta
de 20 %) es 5.942 pacientes (linea vertical roja). A la izquierda de esta linea observe unas, lineas rojas
discontinuas descendentes que representan los limites de monitorizacién secuencial de los ensayos;
las lineas rojas discontinuas ascendentes representan la region de futilidad. La linea azul es la curva Z
acumulada.

Se calculo el tamafio de la informacion requerida para demostrar o rechazar a priori
un efecto de la intervencién de una reduccion del riesgo relativo del 33 %. El valor del
33 % fue elegido porque se cree que representa un efecto razonable de la intervencion
en esta situacion clinica. En contraste con el calculo del tamafio de la informacion para
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la fibrilacién auricular, se utilizé un error maximo tipo | de 5 %, y un error maximo tipo
Il de 20 % (potencia de 80 %). Se utiliz6 la mediana como la proporcion de infartos de
miocardio en los grupos con-bomba (excluyendo los ensayos sin eventos) como la
proporcion de eventos del grupo control (3,9 %). En conjunto, estos supuestos
produjeron un tamafio de la informacion requerida de 5.942. La curva Z acumulada
cruzo los limites de futilidad (Figura 61), y por lo tanto es posible inferir que ninguno
de los grupos de comparacion es mas efectivo de un 33 % con respecto al otro. Este
hallazgo, por supuesto, se asocia con un riesgo del 20% de ser un hallazgo con «falso
futilidad» (error tipo Il de 20 %).

5.5 Laestimacion del tamafio de la muestra de un nuevo ensayo
clinico

Cuando un metandlisis no ha cruzado los limites de monitorizacion ni los limites de
futilidad, es posible aproximar el niumero de pacientes que deben ser asignados al
azar en un préximo ensayo para que el metanalisis cruce cualquiera de los dos limites.
Un estudio reciente sobre la metodologia ilustra esta estrategia mediante un
metanalisis de la quimioprofilaxis con isoniazida para prevenir la tuberculosis en
pacientes con VIH positivo.?> Este metandlisis incluyé nueve ensayos, 2.911
pacientes, y 131 eventos y produjo un riesgo relativo combinado de 0,74 (IC 95 % 0,53
a 1,04). La heterogeneidad y la diversidad estimadas fueron de 0 %.

Risk ratio Risk ratio
Study IV, Random, 95% CI Weight IV, Random, 95% CI
Pape 1993 0.70[0.15, 3.28] 4.9% =
Wadhawan 1997 0.44 [0.22, 0.91] 22.8% — &
Whalen 1997 0.74[0.30, 1.80] 14.7% - &
Gordin 1997 0.49[0.12, 1.95] 6.1%
Hawken 1997 0.72]0.29, 1.78] 14.1% - =1
Mwinga 1997 0.81]0.30, 2.19] 11.8% - 1
Fitzgerald 2001 1.32[0.38, 4.56] 7.5%
Rivero 2003 0.70 [0.186, 3.01] 5.4%
Mohammed 2007 1.56 [0.60, 4.06] 12.7% [ R E—
Total (95% CI) 0.74[0.53, 1.04] 100.0% <
Total events
ity IZ =09 f f f f f f
Heterogeneity I7 = 0% o1 02 05 ] 5 L 10

Test for overall effect: Z = 1.74 (P = 0.08) Favors IHZ Favors controls

Figura 62. Forest plot de los efectos de los ensayos individuales de la quimioprofilaxis con isoniazida
comparadas con el control para la prevencién de la tuberculosis en individuos infectados por el VIH y
negativos para la prueba con derivados de proteina purificada (PPD)

Se estimo el tamafio de la informacion necesaria para detectar una reduccion relativa
de riesgo del 25 % en la tuberculosis con un alfa de 5 % y beta de 20 % (potencia de
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80 %). El tamafio de la informacion requerida se basé en un supuesto de una
proporcion de eventos en el grupo control de 5 % (aproximadamente la mediana entre
los ensayos). También se corrigié la heterogeneidad del tamafio de la informacion
requerida asumiendo una diversidad (D?) de 20 %. Esto produjo un tamafio de
informacion requerida de 10.508 pacientes. Los limites de monitorizacion estadistica
y los de futilidad se construyeron posteriormente en funcion de los niveles de error y
el tamafo de la informacion requerida.
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Figura 63. Andlisis secuencial prospectivo de ensayos comparando isoniazida con control para la
prevencion de la tuberculosis. A la izquierda, las lineas discontinuas rojas descendentes representan
los limites de monitorizacién secuencial de los ensayos. A la derecha, las lineas rojas punteadas
ascendentes representan la region de futilidad. La linea azul es la curva Z acumulada. El final de la
linea de la curva Z acumulada representa un ensayo clinico imaginado que hace que el metanalisis
concluya que la isoniazida previene la tuberculosis.

