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Resumo

Metanalise consiste em um conjunto de técnicas estatisticas que visa integrar os resultados de dois ou mais estudos primarios.
Ela permite produzir estimativas pontuais e intervalares de algum parimetro populacional, geralmente uma medida de tamanho
de efeito. Este artigo tem como objetivo apresentar conceitos fundamentais sobre metandlise e suas aplicagGes para psicolo-
gos e estudantes de psicologia. O artigo: (1) introduz a l6gica da metanalise, seus potenciais e as criticas a ela enderegadas; (2)
apresenta dois modelos de metanilise comumente usados por pesquisadores; e (3) aborda dois tdpicos importantes para a
interpretacio correta dos resultados: heterogeneidade e analise de subgrupos. Um exemplo ficticio ilustra os conceitos ao longo
do artigo. Os Materiais Suplementares contém equacdes dos modelos apresentados no texto, resultados comentados de uma
sintese metanalitica, codigo na linguagem K para reproduzir resultados e figuras desse artigo e uma breve lista comentada de
fontes adicionais sobre metanalise.

Palavras-chave: metanalise, revisdo sistematica, revisdo de literatura, tamanho de efeito, grafico de floresta

Meta-Analyses in Psychology: A Conceptual and Hands-On Introduction

Abstract

Meta-analysis consists of a set of statistical techniques that aims to combine the results of two or more primary studies. It
enables the calculation of point and interval estimates of some population parameter, usually a measure of effect size. The
aim of this article is to introduce fundamental concepts of meta-analysis and its applications for psychologists and psychology
students. The article: (1) introduces the logic of meta-analysis, its uses and common criticisms levied against it; (2) presents two
computational models of meta-analysis commonly used by researchers; and (3) addresses two issues associated with the correct
interpretation of results from meta-analyses: heterogeneity and subgroup analysis. A worked example illustrates the concepts
throughout the article. The Supplementary Materials contain a worked example of the models presented in the text, a script in
R language that allows the reader to reproduce the results, and a commented list of additional sources.

Keywords: meta-analysis, systematic review, literature review, effect size, forest plot

Metanalisis en Psicologia: Una Introduccién Conceptual y Practica

Resumen

El metanalisis consiste en un conjunto de técnicas estadisticas que tiene como objetivo integrar los resultados de dos o mas
estudios primatios. Permite producir estimaciones puntuales y de intervalo de algun parametro de poblacién, generalmente
una medida del tamafio del efecto. Este articulo presenta conceptos fundamentales sobre el metanalisis y sus aplicaciones para
psicélogos y estudiantes de psicologia. El articulo: (1) introduce la 1égica del metanalisis, sus potencialidades y las criticas que
se le dirigen; (2) presenta dos modelos de metanalisis comunmente utilizados por los investigadores; y (3) aborda dos temas
importantes para la correcta interpretacion de los resultados: heterogeneidad y analisis de subgrupos. Un ejemplo ficticio ilustra
los conceptos a lo largo del articulo. Los Materiales Suplementarios contienen ecuaciones de los modelos presentados en el
texto, resultados comentados de una sintesis metanalitica, c6digo en el lenguaje R para reproducir los resultados y las figuras de
este articulo, y una breve lista comentada de fuentes adicionales.

Palabras clave: metanalisis, revision sistematica, revision de la literatura, tamafio del effecto, diagrama de bosque

Metandlises em Psicologia: Uma Introducao Conceitual e Pritica

Psicologos precisam lidar com o fato de que os
resultados de seus estudos sdo probabilisticos. Ainda
que um experimento duplo cego apresente um efeito
dose-dependente de um determinado alucinégeno (e.g.,
psilocibina) sobre o desempenho dos participantes em
uma tarefa psicomotora (Barrett, Carbonaro, Hurwitz,
Johnson, & Griffiths, 2018), ndo hd garantias de que um
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expetimento subsequente apresentard um efeito similar.
Recentemente, replicacoes pré-registradas ¢ em larga
escala de estudos de psicologia social e de psicologia
cognitiva indicaram que os tamanhos de efeito dos estu-
dos de replicagio tiveram, em média, a metade do valor
dos tamanhos de efeito dos estudos originais (Open
Science Collaboration, 2015). Quando os resultados de
estudos originais e de replicacio divergem, possiveis
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explicagoes para isso incluem diferengas metodolégicas
entre estudos, diferencas importantes nas caracteristi-
cas das amostras e erros dos Tipos I ou II (LeBel &
Peters, 2011; Open Science Collaboration, 2015). Dado
o carater probabilistico do empreendimento cientifico,
a interpretacdo dos resultados de um estudo deve ser
feita a luz dos demais estudos sobre o mesmo feno-
meno. Nesse sentido, a metanalise, entendida como um
conjunto de técnicas estatisticas que visa integrar os
resultados de dois ou mais estudos primarios (Cumming
& Calin-Jageman, 2017; Glass, 1976; Hedges & Olkin,
1985), é uma ferramenta poderosa, capaz de contextua-
lizar o estado da ciéncia de uma area de pesquisa.

