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Resumen

El meta-analisis es una herramienta estadistica fundamental en la investigacién médica,
ya que permite combinar y analizar los resultados de multiples estudios para obtener con-
clusiones mas solidas y generalizables. Este trabajo revisa en profundidad la metodologia
estadistica del meta-analisis, abordando aspectos clave como la estimacion del tamano del
efecto, la evaluacion de la heterogeneidad y la deteccién de sesgos.

Ademads, se presenta una aplicacion préactica de esta técnica en el ambito de la der-
matologia, evaluando la eficacia de los agentes bioldgicos y los inhibidores de JAK en la
dermatitis atopica moderada a grave en adultos. Los resultados muestran que ambos tipos
de tratamientos son eficaces, aunque presentan diferencias en eficacia y perfil de seguridad.
El analisis de sesgo de publicacion no detecté problemas relevantes, lo que refuerza la va-
lidez de las conclusiones. Este trabajo pone de manifiesto la importancia del meta-analisis
para la toma de decisiones clinicas basadas en la mejor evidencia disponible.

Abstract

Meta-analysis is a fundamental statistical tool in medical research, as it allows for
the combination and analysis of results from multiple studies to obtain more robust and
generalizable conclusions. This work provides an in-depth review of the statistical metho-
dology of meta-analysis, addressing key aspects such as effect size estimation, assessment
of heterogeneity, and detection of biases.

Additionally, a practical application of this technique is presented in the field of der-
matology, evaluating the efficacy of biological agents and JAK inhibitors in moderate to
severe atopic dermatitis in adults. The results show that both types of treatments are
effective, although they exhibit differences in efficacy and safety profiles. The publication
bias analysis did not detect any relevant issues, which reinforces the validity of the conclu-
sions. This work highlights the importance of meta-analysis for clinical decision-making
based on the best available evidence.
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Capitulo 1

Introduccion

1.0.1. Contextualizacion

El meta-andlisis (MA) se ha convertido en una herramienta fundamental en la investi-
gacion médica, permitiendo la sintesis y el andlisis conjunto de los resultados procedentes
de multiples estudios para obtener conclusiones mas robustas y generalizables. Esta técni-
ca estadistica, que ha adquirido una notable relevancia en las ultimas décadas, ofrece
importantes ventajas, como el aumento de la potencia estadistica, la mejora en la preci-
sién de las estimaciones y la capacidad para detectar patrones consistentes entre estudios.
Su aplicacion se extiende a multiples areas de la medicina donde la evidencia puede ser
especialmente heterogénea o contradictoria. Concretamente, este Trabajo Fin de Grado
(TFG) se centra en el uso del MA en el ambito de la dermatologia, con el objetivo de
ilustrar su aplicabilidad en la evaluacion critica y cuantitativa de la eficacia de distintos
tratamientos frente a la dermatitis atépica (DA), una enfermedad de alta prevalencia e
impacto clinico, especialmente en la infancia.

La DA conocida comuinmente como eccema atépico, es una enfermedad dermatolégi-
ca inflamatoria crénica de la piel que se caracteriza por sequedad, prurito y la presencia
de erupciones cutaneas. Aunque su incidencia es mayor en la infancia, también puede
persistir o incluso comenzar en la edad adulta. Los sintomas principales incluyen par-
ches eritematosos y secos en la piel, acompanados de intenso prurito y, ocasionalmente,
pequenas vesiculas que, al romperse, pueden formar costras [Gémez, 2018].

La DA, especialmente en formas crénicas o severas, puede generar importantes difi-
cultades en la vida diaria y el bienestar psicologico de quienes la padecen. Los sintomas
fisicos, ademas de ser molestos o dolorosos, pueden limitar la movilidad y alterar la calidad
del sueno debido al prurito nocturno e insomnio. Por otro lado, la eleccion de la ropa re-
quiere ciertas precauciones, ya que determinados tejidos pueden irritar la piel o agravar los
sintomas. La visibilidad de las lesiones en areas expuestas también puede generar ansiedad
y depresion, afectando negativamente la autoestima del individuo.



Actualmente no existe un tratamiento que permita la curaciéon completa de la DA. Por
ello, el manejo terapéutico se centra en aliviar los sintomas, disminuir la frecuencia de los
brotes y controlar la enfermedad a largo plazo. En fases iniciales, se emplean tratamientos
topicos para reducir la inflamacion, aliviar el picor y mantener una adecuada hidrata-
cién mediante productos especificos para pieles atopicas. Sin embargo, en los casos mas
severos, estas medidas pueden ser insuficientes. En tales situaciones, puede recurrirse a
tratamientos sistémicos con inmunosupresores convencionales (p.e., ciclosporina) o agen-
tes biolégicos (p.e., dupilumab o tralokinumab) o mds recientemente, inhibidores de la
cinasa Jano o JAK (p.e., abrocitinib, upadacitinib o baricitinib) siendo estos dos tltimos
los méas empleados e investigados actualmente.

En los ultimos anos, el tratamiento de la DA ha experimentado importantes avances,
particularmente en el ambito de las terapias farmacoldgicas, con la aparicién de nuevos
medicamentos dirigidos a mecanismos inmunolégicos especificos. Como consecuencia, la
literatura cientifica ha generado una amplia coleccion de estudios clinicos, muchos de ellos
aleatorizados, que evaltian la eficacia y seguridad de estos tratamientos.

No obstante, estos estudios suelen presentar diferencias metodolégicas o tamanos mues-
trales limitados, lo que dificulta extraer conclusiones sélidas de forma individual. En el
caso de los inhibidores de JAK, aunque los ensayos clinicos han mostrado mejoras rapidas
y significativas frente a placebo, la falta de estudios a largo plazo y la variabilidad en
los desenlaces reportados dificultan la generalizacion de los resultados y la comparacién
directa [AEMPS, 2022].

En este contexto, el MA se presenta como una herramienta estadistica de gran utilidad
para integrar, comparar y sintetizar cuantitativamente los resultados obtenidos en multi-
ples investigaciones independientes. Esta metodologia permite abordar las limitaciones de
los estudios individuales, combinando sus resultados para obtener una vision mas completa
y precisa sobre la efectividad de las intervenciones terapéuticas.

A diferencia de otros enfoques, en el MA las unidades de andlisis son los estudios en
si mismos, no los sujetos individuales. Cada estudio aporta una estimacion del tamano
del efecto junto con una medida de su precision y se pondera de acuerdo con la fiabilidad
de sus resultados. Esta metodologia posibilita la identificacion de tendencias generales,
aumentando la potencia estadistica y reduciendo la incertidumbre en la interpretacién
de los datos. Al integrar informacion procedente de diversas fuentes, esta metodologia
proporciona una base mas solida para la toma de decisiones médicas y el diseno de futuras
investigaciones.

En este TFG se revisaran los conceptos fundamentales, los problemas metodolégicos y
los procedimientos clave asociados al MA, como paso previo a su aplicacion cuantitativa
en la evaluacién de la eficacia clinica de distintos tratamientos para la DA. A continua-
cion, se presentaran los fundamentos estadisticos que sustentan esta técnica, incluyendo
una descripcion de las principales medidas de efecto, modelos de combinacion de estudios,
estimacion del efecto combinado y la evaluacién de la heterogeneidad y el sesgo de pu-



blicacién. Finalmente, se describird una aplicacién practica del MA como ilustracion de
los métodos expuestos, mediante el andlisis de la eficacia clinica de diversos tratamientos
utilizados en DA.

1.0.2. Objetivos
General

Describir y analizar en profundidad la metodologia estadistica del MA, con especial
énfasis en los modelos de andlisis, la evaluacién de la heterogeneidad entre estudios, la
deteccion de sesgos y la interpretacion de los resultados.

Especificos

e Presentar los fundamentos tedricos del MA y su evolucién en el contexto de la in-
vestigacion biomédica.

e Explicar las principales técnicas para cuantificar y modelizar la heterogeneidad entre
estudios.

e Revisar los métodos para identificar y evaluar posibles sesgos en el MA.

e [lustrar la aplicacién préactica del MA mediante la comparacion de la eficacia de
dos clases de tratamientos (agentes biologicos e inhibidores de JAK) para la DA
moderada a grave en poblacién adulta.

1.0.3. Asignaturas clave

Las asignaturas de Modelos Lineales, Regresién y ANOVA constituyen el nicleo me-
todologico fundamental para comprender y aplicar correctamente las técnicas empleadas
en un MA. Junto con Inferencia Estadistica, estas materias ofrecen una base sélida para
el razonamiento estadistico, el andlisis comparado y la construccién e interpretacion de
modelos.

Asimismo, asignaturas como Computacién Estadistica, Estadistica Descriptiva y Anali-
sis de Datos complementan esta formacion al proporcionar herramientas practicas para el
tratamiento de datos reales, la visualizacion de resultados y el uso eficiente del software
estadistico, habilidades esenciales en la implementacion rigurosa de un MA.



Capitulo 2

Diseno y planificacion del
meta-analisis

2.1. Justificacion del uso del M A

En el campo de la investigacion cientifica, la toma de decisiones informadas y la biisque-
da de la verdad son pilares fundamentales para el avance del conocimiento. Por eso, la
creciente cantidad de informacion disponible en la literatura cientifica deberia ser algo
positivo para el avance de la ciencia. Sin embargo, muchas veces nos encontramos con re-
sultados y conclusiones muy variadas que causan incertidumbre en la toma de decisiones.

En este contexto surgio el MA, una técnica estadistica que se desarrollé para satisfacer
la necesidad de ofrecer una herramienta para llevar a cabo revisiones mediante procedi-
mientos rigurosos y sistematicos en la que combinamos y resumimos resultados de multiples
estudios individuales. Al combinar multiples estudios se dispone de un tamano muestral
global mayor, lo que permite obtener estimaciones mas precisas y con mayor potencia
estadistica.