Para estimar cuantos pacientes requieren ser aleatorizados en un ensayo clinico para
gue el metanalisis sea concluyente, se aproximé el numero de pacientes en un futuro
ensayo imaginario que haria que la curva Z acumulada cruzara los limites de
monitorizacion o los limites de futilidad. Si un futuro ensayo clinico lograra un
metanalisis concluyente con un resultado positivo, se asumiria que los ensayos
tendrian la misma proporcion de eventos en el grupo control y tamario del efecto de la
intervencion tal como fueron postulados en las consideraciones del tamafio de la
informacion. Es decir, se asumio que un ensayo tendria una proporcién de eventos
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del 5 % en el grupo control y una reduccién del riesgo relativo del 25 % (es decir, el
ensayo tendria una proporcion de eventos en el grupo de intervencién de 3,75 %).
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Figura 64. Analisis secuencial prospectivo de ensayos de isoniazida comparados contra el control para
la prevencion de la tuberculosis. A la izquierda, la linea discontinua roja descendente representa los
limites de monitorizacidon secuencial de los ensayos. A la derecha, las lineas discontinuas rojas
ascendentes representan la regién de futilidad. La linea azul es la curva Z acumulada. El final de la
curva Z representa un ensayo imaginado que hace que el metanalisis concluya que la isoniazida no es
capaz de prevenir la tuberculosis.

Si un futuro ensayo clinico hiciera el metanalisis concluyente con un resultado futil, se
asumiria que la proporcion de eventos del grupo de intervencién también seria 5 %
(es decir, ausencia del efecto). Esto debe ser interpretado que alrededor de 3.800
pacientes (1.900 pacientes en cada grupo de comparacion) se necesitarian para
producir un metanalisis positivo concluyente (Figura 63). Aproximadamente 4.000
pacientes (2.000 pacientes en cada grupo de comparacion) se necesitarian para
producir un metanalisis concluyente que muestre futilidad (Figura 64).
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5.6  Otras aplicaciones publicadas del Analisis Secuencial de los
Ensayos

Los autores de este manual han escrito numerosas revisiones sistematicas utilizando
TSA en, al menos, un metanalisis.'# 24 63 6574 | 3 tabla 4 proporciona una breve
descripcion de estas publicaciones (ordenados por afio de publicacion).

First author

Journal (year)

Meta-analyses

Bangalore’™

Bangalore™®

Bangalore™

Afshari A24

Awad T63

Brok J¢6

Nielsen N70

BMJ
(2011)

Archives of
Neurology
(2011)

Lancet Oncology
(2011)

The Cochrane
Library (2010)

Hepatology
(2010)

J Alim Pharm &
Ther

(2010)

Int J Cardiol
(2010)

Angiotensin receptor blockers (ARB) vs control for
i) non-fatal myocardial infarction

ii) all-cause mortality

i) cardiovascular mortality

iv) angina pectoris

V) stroke

vi) heart failure

vii) new onset diabetes

Carotid artery stenting (CAS) vs carotid
endarterectomy on

i) death, myocardial infarction or stroke
i) periprocedural death or stroke

iii) periprocedural stroke

i) Angiotensin receptor blockers vs. comparison: effect
on cancer risk and on cancer-related death

i) Angiotensin converting enzyme inhibitors vs.
comparison: effect on cancer risk and on cancer-
related death

iii) Beta-blockers vs. comparison: effect on cancer risk
and on cancer-related death

iv) Calcium channel blockers vs. comparison: effect on
cancer risk and on cancer-related death

v) Diuretics vs. comparison: effect on cancer risk and
on cancer-related death

i) Inhaled nitric oxide vs control for acute respiratory
distress syndrome

i) Inhaled nitric oxide vs control for lung injury
Peginterferon alfa-2a vs peginterferon alfa-2b for
hepatitis C