Na ultima década, uma série de artigos sobre ana-
lise quantitativa de dados foi publicada em periddicos
brasileiros de psicologia (e.g., Damasio, 2013; Gomes
& Buratto, 2020; Valentini, Mourao, & Franco, 2018).
Embora existam publicacOes brasileiras recentes for-
necendo orientagdes para a elaboragio de revisoes
sistematicas e metanaliticas (e.g., Carvalho, Pianowski,
& Santos, 2019; Silva & Otta, 2014), nenhuma delas
teve como foco a sintese estatistica e a implementa-
¢do computacional requeridas para a condugao de uma
revisio metanalitica. Paralela a essa observacio, em
uma inspecao de 1.076 artigos publicados em perio-
dicos brasileiros nos dltimos 5 anos, constatou-se que
nenhuma das publicacbes inspecionadas fez uso da
metanalise." Especulamos que a completa auséncia de
uso da metanalise é decorrente, a0 menos em parte, da
falta de orientacGes em lingua portuguesa sobre como
realizar a sintese estatistica das evidéncias disponiveis.
De fato, o ensino de psicologia baseada em evidéncias
¢ bem recente no Brasil (Melnik, Meyer, & Sampaio,
2019), o que parece sugerir que a formacdo em psi-
cologia ainda nio expde estudantes a certos topicos
relacionados ao uso das melhores evidéncias cientifi-
cas, como a metanalise.

Com base nessas informacoes, julgamos que ha a
necessidade de esfor¢os vindos de dentro da prépria
area para fomentar o uso de ferramentas que ja sao de
uso comum, por exemplo, nas areas de saide. Com
o objetivo de acrescentar uma contribui¢io inédita as
literaturas brasileiras sobre revisao sistematica e analise

! Consultamos as publica¢des de todos os volumes de periddicos

brasileiros de psicologia classificados com Qualis A1 no Quadrie-
nio 2013-2016 (https://sucupira.capes.gov.br/), ocorridas de 2017
a 2021. Os seguintes periddicos foram inspecionados: Estudos em
Pricologia (Campinas), n = 212; Estudos em Psicologia (Natal), n = 182;
Paidéia, n = 218; Psicologia: Reflexcao ¢ Critica, n = 129; e Psicologia: Teoria
¢ Pesquisa, n = 335. A Psicologia em Estudo (Maringd) nio foi inspecio-
nada, por ter um escopo voltado a estudos qualitativos.

quantitativa de dados em psicologia, este artigo apre-
senta conceitos fundamentais sobre metanalise e suas
aplicagoes. O artigo pode ser usado como uma referén-
cia introdutéria sobre o assunto, tanto por psicologos
quanto por estudantes de psicologia ainda nio fami-
liarizados com o tema, mas que precisam consultar ou
realizar revisdes metanaliticas.

Visao Geral do Artigo

O texto a seguir ¢ dividido em trés secoes. Na
primeira, introduz-se a légica da metanalise, seus
potenciais e as criticas a ela enderecadas. Na segunda,
apresentam-se dois modelos de metandlise comumente
usados por pesquisadores (modelos de efeito fixo e de
efeitos aleatérios), bem como dois tépicos importantes
para a interpretagdo correta dos resultados (heteroge-
neidade e analise de subgrupos). Por fim, na terceira
secio, as contribuicdes e limitagdes do artigo sdo des-
critas. De modo a facilitar a compreensio, conceitos
importantes sao introduzidos por meio de um exemplo
ficticio e bastante simplificado, visando a didatica e o
foco na metanalise propriamente dita.

Assume-se que o leitor tem conhecimentos de
estatistica frequentista em nfvel basico, tais como sobre
teste de hipoteses, valor p, intervalos de confianca
(ICs) e os principais testes descritos em livros-textos
de estatistica (e.g,, Cumming & Calin-Jageman, 2017;
Howell, 2013). O texto enfatiza aspectos conceituais da
metanalise. Apesar dessa opgdo, é impossivel ignorar
completamente a matematica por tras desse conjunto
de técnicas. Assim, algumas equagGes basicas sdo apre-
sentadas no texto. O Material Suplementar A descreve
as principais equacOes dos modelos apresentados no
texto. O Material Suplementar B inclui cédigos na lin-
guagem R (R Core Team, 2021), usando os pacotes
meta (Balduzzi, Ricker, & Schwarzer, 2019) e dmetar
(Harrer, Cujipers, Furukawa, & Ebert, 2019). Esses
cédigos permitem reproduzir a simulacio dos dados,
bem como os resultados e figuras do artigo. O Material
Suplementar C apresenta uma breve lista comentada de
fontes adicionais que poderio ser uteis a quem quiser
se aprofundar no tema. Os Materiais Suplementares A,
B e C podem ser acessados no Open Science Framework

(https:/ /osf.io/pexyq/).
Nogies Fundamentais sobre Metandlise

Revisoes Metanaliticas e Medidas de Tamanbos de Efeito
Revisoes de literatura tém o potencial de sumari-
zar uma grande quantidade de informagoes produzidas
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pela comunidade cientifica. A revisdo metanalitica, por
exemplo, consiste em uma forma particular de revisio,
composta tanto pela descricdo estruturada e transpa-
rente de suas questdes de pesquisa, escopo e critérios
de elegibilidade de estudos (Higgins & Thomas, 2019),
quanto pela sintese quantitativa dos resultados dos
estudos elegiveis (Cumming & Calin-Jageman, 2017).

Por meio da metanalise, agregam-se os resultados
de diferentes estudos primarios que investigaram uma
questdao comum (Howell, 2013), produzindo estima-
tivas pontuais e intervalares. Uma maneira de agregar
esses resultados é por meio de uma média aritmética
ponderada das estimativas reportadas nos estudos pri-
marios (Cheung & Vijayakumar, 2016). Doravante, essa
média ponderada sera denominada, genericamente, de
efeito geral, que estima o tamanho de efeito populacio-
nal a partir dos tamanhos de efeito amostrais.