2.2. Pregunta de investigacion y seleccion de estudios

Antes de iniciar el MA, resulta fundamental definir de forma clara y estructurada la
pregunta de investigacion, asi como establecer unos criterios de inclusion y exclusion de
estudios bien justificados. Estos criterios permitiran realizar una busqueda sistemética y
rigurosa de la literatura cientifica, identificando los estudios relevantes y seleccionando
unicamente aquellos que cumplan con los requisitos metodoldogicos establecidos.

Existen guias, estandares y recomendaciones que orientan cada etapa del proceso me-



todologico. Seguir estas guias ayuda a garantizar que el MA incluya toda la evidencia
relevante, sea imparcial y no sesgado y que extraiga conclusiones vélidas y aplicables. Sin
embargo, no siempre hay una unica forma de abordar ciertas decisiones, por lo que es
crucial que todas las decisiones adoptadas durante el proceso sean transparentes y que
estén debidamente justificadas para que puedan ser reproducibles.

Para definir una buena pregunta de investigacion es necesario contar con conocimientos
previos sobre el tema y conocer cuestiones relevantes no resueltas en el campo. Una vez
formulada la pregunta de investigacién, se realiza una revisién de la literatura previa
analizando como otros estudios anteriores han abordado el tema y si han dejado cuestiones
abiertas.

Los criterios FINER (Fiable, Interesante, Novedosa, Etica y Relevante), propuestos por
[Cummings et al., 2013], se utilizan para valorar la calidad de la pregunta de investigacion.
Una pregunta debe ser viable en cuanto a recursos y tiempo, interesante para la comunidad
cientifica, aportar novedad, cumplir principios éticos y tener relevancia para el avance del
conocimiento o la practica clinica.

Posteriormente, es fundamental establecer los criterios de inclusién y exclusion de los
estudios. Una herramienta 1til es el marco PICO [Mattos and Ruellas, 2015], que ayuda
a estructurar la pregunta de investigacién en cuatro partes:

Poblacién (Population): Tipo de pacientes o grupo de estudio.

Intervencién (Intervention): El tipo de tratamiento que se quiere estudiar.

Comparador (Comparison): Alternativa contra la que se compara la intervencién.

Resultado (OQutcome): Resultados que se quiere obtener tras la intervencion.

Ademas, es recomendable especificar el rango cultural y lingiiistico de los estudios.
La mayoria de los estudios se basan en poblaciones WEIRD (occidentales, educadas, in-
dustrializadas, ricas y democréticas), lo que limita la generalizacién de resultados a otras
culturas [Henrich et al., 2010].

Una vez definidos los criterios de seleccion, se realiza una busqueda sistemdtica y
exhaustiva en diversas bases de datos para identificar todos los estudios relevantes. Entre
las bases de datos mas importantes estan PubMed, PsycInfo, Embase y la libreria de
Cochrane. Tras reunir todos los estudios potencialmente elegibles, el proceso de seleccién
se desarrolla en tres fases:

1. Al buscar en varias fuentes de datos, es necesario realizar un cribado inicial para
eliminar los duplicados. Este paso puede realizarse con un software de gestion de
referencias como Zotero, Mendeley o EndNote.



2. Se lleva a cabo una revision de titulos y resiimenes para excluir aquellos estudios
que claramente no estén relacionados con la pregunta de investigacion.

3. Los estudios restantes pasan a una revision del texto completo, donde se verifica si
cumplen con todos los criterios de inclusién y exclusién previamente establecidos.

Una vez terminado, es fundamental documentar todo el proceso de seleccion. Para
ello, se recomienda utilizar un diagrama de flujo, siguiendo estdndares como el diagrama
PRISMA [Moher et al., 2009] para garantizar la reproducibilidad y la transparencia.

2.3. Recogida de datos y plan de analisis

Una vez seleccionados los estudios que se van a incluir en el MA, se debe extraer las
caracteristicas de cada estudio y presentarlas en una tabla resumen. Entre los datos im-
prescindibles se encuentran el autor, el ano de publicacion y el tamano muestral. También
es recomendable incluir informacién adicional como la media de edad de los participantes,
la proporcion de mujeres y hombres, la intervencion y los resultados que aporta, ya que
no todos los estudios aportardan las mismas variables de interés.

Ademas, es importante recoger los datos necesarios para calcular el tamano de efecto,
como medias y desviaciones estandar, nimero de eventos o proporciones, segun la medida
de efecto elegida.

Por otro lado, es fundamental evaluar y reportar la calidad metodolégica y el riesgo de
sesgo de los estudios incluidos. Para los ensayos controlados aleatorizados, la herramienta
recomendada es la Herramienta de Riesgo de Sesgo desarrollada por Cochrane (RoB 2,
Risk of Bias 2) [Sterne et al., 2019]. Esta herramienta evaliia cinco dominios principales:
sesgo por el proceso de aleatorizacion, desviaciones de las intervenciones previas, datos
faltantes, medicion de los resultados y seleccién de resultados reportados.

Para los estudios no aleatorizados de intervenciones, se emplea la herramienta ROBINS-
I (Risk Of Bias In Non-randomised Studies of Interventions) [Sterne et al., 2016], que
evalua el riesgo de sesgo en siete dominios: confusion, seleccion de participantes, clasifica-
cién de las intervenciones, desviaciones de las intervenciones, datos faltantes, medicion de
los resultados y seleccién de los resultados reportados.

Ambas herramientas permiten clasificar los estudios como de bajo riesgo, riesgo incierto
o alto riesgo de sesgo, lo que ayuda a valorar la solidez de la evidencia.

Ademas de evaluar el riesgo de sesgo, es crucial planificar detalladamente los analisis
antes de iniciar el MA. Un plan predefinido garantiza transparencia y reproducibilidad,
evitando que las decisiones metodoldgicas se vean influenciadas por los resultados obser-
vados. Este plan debe especificar todos los cdlculos y comparaciones previstas, ya que los
analisis a priori son considerados més validos y fiables.
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El plan de analisis tiene dos objetivos principales: garantizar la transparencia y permitir
la reproducibilidad del MA. Definir los andlisis a priori permite a otros investigadores
verificar que las decisiones metodoldgicas no fueron influenciadas por los resultados y
facilita que el estudio pueda ser replicado.

Se debe detallar qué informacion se va a extraer de los estudios incluidos, qué medida
del tamano de efecto se calculard y si se empleara un modelo de efectos fijos o aleatorios,
dependiendo de la heterogeneidad esperada entre los estudios.

Ademas, es importante decidir si se realizaran anélisis de subgrupos y especificar los
criterios exactos para la clasificacién de los estudios en cada subgrupo. Todo esto contri-
buye a la solidez metodoldgica y a la validez de las conclusiones del MA.

2.4. Limitaciones y desafios metodolégicos del MA

2.4.1. Garbage in, garbage out

El fenémeno conocido como Garbage in, garbage out (“Entra basura, sale basura”)
hace referencia a la escasa validez de los resultados de un MA cuando los estudios inclui-
dos presentan sesgos o errores sistemdticos importantes. Por ello, es fundamental evaluar
adecuadamente el riesgo de sesgo de cada estudio primario. No obstante, si la mayoria de
los estudios son de baja calidad, ni siquiera el MA mas riguroso podrda compensar estas
limitaciones. En tales casos, la principal conclusion metodoldgica suele ser la necesidad de
realizar investigaciones futuras con mayor calidad y rigor.

2.4.2. Comparaciones inapropiadas (apples and oranges)

Una critica frecuente a los MA es la posibilidad de combinar estudios excesivamen-
te heterogéneos, lo que se conoce coloquialmente como “comparar peras con manzanas’.
Aunque cierta heterogeneidad es inevitable, lo fundamental es que los estudios compar-
tan suficientes caracteristicas clave para responder de forma coherente a la pregunta de
investigacion.

Un MA muy amplio puede carecer de aplicabilidad clinica, mientras que uno demasiado
restrictivo puede no aportar informacién generalizable. Lo esencial es definir criterios claros
que respondan a una pregunta de investigacién concreta. La heterogeneidad entre estudios
no es necesariamente un problema si se aborda y analiza adecuadamente, ya que puede
aportar informacién valiosa sobre la variabilidad de los efectos [Borenstein et al., 2021].



2.4.3. Sesgo de publicacién

El sesgo de publicacién ocurre cuando solo se publican estudios con resultados positivos
o significativos, mientras que los estudios con resultados negativos o nulos suelen quedar
sin publicar. Esto distorsiona la evidencia disponible y puede sobrestimar los efectos reales,
ya que los estudios negativos estan sistematicamente subrepresentados en la literatura.

Para minimizar este problema, se recomienda realizar bisquedas exhaustivas que in-
cluyan literatura gris y estudios no publicados, ademas de emplear métodos estadisticos
especificos, como los gréficos de embudo (apartado 3.1), que permiten detectar y valorar
la presencia de sesgo de publicacién.

2.4.4. Sesgos derivados del diseno del analisis

Llevar a cabo un MA implica tomar numerosas decisiones metodolégicas que dan a
los investigadores un amplio margen de flexibilidad. Esta flexibilidad puede introducir
sesgos en la seleccion, el andlisis y la interpretacion de los resultados, especialmente si
existe conflicto de intereses o familiaridad con la intervencién evaluada. Incluso partien-
do de los mismos datos, diferentes analistas pueden llegar a conclusiones muy distintas
[Silberzahn et al., 2018]. Para reducir este sesgo de diseno, se recomienda registrar y pu-
blicar previamente un plan de analisis detallado, lo que favorece la transparencia y la
objetividad.

2.4.5. Tamano muestral reducido

Los estudios incluidos en un MA solo representan una muestra parcial de la poblacién,
lo que conlleva un error de muestreo inherente. Cuanto mayor es el tamano muestral, menor
es este error y mas precisa la estimacién del tamario del efecto. En el MA | se da mayor peso
a los estudios con menor error estandar. Sin embargo, los estudios con muestras pequenas
tienden a sobrestimar el tamano del efecto, lo que se conoce como sesgo del tamano de
muestra pequena. Para corregir este sesgo, se puede aplicar la correccion de g de Hedges,
que sera abordada con més detalle en el apartado 3.1.2.