Ribavirin plus interferon vs interferon for hepatitis C

Hypothermia vs control after cardiac arrest



Tarnow-Mordi
WO72

Knorr U8®

Bangalore S

Brok J¢7

Whitfield K73

Moller CH85

Ghandy GYS8

Rambaldi A™®

Whitlock R74

Afshari A4

Pediatrics
(2010)

Psychoneuroendo
crinology (2010)

The Lancet
(2009)

The Cochrane
Library (2009)

The Cochrane
Library (2009)

Europ Hearj J

Mayo Clin Proc

(2008)

J Alim Pharm &

Ther
(2008)

Europ Heart J
(2008)

BMJ
(2007)

i) Probiotics vs control to reduce mortality in newborn
i) Probiotics vs control to reduce necrotizing
entercolitis in newborn

Salivary cortisol in depressed patients vs control
persons

i) Perioperative beta-blockade vs placebo for mortality
i) Perioperative beta-blockade vs placebo for
myocardial infarction

Ribavirin monotherapy vs placebo for hepatitis C

Pentoxifylline vs control for alcoholic hepatitis

i) Off-pump vs on-pump CABG for atrial fibrilation
i) Off-pump vs on-pump CABG for myocardial
infarction

i) Perioperative insulin infusion vs control for Mortality
i) Perioperative insulin infusion vs control for Morbidity

Glucocorticosteroids vs control for alcoholic hepatitis

Prophylactic steroid use vs control for patients
undergoing cardiopulmonary bypass

Antithrombin Il vs control for reducing cardiac...
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Tabla 4. Metandlisis publicados en los cuales se utilizdé Andlisis Secuencial de Ensayos Clinicos
(TSA).
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6 Apéndices

6.1 Medidas de efecto para metanalisis de los datos dicotémicos
y continuos

Los errores estandar de las medidas de efecto respectivos se calculan de manera
similar a los métodos utilizados en la version.5 del Review Manager.?’

Para cada ensayo, se denota el nimero de eventos observados (por ejemplo,
muertes) en los dos grupos de intervencion, eay es, y el nimero total de participantes,
nay ne, en los dos grupos de intervencion.

Los errores estandar para las diferencias de riesgo, riesgos relativos y odds ratios se
calculan mediante las siguientes formulas:

se(RD) — \/eA(l_eA) + €5 (l_eB)

se(OR) = RN S
e, € @[1-e,) (1-ep)

Para el odds ratio de Peto, el error estdndar esta dada por:
se(OR)=+1/v
donde

(nang (e, +e5)((A—e,) +(1-6p)))

V= 2
(ny+ng) (ny+ng—1)
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6.2 Estrategia de efectos aleatorio
6.2.1 Formulas del método Biggerstaff-Tweedie

Dada fp(t) denota la funcién de densidad de probabilidad de la estimacion de DL 2y
dada FpL(t) denota la correspondiente FpL(t) funcion de distribucion acumulada.

Definiendo los pesos de los ensayos como una funcién de t para wi(t)= (a® + )1y
utilizando la distribucion obtenida del estimador de m.? el llamado estimador
frecuentista de Bayes de los pesos de los ensayos se puede obtener:

W (r*) = E[W, (r)]

= F (-3, ()W (0) + [ w] () fo (1)t

El estimador global del efecto de la intervencion de la poblacién general puede ser
calculado mediante:

Y la varianza

1 N
Var(/leT) = _—_ 2 i vvl (TI?)L) Si2 + TéL
S m )]

asegurando asi que la varianza del estimador global del efecto se ajusta con respecto
a la incertidumbre asociada con la estimacién de la varianza entre ensayos.