Mas como medidas de tamanho de efeito (incluindo
o efeito geral) podem ser definidas? Tamanhos de efeito
podem se referir: (a) a parametros desconhecidos, isto
¢, aos verdadeiros tamanhos de efeito populacionais aos
quais pesquisadores gostariam de ter acesso (Lakens,
2013); ou (b) a estatisticas usadas para fins descritivos
(i.e., expressar a relacdo observada entre variaveis em
um estudo) e/ou inferenciais (i.e., estimar aqueles para-
metros desconhecidos; Borenstein, Hedges, Higgins, &
Rothstein, 2009). Desse modo, os tamanhos de efeito
reportados (ou potencialmente calculaveis) em estudos
primarios sio as estimativas usadas como pontos de
dados em uma revisao metanalitica e, posteriormente,
objetos da sintese quantitativa em um efeito geral.

Neste artigo, o tamanho de efeito usado como
exemplo é o g de Hedges que, tal como o 4 de Cohen,
¢ interpretado como a diferenca média padronizada
entre dois grupos em uma variavel dependente ou cri-
tério. Em outras palavras, g e 4, andlogos ao escore g,
expressam a diferenca entre duas médias em unidades
de desvios padroes (Hedges & Olkin, 1985). Esses
indices permitem comparar efeitos observados em
estudos que operacionalizaram um mesmo construto
de diferentes formas (Lakens, 2013). Ambos visam esti-
mar o verdadeiro tamanho de efeito populacional (0),
embora o 4 tenda a superestimar esse valor em amos-
tras menores (Cooper, Hedges, & Valentine, 2019).2
Uma vez que g é uma estimativa corrigida que remove

2 Ao longo do texto, patimetros sio expressos pot meio de letras

do alfabeto grego (e.g., a letra delta, §). Estatisticas de estudos indi-
viduais que estimam esses parametros sao representadas por letras
do alfabeto romano (e.g, g. Estimativas obtidas a partir da com-
binacio de dois ou mais estudos (i.c., efeitos gerais) sdo expressas
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a maior parte do viés de 4, g tende a ser preferido em
revisdes metanaliticas.

Um Exemplo Ficticio

O Efeito de Pritica de Recuperacao

A pesquisa em memoria humana tem demonstrado
que recuperar uma informac¢ao da memoria, comparada
a diferentes condi¢cdes-controle, melhora sua retencao
em longo prazo e facilita a aprendizagem subsequente
de novas informagoes (Chan, Meissner, & Davis, 2018;
Rowland, 2014). Essa técnica, denominada de pratica de
recuperacdo (PR), tem recebido crescente interesse por
parte de psicologos cognitivos. Tal interesse € justifica-
vel, uma vez que a PR produz efeitos robustos (Chan
et al., 2018; Rowland, 2014), podendo contribuir como
técnica de aprendizagem tanto em contextos educacio-
nais (Roediger & Karpicke, 2006) quanto em contextos
clinicos (Lima, Cavendish, Deus, & Buratto, 2020).

Considere o seguinte exemplo ficticio baseado
no efeito de PR: Grupos de pesquisa distintos inves-
tigaram se a PR, comparada ao reestudo, melhora a
retencdo subsequente do material estudado. Em todos
os experimentos, os participantes foram designados
aleatoriamente a condicdo reestudo ou a condicao PR.
Inicialmente, os participantes leram um texto curto
contendo informag¢des factuais. Em seguida, metade
dos participantes releu o texto (grupo reestudo) e a
outra metade escreveu em uma folha de papel tudo o
que foi lembrado do texto previamente lido (grupo PR).
Ap6s um dado intervalo de retencdo (5 min ou 48 hr),
os participantes fizeram um teste de retencdo sobre as
informacdes factuais previamente estudadas. Para fins
didaticos, assumiremos que o teste foi similar em todos
os experimentos. Os desempenhos dos grupos rees-
tudo e PR (i.e., propor¢io média de acertos no teste
de retencdo) foram comparados. Diz-se que ocorreu
um efeito de PR quando o desempenho do grupo PR é
superior ao do grupo reestudo (Rowland, 2014).

Simulacao dos Experimentos

Os dados apresentados neste artigo foram simula-
dos por meio da linguagem R (R Core Team, 2021) com
base em uma revisdo metanalitica sobre o efeito de PR
(Rowland, 2014). Embora os dados sejam simulados,
eles capturam didaticamente aspectos importantes da
literatura sobre o tema. Aqui, apenas a fundamentacao

por meio de letras do alfabeto grego, acompanhadas por um acento
circunflexo (e.g, ).
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légica da simulagido ¢é apresentada. O leitor interessado
nos detalhes da implementacio devera consultar o
Material Suplementar B. Vale ressaltar que o exemplo
ficticio apresentado no restante do artigo consiste em
um cenario um tanto homogéneo de procedimentos
e de desfechos. Embora reconhegamos que a hetero-
geneidade de procedimentos e de desfechos deva ser
muito maior em aplicagdes reais de pesquisa, aqui bus-
camos priorizar a didatica, por se tratar de um artigo de
carater introdutério.

Na literatura sobre o efeito de PR, dois padroes
comumente emergem: (a) os participantes tém uma
maior recordagdo média apos intervalos de retengio
mais curtos; e (b) o efeito de PR é maior apés intervalos
de reten¢do mais longos (i.e., a vantagem da PR sobre
o reestudo aumenta quando o intervalo de retenc¢do
¢ maior). A simulacdo buscou, portanto, gerar dados
de cinco experimentos com um intervalo de retengao
curto (i.e., 5 min) e, consequentemente, com maior pro-
porcao de recordacio no teste final; e dados de outros
cinco experimentos com intervalo de retencdo longo
(i.e., 48 hr) e, consequentemente, com maior efeito de
PR. Essas decisdes nos permitiram discorrer sobre uma
sintese metanalitica geral, heterogenecidade e anilise
de subgrupos, topicos que serdo todos tratados mais
adiante. Por fim, a simulacio foi conduzida de tal modo
a gerar dados oriundos de experimentos com diferentes
tamanhos amostrais. Essa decisdo final nos permitiu dis-
correr sobre como as estimativas de estudos individuais

Tabela 1.

sao diferencialmente ponderadas nos dois modelos de
metanalise que serdo apresentados.