Capitulo 3

Fundamentos estadisticos del MA

En este capitulo trataremos los fundamentos estadisticos del MA, incluyendo los prin-
cipales tamanos de efecto como la diferencia de medias, razén de riesgo y odds ratio.
También se explicaran los modelos de combinacién de estudios (efectos fijos y aleatorios),
la evaluacion de la heterogeneidad y el sesgo de publicacién. Ademas, se presentaran las
herramientas graficas para la visualizacién de resultados, proporcionando asi las bases
necesarias para un analisis riguroso y adecuado del MA.

3.1. Tamano de efecto

El tamano de efecto (Effect Size) es una medida cuantitativa que permite estimar la
magnitud de una diferencia entre grupos o la intensidad de una asociacién. En el contexto
del MA, su eleccién depende del tipo de variable resultado y de las caracteristicas de los
estudios incluidos.

El tamano del efecto verdadero de un estudio k se denota por 6, y representa la
magnitud real del efecto en la poblacién. Sin embargo, este valor es desconocido. Lo que
se observa en la practica es una estimacion muestral, denotada por ék, que difiere de 6,
debido al error de muestreo.

Para que el valor de 0), sea lo més cercano al tamaiio de efecto verdadero se asume que
aquellos estudios con menor €, ayudaran a estimar 6, de forma mas precisa. Por ello, al
combinar los resultados de los estudios se asignaran pesos mayores a aquellos estudios con
mayor precision o lo que es lo mismo menor error de muestreo [Hedges and Olkin, 2014]. El
e al igual que 6, es desconocido, sin embargo, en muchos casos una forma para aproximar



este error es utilizando el error estandar (SE, Standard Error), que puede calcularse a
partir de los datos disponibles en cada estudio.

En los siguientes apartados describiremos las principales medidas del tamano de efecto
utilizadas en el MA, junto con su interpretacion.

3.1.1. Diferencia de medias

Cuando la variable resultado es continua y estd medida en la misma escala en todos
los estudios, la diferencia de medias entre dos grupos independientes (habitualmente, un
grupo experimental y un grupo control) constituye una medida directa del efecto. Esta
diferencia esta sujeta a variabilidad, ya que se calcula a partir de datos muestrales. La
varianza asociada a esta estimacion se obtiene sumando las varianzas muestrales de ambos
grupos divididas por sus respectivos tamanos muestrales. Esta precisiéon permite ponderar
cada estudio segun la precision de su estimacion, dando mayor peso a aquellos con menor
variabilidad o mayor tamano muestral.

3.1.2. Diferencia de medias estandarizadas

Cuando los estudios incluidos en un MA utilizan escalas diferentes para medir una
misma variable continua, la diferencia de medias no puede interpretarse directamente.
En estos casos, se utiliza la diferencia de medias estandarizada (DME), que expresa la
magnitud del efecto en unidades de desviaciéon estandar. La estimacion mas habitual es la
d de Cohen (d), calculada como la diferencia de medias dividida por la desviacién estandar
combinada de ambos grupos.

Su varianza se estima como:

2
Var(dy = T2 4 (3.2)

ning 2(”1 + TLQ)

En estudios con tamanos muestrales pequenos, se recomienda aplicar una correccién
mediante el estadistico g de Hedges, que ajusta el sesgo de estimacion con la siguiente
expresion:

) (3-3)

Y su varianza es:
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3
4(711 + 712) -9

Var(g) = Var(d) - J?, donde J=1— (3.4)

Para una interpretacion clinica mas intuitiva de la magnitud del efecto, suele utilizarse
la clasificaciéon propuesta por [Cohen, 1988], que establece:

e d=~ 0,2 — Efecto pequeno
e d~ 0,5 — Efecto moderado

e d ~ (0,8 — Efecto grande

Sin embargo, estos umbrales deben interpretarse con cautela y en funcién del contexto
especifico de la variable analizada.

3.1.3. Razoén de riesgo

El riesgo relativo (RR, Risk Ratio) es una de las medidas estadisticas més utilizadas
para variables resultado dicotémicas. Se emplea fundamentalmente en estudios de ensayos
clinicos con resultados dicotémicos, donde los datos suelen organizarse en una tabla de
contingencia 2x2 (tabla 3.1), donde se registran las frecuencias de aparicién del evento de
interés y su ausencia en los grupos de tratamiento y control. Esta estructura es fundamental
para calcular medidas como el RR.

Evento No Evento | Total
Grupo tratamiento n11 12 nq.
Grupo control N1 N9 Ng.
Total n1 o N

Tabla 3.1: Tabla de contingencia 2x2 para el calculo del RR.

A partir de estos datos, el RR se define como el cociente entre la probabilidad del
evento en el grupo tratamiento (p;) y la del grupo control (ps):

RR — b1 ni1/my

D2 B n21/7l2

(3.5)

Debido a que la distribucién del RR es asimétrica, se emplea su transformacién lo-
garitmica para los analisis:

log (RR) = log(p1) — log(p2) (3.6)
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Y la varianza se calcula con la siguiente férmula:

Var(log(RR)) = — — — + — — — (3.7)

Segun el valor obtenido, su interpretacién serd: un RR de 1 indica que el riesgo es
idéntico en ambos grupos, mientras que un RR mayor que 1 sugiere un riesgo aumentado
en el grupo tratamiento, y un RR menor que 1 indica una reduccién del riesgo.

3.1.4. QOdds ratio

La odds ratio (OR) es una medida del tamafio utilizada en estudios con respuesta
dicotémicas. Se define como el cociente entre la odds del evento en el grupo tratamiento
y las odds correspondientes en el grupo control. A diferencia de la razén de riesgos, la OR
no compara probabilidades, sino razones entre la probabilidad del evento y la de no evento
en cada grupo.

n11/n12
7121/”22

OR = (3.8)

Dado que la distribucion de la OR es asimétrica, se utiliza su transformacién logaritmi-
ca para el analisis estadistico:

ni1 /N1
log(OR) = log(——— 3.9
5(OF) = log (T (39)
La varianza del log(OR) se calcula de la siguiente forma:
1 1 1 1
Var(log(OR)) = — + — + — + — (3.10)

ni1 nis No1 UDY)

Segun el valor obtenido, su interpretacién sera que una OR igual a 1 indica que las
odds del evento son equivalentes entre grupos. Valores superiores a 1 indican mayor odds
en el grupo de tratamiento, y valores inferiores a 1 reflejan menor odds.

3.1.5. Razon de Tasas de Incidencia

La razén de tasas de incidencia (IRR, Incidence Rate Ratio) se emplea cuando los
estudios comparan tasas de eventos ajustadas por el tiempo de seguimiento, en lugar de
proporciones simples. Es especialmente 1til cuando los participantes se observan durante

12



diferentes periodos de tiempo y se producen pérdidas durante el seguimiento (por ejemplo,
debido a abandonos, fallecimientos o censura administrativa).

La tasa de incidencia (IR, Incidence Rate) se define como el nimero de eventos ocurri-
dos dividido por el tiempo total de observaciéon en riesgo, habitualmente expresado como
persona-tiempo.

IR— Numero de eventos _ £ (3.11)
Tiempo-persona Total T

La IRR se calcula como el cociente entre las tasas de incidencia de los dos grupos:

IR, ET)
IRR =" =
IRy  Ey/Th

(3.12)

Dado que la distribucion de la IRR es asimétrica, se utiliza su transformacion logaritmi-
ca para el analisis estadistico.

Ey /Ty
EQ/T2>

log(IRR) = log( (3.13)

La varianza del log(IRR) se estima bajo el supuesto de que el nimero de eventos en
cada grupo sigue una distribucién de Poisson, lo que implica que la varianza es igual a la
media. Este supuesto es razonable cuando los eventos son relativamente poco frecuentes
y los tiempos de observacién son suficientemente largos, como ocurre habitualmente en
estudios longitudinales.

1 1

Una IRR igual a 1 indica que las tasas de incidencia son iguales en ambos grupos.
Valores superiores a 1 sugieren una mayor frecuencia del evento en el grupo de tratamiento,
mientras que valores inferiores a 1 indican una menor tasa.

3.2. Modelo de combinacion de estudios

La mejor estimacion del efecto global requiere considerar la posible heterogeneidad
entre los estudios incluidos, es decir, las diferencias que pueden existir en sus caracteristicas
metodolodgicas, contextuales o poblacionales. Para abordar esta variabilidad, se recurre al
uso de modelos estadisticos especificos, conocidos como modelos de efectos.
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Los modelos utilizados en el MA para combinar los resultados de diferentes estudios se
dividen principalmente en dos categorias: el modelo de efectos fijos y el modelo de efectos
aleatorios. Ambos enfoques difieren en sus supuestos sobre la naturaleza del efecto verda-
dero que subyace a los estudios. Mientras que el modelo de efectos fijos asume que todos
los estudios estiman un tnico y mismo efecto verdadero, el modelo de efectos aleatorios re-
conoce la existencia de una distribucion de efectos verdaderos, producto de la variabilidad
inherente entre estudios.

3.2.1. Modelo de efectos fijos

El modelo de efectos fijos asume que todos los estudios incluidos en un MA comparten
un unico efecto verdadero comun, denotado #. Considera que las diferencias observadas
entre las estimaciones de los distintos estudios se deben exclusivamente al error aleatorio
asociado al muestreo e. Asi, la estimaciéon del efecto en el estudio k, O

0, =0+ ep (3.15)

Bajo este modelo, se asume que cualquier diferencia entre los resultados de los estudios
no se debe a variaciones reales entre ellos, sino inicamente al error de muestreo, es decir,
a la variabilidad que ocurre por azar al seleccionar diferentes muestras. Para los estudios
con menor varianza muestral (mayor precisién) habra mayor influencia en la estimacion
del efecto combinado.