6.3  Analisis secuencial de los ensayos
6.3.1 Incremento del error tipo | debido a la repeticion de pruebas de
significacion

Por las leyes de la teoria basica de la probabilidad, cuando un dato se examina dos
veces en el tiempo, y cuando un a de 5% se usa como un umbral para ambas pruebas
(o un valor Z de 1,96), la probabilidad de que las dos intervenciones sean declaradas
estadisticamente significativa bajo la hipétesis nula es:
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Pr(H, rejected) = Pr(|Z,>1.96 or [Z,]>1.96)
= Pr(|z)>1.96)-Prjz,] >1.96 | 2] <1.96)
= (1-Pr((2,|<1.96))-(1-Pr([z,|<L.96 | [2<L.96)
= 1- Pr(|Z]<1.96)- Pr(|Z,|<196 | [Z]<1.96) + Pr(|Z,|<1.96)-Pr(|z,| <196 | |Z,|<1.96)
= 1- Pr((Z]<1.96)- Pr(|Z,|<L96 | [Z<1.96)+ Pr(|Z,|<L.96 or |Z,|<L.96)

=0.05 - Pr(Z,|<1.96 | 2,|<1.96)+ Pr(|Z,|<1.96 or [Z,|<1.9)
>0.05

Cuando la desigualdad es evidente a partir del hecho de que
Pr([2.|<1.96 or(z<1.96)> Pr(2,|<L.96 | |2,|<1.96)

Lo anterior es facilmente generalizable para cualquier valor de a y para cualquier
namero de repeticion de las pruebas de significacion

6.3.2 Los métodos alternativos no implementados en el software TSA

Una amplia gama de métodos estan disponibles para las pruebas de significacion
repetidas en los ensayos clinicos aleatorizados, algunos de los cuales también pueden
tener aplicacion en el metandlisis.® Las estrategias implementadas en el TSA estan
construidas alrededor del monitoreo del estadistico Z estandarizada. Otras estrategias
secuenciales que han recibido cierta atencion en el contexto del metanalisis estan
construidas para la supervisiéon de otros estadisticos.

Una estrategia que ha recibido recientemente un poco de atencion es el andlisis
secuencial (monitoreo) de los puntajes de rendimiento o el puntaje estadistico de
probabilidad para el efecto metanalizado.”®8' En el escenario del metanalisis
convencional el puntaje de rendimiento para cada ensayo es simplemente el efecto
estimado del tratamiento en el ensayo multiplicado por su varianza, y el puntaje de
rendimiento en un metanalisis es la suma de los puntajes de rendimiento de los
ensayos. En el analisis secuencial de los puntajes de rendimiento, la informacién se
mide como una informacién estadistica (es decir, la informacion de Fischer). El puntaje
de rendimiento es graficado (eje y) contra la informacién estadistica (eje x), y
supervisado con algunos limites. Tal como con los limites basados en los gastos de
alfa y de beta, el método secuencial para el seguimiento de los puntajes de
rendimiento produce limites de superioridad, inferioridad y futilidad. Ejemplos de tales
limites se ilustran en la figura 65 a continuacion.



105

Figura 65. Ejemplo de dos tipos de limites de supervision del metanalisis secuencial de los puntajes
de rendimiento. El grafico de la izquierda muestra lo que corresponderia a limites de significacion de
gasto de alfa de O'Brien-Fleming y limites futilidad de gasto de beta de O'Brien-Fleming. El grafico de
la derecha ilustra lo que corresponde a lo que normalmente se conoce como limites del triangulo de
Whitehead. Este Ultimo esta disefiado para minimizar el riesgo total de error estadistico (es decir, tanto
error tipo | como tipo II).

Al igual que diferentes funciones de gasto de alfa generan diferentes tipos de limites
de significacién ajustados, la prueba del triangulo se puede utilizar para construir
diferentes tipos de limites (y de manera similar para las funciones de gasto de beta- y
limites de inutilidad).*>8% Por ejemplo, un caso especial de las pruebas del triangulo
genera limites equivalentes a los de O'Brien-Fleming cuando se acumula la
informacion estadistica (grafico de la izquierda en la figura 65).