Um Exemplo de Sintese Metanalitica

A Tabela 1 apresenta os resultados de 10 expe-
rimentos ficticios usando o procedimento descrito na
subse¢iao “O Efeito de Pratica de Recuperacao.” Nela,
¢ possivel notar que metade dos experimentos (6—10)
obteve efeitos de PR estatisticamente significativos
(assumindo um o = 0,05, bicaudal). Entre os experi-
mentos que nio atingiram significancia estatistica, um
deles ainda mostrou uma vantagem numérica em favor
de reestudo (Experimento 5). Em uma revisio narra-
tiva, um pesquisador poderia avaliar erroneamente que
a literatura sobre o efeito de PR é inconclusiva, uma vez
que 50% dos experimentos tiveram resultados nao sig-
nificativos. No entanto, essa conclusio ¢é invalida, pois
ela se baseia na ideia incorreta de que falhar em rejeitar
uma hipotese nula é evidéncia para aceitd-la (Cumming
& Calin-Jageman, 2017). E possivel, por exemplo, que
a auséncia de significancia estatistica seja decorrente
de baixo poder estatistico (Howell, 2013). Além disso,
essa conclusdo ignora que nove experimentos tive-
ram resultados apontando para a mesma direcio (i.e.,
desempenhos dos grupos PR numericamente supetio-
res aos dos grupos reestudo) e se baseia somente no
nimero de resultados significativos, uma abordagem
sabidamente inadequada para sintetizar um conjunto de
estudos (Hedges & Olkin, 1985).

Estatisticas Descritivas e Inferenciais de Experimentos Ficticios Investigando o Efeito de Pritica de Recuperagio

) Intervalo de  Pratica de recuperacio Reestudo Estatisticas inferenciais
Experimento ~
retencao M Dp 7 M Dp n 3 g b
1 5 min 0,75 0,07 50 0,73 0,08 50 1,29 98 0,20
2 5 min 0,75 0,06 45 0,73 0,06 45 1,52 88 0,13
3 5 min 0,75 0,07 15 0,73 0,06 15 1,11 28 0,28
4 5 min 0,75 0,08 20 0,72 0,09 20 1,09 38 0,28
5 5 min 0,72 0,08 25 0,73 0,06 25 -0,76 48 0,45
6 48 hr 0,66 0,08 100 0,61 0,07 100 4,94 198 < 0,001
7 48 hr 0,67 0,09 10 0,58 0,09 10 2,15 18 0,045
8 48 hr 0,66 0,08 40 0,58 0,09 40 4,83 78 < 0,001
9 48 hr 0,66 0,05 35 0,59 0,07 35 4,66 68 < 0,001
10 48 hr 0,65 0,07 30 0,61 0,06 30 2,15 58 0,04

Nota. M = Média; DP = Desvio padrio; » = Tamanho da amostra; g/ = Graus de liberdade; 7= # de Student.
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De maneira alternativa, a metanalise permite com-
binar os resultados dos 10 experimentos, fornecendo
uma conclusio que contempla os efeitos observados
em cada um deles. A Figura 1A apresenta um grafico de
floresta que sumariza os tamanhos de efeito (g de Hed-
ges) dos experimentos contidos na Tabela 1, usando
um modelo de efeito fixo de metanalise (o termo sera
explicado depois). Esse grafico permite que o pes-
quisador se desloque de uma questdo cuja resposta é
dicotomica (“Existe um efeito?”’) para uma questio cuja
resposta ¢ continua (“Qual é o tamanho do efeito?”;
Cumming & Calin-Jageman, 2017). Note que, na Figura
1A, nenhuma mencao explicita é feita ao valor p - a pro-
babilidade de ocorrer um evento igual ou mais extremo
que aquele observado nos dados amostrais se a hipotese
nula for verdadeira (Cohen, 1994). Por outro lado, o g
de Hedges ¢ apresentado multiplas vezes no grafico de
floresta, permitindo que o pesquisador avalie a impoz-
tancia pratica dos resultados (Howell, 2013). Em nosso
exemplo, o g de Hedges indica a diferenca padronizada

A
Experimento Efeito de PR g IC 95% Peso
1 ——I—f— 0,26 [-0,13;0,65] 14,1%
2 —— 0,32 [-0,09; 0,73] 12,6%
3 ——-—;— 0,39 [-0,31;1,10] 4,3%
4 — 0,34 [-0,27;0,95] 5,7%
5 — . -0,21 [-0,76;0,34] 7,2%
6 -l 0,70 [0,41;0,98] 26,5%
7 —3—-— 0,92 [0,04;1,81] 2,7%
8 —— 1,07 [0,60;1,53] 9,9%
9 i—l— 1,10 [0,60; 1,60] 8,6%
10 — 0,55 [0,04; 1,06] 8,3%
Efeito Geral < 0,55 [ 0,41; 0,70] 100,0%
f T T T T l

-1 -05 0 05 1 15 2
B
Experimento

Efeito de PR g IC95% Peso

—l— 0,26 [-0,13;0,65] 12,2%
- 0,32 [-0,09;0,73] 11,8%

]
—-

0,39 [0,31;1,10]  7,2%
- 0,34 [-0,27;0,95] 84%
0,21 [-0,76;0,34] 9,4%
- 0,70 [0,41;0,98] 14,3%
= 0,92 [0,04;181] 54%
—a— 1,07 [0,60; 1,53] 10,8%
—a— 1,10 [0,60; 1,60] 10,3%
_._
=

COWoONOUODAWN-=

0,55 [0,04:1.06] 10.1%

-

Efeito Geral

0,54 [ 0,29; 0,79] 100,0%

[ T T T T 1

405 0 05 1 15 2
Figura 1. Grafico de floresta sintetizando os
experimentos descritos na Tabela 1 sobre o efeito de
pratica de recuperacdo. O painel A ilustra o modelo
de efeito fixo. O painel B ilustra o modelo de efeitos
aleatorios. ¢ = Tamanho de efeito (¢ de Hedges); IC =
intervalo de confianca.
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de desempenho no teste de retencio dos participantes
dos grupos PR e reestudo. Valores positivos indicam
que o grupo PR teve um desempenho superior no
teste de retenc¢io (e.g., Experimento 8), enquanto valo-
res negativos indicam que o grupo reestudo teve um
desempenho superior (e.g., Experimento 5).