En el modelo de efectos fijos el efecto combinado 6 se calcula como una media pon-
derada de los efectos individuales #,, donde los pesos wy, son el inverso de la varianza de
cada estudio:

1
Sk
K-
A 0
0= M (3.17)
> k1 Wh
Y la varianza del efecto combinado es:
N 1
Var(0) = (3.18)

K
> k1 Wh
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3.2.2. Modelo de efectos aleatorios

El modelo de efectos aleatorios es mas flexible que el de efectos fijos y resulta mas apro-
piado cuando existe evidencia de heterogeneidad sustancial entre estudios. La estimacién
obtenida puede interpretarse como una media de los efectos verdaderos distribuidos en
una poblaciéon de estudios, lo que permite generalizar los resultados mas alla del conjunto
concreto de estudios incluidos.

El modelo de efectos aleatorios parte del supuesto de que los estudios no comparten
un efecto comun 6, sino que cada estudio tiene su propio efecto verdadero ;. Debido a
esto, se introduce una nueva fuente de variacién (i, que representa la desviacion del efecto
verdadero del estudio k respecto a la media global u:

Qk =u+ Ck: (319)
donde ¢, es una variable aleatoria con media 0 y varianza 72, que cuantifica la heteroge-

neidad entre los efectos verdaderos de los diferentes estudios. La estimacién observada en
cada estudio puede expresarse como:

Sabiendo que ¢ es el error aleatorio de muestreo, que puede estimarse con si. Asi, la
varianza total de cada estimacion observada es:

Var(0y) = s + 72 (3.21)
y los pesos utilizados bajo este modelo se ajustan a esta varianza total:

1
= 3.22
“h s34 72 (3.22)

y el efecto global se calcula como una media ponderada:
K
R 0,00
0 — —zk? o (3.23)
D ket Wh

La varianza del efecto combinado es:

Var(0) = K; (3.24)

*
k=1 %k
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Existen diversos métodos para estimar 72, entre los que destacan: el estimador de

DerSimonian-Laird [DerSimonian and Laird, 1986], de maxima verosimilitud [Viechtbauer, 2005],
Paule-Mandel [Paule and Mandel, 1982], Empirical Bayes [Sidik and Jonkman, 2019] y
Sidik-Jonkman [Sidik and Jonkman, 2005]. En el apartado 3.3 se abordard con mayor
detalle la evaluacion de la heterogeneidad entre estudios.

3.3. Evaluaciéon de la heterogeneidad

En un MA, la heterogeneidad se refiere a las diferencias que existen entre los resultados
de los estudios incluidos. Estas variaciones pueden deberse a diferencias metodoldgicas,
poblacionales o contextuales. Aunque cierto grado de heterogeneidad es esperable, una
heterogeneidad excesiva puede afectar la validez y aplicabilidad de las conclusiones del
analisis conjunto. Cuando esta heterogeneidad resulta estadisticamente significativa, suele
ser apropiado emplear un modelo de efectos aleatorios.

Una primera aproximacion a la heterogeneidad puede obtenerse de forma visual me-
diante los diagramas de bosque (apartado 3.5.1), donde cada estudio se representa como
una estimacion puntual del efecto y su intervalo de confianza. Cuando los intervalos mues-
tran poca o nula superposiciéon, se sugiere la presencia de heterogeneidad estadistica. Sin
embargo, esta evaluacion visual debe ser siempre complementada con medidas cuantitati-
vas especificas [Chandler et al., 2019].

3.3.1. Estadistico Q de Cochran

El estadistico Q de Cochran se emplea para distinguir entre el error muestral ¢, y la
heterogeneidad entre estudios (;. Este se calcula como la suma de cuadrados ponderada,
que mide la desviacién de cada efecto estimado respecto al efecto global:

K

Q=> wi(f—0) (3.25)

k=1

donde wy, los pesos del modelo, 0, es la estimacién del estudio k y 0 es la estimacion global
combinada.

El valor de Q se compara con los valores de una distribucion chi-cuadrado con k-1
grados de libertad. Cuando el valor calculado supera significativamente el valor esperado
bajo el supuesto de homogeneidad, esto proporciona evidencia estadistica para concluir
que existe heterogeneidad significativa entre los estudios.

El estadistico Q de Cochran presenta importantes limitaciones. Su potencia estadistica
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depende criticamente del ntimero de estudios incluidos y del tamano muestral de estos, lo
que significa que en MA con muchos estudios o de gran tamano puede detectar heteroge-
neidad incluso cuando las diferencias reales entre estudios son minimas. Por esta razén, no
se recomienda utilizar inicamente su significacién estadistica para decidir entre modelos
de efectos fijos o aleatorios.

3.3.2. Estadistico I? y H? de Higgins y Thompson

El estadistico I? propuesto por Higgins y Thompson [Higgins and Thompson, 2002], es
otra medida utilizada en MA para cuantificar la heterogeneidad entre estudios. Representa
el porcentaje de variabilidad total en los resultados que no se debe al azar, sino a diferencias
reales entre los estudios. Se calcula a partir de Q mediante la siguiente expresion:

Q—(k-1)

I’ =
Q@

(3.26)

Este indice toma valores entre 0 y 1, donde valores mas altos indican mayor hetero-
geneidad [Higgins et al., 2003]. A diferencia de @, I* es una medida estandarizada que
permite comparaciones entre MA de diferente tamano o nimero de estudios.

I? < 25 % — Heterogeneidad baja

25 % < I? < 50 % — Heterogeneidad moderada

50 % < I* < 75% — Heterogeneidad sustancial

I? > 80 % — Heterogeneidad considerable

Atn asi, la interpretacién del estadistico I? requiere cierta cautela. Su precisiéon de-
pende del tamano y nimero de estudios incluidos, pudiendo ser inestable y subestimar la
heterogeneidad real en MA con pocos estudios o tamanos muestrales pequenos. Ademads,
un I? alto no indica necesariamente un problema, sino simplemente que los estudios varfan
mas de lo esperado por el azar.

El estadistico H? también propuesto por Higgins y Thompson [Higgins and Thompson, 2002]
se deriva directamente del () de Cochran y describe la relacién entre la variaciéon observada
y la variacién esperada solo por el error de muestreo.

. Q
H? = 1 (3.27)

Un valor de H? = 1 indica ausencia de heterogeneidad, mientras que valores crecientes
reflejan mayor variabilidad entre estudios.
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A diferencia del estadistico I?, existen puntos de corte ampliamente aceptados para
interpretar los valores de H?2.

3.3.3. Estimacién de la varianza entre estudios (72)

En el modelo de efectos aleatorios, la varianza total asociada a la estimacion de cada
estudio incorpora tanto el error muestral como la varianza entre estudios 72, que cuantifica
la heterogeneidad real entre los efectos verdaderos subyacentes. La estimacién precisa de
72 resulta crucial para ponderar adecuadamente los estudios en el andlisis combinado.

El método més utilizado para estimar 72 es el propuesto por DerSimonian y Laird

(1986) [DerSimonian and Laird, 1986], debido a su simplicidad computacional. Este esti-
mador se basa en el estadistico () de Cochran y se calcula como:

72 = 52( — )(K _z<1w)z> siQ > (K —1) (3.28)
Wk) = S

donde K es el ntimero de estudios, y w, = 1/s7 son los pesos derivados del modelo de
efectos fijos. Este cédlculo solo sirve cuando @ > (K — 1). En caso contrario (Q < K — 1),
se asume 72 = 0, indicando ausencia de heterogeneidad detectable.

Existen métodos alternativos para estimar 72, como la maxima verosimilitud (ML), la
maxima verosimilitud restringida (REML) o enfoques bayesianos. Estos métodos pueden
ofrecer estimaciones més precisas o ajustadas en situaciones especificas, pero requieren
mayor complejidad computacional. En la practica, el método de DerSimonian y Laird es
muy utilizado y proporciona resultados adecuados en la mayoria de los casos.

Una vez estimado 72, este valor se incorpora a la varianza total de cada estudio:

Var(y) = s2 + 72 (3.29)

y se utiliza para calcular los pesos del modelo de efectos aleatorios:

wy, = 1/(s3 +7?) (3.30)
1

- 3.31

Wk sz 4 72 (3:31)

Este ajuste permite tener en cuenta la heterogeneidad entre estudios al combinar los
resultados, otorgando menos peso a los estudios cuya precision se ve reducida por la
variabilidad entre efectos.
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3.4. Evaluacion del sesgo de publicacién

El objetivo de la evaluacién del sesgo de publicacion en un MA es identificar si los re-
sultados publicados reflejan fielmente toda la evidencia disponible o si estan distorsionados
porque los estudios con resultados negativos o no concluyentes tienden a no publicarse.
Este sesgo puede llevar a sobreestimar la magnitud del efecto y a extraer conclusiones

incorrectas, por lo que su deteccién es fundamental para la validez de los resultados del
MA.

3.4.1. Grafico de embudo (funnel plot)

El gréfico de embudo (funnel plot) es una herramienta visual que ayuda a detectar el
sesgo de publicacién. Consiste en un diagrama de dispersién que muestra visualmente la
distribucién de la medida del efecto estimada en funcién de la precision de cada estudio,
siendo especialmente 1til para detectar posibles efectos de estudios pequenos y sesgos de
publicacién.

En un grafico de embudo (Figura 3.1A) sin sesgo de publicacién, los estudios tanto de
muestras grandes como pequenas se distribuyen de manera simétrica y homogénea a am-
bos lados del resultado del MA, formando un embudo simétrico e invertido. En cambio, un
grafico de embudo donde los estudios se distribuyen de forma asimétrica (Figura 3.1B) in-
dica que probablemente faltan estudios y que el resultado del MA podria estar sesgado. Sin
embargo, la interpretacion visual es subjetiva, por lo que se recomienda complementarla
con pruebas estadisticas.

