META-ANALISE EM REDE:
UMA ABORDAGEM PRATIGA

, RITA DE CASSIA SILVA DE OLIVEIRA |
MARIANA CHAVES SIMONETI —
VICTOR AUGUSTO DE ALENCAR MENEZES




Organizadores

Rita de Cassia Silva de Oliveira
Mariana Chaves Simoneti
Victor Augusto de Alencar Menezes

META-ANALISE EM REDE

LUMA ABORDAGEM PRATICA

2 EDICAD

SAD LUIS - 2026



EDITORA NOVUS
SAO LUIS - MA - 2026

@WWW.EDITORANOVUS.COM.BR @ EDITORANOVUS@GMAIL.COM

Diagramacao e Edicao Conteudista

Eduardo Mendonca Pinheiro Autores © 2026

Edicao de Arte Organizadores

Pedro Vitor de Oliveira Almeida Rita De Cassia Silva de Oliveira
Romilson Carneiro Rodrigues Mariana Chaves Simoneti
Normalizacao Victor Augusto de Alencar Menezes

José Marcelino Nascimento Veiga Junior

© 2026 Copyright — Direitos reservados. A Editora Novus é detentora dos direitos autorais relativos a
edicdo, diagramacdo e ao projeto grafico da presente obra. Os autores permanecem titulares dos direitos
autorais de seus respectivos textos. Esta publicacdo esta licenciada sob a Creative Commons Atribuicdo

@ O 4.0 Internacional (CC BY 4.0), permitindo a reproducéo, o download e o compartilhamento total ou parcial
BY NC ND

do conteldo, desde que a fonte seja devidamente citada, com atribuicdo obrigatéria de autoria, e que a
obra seja disponibilizada exclusivamente em Acesso Aberto (Open Access). Ndo é permitida qualquer for-
ma de alteracdo, adaptacdo ou modificacdo do contetido, bem como sua disponibilizacdo em plataformas
de acesso restrito ou com finalidade comercial.

Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacao (CIP)

M587

Meta-analise em rede: uma abordagem pratica. / organizadores: Rita de
Cassia Silva de Oliveira, Mariana Chaves Simoneti, Victor Augusto de Alencar
Menezes. — Séo Luis: Editora Novus, 2026.

151 f.:il. color. v.1.
Publicacdo digital (e-book) no formato PDF

ISBN: 978-65-84364-79-0
DOI: 10.29327/5889343

1. Meta-analise em rede. 2. Revisdo sistematica. 3. Pratica baseada em
evidéncias. 4. Tomada de decisdo em salde. 5. Métodos estatisticos. I. Oliveira,
Rita de Céssia Silva de. II. Simoneti, Mariana Chaves. IIl. Menezes, Victor Augusto
de Alencar. 1V. Titulo.

CDU: 001.81:616
Elaborado por José Marcelino Nascimento Veiga Junior — CRB 13/320




CONSELHO EDITORIAL

Dr? Anali Linhares Lima

M.Sc. Alan Jeffeson Lima de Moraes

Dr. André Leonardo Demaison Medeiros Maia
Dr2 Anna Christina Sanazario de Oliveira
Dr2 Aurea Maria Barbosa de Sousa

Dr2 Camila Pinheiro Nobre

Dr. Claudio Alves Benassi

Dr. Cleiseano Emanuel da Silva Paniagua
Dr2 Claudiene Diniz da Silva

Dr. Diogo Guagliardo Neves

M.Sc. Eduardo Oliveira Pereira

Dr? Elba Pereira Chaves

Dr. ElImo de Sena Ferreira Junior

M.Sc. Erica Mendonca Pinheiro

Dr. Fabio Antonio da Silva Arruda

M.Sc. Fernanda Tabita Barroso Zeidan
Dr. George Alberto da Silva Dias

Dr2 Gerbeli de Mattos Salgado Mochel
Dr2 Giselle Cutrim de Oliveira Santos
Dr2 Herlane de Olinda Vieira Barros

Dr2 Ivete Furtado Ribeiro Caldas

M.Sc. José Carlos Durans Pinheiro

M.Sc. Josiney Farias de Araujo

M.Sc. Julianno Pizzano Ayoub

Dr. Leonardo Franca da Silva

M.Sc. Lucianna Serfaty de Holanda
Dr? Luciara Bilhalva Corréa

Dr2 Luana Martins Cantanhede

Dr2 Maria Raimunda Chagas Silva

Dr2 Marina Bezerra Figueiredo

Dr2 Michela Costa Batista

Dr. Moisés dos Santos Rocha

Dr@ Priscila Xavier de Araujo

M.Sc. Ramaiany Carneiro Mesquita
M.Sc. Rosany Maria Cunha Aranha

Dr. Saulo José Figueiredo Mendes

Dr2 Samantha Ariadne Alves de Freitas
Dr2 Sandra Imaculada Moreira Neto
M.Sc. Shirley Ribeiro Carvalho

Dr? Sinara de Fatima Freire dos Santos
M.Sc. Tatiana Mendes Bacellar

Dr@ Thais Roseli Corréa

Dr@ Thalita Karolline de Queiroz Pereira
M.Sc. Victor Crespo de Oliveira

Dr. Wellinton de Assuncao

Dr. William de Jesus Ericeira Mochel Filho

Acesse www.editoranovus.com.br/corpo-editorial-2/para conhecer os membros do Corpo Editorial

Parecer editorial e avaliacao por pares

Os trabalhos que integram esta obra foram submetidos a apreciacao do Conselho Editorial
da Editora Novus e avaliados por pareceristas externos, por meio do sistema de revisao por
pares (peer review), tendo sido considerados aptos para publicacao.

Nota editorial: Trata-se de uma producdo de carater independente, na qual os direitos
autorais permanecem sob a titularidade de seus respectivos autores. Eventualmente, al-
guns textos podem apresentar desdobramentos de pesquisas, comunica¢des ou trabalhos
académicos previamente apresentados ou defendidos, cabendo aos autores a observancia
rigorosa das boas praticas académicas, especialmente no que se refere a prevencado do au-
toplagio. O contelddo das obras é de responsabilidade exclusiva dos autores, nao refletindo,
necessariamente, o posicionamento da Editora Novus, dos organizadores, dos revisores ou
dos membros do Conselho Editorial.



Ha ouro e abundancia de pérolas, mas palavras que
transmitem conhecimento sdo joia preciosa.

Provérbios Z0:15.



AGRADECIMENTOS

Essa segunda obra é dedicada a Deus. A Ele toda Honra, Gloria e
Louvor! Pois so Ele € digno! A minha familia, esposo e filhos, nunca se
cansam de me apoiar. Aos meus alunos que me estimulam a apren-
der, apreender, ensinar, compartilhar, escrever e escrever... Continuo
afirmando que, bons professores fazem bons alunos e bons alunos
fazem bons professores e continuo agradecendo aos meus alunos a
oportunidade de me tornar, cada vez mais, uma boa professora.

Rita de Cdssia Silva de Oliveira



PREFACIO

Na medicina baseada em evidéncias, € fundamental ndo apenas reunir es-
tudos primarios de qualidade, mas também compreender como compara-los de
forma integrada quando existem multiplas op¢des terapéuticas disponiveis. Apos
a consolidacao da revisao sistematica e da meta-analise tradicional como pilares
da sintese do conhecimento cientifico, surge a meta-analise em rede como uma
evolucao metodoldgica capaz de ampliar a comparag¢ao entre intervencdes, mes-
MO na auséncia de estudos diretos entre todas elas. Essa abordagem permite
integrar evidéncias diretas e indiretas, fornecendo estimativas mais abrangentes
para apoiar a tomada de decisao em saude.

Nesta obra técnico-didatica digital, destacamos a meta-analise em rede
como ferramenta essencial para a producao de evidéncias robustas, organizadas
e clinicamente relevantes. Os capitulos deste material apresentam, de forma es-
truturada, todas as etapas necessarias para a construcao de uma meta-analise
em rede, desde a formulacao adequada da pergunta de pesquisa, definicao de
critérios de elegibilidade, estratégias de busca e triagem dos estudos, extracao e
padronizacao dos dados, modelagem estatistica, avaliacao do risco de viés, ana-
lise de consisténcia e interpretacao dos resultados, até a aplicacao pratica em di-
ferentes areas da saude. A compreensao desse processo passo a passo possibilita
que a compilacao dos dados extraidos dos estudos primarios seja realizada de
forma criteriosa e fidedigna, resultando em um produto cientifico confidvel e ali-
Nnhado aos principios da saude baseada em evidéncias. Além disso, a obra discute
aspectos fundamentais como qualidade da evidéncia, hierarquizacao de trata-
mentos, transparéncia metodoldgica e reprodutibilidade, elementos indispensa-
veis para que os resultados obtidos possam ser interpretados com seguranca.

Dessarte, este livro vem como um manual técnico, examinando as diferen-
tes fases do processo de revisao sistematica seguida de meta-analise em rede
de forma simples e o mais didatica possivel, na tentativa de auxiliar educadores,
graduandos, pos-graduandos, autores, revisores, editores de periodicos e, princi-
palmente, pesquisadores iniciantes que desejam organizar e integrar seus resul-
tados de busca de maneira mais pragmatica diante da vasta literatura disponivel
sobre os temas que pretendem investigar, facilitando, assim, seu arduo trabalho
cientifico.

Boa leitura!
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EVIDENCIAS QIENTiFICAS E AHIERARQUIA DA
PESQUISA CLINICA

MARIANA CHAVES SIMONETI
VICTOR AUGUSTO DE ALENCAR MENEZES
RITA DE CASSIA SILVA DE OLIVEIRA

Capitulo 1

A Saude Baseada em Evidéncias, mais precisamente a Medicina Baseada
em Evidéncias (MBE) fundamenta decisdes da pratica clinica, com o objetivo de
integrar a experiéncia clinica individual com a melhor evidéncia externa prove-
niente de pesquisas sistematicas e meta-analises. Essa abordagem procura ga-
rantir que condutas diagnosticas e terapéuticas sejam orientadas por resultados
reprodutiveis e comparaveis, e nao apenas pela tradicao, intuicao, expertise ou
autoridade.

A hierarquia das evidéncias € um dos pilares conceituais da MBE, a qual or-
ganiza os diferentes tipos de estudos cientificos conforme sua robustez metodo-
l6gica e potencial de minimizar vieses. Na base da piramide de evidéncias estao
relatos de caso e séries de casos, que podem ser estudos observacionais os quais,
embora Uteis para gerar hipoteses, carecem de controle e comparabilidade. Aci-
ma deles estdo os estudos transversais e de coorte, que permitem associacdes
mais solidas entre exposi¢cdes e desfechos. No topo da piramide, encontram-se
0s ensaios clinicos randomizados (ECRs) e as revisdes sistematicas, com ou sem
meta-analise, que realizam a sintese critica e sistematizada dos resultados de
Multiplos estudos. Dentro dessa hierarquia, as revisdes sistematicas com meta-
-analise ocupam posicao de destaque por permitirem a integracao quantitativa
das evidéncias primarias, fortalecendo a consisténcia dos achados cientificos.

As meta-analises tradicionais fornecem uma estimativa combinada do efei-
to de uma intervencao em comparagoes diretas, ou seja, entre tratamentos tes-
tados frente a frente. Contudo, em cenarios clinicos complexos, existem multi-
plas opcdes terapéuticas que nunca foram comparadas diretamente. E nesse
contexto que surge a meta-analise em rede (network meta-analysis, NMA), a qual



Capitulo 1

conecta e permite comparacdes de evidéncias diretas e indiretas.

O alcance das revisdes sistematicas se torna abrangente com a meta-ana-
lise em rede, ao permitir comparacdes entre trés ou mais intervengdes, mesmo
quando alguns pares nao possuem estudos diretos. Por meio de uma rede de co-
nexdes entre os tratamentos, € possivel estimar a eficacia relativa de cada inter-
vencao e até estabelecer rankings probabilisticos que indicam qual tratamento
tende a ser o mais efetivo ou seguro.

Esse tipo de abordagem tem sido de grande importancia para a sintese de
evidéncias em saude, especialmente para farmacologia. Além disso, a aplicacao
de métodos bayesianos e frequentistas tornou-se mais acessivel com o avango
de softwares estatisticos livres, como R e Stata, ampliando o uso dessa metodo-
logia em contextos académicos e de tomada de decisao em politicas publicas.

Instituicdes como a Organizacao Mundial da Saude (OMS), a Cochrane Colla-
boration e a National Institute for Health and Care Excellence (NICE) utilizam
meta-analises em rede para formular recomendacdes baseadas em compara-
¢cdes multiplas, garantindo maior transparéncia e precisao na selecao de inter-
vencoes. Dessa forma, o fortalecimento da cultura de sintese de evidéncias tem
impacto direto na elaboracao de diretrizes clinicas e protocolos terapéuticos.

E importante destacar que, embora representem o nivel mais alto na
hierarquia das evidéncias, as meta-analises ndo estao isentas de limitacdes. A
qualidade de suas conclusdes depende da homogeneidade entre os estudos
incluidos, da auséncia de viés de publicacao e da consisténcia da rede. O uso
inadequado desses métodos pode gerar interpretacdes enganosas, reforcando
a necessidade de formacao metodoldgica solida por parte dos pesquisadores.
Compreender a hierarquia das evidéncias e o papel da meta-analise em rede
dentro dela € essencial para quem busca atuar com pesquisa clinica de alta
qualidade. Mais do que um exercicio estatistico, a MBE € um compromisso
ético com a pratica cientifica fundamentada em dados, transparéncia e
reprodutibilidade.
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Capitulo 2

A medicina baseada em evidéncias (MBE) toma decisdes clinicas com base
no melhor conjunto de provas cientificas disponiveis. Porém, para uma mesma
condicao clinica, frequentemente existem multiplas opgdes de tratamento, nem
sempre comparadas entre si em estudos clinicos. Dessa forma, como saber qual
€ o melhor tratamento entre todos os disponiveis?

A partir da década de 2000, com o0 aumento do numero de intervencdes
terapéuticas para uma mesma doenc¢a, como antidepressivos, anti-hipertensivos
ou antibiodticos, tornou-se inviavel realizar estudos diretos para todas as combina-
¢oes possiveis. Surge, entao, a necessidade de um método que possa aproveitar
todas as evidéncias disponiveis, mesmo quando elas vém de estudos diferentes
e com comparacdes incompletas.

A meta-analise em rede (network meta-analysis, NMA) ou meta-analise de
multiplos tratamentos (multiple treatment comparison) surge para tentar otimi-
zar a tomada de decisao diante de distintas intervencdes, ao realizar compara-
¢Oes diretas e indiretas em uma uUnica analise estatistica coerente.

Enquanto a meta-analise tradicional busca uma comparacao unica, por
exemplo, medicamento A versus B, a NMA proporciona um leque de conexdes
entre todas as comparacdes possiveis entre A, B, C, D etc., estimando sua efica-
cia relativa e, o melhor, estabelecendo uma hierarquia de desempenho entre as
opcoes terapéuticas.

Entao, imagine, por exemplo, que existam trés medicamentos, A, B e C, usa-
dos para tratar a mesma doenca. A meta-analise tradicional s6 conseguiria com-
parar A com B se existissem estudos diretos entre eles. Ja a NMA permite tam-
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bém estimar como A se compara a C, mesmo gue nenhum estudo tenha feito
essa comparacgao direta, desde que ambos tenham sido comparados a um tra-
tamento comum (por exemplo, B). Dessa forma, a NMA amplia as possibilidades
de analise e fornece uma visao mais completa sobre a eficacia e seguranca de
diferentes intervencdes.

A meta-analise tradicional responde a pergunta: “Qual dos dois tratamentos
é melhor?” Ja a NMA responde a pergunta: “Entre todos os tratamentos disponi-
veis, qual € o melhor e em que posicao ficam os demais?”

Conceitos de comparacgoes diretas e indiretas

Quando dois tratamentos sdo avaliados no mesmo ensaio clinico randomi-
zado, isso € conhecido como comparacao direta. Por exemplo, um estudo que
compara o farmaco X com o farmaco VY, fornece uma estimativa direta da dife-
renca entre ambos. A comparacao indireta, por sua vez, acontece quando dois
tratamentos nao foram comparados diretamente, mas compartilham um com-
parador comum. Se o tratamento X foi comparado com o Y em um estudo, e o
farmaco Z foi comparado com o Y em outro, € possivel estimar indiretamente o
efeito de X em relacao a Z por meio do elo comum, o Y (Figura 2.1).

.@mpar&qﬁo direta Comparacio direta .

- -
-

C-:amparar,:ﬁo indireta

Figura 2.1: Comparacgao direta e indireta na NMA

Na NMA todas as comparacdes diretas e indiretas estao em um modelo es-
tatistico integrado, construindo uma “rede de evidéncias”, um grafo no qual cada
No representa um tratamento e cada linha representa uma comparacao dispo-
nivel (Figura 2.2).

Figura 2.2: Rede NMA, a qual cada tratamento é representado por um noé e cada linha indica
uma comparacao direta entre intervengdes. O tamanho dos nds e a espessura das linhas refle-
tem, respectivamente, o niumero de estudos e de comparagdes disponiveis.

Quanto mais conexodes diretas e indiretas existirem entre os tratamentos,
mais informativa e confidvel se torna a rede.

A meta-analise em rede combina essas informacdes diretas e indiretas em
um mesmo modelo estatistico, garantindo que todas as evidéncias disponiveis
sejam utilizadas. Isso nao apenas aumenta o poder das analises, como também
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ajuda a estabelecer um ranking dos tratamentos, indicando quais tendem a ser
mais eficazes ou mais seguros segundo as melhores evidéncias disponiveis. Essa
combinacao de caminhos € o que da forca a NMA. Ela permite estimar o efeito re-
lativo entre todas as intervencgdes e, com base nisso, construir uma classificagcao
hierarquica dos tratamentos, indicando quais tém maior probabilidade de serem
os mais eficazes ou seguros.

O principio da consisténcia

E um dos pilares conceituais da meta-andlise em rede, e postula que as
comparacoes diretas e indiretas devem, idealmente, levar a mesma conclusao.
Por exemplo, se X é mais eficaz que Y, e Y é mais eficaz que Z, entao, de forma
l6gica e consistente, espera-se que X também seja mais eficaz que Z. Se os
resultados diretos e indiretos entram em contradi¢cao, entdao conclui-se que ha
inconsisténcia na rede de comparacao analitica.

A avaliacao dessa consisténcia é fundamental para garantir que as inferén-
cias feitas a partir das comparacoes indiretas sejam realmente confidveis. Mo-
delos estatisticos especificos, como os modelos de inconsisténcia de Lu e Ades,
ou as abordagens node-splitting, sao utilizados para detectar e ajustar possiveis
incoeréncias. Uma rede bem ajustada e consistente € o que confere validade e
credibilidade as conclusdes de NMA.

Hierarquia dos tratamentos e estimativas de eficacia relativa

Além de possibilitar a comparacao entre diversos tratamentos simultane-
amente, a NMA também permite ordenar as intervencgdes segundo a probabili-
dade de serem as mais eficazes. A partir de medidas de efeito como odds ratios,
mean differences ou hazard ratios, o modelo estatistico estima a chance de cada
tratamento ocupar uma posicao de destaque dentro do conjunto avaliado. Para
isso, utiliza-se o apoio de ferramentas especializadas, como o STATA, um software
amplamente empregado em pesquisas cientificas que, por meio de comandos
especificos, combina resultados de multiplos estudos, calcula um efeito médio,
analisa a heterogeneidade entre eles e apresenta os achados em representacdes
visuais, como o tradicional forest plot.

Outro recurso importante é o Surface Under the Cumulative Ranking Curve
(SUCRA), uma meétrica que traduz graficamente a hierarquia dos tratamentos.
Valores mais proximos de 1 indicam maior probabilidade de que a intervencao
seja a mais eficaz entre todas as comparadas, enquanto valores mais préoximos
de 0 sugerem desempenho inferior. Essa hierarquia nao deve ser interpretada
de forma absoluta, uma vez que ela reflete probabilidades e ndo certezas. Con-
tudo, é extremamente Util para orientar decisoes clinicas, revisdes de diretrizes e
politicas de saude publica, especialmente quando ha multiplas alternativas tera-
péuticas.
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Interpretacao e limitacgoes

A NMA apesar de extremamente util para MBE, ndao esta isenta de desa-
fios, uma vez que depende da qualidade metodoldgica dos estudos incluidos, da
comparabilidade entre as populacdes e intervencodes, e da consisténcia global da
rede. Além disso, a suposicao de transitividade, isto €, de que os estudos podem
ser comparados entre si porque nao ha diferencas importantes entre eles, em
termos de critérios de inclusao, severidade da doenca ou dosagem dos trata-
mentos, é essencial para a validade das inferéncias indiretas.

Assim, ao interpretar uma NMA, o leitor deve sempre considerar:

e Asolidez da base de evidéncias, ou seja: numero e qualidade dos estudos;
e A presenca de inconsisténcias entre comparacdes diretas e indiretas;

e Aclareza darede, ou seja: densidade e equilibrio das conexdes;

e O contexto clinico no qual as conclusdes serao aplicadas.

Ao integrar comparacdes diretas e indiretas em um mesmo modelo, a NMA
permite compreender de forma abrangente a eficacia relativa de multiplos tra-
tamentos e identificar quais opc¢des terapéuticas tém maior probabilidade de
oferecer beneficios clinicos superiores.

A NMA representa a evolucao natural da meta-analise tradicional, amplian-
do sua capacidade de sintese e tornando-se uma das ferramentas mais valio-
sas da MBE moderna, pois, mais do que um avanco estatistico, a NMA simboliza
uma mudanca de paradigma na forma como interpretamos a evidéncia cienti-
fica, transformando dados dispersos em conhecimento integrado, e auxiliando
pesquisadores, clinicos e formuladores de politicas na dificil tarefa de escolher o
melhor tratamento disponivel para cada paciente.
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A meta-analise em rede (network meta-analysis — NMA) nao surgiu de for-
ma abrupta. Ela € o resultado de um processo gradual de amadurecimento me-
todoldégico da medicina baseada em evidéncias, impulsionado pela necessidade
crescente de comparar multiplas intervencdes simultaneamente, em contextos
Nos quais 0s ensaios clinicos tradicionais nao forneciam respostas suficientes
para a tomada de decisao clinica e em saude publica. A meta-analise em rede
nasce quando a pergunta clinica deixa de ser “funciona?” e passa a ser “qual fun-
ciona melhor, para quem e em que contexto?”

Este capitulo apresenta a trajetdria histérica da NMA, desde suas origens
conceituais até sua consolidagcao como ferramenta central na farmacologia clini-
ca e na avaliacao de tecnologias em saude.

As limitacoes da meta-andlise tradicional como ponto de partida

Durante décadas, a meta-analise tradicional desempenhou papel funda-
mental ao sintetizar evidéncias de estudos que comparavam duas intervencdes
por vez, geralmente um tratamento ativo versus placebo ou tratamento padrao.
Embora poderosa, essa abordagem mostrava limitacdes importantes quando
existiam varios tratamentos disponiveis para a mesma condi¢ao; os estudos nao
comparavam diretamente todas as alternativas; decisdes exigiam hierarquizar
opcoes terapéuticas.

Essas limitacdes tornaram-se especialmente evidentes em areas como far-
macologia, psiquiatria e doencas cronicas, nas quais multiplos farmacos compe-
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tem entre si. Nesse contexto, a necessidade de comparar multiplas intervencdes
terapéuticas estimulou o desenvolvimento de métodos de comparagao indireta,
que posteriormente serviriam como base conceitual para o surgimento da me-
ta-analise em rede.

As origens conceituais da abordagem em rede

O embriao da NMA surge no final da década de 1990 e inicio dos anos 2000,
quando pesquisadores comecaram a explorar métodos capazes de combinar
comparacoes diretas e indiretas dentro de um mesmo modelo estatistico, espe-
cialmente com o trabalho de Lumley (2002), marco na consolidacao do termo e
da abordagem moderna.

Um marco conceitual importante foi a formalizacao da ideia de comparagao
indireta ajustada, que permitia inferir o efeito entre dois tratamentos (A vs. B) a
partir de estudos que os comparavam separadamente com um terceiro (A vs. C
e Bvs. Q).

Essas ideias foram fundamentais para o desenvolvimento posterior das re-
des de evidéncia.

Contribuicdes pioneiras: Ades, Higgins e colaboradores

A abordagem bayesiana teve papel central na consolidacao da NMA. Os mo-
delos bayesianos ofereceram vantagens importantes, como flexibilidade para
lidar com redes complexas; incorporacao de incerteza de forma explicita e pos-
sibilidade de estimar probabilidades de ranking de tratamentos. O método Baye-
siano trata a evidéncia cientifica como um processo de aprendizado continuo, e
nao como um veredito binario de significativo ou ndo.

Plataformas como WinBUGS, OpenBUGS g, posteriormente, JAGS, tornaram
possivel a implementacao pratica desses modelos, impulsionando a dissemina-
¢cao da NMA na literatura cientifica. A inferéncia bayesiana permitiu transformar
a complexidade da rede em probabilidades clinicamente interpretaveis.

Suas publicag¢des foram decisivas para legitimar a NMA como uma extensao
natural e metodologicamente soélida da meta-analise tradicional. Todavia, o ter-
Mo meta-analise em rede teve sua primeira publicacao cientifica utilizando ex-
plicitamente o termo network meta-analysis no titulo e no método no trabalho
de Lumley (2002): Network meta-analysis for indirect treatment comparisons.
Desde ai, o termo tem sido amplamente utilizado.

A consolidacao dos modelos bayesianos

A abordagem bayesiana teve papel central na consolidacao da NMA. Os mo-
delos bayesianos ofereceram vantagens importantes, como flexibilidade para li-
dar com redes complexas; incorporacao de incerteza de forma explicita e possi-
bilidade de estimar probabilidades de ranking de tratamentos.

Plataformas como WinBUGS, OpenBUGS e, posteriormente, JAGS, tornaram
possivel a implementacao pratica desses modelos, impulsionando a dissemina-
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¢ao da NMA na literatura cientifica. A inferéncia bayesiana permitiu transformar
a complexidade da rede em probabilidades clinicamente interpretaveis.

Apesar da ampla utilizacao inicial dos modelos bayesianos, a literatura me-
todologica contemporanea reconhece que abordagens bayesianas e frequentis-
tas sao igualmente validas na meta-analise em rede, desde que adequadamente
especificadas e interpretadas conforme seus pressupostos estatisticos.

O avanco das abordagens frequentistas

Paralelamente, métodos frequentistas também evoluiram para atender as
demandas da meta-analise em rede. A partir da década de 2010, surgiram mode-
los baseados em meta-analise multivariada; modelos de efeitos mistos e estima-
tivas por maxima verossimilhanca. Esses avancos tornaram a NMA mais acessivel
a pesquisadores familiarizados com estatistica classica, ampliando seu uso em
diferentes contextos e softwares, como R e Stata.