Na Figura 1A, a posi¢ao de cada quadrado em rela-
¢20 a0 eixo x representa o tamanho de efeito observado
para cada experimento. Ao redor de cada quadrado,
barras indicam um IC de 95%, um intervalo construido
ao redor do g de Hedges (ou de qualquer outra estima-
tiva) por meio de um procedimento que garante que,
ao longo de amostragens repetidas hipotéticas, em 95%
das ocasibes, o parametro populacional que se busca
estimar estara contido entre seus limites (Hoekstra,
Morey, Rouder, & Wagenmakers, 2014). Os Experi-
mentos 6—10 tém ICs 95% que nao incluem g = 0,
enquanto os demais tém ICs 95% que incluem g = 0.
Esse padrao espelha os experimentos cujos resultados
sao estatisticamente significativos na Tabela 1. Assim,
os valores p dos estudos originais sdo apresentados no
grafico de floresta apenas implicitamente: ICs 95% que
incluem g = 0 correspondem a ps = 0,05, enquanto ICs
95% que nao incluem g = 0 correspondem a ps < 0,05.
No entanto, a apresentacao dos resultados por meio de
ICs 95% é mais informativa (Cohen, 1994), por incluir
estimativas intervalares de valores plausiveis do tama-
nho de efeito (Cumming & Calin-Jageman, 2017).

O tamanho de cada quadrado da Figura 1A
informa ao leitor o peso que cada estudo recebeu no
calculo do efeito geral. O Experimento 6 teve o maior
peso no calculo do efeito geral (26,5%) ¢ o Experi-
mento 7 teve o menor peso (2,7%). Isso ocorre porque
o Experimento 6, com um maior tamanho amostral, foi
capaz de estimar o g de Hedges com maior precisio,
enquanto o oposto ocorreu no Experimento 7.

O efeito geral, representado pelo losango verme-
lho na Figura 1A, refere-se a estimativa do tamanho de
efeito de PR populacional, com base nos experimentos
metanalisados. O centro do losango representa a esti-
mativa do efeito geral (nesse caso, ¢ = 0,55), enquanto
sua largura representa os limites de confianca do grande
efeito, IC 95% [0,41, 0,70]. Embora 50% dos experi-
mentos revisados tenham incluido ¢ = 0 em seus ICs
95%, o efeito geral sugere que valores inferiores a 0,41
sdo improvaveis de representar o efeito de PR popula-
cional. Assim, o uso da metanalise permite a conclusiao
de que o efeito de PR ¢ confiavel. O efeito geral, repre-
sentado pela “floresta” (i.e., losango) do grafico, ¢
visualizado apenas a partir do agrupamento de todas as
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“arvores” (i.e., quadrados) que compdem essa floresta
(Cumming, 2005). Esse exemplo materializa a ideia,
apresentada na introducio, de que a interpretacio dos
resultados de um estudo deve ser feita a luz dos demais
estudos sobre 0 mesmo fenémeno.

Potenciais e Criticas do Uso da Metandlise na Psicologia

O exemplo anterior forneceu um vislumbre inicial
do que a metandlise tem a oferecer. De fato, o uso da
metanalise na psicologia tem uma série de potenciais.
Primeiro, seu uso aumenta a precisio das estimativas
do tamanho de efeito ou do tamanho da relacio entre
variaveis (Cumming & Calin-Jageman, 2017), tal como
indicado pelo losango da Figura 1A. Segundo, seu uso
permite sintetizar e organizar o conhecimento sobre
um dado tema (Cumming, 2005). Essa organizac¢do per-
mite o estabelecimento da confiabilidade de um achado,
o contraste de hipdteses concorrentes sobre um feno-
meno e a indicacdo de 4reas com poucas pesquisas e
que merecem maior aten¢do em estudos futuros (para
exemplos, ver Chan et al., 2018; Rowland, 2014).

Terceiro, as estimativas de tamanho de efeito
derivadas de revisdes metanaliticas podem posterior-
mente ser usadas em analises de poder a priors, que
calculam o tamanho amostral necessario para obser-
var um determinado tamanho de efeito, dados o nivel
de significancia e o poder estatistico almejados (Lak-
ens, 2013). Quarto, a metanalise permite investigar
variaveis moderadoras que, potencialmente, afetam o
tamanho ou a direcdo dos efeitos observados (i.e., por
meio de andlise de subgrupos; Cooper, 2016). Quinto,
embora o uso da metandlise geralmente ocorra dentro
de revisdes de literatura, ela também pode ser usada
fora desse contexto (Cheung & Vijayakumar, 2010).
Recentemente, por exemplo, Su et al. (2021) sinte-
tizaram seus quatro experimentos sobre o efeito de
PR em uma pequena metanalise interna, de modo a
aumentar o poder estatistico das relacdes de intera-
¢do que investigaram.