Los limites secuenciales de puntaje de rendimiento de tipo O'Brien-Fleming fueron
recientemente explorados empiricamente y mediante simulation.® Un estudio
realizado por van der Tweel y Bollen compar6 los limites de significacion O'Brien-
Fleming (implementados en el software TSA) con los limites de puntaje de rendimiento
secuencial tipo O'Brien-Fleming en seis metandlisis.?? Estos seis metandlisis fueron
los seleccionados inicialmente (y al azar) como ejemplos ilustrativos de los métodos
en el articulo propuesto sobre la correccion de la heterogeneidad del tamafio de la
informacion para el analisis secuencial de los ensayos que se describen en la seccion
2.2.1.de este manual.®

Tweel y Bollen encontraron que los dos métodos fueron idénticos en la evaluacion de
la significacion. Un estudio de simulacion, realizado por Higgins et al, investigo el error
tipo | y la cobertura del intervalo de confianza ajustado asociado con los limites
secuenciales del puntaje de rendimiento tipo O'Brien-Fleming, utilizando diferentes
estrategias del modelo de efectos aleatorio.”® Esos autores encontraron que con este
disefio el modelo de efectos aleatorio convencional de DerSimonian-Laird y el enfoque
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Biggerstaff-Tweedie no genero resultados satisfactorios, pero si con el enfoque semi-
bayesiano utilizando una distribucion de informacion Gamma sobre la variacién entre
ensayos. Otro ejemplo de los limites secuenciales del puntaje de rendimiento es la
prueba del triangulo propuesta por Whitehead.*> 8! Los limites producidos a partir de
este método se ilustran en el grafico de la derecha de la figura 65 Los limites de las
pruebas del triangulo estan estadisticamente construidas para generar el menor riesgo
posible de error en conjunto (ya sea un error tipo | o tipo Il). 3% 45 este énfasis, en la
minimizacion de ambos tipos de error, desvia esta técnica a favor del riesgo total de
error sobre el riesgo de error tipo I. En el contexto de la investigacion médica, la teoria
convencional no apoya este equilibrio; la prevencion del error alfa siempre se ha
considerado mas importante.

El desempefio de la prueba del triangulo Whitehead aplicado en el metanalisis se ha
explorado en un estudio de simulacion, donde se encontré que el método exhibié un
inadecuado control del error maximo tipo | en los metandlisis heterogéneos.8! Los
resultados de este estudio sugieren que a mas heterogeneidad en un metanalisis se
encontrara un peor control del error tipo | en la prueba del triangulo.8! Hasta la fecha,
la literatura contiene un ejemplo de la prueba del triAngulo de Whitehead aplicado a
un metandlisis que comparo la muerte o enfermedad pulmonar cronica después de
ventilacion de alta frecuencia con la ventilacion mecénica convencional en el
tratamiento de recién nacidos prematuros.’”® En este ejemplo, el metanalisis no
demostré diferencia entre las dos intervenciones porque el estadistico de puntaje
acumulado cruzé los limites de futilidad.’®

Restriccidn estocastica (Stochastic curtailment) es otro método para controlar el riesgo
de falsos positivos y negativos.' 2 Cuando se aplica a un metanalisis, este método se
centra en predecir cuél sera el desenlace cuando un metandlisis supera su tamafo de
informacién necesaria.%? Mas especificamente, la restriccion estocastica es un
método para calcular la probabilidad de que la tendencia actual de los datos se
revertira antes de superar el tamafio de la informacion requerida. Cuando la
probabilidad de tal reversién es suficientemente pequefia, el metandlisis puede ser
considerado concluyente. Dos probabilidades condicionales pueden ser calculadas.
En primer lugar, si la tendencia actual de los datos sugiere que la intervencion
experimental es eficaz, la restriccibn estocastica se puede utilizar para calcular la
probabilidad de rechazar la hipotesis nula cuando el metanalisis sobrepaso el tamario
de la informacion requerida. Si esta probabilidad condicional es suficientemente alta,
el metanalisis se puede considerar concluyente. Del mismo modo, si los datos
actuales estan sugiriendo una ausencia de tendencia, la restriccion estocastica puede
ser utilizada para calcular la probabilidad de no rechazar la hip6tesis nula una vez que
el metanalisis supera el tamafio de la informacion requerida. Una vez mas, si esta
probabilidad condicional es suficientemente alta, el metanalisis se puede considerar
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concluyente. La restriccion estocastica puede ser una herramienta valiosa para ayudar
a la toma de decision, a partir de métodos formales de pruebas de significacion. Sin
embargo, debido a que la mayoria de los metandlisis estdn sujetos a sesgos de
tendencias temporales, la probabilidad condicional de un cambio de tendencia es muy
probable que también esté sesgado.