Expansao na farmacologia clinica

A farmacologia clinica foi uma das areas que mais rapidamente incorporou
a NMA. Isso ocorreu porque multiplos farmacos competem dentro da mesma
indicacao; ensaios clinicos raramente comparam todas as alternativas; decisdes
terapéuticas exigem hierarquizacao clara. Estudos emblematicos comparando
antidepressivos, antipsicoticos, antidiabéticos e antirretrovirais consolidaram a
NMA como ferramenta essencial para decisdes clinicas e regulatorias.

Avaliacao de tecnologias em saude (ATS)

Na ATS, a NMA passou a ser amplamente utilizada por agéncias reguladoras
e formuladores de politicas publicas. Seu papel € central para subsidiar analises
de custo-efetividade; apoiar decisdes de incorporacao tecnoldgica e fundamen-
tar diretrizes clinicas. Instituicdées como NICE (Reino Unido), OMS e CADTH (Ca-
Nnada) passaram a exigir ou recomendar NMAs como parte do processo decisorio.

No contexto da avaliagao de tecnologias em saude, A NMA relaciona-se di-
retamente as analises de custo-efetividade ao fornecer estimativas comparativas
entre multiplas intervencdes que subsidiam modelos econdmicos de decisao.
Em cenarios sem comparacdes diretas entre todas as alternativas terapéuticas, a
NMA integra evidéncias diretas e indiretas de forma sistematica, fortalecendo a
validade das estimativas utilizadas em analises econémicas.

A meta-analise em rede na atualidade

Atualmente, a NMA é reconhecida como uma metodologia madura, com
diretrizes proprias (como o PRISMA-NMA) e aplicacdes consolidadas em diversas
areas da saude. Seu desenvolvimento continuo reflete a evolugcao das perguntas
cientificas e a necessidade de decisdes cada vez mais complexas e informadas.
Nesse sentido, a extensao PRISMA-NMA representou um avanco importante na
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padronizacao do relato de revisdes sistematicas com meta-analise em rede, pro-
movendo maior transparéncia, reprodutibilidade e rigor metodolégico na apre-
sentacao dos resultados.

Embora a NMA permita estimar probabilidades de ranking entre tratamen-
tos, tais resultados devem ser interpretados com cautela, uma vez que diferencas
estatisticamente detectaveis nem sempre corresponde a relevancia clinica signi-
ficativa. Assim, a NMA é fruto da evolucao natural da ciéncia aplicada a decisao,
pois traduz a multiplicidade de evidéncias em escolhas mais racionais, transpa-
rentes e humanas.
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Na pratica clinica contemporanea, o profissional de saude raramente se de-
para com apenas duas opc¢des terapéuticas. Em muitas areas da medicina, espe-
cialmente na farmacologia, na psiquiatria, na oncologia e na infectologia, coexis-
tem multiplos tratamentos disponiveis, frequentemente avaliados em estudos
que ndo se comparam diretamente entre si. E nesse cenario que a meta-analise
em rede (MNA) se torna particularmente relevante, pois nasce da necessidade de
responder a pergunta que mais importa na pratica clinica: entre varias opc¢oes,
qual € a melhor? Este capitulo discute quando e por que a NMA deve ser utiliza-
da, destacando seus principais beneficios, limitacdes e aplicacdes praticas.

Cenarios clinicos que justificam o uso da meta-analise em rede

A NMA é especialmente util guando existem trés ou mais intervencdes para
a mesma condicao clinica; os ensaios clinicos nao comparam todas as opc¢des
entre si; a tomada de decisao exige hierarquizacao de tratamentos; a evidéncia
disponivel esta fragmentada. Essas situacdes sao comuns em diversas especiali-
dades médicas.

A lacuna deixada pelas comparacoes diretas

Ensaios clinicos randomizados tendem a responder perguntas especificas,
como “o tratamento A € melhor que o placebo?”. No entanto, eles raramente res-
pondem perguntas mais amplas, por exemplo “o tratamento A € melhor que B,
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C ou D?". A NMA permite integrar evidéncia direta (A vs. B); evidéncia indireta (A
vs. C e B vs. C); evidéncia mista, combinando ambas. Esse processo amplia subs-
tancialmente o alcance da sintese de evidéncias.

Principais vantagens da meta-analise em rede
Comparagdo simultdnea de multiplos tratamentos

A principal vantagem da NMA é a possibilidade de comparar varios trata-
mentos dentro de um Unico modelo estatistico, mesmo na auséncia de estudos
diretos entre todas as alternativas.

Geragdo de rankings de eficdcia e seguranca

A NMA permite estimar a probabilidade de cada intervencao ocupar deter-
minadas posicdes no ranking de eficacia ou segurancga, por meio de métricas
como o SUCRA. Esses rankings ajudam a transformar evidéncia estatistica em
informacao clinicamente utilizavel.

Apoio a tomada de decisdo clinica e regulatéria

Os resultados de NMAs sao amplamente utilizados para embasar diretrizes
clinicas; orientar decisdes regulatorias; apoiar avaliagcao de tecnologias em saude
e definir protocolos terapéuticos.

Limitacoes e pressupostos importantes

Apesar de suas vantagens, a NMA depende de pressupostos fundamentais
gue precisam ser cuidadosamente avaliados. Dentre eles, destaca-se o principio
da transitividade, o qual pressupde a comparabilidade dos estudos incluidos em
termos de populacao, intervencdes, desfechos e contextos clinicos. A violagcao
desse principio pode se manifestar por meio de inconsisténcias entre evidéncias
diretas e indiretas, além do aumento da heterogeneidade clinica e metodoldgica,
comprometendo as estimativas e exigindo modelos estatisticos mais complexos
para adequada interpretacao dos resultados.

Consisténcia da rede

A consisténcia refere-se a concordancia entre evidéncia direta e indireta.
Quando esses dois tipos de evidéncia divergem significativamente, a validade
dos resultados pode ser comprometida.

Heterogeneidade clinica e metodologica

Diferencas entre estudos em termos de populacao, dose, duracao do trata-
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mento ou desfechos podem introduzir heterogeneidade e dificultar a interpre-
tacao dos resultados.

Complexidade estatistica

A NMA exige maior familiaridade com modelos estatisticos avancados, o
que pode representar uma barreira para sua correta aplicacao e interpretacao.

Alguns exemplos praticos de aplicagcao
Psiquiatria

Na psiquiatria, a NMA é amplamente utilizada para comparar antidepressi-
vOs e antipsicoticos. Um exemplo classico é a comparacao simultanea de deze-
nas de antidepressivos para o tratamento do transtorno depressivo maior, permi-
tindo avaliar eficacia e tolerabilidade de forma integrada.

Oncologia

Na oncologia, onde novos tratamentos surgem rapidamente, a NMA per-
mite comparar diferentes esquemas terapéuticos e combinacdes de drogas, au-
xiliando na escolha de tratamentos mais eficazes e seguros, mesmo quando 0s
ensaios clinicos diretos sao escassos.

Doencas infecciosas

Em doencas infecciosas, como HIV e tuberculose, a NMA possibilita compa-
rar multiplos regimes terapéuticos, avaliando simultaneamente eficacia virologi-
Ca, resisténcia e seguranca.

Quando a meta-analise em rede nao é a melhor escolha

A NMA pode nao ser adequada quando ha poucos estudos disponiveis; a
rede é fragmentada ou desconectada; existe forte incoeréncia entre as evidén-
cias; os estudos sao excessivamente heterogéneos. Nesses casos, abordagens
mais simples podem ser mais apropriadas.

A meta-analise em rede ndao deve ser vista como uma solucao universal, mas
como a abordagem mais apropriada quando a complexidade da evidéncia exi-
ge integracao sistematica. Quando utilizada de forma criteriosa, a NMA amplia
a capacidade da ciéncia de informar decisdes clinicas, regulatdrias e de saude
publica, aproximando a evidéncia cientifica da pratica real.
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Capitulo 5

Toda boa sintese de evidéncias comeca com uma pergunta bem formulada.
No contexto da meta-analise em rede (NMA), essa etapa € ainda mais critica, pois
a qualidade da pergunta de pesquisa determina nao apenas a relevancia clinica
do estudo, mas também sua viabilidade metodoldgica e estatistica. Uma rede de
evidéncias forte nasce de uma pergunta clara.

Este capitulo apresenta o modelo PICO e suas adaptag¢des para perguntas
complexas, mostrando como transformar uma duvida clinica em um protocolo
de analise adequado a meta-analise em rede.

O modelo PICO: a base da pergunta clinica

O modelo PICO é amplamente utilizado na medicina baseada em evidén-
cias para estruturar perguntas de pesquisa:

Elemento Significado Exemplo
P Populacao Adultos com depressao maior
1 Intervengao Antidepressivo A
(o4 Comparador Antidepressivo B ou placebo
o Desfecho Remissdo dos efeitos adversos, reducao dos

eventos adversos

Esse modelo ajuda a definir claramente quem sera estudado; quais trata-
mentos serao comparados e quais resultados sao relevantes.
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Por que o PICO precisa de adaptacao na meta-analise em rede

Na meta-analise tradicional, a comparacao costuma ser binaria (A vs. B). Ja
na NMA, ha multiplas intervencdes. Portanto, o elemento C (Comparador) deixa
de ser Unico e passa a representar um conjunto de alternativas.

Assim, a pergunta se transforma de:

“O tratamento A é melhor que B?" para: “Entre os tratamentos A, B,
C e D, qual apresenta melhor equilibrio entre eficacia e seguranca?”

Variacoes do PICO para revisées complexas
PICOTS (inclui Tempo e Setting)

T: duracao do tratamento
S: contexto clinico
PICOS ampliado para NMA

Na NMA, é essencial definir a lista completa de intervencdes, a equivaléncia
Oou agrupamento por classes e os desfechos comparaveis.

Estruturando perguntas para meta-analise em rede

Uma pergunta adequada a NMA deve envolver multiplas intervencgoes, pos-
suir desfechos mensuraveis de forma padronizada, garantir conectividade entre
estudos e ter relevancia clinica. A pergunta de pesquisa deve ser clara e bem
formulada. Para isso, é preciso pensar em originalidade, relevancia cientifica, de-
limitacao e viabilidade.

A pergunta de pesquisa pode surgir na sua pratica em saude ou no estudo
de uma disciplina, mdédulo, PBL, congressos, diretrizes, beira-leito, cursos, etc.

Exemplos praticos

| Pergunta inicial: “Qual antidepressivo é mais eficaz?” |

Pergunta estruturada para NMA: “Em adultos com transtorno depressivo
maior, qual € a eficacia comparativa e a tolerabilidade de diferentes antidepres-
sivos de segunda geracao na inducao de remissao?”

| Pergunta inicial: “Qual antidiabético é melhor?” |

Pergunta NMA: “Em adultos com sobrepeso, qual apresenta, entre metfor-
mina, sulfonilureias, inibidores de SGLT2 e agonistas de GLP-1, melhor controle
glicémico e menor risco de eventos cardiovasculares?”
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Pergunta inicial: “Qual antirretroviral apresenta maior taxa de supressao
viral?”

Pergunta NMA: “Em pacientes com suspeita de HIV, qual esquema antire-
troviral de primeira linha (especificar comparadores ex: valaciclovir, dolutegravir,
lamivudina) apresenta maior taxa de supressao viral e menor taxa de descontiA
nuacao?”

Da pergunta ao protocolo

A pergunta PICO deve ser traduzida em critérios de inclusao e exclusao; de-
finicao de desfechos primarios e secundarios; estratégia de busca e modelo esta-
tistico a ser utilizado. Sem uma pergunta bem delimitada, a rede se fragmenta.

Perguntas muitoamplas,desfechos heterogéneos, misturade populacdesin-
compativeiseintervencdesmaldefinidassaoerroscomprometemaconsisténciae
ainterpretabilidadedarede. Aperguntade pesquisaéomapaqueguiatodaa NMA.
Se 0 mapa é impreciso, a rede também sera.
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Capitulo 6

CRITERIOS DE INCLUSAO, BUSCA E TRIAGEM DE
ESTUDOS

LUANA KAORI SAKAGUCHI SAKAMOTO
RAISSA FERREIRA VALLE

VITORIA CAMPOS CORDEIRO

RITA DE CASSIA SILVA DE OLIVEIRA

A qualidade de uma meta-analise em rede (NMA) nao depende apenas do
modelo estatistico utilizado. Ela comeca muito antes, na forma como os estudos
sao identificados, selecionados e organizados. Uma busca mal estruturada ou
critérios de elegibilidade imprecisos comprometem a conectividade da rede e

podem

gerar conclusdes equivocadas. Em resumo, para se ter uma boa rede es-

tatistica exige uma boa rede bibliografica.

Construindo critérios de inclusao e exclusao

Os critérios de elegibilidade (inclusao e exclusao) nascem diretamente da
pergunta de pesquisa (PICO). No caso especifico de uma Meta-Analise em Rede,
€ fundamental detalhar:

Populacao: Definir claramente a idade, o diagndstico e o estagio da do-
enca. Isso garante que os pacientes dos diferentes estudos sejam pare-
cidos.

Intervengdes: Lista completa de tratamentos e doses
Comparadores: Placebo, cuidado padrao ou outros farmacos

Desfechos: Estabelecer quais medidas padronizadas serao usadas para
avaliar o sucesso ou falha do tratamento.

Desenho do estudo: Geralmente ensaios clinicos randomizados

Além desses pontos, para a NMA, deve-se verificar a conectividade. Pergun-
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te-se: “Os estudos que escolhi permitem criar caminhos (ligagdes) entre os trata-
mentos?”. Sem essas ligacodes, a rede nao se fecha. No capitulo anterior foi deta-
Ihada a estrutura da pergunta PICO e suas possiveis variagcoes.

Estratégias de busca bibliografica

A busca sistematica deve ser ampla, reprodutivel e documentada, para isso
sao usadas bases de dados. Um ponto essencial na estruturacao da busca é nao
procurar em apenas um lugar, uma boa MNA tem pelo menos 3 bases de dados
envolvidas no acervo de artigos triados. As principais bases de dados nas quais se
pode realizar uma boa busca bibliografica sao:

e PubMed/MEDLINE: Principal base para medicina e biomedicina.

e Embase: Essencial para quem busca dados sobre medicina e farmacolo-
gia.

e Scopus e Web of Science: Bases multidisciplinares importantes para
ampliar a busca.

e Cochrane CENTRAL: Compila registros que vém de varias fontes (Pub-
Med/MEDLINE, Embase, registros de ensaios clinicos como ClinicalTrials.
gov, WHO ICTRP) e seu foco sao ensaios clinicos randomizados, controla-
dos quase randomizados e estudos de intervencao em saude.

Como encontrar artigos nas bases de dados?

E preciso combinar dois tipos de termos: vocabulario controlado e operado-
res booleanos.

e Vocabulario/Descritor Controlado (Tags Oficiais): S3o termos
padronizados e oficiais usados pelas bases de dados cientificas para
organizar e indexar os artigos por assunto. Eles funcionam como uma
linguagem universal da pesquisa. No PubMed, chama-se MeSH (Medical
Subject Headings); na BVS, chama-se DeCS (Descritores em Ciéncias da
Saude). Usar essas etiquetas evita que seperca um artigo sé porque o au-
tor usou um sinénimo diferente.

e Operadores Booleanos (Conectores): Ja os operadores booleanos sao
palavras usadas nas estratégias de busca para combinar termos e dizer a
base de dados como os conceitos devem se relacionar. Eles vém da 16gi-
ca matematica de George Boole, mas na pratica servem para controlar o
gue entra e o que fica de fora na sua busca. Sao eles:

e AND (Interse¢ao): Use para cruzar assuntos (Ex: Depressao AND Trata-
mento). O resultado traz apenas estudos que tenham os dois termos, no
mesmo estudo, e ndo de forma isolada.

e OR (Soma): Use para sinbnimos ou palavras semelhantes, ele aumen-
ta o numero de resultados. Ao utilizar (“chemotherapy” OR “neoadjuvant
chemotherapy”) os resultados obtidos incluirdao artigos que abordem um
tema ou outro, aparecerao artigos que falem somente de quimioterapia
ou artigos que falem somente de quimioterapia neoadjuvante ou artigos
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gue falem dos dois simultaneamente.

e NOT (exclusao): Use para excluir um termo da sua busca. Ao utilizar
(“anti-inflammatory” NOT “lbuprofen”) os resultados obtidos serdao todos
agueles que falem sobre todos os anti-inflamotorios exceto aqueles que
incluem o iboprofeno. Na pratica esse operador booleano nao deve ser
utilizado na busca em base de dados para revisao sistematica e meta
analises, pois exclui artigos que mencione o termo em qualquer parte do
texto. H3 um grande risco de se excluir estudos relevantes que mencio-
nem o termo em partes irrelevantes como meétodos ou referéncias.

Dicas prdaticas para refinar a busca

Aspas (“ “): Use para buscar frases exatas.

Exemplo: Buscar “Health education” traz apenas a expressao completa, eli-
minando textos onde as palavras aparecem soltas.

Truncamento (*): Use o asterisco para buscar o radical da palavra e suas va-
riacoes.

Exemplo: medic* encontra medicine, medical, medication e medicinal.

Parénteses ( ): Servem para organizar a ordem de leitura da base, assim
como na matematica.

Exemplo: (“Educacao” OR “Ensino”) AND (“Saude” OR “Medicina”).

Etiquetas de Campo (Field Tags): Codigos que dizem a base onde procurar
o termo.

[TIAB]: Procura no Titulo e no Resumo (6timo para aumentar a precisao).
[TI]: Titulo. Exemplo: “Education” [TI].

[AB]. Resumo. Exemplo: “Health” [AB].

[MH] » MeSH Term. Exemplo: “PBL" [MH].

[PT] > Tipo de estudo. Exemplo: “case report” [PT].

O ideal € testar diferentes combinag¢des para encontrar um equilibrio entre
mMuitos e poucos resultados. Exemplo: (“Depressive Disorder’[MeSH]) AND (“Anti-
depressive Agents’[MeSH]) AND (randomized OR trial).

Combine MeSH com termos livres: (“Health learning”[MH] OR “health trai-
ning”) AND (“Medical education”[TI] OR “Health education”).

Refinamento da Busca: Filtros e Ajustes Finos

ApObs aplicar sua estratégia de busca, € necessario ajustar a quantidade e a
qualidade dos resultados. Pense nos filtros como uma peneira: ela deve segurar
O que € relevante, mas nao pode ser tao fina a ponto de bloquear estudos impor-
tantes.
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Filtros Basicos Recomendados:

e Tempo: Delimitar o periodo (ex: ultimos 5 ou 10 anos) se a tecnologia ou
intervencao for recente.

e Idioma: Geralmente restrito ao inglés (lingua universal da ciéncia), mas
pode incluir outros dependendo do tema.

e Tipo de Estudo: Focar no desenho de interesse (ex: Ensaios Clinicos, Re-
visdes Sistematicas).

Filtros automadticos

Tenha muito cuidado ao clicar nos filtros automaticos das bases de dados
(como a checkbox “Clinical Trial” no PubMed). Esses filtros podem excluir artigos
nao indexados.

I. O motivo: Existe um atraso entre a publicacdo do artigo e a indexacao
correta dele pela base. Ao usar o filtro automatico, vocé pode excluir aci-
dentalmente estudos muito recentes que ainda nao receberam a “eti-
queta” correta.

Il. A solugao: Prefira criar uma estratégia de busca sensivel para o desenho
do estudo (usando palavras-chave) em vez de confiar apenas no filtro
lateral.

Use estratégias avancadas para buscar ensaios clinicos randomizados. Veri-
figue se estudos conhecidos aparecem nos resultados. Se a busca retornar com
muitos artigos irrelevantes, adicione filtros e Field Tags. Se retornar com poucos
artigos, expanda com mais sinébnimos e remova restricdes. O numero ideal de ar-
tigos pode variar. Busca muito ampla (>3000 artigos), deve ser refinada. Ja busca
muito restrita (<50 artigos), deve ser expandida.

Calibrando sua Busca

O numero de resultados encontrados dira o proximo passo. Use este guia de
ajuste:

Cenario Diagnostico Provavel Acao Corretiva
. Adicionar restri¢ées: Use mais filtros,
Muitos Resultados | Bysca muito genérica ou adicione Field Tags (buscar sé em
(> 3.000 artigos) inespecifica. Titulo/Resumo) ou inclua mais termos

com operador AND.

Expandir o leque: Remova filtros de

Poucos Resultados Busca muito restrita ou data/idioma, adicione mais sindnimos
(< 50 artigos) terminologia errada. com operador OR e retire aspas ou

termos muito especificos.

Ferramentas para triagem sistematica

Fazer a triagem manual (em planilhas) € propenso a erros. Recomenda-se o
uso de softwares dedicados que garantem a organizacgao e o cegamento (blinda-
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gem) dos revisores. Escolha a ferramenta baseada no seu perfil:
Rayyan (A Opc¢ao Acessivel)

O que é: Plataforma gratuita e leve.

Pontos Fortes: Excelente para a triagem inicial (titulo e resumo),
possui app movel e permite o cegamento facil entre revisores, mar-
cacao de motivos de exclusao e resolucao de conflitos.

Limitagao: Nao é focado na extragdo complexa de dados ou analise
estatistica.

Ideal para: Estudantes e grupos que buscam custo zero com efici-
éncia na fase inicial.

Covidence (O Padrao Cochrane)

O que é: Ferramenta paga, parceira da Cochrane Collaboration.

Pontos Fortes: Fluxo de trabalho completo e intuitivo. Gerencia
desde a importacao, remocao de duplicatas, triagem completa, até
a extracao de dados e geracao automatica do fluxograma PRISMA.

Ideal para: Equipes que buscam fluidez e tém orcamento disponi-
vel ou acesso institucional.

DistillerSR (A Op¢ao Robusta)

O que é: Plataforma avancada para gerenciamento de revisdes e
meta-analises.

Pontos Fortes: Altamente customizavel. Focada em auditoria, com-
pliance processos complexos (comum na indUstria farmacéutica e
Avaliacdao de Tecnologias em Saude ATS). Ele nao faz a meta-analise
estatistica, mas organiza todo o processo metodoldégico antes da
analise. O DistillerSR ajuda a organizar a triagem de titulos e resu-
mos, leitura de texto completo, extracao de dados, avaliagao de ris-
co de viés, auditoria do processo e documentacao PRISMA.

Ideal para: Revisdes regulatorias ou projetos de grande porte que
exigem rastreabilidade total.

Essas ferramentas aumentam a transparéncia e rastreabilidade do processo
de selecao.

Etapas da triagem

Para garantir a transparéncia, a selecao dos estudos deve seguir um “funil”
l6gico, que serd obrigatoriamente relatado no Fluxograma PRISMA:

e Identificacdo e Limpeza: Importagcao dos arquivos e remocgao de dupli-
catas (excluir o mesmo artigo que apareceu em bases diferentes).
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e Triagem (Screening): Leitura apenas de Titulos e Resumos. O objetivo
aqui é eliminar o que € claramente irrelevante.

e Elegibilidade: Leitura do Texto Completo. Verifica-se se o estudo cum-
pre todos os critérios PICO.

e Inclusao Final: Selecdo dos estudos que fardo parte da analise.

Critérios especificos para NMA

Além dos critérios tradicionais, uma MNA exige cuidados adicionais em rela-
¢ao a uma revisao sistematica comum. Para que a rede funcione, verifique:

e Conectividade: Os estudos formam uma rede ligada? E preciso haver
comparadores comuns (ex: Estudo A vs B; Estudo B vs C) para ligarAe C
indiretamente. Evite “ilhas” de estudos isolados.

e Homogeneidade Clinica (Transitividade): As populacdes e metodolo-
gias dos estudos sao parecidas o suficiente para serem comparadas? Se
a populacao do estudo A € muito mais grave que a do estudo C, a com-
paracao indireta pode ser inviavel.

e Definicao de Nos: As intervencgdes (nds da rede) devem ser claramente
definidas e agrupaveis.

Registro de protocolo e transparéncia

Antes da busca, o protocolo deve ser registrado para evitar viés de relato. As
principais Plataformas de registro sao:

PROSPERO é um banco internacional de registros de protocolos de revisdes
sistematicasemsaude queevitaduplicacdoderevisbeseaumentartransparéncia.
Ela registra a pergunta PICO, métodos, desfechos e critérios de inclusao. Possui
como limitacao o fato de nao hospedar dados, mas apenas o protocolo.

Open Science Framework (OSF) € uma plataforma de ciéncia aberta e re-
positorio mais amplo que PROSPERO, pois nao é restrito a saude e possui foco
no compartilhamento de protocolos, bases de dados, coédigos e materiais suple-
mentares.

International Platform of Registered Systematic Review and Meta-analy-
sis Protocols (INPLASY) € uma plataforma de registro online internacional para
revisdes sistematicas que abrange revisdes sistematicas e meta-analises em di-
versas areas, sendo uma alternativa ou complemento ao PROSPERO.

Cochrane Library (para revisdbes Cochrane) € uma rede internacional de re-
visdes sistematicas de alta qualidade com foco na producao de revisdes com pa-
drao metodoldgico rigoroso. Os protocolos passam por revisao editorial, super-
visao metodoldgica e publicacao formal. O protocolo deve descrever a pergunta
PICO, os métodos estatisticos que serao utilizados na pesquisa, as estratégias de
busca nas bases de dados e os desfechos primarios.
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Enderecos Eletronicos
Bases de dados bibliogrdficas

PubMed / MEDLINE
https:/oubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

Embase (Elsevier)

https:/Mww.embase.com/

Scopus (Elsevier)

https://www.scopus.com/

Web of Science (Clarivate)
https://www.webofscience.com/
Cochrane CENTRAL (Trials Register)

https://www.cochranelibrary.com/central

Cochrane Library (geral)

https://www.cochranelibrary.com/

Vocabuldrios controlados

MeSH (Medical Subject Headings)
https:/meshb.nlm.nih.gov/

DeCS (Descritores em Ciéncias da Saude)

https://decs.bvsalud.org/

Ferramentas de triagem e gestdo de revisées

Rayyan
https://www.rayyan.ai/

Covidence
https://www.covidence.org/
DistillerSR

https://www.evidencepartners.com/products/distillersr-systemati-
c-review-software/

Registro de protocolos

PROSPERO
https:/Mwww.crd.york.ac.uk/prospero/

Open Science Framework (OSF)

https://osf.io/
4[]



https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
https://www.scopus.com/
https://www.webofscience.com/
https://www.cochranelibrary.com/central
https://www.cochranelibrary.com/
https://www.rayyan.ai/
https://www.covidence.org/
https://www.evidencepartners.com/products/distillersr-systematic-review-software/
https://www.evidencepartners.com/products/distillersr-systematic-review-software/
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INPLASY
https://inplasy.com/

Cochrane Library (geral)

https://www.cochranelibrary.com/
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Capitulo 7

Depois de selecionar os estudos elegiveis, inicia-se uma das fases mais criti-
cas da revisao: a extracao e a padronizacao dos dados. Essa etapa transforma ar-
tigos cientificos em informacao estruturada capaz de alimentar os modelos esta-
tisticos da meta-analise em rede (NMA). A rede estatistica so é tao solida quanto
a qualidade dos dados extraidos.