Quanto as ctiticas, as principais delas sao suma-
rizadas a seguir. Uma forte critica é que a metanalise
produz resultados distorcidos pelo viés de publicacio,
o achado de que estudos que produzem resultados
estatisticamente significativos sao mais provaveis de
serem publicados do que aqueles que nio os produzem
(Rosenthal, 1979). Essa, na verdade, parece ser uma cri-
tica mais ampla dirigida as deficientes praticas modais
de pesquisa em psicologia (LeBel & Peters, 2011),
incluindo o uso dogmatico e mecanico da inferéncia
estatistica (Gigerenzer, 1993) e o peso que o valor p

tem nas decisoes editoriais de varios periddicos cien-
tificos (Cumming & Calin-Jageman, 2017). Se o uso
da metandlise pode levar a conclusdes distorcidas pelo
viés de publicagdo, o mesmo se aplica a outras formas
de revisoes (e.g, revisoes narrativas). As revisdes meta-
naliticas, ao contrario das narrativas, podem (a) adotar
estratégias para minimizar a seletividade dos estudos
amostrados (Cooper et al., 2019; Cooper, 2016) e (b)
por meio de diferentes técnicas analiticas, investigar
a extensao do viés de publicacao e aplicar correcoes
nas estimativas do efeito geral (Borenstein et al., 2009;
Cooper et al,, 2019).

Outras duas criticas relacionadas entre si sdo
de que (a) ao sintetizar uma literatura com um unico
namero, perde-se informacio; e (b) ¢ inadequado
combinar estudos com qualidades e procedimentos
metodolégicos diversificados. Quanto a critica (a), sin-
tetizar os resultados de diferentes estudos nio deve ser
entendido, necessariamente, como sinonimo de focar
exclusivamente no valor do grande efeito (Borenstein
et al., 2009). A metandlise permite que o pesquisa-
dor avaliec a heterogeneidade ou inconsisténcia dos
tamanhos de efeito, de modo que as conclusoes do pes-
quisador possam ser qualificadas a luz da presenca ou
da auséncia de heterogeneidade, bem como de varia-
veis procedimentais que moderam os tamanhos de
efeito (Rosenthal, 1991).

Quanto a critica (b), suponha que os experimentos
da Tabela 1 usassem textos de diferentes dominios de
conhecimento (e.g., biologia, historia, literatura), amos-
trassem distintos grupos de participantes (e.g., criangas,
adultos, pacientes com afasia), ou, ainda, fossem con-
duzidos em diferentes contextos (e.g., laboratérios,
salas de aula, plataformas on-/ine). Nesse cenatio, seria
legitimo comparar estudos com procedimentos que
diferissem em tantas dimensoes? Glass (1978) argu-
menta que ¢ legitimo comparar macis e laranjas quando
0 objetivo é generalizar os achados para a categoria
frutas. De fato, um dos objetivos da ciéncia ¢ a identifi-
cacdo de principios gerais de funcionamento do mundo
(Schmidt, Oh, & Hayes, 2009). Uma vantagem de
comparatr estudos com diversidade metodologica que
abordam uma questdo conceitual comum ¢ a possibili-
dade de identificar condi¢bes limitrofes para um dado
fendémeno, isto ¢, estabelecer as fronteiras para além das
quais os principios propostos nao se aplicam. Quanto
a adequabilidade de se combinar estudos com niveis
variados de qualidade metodoldgica, tém-se argumen-
tado que a relacdo entre a qualidade metodolégica dos
estudos e as estimativas de tamanhos de efeito deve ser
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investigada na prépria revisio metanalitica (Cooper et
al., 2019; Glass, 1978).

Modelos Computacionais de Metandlise

Dois modelos de metanalise sdo tipicamente usa-
dos em revisdes metanaliticas: O modelo de efeito fixo
e o modelo de efeitos aleatérios. Cada modelo pres-
supbe distintas fontes de erros nas estimativas dos
tamanhos de efeito em estudos primarios. As subse-
¢Oes seguintes apresentam os modelos. Em seguida,
¢ feita uma breve comparacio entre eles. Por fim,
dois tépicos importantes para a interpretagdo correta
dos resultados - heterogencidade e analise de subgru-
pos - sdo apresentados.

Modelo de Efeito Fixo

O modelo de efeito fixo assume, a priori, que todos
os estudos independentes incluidos na revisdao estimam
um valor comum (Schmidt et al., 2009). Fixo, nesse
caso, refere-se ao pressuposto de que os pardmetros
populacionais estimados tém valores constantes nos
diferentes estudos (Hedges & Vevea, 1998). Tomando
emprestado um exemplo didatico de Howell (2013, pp.
630 - 631), em um cenario em que astrdbnomos estimam
a luminosidade de uma determinada estrela, é razoavel
assumir que o valor de interesse (i.e., a real luminosidade
da estrela) é constante e que diferengas em estimativas
sucessivas se devam unicamente ao erro amostral.
Formalmente, em uma sintese metanalitica com £ estu-
dos, o modelo de efeito fixo pode ser expresso por:

Y=0+¢, 1)
onde Y, representa o tamanho de efeito estimado no
estudo 7, 0 representa o verdadeiro tamanho de efeito
populacional que todos os estudos buscam estimar, e
€, representa o erro amostral para o estudo 7z Nesse
modelo, assim como no exemplo da luminosidade da
estrela, a unica fonte de incerteza nas inferéncias de
cada estudo € o erro amostral, Var(e) = 17y, (Cheung,
2019). A teoria estatistica indica que estudos com amos-
tras maiores tendem a estimar o tamanho de efeito
populacional com menor erro (Cooper et al., 2019).