3.4.2. Prueba de Egger

La prueba de Egger [Egger et al., 1997 es un método estadistico que evalia si existe
asimetria en el grafico de embudo, lo que sugeriria la presencia de sesgo de publicacion.

Esta prueba evalia si la relacion entre el tamano del efecto y la precisién de los estudios
es la esperada en ausencia de sesgo. Si el resultado es significativo, indica que los estudios
pequenos tienden a mostrar efectos diferentes a los estudios grandes, lo que puede deberse
a la no publicacién de estudios con resultados negativos.

Es importante tener en cuenta que la prueba de Egger puede perder potencia cuando
el nimero de estudios es bajo y puede verse afectada por la heterogeneidad entre ellos,
por lo que se recomienda utilizarla junto con otros métodos.
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Figura 3.1: Funnel plot para examinar la existencia de sesgo de publicacion.

3.4.3. Prueba de Peters

La prueba de Peters [Peters et al., 2006] es una alternativa a la prueba de Egger,
especialmente recomendada cuando se analizan medidas de efecto binarias, como el riesgo
relativo u odds ratio. El modelo de la prueba de Peters emplea una regresiéon ponderada
que relaciona el efecto en escala logaritmica, donde 1, representa la medida de efecto del
estudio, con el inverso del tamano muestral del estudio k.

1
log ¢y = Bo + Bln_ +ex (3.32)
k

(3.33)

Wk =

1 1
(n11+n21 + n12+n22 )

La logica es que, si hay sesgo de publicacion, los estudios pequenos y con menos eventos
tenderan a mostrar efectos diferentes a los estudios grandes. Si la prueba detecta una
relacion significativa, sugiere la presencia de asimetria y, por tanto, de sesgo de publicacién.
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La prueba de Peters es menos propensa a falsos positivos en estudios con variables binarias
y es recomendada en estos contextos.

3.4.4. Método de Recorte y Relleno (trim and fill)

El método de Recorte y Relleno (trim and fill) [Duval and Tweedie, 2000] sirve para
estimar el tamano real del efecto en un MA corrigiendo la asimetria del grafico de embudo,
un signo que puede indicar tanto efectos de estudios pequenos como posible sesgo de
publicacién.

La idea central del método es anadir los efectos faltantes hasta que el grafico de em-
budo se vuelva simétrico. Esto se logra a través de un algoritmo que consta de dos pasos
principales:

1. Recorte (Trimming): El método identifica y recorta los estudios atipicos en el gréfico
de embudo, es decir, aquellos pequenos estudios que se encuentran dispersos en un
lado del grafico. Una vez identificados, estos estudios se eliminan del anélisis y se
recalcula el efecto combinado sin ellos.

2. Relleno (Filling): Por cada estudio recortado, se anade un estudio “reflejado” en el
lado opuesto del grafico. Finalmente, el efecto promedio se recalcula incluyendo todos
los estudios originales y los imputados, obteniendo asi una estimacion corregida del
efecto global.

Una limitacion clave del método de recorte y relleno es que pierde fiabilidad cuando
existe una alta heterogeneidad entre los estudios (por ejemplo, valores elevados de I?). En
estas situaciones, incluso los estudios grandes pueden alejarse mucho del efecto promedio,
lo que puede provocar que el proceso de recorte y relleno introduzca datos estimados de
manera incorrecta y distorsione la validez de los resultados corregidos.

3.4.5. Analisis de subgrupos

El analisis de subgrupos es una técnica estadistica que permite investigar patrones de
heterogeneidad entre los estudios incluidos y determinar si ciertas caracteristicas de los
estudios o de los participantes (p.e., edad, gravedad de la enfermedad, tipo de intervencion)
modifican el efecto observado. Su objetivo es identificar si existen diferencias significativas
en el efecto entre subgrupos definidos por estas caracteristicas, proporcionando asi una
interpretacién més precisa y 1til de los resultados globales.

Este enfoque parte de la hipdtesis de que los estudios pueden agruparse en subgrupos
definidos por una caracteristica especifica y que cada subgrupo puede tener su propio
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efecto global. Habitualmente, se utiliza un modelo de efectos aleatorios para combinar los
resultados dentro de cada subgrupo, reflejando la variabilidad interna, mientras que los
subgrupos se consideran efectos fijos. El andlisis de subgrupos se desarrolla en dos fases
principales:

1. Agrupacion de efectos dentro de subgrupos: Se calcula un efecto global para cada
subgrupo, generalmente utilizando un modelo de efectos aleatorios, reflejando la
variabilidad interna.

2. Comparacién entre subgrupos: Se emplean pruebas estadistica, como la prueba @
entre subgrupos, para evaluar si existen diferencias significativas entre los efectos
combinados de los subgrupos, lo que sugeriria que la caracteristica analizada explica
parte de la heterogeneidad

El analisis de subgrupos debe planificarse antes de realizar el MA para evitar resulta-
dos debidos al azar. Ademads, es recomendable que los subgrupos cuenten con un tamano
suficiente de estudios para garantizar la validez estadistica de los resultados y evitar con-
clusiones erréneas por falta de potencia.

3.5. Visualizacion de resultados

3.5.1. Gréficos de Bosque (Forest Plots)

Los graficos de bosque (Forest Plots), como el ilustrado en la figura 3.2, son la herra-
mienta visual central en los MA para presentar y sintetizar los resultados de multiples
estudios sobre un mismo tema. Permiten analizar de manera clara y rapida tanto el efecto
de cada estudio individual como el efecto combinado global.

El grafico de bosque representa visualmente el tamano del efecto de cada estudio me-
diante un cuadrado en el centro del diagrama, cuyo tamano refleja el peso del estudio en
el MA. Una linea horizontal atraviesa los cuadrados, mostrando el intervalo de confianza
de los efectos individuales de cada estudio. Ademas, el grafico incluye los datos numéricos
del tamano del efecto para facilitar la replicacion. En la parte inferior, un rombo ilustra
el efecto combinado y su intervalo de confianza. Una linea vertical marca el punto de au-
sencia de efecto en el eje x, ayudando a interpretar si los resultados son estadisticamente
significativos.

3.5.2. Diagrama de cortina (Drapery Plots)

Los diagramas de cortina Drapery Plots [Riicker and Schwarzer, 2021], como el ilustra-
do en la figura 3.3, muestran las curvas de p-valores de cada uno de los estudios individuales
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incluidos en un MA, las estimaciones combinadas o agrupadas y una regién de prediccién
para un estudio futuro individual. De manera similar al forest plot, el drapery plot permite
visualizar la informacién principal de un MA de comparaciones pareadas, integrando tanto
los resultados individuales como el efecto global y la incertidumbre sobre futuros estudios.

La posicién de un estudio respecto al eje de precision indica cuanto peso tiene en el MA,
mientras que si un estudio aparece fuera de las bandas de confianza, sugiere que contribuye
significativamente a la heterogeneidad de los resultados. Los diagramas de cortina ayudan
asi a interpretar de manera visual la robustez y coherencia de los resultados combinados

en un MA.

.

Study Weight (Square)

Pooled Effect (Diamond)
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Study Confidence Interval (Line)

95%-Cl Weight

0.18 [-0.05; 0.41]
0.28 [-0.05; 0.61]
0.35 [-0.03; 0.74]
0.42 [0.14;0.71]
0.53 [0.12;0.94]
0.63 [0.25;1.01]
0.71 [0.20;1.22]
0.72 [0.28;1.17]

221%

13.8%
10.9%
17.1%
9.7%
10.9%
6.8%
8.7%

0.42 [ 0.28; 0.56] 100.0%

Figura 3.2: Forest Plots
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3.6. Paquetes de R

En el desarrollo de la metodologia del MA se pueden utilizar distintas librerias es-
pecializadas del entorno R. A continuacién, se proporciona una breve descripcién de su
funcionamiento y aplicaciones principales. La informacion presentada se ha extraido de la
documentacién oficial de cada paquete:

{tidyverse} [Wickham et al., 2019] es una coleccién de paquetes disponibles en R y
orientados a la manipulacion, importacion, exploracién y visualizacién de datos y que
se utiliza exhaustivamente en ciencia de datos. El uso de tidyverse permite facilitar
el trabajo estadistico y la generacion de trabajos reproducibles. Esta compuesto de
los siguientes paquetes: readr, dplyr, ggplot2, tibble, tidyr, purr, stringr, forcats.

e {meta} [Balduzzi et al., 2019] es un paquete disenado especificamente para la rea-
lizacién de MA clésicos, tanto de variables dicotémicas como continuas. Ofrece fun-
ciones para el cdlculo de tamanos de efecto, analisis de subgrupos, graficos de bosque
y graficos de embudo, entre otros.

e {metafor} [Viechtbauer, 2010] es un paquete avanzado para MA que permite ajus-
tar modelos de efectos fijos, aleatorios y mixtos, calcular diferentes tamanos de efecto
y realizar analisis de meta-regresion, sensibilidad y visualizacién avanzada de resul-
tados.

e {dmeta} [Harrer et al., 2019] es un paquete disefiado para facilitar la realizacién de
MA, especialmente en combinacién con los paquetes meta y metafor. Fue desarrolla-
do como apoyo a la guia “Doing Meta-Analysis in R” [Harrer et al., 2021] y propor-
ciona funciones adicionales que simplifican etapas clave del proceso. El paquete esta
orientado a investigadores en biomedicina y psicologia, aunque sus herramientas son
aplicables a otras areas. Muchas funciones de dmetar interactiian directamente con
las funciones de meta y metafor para mejorar el flujo de trabajo y la interpretacién
de resultados.