O que é extracao de dados

A extracao de dados consiste em coletar de forma sistematica as informa-
¢oes relevantes de cada estudo incluido. Esses dados podem ser:

e Quantitativos: niUmero de participantes, nimero de eventos, médias e
desvios-padrao, razdes de risco, odds ratios, hazard ratios.

e Qualitativos: caracteristicas da populacao, critérios diagndsticos, dura-
¢cao do tratamento e tipo de intervencao.

Etapas da extracao

e Leitura completa do estudo;

e Preenchimento de formulario padronizado;
e Extracao por dois revisores independentes;
e Resolucao de discrepancias.

Essa abordagem reduz erros e viés de extracao.
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Consisténcia entre intervencgoes

Na NMA, intervencdes precisam ser comparaveis. Por isso € essencial padro-
nizar nomes de medicamentos, agrupar doses quando clinicamente equivalen-
tes, definir classes terapéuticas.

Padronizacao de desfechos

Estudos frequentemente medem o mesmo desfecho de formas diferentes.
A padronizacao permite converter escalas para média padronizada (SMD), trans-
formar medidas relativas (RR, OR) e harmonizar periodos de acompanhamento.

Organizacgao das planilhas

Planilha basica por estudo
| Estudo | Tratamento A | Tratamento B| N A | N B | Eventos A | Eventos B |

Modelo de Matriz de comparag¢des para NMA

Tratamento A B (ot D
A — v v
B v — v v
C v v —
D v —

Modelos praticos de planilha

Recomenda-se uma planilha principal com dados brutos, uma planilha se-
cundaria com dados transformados e identificacdao Unica para cada estudo.

Modelo 1: Planilha de Extracdo de Dados por Estudo (dados brutos)

Condi- Tempo
ID Estu- Autor/ cédo Trata- Dose N total N even- Media DP de segui- Desfe- Escala Fonte
do Ano mento tos mento cho usada (pag/tab)
clinica
EO1 Silva, bepres- | oo rtralina | s0mg 120 40 182 51 8sem Remis- HA-MD | 11/Tab2
2022 sao sao

Modelo 2: Planilha para Modelagem em Rede (dados estruturados)

Trata- Trata- Desvio | Desvio

Estudo N1 N2 Eventol | Evento2 | Médial | Média 2 | Padrao | Padrao
mentol | mento 2 1 2

EO1 Sertra- Fluoxe- 120 n8 40 35 Nao dis- | Nao dis- | Nao dis- | Nao dis-

lina tina ponivel | ponivel | ponivel | ponivel

A planilha do modelo 1 é usada para registrar exatamente o que esta no ar-
tigo, sem transformacao. Serve para rastreabilidade, conferéncia de erros, base
para padronizacao posterior. A planilha do modelo 2 ja é organizada no formato
que os softwares usam. A diferenca basica entre os dois modelos reside no fato
de que o modelo 1se trata de um registro fiel dos dados originais, ja no modelo 2,
os dados sao organizados para analise estatistica.
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Prevencao de erros comuns

Duplicacdo de dados, troca de grupos, erro na digitacdao de eventos
e confusao entre medidas de efeito sao erros comuns que devem ser evitados.
Dessa forma, o ideal é realizar a dupla checagem, padronizacao de unidades e
uso de dicionario de variaveis.

Qualidade e rastreabilidade

Quando falamos em qualidade e rastreabilidade, estamos falando da capa-
cidade de garantir que os dados extraidos sao corretos, e que qualquer pessoa
consiga entender de onde vieram e como foram tratados. A qualidade na extra-
cao de dados envolve precisao na coleta de numeros, consisténcia entre revisores,
uso de critérios padronizados e auséncia de erros de digitagcao ou interpretacao.

Sao exemplos de controle de qualidade: a extracao feita por dois revisores
independentes, conferéncia cruzada, uso de formulario padronizado e treina-
mento prévio da equipe.

| A rastreabilidade é a capacidade de responder: “De onde saiu esse nimero?” |

Cada dado incluido na planilha deve poder ser vinculado ao estudo original.
Isso significa registrar referéncia do estudo, pagina ou tabela de onde o dado foi
retirado, se o dado foi calculado ou convertido, decisdes tomadas (ex.. média es-
timada a partir de mediana).

Para garantir rastreabilidade na pratica, vocé pode usar de identificador unico
por estudo, exemplo: ID_O1_Cipriani2018, fazer coluna de observacdes em planilha,
ter um arquivo de decisdes metodoldgicas, ou seja, um documento onde se regis-
tram conversdes de unidades, agrupamentos de doses e exclusdes justificadas.

A NMA é complexa e envolve multiplas comparacdes, dados transformados
e integracao de diferentes escalas. Sem rastreabilidade erros nao sao detectados,
revisores externos nao conseguem reproduzir e a credibilidade cientifica é pre-
judicada. A modelagem estatistica € matematica; a extracao de dados € respon-
sabilidade cientifica.
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Em meta-analises em rede (NMA), a interpretacao dos resultados nao pode
se basear apenas em estimativas numeéricas ou rankings de tratamentos. E es-
sencial compreender o grau de confianga que se pode ter nas evidéncias produ-
zidas. Essa confianca depende de trés conceitos distintos, mas interligados: risco
de viés, qualidade metodoldgica e certeza da evidéncia.

O risco de viés refere-se a falhas internas no desenho ou conducao de um
estudo que podem distorcer seus resultados. Ja a qualidade metodologica des-
creve o rigor estrutural do estudo, incluindo seu desenho, execucao e analise. A
certeza da evidéncia, por sua vez, € uma avaliacao global que considera todos os
estudos disponiveis e responde a pergunta central: podemos confiar neste resul-
tado para orientar decisdes clinicas?

Risco de viés em ensaios clinicos: a ferramenta RoB 2

Para ensaios clinicos randomizados (ECRs), a ferramenta padrao é o Risk of
Bias 2 (RoB 2), desenvolvida pela Cochrane. Ela avalia cinco dominios principais.
O primeiro dominio examina o processo de randomizacao, verificando se a aloca-
¢ao dos participantes foi adequada e imprevisivel. O segundo avalia desvios das
intervencgodes pretendidas, observando se houve falhas de cegamento ou mudan-
¢as na conduta apods a randomizacgao. O terceiro dominio analisa dados de desfe-
chos incompletos, considerando perdas, exclusdes e desequilibrios entre grupos.
O quarto avalia a mensuracao do desfecho, verificando se os avaliadores estavam
cegos e se 0s métodos de mensuragao eram validos. O quinto dominio investiga
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o relato seletivo, ou seja, se todos os desfechos previstos foram reportados. Cada
dominio recebe uma classificagao: baixo risco de viés, algumas preocupacdes ou
alto risco de viés. A avaliacao global do estudo resulta da combinacao desses jul-
gamentos. A tabela 1 resume os dominios avaliados pela ferramenta RoB 2 e as
figuras 8.1 e 8.2 sdo modelos de apresentacao da ferramenta.

Tabela 1: Dominios avaliados pela ferramenta RoB 2

Dominio O que verifica
Randomizagao Processo de alocacao foi adequado?
Desvios da intervencgao Houve quebra do cegamento?
Dados incompletos Perdas e exclusdes foram equilibradas?
Mensuracao do desfecho Avaliacao foi cega e objetiva?
Relato seletivo Todos os desfechos foram reportados?

RoB 2 - Risk of Bias Traffic Light Plot

Estudo 6

Estudo 5

Estudo 4

Estudo 3 A

Estudo 2 A

Estudo 1 A
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Figura 8.1: Modelo de apresentacao do RoB 2 em grafico de farol
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RoB 2 - Distribuicao do risco de viés por dominio

Risco global

Relato seletivo

Mensuracgao do desfecho

Dados ausentes

Desvios da intervengéao

I Baixo risco
Randomizagao Algumas preocupagées
mmm Alto risco

0 20 40 60 80 100
Proporgdo de estudos (%)

Figura 8.2: Modelo de apresentacao do RoB 2 em grafico de barras

Risco de viés em estudos nao randomizados: ROBINS-I V2

Quando a rede inclui estudos observacionais, utiliza-se a ferramenta Risk
Of Bias In Non-randomized Studies - of Interventions | (ROBINS-1), a qual apre-
sentou uma atualizacao para ROBINS- | V2 em 2025. Ela € mais complexa, pois
avalia riscos antes, durante e apds a intervencao. O dominio de confusao verifica
se fatores prognosticos importantes foram controlados. O dominio de classifica-
¢ao de intervencao observa se a exposicao foi corretamente definida. O terceiro
examina se 0s grupos comparados eram equivalentes. Em seguida, analisam-se
dados ausentes, mensuracao do desfecho e relato seletivo. A classificacao final
pode ser: baixo, moderado, sério ou critico risco de viés. A tabela 2 resume os do-
minios avaliados pela ferramenta ROBINS-I V2 e a figura 8.3 mostra o modelo de
apresentacao da ferramenta.

Tabela 2: Dominios avaliados pela ferramenta ROBINS-I V2

Dominio Significado

Confusao Fatores externos controlados?
Classificagcao da intervencao Exposicao bem definida?
Selecao Grupos comparaveis?

Dados ausentes Perdas sistematicas?
Mensuracao do desfecho Avaliacao objetiva?

Relato seletivo Resultados omitidos?
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ROBINS-I - Risk of Bias Traffic Light Plot

Estudo 4 -
Estudo 3 4
Estudo 2 4
Estudo 1 4
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Figura 8.3: Modelo de apresentagcao do ROBINS-I V2 em grafico de farol

GRADE-NMA: certeza da evidéncia em redes

Embora ferramentas como RoB 2 e ROBINS-I sejam amplamente utiliza-
das para avaliar o risco de viés dos estudos incluidos, a qualidade metodolodgica
de uma evidéncia vai além desses instrumentos. Aspectos como adequacao do
delineamento, tamanho amostral, escolha dos desfechos e consisténcia da anali-
se estatistica influenciam diretamente a confianca nos resultados. Esses elemen-
tos, ainda que nao resumidos em uma Unica ferramenta, sao considerados de
forma integrada na avaliacao da certeza da evidéncia, especialmente no contexto
do sistema GRADE aplicado a meta-analise em rede.

GRADE-NMA: certeza da evidéncia em redes

Embora o risco de viés seja avaliado estudo por estudo, decisdes clinicas de-
pendem da qualidade global da evidéncia. E aqui que entra o sistema Grading
of Recommendations Assessment, Development (GRADE), adaptado para NMA.
Na pratica, a aplicacao do GRADE em meta-analises em rede é frequentemente
operacionalizada por meio da ferramenta CINeMA, que sistematiza a avaliacao
dos dominios de certeza da evidéncia em redes complexas.

O GRADE tradicional avalia cinco dominios: risco de viés, inconsisténcia, in-
direcao, imprecisao e viés de publicacdao. Na NMA, adiciona-se a incoeréncia da
rede, que corresponde a discordancia entre evidéncia direta e indireta. Risco de
viés considera os estudos incluidos. Inconsisténcia avalia heterogeneidade entre
resultados. Indirecao examina diferencas entre populacao, intervencdes e desfe-
chos estudados e aqueles de interesse clinico. Imprecisao refere-se a intervalos
de confianca amplos. Viés de publicacao considera auséncia de estudos nega-
tivos. Incoeréncia € exclusiva da NMA e avalia se as estimativas diretas e indire-
tas concordam. A evidéncia pode ser classificada como alta, moderada, baixa ou
muito baixa certeza.

A tabela 3 resume os dominios avaliados pela ferramenta GRADE-NMA e a
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tabela 4 mostra um modelo de apresentacao da ferramenta.

Tabela 3: Dominios avaliados pela ferramenta GRADE-NMA

Dominio Avalia

Risco de viés Estudos incluidos

Inconsisténcia Heterogeneidade

Indirecdo Populacdo/intervencao/desfecho
Imprecisao ICs amplos

Viés de publicacao Assimetria

Incoeréncia Conflito entre evidéncia direta e indireta

Tabela 4: Exemplo de apresentacao GRADE-NMA

ComP a- Efeito 1C95% Rlsc_:c'> = Intion§|s- Indirecao Imp~r ect- Pub~llca- Incot.eren- Certeza
ragcdo viés téncia sao cao cia
Trat A . ~ = ~ Improva- =
RR 0.78 0.65-0.92 Baixo Nao Nao Nao Nao Alta
vs B vel
Trat A Algumas
vs C RR 0.85 0.60-1.10 preocu- Sim Nao Sim Possivel Sim Baixa
pagoes
TratB MD -2.1 ~38a Baixo N&o N&o N&o Improva- N&o Alta
vs C -0.5 vel
TratA | pro92 | 0704125 | Alto Sim Sim Sim Possivel Sim Muito
vs D baixa
Trat C SMD -0.55a Al?el‘gTj_s N3o N3o N3o Improva- N3o Modera-
vs D -0.30 -0.05 preoc vel da
pacdes

Interpretacao Pratica

Na NMA, os resultados numéricos, como medidas de efeito e rankings de
tratamentos, nao devem ser analisados isoladamente. A interpretacao adequada
exige integrar a magnitude do efeito com o nivel de certeza da evidéncia. Um tra-
tamento pode aparecer como o “melhor” no ranking, mas se essa estimativa esti-
ver baseada em estudos com alto risco de viés, ampla imprecisao ou incoeréncia
entre evidéncias diretas e indiretas, a confianca nesse resultado sera limitada.

A NMA oferece um mapa comparativo de intervencdes, mas o sistema GRA-
DE indica o grau de confianca que podemos ter nesse mapa. A combinacao entre
efeito estimado e certeza da evidéncia € o que transforma resultados estatisticos
em informacao clinicamente util.

Decisdes clinicas nao devem se apoiar exclusivamente na posi¢cao do tra-
tamento na hierarquia da rede. E necessario avaliar se a evidéncia é consistente
entre os estudos, se os intervalos de confianca sao estreitos o suficiente para in-
dicar precisao e se a populacao e os contextos estudados correspondem a pratica
clinica real. Em redes com baixa certeza de evidéncia, os resultados devem ser
interpretados como hipdteses promissoras, mas nao definitivas.
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Enderecos Eletronicos
Ferramentas de risco de viés

RoB 2 (Risk of Bias 2 — ensaios randomizados)

https://www.riskofbias.info/welcome/rob-2-0-tool

ROBINS-I V2 (estudos nao randomizados, versao de novembro de
2025)

https://www.riskofbias.info/welcome/robins-i-v2

Avaliagcdo da qualidade da evidéncia

GRADE
https://www.gradeworkinggroup.org/
CINeMA

https://cinema.ispm.unibe.ch/
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Capitulo 9

A variacao entre estudos dentro de uma mesma pergunta de pesquisa é
muito comum, mesmo se tratando de uma pesquisa envolvendo um mesmo
medicamento, com doses e populagdes semelhantes, raramente encontramos
resultados idénticos. Essa variacao, que pode ser pequena ou grande € o que a
meta-analise busca avaliar e a partir disso surgem os dois grandes modelos es-
tatisticos que sustentam essas inferéncias: o modelo de efeitos fixos e o modelo
de efeitos aleatorios.

O modelo de efeitos fixos: uma Unica verdade compartilhada

No modelo de efeitos fixos, parte-se da ideia de que existe um uUnico efeito
verdadeiro do tratamento ou intervencao e que todos os estudos tentam estima-
-lo, com variacdes apenas por acaso, o que € denominado erro amostral.

Em termos praticos, se estivermos avaliando o efeito de um antibidtico na
reducao da mortalidade por pneumonia, o modelo de efeitos fixos supde que
o “efeito real” € o mesmo em todos os contextos: hospital publico ou privado,
jovens ou idosos, América ou Europa. O que muda é apenas o quanto cada es-
tudo consegue se aproximar desse valor verdadeiro, de acordo com seu tama-
Nnho amostral e precisao. O pesquisador, portanto, atribui mais peso aos estudos
maiores e mais precisos. A estimativa final sera, assim, uma média ponderada,
onde o peso de cada estudo € inversamente proporcional a sua variancia, ou seja,
guanto menor o erro, maior o peso.

Esse tipo de modelo € inflexivel diante da heterogeneidade real. Quando
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os estudos diferem de maneira relevante, por exemplo: em desenho, populagao,
dose, contexto, o modelo de efeitos fixos tende a subestimar a incerteza e pode
oferecer uma falsa sensacao de precisao.

O modelo de efeitos aleatodrios: reconhecendo a diversidade do
mundo real

O modelodeefeitosaleatdriosaceita que o efeitoverdadeiro podevariarentre
os estudos, ou seja, em vez de uma Unica verdade, admite-se um conjunto de ver-
dades possiveis, distribuidas em torno de uma média e nesse cenario, cada estudo
tem seu proprio “efeito verdadeiro” (6;), e esses efeitos sao vistos como amostras
de uma distribuicao de efeitos reais com média (u) e variancia entre estudos (t2).
Essa variancia entre os estudos € o cerne do modelo e traduz a heterogeneidade
verdadeira, nao explicada apenas pelo acaso.

Desse modo, o tamanho do efeito pode aumentar (ou diminuir), em estudos
0s quais ha variacao de contexto: Participantes idosos ou jovens, mais saudaveis,
condi¢des de vida ou quando uma intervencao intensiva € utilizada. Ao incluir
essa nova camada de variacao, o modelo de efeitos aleatdrios torna-se mais re-
alista, mas também mais cauteloso, pois o intervalo de confianca se alarga, re-
fletindo a incerteza adicional sobre como os resultados podem diferir em novos
contextos.

Assim, quando dizemos que “a média dos efeitos € X, com intervalo de con-
fiancadeY a Z", estamos reconhecendo que outros estudos futuros podem apre-
sentar resultados diferentes.

Heterogeneidade

Poucos temas despertam mais debate na meta-analise do que a heteroge-
neidade. Ela €, ao mesmo tempo, um obstaculo e uma oportunidade. Um olbs-
taculo, porque desafia a sintese; uma oportunidade, porque revela nuances e
complexidades que enriquecem a interpretacao.

Entende-se como heterogeneidade a medida da divergéncia entre efeitos
observados na intervencao de diferentes ensaios clinicos. Na meta-analise em
rede, a heterogeneidade reflete a combinacao de estimativas disponiveis por
meio comparacdes diretas e indiretas de intervencoes.

Os métodos estatisticos, como o teste Q de Cochran, o indice I?2 e o 12, aju-
dam a quantificar o grau dessa heterogeneidade. Mas a decisao de adotar um
modelo de efeitos fixos ou aleatdrios nao deve ser apenas matematica, porém
conceitual e contextual.

Dessa forma, diante de uma meta-analise ha necessidade de perguntar-se:
e Os estudos sao realmente comparaveis?
e EXiste uma razao tedrica ou clinica para esperar diferencas?

e O objetivo é estimar o efeito médio global (modelo aleatdério) ou o efeito
comum (modelo fixo)?

Nesse contexto, a heterogeneidade nao deve ser interpretada apenas como

aZ
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um indicador estatistico a ser quantificado, mas como um elemento informativo
para a tomada de decisao clinica. Diferencas entre estudos podem refletir varia-
coes reais entre populagdes, contextos assistenciais ou estratégias terapéuticas,
exigindo do pesquisador e do clinico uma interpretacao cuidadosa sobre a apli-
cabilidade dos resultados ao cenario especifico de interesse.

A meta-analise em rede

Quandoavancamos da meta-analise tradicional paraa meta-analiseemrede
(NMA), a escolha entre efeitos fixos e aleatdrios se torna ainda mais estratégica.
Aqui, estamos lidando nao apenas com comparacdes diretas entre dois trata-
mentos, mas com toda uma rede de evidéncias que conecta multiplas interven-
¢oes, algumas comparadas diretamente, outras apenas indiretamente.

Em um modelo de rede, assumir efeitos fixos significa considerar que todas
as comparagdes compartilham um mesmo efeito “verdadeiro” dentro de cada no
da rede.

Ja o modelo de efeitos aleatodrios permite que diferentes comparacdes apre-
sentem distribuicdes proprias de efeitos, conectadas por uma media comum.
Essa abordagem é mais flexivel e adequada quando os estudos variam em dese-
Nnho, populacdes ou contexto geografico. Além disso, em NMA bayesianas, que
serao abordadas no proximo capitulo, a variancia entre estudos (t2) pode receber
uma distribuicao a priori, integrando o conhecimento prévio e ampliando a ro-
bustez da inferéncia.

Um equivoco comum é pensar que o modelo de efeitos aleatérios € sem-
pre “melhor”. Na verdade, ele € mais adequado quando ha evidéncia ou suspeita
de heterogeneidade real. Mas, em redes pequenas ou com poucos estudos por
comparacao, esse modelo pode introduzir instabilidade e aumentar a incerteza
além do razoavel. Por isso, a decisao deve sempre equilibrar teoria, dados e pru-
déncia. O pesquisador precisa conhecer o contexto clinico, interpretar a plau-
sibilidade das diferencas e, sobretudo, comunicar com transparéncia o modelo
adotado e suas limitacdes.

A escolha entre efeitos fixos e aleatodrios reflete mais do que uma decisao
estatistica. O modelo de efeitos fixos expressa confianca na uniformidade da ver-
dade. O de efeitos aleatdrios, humildade diante da diversidade dos fendmenos. A
maturidade metodoldgica consiste em reconhecer que nenhum modelo é uni-
versalmente superior: o melhor é aquele que dialoga com a realidade dos dados
e da pergunta de pesquisa que queremos responder.

Ao final, o que importa € que cada numero sintetizado carregue em si o res-
peito pela complexidade do mundo real, feito de variagao, contexto, nuances e
com as proprias evidéncias cientificas.
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Quando pesquisamos em saude, queremos responder a perguntas que im-
portam: “Esse tratamento funciona?” “Ele € melhor do que os outros?” “Qual a
probabilidade de trazer beneficio ao paciente?” Para responder a essas pergun-
tas, utilizamos métodos estatisticos. Porém, a maneira como interpretamos os
resultados depende do modelo de inferéncia que escolhemos. Sendo assim, na
ciéncia, existem dois principais modos de pensar a analise de dados: a inferéncia
frequentista e a inferéncia bayesiana. Ambas sao validas, rigorosas e amplamen-
te usadas. A diferenca esta na forma como cada uma entende o que é probabili-
dade e no modo de interpretar a incerteza.

Este capitulo ajudara na compreensao da logica de ambas, para que possa-
mos interpretar estudos, revisdes e meta-analises com olhar critico e consciente.
Porém, antes de tudo, precisamos entender o que seria probabilidade.

Probabilidade

Para a estatistica frequentista, probabilidade € algo que se observa na frequ-
éncia dos eventos ao longo do tempo, ou seja, observacao do que ja aconteceu.
Ja para a estatistica bayesiana, probabilidade € uma medida da nossa incerteza
sobre algo e essa incerteza pode mudar conforme aprendemos, ou seja, conside-
ra o que ja aconteceu g, também, o que pode acontecer.
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Inferéncia Frequentista baseada na Frequéncia dos Eventos

A estatistica frequentista € a mais ensinada nas universidades e a mais co-
mum em ensaios clinicos. Ela parte da ideia de que o parametro verdadeiro é fixo
(por exemplo, o “verdadeiro” efeito do medicamento). Dessa forma, o que varia
sao os dados que observamos. Entao, quando falamos em p-valor, intervalos de
confianca e teste de hipdtese, estamos usando a logica frequentista. Mas como
funciona na pratica?

Imagine que queremos saber se um novo anti-inflamatdério reduz mais a dor
do que o tratamento padrao. Entao, conduzimos um estudo, comparamos resul-
tados e calculamos um p-valor. Se o p-valor for menor que um valor previamente
definido (geralmente 0,05 ou 0,0Tou 0,001), concluimos que os resultados sao
improvaveis sob a hipotese nula. Logo, ha evidéncias de que o novo tratamento
funciona melhor. Esse € um método consolidado, conhecido, amplamente acei-
to, simples de aplicar em muitos cenarios. Porém, nao permite dizer diretamente
qual é a probabilidade de o tratamento funcionar, o p-valor é frequentemente
mal interpretado e nao incorpora conhecimento prévio. A figura 10.1 mostra um
modelo frequentista de distribuicdo de médias amostrais.

Frequentist: Distribuicdo de Médias Amostrais

40t

30

Frequéncia

10

~0.4 0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
Média

Figura 10.1: Distribuicdo de médias amostrais representando a incerteza frequentista.

Inferéncia Bayesiana baseada em evidéncias

A inferéncia bayesiana parte de uma visao diferente da frequentista, ou seja,
a pesquisa parte de um conhecimento prévio, explicito ou implicito. Esse conhe-
cimento prévio € chamado de prior. Assim, quando novos dados chegam, ocorre
uma atualizacao do que ja € conhecido para chegar a uma posterior, que € a es-
timativa atualizada. A formula que expressa esse processo € o famoso Teorema
de Bayes, que diz que:

| Probabilidade final = (Probabilidade inicial ajustada pela nova evidéncia) |

Em um exemplo simples: Se um medicamento ja se mostrou eficaz em va-
rios estudos pequenos, entramos no proximo estudo nao como uma folha em
branco, mas com uma expectativa, mesmo que moderada, de beneficio. Isso

ab
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permite incorporar conhecimento acumulado, fornece resultados intuitivos e é
a base natural para meta-analise em rede. Porém, exige escolhas matematicas
mais complexas, requer maior poder computacional e pode ser mal interpretada
se o “prior” nao for justificado. A figura 10.2 mostra um modelo de analise baye-
siana.

Bayesiano: Prior, Verossimilhanca e Posterior

1.0F Prior
—— Verossimilhanga

—— Posterior

0.8

Densidade
o
)

o
»
T

0.2

0.0

Valor do Parametro

Figura 10.2: Prior, verossimilhancga e posterior em uma analise bayesiana.

Meta-Anadlise em Rede e a Estatistica

Na meta-analise tradicional, tanto abordagens frequentistas quanto baye-
sianas sao possiveis. Na meta-analise em rede, embora ambas também possam
ser utilizadas, a estatistica bayesiana se tornou especialmente importante, por-
que permite combinar comparacdes diretas e indiretas de maneira mais natural,
estima probabilidades de hierarquia entre tratamentos (como SUCRA) e fornece
conclusdes que fazem sentido clinico, como: “Ha 63% de chance de que o Trata-
mento A seja mais eficaz do que todos os outros.” Isso € algo que o modelo fre-
guentista nao expressa diretamente.

Responsabilidade na Escolha da Inferéncia

Métodos estatisticos nao sao apenas calculos, pois sao formas de contar
uma historia sobre o cuidado em saude. Quando interpretamos uma meta-a-
nalise, estamos ajudando alguém a tomar uma decisao que afetara vidas reais.
Saber se um resultado expressa uma frequéncia historica (visao frequentista) ou
uma probabilidade atualizada de beneficio (visdo bayesiana) nos ajuda a fazer
escolhas mais humanas, prudentes e transparentes.