A Equagdo 1 ¢é expressa de forma genérica,
de modo que O pode se referir a qualquer pardme-
tro populacional de interesse. Aqui, retomaremos o
exemplo apresentado na Figura 1A (portanto, 0 e Y,
equivalem a § e a g, respectivamente). Considere que
0, nesse exemplo, refere-se ao verdadeiro tamanho de
efeito de PR de uma populacio de experimentos hipo-
téticos, que assumiremos ser & = 0,50 (com base em
uma das estimativas reportadas por Rowland, 2014).
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Suponha que os experimentos da Figura 1A buscavam
estimar esse tamanho de efeito. Os Experimentos 5 -
10 superestimaram o valor de 8 (gs entre 0,70 e 1,10),
enquanto os demais expetimentos o subestimaram (gs
entre —0,21 e 0,39).

Uma forma simples de combinar as estimativas
desses experimentos ¢ por meio da média aritmética
simples. No entanto, estimativas provenientes de estu-
dos com amostras maiores tendem a ser mais precisas,
de modo que, no calculo do efeito geral, os estimadores
sao ponderados pelas inversas de suas variancias (Hed-
ges & Vevea, 1998). Assim, um modelo de efeito fixo:
(1) estima a varidncia do tamanho de efeito, Iy, para o
estudo 7 (de 1 a £&); (2) atribui um peso, IV, ao estudo 7
igual a inversa de sua variancia (i.e., W, = 1/17y); e (3)
usa esses valores no calculo da estimativa média ponde-
rada do efeito geral:

0= Z%1WiYi, 2

Zi: wi

onde a Equacido 2 expressa que a estimativa do tama-
nho de efeito populacional, 0, ¢ uma média aritmética
ponderada dos tamanhos de efeito amostrais pelos seus
respectivos pesos. No exemplo da Figura 1A, usando
a média ponderada, obtém-se um efeito geral que se
aproxima razoavelmente (8 = 0,55) do verdadeiro
tamanho de efeito populacional (8 = 0,50; para cilculos
completos, ver Material Suplementar A).

Modelo de Efeitos Aleatdrios

O modelo de efeitos aleatérios assume, a priori, que
o valor do parametro 0 varia aleatoriamente entre estu-
dos independentes, sendo ele proprio amostrado de uma
superpopulacio de parametros verdadeiros (Borenstein
et al., 2009). Aleatério, nesse caso, refere-se ao pressu-
posto de que os pardmetros populacionais estimados
em cada estudo sdo genuinamente variaveis (Hedges &
Vevea, 1998). E possivel, por exemplo, que a eficicia de
uma psicoterapia seja distinta a depender da orientagao
psicoterapica (e.g., psicodinamica, cognitivo-compor-
tamental), de seu formato (e.g., individual, grupal) ou
de seu publico-alvo (e.g., adolescentes, adultos). Reto-
mando o exemplo da Tabela 1, é possivel que a PR gere
tamanhos de efeitos distintos a depender das carac-
terfsticas metodologicas dos estudos (e.g., conteddos
dos materiais estudados, contextos em que os estudos
sao conduzidos). Aqui, o ponto importante é que o
modelo de efeitos aleatérios assume que ha duas fontes
de incerteza nas inferéncias, o erro amostral (tal como
no modelo de efeito fixo) e a variancia dos tamanhos
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de efeito entre estudos (Cooper et al., 2019). Formal-
mente, em uma sintese metanalitica com £ estudos, o
modelo de efeitos aleatorios pode ser expresso por:

Y= E e, 6
onde Y, representa a estimativa do tamanho de efeito
0 no estudo 7 e w, ¢ um hiperparimetro que expressa
o tamanho de efeito médio da superpopulagio de para-
metros verdadeiros (Hedges & Vevea, 1998). A notagio
€, indica a diferenca entre 6, e W, enquanto €, repre-
senta, mais uma vez, o erro amostral.

No modelo de efeitos aleatérios, o efeito geral
também consiste em uma média ponderada dos
tamanhos de efeito dos estudos incluidos na sintese.
Conceitualmente, diferentes inferéncias sao feitas em
cada modelo. No modelo de efeito fixo, o efeito geral
estima o parametro 0, o verdadeiro tamanho de efeito
populacional; ao incorporar apenas o erro amostral
como fonte de incerteza, as inferéncias sao restritas ao
conjunto de estudos incluidos na revisdo (Hedges &
Vevea, 1998). No modelo de efeitos aleatorios, o efeito
geral estima o hiperparimetro W, a média da distribui-
¢do de verdadeiros tamanhos de efeito populacionais
(i.e., a superpopula¢do); ao incorporar o erro amostral
e a variancia entre estudos como fontes de incerteza,
busca-se fazer inferéncias para a populagdo de estu-
dos (observados ou nao) a partir da qual os estudos
incluidos na revisio sio considerados uma amostra
representativa (Cooper et al., 2019).

Computacionalmente, o modelo de efeitos alea-
torios estima o erro amostral, 17y, para cada estudo
(similar ao modelo de efeito fixo) e a variancia da dis-
tribuicao populacional de tamanhos de efeito, Var(g,
) = ©* (Cheung, 2019), por meio da estatistica T°
(Borenstein et al., 2009). A estatistica T? ao contra-
rio de 17y, € comum a todos os estudos incluidos na
revisdo. Nesse modelo, a estimativa da variancia total,
V;",j, consiste na soma do erro amostral e da estimativa
da variancia da distribuicdo populacional de tamanhos
de efeito, V; = VY; + T2 O peso de cada estudo,
no modelo de efeitos aleatérios, é igual a inversa de
sua variancia total, W* = 1/ V;: (Hedges & Vevea,
1998). Na pritica, ha diferentes maneiras de estimar >
(e.g., estimagdo pela maxima verossimilhanca), sendo
o método dos momentos o mais comumente usado,
devido a sua simplicidade computacional (DerSi-
monian & Laird, 19806).