El empleo de R y sus paquetes especializados asegura la reproducibilidad y trazabilidad
del MA, ya que todo el proceso, desde la importacion y preparacién de los datos hasta el
analisis estadistico y la visualizacion de los resultados, puede ser documentado y ejecutado
mediante scripts. Esta metodologia permite que otros investigadores puedan replicar el
analisis, verificar los resultados obtenidos y adaptar el cédigo a futuras investigaciones,
cumpliendo asi con los estdndares internacionales de transparencia y buenas practicas
cientificas.
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Capitulo 4

Aplicacion a la Dermatitis Atopica

4.1. Motivacion

La DA es una enfermedad inflamatoria crénica de la piel que afecta a pacientes de
todas las edades y presenta una elevada heterogeneidad clinica y terapéutica. En la iltima
década, los avances en la comprension de la fisiopatologia de la DA han permitido el
desarrollo de tratamientos, entre los que destacan los agentes bioldgicos y los inhibidores
de JAK. Los agentes bioldgicos, como el dupilumab, el lebrikizumab y el tralokinumab,
son anticuerpos monoclonales que bloquean selectivamente las vias inflamatorias clave,
especialmente las vias de senalizacion de interleucinas como la IL-4 y la IL-13. Por otro
lado, los inhibidores de JAK, como el baricitinib, el upadacitinib y el abrocitinib, actian
a nivel intracelular bloqueando la senalizacién de multiples citoquinas implicadas en la
inflamacién y el prurito, lo que les confiere un inicio de accién rapido y una eficacia
significativa en DA moderada a grave.

Ambas clases terapéuticas han demostrado eficacia significativa en el control de los
sintomas, aunque no curativos, proporcionando opciones eficaces para pacientes que no
responden o no toleran las terapias convencionales. Sin embargo, existen diferencias en
la magnitud de la respuesta, la rapidez de accién y el perfil de seguridad entre estos
tratamientos y frente a placebo. Ademas, la heterogeneidad en los disenos de los ensayos,
las poblaciones estudiadas y los desenlaces evaluados dificulta la comparacién directa entre
terapias, lo que justifica la necesidad de un MA riguroso.
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4.2. Identificacion y seleccion de estudios

Se realizd una busqueda sistematica en la base de datos PubMed, abarcando los lti-
mos 10 anos hasta mayo de 2025.La busqueda se enfocd en identificar ensayos clinicos
aleatorizados (RTCs, Randomized Controlled Trials) que evaluaran la eficacia y seguridad
de estas intervenciones. La estrategia de buisqueda se disenié conforme al marco PICO, con
los siguientes componentes:

P (Poblacién): Adultos con dermatitis atépica moderada a grave.

I (Intervencion): Agentes biolégicos (dupilumab, tralokinumab, etc.) o inhibidores
de JAK (upadacitinib, baricitinib, etc.) en monoterapia.

C (Comparador): Placebo.
e O (Outcome - Desenlaces):

— Principal: Proporcion de pacientes con EASI-75.

— Secundario: IGA 0/1 y frecuencia de eventos adversos.

Para la eficacia clinica, se consideré como variable principal el EASI-75, que correspon-
de al nimero de pacientes que lograron al menos un 75 % de mejora en el EASI (Eczema
Area and Severity Index) que mide la gravedad y extensién del eccema en un rango de 0 a
72.Y como variable secundaria, la IGA (Investigator Global Assessment) con una escala
de 0 a 4, centrdndose en los pacientes que alcanzaron una puntuacién de 0 (clara) o 1
(casi clara). En cuanto a la seguridad, se recogi6 el numero de eventos adversos desde el
inicio del tratamiento (TEAE, Treatment emergent adverse events). Se incluyeron estudios
que reportaban resultados principales entre las 12 y 16 semanas y al menos uno de los
desenlaces de interés.

La busqueda sisteméatica se llevd a cabo en PubMed utilizando combinaciones de
términos clave y operadores booleanos relacionados con “dermatitis atépica”, “eczema’,
“biolégicos”, “inhibidores JAK”, “placebo”, “EAST”, “IGA” y “TEAE”. Se identificaron
un total de 136 estudios a través de la base de datos PubMed. Durante la fase inicial de
cribado, se eliminaron tinicamente 2 estudios repetidos. Después, por el titulo y el resumen
de los estudios se excluyeron 92 estudios: 80 por no ser RCTs y 12 por tratar temas no
relacionados. Finalmente, 42 estudios pasaron a revision a texto completo de los cuales se
excluyeron 15 estudios por el uso complementario de corticoides tépicos (TCS), 10 estudios
por la duraciéon de los tratamientos y 4 estudios por no reportar ninguna de las variables
deseadas. Este proceso de identificacién y seleccion de estudios se puede observar en la
figura 4.1.

Finalmente, se incluyeron 13 estudios originales, aunque el analisis final incorpor6 18
RCTs debido a que cinco de los estudios originales reportaron dos RCTs independientes
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| Identificacion de los estudios

! Y
:g Estudios identificados (n = 136) |, | Esiudios eliminados:
E Duplicados {n=2)
S
! - T -
Estudios cribados (n = 134) > Estut_ﬁms exr.lmd_ns por fitulo/resumen:
Tipo de publicacion (n = 80}
S l Tematica no relevante (n=12)
U - -
Estudios cribados (n = 42) * | Estudios excluidos por texio completo:
Uso adicional de TCS (n=15)
— Duracion de la intervencion
(m=10)
G Variables resuliado inadecuado
(n=4}
§ Estudios incluidos (n = 13)
—

Figura 4.1: Diagrama de flujo para la identificacion y seleccion de estudios relevantes

cada uno. Estos fueron diferenciados mediante la denominacion “Estudio a” y “Estudio
b” para mantener la trazabilidad de los datos. Ademas, en aquellos estudios que compa-
raban varias dosis del medicamento frente al mismo grupo placebo, todas las dosis fueron
agrupadas. De este modo, se sumaron tanto los eventos como los tamanos muestrales co-
rrespondientes, permitiendo asi evaluar el efecto global del medicamento frente al placebo
de manera mas robusta y evitando la duplicacién de controles. Un total de 8,446 pacientes
participaron en los estudios incluidos, cuyas caracteristicas se encuentran resumidas en la
tabla 4.1.

4.3. Estimacion de tamanos del efecto individuales y
pesos

Los tamarnios de efecto individuales se han calculado con ayuda del paquete {meta} en
R, se empleard el OR como medida de efecto para los desenlaces dicotémicos (EASI-75,
IGA 0/1 y TEAE).

Para la estimacion del efecto combinado de los OR y sus intervalos de confianza del
95 %, se empled el método de varianza inversa, en el que los estudios se ponderan segin
el inverso de la varianza de sus estimaciones, tal y como se describi6 en el apartado 3.2.
Ademas, dada la limitada cantidad de estudios y la posible heterogeneidad clinica, se
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optdé por un modelo de efectos aleatorios, lo que permite obtener una estimacién mas
conservadora y generalizable del efecto combinado.

Los pesos asignados a cada estudio son inversamente proporcionales a la varianza de su
estimacién del OR, de modo que los estudios mas precisos contribuyen en mayor medida
al calculo del efecto combinado.

4.4. Estimacion del efecto combinado y analisis de la
heterogeneidad

La Figura 4.2 presenta mediante un forest plot, los OR individuales y sus intervalos
de confianza del 95% para la variable EASI-75 en cada uno de los 18 RTCs incluidos
(N=8,446 pacientes), junto con los pesos asignados en el MA. El andlisis bajo el modelo
de efectos aleatorios mostré un OR global de 5.77 (IC 95 %: 4.51-7.38) indicando que
los tratamientos evaluados aumentan significativamente la probabilidad de alcanzar una
mejoria del 75 % en el indice EASI respecto al control, con un p < 0.0001. Sin embargo, se
detecté una alta heterogeneidad global (I7 = 76.5 %, 72 = 0.19, Q = 72.41; p < 0.0001),
lo que sugiere una considerable variabilidad entre los estudios incluidos.

Study Odds Ratio OR 95%-Cl Weight
Bieber et al. 2021a 3 431 [281;, 661 66%
Bieber et al. 2021b = 430 [269, 687] 64%
Simpson et al 2016a . B 611 [388; 961] 65%
Simpson et al. 2016b = 589 [367,943] 63%
Silverberg et al 2023a - 728 [4.391207] 6.1%
Silverberg et al. 2023b e 499 [308, 810] 6.3%
Blauvelt et al 2023 ; 589 [060;5795] 10%
Wollenberg et al. 2021a - 229 [145 362] 64%
Wollenberg et al. 2021b == 384 [241,612] 64%
Guttman-Yassky et al 2021a i3 1511 [1045;2185] 70%
Guttman-Yassky et al 2021b s 1303 [B84;1921] 698%
Simpson et al. 2020b —i— 789 [324,1921] 4.0%
Paller et al. 2023 —— 566 [221,1446] 3.8%
Simpson et al 2021 — 302 [157, 580 52%
Simpson et al. 2020c —E— 7.79 [375,16.18] 48%
Guttman-Yassky et al. 2020 —=— 450 [2086; 981] 45%
Schmid-Grendelmeier et al. 2024 —ia— 8.10 [427,1533] 53%
Stander et al 2023 R 502 [322;782] 65%
Random effects model & 5.77 [4.51; 7.38] 100.0%
T 1

Heterogeneity: 1> = 76.5%, t° = 0.1919, p < 6.0001
01 0512 10

Figura 4.2: Forest plot de la proporcion de pacientes que alcanzaron EASI-75

La Figura 4.3 muestra el forest plot para la variable IGA 0/1, donde el andlisis de los
mismos 18 estudios revel6 un OR agrupado de 4.51 (IC 95 %: 3.22-6.32; p < 0.0001), lo
que equivale a un aumento de 4.5 veces en la probabilidad de alcanzar remisién clinica
con los tratamientos activos frente al control. La heterogeneidad fue atin mayor que para
EASI-75 (I* = 81.0%, 72 = 0.41, Q = 89.49; p < 0.0001).