7 Lista de abreviaturas y notaciones estadisticas

El siguiente capitulo proporciona una guia para abreviaturas, notacion y la
terminologia utilizada en este manual. En algunos casos, estas definiciones pueden
variar de otras fuentes. Nuestra intencién es ofrecer al lector una guia de como se
usaron estos términos en este manual.

7.1 Abreviaturas generales

AF - Adjustment Factor (Factor de ajuste)

BT - Biggersaff-Tweedie

Cl - Confidence Interval (Intervalo de confianza)

D? - Diversity (Diversidad)

DL - DerSimonian-Laird

12 - Inconsistency (Inconsistencia)

IF - Information Fraction (Fraccion de informacion)

IS - Information Size (Tamafio de la informacién)

JRE - Java Runtime Environment (Ambiente de funcionamiento del Java)
MD - Mean Difference (Diferencia de medias)

oIS - Optimal Information Size (Tamafio 6ptimo de la informacién)

OR - Odds Ratio

RCT - Randomised Controlled Trial (Ensayo clinic aleatorizado)

RD - Risk Difference (Diferencia de riesgo)

RR - Relative Risk (Riesgo relativo)

RRR - Relative Risk Reduction (Reduccidn relativa del riesgo)

SJ - Sidik-Jonkman

SMD - Standardised Mean Difference (Diferencia estandarizada de media)
TSA - Trial Sequential Analysis (Analisis secuencial de ensahyos)

7.2 Notaciones estadisticas

7.2.1 Simbolos con letras minudsculas

c — The statistical significance threshold with respect |Z| (El umbral de
significacion estadistica con respecto |Z|)
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Ci — The adjusted threshold for Zjunder repeated testing (El umbral
ajustado para Zi en pruebas repetidas)

ex — The number of events in intervention group X (Numero de eventos en
el grupo de intervencion)

foL(t) — The probability distribution for the DerSimonian-Laird estimator (La
distribucion de probabilidad para el estimador de DerSimonian-Laird)

k — The number of trials in a meta-analysis (NUmero de ensayos en el
metanalisis)

mx — The mean response in intervention group X (Respuesta promedio en
el grupo de intervencién)

nx — The number of patients in intervention group X (Niumero de pacientes
en el grupo de intervencién)

sdx — The standard deviation in intervention group X (Desviaciéon estandar
en el grupo de intervencién)

% — Variance estimate (Varianza del estimador)

VF — The variance in a fixed-effect model (Varianza en el modelo de efecto
fijo)

VR — The variance in a random-effects model (Varianza en el modelo de
efectos aleatorio)

Wi — The weight assigned to the i-th trial in a fixed-effect model (Peso
asignado al ensayo en el modelo de efecto fijo)

wi* — The weight assigned to the i-th trial in a random-effects model (Peso
asignado al modelo de efectos aleatorio)

wi(t) — The i-th trial weight as a function of the between-trial variance (Peso

del ensayo como function de la varianza entre ensayos)

7.2.2 Simbolos con letras mayusculas

AF — The heterogeneity adjustment factor (Factor de ajuste de la
heterogeneidad)

C — The sum of the continuity corrections for two groups (Suma de las
correcciones de continuidad para dos grupos)

CFx — The continuity correction for intervention group X Correcion
continuada para el grupo de intervencion)

D? — The diversity measure used to quantify heterogeneity (Medida de la
diversidad para cuantificar heterogeneidad)

E(X) — The expectation of X

H — A conceptual measure of D? (Medida conceptual de diversidad)

Ho — The null hypothesis (Hip6tesis nula)

12 — The inconsistency measure used to quantify heterogeneity (Medida de

inconsistencia para cuantificar heterogeneidad)



IFi
[Spatients
ISevents
ISstatistical
ISFixed
ISrandom
OR;

P

Px

p*

Pr(X)

Pr(X|Y)

RD;i
RR;j
Sr

SE(X)
Var(X)
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— The cumulative statistical information after the j-th (La informacion
estadistica acumulada después de)