Frequentista e Bayesiano nao sao concorrentes, em muitos contextos, am-
bas as abordagens podem levar a conclusdes semelhantes, diferindo principal-
mente na forma de expressar e interpretar a incerteza. Porém, sao duas maneiras
diferentes de ver o mesmo fendmeno, pois a visao frequentista descreve o que 0s
dados mostram, ja a visao bayesiana descreve o que aprendemos com os dados.
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Quando entendemos essa diferenca, ganhamos clareza, precisao e responsabili-
dade cientifica.
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A meta-analise em rede (NMA) é como um mapa que conecta o conheci-
mento cientifico sobre multiplos tratamentos. Cada ponto ou né representa uma
intervencao, e cada linha ou aresta representa uma comparacao direta feita em
um estudo clinico. Quando varias comparagdes se conectam, forrmam uma rede
de evidéncias capaz de sintetizar resultados diretos e indiretos, oferecendo uma
visao ampla sobre qual tratamento tende a ser mais eficaz ou seguro. Porém,
construir e interpretar essa rede exige cuidado, pois é necessario entender sua
estrutura, avaliar a consisténcia das conexdes e detectar incoeréncias, que po-
dem comprometer a validade das conclusodes.

NOs e Arestas: A Estrutura da Rede

Em uma NMA os No6s (nodes) representam os tratamentos ou intervencdes
incluidas na analise, por exemplo, em uma rede que compara medicamentos
para depressao, cada antidepressivo
€ um no. Ja as arestas (edges) sao as
linhas que conectam os nds, indican-
do comparacdes diretas entre dois
tratamentos em um ou mais ensaios
clinicos (Figura 11.1). A forca de cada
aresta depende da quantidade e
qualidade dos estudos que susten- Figura 11.1: Rede NMA onde cada tratamento é um

tam essa comparacdo. Redes bem ng colorido da rede; cada comparacéo entre dois
balanceadas tém nos fortemente  tratamentos é uma linha que conecta os Nds
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conectados, ou seja, muitos estudos comparando pares de tratamentos. Redes
fracas ou esparsas apresentam arestas finas ou isoladas, refletindo comparagdes
raras ou indiretas.

Modelagem da Rede de Evidéncias

A modelagem da rede é o processo que transforma as comparagoes dispo-
niveis em um modelo estatistico integrado. Como descrito no capitulo anterior,
existem duas abordagens principais:

1. Modelos frequentistas, que combinam médias e variancias de efeitos
(como standardized mean difference ou odds ratio), assumindo uma
distribuicao normal dos erros.

2. Modelos bayesianos, que utilizam priors e posteriors para estimar a pro-
babilidade de cada tratamento ser o melhor, incorporando a incerteza de
Mmaneira mais natural.

Independentemente da abordagem, o modelo deve garantir:

e Transitividade: os estudos sdo comparaveis em termos de populacao,
intervencao e desfecho.

e Consisténcia: as evidéncias diretas e indiretas concordam entre si.

e Homogeneidade: as variacdes entre os estudos sao aceitaveis e nao dis-
torcem o resultado final.

Consisténcia: Quando a Rede “Fala a Mesma Lingua”

A consisténcia ou coeréncia € a base da credibilidade de uma NMA.
Ela indica que as comparacdes diretas e indiretas produzem resultados seme-
Ihantes. Por exemplo: Se o tratamento A é mais eficaz que B, e B € mais eficaz
que C, esperamos que A também seja melhor que C. Se a rede mostra o contra-
rio, ha inconsisténcia, e o modelo precisa ser reavaliado. A consisténcia pode ser
testada de varias maneiras: Globalmente, avaliando toda a rede; localmente, exa-
minando cada triangulo de comparacdes (A-B-C) e por “node-splitting”, técnica
que separa as evidéncias diretas e indiretas de uma mesma comparagao e verifi-
ca se elas concordam. Detectar incoeréncias € fundamental para evitar interpre-
tacdes erradas, principalmente em redes complexas, com multiplos tratamentos
e poucos estudos por comparacao.

Incoeréncia: Quando a Rede se Contradiz

A incoeréncia surge quando ha discrepancia entre as estimativas diretas e
indiretas e isso pode ocorrer por varias razoes: diferencas metodoldgicas entre
os estudos (ex.: doses, populacdes ou desfechos diferentes); viés de publicacao
(Quando apenas resultados positivos sao publicados); viés de selecao de estu-
dos ou ma especificacdo do modelo estatistico. A presenca de incoeréncia nao
invalida automaticamente a analise, mas sinaliza a necessidade de investigacao
cuidadosa das fontes de discrepancia, sendo um passo essencial para melhorar
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a qualidade das conclusdes. Quando identificada, o pesquisador pode ajustar o
modelo, revisar a inclusdao dos estudos ou aplicar métodos de sensibilidade para
avaliar a robustez dos achados.

Visualizacao e Interpretacao

Ferramentas graficas sao fundamentais para compreender a rede:

e Plot da Rede: mostra visualmente os nds (tratamentos) e as arestas (com-
paracdes). A espessura das linhas indica o numero de estudos.

e Diagramas de Inconsisténcia: destacam areas onde comparacdes dire-
tas e indiretas nao concordam.

e Forest plots e rank plots: ajudam a visualizar os efeitos e a hierarquia
dos tratamentos.

Essas representacdes permitem identificar rapidamente lacunas de evidén-
Cia e pontos de tensdo entre comparacoes.

A construcao e a avaliacdao de uma rede de evidéncias devem sempre res-
peitar o contexto clinico. Mesmo a rede mais bem modelada perde valor se nao
refletir adequadamente as condi¢cdes reais dos pacientes. Por isso, antes de in-
terpretar rankings de eficacia ou probabilidades, é importante considerar o sig-
nificado clinico das diferencas, a qualidade dos estudos incluidos e a coeréncia
bioldgica das relacdes inferidas.

Modelar uma rede de evidéncias € mais do que combinar numeros, é tecer
uma narrativa cientifica coerente entre multiplos estudos. Os Nnés e arestas dao
forma a estrutura da evidéncia, enquanto a consisténcia e a incoeréncia revelam
sua forca e seus limites. Com rigor metodologico e sensibilidade clinica, a NMA
se torna uma ferramenta poderosa para transformar dados dispersos em conhe-
cimento aplicavel a pratica médica.
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Capitulo 12

Quando falamos em meta-analise tradicional ou em rede falamos, essen-
cialmente, de medidas de efeito. Medidas de efeito sao formas padronizadas de
quantificar o tamanho e a direcao da diferenca entre grupos em um estudo cli-
Nnico ou em uma sintese de evidéncias, como uma meta-analise. Elas nao dizem
apenas se ha diferenca, mas o tamanho dessa diferenca. Em termos simples, elas
respondem a pergunta: “Quanto um tratamento muda o desfecho em compara-
¢ao a outro?” Medidas de efeito, além de dizerem se existe diferenca, mostram o
quanto essa diferenca é relevante.

Medidas de efeito traduzem dados em significado clinico, pois nao basta
saber que um resultado é “estatisticamente significativo”; é preciso saber se ele
faz diferenca para o paciente. Permitem comparacao entre estudos, uma vez
qgue, usando a mesma medida, resultados de pesquisas diferentes podem ser
combinados, apoiando decisdes clinicas e politicas de saude, guiando escolhas
terapéuticas, diretrizes e recomendacdes. Uma boa interpretacao clinica comeca
com uma pergunta simples: “Esse numero muda minha decisdo para o paciente
gue esta a minha frente?”

O que exatamente medidas de efeito medem?

As medidas de efeito comparam um grupo exposto a uma intervencao (ex.:
novo medicamento) com um grupo controle (ex.: placebo ou tratamento padrao),
avaliando o risco de um evento, a chance de ocorréncia, a média de um desfecho
continuo ou posicao relativa entre multiplos tratamentos.
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Por exemplo:

Se dois tratamentos reduzem a pressao arterial, a medida de efeito mostra
quanto a reducao € maior em um do que no outro tratamento. Se um medica-
mento reduz mortes, a medida de efeito indica o tamanho dessa reducao (por
exemplo, reduz o risco em 20%). Sao elas que traduzem numeros em significado
clinico. Sao elas que nos ajudam a responder perguntas como:

Quanto esse tratamento realmente ajuda?
Ele € melhor do que outro?
Essa diferenca é clinicamente relevante ou apenas estatistica?

Neste capitulo, vamos abordar brevemente sobre as principais métricas uti-
lizadas em meta-analises e meta-analise em rede: Odds Ratio (OR), Risk Ratio
(RR), Mean Difference (MD), Standardized Mean Difference (SMD) e ainda, Sur-
face Under the Cumulative Ranking Curve (SUCRA), ranking de tratamentos e
outras informacgdes estatisticas, sempre com o foco no olhar do clinico, e nao
apenas no calculo matematico.

Porém, antes de nos aprofundarmos nas métricas especificas, € importan-
te compreender que as medidas de efeito variam de acordo com a natureza do
desfecho avaliado. Em sintese, os desfechos clinicos podem ser classificados em
duas grandes categorias: medidas discretas e medidas continuas.

Misturar medidas de desfechos diferentes € um erro metodolégico comum.
Um estudo que avalia mortalidade exige RR/OR; um estudo que avalia escore de
dor exige MD/SMD. Entender essa diferenca é o primeiro passo para interpretar
corretamente uma meta-analise. Assim, essa distingao € essencial porque define
qual tipo de calculo estatistico sera utilizado e como o resultado devera ser inter-
pretado clinicamente.

Medidas discretas

As medidas discretas ou dicotdbmicas resultam de contagens e assumem
apenas valores inteiros e separados, geralmente representando a ocorréncia ou
ndo de um evento (resposta binaria, como sim/nao, vivo/morto, sucesso/fracas-
s0). Os dados sao apresentados como o numero de eventos e o total de parti-
cipantes em cada grupo de comparacao. Exemplos de desfechos dicotdmicos
Morte (sim/nédo); Infarto (sim/n&o); recaida de depressdo (sim/n&o); evento adver-
so (sim/ndo); cura de infeccdo (sim/ndo). Nesses casos, as medidas de efeito ndo
lidam com médias, mas com probabilidades, riscos ou chances de ocorréncia do
evento. Métricas de efeito comuns de medidas discretas:

b4




Capitulo 12

Odds Ratio (OR)

O Odds Ratio (OR) é muito utilizado quando o desfecho é binario ou dico-
tdmico (sim/ndo, evento/ndo evento). E a razdo entre as chances de um evento
ocorrer em um grupo versus outro.

OR =1- nao ha diferenca entre os grupos

OR >1- maior chance do evento no grupo tratado
OR <1- menor chance do evento no grupo tratado
Exemplo clinico:

Em uma meta-analise de antidepressivos, um OR de 0,65, com intervalo de
confianca de 95% de 0,XX a 0,YY, indica reducao da chance de recaida em relacao
ao comparador. Todavia, € necessario cautela na interpretacao, pois o OR pode
superestimar o efeito quando o evento € comum. Por esse motivo, embora am-
plamente utilizado, nem sempre é a medida mais intuitiva para a pratica clinica.

Risk Ratio (RR)

O Risk Ratio (RR) € uma medida relativa, ele compara a razao entre dois
riscos absolutos e costuma ser mais facil de interpretar, sendo mais intuitivo para
a pratica clinica. A razao entre o risco de um evento no grupo de intervencao e o
risco Nno grupo controle.

RR =1 > risco igual

RR = 0,80 » reducao de 20% no risco
RR =1,25 > aumento de 25% no risco
Exemplo clinico:

Se o risco de sangramento com um anticoagulante padrao é 10% e com o
novo farmaco é 8%, o RR = 0,8. Dessa forma, o clinico entende que ha uma redu-
¢ao relativa de 20% no risco.

O risco relativo RR € uma medida de efeito apropriada para estudos que per-
mitem a estimativa direta de risco ou incidéncia, como ensaios clinicos e estudos
observacionais do tipo coorte. Dessa forma, o RR pode ser utilizado em meta-a-
nalises que incluam estudos observacionais, desde que esses estudos tenham
desenho adequado para estimar risco. Por outro lado, o RR nao deve ser utilizado
em estudos de caso-controle, pois nesse tipo de delineamento a incidéncia real
do desfecho na populacao nao é conhecida, sendo o OR a medida de efeito mais
apropriada nesses casos.

Hazard Ratio (HR)

O Hazard Ratio (HR) € uma medida de efeito utilizada quando o desfecho
de interesse nao é apenas se o evento ocorre, mas quando ele ocorre. Por isso, o
HR é caracteristico de estudos de tempo até o evento (time-to-event outcomes),
também conhecidos como analises de sobrevivéncia.

Exemplos classicos: tempo até: morte, recaida da depressao, progressao
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do cancer, evento cardiovascular, falha do tratamento. “Hazard” nao é exatamen-
te risco, porém a taxa instantanea de ocorréncia do evento em um determinado
momento, entre pessoas que ainda nao tiveram o evento.

Nessas analises, a probabilidade de um individuo permanecer livre do
evento ao longo do tempo é geralmente representada por meio das curvas de
Kaplan—-Meier. Essas curvas descrevem graficamente a funcao de sobrevivéncia,
mostrando a propor¢ao de individuos que ainda nao apresentaram o evento em
diferentes momentos do seguimento.

O HR quantifica a razao entre as taxas instantaneas de ocorréncia do evento
(hazard) entre dois grupos ao longo de todo o periodo de acompanhamento. As-
sim, enquanto as curvas de Kaplan-Meier permitem uma visualizagao temporal
da diferenca entre os grupos, o HR fornece uma estimativa numeérica resumida
dessa diferenca, geralmente obtida por modelos de regressao, como o modelo
de Cox.

Em estudos de sobrevivéncia, as curvas de Kaplan—-Meier fornecem a repre-
sentacao grafica do tempo até o evento, enquanto o HR expressa quantitativa-
mente a diferenca no risco instantaneo entre os grupos ao longo do seguimento.

HR =1-» Mesma velocidade de ocorréncia do evento

HR <1- O evento acontece mais lentamente no grupo tratado
HR >1-» O evento acontece mais rapidamente no grupo tratado
Exemplo clinico:

Estudodeantidepressivoparaprevenirrecaida,comHR=0,60,significaque,em
gualguermomentodoseguimento,ospacientestratadostém40%menos‘“velocida-
de"derecaidadoqueogrupocontrole.Naoquerdizerque40%naorecairam,porém
gue o tempo até recaida é prolongado.Parte superior do formulario

Diferenca de Risco (RD)

A Diferenca de Risco (RD), também chamada de Reduc¢ao Absoluta do Risco,
expressa a diferenca absoluta nas proporcdes de eventos entre 0os grupos com-
parados. Trata-se de uma medida diretamente clinica, pois indica quantos pa-
cientes a mais ou a menos apresentarao o evento em decorréncia do tratamento.

Por exemplo, em um estudo avaliando complicagdes pds-operatorias, a RD
compara a proporcao de pacientes que desenvolveram uma complicacao em
relacao ao total de pacientes submetidos ao procedimento em cada grupo. En-
guanto medidas relativas como o Risco Relativo (RR) e o Odds Ratio (OR) expres-
sam a magnitude do efeito em termos proporcionais, a RD mostra o impacto
absoluto do tratamento, o que facilita a tomada de decisao clinica.

A RD é fortemente influenciada pelo risco basal. Assim, mesmo quando o RR
sugere um efeito expressivo, a RD pode ser pequena se a incidéncia do evento no
grupo controle for baixa.

bb




Capitulo 12

Interpretacao:

RD =0 -» Nenhuma diferenca

RD <0 -» Tratamento reduz o evento
RD >0 - Tratamento aumenta o evento
Exemplo clinico

Em um estudo comparando uma nova técnica cirdrgica com a técnica pa-
drao, 10% dos pacientes no grupo intervencao apresentaram complicagdes pos-
-operatorias, enquanto no grupo controle a taxa foi de 20%.

RD =10%-20% = -10%

Isso significa que a nova técnica previne 10 complicacdes a cada 100 pacien-
tes tratados, em comparacao com a técnica convencional.

(Equivalente a um NNT =10, o que reforca a relevancia clinica do achado.)

Medidas continuas

As medidas continuas resultam de mensuracdes e podem assumir qualquer
valor dentro de um determinado intervalo, incluindo ndmeros fracionarios ou
decimais. Os dados sao geralmente expressos como méedias e medidas de dis-
persao (como desvio padrao) para cada grupo de comparacao. Em vez de con-
tar eventos, avaliamos o quanto algo mudou. Exemplos de desfechos continuos:
pressao arterial (mmHg), escore de depressao (HAM-D, MADRS), nivel de coles-
terol (mg/dL), escore de dor (VAS 0-10), peso corporal (kg). Nesses casos, a com-
paracao entre grupos € feita com base em médias e variabilidade. Métricas de
Efeito Comuns:

Mean Difference (MD)

A Diferenca de Médias (MD) é usada quando os estudos medem o mesmo
desfecho na mesma escala ou unidade. Exemplos: dor medida pela escala visual
analdgica (0-10); pressdo arterial em mmHg; glicemia em mg/dL; colesterol em
mg/dL etc. A interpretacdo depende se reduzir ou aumentar o desfecho é dese-
javel.

MD = 0 » Nenhuma diferenca entre grupos

MD < O » Tratamento reduz o valor do desfecho

MD > 0 » Tratamento aumenta o valor do desfecho

Exemplo clinico:

Uma MD = -8 mmHg na pressao sistolica significa que, em média, o trata-
mento reduz a pressaoc em 8 mmHg a mais que o comparador. Aqui, a interpre-
tacao é direta e clinicamente poderosa.
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Standardized Mean Difference (SMD)

Quando diferentes estudos avaliam o mesmo construto, mas utilizam es-
calas continuas distintas (por exemplo, Escala de Hamilton vs. Escala de Beck
para depressao), utiliza-se a Standardized Mean Difference (SMD). A SMD ex-
pressa a diferenca entre os grupos em unidades de desvio-padrao, permitindo
a combinacao e a comparacao de resultados obtidos com instrumentos diferen-
tes. Exemplos apropriados de desfechos que frequentemente requerem o uso da
SMD incluem:

e Sintomas depressivos medidos por diferentes escalas (HAM-D, BDI, PHQ-
9);

e Dor avaliada por escalas distintas (VAS, NRS, WOMAC);
e Ansiedade mensurada por instrumentos diversos (HADS, STAI, CAD-7);

e Qualidade de vida avaliada por questionarios diferentes (SF-36, EQ-5D,
WHOQOL);

e Funcao cognitiva medida por testes distintos (MMSE, MoCA).

Nesses contextos, a SMD padroniza o efeito, tornando os resultados compa-
raveis entre estudos, mesmo quando as escalas originais diferem em unidades e
amplitude. Em regra pratica (aproximacao clinica):

SMD = 0,2 » efeito pequeno
SMD = 0,5 » efeito moderado
SMD = 0,8 » efeito grande

A SMD é estatisticamente Util, mas menos intuitiva para o clinico, exigindo
cuidado na comunicag¢ao dos resultados.

Surface Under the Cumulative Ranking Curve (SUCRA)

Na NMA, além de comparar tratamentos, gueremos ordena-los e nesse mo-
mento lancamos mao do Surface Under the Cumulative Ranking Curve (SUCRA),
gue representa uma probabilidade de um tratamento estar entre os melhores.

SUCRA proximo de 1 - alta probabilidade de ser o melhor
SUCRA proximo de O » baixa probabilidade

Exemplo:

Em uma rede com cinco tratamentos:

Tratamento A » SUCRA = 0,92

Tratamento B » SUCRA = 0,65

Tratamento C > SUCRA = 0,30

O Tratamento A tem maior chance de ser o mais eficaz. Porém, vale ressaltar
que o SUCRA nao substitui a analise de seguranca, efeitos adversos e aplicabili-
dade clinica.
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Ranking de Tratamentos

Uma das grandes contribuicdes da meta-analise em rede € a possibilidade
de ordenar os tratamentos segundo sua eficacia ou segurancga. Todavia pode ser
um risco para interpretacao clinica quando mal utilizado, pois o ranking nao é
verdade absoluta, porém uma probabilidade. Ele é util, mas nao absoluto, pois o
primeiro lugar no ranking nao significa automaticamente “melhor escolha” para
todos os pacientes em todos os cenarios, mas aquele que tem maior chance de
apresentar o melhor desempenho, considerando a incerteza dos dados. O clinico
deve sempre considerar a magnitude do efeito, o intervalo de credibilidade/con-
fianca, o perfil de seguranca, o custo-beneficio e o contexto do paciente.

Convertendo Medidas de Efeito entre Escalas

Na pratica da sintese de evidéncias, especialmente em meta-analises e me-
ta-analises em rede, nem sempre os estudos utilizam a mesma medida de efeito
ou a mesma escala de mensuracao. Por isso, compreender como converter, tor-
nando os resultados comparaveis e interpretar essas medidas é essencial para
nao perder o significado clinico dos resultados.

Conversao entre OR e RR

Embora OR e RR expressem ideias semelhantes, eles nao sao numerica-
mente equivalentes, especialmente quando o evento € comum.

Quando o evento é raro (= <10%), OR = RR
Quando o evento é frequente, o OR tende a superestimar o efeito
Exemplo clinico:

Um OR = 0,50 pode parecer uma reducao de 50%, mas, ao converter para RR,
o efeito real pode ser uma reducao de apenas 30%.

Por isso, sempre que possivel prefira RR para comunicacao clinica; utilize OR
com cautela, explicando seu significado.

Conversao de SMD para Escalas Clinicas Familiares

A SMD é util para combinar estudos que utilizam escalas diferentes para
medir o mesmo desfecho, porém € menos intuitiva para a interpretacao clinica
direta. Uma estratégia frequentemente empregada é traduzir a SMD para unida-
des clinicas familiares, utilizando um desvio-padrao representativo de uma esca-
la amplamente conhecida.

Exemplo:

Uma SMD = -0,5 indica um efeito moderado. Se, em um estudo de referén-
cia, o desvio-padrao da escala de dor numérica (NRS 0-10) for aproximadamente
2 pontos, essa SMD corresponde, em média, a uma reducao de cerca de 1 ponto
Nna intensidade da dor. Da mesma forma, se o desvio-padrao de um instrumento
de qualidade de vida (0-100) for 15 pontos, a mesma SMD representaria uma me-
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Ihora média de aproximadamente 7-8 pontos.

Essa traducao auxilia o clinico a responder a pergunta: “Esse efeito é clinica-
mente perceptivel para o paciente?”

Conversao para Numero Necessario para Tratar (NNT)

Sempre que viavel, converter medidas relativas (RR ou OR) para NNT é ex-
tremamente util.

NNT =1/reducéo absoluta do risco

Exemplo clinico:

Se um tratamento reduz o risco de evento de 20% para 15%:
Reducao absoluta = 5%

NNT =20

Ou seja: E preciso tratar 20 pacientes para evitar um evento.

Essa forma de comunicacao € altamente clinica e ética, pois aproxima a es-
tatistica da decisao real.

Da Significancia Estatistica a Relevancia Clinica

Uma armadilha comum é confundir significancia estatistica com relevancia
clinica. Um efeito pode ser estatisticamente significativo, mas clinicamente irre-
levante, especialmente em grandes amostras. Um RR = 0,95 pode ser estatistica-
mente significativo em grandes amostras, mas clinicamente irrelevante. Ja um
RR = 0,80 pode nao atingir significancia em amostras pequenas, mas indicar um
efeito potencialmente importante.

Um dos erros mais comuns na leitura de meta-analises é focar apenas em
p-valores e intervalos de confianca e esquecer a pergunta central: Esse efeito
muda a conduta clinica? Por isso, interpretar medidas de efeito exige sempre
contexto clinico, conhecimento da doenca e compreensao do paciente real.

Integracao Clinica

Medidas de efeito sao ferramentas, ndao respostas prontas, e na tomada de
decisao o clinico precisa pensar além dos numeros. A verdadeira pratica basea-
da em evidéncias acontece quando 0os numeros sao interpretados com sensibi-
lidade clinica, os resultados sao comunicados de forma honesta e decisdes sao
individualizadas. Por isso, a interpretacao clinica deve sempre considerar a mag-
nitude do efeito; intervalo de confianca/credibilidade; desfecho avaliado; valores
e preferéncias do paciente.

OR, RR, MD, SMD, SUCRA e rankings sao diferentes formas de saber como os
tratamentos se comparam e o que isso significa para o paciente. Dominar essas
medidas nao é apenas um exercicio estatistico, mas um ato de responsabilidade
clinica. A boa pratica baseada em evidéncias acontece quando numeros sao tra-
duzidos em significado, rankings sao interpretados com cautela e decisdes sao
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tomadas considerando pessoas reais, Nao apenas médias estatisticas.
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Capitulo 13

Para muitos profissionais da saude, o R ainda parece um territério distante,
técnico e matematico demais, “nao feito para clinicos”. No entanto, quando bem
guiado, o R se transforma em uma ferramenta poderosa de tradug¢ao da evidén-
cia cientifica, permitindo que perguntas clinicas complexas sejam respondidas
com clareza, transparéncia e rigor. O R faz os calculos. O pesquisador faz as esco-
Ihas.

Neste capitulo, o objetivo nao é transformar o leitor em programador, mas
mostrar que € possivel realizar uma meta-analise em rede passo a passo, enten-
dendo o que esta sendo feito em cada etapa. Vamos caminhar juntos desde a
organizacao dos dados até a interpretacao dos resultados, utilizando trés pacotes
amplamente reconhecidos:

e netmeta - com uma abordagem frequentista;
e gemtc-com uma abordagem bayesiana;

¢ BUGSnet — com interface bayesiana amigavel.

O gue & necessario Saber sobre o R?

e Uma meta-analise em rede no R exige apenas trés coisas fundamentais:
e Dados organizados corretamente;

e Clareza da pergunta clinica;

e Disposicao para interpretar, nao apenas rodar codigos.
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Preparando o Ambiente no R
Instalag¢édo do R no computador

O primeiro passo para uma meta-analise em rede usando o R sera a instala-
¢ao. O R € um software estatistico livre, multiplataforma, disponivel para os siste-
mas operacionais Windows, macOS e Linux.

A instalacao deve ser realizada diretamente a partir do site oficial do R Pro-
ject for Statistical Computing (https://www.r-project.org). Recomenda-se sempre
a instalacao da versao mais recente disponivel, garantindo compatibilidade com
pacotes atualizados e correcdes de seguranca.

Apos o download, o processo de instalagao € simples e guiado, nao exigin-
do conhecimentos técnicos avancados. Finalizada a instalacao, o usuario pode-
ra executar o R por meio da interface padrao ou, preferencialmente, utilizando
ambientes integrados como o RStudio, que facilitam a organizagao de scripts,
visualizacao de graficos e gerenciamento de objetos.

O correto funcionamento do R pode ser verificado digitando um comando
simples,como 1+ 1, no console. Caso o resultado seja exibido corretamente, o am-
biente esta pronto para uso.

O préximo passo é o carregamento dos pacotes no seu computador:
install.packages(“netmeta”)

library(netmeta)

install.packages (“gemtc”)

library(gemtc)

install.packages (“BUGSnet”)

library(BUGShNet)

Os pacotes sao instalados apenas uma vez, no entanto, toda vez que vocé
reiniciar o programa vocé deve carregar os pacotes novamente, para poder rodar
a estatistica.