La Figura 4.4 presenta el forest plot del nimero de TEAE. El andlisis de 16 RTCs
(N=7,765 pacientes) no mostré una asociacién significativa entre los tratamientos para
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Study Odds Ratio OR 95%-Cl Weight

Bieber et al. 2021a —_— 471 [270; 823] B1%
Bieber et al. 2021b . 428 [2.38, 770] 6.0%
Simpson etal. 2016a h 534 [321,889 62%
Simpson et al. 2016b - 6.09 [3.58;10.35] 6.2%
Silverberg et al. 2023a - 518 [2.99; 895] 6.1%
Silverberg et al. 2023b — 1.04 [0.52, 210] 55%
Blauvelt et al. 2023 —— 124 [064; 239] 57%
Wollenberg et al. 2021a - 245 [1.37; 441 6.0%
Wollenberg et al. 2021b - 232 [143;376] 6.3%
Guttman-Yassky et al. 2021a .y 1315 [8.39;2063] 64%
Guttman-Yassky et al. 2021b i —=— 17.03 [9.53,3046] 6.0%
Simpson et al. 2020b ——%—— 1330 [3.02,5942] 3.0%
Paller et al. 2023 —i— 478 [1.54;14.80] 4.0%
Simpson et al. 2021 —— 393 [1.82; 849] 53%
Simpson et al. 2020c — 502 [249;1408] 49%
Guttman-Yassky et al. 2020 —Em 432 [1.79,1042] 49%
Schmid-Grendelmeier et al. 2024 el — 534 [251;11.39] 53%
Stander et al. 2023 — 448 [2. 62 766] 6.1%
Random effects model < 4.51 [3.21; 6.32] 100.0%

Heterogeneity: I~ = 81.0%, £ =0.4104, P = 4.0001
01 0512 10

Figura 4.3: Forest plot de la proporcién de pacientes que alcanzaron IGA 0/1 (remisién
clinica)

DA y un mayor riesgo global de TEAE (OR 1.11, IC 95%: 0.94-1.31; p = 0.24). Sin
embargo, se observé heterogeneidad moderada-alta entre los estudios (I2 = 61.2%, 72 =
0.069, p = 0.0007).

Study Odds Ratio OR 95%-Cl Weight
Bieberetal. 2021a — 1.12 [0.76,1.65] 6.8%
Bieber et al 2021b 087 [057;1.33] 6.3%
Simpson et al. 2016a 143 [096;214] 66%
Simpson et al. 2016b 0.74 [0.50,1.09] 67%
Silverberg et al. 2023a 079 [052;118] 66%
Silverberg et al. 2023b —a 0.58 [0.39,0.89] 6.4%
Wollenberg et al. 2021a —ae 097 [0.66,1.42] 69%
Wollenberg et al. 2021b 0.82 [0.59;1.15] 7.5%
Guttman-Yassky et al. 2021a . 147 [110;198] 80%
Guttman-Yassky et al. 2021b T 140 [1.051.87] 81%
Simpson et al. 2020b BN E— 1.13 [0.58;2.20] 4 0%
Paller et al. 2023 — 1.15 [0.64;2.07] 46%
Simpson et al. 2021 —— 1.13 [0.76,1.68] 67%
Simpson et al. 2020c —=—— 2.09 [1.24;3.50] 9.3%
Guttman-Yassky et al. 2020 1.85 [0.90;379] 36%
Schmid-Grendelmeier et al. 2024 1.60 [1.02;2.50] 6.0%
Random effects model = 1.11 [0.94; 1.31] 100.0%
1

Heterogeneity I° = 61.2%, ° = 0.0894, p = 010007
05 1 2

Figura 4.4: Forest plot de la proporcién de pacientes que obtuvieron al menos un TEAE

4.5. Analisis por subgrupos

Con el objetivo de explorar posibles fuentes de heterogeneidad y obtener una compren-
sion mas detallada de los resultados, se realizé un analisis de subgrupos diferenciando entre
el tipo de medicamento utilizado, especificamente si se trataba de un agente biolégico o
un inhibidor de JAK.

Para la variable EASI-75, ambos subgrupos mostraron una eficacia significativamen-
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te superior al comparador, aunque se observaron diferencias en la magnitud del efecto.
Los agentes biolégicos presentaron un OR de 4.84 (IC 95 %: 3.81-6.14), mientras que los
inhibidores de JAK alcanzaron un OR de 7.13 (IC 95 %: 4.38-10.77), como se detalla en
el forest plot de la Figura 4.5. Sin embargo, la diferencia entre ambos subgrupos no fue
significativa (p = 0.1336).

Study Odds Ratio OR 95%-Cl Weight
tipo = Biologico ;

Bieber et al. 2021b = 430 [269 687] 64%
Simpson et al. 2016a R 3 611 [388; 961] 6.5%
Simpson et al. 2016b .- 589 [367, 943] 63%
Silverberg et al. 2023a - 728 [439,1207] 6.1%
Silverberg et al. 2023b - 499 [308; 810] 63%
Blauvelt et al. 2023 5.89 [060;57.95] 1.0%
Wollenberg et al. 2021a - 229 [145 362] 64%
Wollenberg et al. 2021b . 384 [241,612] 64%
Simpson et al. 2020b —E— 7.89 [3.24,19.21] 4.0%
Paller et al. 2023 — & 566 [2.21,1446] 3.8%
Guttman-Yassky et al. 2020 —a— 450 [206; 9.81] 45%
Random effects model _ . 484 [3.81; 6.14] 57.7%
Heterogeneity: I* = 40.9%, ©° = 0.0681, p=10.0763

tipo = JAK

Bieber et al. 2021a = 431 [281, 661 66%
Guttman-Yassky et al. 2021a L3 1511 [10.45,21.85] 7.0%
Guttman-Yassky et al. 2021b : ) 1303 [884;1921] 69%
Simpson et al. 2021 T 302 [157,580] 52%
Simpson et al. 2020c —Ea 779 [375,16.18] 4.8%
Schmid-Grendelmeier et al 2024 —— 810 [427;1533] 53%
Stander et al. 2023 - 502 [322 782] 65%
Random effects model ; 713 [4.56;11.15] 42.3%

Heterogeneity: /° = 84.3%, v = 0.2929, p < 0.0001

Random effects model 5.77 [4.51; 7.38] 100.0%
Heterogeneity: I° = 76.5%, 7° = 01919, p < 0.0001
Test for subgroup differences: 3, = 2.25, d0=11 (pG=D1226) 10
Figura 4.5: Forest plot del subandlisis por tipo de medicamento sobre la proporciéon de

pacientes que alcanzaron EASI-75.

En el caso de la variable IGA 0/1, los resultados del forest plot de la Figura 4.6
demostraron que los inhibidores de JAK mostraron una mayor eficacia en comparacion
con los agentes bioldgicos, con un OR de 3.34 (IC 95 %: 2.28-5.06) frente a un OR de
6.88 (IC 95%: 4.38-10.77) para los agentes biol6gicos. En este caso, la diferencia entre
subgrupos si fue significativa (p = 0.0213), lo que sugiere una posible superioridad de los
inhibidores de JAK en este desenlace.

Respecto a la seguridad, evaluada mediante la TEAE, los agentes bioldgicos no mostra-
ron un aumento significativo del riesgo respecto al control (OR = 0.93; IC 95 %: 0.77-1.12),
mientras que los inhibidores de JAK si presentaron un incremento significativo (OR = 1.40;
IC 95 %: 1.20-1.62), como se visualiza en la Figura 4.7. La diferencia entre subgrupos fue
significativa (p = 0.0008), lo que indica un perfil de seguridad menos favorable para los
inhibidores de JAK.
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Study Odds Ratio OR 95%-Cl Weight

tipo = Biologico i
Bieber et al 2021b —. 428 [238,770] 60%

Simpson et al 2016a E = 534 [321;889 62%
Simpson et al. 2016b . = 609 [358 1035 62%
Silverberg et al. 2023a . 518 [299; 895 61%
Silverberg et al. 2023b W 104 [052, 210] 55%
Blauvelt et al. 2023 ——— 124 [064, 239] 57%
Wollenberg et al. 2021a - 245 [1.37; 441] 6.0%
Wollenberg et al. 2021b : 232 [1.43; 376] 63%
Simpson et al. 2020b ————13.39 [3.02;5942] 3.0%
Paller et al. 2023 — 478 [1.54;1480] 4.0%
Guitman-Yassky et al. 2020 — 432 [1.79,1042] 49%
Random effects model : 3.40 [228; 5.06] 59.9%
Heterogeneity: I~ = 73.7%, T =0.3187, p < 0.0001

tipo = JAK

Bieber et al 2021a —— 471 [270; 823] 61%
Guitman-Yassky et al. 2021a P 1315 [839.2063] 64%
Guttman-Yassky et al. 2021b i —=— 17.03 [9.53;3046] 60%
Simpson et al. 2021 = 393 [182;, 849 53%
Simpson et al. 2020c —E— 502 [249,1408] 49%
Schmid-Grendelmeier et al. 2024 — 534 [251;1139] 53%
Stander et al. 2023 . 448 [262;766] 61%

Random effects model _
Heterogeneity: I~ = 74.6%, 1~ = 0.2599, p = 0.0006

o 6.88 [4.39;10.77] 40.1%
&

Random effects model

Heterageneity” 1% = 81 0%, 1> = 04104, p < 0001
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Figura 4.6: Forest plot del subandlisis por tipo de medicamento sobre la proporcion de
pacientes que alcanzaron IGA 0/1.
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Figura 4.7: Forest plot del subandlisis por tipo de medicamento sobre la proporcion de
pacientes que alcanzaron al menos un TEAE.
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4.6. Sesgo de publicacion

La prueba de Egger no mostré evidencia de asimetria significativa en el funnel plot
de la figura 4.8 (t = -0.75, p = 0.4618), lo que indica ausencia de sesgo de publicacién
segiin este método. De manera similar, la prueba de Peters tampoco detecté asimetria
significativa (t = -0.56, p = 0.5860).
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Figura 4.8: Funnel plot de la proporcién de pacientes que alcanzaron IGA 0/1 (remisién
clinica)

4.7. Interpretacién de los resultados y limitaciones

Los resultados de este MA muestran que tanto los agentes bioldgicos como los inhibi-
dores de JAK son eficaces para el tratamiento de la DA, logrando mejoras significativas en
los desenlaces clinicos principales, como EASI75 e IGA 0/1, en comparacién con el grupo
control. Al analizar los subgrupos, se observé que los inhibidores de JAK presentan una
mayor eficacia que los agentes bioldgicos, especialmente para lograr una piel clara o casi
clara (IGA 0/1), diferencia que resulté significativa.