— The cumulative information fraction after the i-th trial (Fraccion de
informacion acumulada después de un ensayo dado)
— The required number of patients in a meta-analysis (NUmero de
pacientes requerido en un metanalisis)
— The required number of events in a meta-analysis (NUmero de eventos
requeridos en el metanalisis)
— The required statistical information in a meta-analysis (Informacion
estadistica requerida en el metanalisis)

— The required information size for a fixed-effect model (Tamafio de la
informacion requerida para un modelo de efecto fijo)
— The required information size for a random-effects model (Tamafio de
la informacién requerida para un modelo de efectos aleatorios)

— The odds ratio estimate of the i-th trial (OR estimado para un ensayo
clinic)

— The test P-value derived from Z (Prueba del valor de P derivada de la
Z)

— The event rate in intervention group X (Frecuencia del evento en el
grupo de intervencion)

— The average event rates of the two treatment groups (Promedio de las
frecuencias del evento en los grupos de tratamiento)

— The probability that some event X occurs (Probabilidad de que ocurra
un evento X)
— The probability that some event X given the event Y occured
(Probabilidad de que ocurra el evento X dado que ocurre el evento Y)

— The Cochran homogeneity test statistic (Prueba estadistica de
homogeneidad Cochran)

— The randomisation ratio (Razén de aleatorizacién)

— The risk difference estimate of the i-th trial (Estimador de la diferencia
de riesgo de un ensayo)

— The relative risk estimate of the i-th trial (Estimador del riesgo relativo
de un ensayo)

— The sum of trial weights to the r-th power (Suma de los pesos de los
ensayos para la potencia r-th)
— The standard error of X (Error estandar de X)
— The variance of X  (Varianza de X)

— The test statistic for whether there exists an intervention effect
(Prueba estadistica para determiner si existe efecto de una intervencion)



Zi
AW?)
Z1p

Yi

7.2.3.

a(t)

A0
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— The Z-value from the meta-analysis including the first i trials (Valor de
Z de un metanalisis incluyendo el primero de los ensayos)

— The (1-a/2)-th percentile of the standard normal distribution (Percentil
de (1-a/2)-th de la distribucién normal estandar)

— The (1-p)-th percentile of the standard normal distribution (Percentil de
(1-p)-th de la distribucion normal estandar)

— The observed intervention effect in the i-th trial (Efecto de la
intervencién observada en un ensayo)

Simbolos en letras griegas

— The maximum risk of type | error (Riesgo maximo de error tipo I)

— The cumulative type | error risk as a function of time (Riesgo del error
tipo | acumulado como funcién de tiempo)

— The maximum risk of type Il error (Riesgo maximo del error tipo Il)

— The cumulative type Il error risk as a function of time (Riesgo del error
tipo 1l acumulado como funcién de tiempo)

— The a priori estimate of an anticipated intervention effect (Estimador a
priori del efecto anticipado de una intervencion)

— The anticipated intervention effect in a fixed-effect model (Efecto
anticipado de una intervencion en el modelo de efecto fijo)

— The anticipated intervention effect in a random-effects model (Efecto
anticipado de una intervencion en el modelo de efectos aleatorio)

— A constant to ensure control of a when penalising Z (Constante para
asegurar el control de alfa cuando se penaliza a Z)

— The underlying ‘true’ intervention effect of the i-th trial (El efecto
verdadero de la intervencién de un ensayo)

— The overall ‘true’ intervention effect (El efecto global verdadero de una
intervencién)

— The pooled intervention effect (Efecto combinado de una intervencion)

— The variance of 6 (Varianza de o)

— The variance of Yi(Varianza de Y))

— The between-trial variance (Varianza entre los ensayos)

— The DerSimonian-Laird estimate for the between-trial variance
(Estimador DerSimonian-Laird para la varianza entre ensayos)

— The Sidik-Jonkman estimate for the between-trial variance (Estimador
Sidik-Jonkman para la varianza entre ensayos)

— The pooled odds ratio of excluding zero-event trials (Odds Ratio
combinados excluyendo ensayos sin desenlaces)
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— The cumulative standard normal probability distribution function
(Funcion de la distribucion de probabilidad normal estandar acumulada)
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