T S S

Criagdo da Tabela de Dados no Excel e Importacdo parao R

Em estudos reais, os dados utilizados em meta-analises em rede geralmen-
te sdo organizados previamente em planilhas eletrénicas, como o Microsoft Excel
ou softwares equivalentes. Essa etapa é fundamental para garantir padroniza-
¢ao, rastreabilidade e reprodutibilidade da analise. A planilha deve conter, prefe-
rencialmente:

e Identificador do estudo

e Tratamentos comparados

e Medidas de efeito (média, desvio-padrao)
e Tamanho amostral de cada grupo

Cada linha deve representar uma comparacao direta entre dois tratamen-
tos dentro de um estudo.
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ApoOs a organizacao da planilha, recomenda-se salva-la no formato .csv
(comma-separated values), que é amplamente compativel com o R. A importa-
¢ao pode ser realizada por meio da fungao read.csv():

dados <- read.csv("dados_meta_analise.csv”, header = TRUE, sep ="")

Uma vez importados, os dados devem ser conferidos quanto a estrutura,
nomes das variaveis e possiveis valores ausentes. Essa etapa € critica para evi-
tar erros silenciosos durante a modelagem estatistica e garantir que os pacotes
de meta-analise em rede reconhecam corretamente os tratamentos e compara-
coes. A seguir exemplos de planilhas em Excel para medidas de efeito continuas

e discretas:

A. Exemplo de Dados com Desfecho Continuo

Exemplo com medidas continuas (ex.: pressao arterial, escore de dor, peso,
escala clinica).

Estrutura das colunas

Coluna Descricao
estudo Identificador do ensaio
tratamentol Tratamento do grupo 1
tratamento2 Tratamento do grupo 2
medial Média do desfecho (grupo 1)
dpl Desvio-padrao (grupo 1)
gl Tamanho amostral (grupo 1)
media2 Média do desfecho (grupo 2)
dp2 Desvio-padrdo (grupo 2)
n2 Tamanho amostral (grupo 2)

Este tipo de estrutura é utilizado para desfechos continuos, como pressao
arterial, escores clinicos, escalas de dor ou medidas laboratoriais. A tabela 1 mos-
tra a disposicao dos dados na planilha Excel. Compativel com Mean Difference
(MD), Standardized Mean Difference (SMD), que sao abordados no capitulo 12.

Tabela 1: Disposicao dos dados na planilha Excel para serem importados para o R

Estudo Tratamento1 Tratamento2 Médial DP1 N1 Média 2 DP 2 N2
El A B 120 15 60 ns 14 58
E2 A C 122 16 55 n8 15 57
E3 B C n7 14 62 n3 13 60
E4 A B 1o 15 50 ne 14 52

B. Exemplo de Dados com Desfecho Discreto

Este formato € utilizado para desfechos binarios, como ocorréncia de even-
tos adversos, mortalidade ou resposta clinica. A tabela 2 mostra a disposi¢cao dos
dados na planilha Excel. Compativel com Odds Ratio (OR), Risk Ratio (RR), Risk
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Difference (RD) e Hazard Ratio (HR), que sao abordados no capitulo 12.

Tabela 2: Disposicao dos dados na planilha Excel para serem importados para o R

Estudo Tratamen- Tratamen- Eventos 1 N1 Eventos 2 N2
to1l to 2

El A B 18 60 25 58

E2 A C 20 55 28 57

E3 B C 22 62 30 60

E4 A B 17 50 24 52

Apos salvar a planilha no formato .xlsx ou .csv, os dados podem ser importa-
dos para o R utilizando o pacote readx|, conforme o exemplo abaixo:

library(readx!)
dados_continuos <- read_excel(“exemplos_dados_meta_analise_rede.xlsx”, sheet = “Desfecho_Continuo”)

dados_discretos <- read_excel("exemplos_dados_meta_analise_rede.xlsx”, sheet = “Desfecho_Discreto”)

Criando um Conjunto de Dados Simulado

Vamos imaginar uma pergunta clinica simples: Qual tratamento é mais efi-
caz para reduzir a pressdo arterial: A, Bou C?

Cada pacote utiliza estruturas de dados especificas. Para fins didaticos, uti-
lizamos um conjunto de dados simplificado, mas na pratica pode ser necessario
adaptar o formato conforme o pacote escolhido.

Dados simulados (ensaios randomizados)

No R vocé preenchera com os seguintes comandos:
dados <- data.frame(
estudo = c("El", "E2", "E3").
tratamentol = c("A", A", "B"),
tratamento? = c("B", "C", "C").
medial = c(I0, 12, 8),
mediaZ = c(8, 9. 7).
sdl =c(2 2. 1.9),
sd2 =c(2 2. 1.9),
nl = c(al, a0, a0),
n2 = c(al, a0, a0)
)

Onde cada linha representa uma comparacao direta entre dois tratamentos.
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Meta-Analise em Rede com o pacote netmeta (Frequentista)

O netmeta é ideal para quem vem da meta-analise tradicional. Antes de
executar qualquer modelo de meta-analise em rede, € fundamental verificar se a
rede é conectada, se ha plausibilidade de transitividade entre os estudos e se as
comparacoes sao clinicamente comparaveis.

3.1 Criando o objeto de rede
No R vocé preenchera com os seguintes comandos:
mna <- netmeta(

TE = medial - mediaZ,

selE = sqrt((sdl"2/nl) + (sd2*2/n2)).

treatl = tratamental,

treat? = tratamento?,

studlab = estuda,

data = dados,

sm = "MD"
)

Visualizando a rede no netgraph(mna)

Figura 17.5 - Rede de evidéncias (nds coloridos)

Figura 13.1: Exemplo ilustrativo de rede de evidéncias em meta-analise em rede.

Nessa rede, cada nd representa um tratamento (A, B e C) e cada aresta (li-
nha) indica uma comparacao direta. A visualizacao auxilia na identificacao da
conectividade e da consisténcia da rede.

Resultados principais - summary(mna)

O output traz estimativas de efeito, intervalos de confianga, heterogeneida-
de, comparacdes diretas e indiretas.
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Ranking de Tratamentos no netneta

Aqui o leitor comeca a responder: Qual tratamento tende a funcionar me-

lhor?

Meta-Analise em Rede Bayesiana com gemtc

O gemtc permite incorporar a légica bayesiana de forma elegante.

Preparando os dados

No R vocé preenchera com os seguintes comandos:
network <- mtc.network(data.ab = daduos,

treatments = c(“A", "B", “L"))

Ajustando o modelo

No R vocé preenchera com os seguintes comandos:
modelo <- mtc.model(

network,

linearModel = "random”,

likelihood = “"normal”,

link = "identity”

Rodando a simulag¢do

No R vocé preenchera com os seguintes comandos:
resultado <- mte.run(modeln)

summary(resultado)
Aqui o R esta usando cadeias de Markov para estimar probabilidades.

Visualizando Rankings no gemtc

No R vocé preenchera com os seguintes comandos:
ranks <- rank.probability(resultado)

plot(ranks)
Agora vocé pode visualizar as probabilidades reais de cada tratamento ser o

melhor.
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BUGSnet: Uma Ponte Amigavel para o Mundo Bayesiano

O BUGSnet foi criado para reduzir a barreira técnica.

Preparando os dados

No R vocé preenchera com os seguintes comandos:
bugs.data <- data.prep(

arm.data = dados,

varname.t = “tratamento”,

" n
varname.s = "estudo

)

Ajustando o modelo
No R vocé preenchera com os seguintes comandos:
bugs.model <- nma.run(
data = bugs.data,
outcome = “continuous”,

model = “random”

)

Resultados e ranking - nma.rank(bugs.model)
O pacote gerara graficos prontos para publicacao.

10 Ranking ilustrativo de tratamentos

0.6 4

06

SUCRA

0.2 4

oo -

Tratamento A Tratamento B Tratamento C

Figura 13.2: Ranking ilustrativo de tratamentos segundo o SUCRA.

O Surface Under the Cumulative RAnking curve (SUCRA) resume a hierar-
guia dos tratamentos em uma escala de O a 1. O eixo vertical representa o valor
de SUCRA, que varia de 0 a 1. Valores mais proximos de 1 indicam maior proba-
bilidade de o tratamento ocupar as primeiras posi¢cdes no ranking. Valores mais

proximos de O indicam menor desempenho relativo dentro da rede.
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No exemplo, o Tratamento A apresenta maior probabilidade de ser o mais
eficaz. O Tratamento B ocupa posicao intermediaria. O Tratamento C apresenta
menor probabilidade de superioridade. E fundamental lembrar que o ranking e
o SUCRA nao substituem a interpretacao clinica, devendo sempre serem analisa-
dos em conjunto com a magnitude do efeito, os intervalos de incerteza e o perfil
de seguranca. O ranking nao deve ser interpretado isoladamente. A decisao cli-
nica exige avaliar magnitude do efeito, incerteza, seguranca e aplicabilidade ao
paciente.

Interpretando os Resultados com Olhar Clinico

Independentemente do pacote, o raciocinio final € o mesmo:
e O efeito é clinicamente relevante?

e Ointervalo é estreito o suficiente?

e O ranking faz sentido biolégico?

e Ha consisténcia entre comparacoes diretas e indiretas?

A rede de evidéncias mostra como os tratamentos se conectam. O
ranking e o SUCRA mostram como eles se posicionam probabilisticamente.
A decisao clinica exige integrar ambos com julgamento e contexto.

Realizar uma meta-analise em rede no R nao € um ato técnico isolado, po-
rém é um processo de traducao da evidéncia. Pacotes como netmeta, gemtc e
BUGSnet democratizam o acesso a analise avancada, permitindo que clinicos
participem ativamente da producao do conhecimento cientifico. Com pratica,
curiosidade e senso critico, o R deixa de ser um obstaculo e passa a ser um aliado
da decisao clinica baseada em evidéncias. O R entrega numeros. O pesquisador
entrega sentido.

Enderecos Eletronicos
Software estatistico

R Project

https://www.r-project.org/
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O Stata € amplamente utilizado em pesquisa clinica, epidemiologia e saude
publica. Para muitos pesquisadores, ele oferece vantagens como uma interface
mais amigavel para iniciantes, um ambiente integrado (dados, analise e graficos
em um so lugar), comandos padronizados, ampla aceitacao em revistas cientifi-
cas, relatorios técnicos e avaliagcdes regulatdrias. Na MNA, o Stata se destaca por
oferecer comandos dedicados, que permitem executar analises complexas com
menor carga de programacao do que no R.

Organizacao dos Dados no Stata

Depois de baixar o programa, vocé percebera que, assim como no R, a MNA
no Stata comecga com dados bem estruturados. O formato mais comum € o long
format, em que cada linha representa um braco de estudo. Entao, diante de uma
pergunta clinica: Qual tratamento (A, B ou C) é mais eficaz? Temos:

Estrutura tipica dos dados:

Estudo Tratamento 1 Tratamento 2 Efeito erro
El A B -2.0 0.5
E2 A C -3.0 0.6

E3 B C -1.0 0.4
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No Stata vocé digitara os comandos:
clear

input stra study strl treatl strl treat? effect se
“EI"“A""B" -2 0.8

“E2""N""C" -3 0.6

“E3""B""C"-104

end

Essa organizagao facilita a aplicacao dos comandos de rede e cada linha re-
presenta uma comparacao direta.

Construindo a Rede com o comando ‘network’

O comando ‘network’ é o ponto de partida para a MNA no Stata.
Exemplo simples:
Digite no Stata: network setup effect se treatl treat?, study(study)

Este comando informa ao Stata: qual € a medida de efeito, o erro padrao, os
tratamentos comparados e a variavel de estudo.

Visualizando a rede em network plot

A figura 15.1 mostra o exemplo de uma rede de evidéncias no Stata, com
Nos representando tratamentos, as linhas representando comparacodes diretas
e espessura das linhas numero de estudos. Essa visualizacao permite identificar
rapidamente: tratamentos bem conectados, comparacdes raras, possiveis fragi-
lidades da rede.

Figura 15.1: Exemplo de rede de evidéncias no Stata.

Executando meta-Analise em Rede com network meta

Apds configurar a rede, o comando central € ‘network meta’.

Digite no Stata: network meta random
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Esse modelo assume que: os efeitos variam entre estudos, a heterogenei-
dade é parte natural da evidéncia clinica. O output fornece: estimativas relativas
entre todos os tratamentos, intervalos de confianca, estatisticas de heterogenei-
dade (t?), comparacdes indiretas.

Uso do mvmeta: Uma Abordagem Alternativa

Antes da consolidacao do network meta, muitos pesquisadores utilizavam
0 comando ‘mvmeta’.

Digite no Stata: mvmeta efeitol efeito? errol erroZ, random

O mvmeta oferece maior controle estatistico, mas exige maior preparo me-
todologico, estruturacao manual das comparacdes. O mvmeta € mais usado em
analises avancadas ou customizadas, ja 0 network meta atende bem a maioria
dos cenarios clinicos.

Ranking de Tratamentos no Stata

O Stata também permite ordenar tratamentos segundo sua performance
relativa.

Digite no Stata: netwark rank

Como Resultado teremos a probabilidade de cada tratamento ser o melhor,
um ranking ordenado, graficos automaticos e, assim como no R, o ranking é pro-
babilistico, nao substituindo a analise clinica e deve ser interpretado com cautela.

10 Ranking de tratamentos (exemplo Stata)

o = =
= - -]
i i

=
~

Probabilidade de melhor desempenho

0.0+ r
Tratamento A Tratamento B Tratamento C

Figura 15.2: Ranking ilustrativo de tratamentos obtido no Stata. Valores representam a probabili-
dade de cada tratamento ocupar posicdes superiores no ranking.

A interpretacao da figura 15.2 é: O Tratamento A apresenta maior probabili-
dade de melhor desempenho, seguido do Tratamento B. O Tratamento C apre-
senta menor probabilidade relativa. Este grafico exemplifica a saida do comando
‘network rank’ no Stata.
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Comparando Resultados: Stata versus R

A medida que a meta-analise em rede (MNA) se consolida como ferramenta
central na sintese de evidéncias, surge uma duvida pratica inevitavel: Qual sof-
tware devo utilizar? R ou Stata? Essa nao € apenas uma escolha técnica, mas
também contextual, institucional e pessoal. A seguir uma tabela com as princi-

pais diferencas entre Stata e R.

Aspecto Stata R

Custo Pago Gratuito
Reprodutibilidade Excelente Excelente
Interface gréfica Mais intuitiva Manual

Paradigma Predominante Frequentista Frequentista e Bayesiano
Curva de aprendizado Menor Maior

Flexibilidade Moderada Alta

Abordagem bayesiana Limitada gemtc, BUGSnet
Transparéncia do cédigo Alta Muito alta
Ranking/SUCRA Sim Sim

Diferenca de Modelagem

Modelos mais padronizados, menos
risco de erro técnico, excelente para
analises rapidas e robustas

Liberdade total para esco-
Iher modelos, facil perso-
nalizagdo, maior controle

estatistico

Perfil do pesquisador Clinico Estatistico

Dessa forma, independente do software escolhido, a qualidade da meta-a-
nalise em rede depende menos da ferramenta e mais da clareza metodoldgica,
da transparéncia e da interpretacao clinica responsavel.

Diferencas de resultados

Em redes bem comportadas as estimativas de efeito sdo muito semelhan-
tes entre Stata e R e pequenas diferencas decorrem de métodos de estimacao
da heterogeneidade, ajustes numeéricos e escolha de modelo. Essas diferencas
raramente alteram a conclusao clinica central, mas devem ser reconhecidas e
reportadas. Em um exemplo comparativo entre R e Stata teriamos:

Resultado R Stata
Efeito Avs B =21 -2.0

IC 95% (-3.0;-1.2) (-2.9;-1])
Ranking A>B>C A>B>C

Podemos notar no exemplo acima que os resultados sao muito proximos.
Entao Qual Software Escolher? A escolha depende menos do “melhor software” e
mais do contexto do pesquisador. O Stata é ideal quando o pesquisador ja domi-
na o ambiente, o foco € aplicacao clinica ou relatoério técnico, busca-se rapidez e
padronizacao. Ja o R € preferivel quando ha interesse em modelagem bayesiana,
necessidade de maior customizacao, integracao com reprodutibilidade e cédigo
aberto. O mais importante nao é a ferramenta, mas a clareza metodoldgica e a
honestidade na interpretacao dos numeros. Independentemente do software, os
Nnumeros nao decidem sozinhos, uma vez que o contexto do paciente importa e
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seguranca € tao importante quanto eficacia.

Stata e R nao competem, eles se complementam, pois ambos sao capazes
de produzir meta-analises em rede robustas, transparentes e clinicamente Uteis.
Conhecer as duas abordagens amplia a autonomia do pesquisador e fortalece a
tomada de decisao baseada em evidéncias. A intencao nao € eleger um “melhor”
software, mas permitir que o leitor faca uma escolha consciente e adequada ao
seu contexto. Um pesquisador sabio nao se prende a ferramenta, porém se com-
promete com a qualidade da ciéncia.

Enderecos Eletrénicos
R Project

https://www.r-project.org/
Stata

https://www.stata.com/
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Capitulo 15

Nos capitulos anteriores, trabalhamos com ferramentas baseadas em pro-
gramacao, como R e Stata. Embora extremamente poderosas, essas plataformas
podem intimidar leitores sem familiaridade com coédigos. Este capitulo apresen-
ta uma alternativa igualmente robusta, porém mais amigavel, as interfaces gra-
ficas:

e CINeMA - para avaliar a qualidade da evidéncia e a consisténcia da rede

¢ RevMan Web - para organizar dados, construir comparacdes e gerar gra-
ficos

O objetivo € mostrar que € possivel realizar analises sofisticadas sem escre-
ver uma unica linha de coédigo. Ferramentas graficas permitem maior acessibili-
dade, aprendizado mais rapido, menor risco de erros técnicos, maior autonomia
para clinicos e estudantes. Elas nao substituem softwares avancados, mas demo-
cratizam o acesso a meta-analise em rede (NMA).

Confidence in Network Meta-Analysis (CINeMA)

O CINeMA éumaferramentaonline desenvolvida pelogrupoda Universidade
de Berna e da rede Cochrane e seu objetivo € avaliar a confianc¢a na evidéncia
gerada por uma NMA. Baseado no sistema Grading of Recommendations Asses-
sment, Development and Evaluation (GRADE), o CINeMA analisa seis dominios:

v Viés dentro dos estudos

V' Viés de publicacdo
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Inconsisténcia
Imprecisao

Indirecionalidade

DU S S U

Heterogeneidade

Apds entrar em https://cinema.ispm.unibe.ch, o usuéario poderd importar
os dados: resultados do R (netmeta, gemtc), resultados do Stata, planilhas (.csv).
Apods carregar os dados, o CINeMA identificara comparacdes diretas e indiretas,
calculara consisténcia, gerara tabelas de julgamento da evidéncia. O CINeMA
classifica a evidéncia como: Alta,

Moderada, Baixa, Muito baixa. A figura 15.1 mostra a Tela ilustrativa do painel
do CINeMA.

( I N e M A Projects FAQ Instructions 2 Live ~ ; User ~
Confidence in Network Meta-Analysis
Network plot GRADE assessment Quality of evidence
VS8 AVSC BivsiC Comparison Overall Confidence
Within-study bias @ Low @ Low @ Low Avs B . High
Reporting bias @ High @) Moderate () Moderate
Avs C . Low
Indirectness () Some concerns ) Some con...
Bwvs C C Moderate

Imprecision () serious () serious () Serious

Heterogeneity . Low . Low . Low

Inconsistency . Consistent

Figura 15.1: Tela ilustrativa do painel do CINeMA, mostrando a rede de evidéncias (a esquerda), a
avaliagao dos dominios GRADE (ao centro) e a classificagao global da confianca para cada com-
paracao (a direita).

RevMan Web

O RevMan Web é a versao online do software da Cochrane. Apos entrar em
https://revman.cochrane.org. O usudrio criard um projeto seguindo os seguintes
passos: clicar em New Review, escolher Network Meta-analysis, inserir titulo e
autores. Nessa ferramenta, o usuario pode adicionar estudos manualmente, im-
portar arquivos do EndNote, inserir bracos de tratamento. O RevMan Web permi-
te gerar forest plots, diagramas de rede, graficos de risco de viés, tabelas resumo.

A visualizagao integrada permite ao pesquisador avaliar rapidamente a co-
nectividade da rede, identificar possiveis fontes de viés e compreender o nivel
de confianca atribuido a cada comparacao. Essa interface facilita a tomada de
decisao clinica baseada em evidéncias. A figura 15.2 mostra a tela do RevMan de
insercao dos estudos.
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RevMan Web - Insercao de Estudos

Tratamento 1:

Tratamento 2:

Ndmero de participantes (T1):
Ndmero de participantes (T2): _____
Eventos (T1):

Eventos (T2):
[ Salvar estudo | [ Adicionar nove braco ]

Figura 15.2: Tela de insercao de estudos no RevMan Web

Uma das grandes vantagens do RevMan Web ¢é a criacao de graficos inte-
rativos, exportacao para PDF, compartilhamento em nuvem. No RevMan Web,
graficos interativos permitem ampliar, ocultar comparacdes, exportar resultados
e explorar diferentes desfechos com facilidade, facilitando apresentacodes, dis-
CUSS3ao em grupo, apresentacdes e discussao com orientadores.

Painel interativo - RevMan Web (exemplo ilustrativo)

| |
by o
o ©

! |

|
-
N
!

Efeito (MD)

| | |
= = =
[ o IN

| ! L

|
N
)
!

A B C
Tratamentos

Figura 15.3: Exemplo ilustrativo de painel grafico interativo do RevMan Web. O grafico permite
ao usuario explorar comparagdes entre tratamentos, visualizando a magnitude do efeito para
cada intervencao.

Exemplos didaticos

Diante de uma pergunta clinica: Qual anti-hipertensivo € mais eficaz? No
RevMan Web:

Inserimos estudos A vs B

Inserimos estudos B vs C

Exportamos forest plot

N

N

v O sistema gera rede

N

v Enviamos resultados ao CINeMA
A

figura 15.4 mostra um exemplo ilustrativo no RevMan sobre trés estudos.

it
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Avisualizacao auxilia na identificagdao das areas da rede com maior concentragao
de evidéncias.

Figura 15.4: Rede de evidéncias no RevMan Web (exemplo ilustrativo).

Os nos representam os tratamentos avaliados. As linhas indicam compara-
¢coes diretas entre intervencdes, sendo que a espessura de cada linha é propor-
cional ao numero de estudos incluidos nhaquela comparacao.

Comparacao: Interface grafica vs programacgao

Critério R/ Stata CINeMA / RevMan
Curva de aprendizado Alta Baixa

Flexibilidade Muito alta Moderada
Visualizagao Manual Automatica
Avaliacao GRADE Manual Automatica
Indicado para Estatisticos Clinicos

Ferramentas graficas aproximam o clinico da evidéncia, reduzem depen-
déncia técnica, aumentam a transparéncia. Todavia o mais importante € a qua-
lidade da decisao clinica nao é o software. CINeMA e RevMan Web representam
um avang¢o na democratizacao da MNA. Eles mostram que nao é preciso progra-
mar para produzir ciéncia de qualidade. O pesquisador moderno deve conhecer
diferentes ferramentas, escolher a mais adequada e manter espirito critico.

Meta-analise em rede: uma abordagem pratical (2026) BH



Capitulo 15

Enderecos Eletronicos
Softwares estatisticos

R Project
https://www.r-project.org/
Stata

https://www.stata.com/

Ferramentas de meta-analise
RevMan Web (Cochrane)

https://revman.cochrane.org/
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Capitulo 16

Quando realizamos uma meta-analise em rede (NMA), nao basta obter es-
timativas de efeito ou rankings de tratamentos. O verdadeiro valor cientifico e
clinico da analise esta em responder a uma pergunta mais profunda: Podemos
confiar nesses resultados?

A confianca em uma meta-analise em rede depende de trés pilares funda-
mentais:

1. Consisténcia,
2. Heterogeneidade,
3. Andlises de sensibilidade.

Este capitulo traz brevemente esses conceitos, nao como testes estatisticos
abstratos, mas, como ferramentas de cuidado com a evidéncia, sendo salvaguar-
das metodoldgicas que protegem o pesquisador e o clinico contra conclusdes
precipitadas.

Consisténcia

Na consisténcia, a rede conta a mesma historia. Refere-se ao grau de con-
cordancia entre evidéncias diretas (estudos que comparam dois tratamentos no
mesmo ensaio), e evidéncias indiretas (inferéncias feitas por meio de um compa-
rador comum).

Em um exemplo clinico simples, imagine trés tratamentos: A (novo medi-
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camento), B (tratamento padrao) e C (placebo). Se os estudos mostram que A é
melhor que B, B € melhor que C, entao esperamos, de forma légica, que A seja
melhor que C. Quando essa logica se confirma nos dados, dizemos que a rede é
consistente.

A consisténcia avalia se as evidéncias diretas e indiretas presentes na rede
conduzem as mesmas conclusdes. Ela € a base |6gica da meta-analise em rede
e garante que diferentes caminhos analiticos levem a estimativas compativeis.

Avaliacdo local da consisténcia: node-splitting

Uma das estratégias mais utilizadas para avaliar consisténcia € o node-split-
ting, que separa a estimativa direta, da estimativa indireta, para a mesma com-
paracao, identificando discrepancias localizadas. Se ambas sao semelhantes, ha
consisténcia. Se diferem substancialmente, ha inconsisténcia local. Detectar in-
consisténcia nao invalida automaticamente a analise, ela sinaliza a necessidade
maior de investigacao.

Avaliagdo global da consisténcia

Além da avaliacao local, € possivel testar a consisténcia global da rede, veri-
ficando se, como um todo, as estimativas diretas e indiretas estdo em harmonia.
A avaliacao global testa toda a rede simultaneamente, permitindo identificar in-
consisténcias estruturais que podem comprometer a interpreta¢cao dos resulta-
dos. Modelos estatisticos especificos comparam um modelo consistente, com
um modelo inconsistente. Diferencas importantes entre eles sugerem proble-
mas estruturais na rede.

Heterogeneidade

A heterogeneidade descreve o quanto os resultados dos estudos variam en-
tre si além do que seria esperado pelo acaso. Em termos simples, podemos dizer
gue nem todos os estudos contam exatamente a mesma historia e tudo bem. O
problema surge quando as historias sao muito diferentes. A heterogeneidade é
comum em pesquisas clinicas e deve ser compreendida, nao ignorada.

Podem ser fontes comuns de heterogeneidade: Diferencas nas populacdes
(idade, gravidade da doenca); Variacdes de dose ou duracao do tratamento; Dife-
rencas metodoldgicas (desenho do estudo, risco de viés).

Medidas de heterogeneidade

Na pratica, medidas como 2, sendo a proporcao da variabilidade atribuida
a heterogeneidade, e tau-quadrado (t?), sendo variancia entre estudos, quantifi-
cam a variabilidade entre estudos e auxiliam na escolha do modelo estatistico.
Um |12 elevado nao €, por si s6, um erro e exige interpretacao contextual.