Sin embargo, este beneficio en eficacia de los inhibidores de JAK se acompana de
un mayor riesgo de acontecimientos adversos emergentes del tratamiento (TEAE), en
comparacion con los agentes bioldgicos. Mientras que los agentes bioldgicos no mostraron
un aumento significativo en el riesgo de TEAE respecto al control, los inhibidores de JAK
si presentaron un incremento significativo en este desenlace.

34



Ademas, se realizé una evaluacién del sesgo de publicaciéon para comprobar si los re-
sultados podrian estar influidos por la falta de estudios con resultados negativos o no
concluyentes. Las pruebas estadisticas aplicadas no detectaron un sesgo de publicacién
relevante, lo que da mayor confianza en la validez de los resultados obtenidos. Sin em-
bargo, es importante tener en cuenta que la alta variabilidad entre los estudios y algunas
limitaciones de los datos pueden influir en la interpretacién final.

Por otro lado, aunque los resultados aportan evidencia relevante, este MA presenta
algunas limitaciones que deben tenerse en cuenta al interpretar sus conclusiones. En primer
lugar, se detecto una heterogeneidad moderada-alta entre los estudios, por lo que se utilizé
un modelo de efectos aleatorios para tener en cuenta esta variabilidad tanto dentro de los
estudios como entre ellos. En segundo lugar, se agruparon multiples dosis de abrocitinib,
upadacitinib y baricitinib, lo que podria generar heterogeneidad y estimaciones menos
precisas del efecto si existieran diferencias importantes entre dosis. En tercer lugar, en
algunos estudios, los resultados se recogieron a las 12 semanas, mientras que en otros se
evaluaron a las 16 semanas.
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Capitulo 5

Conclusiones

Este TFG ha tenido como objetivo central revisar y aplicar en profundidad la meto-
dologia del MA, centrandose especialmente en la combinacion de resultados de estudios
clinicos con medidas de efecto dicotémicas, mediante modelos de efectos fijos y aleato-
rios. Para ello, se ha llevado a cabo una aplicacion préactica sobre la eficacia de distintos
tratamientos sistémicos aprobados para la DA moderada o grave en adultos.

Desde el punto de vista metodoldgico, el trabajo ha permitido explorar las bases for-
males del MA, prestando especial atencion a la estimacién puntual del tamano del efecto,
el calculo de la varianza, la asignacion de pesos mediante el método de varianza inversa y
la combinacién de estudios bajo diferentes supuestos de heterogeneidad. Asimismo, se han
revisado y aplicado herramientas para evaluar la heterogeneidad entre estudios (como los
estadisticos Q, y I?) y para valorar la posible existencia de sesgo de publicacién, tanto de
forma grafica como mediante pruebas estadisticas como la de Egger.

La aplicacion practica ha incluido 18 RCTs, extraidos conforme a una estrategia estruc-
turada bajo el modelo PICO. En ellos se ha evaluado la eficacia de varios tratamientos
—Dbiolégicos (dupilumab, tralokinumab) e inhibidores de JAK (baricitinib, abrocitinib,
upadacitinib)— en comparacién con placebo, considerando como desenlace principal la
proporcion de pacientes que alcanzan EASI-75. Los resultados muestran que todos los tra-
tamientos incluidos presentan un beneficio estadisticamente significativo respecto al grupo
control, si bien con diferencias sustanciales en la magnitud del efecto.

El analisis de subgrupos indica que el tratamiento con mayor eficacia estimada es upa-
dacitinib, seguido de baricitinib y dupilumab, lo cual puede relacionarse con el mecanismo
de accion y la potencia antiinflamatoria de los inhibidores de JAK. No obstante, estas di-
ferencias no pueden interpretarse como comparaciones directas entre tratamientos activos,
ya que todos los anédlisis se han realizado con respecto a placebo. Ademads, el trabajo no
ha incluido andlisis sobre seguridad, calidad de vida ni coste-efectividad, aspectos clave
para una evaluacion clinica completa.
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Como principales limitaciones del estudio destacan la no inclusion de analisis compa-
rativos directos entre tratamientos, la falta de evaluacion sistemética del riesgo de sesgo
en los estudios primarios, y la exclusion de desenlaces secundarios clinicamente relevantes.
Asimismo, aunque se han aplicado técnicas clasicas de deteccién de sesgo de publicacién,
estas poseen sensibilidad limitada en muestras reducidas, por lo que los resultados deben
interpretarse con precaucién.

Este trabajo ha permitido integrar los fundamentos tedricos y practicos del MA en el
contexto de un problema real de investigacion biomédica. La experiencia adquirida pone
de relieve tanto el potencial de esta herramienta estadistica como las decisiones criticas
que requiere su aplicacién rigurosa.

Para investigaciones futuras, se propone ampliar el enfoque metodolégico adoptado en
este trabajo mediante el uso de MA en red (network meta-analysis, NMA), que permite
comparar de forma simultanea multiples intervenciones, incluso cuando no existen compa-
raciones directas entre todos los tratamientos. Esta metodologia seria especialmente 1til
en contextos como el de la DA, donde coexisten diversos farmacos aprobados, pero los
ensayos disponibles suelen comparar inicamente cada uno frente a placebo.

Ademas, seria recomendable incorporar modelos jerarquicos bayesianos, que ofrecen
una mayor flexibilidad en la incorporacion de incertidumbre, permiten trabajar con estruc-
turas complejas de datos y facilitan la estimacién de pardametros en presencia de escasa
informacion o alta heterogeneidad. Estos modelos también permitirian integrar evidencia
externa, como estudios observacionales, mediante la inclusion de distribuciones a priori
informativas, lo que incrementa la robustez del andlisis cuando los datos disponibles son
limitados o heterogéneos.

Otra linea de desarrollo consistiria en ampliar el analisis a desenlaces multiples o lon-
gitudinales, especialmente relevantes en el contexto clinico. Por ejemplo, ademas de la
eficacia a corto plazo (como EASI-75 a las 16 semanas), podria analizarse la evolucién
de los pacientes en el tiempo, la persistencia de la respuesta terapéutica, la incidencia
acumulada de eventos adversos, o indicadores de calidad de vida. El uso de modelos mul-
tivariantes o de MA multivariante permitiria integrar simultdaneamente varios desenlaces
correlacionados, proporcionando una visién més completa del perfil beneficio-riesgo de
cada tratamiento.
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Capitulo 6

Anexo A: Cdédigo R

#Librerias

install.packages(c("tidyverse", "meta", "metafor"))
library("tidyverse")

library("meta")

library("metafor")

library("data.table")

# Preparacién de los datos
file <-"Datos_estudios.csv"
datos <- fread(file)

datos$study_id <- as.factor(datos$study_id)
datos$medicamento <- as.factor(datos$medicamento)
datos$outcome <- as.factor(datos$outcome)
datos$tipo <- as.factor(datos$tipo)

# Analisis variable EASI-75

ma_resultados_EASI <- metabin(e_treat, n_treat, e_contr, n_contr,
studlab = study_id,
data = datos[outcome == "EASI75"],
sm = "OR",
common = FALSE,
random = TRUE)

summary (ma_resultados_EASI)
forest(ma_resultados_EASI, leftcols = "studlab")
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ma_resultados_EASI <- metabin(e_treat, n_treat, e_contr, n_contr,
studlab = study_id,

data = datos[outcome == "EASI75"],
subgroup = datos[outcome == "EASI75"]$tipo,
sm = "OR",

common = FALSE,

random = TRUE)
summary (ma_resultados_EAST)
forest(ma_resultados_EASI, leftcols = "studlab")

# Analisis variable IGA 0/1

ma_resultados_IGA <- metabin(e_treat, n_treat, e_contr, n_contr,
studlab = study_id,
data = datos[outcome == "IGA"],
sm = "OR",
common = FALSE,
random = TRUE)

summary (ma_resultados_IGA)
forest (ma_resultados_IGA, leftcols = "studlab")

ma_resultados_IGA <- metabin(e_treat, n_treat, e_contr, n_contr,
studlab = study_id,

data = datos[outcome == "IGA"],

subgroup = datos[outcome == "IGA"]$tipo,
sm = "OR",

common = FALSE,

random = TRUE)

summary (ma_resultados_IGA)
forest (ma_resultados_IGA, leftcols = "studlab")

# Analisis variable TEAE

ma_resultados_TEAE <- metabin(e_treat, n_treat, e_contr, n_contr,
studlab = study_id,
data = datos[outcome == "TEAE"],
sm = IIDRH,
common = FALSE,
random = TRUE)
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summary (ma_resultados_TEAE)
forest (ma_resultados_TEAE, leftcols = "studlab")

ma_resultados_TEAE <- metabin(e_treat, n_treat, e_contr, n_contr,
studlab = study_id,

data = datos[outcome == "TEAE"],
subgroup = datos[outcome == "TEAE"]$tipo,
sm = "OR",
common = FALSE,
random = TRUE)

summary (ma_resultados_TEAE)

forest (ma_resultados_TEAE, leftcols = "studlab")

# Sesgo de publicacién

funnel (ma_resultados_EASI)

# Test de Egger

metabias(ma_resultados_EASI, method.bias = "egger")

# Test de Peters

metabias(ma_resultados_EASI, method.bias = "peters")
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