42
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Heterogeneidade em meta-andlise em rede (NMA)

Na NMA, a heterogeneidade afeta as estimativas de efeito, o ranking de tra-
tamentos e a confianca nos resultados. Por isso, modelos de efeitos aleatérios sao
geralmente preferidos, pois reconhecem a variabilidade natural entre estudos.

Analises de Sensibilidade

As analises de sensibilidade avaliam a robustez dos resultados frente a di-
ferentes decisbes metodoldgicas, como exclusao de estudos com alto risco de
viés ou alteracao de modelos estatisticos. Respondem a pergunta: Se mudarmos
uma decisGo metodologica, os resultados mudam? Elas sdo uma forma de ho-
nestidade cientifica.

Sao exemplos de analises de sensibilidade: Exclusao de estudos com alto ris-
co de viés, Comparacao de modelos de efeitos fixos vs. aleatdrios; modificacao de
priors em modelos bayesianos; Exclusao de estudos pequenos ou outliers. Se as
conclusdes permanecem semelhantes, dizemos que os resultados sao robustos.

Resultados robustos aumentam a confianca do clinico, do gestor, e do pa-
ciente. Resultados sensiveis a pequenas mudancas exigem cautela na recomen-
dacao.

Integracao dos Trés Pilares

A interpretacao adequada da NMA exige a integracao entre consisténcia,
heterogeneidade e sensibilidade, fornecendo uma base sdlida para decisdes cli-
nicas. Esses trés pilares nao devem ser analisados isoladamente. Eles formam um
sistema de verificacao cruzada.

Pilar Pergunta central

Consisténcia Evidéncias diretas e indiretas concordam?
Heterogeneidade Os estudos sdo comparaveis entre si?
Sensibilidade As conclusbes sao estaveis?

Somente quando os trés pilares sao razoavelmente atendidos é que a NMA
cumpre seu papel de sintese confiavel da evidéncia.

Avaliar consisténcia, heterogeneidade e sensibilidade é um exercicio de hu-
mildade cientifica. Esses processos reconhecem que dados sao imperfeitos, estu-
dos sao diversos e decisdes clinicas exigem cautela. A avaliagcao criteriosa desses
trés pilares fortalece a confianca nos resultados e promove uma pratica clinica
baseada em evidéncias. Uma NMA bem conduzida nao € aquela que oferece res-
postas simples, mas aquela que explicita suas incertezas com transparéncia.
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Capitulo 17

Realizar uma meta-anadlise em rede é um trabalho técnico complexo,
mas o verdadeiro impacto cientifico s6 acontece quando os resultados sao
bem comunicados, assim como s6 ganham valor quando sao compreendidos.
Aqui aprenderemos a transformar numeros em mensagens clinicas claras,
organizando tabelas, graficos e redes visuais que falam diretamente ao leitor,
seja ele pesquisador, clinico ou gestor em saude.

Comunicacao cientifica: A ponte entre dados e decisao

A ciéncia nao termina quando os calculos acabam. Ela comeca, de fato,
guando precisamos explicar o que encontramos. Muitos artigos tecnicamente
corretos fracassam porque apresentam tabelas confusas, usam graficos sem le-
genda adequada ou nao contextualizam os resultados clinicamente. Visualizar
€ traduzir e transformar estatistica em entendimento humano. Na meta-analise
em rede, isso € ainda mais importante, pois lidamos com: comparacdes diretas e
indiretas, multiplos tratamentos e rankings probabilisticos. Tudo isso pode facil-
mente confundir o leitor se nao for apresentado com cuidado.

Construindo boas tabelas de resultados

Tabelas devem permitir que o leitor encontre rapidamente qual tratamento
foi comparado, qual foi o efeito e qual foi a incerteza associada. Uma boa tabela
de NMA deve conter: comparacao (A vs B), medida de efeito (OR, RR, MD etc.), in-
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tervalo de confianca/credibilidade, fonte da evidéncia (direta, indireta ou mista).

Exemplo pratico:

Comparacao Medida de efeito (MD) IC 95% Tipo de evidéncia
Avs B 21 -30a-12 Direta + indireta
Avs C -3,0 -41a-19 Direta

BvsC -1,0 -22a0,2 Indireta

Interpretacao clinica: O tratamento A reduz mais o desfecho que B e C,com
intervalos relativamente estreitos, sugerindo efeito consistente.

Intervalos de confianca: aprendendo a ler incertezas

Muitos leitores olham apenas para o valor central (ex.. OR = 0,70) e esque-
cem do intervalo e isso € um erro comum. O intervalo nos conta o quao preciso &
o resultado, se o efeito pode ser pequeno ou grande, se o efeito pode ser clinica-
mente irrelevante. A incerteza faz parte da ciéncia e nosso dever € torna-la visivel.

Exemplo:
OR = 0,70 (IC95%: 0,68 — 0,72) » efeito preciso, alta confianca.
OR = 0,70 (IC95%: 0,30 —1,60) » grande incerteza, decisao clinica cautelosa.

Forest plots: A narrativa visual da evidéncia

O forest plot € mais que um grafico, pois ele conta a histdria dos estudos.
Ele mostra cada estudo individual, o peso de cada estudo, o efeito combinado, a
direcao do beneficio (Figura 17.1).

Forest plot didatico - interpretagéo visual

Efeito combinado - ’ :
1

1

i

Estudo 4 . H
1

1

1

1

Estudo 3 @ 1
:

1

i

Estudo 2 1 . 1
1

1

]

]

1

Estudo 1 O !

35 -30 -25 -20 -15 -10 -05 0.0
Diferenga média

Figura 17.1: Forest plot ilustrativo. A linha vertical representa a auséncia de efeito. Os quadrados
correspondem aos estudos individuais, sendo que o tamanho reflete o peso de cada estudo. O
losango representa o efeito combinado da meta-analise.

Estudos com quadrados maiores contribuem mais para o efeito final. Quan-
do o losango nao cruza a linha do zero, o resultado global é estatisticamente
significativo.
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Como interpretar:

Linha vertical = “nenhum efeito”
Quadrados = estudos individuais
Tamanho do quadrado = peso
Losango = efeito final

Quando o losango nao cruza a linha do zero, ha significancia estatistica.

Redes visuais: Entendendo a arquitetura da evidéncia

A rede é o mapa da meta-analise, pois responde rapidamente quais trata-
mentos foram estudados, quais nunca foram comparados diretamente, onde es-
tao os “vazios” da evidéncia. Componentes da rede: nds -» tratamentos; linhas -
comparacoes; espessura » numero de estudos (Figura 17.2).

Figura 17.2: Rede ilustrativa: os nds representam tratamentos; as linhas, comparac¢des diretas; e
a espessura indica numero de estudos. Linha grossa indica: muitos estudos (mais confianca).
Linhas finas indicam: poucos estudos (maior incerteza).

SUCRA e ranking: Quando a estatistica vira competicao

O ranking é sedutor, pois ele transforma tratamentos em “campedes” e “lan-
ternas” (Figura 17.3).

Exemplo:

Tratamento SUCRA

A 0,91
B 0,62
C 0,27

Meta-analise em rede: uma abordagem pratical (2026) 57
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1.0

SUCRA

Tratamento A Tratamento B Tratamento C

Figura 17.3: Ranking de tratamentos segundo valores simulados de SUCRA.

Na imagem acima, o grafico significa que A tem maior chance de ser o me-
Ihor, porém isso nao garante superioridade clinica absoluta, pois efeitos adversos
e custo importam. Precisamos lembrar que Ranking nao € prescricao.

Preparando figuras para publicacao cientifica

Para artigos a resolucao minima das figuras € de 300 dpi, as cores devem ser
neutras, a legenda completa e a fonte legivel. O forest plot deve ser preferencial-
mente vertical, rede em formato circular e o ranking em barras simples.

Preparando figuras para congressos

Para exposicao de trabalhos em congressos, a l6gica muda, pois o ideal é
menos texto, mais contraste, mensagens diretas, fonte grande. Um bom slide
responde a pergunta: Qual é a principal mensagem clinica?

Exemplo integrado

Diante de uma questao clinica como por exemplo: Qual antibiotico é mais
eficaz para pneumonia comunitaria? A sequéncia logica de apresentacao seria:
Tabela de efeitos, Forest plot, Rede de evidéncias, Ranking SUCRA e Slide final:
“Tratamento A mostrou maior eficacia, mas com maior taxa de eventos adver-
s0s.” Isso ensina o publico a pensar clinicamente, nao apenas estatisticamente.

Alguns erros devem ser evitados como: graficos sem unidades, cores exces-
sivas, auséncia de legenda, rankings sem contexto, ignorar seguranca. Comu-
nicar resultados nao é so estética, mas responsabilidade, pois decisdes clinicas
serao tomadas, politicas publicas serao discutidas, pacientes serao impactados.
Dessa forma, quanto mais transparente e clara for a apresentacao dos resultados
da NMA maior impacto académico-cientifico-clinico ela tera. A apresentacao dos
resultados € o momento em que a ciéncia encontra as pessoas. Um bom grafico
educa, orienta, permanece na memoria. A ciéncia s6 transforma quando é com-
preendida.
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Capitulo 18

Chegar aos resultados de uma meta-analise em rede (NMA) é apenas parte
do caminho. O verdadeiro desafio comeca na interpretagcao dos resultados de
forma critica, responsavel e clinica. Neste capitulo, o leitor sera levado a pensar
como um avaliador cientifico. A NMA é poderosa, mas nao é infalivel e é exata-
mente por isso que precisamos desenvolver o olhar critico.

Por que a leitura critica é essencial?

Em tempos de excesso de publicagcdes, confiar cegamente em numeros é
perigoso. Um artigo pode apresentar metodologia sofisticada, graficos impres-
sionantes, rankings bem organizados e ainda assim chegar a conclusoes frageis.
A estatistica impressiona, mas o0 senso critico protege.

Primeira pergunta: A rede faz sentido?

Antes de olhar resultados, o leitor precisa avaliar se os tratamentos sao re-
almente comparaveis, se as populagdes sao semelhantes e se o desfecho é clini-
camente relevante. Muitas redes misturam doses diferentes, durac¢des distintas,
populacdes heterogéneas. Isso pode gerar falsas comparacdes indiretas.
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Consisténcia: Os caminhos levam ao mesmo lugar?

Uma rede consistente deve contar a mesma historia por diferentes cami-
Nnhos. Um exemplo classico seria: A > B (direto) e B > C (direto). Entdo espera-se:
A > C (indireto).

Porém, se a analise mostra A < C, claramente existe um sinal de inconsis-
téncia. Algumas redes apresentam fortes discordancias entre evidéncias diretas
e indiretas, exigindo analise por node-splitting. Dessa forma, o leitor critico deve
procurar testes de consisténcia, graficos de comparagao direta vs indireta.

Heterogeneidade: Estudos contam histdrias diferentes?

A heterogeneidade elevada indica diferencas populacionais, protocolos dis-
tintos, qualidade metodoldgica variavel. Algumas redes mostram t2 elevado, pro-
duzindo rankings instaveis.

Entretanto, a heterogeneidade elevada nao invalida automaticamente a
analise, mas exige cautela adicional na interpretacao clinica e na estabilidade
dos rankings. Em uma NMA os autores devem explicar as fontes da heterogenei-
dade, se nao explicam, algo pode estar errado na analise dessa rede.

Ranking: O maior erro de interpretacao

O ranking é a parte mais sedutora da NMA, porém devemos ter o cuidado
pois nao significa que o primeiro no ranking sera o melhor e absoluto tratamen-
to. Um SUCRA alto nao necessariamente reflete a melhor escolha clinica, pois a
seguranca e custo podem inverter a decisdao. Ao analisar um ranking o leitor deve
observar se a diferenca dos tratamentos € clinicamente relevante, se os interva-
los de confianca (ICs) sao sobrepostos e se ha desfechos de seguranca.

Avaliacao do risco de viés

Um erro comum que muitos intérpretes da NMA podem fazer é concluir
gue por haver muitos estudos, a evidéncia é forte. Essa conclusao pode ser muito
limitada pois, se os estudos nao sao cegos, tém perdas elevadas e financiamento
industrial, provavelmente a evidéncia pode ser fragil, mesmo com muitos dados.
Redes com estudos de baixa qualidade produzem resultados enganosos.

Ferramentas para leitura critica

O leitor deve procurar se os autores utilizaram ferramentas como CINeMA,
GRADE, analise de sensibilidade e avaliacao de viés de publicacao. Se nao utiliza-
ram essas ferramentas ou utilizaram apenas algumas, a confianca nesses estu-
dos reduz significativamente.

Erros muito comuns de interpretacao sao confundir significancia estatistica
com relevancia clinica, uso do ranking como prescri¢cao, ignorar eventos adver-
sos, nao verificacao da consisténcia e aceitacao de conclusdes sem questionar
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metodologia do estudo. O que o leitor deve fazer é perguntar sempre se:
e Arede é bem conectada?
e Ha testes de consisténcia?
e SUCRA foi interpretado com cautela?
e |Cssao estreitos?
e Usaram CINeMA?

E um leitor critico deve sempre pensar se o resultado da NMA mudaria sua
pratica clinica, se seu paciente é semelhante aos estudos analisados e se 0s riscos
foram verdadeiramente avaliados. A evidéncia serve ao paciente, nao o contrario.
Ler NMA exige humildade cientifica, espirito critico e compromisso ético. A me-
Ihor decisao clinica nasce quando a ciéncia de qualidade encontra uma interpre-
tacao responsavel.
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Escrever um artigo cientifico ndo é apenas relatar resultados. E contar uma
historia metodoldgica transparente, permitindo que qualquer leitor entenda o
que foi feito, como foi feito, por que foi feito, e se pode confiar nos resultados.

No contexto da meta-analise em rede, essa responsabilidade € ainda maior,
pois lidamos com multiplas intervencdes, comparagdes diretas, indiretas e mo-
delos estatisticos complexos. E aqui que entra o PRISMA-NMA.

O que é o PRISMA-NMA?

O Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Network Meta-A-
nalyses (PRISMA-NMA) é uma extensao do PRISMA tradicional, criada especifica-
mente para revisdes sistematicas e meta-analises em rede. Ele garante transpa-
réncia, reprodutibilidade e completude do relato.

PRISMA-NMA é um checklist de 32 itens que garante que vocé nao esque-
ceu de relatar nada crucial. Revistas de alto impacto (Lancet, JAMA, BMJ) exigem
o preenchimento desse checklist na submissao. Sem ele, o artigo é frequente-
mente rejeitado na triagem (desk rejection).
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Estrutura geral do artigo

Um artigo baseado em PRISMA-NMA deve seguir a estrutura classica:
1. Titulo

2. Resumo

3. Introducao
4. Métodos

5. Resultados
6. Discussao
7. Conclusao
8. Referéncias

O diferencial esta no nivel de detalhamento metodoldgico, pois a secao de
Métodos e Resultados € muito mais densa do que em revisdes comuns. Vocé
precisara de mais espaco (palavras) e mais figuras suplementares para provar
gue sua estatistica é solida.

Titulo

Deve conter o tipo de estudo, o tema clinico e o termo network meta-analysis.
v Estrutura Recomendada:

V' Intervencdo: (Ex: Antidepressivos)

v Condicéo: (Ex: para Transtorno Depressivo Maior)

v Desenho: Uma Revisdo Sistematica e Meta-analise em Rede.

Exemplo:

Efficacy of antidepressants in major depression: a systematic review and
network meta-analysis

A Regra de Ouro:

O titulo precisa ser “achavel”. Se um pesquisador buscar “Network Meta-Analy-
sis” no PubMed e isso ndo estiver no seu titulo, seu artigo perde.

Resumo (Abstract)

Utilize formato estruturado: Objetivo, Métodos, Resultados e Conclusao.
Vocé pode incluir: numero de estudos, nUmero de participantes, principais com-
paracdes e tratamento melhor ranqueado. Ele deve convencer o leitor a ler o
artigo completo.

|. Objetivo: Frase direta sobre o objetivo do artigo, qual a funcao dele na
comunidade cientifica? O que ele visa?

ll. Métodos: Mencione as bases buscadas e a data limite. Diga “fizemos uma
NMA Bayesiana/Frequentista”.

[ll. Resultados: Cite quantos estudos e quantos pacientes entraram. Diga
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qual tratamento venceu (foi o melhor ranqueado).

IV. Conclusao: Implicacao clinica direta.

Introducao

A introducao deve responder o porqué de a NMA sobre aquela intervencao
ser necessaria. Além disso, a estrutura sugerida deve envolver contextualizacao
clinica, limitacdes da evidéncia atual, justificativa da NMA, objetivo claro.

O Roteiro da Introducao:
I. O Problema: A doencga é grave e comum.
[I. O Dilema: Existem muitos tratamentos (A, B, C, D).

[ll. A Lacuna (The Gap): “"Embora existam muitos ensaios clinicos, a maioria
compara o remeédio novo contra placebo. Poucos estudos comparam o
remeédio A contra o remédio B diretamente (Head-to-head).”

IV. A Solugao: “Portanto, realizamos uma NMA para comparar simultanea-
mente todas as opg¢des e criar uma hierarquia de eficacia.”

Exemplo:

“Apesar da existéncia de multiplos tratamentos disponiveis, ainda nao esta
claro qual apresenta melhor perfil de eficacia e seguranca. Revisdes tradicionais
nao permitem comparacdes indiretas. Assim, realizamos uma meta-analise em
rede para avaliar...”

Métodos

Esta € a secao mais importante. O PRISMA-NMA exige descricao detalhada,
justificativas e reprodutibilidade. Aqui € onde se ganha ou se perde a confianca
do revisor. Seja obsessivamente detalhista.

Protocolo e registro

Vocé deve registrar sua intencao de fazer a revisao antes de comecar. Isso
prova que vocé nao mudou os desfechos sé porque os resultados ndao foram os
esperados.

e Plataforma: International Prospective Register of Systematic Reviews
(PROSPERO).

e O que escrever: “O protocolo foi registrado no PROSPERO sob o numero
CRD42023XXXXX."

Estratégia de busca

Descreva as bases de dados pesquisadas (PubMed, Embase Cochrane Li-
brary, Scopus etc.), o periodo da pesquisa nessas bases, os descritores e operado-
res booleanos, filtros de busca usados. A figura 19.1 mostra um fluxograma PRIS-
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MA das buscas e triagem nas bases de dados.

Identificacdo dos estudos

o Estudos  removidos
;'% Estudos identificados de: antes da triagem:

< Bases de dados (n= xx) - i -

& ases - Duplicatas (n= xx)

z Registros (n = xx) Inelegiveis (n = xx)

L

|

[ Estudos triados (n = xx) ] — [ Estudos excluidos (n=xx) ]

=
gu [ Re-cuperadus (n=xx) ]—"‘ [ Néo Recuperados (n = xx) ]
Estudos excluidos
le
Estudt}s_ elegiveis . o1 (n=xx)
{n XX) e
Razdo 2 (n=xx)

Razdo 3 (n=xx)

Inclusdo

Figura 19.1: Fluxograma PRISMA mostrando registros identificados, duplicatas removidas, estu-
dos excluidos, estudos incluidos, estudos meta-analisados

Critérios de inclusdo

Detalhe a populacao envolvida na NMA, intervencdes, comparadores, desfe-
chos e desenho do estudo.

Extracéo de dados

Informe o numero de revisores, resolucao de conflitos e a planilha utilizada.

Avaliacdo do risco de viés

Vocé precisa julgar a qualidade da “matéria-prima” (os artigos que vocé
achou) e pra isso, usa-se a ferramenta Padrao Ouro para ensaios clinicos rando-
mizados (ECR): Cochrane Risk of Bias tool, version 2 (RoB 2) e para ensaios clinicos
nao randomizados (ECNR): Risk Of Bias In Non-randomized Studies - of Interven-
tions. (ROBINS-I), os critérios utilizados e como foi aplicada a ferramenta.

Na figura 19.2, a predominancia de barras verdes sugere maior confiabilida-
de metodoldgica, enquanto a presenca de barras vermelhas indica dominios que
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podem comprometer a qualidade da evidéncia.
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Figura 19.2: Grafico ilustrativo de avaliagdo do risco de viés dos estudos incluidos. As barras ver-
des representam baixo risco de viés, as barras amarelas indicam risco incerto e as barras verme-
Ihas indicam alto risco de viés, distribuidos por dominio metodoldgico.

Modelo estatistico

Especifique qual modelo estatistico foi utilizado, se frequentista ou bayesia-
no, efeitos fixos ou aleatdrios, o software (R, Stata) e os pacotes usados.

Para abordagem Frequentista pode ser usado o pacote netmeta do R. Para
a abordagem bayesiana podem ser usados gemtc do R ou WinBUGS. A Bayesia-
Nna € mais comum em NMA,

Suposicédo de Transitividade: E a base l6gica. Se A=B e B=C, entdo A=C. Mas
isso sO é verdade se os pacientes do estudo A vs B forem parecidos com os do
estudo B vs C. Vocé deve escrever que “avaliou a transitividade comparando as
caracteristicas clinicas e demograficas dos estudos (idade, gravidade, ano do es-
tudo)”.

Avaliacdo de consisténcia

Relate o método de avaliacao da consisténcia (node-splitting), os testes glo-
bais e a interpretacao. A inconsisténcia acontece quando a evidéncia direta (o
estudo que comparou A vs C) diz uma coisa, mas o calculo indireto (via B) diz ou-
tra. Como testar: Métodos de Node-splitting (separacao de nos) ou Loop-specific
approach.

Interpretacao: Se houver inconsisténcia significativa (p < 0.05), sua rede tem
um problema e os resultados nao sao confiaveis.

Meta-analise em rede: uma abordagem pratical (2026) I [|7
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Ranking e SUCRA

Descreva o método de calculo e a interpretacao clinica realizada. Na Figu-
ra 19.3, o tratamento A apresenta maior SUCRA, sugerindo melhor desempenho
global, seguido do Tratamento B. Valores mais baixos indicam menor probabili-
dade de ser a melhor op¢ao.

1.0

DULMA

Tratamento A Tratamento B Tratamento C Tratamento D

Figura 19.3: Grafico ilustrativo de ranking de tratamentos segundo os valores de SUCRA. Cada
barra representa uma intervencao, e quanto mais proximo de 1, maior a probabilidade de supe-
rioridade do tratamento.

Avaliacdo da confianca (CINeMA)

Informe os dominios avaliados e classificacao final. Assim como o GRADE é
usado para revisdes normais, o CINeMA (Confidence in Network Meta-Analysis) é
usado para NMA. Ele avalia se podemos confiar no resultado da rede consideran-
do a precisao, heterogeneidade e incoeréncia.

Tri A

Resultados

Esta secao deve ser objetiva
e organizada e deve incluir o nu- i 8
mero final de estudos, as carac-
teristicas dos estudos e a rede de
evidéncias.

Na figura 19.4, os tratamen-
tos mais conectados indicam c
maior volume de evidéncia direta

Linhas mais eNSpessa,S represen- Figura 19.4: Rede ilustrativa de evidéncias. Cada no re-
tam comparagdes mais robustas. presenta um tratamento e cada linha indica uma com-
paracao direta. A espessura das linhas reflete o numero

de estudos disponiveis para cada comparagao.
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Efeitos principais

Apresente os principais efeitos no formato de tabelas ou figuras. Atabelale
Figura 19.5 sao modelos de tabela e forest plot.

Tabela 1: Tabela ilustrativa de resultados da meta-analise em rede, apresentando estimativas de
efeito e respectivos intervalos de confianca.

Tratamento Efeito 1C95%
A -1,8 -25a-1,1
B -1,2 -2,0a-0,4
C -0,5 -1,2a0,2
Efeito combinado A .

Estudo 3 + .

Estudo 2 4 .

Estudo 1 - QO

T T T =T T T
=3.0 =2.5 =2.0 =1.5 -1.0 =0.5 0.0
Diferenca média

Figura 19.5: Forest plot ilustrativo. Os quadrados representam estudos individuais, o tamanho
indica o peso e o losango representa o efeito combinado.

Ranking

A melhor maneira de apresentar os resultados dos estudos é por tabela e
grafico. A tabela 2 e Figura 19. 6 mostra a tabela SUCRA e o grafico ranking.

Tratamento SUCRA
Tratamento A 0.92
Tratamento B 0.75
Tratamento C 0.48
Tratamento D 0.25

Tabela 2: Valores de SUCRA para cada tratamento. Quanto mais préximo de 1, maior a probabili-
dade de o tratamento ser o mais eficaz.

Meta-analise em rede: uma abordagem pratical (2026) “:IH
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1.0

0.8 A

0.6 -

SUCRA

0.4 -

0.2 1

0.0 -

Tratamento A Tratamento B Tratamento C Tratamento D

Figura 19.6: Grafico de ranking de tratamentos segundo SUCRA. Barras mais altas indicam maior
probabilidade de superioridade.

Andlises de sensibilidade

As analises de sensibilidade sao uma etapa essencial em qualquer meta-a-
nalise em rede, pois permitem verificar o quanto os resultados sao robustos dian-
te de diferentes decisbes metodoldgicas. Descreva o que mudou e o0 que perma-
neceu quanto a sensibilidade. Os tipos mais comuns de analise de sensibilidade
sao: exclusao temporaria de estudos com alto risco de viés, comparagao entre
modelos estatisticos, exclusao de estudos pequenos, separagao por subgrupos.

Discussao

AqQui vocé interpreta, nao repete resultados e essa secao pode conter os
principais achados, comparacao com literatura, implicacdes clinicas, limitacdes
e pesquisas futuras.

e Comparacgao: O que seu estudo trouxe de novo em relacao as revisdes
anteriores?

e Limitacdes: Seja honesto. “Nossa rede tem poucos estudos diretos”, “Hou-
ve alta heterogeneidade”.

Exemplo de abordagem critica:

“Embora o tratamento A tenha apresentado maior SUCRA, os intervalos de
confianca se sobrepdem aos do tratamento B, sugerindo cautela na interpreta-

”

gao...
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Conclusao

Deve ser objetiva, clinica, responsavel, direta a pergunta da introducao. Evite
termos como: “Nosso estudo prova...” ou “provamos que...".

Use linguagem cautelosa: “Os achados suportam o uso de X..." ou “A evidén-
cia sugere que Y é superior...” ou “Nosso achados sugerem....”

Erros comuns ao escrever NMA

I. Quebrar a Transitividade: Incluir estudos com populacdes muito diferen-
tes (ex: comparar um estudo de 1980 com pacientes graves vs um estudo
de 2024 com pacientes leves). Isso invalida a matematica.

[I. Ignorar a Inconsisténcia: Fingir gue nao viu que o resultado direto contra-
diz o indireto.

[1l. Confundir “Auséncia de Evidéncia” com “Evidéncia de Auséncia”: Se a li-
Nnha do intervalo de confianca cruza o nulo, ndao diga que “os tratamentos
sao iguais”. Diga que “nao houve diferenca estatisticamente significativa
detectada”.

Ainda, omitir software, exagerar conclusdes, ou nao seguir PRISMA.

Transparéncia € o maior valor cientifico. Um bom artigo permite reprodu-
cao, critica e avanco da ciéncia.
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Produzir ciéncia € apenas metade do caminho, a outra metade, igualmente
importante, ¢ comunicar bem. Congressos cientificos, relatérios técnicos e artigos
Sa0 espacgos estratégicos para divulgar resultados, construir redes de colabora-
¢cao, influenciar decisdes em saude, fortalecer a carreira académica. Este capitulo
ensina como transformar sua meta-analise em rede (NMA) em uma mensagem
clara, visualmente atrativa e impactante. Apresentar resultados € arte, ciéncia e
estratégia e um bom apresentador respeita o tempo, valoriza figuras, domina a
mensagem, conecta ciéncia a pratica. A transparéncia gera credibilidade

Diferenca entre materiais para congresso, relatério técnico e arti-
go cientifico

Cada produto cientifico tem finalidade, publico e linguagem diferentes. Sa-
ber isso é essencial para comunicar bem seus resultados. Antes de preparar sua
apresentacao, € importante entender a diferenca entre materiais para congres-
so, relatorio técnico e artigo cientifico:

Em congressos vocé pode usar nos posters menos textos e mais figuras,
imagens, tabelas, para produzir mais impacto. Em relatorios técnicos, vocé deve
detalhar os procedimentos da sua pesquisa, bem como os resultados alcancados
a fim de proporcionar clareza para gestores, apontando possiveis decisdes. Ja ar-
tigos cientificos vocé deve detalhar a metodologia da sua pesquisa, a fim de que
possa ser reprodutivel e expor com clareza os resultados alcancados, utilizando
imagens, figuras e tabelas de maneira mais didatica possivel.
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Além disso, cada formato exige adaptacao da narrativa cientifica, pois a
mesma informacao pode ser organizada de maneiras distintas conforme o tem-
po disponivel, o nivel técnico do publico e o objetivo da comunicacao. A tabela 1
faz uma sintese dos trés.

Tabela 1: Principais diferencas entre artigo cientifico, Resumo para congres-
so e Relatorio técnico

Produto Objetivo Linguagem Foco
Congresso Sintese visual Direta Impacto visual
Relatdrio técnico Apoiar decisbes Pratica Aplicacao pratica
Artigo cientifico Detalhamento metodolégico Técnica Rigor metodoldgico

Congressos Cientificos
Resumo estruturado para congressos

A maioria dos congressos exige abstract estruturado com:
1. Introducao

2. Objetivos

3. Métodos

4. Resultados

5. Conclusao

Na introducao (Background), faga uma contextualizagcao breve, destacando
a originalidade da pesquisa e sua relevancia para o contexto cientifico. Relate
claramente o objetivo geral da pesquisa. Nos métodos, ressalte o tipo de estudo,
bases de busca e modelo. Na sessao de resultados ressalte o numero de estudos
e principais achados. Na conclusao, ressalte a mensagem principal da pesquisa.
Use Grammarly/ChatGPT para revisao, peca revisdo do orientador, observe o limi-
te de palavras, contudo evite abreviacdes excessivas.

Ademais, sempre que possivel, recomenda-se que 0 resumo siga recomen-
dacodes internacionais de relato, como o PRISMA para revisdes sistematicas e sua
extensao para meta-analise em rede (PRISMA-NMA), garantindo transparéncia e
completude das informacdes apresentadas.

Exemplo:

Background: Network meta-analyses allow indirect comparisons
between multiple treatments. Methods: We conducted a systema-
tic review and frequentist network meta-analysis...

Results: Twenty-threetrialswereincluded. Treatment Arankedfirst...
Conclusion: Treatment A showed superior efficacy but higher ad-
verse events.

Meta-analise em rede: uma abordagem pratical (2026) “3
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Apresentacdo oral: construindo slides eficazes

A estrutura ideal de apresentacao deve conter 10-12 slides. Cada slide deve
reforcar uma uUnica mensagem central, permitindo que o publico compreenda
rapidamente o achado principal sem necessidade de leitura extensa. Escreva
uma ideia por slide, use fonte grande, maximo 6 linhas, cores contrastantes, evite
tabelas longas. A apresentacao deve conter no geral:

1. Titulo e autores

Contexto clinico

Pergunta de pesquisa
Métodos (fluxograma PRISMA)
Rede de evidéncias

Forest plot

Ranking SUCRA

Principais achados

© 0N VA WN

Implicagdes clinicas

o

. Limitagoes
11. Concluséao
12. Contato

A figura 20.1 mostra um exemplo de apresentacao de grafico em uma apre-
sentacao de slide.

RESULTADOS PRINCIPAIS
Tratamento A apresenta maior probabilidade de superioridade

1.0 Mensagem-chavefratamento-Afoi superioraos-demats
com maior ranking SUCRA.

SUCRA

Tratamento A Tratamento B Tratamento C Tratamento D

Figura 20.1: Exemplo de slide para apresentagdo em congresso. O fundo claro favorece a visua-
lizacao do grafico SUCRA colorido, enquanto a mensagem-chave em destaque orienta a inter-
pretacao do publico.

Mensagem-chave destacada: O Tratamento A apresentou maior ranking,
sugerindo melhor desempenho clinico.
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Poéster cientifico

O poster deve ser autoexplicativo, bastante visual e organizado em colunas.
Recomenda-se a utilizacao de titulos curtos em cada secao que expressem a
mensagem principal do resultado, facilitando a leitura rapida por participantes
gue observam o péster por poucos minutos. Evite poster cheio de texto, letras

pequenas, graficos sem legenda, excesso de cores muito fortes. A estrutura reco-
mendada é:

1. Titulo
Introducao
Métodos

Resultados (figuras quando necessario)

CEFNENINN

Conclusao
6. QR code do artigo (com as referéncias utilizadas)

A figura 20.2 mostra um exemplo de apresentacao de grafico ranking SU-
CRA em uma apresentacao de poster.

Ranking SUCRA

1.0

0.8

0.6 -

0.4 -

0.2 -

0.0 -

A B C D

Figura 20.2: Exemplo de péster cientifico contendo rede de evidéncias colorida, grafico SUCRA e
jcones para facilitar a leitura. O layout prioriza clareza visual e comunicacao rapida dos achados.

Mensagem-chave: O Tratamento A apresentou maior probabilidade de su-
perioridade segundo ranking SUCRA.

Relatorios técnicos

Relatdrios sao usados por ministérios, secretarias de salde, hospitais, indus-
trias farmacéuticas. Deve conter uma visao geral dos principais resultados da
meta-analise em rede. A linguagem deve ser direta com foco na decisao. Adicio-
ne o fluxograma PRISMA, o GRADE, risco de viés, o grafico forest plot e o grafi-
co ranking SUCRA para facilitar a visualizacao dos resultados da pesquisa. Nesse
contexto, os resultados devem ser apresentados de forma interpretativa, tradu-
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zindo os achados estatisticos em possiveis impactos praticos para facilitar a to-
mada de decisao por gestores e profissionais nao especialistas em metodologia.
Evite exagerar resultados, esconder limitacdes, selecionar apenas os dados, fatos
ou itens mais favoraveis (cherry-picking). A estrutura sugerida é:

1.

CEENNIRN

6.

Sumario executivo
Contexto

Métodos
Resultados
Recomendacdes

Limitacoes

A figura 20.3 mostra um exemplo de apresentacao de imagens em relatoério

técnico.

Ranking (SUCRA) Forest plot
Est3 @

1.0

o R e

Est2 —_—
Estl A L 2
-3 -2 -1
Rede Risco de viés
60 -
50
40 A
30 1
20 A
10 4
o A
Baixo Incerto Alto

Figura 20.3: Painel visual contendo quatro graficos principais: ranking SUCRA, forest plot, rede
de evidéncias e risco de viés. O layout limpo facilita a leitura rapida em apresentacoes.
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Artigos cientificos

O artigo cientifico deve comunicar de maneira técnica e com rigor meto-
doldégico os achados da pesquisa, com metodologia clara a fim de que possa ser
reproduzida. A estrutura deve ter:

1. Titulo

Autores e afiliacdes
Resumo
Introducgao
Métodos
Resultados
Discussao

Conclusao

© o N A WN

Agradecimentos

o

. Conflito de interesse
1. Referéncias Bibliograficas

12. Material suplementar (quando exigido ou necessario)

Titulo
O titulo deve ser claro, informativo e conter o desenho do estudo.

Exemplo:

Comparacdo da eficacia de intervengées farmacologicas para X:
uma revis@o sistemdtica com meta-andlise em rede.

Autores e Filiagées

Em autoria e afiliagcdes devem conter os nomes completos por ordem de au-
toria, sendo o ultimo nome do orientador da pesquisa, ORCID, instituicao, cidade,
pais.

Resumo

O resumo deve ser estruturado com introduc¢ao, contextualizando o proble-
ma clinico, como exemplo:

Existemn multiplas opc¢des terapéuticas para X, porém ainda nao
esta claro qual apresenta melhor perfil de eficacia e seguranca.

Meta-analise em rede: uma abordagem pratical (2026) “7
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Os métodos devem conter o desenho da pesquisa, as bases de dados pes-
quisadas, modelo estatistico, como exemplo:

Revisao sistematica e meta-analise em rede seguindo PRISMA-N-
MA. As Buscas realizadas em PubMed, Scopus e Web of Science.

Os resultados devem conter o numero de estudos e principais achados,
como exemplo:

Foram incluidos 24 ensaios clinicos. O tratamento A apresentou
maior ranking (SUCRA = 0,92).

A conclusao deve conter uma mensagem clinica clara, exemplo:

O tratamento A demonstrou maior eficacia comparativa, embora
os intervalos de confianga se sobreponham.

As palavras-chave devem declarar exatamente o que a pesquisa se propos,
exemplo:

Meta-anadlise em rede; Revisdo sistemdtica; Tomada de decisdo cli-
nica.

Introduc¢do

A introducao deve responder qual o problema de pesquisa, o que ja se sabe,
O que ainda falta, por que a NMA é necessaria.

Exemplo:

Apesar da disponibilidade de diversos tratamentos para X, com-
paragoes diretas entre todas as op¢cdes sGo escassas. Revisées tra-
dicionais ndo permitem avaliagcdo simultdnea. Assim, realizamos
uma meta-andlise em rede para estimar a eficacia relativa entre
multiplas intervencgées.

Métodos

Deve conter o protocolo e registro da pesquisa em plataformas como PROS-
PERO e OSF, deve destacar os critérios de elegibilidade, populacao, intervencoes,
comparadores, desfechos, desenho, busca bibliografica, descrevendo as bases
de dados pesquisadas, datas e estratégia de busca, selecao dos estudos, extracao
de dados por revisores independentes, ferramentas usadas para analise do risco
de viés, analise estatistica, destacando qual modelo bayesiano ou frequentista, os
softwares usados (R, Stata), pacotes, consisténcia node-splitting, testes globais,
ranking SUCRA. Adicionalmente, recomenda-se apresentar o checklist PRISMA
ou PRISMA-NMA como material suplementar, demonstrando aderéncia as dire-
trizes internacionais de relato cientifico.
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Resultados

Deve abordar a selecao dos estudos com o fluxograma PRISMA, uma tabela
descritiva com as caracteristicas dos estudos, o GRADE, rede de evidéncias, efei-
tos principais, forest plots, ranking (Tabela SUCRA + grafico), analises de sensibi-
lidade e descricao das variacdes entre os estudos.

As principais tabelas e figuras em uma NMA sdo o fluxograma PRISMA, rede
de evidéncias, GRADE, Forest plot, Ranking SUCRA e risco de viés. A apresen-
tacao de medidas de inconsisténcia e heterogeneidade da rede contribui para
avaliar a confiabilidade das comparagdes indiretas realizadas.

Discussdo

Dee conter os principais achados, comparacao com a literatura, confron-
tando estudos prévios, implicacdes clinicas, limitacdes, destacando a heteroge-
neidade dos estudos, dados indiretos, escassez de estudos e apontando a ne-
cessidade de novos ensaios em pesquisas futuras. Além disso, a discussao deve
retomar explicitamente a pergunta de pesquisa inicial, demonstrando como os
resultados encontrados contribuem para preencher a lacuna de conhecimento
previamente identificada.

Conclusdo

A conclusao deve ser bem clara e objetiva, exemplo:

A meta-andlise em rede sugere que o tratamento A apresenta me-
lhor desempenho, porém as evidéncias devem ser interpretadas
com cautela, uma vez que mais estudos devem ser realizados para
confirmagdo dos resultados dessa pesquisa.

Agradecimentos

S3ao opcionais, mas nessa secao vocé reconhece quem ajudou, mas nao é
autor. Podem ser incluidos: apoio institucional, financiamento (bolsas, projetos),
ajuda técnica, revisao linguistica, coleta de dados, apoio administrativo. Nao en-
tram autores e pessoas que contribuiram intelectualmente (essas viram coauto-
res). Exemplo:

Este estudo foi financiado pela Coordenacao de Aperfeicoamento
de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) — Cédigo de financiamento
001. Agradecemos a equipe do Laboratorio X pelo suporte técnico.

Conflito de interesse

AqQui vocé declara se existe qualquer vinculo que possa influenciar o estudo,
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como: financiamento da industria, consultorias, palestras pagas, participacao em
empresas, patentes. Mesmo que NAO exista, é obrigatdrio declarar, pois o silén-
cio pode ser interpretado como omissao.

Exemplos:

Os autores declaram nd&o possuir conflitos de interesse relaciona-
dos a este estudo.

A autora X recebeu honordrios como consultora da empresa Y. O
aqutor Z recebeu financiamento para pesquisa da empresa W. As
demais autoras declaram ndo haver conflitos de interesse.

Referéncias Bibliogrdficas

Devem ser escritas de acordo com o formato exigido pela revista.

ABNT (Brasil): Muito usada em teses, dissertacdes e peridédicos nacionais.
Formato:

SOBRENOME, Nome. Titulo. Revista, volume, nidmero, paginas, ano. DOI.
Exemplo:

MENSH, B.; KORDING, K. Ten simple rules for structuring papers. PLoS Com-
putational Biology, v. 13, n. 9, e1005619, 2017. DOI: https://doi.org/10.1371/journal.
pcbi.1005619.

Vancouver (Medicina e Saude): Padrdao mais comum em revistas médicas
(PubMed). Formato: Autor. Titulo. Revista. Ano,volume(numero):paginas. Exem-
plo:

Mensh B, Kording K. Ten simple rules for structuring papers. PLoS Comput
Biol. 2017;13(9):e1005619.

APA (Psicologia, Educacao) Formato: Autor, A. A. (Ano). Titulo. Revista, volu-
me(numero), paginas. DOI. Exemplo:

Mensh, B., & Kording, K. (2017). Ten simple rules for structuring papers. PLoS
Computational Biology,13(9),e1005619. https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.l005619

Harvard Formato: Autor (Ano) Titulo. Revista, volume(numero), paginas.
Exemplo:

Mensh, B. & Kording, K. (2017) Ten simple rules for structuring papers. PLoS
Computational Biology, 13(9), e1005619.

Material suplementar (qQquando exigido ou necessdrio)

Quando a revista possui um numero limitado de laudas, ela exige que algu-
mas tabelas e figuras sejam anexadas como material suplementar, sendo aces-
sadas a parte.
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Conclusao

O mesmo estudo pode gerar trés produtos diferentes, mas com narrativas
distintas. Os dados sao os mesmos, o que muda € a forma de apresenta-los. Por-
tanto, a qualidade da comunicacao cientifica ndao depende apenas da robustez
metodoldgica do estudo, mas também da capacidade do pesquisador em adap-
tar a mensagem ao publico e ao contexto de divulgacao.
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A farmacologia clinica lida diariamente com um desafio central: escolher
o melhor medicamento entre varias alternativas disponiveis, considerando nao
apenas eficacia, mas também seguranca, tolerabilidade, custo e aplicabilidade
clinica. Em um cenario em que novos farmacos e classes terapéuticas surgem
continuamente, a meta-analise em rede (NMA) assume papel estratégico ao per-
mitir comparag¢des simultaneas entre multiplos tratamentos, mesmo quando
eles nao foram comparados diretamente em ensaios clinicos. Na farmacologia
clinica, decidir bem ¢é tao importante quanto prescrever. Este capitulo explora
como a NMA se tornou uma ferramenta essencial para apoiar a escolha racional
de medicamentos e a otimizac¢ao de protocolos clinicos.

Por que a meta-anadlise em rede é especialmente relevante na far-
macologia?

Na pratica farmacoldgica, € comum encontrar situagcdées em que varios far-
macos atuam no mesmo alvo terapéutico; ensaios clinicos comparam cada me-
dicamento apenas com placebo; nao existem estudos comparando diretamente
dois tratamentos, medicamentos ou procedimentos ativos entre si (head-to-he-
ad trials) entre todas as opcdes disponiveis. A NMA permite superar essas limita-
¢oes ao integrar evidéncias diretas e indiretas, oferecendo uma visao comparati-
va abrangente da eficacia e da seguranca dos medicamentos.
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Comparacao de eficacia entre farmacos e classes terapéuticas

A NMA possibilita comparar diferentes moléculas dentro da mesma classe,
diferentes classes farmacoldgicas e doses distintas de um mesmo farmaco.

Exemplo clinico: em antidepressivos, é possivel comparar simultaneamente
Inibidores Seletivos de Recaptacao de Serotonina (ISRS), triciclicos, Inibidores da
Recaptacao de Serotonina e Noradrenalina (IRSN), placebo. Mesmo que nem to-
dos tenham sido comparados diretamente entre si.

E= Classe terapéutica 1
E= Classe terapéutica 2
B2 Classe terapéutica 3

Figura 21.1: Representacao ilustrativa de uma rede de evidéncias em farmacologia clinica. Os nos
representam farmacos, as cores indicam diferentes classes terapéuticas e a espessura das linhas
significa a quantidade de estudos realizados disponiveis para comparacao.

Avaliacdo de seguranca e eventos adversos

Na farmacologia clinica, seguranca é tao relevante quanto eficacia. A NMA
permite avaliar eventos adversos comuns, eventos raros, descontinuagao por
efeitos colaterais. Isso é especialmente importante quando novos farmacos apre-
sentam ganhos modestos de eficacia, mas perfis de seguranca distintos.

Exemplo: Dois medicamentos com eficacia semelhante podem apresentar
diferencas importantes em: risco cardiovascular, efeitos gastrointestinais, seda-
¢ao e adesao ao tratamento.

Ranking de tratamentos e SUCRA na farmacologia

A partir das estimativas de efeito, a NMA gera rankings que indicam a pro-
babilidade de cada medicamento ser o mais eficaz ou o mais seguro. O Surface
Under the Cumulative Ranking Curve (SUCRA) resume essa hierarquia em um
unico valor, facilitando a interpretacao.
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Figura 21.2: Grafico SUCRA ilustrativo comparando a eficacia relativa de diferentes farmacos. As
barras coloridas representam medicamentos individuais, enquanto as cores indicam suas res-
pectivas classes terapéuticas. Valores mais elevados de SUCRA indicam maior probabilidade de
o farmaco ocupar posi¢cdes superiores no ranking de eficacia.

Como dito em outros capitulos, um ranking alto nao significa automatica-
mente “melhor escolha clinica”. Ele deve ser interpretado junto com seguranca,
custo e contexto do paciente.

Escolha racional de medicamentos

A meta-analise em rede fortalece o principio da prescricao racional, ao forne-
cer evidéncia comparativa robusta para selecao do farmaco mais eficaz, reducao
de eventos adversos, escolha custo-efetiva, padronizagao de protocolos. Isso é
particularmente Util em contextos como sistemas publicos de saude, comissdes
de farmacia e terapéutica, elaboracao de diretrizes clinicas.

Otimizacdo de protocolos clinicos

A NMA contribui diretamente para atualizacdao de protocolos terapéuticos
definicdo de primeira, segunda e terceira linha, substituicdo de medicamentos
menos eficazes e desprescricao de farmacos com baixo beneficio. Protocolos
baseados em NMA tendem a ser mais transparentes, atualizaveis e defensaveis
cientificamente.

Aplicacoes reais em farmacologia clinica

A NMA ja é amplamente utilizada para anti-hipertensivos, antidepressivos,
antipsicoticos, hipoglicemiantes, anti-inflamatorios, terapias bioldgicas, entre
outras. Em varias dessas areas, as recomendacdes atuais se baseiam explicita-
mente em meta-analises em rede.
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Limitacoes e cuidados na interpretacao

Apesar de seu potencial, a NMA em farmacologia exige cautela quanto he-
terogeneidade entre estudos, diferencas de dose e duracao, viés de patrocinio,
auséncia de dados de longo prazo. O julgamento clinico continua sendo indis-
pensavel.

Diferencas estatisticamente significativas entre farmacos nem sempre se
traduzem em beneficios clinicamente relevantes, reforcando a necessidade de
interpretacao cuidadosa dos resultados. Nesse sentido, a interpretacao dos re-
sultados deve considerar ndao apenas a magnitude do efeito, mas também sua
relevancia clinica, o perfil dos pacientes e o contexto assistencial.

ANMAnNaosubstituiofarmacologistaclinico.Elaoferece o mapa;o profissional
escolhe o melhor caminho. Ao integrar eficacia, seguranca e comparacao entre
multiplos farmacos, a NMA se consolida como uma das ferramentas mais pode-
rosas para apoiar decisdes terapéuticas racionais, éticas e baseadas em evidéncia.
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As doencas infecciosas, psiquiatricas e metabdlicas compartilham como de-
safio a existéncia de multiplas opcdes terapéuticas, frequentemente com evi-
déncias fragmentadas e comparacdes diretas limitadas. Nesse contexto, a me-
ta-analise em rede (NMA) emerge como uma ferramenta essencial para integrar
resultados dispersos e apoiar decisdes clinicas mais consistentes e fundamen-
tadas. Quando ha muitas opc¢des terapéuticas e poucas comparacoes diretas,
a rede de evidéncias se torna indispensavel. Este capitulo apresenta exemplos
concretos de aplicacao da NMA nessas trés grandes areas, destacando como
essa metodologia tem contribuido para redefinir protocolos, orientar diretrizes e
melhorar a pratica clinica.

Doencas infecciosas: comparando eficacia e resisténcia

Na infectologia, a escolha do tratamento ideal envolve considerar eficacia
microbioldgica, perfil de resisténcia, seguranca e adesao ao tratamento. Ensaios
clinicos frequentemente comparam novos farmacos apenas com um tratamento
padrao ou placebo, deixando lacunas importantes entre alternativas disponiveis.

Antirretrovirais no HIV

A terapia antirretroviral € um dos campos mais férteis para a aplicacao da
NMA. Diversos esquemas combinam diferentes classes, como inibidores da trans-
criptase reversa, inibidores de integrasse e inibidores de protease. A NMA per-
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mite comparar multiplos regimes simultaneamente, avaliando supressao viral,
eventos adversos e descontinuacao do tratamento. Essas analises tém impacta-
do diretamente diretrizes internacionais, favorecendo esquemas mais eficazes e
melhor tolerados.

Psiquiatria: navegando entre eficacia e tolerabilidade

Na psiquiatria, a decisao terapéutica raramente se baseia apenas na efica-
cia. Aspectos como efeitos colaterais, adesao e perfil do paciente sao igualmente
relevantes.

Antidepressivos

Estudos comparando antidepressivos frequentemente avaliam apenas far-
maco vs placebo, ou comparacdes limitadas entre duas drogas. A NMA possibi-
lita a comparacao simultanea de dezenas de antidepressivos, integrando dados
sobre resposta clinica, remissao, descontinuacao por efeitos adversos. Essas ana-
lises mostram, por exemplo, que alguns antidepressivos apresentam eficacia se-
melhante, mas diferem significativamente quanto a tolerabilidade, o que é cru-
cial para a escolha clinica.

Antipsicoticos

No tratamento da esquizofrenia e outros transtornos psicoticos, a NMA tem
sido amplamente utilizada para comparar antipsicoticos tipicos e atipicos, efica-
cia na reducao de sintomas, risco metabdlico, efeitos extrapiramidais. A rede de
evidéncias permite equilibrar eficacia e seguranca, indo além da simples redu-
¢ao de sintomas. Esses resultados tém orientado recomendacdes clinicas mais
individualizadas, especialmente em pacientes com comorbidades metabdlicas.

Doencas metabdlicas: eficacia clinica e desfechos de longo prazo

As doencas metabdlicas, como o diabetes mellitus tipo 2, representam um
desafio crescente para os sistemas de saude. O arsenal terapéutico inclui diver-
sas classes farmacoldgicas, tais como metformina, sulfonilureias, inibidores de
SGLT2, agonistas de GLP-1, insulina.

Antidiabéticos

A NMA permite comparar essas classes considerando multiplos desfechos
controle glicémico, peso corporal, eventos cardiovasculares e hipoglicemia. Essas
analises tém contribuido para uma mudanca de paradigma, deslocando o foco
exclusivo da reducao da glicemia para desfechos clinicos mais relevantes, como
mortalidade e protecao cardiovascular.
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Redefinicdo de condutas terapéuticas

Um dos maiores impactos da NMA nessas areas € a redefinicao de condutas
clinicas, permitindo revisao de protocolos estabelecidos, identificacao de trata-
mentos superestimados, incorporacao de novas terapias com melhor perfil be-
neficio-risco. A rede de evidéncias oferece uma base cientifica sélida para deci-
sdes mais transparentes e defensaveis.

Limitacoes e desafios especificos

Apesar de seu potencial, a aplicacao da NMA nessas areas enfrenta desafios
importantes quanto a heterogeneidade clinica entre estudos, diferentes critérios
diagnosticos, variacdes de dose e duracao, viés de financiamento. Esses fatores
reforcam a necessidade de interpretacao cuidadosa e integracao com o julga-
mento clinico.

Nas doencas infecciosas, psiquiatricas e metabdlicas, a NMA transforma
complexidade em clareza. Ao integrar multiplas evidéncias e comparar trata-
mentos de forma sistematica, a NMA contribui para praticas clinicas mais racio-
nais, seguras e centradas no paciente, consolidando-se como uma ferramenta
indispensavel na medicina baseada em evidéncias contemporanea.
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Capitulo 23

As decisdes em politicas publicas de saude envolvem responsabilidades que
vao muito além da escolha de um tratamento individual. Elas impactam milhdes
de pessoas, orientam o uso de recursos publicos e moldam a organizacao dos
sistemas de saude. Nesse contexto, a meta-analise em rede (NMA) tem se conso-
lidado como uma ferramenta estratégica para apoiar decisdes transparentes, ra-
cionais e baseadas em evidéncias. Quando a decisao é coletiva, a evidéncia preci-
sa ser ainda mais sdlida. Este capitulo discute como agéncias de saude, gestores
e formuladores de politicas utilizam os resultados de NMAs para definir listas de
medicamentos essenciais, protocolos clinicos e diretrizes nacionais e internacio-
nais.

Por que a meta-andlise em rede é Gtil para politicas publicas?

Diferentemente da pratica clinica individual, as politicas publicas precisam
considerar simultaneamente eficacia comparativa, seguranca populacional,
custo-efetividade, impacto orcamentario e equidade no acesso. A NMA permite
comparar multiplas alternativas terapéuticas dentro de uma mesma condicao
clinica, fornecendo uma visao abrangente do cenario terapéutico disponivel.

Além das estimativas de efeito, a utilizacao da meta-analise em rede em
politicas publicas requer a avaliagao da qualidade e da confianca na evidéncia
produzida, uma vez que decisdes populacionais dependem nao apenas da mag-
nitude dos efeitos, mas também da robustez metodoldgica das estimativas dis-
poniveis.
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Definicao de listas de medicamentos essenciais

Organizacdes como a Organizacao Mundial da Saude (OMS) e ministérios da
saude utilizam evidéncias comparativas para atualizar listas de medicamentos
essenciais.

A NMA contribui ao identificar medicamentos com melhor relagcao benefi-
cio-risco, evitar duplicidade terapéutica, excluir opcdes com eficacia inferior, prio-
rizar tratamentos mais eficientes. Essas analises ajudam a garantir que os recur-
S0s publicos sejam direcionados a intervengcdes com maior impacto em saude.

Nesse processo, a evidéncia comparativa fornecida pela meta-analise em
rede contribui para a priorizacao racional de intervencdes, alinhando decisdes
clinicas a necessidade de maximizar o impacto em saude dentro de cenarios de
recursos limitados.

Elaboracao e atualizacao de protocolos clinicos

Protocolos clinicos e diretrizes terapéuticas dependem de evidéncias com-
parativas robustas. A NMA permite definir primeira, segunda e terceira linha
de tratamento; comparar estratégias terapéuticas concorrentes; justificar mu-
dancas em protocolos estabelecidos. Protocolos baseados em NMA s3ao mais
defensaveis cientifica e juridicamente.

Além disso, as Diretrizes baseadas em meta-analise em rede também con-
sideram o grau de incerteza das estimativas e a aplicabilidade dos resultados
ao contexto assistencial, assegurando que recomendacdes clinicas reflitam nao
apenas evidéncia estatistica, mas viabilidade pratica de implementacao.

Transparéncia e legitimidade das decisoes

Um dos grandes avancos trazidos pela NMA é a transparéncia do processo
decisorio. Ao explicitar quais tratamentos foram comparados; quais critérios fo-
ram utilizados; quais incertezas permanecem,; as decisdes tornam-se mais com-
preensiveis para profissionais de saude, gestores e sociedade. Isso fortalece a le-
gitimidade das politicas publicas e reduz conflitos institucionais.

De forma complementar, a explicitacao dos métodos utilizados, das fontes
de evidéncia e das incertezas associadas as estimativas é considerada elemento
central para a legitimidade das decisdes em avaliacao de tecnologias em saude,
permitindo maior reprodutibilidade e responsabilidade no processo decisorio.

Meta-analise em rede e custo-efetividade

A NMA frequentemente serve como base para analises econbmicas em
saude, como avaliacdes de custo-efetividade; analises de impacto orcamentario;
modelagens econdmicas. Ao fornecer estimativas comparativas de eficacia e se-
guranca, a NMA permite integrar dados clinicos a modelos econémicos, apoian-
do decisdes mais sustentaveis.

Nesse contexto, as estimativas provenientes da meta-analise em rede fre-
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guentemente constituem parametros fundamentais para modelos econdmicos
em saude, permitindo a comparacao simultanea de multiplas alternativas tera-
péuticas em termos de custos e desfechos em saude.

Aplicabilidade em saude publica

Na saude publica, a aplicabilidade dos resultados é tao importante quanto
sua significancia estatistica. A NMA ajuda a avaliar intervencdes em larga escala,
considerar diversidade populacional, apoiar decisbes em contextos de recursos
limitados

No entanto, & essencial interpretar os resultados considerando fatores locais,
como infraestrutura, capacidade de implementacao e perfil epidemioldgico.

Nesse sentido, resultados estatisticamente significativos nem sempre se
traduzem em beneficios relevantes em nivel populacional, sendo necessario in-
terpretar os achados a luz do impacto absoluto, da equidade no acesso e da ca-
pacidade de implementacao nos sistemas de saude.

Limitagoes e desafios

Apesar de seu potencial, o uso da NMA em politicas publicas enfrenta desa-
fios importantes como a heterogeneidade entre estudos, auséncia de dados lo-
cais, dependéncia de estudos patrocinados e complexidade metodoldgica. Esses
fatores reforcam a necessidade de equipes multidisciplinares e processos deciso-
rios bem documentados. Adicionalmente, violagdes dos pressupostos de transi-
tividade e consisténcia podem comprometer a validade das estimativas obtidas,
reforcando a necessidade de avaliagao critica da estrutura da rede e da compa-
rabilidade entre os estudos incluidos.

Experiéncias internacionais

Agéncias como NICE (Reino Unido), CADTH (Canada) e OMS ja incorporam
sistematicamente meta-analises em rede em seus processos de avaliacao de tec-
nologias em saude, demonstrando a viabilidade e o impacto dessa abordagem.

A meta-analise em rede transforma evidéncia cientifica em politica publica
responsavel. Quando bem conduzida e interpretada, ela contribui para sistemas
de saude mais eficientes, equitativos e sustentaveis, aproximando a ciéncia das
reais necessidades da populacao. Ao explicitar incertezas, comparar alternativas
de forma transparente e apoiar escolhas baseadas em beneficio coletivo, a NMA
contribui para politicas publicas mais coerentes, sustentaveis e alinhadas aos
principios da equidade e da eficiéncia do sistema de saude. Seu uso criterioso
reforca o papel da ciéncia como instrumento central na formulacao de decisdes
publicas éticas e orientadas para o bem comum.
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A producao cientifica cresce em ritmo exponencial, pois todos os dias, milha-
res de novos artigos sao publicados, tornando impossivel que revisores humanos
acompanhem tudo manualmente. Nesse cenario, surgem o machine learning
(aprendizado de maquina) e a inteligéncia artificial (IA) como aliados estratégi-
cos da sintese de evidéncias. A |A nao substitui o pesquisador, ela potencializa
sua capacidade. Este capitulo mostra como essas tecnologias ja estao transfor-
mando a forma como sao realizadas as buscas bibliograficas, triagens, extragcao
de dados e avaliacao de risco de viés.

O que é Machine Learning?

Machine learning € um ramo da IA em que os algoritmos aprendem pa-
drdes a partir de dados, melhoram com a experiéncia, fazem previsoes e classifi-
cacoes. Na sintese de evidéncias, esses algoritmos aprendem a identificar artigos
relevantes, classificar estudos, reconhecer desenhos metodoldgicos e extrair in-
formacdes automaticamente.

Onde a IA atua na revisao sistematica?
Automacgdo da busca bibliogrdfica

Ferramentas modernas utilizam |A para sugerir descritores, expandir ter-
mos DeCS/MeSH, identificar artigos similares. Exemplo: O sistema reconhece que
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qguem leu “network meta-analysis” também citou “mixed treatment comparison”.

Triagem automatica de titulos e resumos

Algoritmos sao treinados com estudos relevantes e estudos irrelevantes, de-
pOois passam a priorizar artigos com maior probabilidade de inclusao, reduzindo
o trabalho manual. Ferramentas reais, como Rayyan, ASReview, Abstrackr, ao se-
rem utilizadas reduzem em até 50% o tempo de triagem.

Extragcdo automatizada de dados e Avaliacéo do risco de viés

A |A consegue identificar o tamanho da amostra, medidas de efeito, desfe-
chos e duracao do estudo e isso € feito por processamento de linguagem natu-
ral (NLP) e reconhecimento de padrdes textuais. Os algoritmos analisam termos
como “randomized”, presenca de cegamento e perdas de seguimento. O pesqui-
sador continua validando, a IA apenas sugere.

Aplicacoes praticas em meta-analise em rede (NMA)

Na NMA, a IA ajuda a mapear comparag¢des automaticamente, identificar
inconsisténcias, detectar outliers, sugerir subgrupos. Em uma revisao tradicional
com 2 revisores e 3.000 resumos, o tempo para finalizagao seria de, pelo menos,
4 semanas. Com IA, o algoritmo aprende com 200 decisdes, prioriza os mais rele-
vantes e o tempo seria reduzido para 1semana. A |A permite rapidez, reducao de
cansaco mental e fadiga, padronizacao, escalabilidade e economia de recursos. A
seguir exemplos reais de ferramentas com IA:

Ferramenta Funcao

Rayyan Triagem automatica
ASReview Aprendizado ativo
RobotReviewer Avaliacao de viées
Covidence Organizagao
EPPI-Reviewer Automacgao
DistillerSR Extracao

Porém é importantissimo ressaltar que a IA dever ser bem controlada pois
pode reproduzir vieses e, ainda, depende da qualidade dos dados. A exemplo,
algoritmos treinados em decisdes humanas também podem herdar vieses de
selecao, reforcando a importancia da supervisao continua.

Dessa forma, as ferramentas baseadas em inteligéncia artificial atuam como
sistemas de apoio a decisao, e nao como substitutas do julgamento humano.
Embora a IA auxilie na triagem, extragao e avaliacao inicial dos estudos, cabe
sempre ao pesquisador a validacao final das decisdes metodoldgicas, garantindo
a adequacao clinica, conceitual e cientifica do processo.

O uso de IA sempre deve ser relatado e os parametros descritos com dupla
checagem, garantindo, dessa forma, a transparéncia. Exemplo:
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A triagem foi auxiliada pelo software ASReview, utilizando aprendi-
zado ativo supervisionado. As decisdes finais foram realizadas por
dois revisores independentes.

Futuramente serdao observadas revisdes vivas (living reviews), integracao
com big data, |IA explicavel (explainable Al) e sintese automatizada. A IA nao ace-
lera apenas processos, ela amplia horizontes cientificos. Quem domina essas fer-
ramentas pode publicar mais rapido, com maior rigor e maior impacto.
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A ciéncia moderna vive um momento de transformacao profunda. Hoje, nao
basta apenas publicar resultados, € preciso mostrar como eles foram obtidos.
Nesse contexto, surgem trés pilares fundamentais: Transparéncia, reprodutibi-
lidade e ciéncia aberta. Esses principios fortalecem a credibilidade da pesquisa,
reduzem erros e permitem que outros cientistas verifiqguem, reproduzam e am-
pliem os achados. Na meta-analise em rede (NMA), isso € ainda mais importante,
pois lidamos com multiplas fontes de dados, decisdes metodoldgicas complexas
e modelos estatisticos avang¢ados.

O que é transparéncia cientifica?

Transparéncia significa descrever claramente os métodos, justificar deci-
soes, disponibilizar dados e explicar analises. O leitor precisa entender exatamen-
te como os estudos foram escolhidos, como os dados foram extraidos, como os
modelos foram ajustados.

O que é reprodutibilidade?

Um estudo é considerado reprodutivel quando outro pesquisador é capaz
de repetir exatamente o mesmo processo analitico e obter resultados semelhan-
tes. Para isso, € indispensavel o acesso aos dados utilizados, aos coédigos empre-
gados nas analises e a uma descricao detalhada e transparente dos métodos. No
contexto da meta-analise em rede, a reprodutibilidade requer a disponibilizacao
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dos scripts utilizados (por exemplo, em R ou Stata), de um banco de dados de-
vidamente estruturado e de documentacgao clara que permita a replicacao de
todas as etapas da analise.

O que é Ciéncia Aberta (Open Science)?

Ciéncia aberta € um movimento global que defende o acesso livre as publi-
cacoes, compartilhamento de dados, abertura de cédigos e colaboracao. Ciéncia
nao deve ser um produto fechado, mas um bem coletivo.

Registro prévio de protocolos e compartilhamento de dados

As plataformas PROSPERO, Open Science Framework (OSF) e INPLASY evi-
tam viés de publicacao e previne mudancas seletivas. Repositorios como Zeno-
do, Figshare e GitHub podem ser utéis para compartilhamento de dados. Nessas
plataformas recomenda-se disponibilizar a estratégia de busca completa, lista de
estudos incluidos e excluidos, base de dados final, cédigo R/Stata, pardmetros do
modelo e analises de sensibilidade.

Beneficios da ciéncia aberta

Para o pesquisador e a ciéncia aberta gera maior credibilidade, mais cita-
¢oes, maior impacto, colaboragdes internacionais. Ja para a ciéncia menos des-
perdicio, mais eficiéncia e decisdes mais confiaveis. Porém, nem tudo pode ou
deve ser aberto. Pois o respeito a confidencialidade, anonimizacao de dados, ter-
mos de uso de dados e direitos autorais devem ser preservados.

Como relatar no artigo

Exemplo de redacao:

O protocolo foi registrado no PROSPERO (CRD420XXXX). Os dados
e codigos utilizados estao disponiveis no Open Science Framework
(https://osf.io/).

Esse simples paragrafo aumenta significativamente a qualidade percebida
do artigo.

Ciéncia aberta aplicada a meta-andlise em rede

Na NMA, a ciéncia aberta permite verificar consisténcia e incoeréncia, faci-
lita atualizacdes (living NMA), reduz erros metodoldgicos, fortalece recomenda-
¢oes clinicas. Futuramente serao tendéncias claras revisdes vivas, maior integra-
¢ao com IA, auditorias metodoldgicas abertas e avaliagcao continua da evidéncia.
Transparéncia nao enfraguece a ciéncia, mas a protege. A ciéncia aberta trans-

138




Capitulo 25

formma a NMA em um processo confiavel, colaborativo e sustentavel.

Enderecos Eletronicos
Registro de protocolos

PROSPERO
https://www.crd.york.ac.uk/prospero/
OSF

https://osf.io/
INPLASY

https://inplasy.com/

Repertorios Ciéncia aberta

Zenodo

https://zenodo.org/

Figshare
https://figshare.com/
GitHub
https://github.com/
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Ao longo deste livro, vimos como a meta-analise em rede (NMA) se tornou
uma das ferramentas mais poderosas para comparar multiplas intervencdes si-
multaneamente. No entanto, como toda metodologia cientifica, ela nao é perfei-
ta. Este capitulo final convida o leitor a refletir sobre os limites atuais da NMA e a
olhar para o futuro com espirito critico, inovador e colaborativo. A ciéncia avanca
qguando reconhece suas proprias limitacoes.

Principais desafios atuais
Escassez de dados

Apesar do crescimento da producgao cientifica, muitas areas ainda enfren-
tam poucos ensaios clinicos randomizados, amostras pequenas, auséncia de
comparagoes diretas, dados incompletos e isso compromete a precisao das esti-
mativas, a estabilidade do ranking e a confianca na evidéncia. Em redes “pobres”,
a NMA depende fortemente de comparacgdes indiretas o que pode gerar aumen-
to da incerteza.

Além da reducao da precisao das estimativas, redes com numero limitado
de estudos podem comprometer a avaliacao da qualidade da evidéncia, dificul-
tando a interpretacao do grau de confianca nos resultados e sua aplicagao segu-
ra na pratica clinica e em politicas de saude.
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Heterogeneidade clinica

Este talvez seja o maior desafio da NMA, pois diferencas entre estudos in-
cluem perfil dos pacientes (idade, comorbidades, etc.), doses e esquemas tera-
péuticos, duracao do tratamento, critérios diagnosticos, contextos geograficos.
Quando os estudos sao muito diferentes, a comparagao pode se tornar injusta.
Essas diferencas podem comprometer o resultado da NMA, pois geram aumento
da variabilidade, perda de consisténcia, resultados pouco aplicaveis clinicamente.

Nesse contexto, a validade das comparacdes indiretas depende do pressu-
posto de transitividade, isto €, da comparabilidade clinica e metodoldgica en-
tre os estudos incluidos, condicao essencial para que as estimativas obtidas pela
rede sejam interpretadas de forma confiavel.

Incoeréncia na rede

A incoeréncia na rede ocorre quando os resultados obtidos a partir das com-
paragdes diretas entre tratamentos diferem significativamente daqueles deriva-
dos das comparacdes indiretas, sugerindo inconsisténcia na evidéncia disponivel.
Esse fendmeno pode indicar a presenca de vieses nos estudos incluidos, a influén-
cia de fatores modificadores de efeito que nao foram devidamente identificados
ou controlados, bem como possiveis falhas metodoldgicas no processo de sintese
dos dados. Quando a incoeréncia é detectada, torna-se fundamental investigar
suas causas, realizar analises de sensibilidade e interpretar os resultados com cau-
tela, a fim de garantir conclusdes mais confidveis e clinicamente relevantes.

Nesse sentido, a identificacao e a investigacao da incoeréncia constituem
etapas fundamentais na avaliacao da qualidade da evidéncia em meta-analises
em rede, uma vez que inconsisténcias nao exploradas podem levar a conclusdes
potencialmente equivocadas.

Complexidade estatistica

A NMA exige um nivel elevado de conhecimento estatistico, dominio de mo-
delos avancados e familiaridade com softwares especializados, como R, Stata e
plataformas bayesianas. Diferentemente das meta-analises tradicionais, a NMA
envolve estruturas matematicas mais complexas, como modelos hierarquicos,
estimativas indiretas, avaliagao de consisténcia e construcao de rankings, o que
demanda do pesquisador capacidade analitica aprofundada e tomada de deci-
sdes metodoldgicas criteriosas.

Além disso, muitas dessas decisdes, como a escolha entre modelos fixos ou
aleatdrios, a definicao de priors em abordagens bayesianas, a inclusao ou exclu-
sao de determinados estudos e a forma de lidar com heterogeneidade, possuem
um componente subjetivo. Essas escolhas, quando nao sao claramente justifica-
das e relatadas, podem influenciar significativamente os resultados finais, com-
prometendo a transparéncia do estudo.

Outro desafio importante € que a complexidade dos modelos pode dificul-
tar a replicacao das analises por outros pesquisadores, especialmente quando os
codigos estatisticos nao sao disponibilizados ou quando os métodos sao descri-
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tos de forma insuficiente. Isso pode gerar interpretacdes equivocadas, uso inade-
quado dos resultados e até conclusdes conflitantes na literatura.

Nesse cenario, a disponibilizacao de codigos analiticos, bancos de dados e
protocolos completos torna-se elemento essencial para garantir a reprodutibili-
dade cientifica e fortalecer a confianc¢a nos resultados produzidos.

Limitagoes éticas e metodoldégicas

Alguns problemas na execucao de NMA s3ao muito recorrentes e podem
limitar a pesquisa, como a publicacao seletiva, viés de financiamento, auséncia
de dados abertos e analises nao reprodutiveis. A falta de transparéncia gera per-
da de confianca na NMA. Adicionalmente, efeitos associados a estudos peque-
nos podem distorcer estimativas de efeito e rankings de tratamentos, exigindo
avaliagcao especifica desse tipo de viés durante a conducao e interpretacao das
meta-analises em rede.

Tendéncias futuras
Revisées vivas (Living NMA)

Atualizacao continua com novos estudos incorporados automaticamente,
rankingsatualizadosemtemporealesuporteadecisaoclinica,saodenominadasde
revisdes NMAvivas (Living NMA). Essas revisdes nao ficam “congeladas” no tempo.
Elas sdao atualizadas continuamente sempre que novos estudos relevantes sao
publicados.

Nas living NMA o protocolo é definido e a busca bibliografica roda periodica-
mente, algoritmos (IA) ajudam a identificar novos estudos e estudos relevantes
sao incorporados, a meta-analise em rede é recalculada e os resultados e SUCRA
sao atualizados constantemente. Como resultado, esse modelo combina esforco
humano e ferramentas automatizadas para manter a evidéncia continuamente
atualizada, reduzindo o intervalo entre a producao cientifica e sua incorporacao
Nna tomada de decisao clinica e em saude publica.

Integracdo com Big Data biomédico

A integracao com Big Data biomédico refere-se ao uso combinado de gran-
des volumes de dados de saude, provenientes de multiplas fontes, para gerar co-
Nnhecimento cientifico mais preciso, personalizado e aplicavel a pratica clinica. As
fontes emergentes sao prontuarios eletrénicos, registros populacionais, bancos
gendmicos, dispositivos vestiveis. Esses dados permitirao analises mais realistas,
subgrupos personalizados e medicina de precisao.

Inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial deixou de ser uma tecnologia do futuro para se tor-
nar uma ferramenta essencial do presente. Ela ja impacta profundamente a for-
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ma como produzimos ciéncia, cuidamos da saude, tomamos decisdes e organi-
zamos informacdes.

A |A amplia nossa capacidade de pensar, analisar e decidir. Suas aplicacdes
futuras na NMA serao triagem automatica avancada, extracao mais inteligente,
deteccao mais facilitada de incoeréncia e simulacdes preditivas.

Apesar de seu potencial, a utilizacao de inteligéncia artificial nao substitui o
julgamento clinico e metodoldégico do pesquisador, sendo necessaria supervisao
humana continua para garantir a validade das analises e a interpretacao adequa-
da dos resultados.

Modelos mais flexiveis

Modelos mais flexiveis sao abordagens estatisticas avancadas que permi-
tem adaptar a analise as caracteristicas reais dos dados, em vez de forcar os da-
dos a se encaixarem em pressupostos rigidos. Sao os modelos que se ajustam
melhor a complexidade do mundo real. Futuramente as novas abordagens de
modelos serdao: modelos hierarquicos, meta-regressdes complexas e analise por
rede dinamica.

Colaboracao internacional

Grandes perguntas exigem grandes colaboracdes para isso a ciéncia do fu-
turo serd aberta, colaborativa e multidisciplinar. Compartilhar e nao esconder
informacdes sera o lema na NMA e para isso iniciativas como consorcios inter-
nacionais, com grandes parcerias entre instituicoes, pesquisadores ou paises di-
ferentes, bancos de dados compartilhados e protocolos padronizados serao pra-
ticas comuns para responder perguntas biomédico-clinicas.

Formacao de pesquisadores

A formacao de pesquisadores constitui um pilar fundamental para o futuro
da NMA. Diante da crescente complexidade metodoldgica e tecnoldgica, surgem
importantes desafios educacionais que precisam ser enfrentados, como o do-
minio da estatistica aplicada, a familiaridade com linguagens de programacao,
a compreensao profunda da ética em pesquisa e a incorporacao dos principios
da ciéncia aberta. Essas competéncias ndo sao mais diferenciais, mas requisitos
essenciais para a producgao de evidéncias confiaveis e socialmente responsaveis.

Mesmo em um cenario altamente automatizado, o julgamento clinico e me-
todoldgico continuara sendo o elemento central da tomada de decisao baseada
em evidéncias. Nesse contexto, o avanco e a consolidagcao da NMA dependem
diretamente da qualidade da formacao oferecida aos novos pesquisadores, que
deverao ser capazes de integrar rigor cientifico, pensamento critico e inovacao
tecnoldgica em suas praticas investigativas.
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Caminhos para inovacgao

Os caminhos para a inovacao na NMA passam por acdes praticas e estra-
tégicas que fortalecem a qualidade e a relevancia das pesquisas. Entre essas
acoes, destaca-se a necessidade de padronizacao metodoldgica, que contribui
para maior comparabilidade entre estudos e maior confiabilidade dos resul-
tados. Soma-se a isso o0 incentivo a ciéncia aberta, promovendo transparéncia,
compartilhamento de dados e reprodutibilidade das analises. A integracao entre
conhecimento clinico e estatistico também se mostra essencial, garantindo que
0os modelos analiticos reflitam a realidade da pratica em saude. Além disso, o
envolvimento ativo dos pacientes no processo de pesquisa amplia a perspectiva
dos estudos, tornando-os mais centrados nas necessidades reais da populacao.
Por fim, o uso de dados do mundo real fortalece a aplicabilidade dos achados,
aproximando a evidéncia cientifica da pratica clinica cotidiana.

Assim as iniciativas voltadas a ciéncia aberta fortalecem a transparéncia, re-
duzem vieses e favorecem a cumulatividade do conhecimento cientifico, permi-
tindo que resultados sejam continuamente verificados e aprimorados pela co-
munidade cientifica.

Visao para o futuro

A visao para o futuro da NMA convida-nos a imaginar um cenario no qual as
redes de evidéncias sejam atualizadas diariamente, incorporando automatica-
mente novos estudos a medida que sao publicados. Nesse contexto, recomenda-
¢oes clinicas poderao ser geradas de forma automatizada, apoiadas por sistemas
inteligentes capazes de integrar essas evidéncias diretamente aos prontuarios
eletrénicos dos pacientes. Isso permitira decisdes cada vez mais personalizadas,
considerando caracteristicas individuais, histérico clinico e preferéncias do pa-
ciente. Esse cenario nao representa ficcao cientifica, mas sim o proximo passo
natural da medicina baseada em evidéncias, na qual tecnologia e ciéncia cami-
Nnham juntas para oferecer cuidados mais precisos, eficientes e humanizados.

Mensagem final

Ao longo desta obra, percorremos os fundamentos, aplicacdes e desafios
da NMA, compreendendo seu papel estratégico na sintese moderna de evidén-
cias cientificas. Ficou claro que a NMA nao é apenas uma ferramenta estatistica
avancada, mas um verdadeiro instrumento de transformacao do cuidado em
salde, capaz de apoiar decisdes clinicas mais informadas, justas e personalizadas.

A formacao de pesquisadores mostrou-se um pilar essencial para a consoli-
dacao dessa metodologia. Diante da crescente complexidade cientifica, torna-se
imprescindivel investir no desenvolvimento de competéncias em estatistica apli-
cada, programacao, ética em pesquisa e ciéncia aberta. Essas habilidades nao
representam mais diferenciais, mas requisitos fundamentais para a producao de
evidéncias confiaveis e socialmente responsaveis. Assim, o futuro da NMA de-
pende diretamente da qualidade da formacao oferecida as novas geracdes de
cientistas.

Os caminhos para a inovacao apontam para agdes praticas e estratégicas,
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como a padronizacao metodoldgica, o incentivo a ciéncia aberta, a integragcao
entre conhecimento clinico e estatistico, o envolvimento ativo dos pacientes no
processo de pesquisa e o uso crescente de dados do mundo real. Essas iniciativas
aproximam a ciéncia da pratica clinica, ampliando o impacto social do conheci-
mento produzido.

A visdo para o futuro nos convida a imaginar redes de evidéncias atualiza-
das diariamente, recomendacdes clinicas automatizadas, integracao direta com
prontuarios eletrénicos e decisdes cada vez mais personalizadas. Esse cenario
nao pertence ao campo da ficgcao cientifica, mas representa o proximo passo
natural da medicina baseada em evidéncias, em que tecnologia, ciéncia e huma-
nizagcao caminham juntas.

Por fim, é importante reforcar que a NMA nao representa o fim da jornada
cientifica, mas apenas o seu comeco. Cabe a nds aprimorar continuamente os
meétodos de pesquisa, formar pesquisadores criticos e comprometidos, proteger
a integridade cientifica e, acima de tudo, transformar dados em decisdes
humanas. Somente assim sera possivel garantir que o conhecimento produzido
gere impacto real na pratica clinica, nas politicas publicas e, principalmente, na
vida das pessoas.
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