O calculo do efeito geral, no modelo de efeitos
aleatorios, é analogo a Equagao 2 previamente apresen-
tada, exceto por estimar um hiperpardmetro e por usar
outra forma de ponderagio para os diferentes estudos:

_ = WY,
Ho = S v S
i=1""1

onde a estimativa do hiperparametro populacional,
ﬁ; , ¢ uma média aritmética ponderada dos tamanhos
de efeito amostrais pelos seus respectivos pesos, que
incorporam tanto o erro amostral quanto a estimativa
da variancia entre estudos.

A Figura 1B apresenta um grafico de floresta
baseado em uma sintese metanalitica usando um
modelo de efeitos aleatérios. Os tamanhos de efeito
e ICs 95% dos experimentos sdo idénticos aqueles da
Figura 1A. Por outro lado, os quadrados (i.c., pesos)
de cada experimento divergem entre os modelos. Con-
sequentemente, o efeito geral e o IC 95% do modelo
de efeitos aleatérios difere (¢ = 0,54 [0,29, 0,79]) des-
sas mesmas estimativas usando o modelo de efeito fixo
(¢ = 0,55 [0,41, 0,70]). Essa diferenca é decorrente do
fato de que, na medida em que cresce o valor de T3,
aumenta-se a homogeneidade nos pesos dos diferentes
estudos incluidos na sintese. No modelo de efeito fixo,
a razdo entre os pesos dos Experimentos 6 e 7 foi de
9,81; no modelo de efeitos aleatérios, essa razao caiu
para 2,65. O modelo de efeitos aleatorios assume que
cada estudo da revisdo fornece uma estimativa unica de
um parametro; assim, todos os estudos da revisao con-
tribuem com informacdes relevantes para o calculo do
efeito geral.” Além disso, na medida em que a estimativa
de T aumenta, as vatidncias, os erros padroes e os ICs
ao redor do efeito geral tendem a ser maiores no modelo
de efeitos aleatérios, em compara¢dao com o modelo de
efeito fixo (Borenstein et al., 2009). Isso decorre do
fato de que, a0 incorporar uma segunda fonte de varia-
bilidade dos tamanhos de efeito, o modelo de efeitos
aleatérios aumenta a incerteza sobre o provavel valor
do hiperparametro (Hedges & Vevea, 1998).

Modelo de Efféito Fixo on Modelo de Efeitos Aleatdrios?

Uma questio com a qual pesquisadores se
confrontam durante a realizacio de uma revisio meta-
nalftica diz respeito a qual modelo de metanalise usar.
Tem-se defendido que a escolha do modelo de meta-
nalise deve ser feita com base nas inferéncias almejadas

> Apenas o estudo 7 contribui para estimar o parimetro 9/_. Os

demais £ — 1 estudos estdo estimando outros 0, , parametros dis-
tintos. Assim, ¢ desejavel que o peso do estudo 7 para o cilculo
do efeito geral ndo seja muito pequeno, pois a informagio que ele
fornece ¢ tnica e relevante para aquele parametro da distribui¢io de
parametros que, em ultima analise, estimara W,
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(Field & Gillett, 2010; Hedges & Vevea, 1998). Se o
pesquisador quer fazer inferéncias restritas ao con-
junto de estudos incluidos na revisdo, deve optar pelo
modelo de efeito fixo; se ele quer fazer inferéncias que
se estendem para a populacio de estudos (observados
ou nio) a partir da qual os estudos incluidos na revisio
foram amostrados, deve optar pelo modelo de efeitos
aleatérios. Adicionalmente, o modelo a ser escolhido
depende de quais pressupostos podem ser adotados, de
forma realista, acerca das populagoes a partir das quais
os estudos foram amostrados (Field & Gillett, 2010).
Uma vez que revisdes metanaliticas geralmente incluem
estudos com variabilidade metodoldgica e que a ciéncia
almeja, na medida do possivel, o conhecimento gene-
ralizavel (Schmidt et al., 2009), o modelo de efeitos
aleatorios parece ser mais apropriado na ciéncia psico-
légica (Cumming & Calin-Jageman, 2017).

Algumas observacoes sio pertinentes. Primeiro,
um problema em revisdes metanaliticas com modelos
de efeitos aleatorios é uma definicdo tautoldgica da
populac¢io, que pode ter a seguinte forma: “A popula-
c¢io de interesse € a popula¢io a partir da qual a amostra
de estudos foi retirada” (Hedges & Vevea, 1998, p. 489).
Suponha que os experimentos da Figura 1B tivessem
sido conduzidos com adultos e em laboratério. Embora
o modelo de efeitos aleatorios permita a inferéncia para
a populacio de estudos (observados ou nio), seria
incorreto, a partir dos resultados da Figura 1B, concluir
que eles sio informativos sobre o status do efeito de
PR em outras populaces (e.g:, idosos) ou em contextos
fora do laboratério (e.g., salas de aula).

Segundo, simulagdes indicam que a estimativa de
T* tende a ser imprecisa quando o numero de estudos
da revisdo ¢ baixo, £ < 20 (Hedges & Vevea, 1998).
Assim como amostras pequenas em estudos primarios
implicam baixo poder estatistico, 0 mesmo pode ocor-
rer em revisdes metanaliticas, quando poucos estudos
sao incluidos na revisio. Terceiro, os dois modelos
previamente apresentados assumem que os estudos
incluidos na sintese sdo independentes entre si. Em um
sentido tradicional, o tamanho de efeito do estudo 7 é
considerado nao independente se ele compartilhar as
mesmas unidades amostrais (e.g., participantes) em seus
calculos com pelo menos um dos demais £ — 1 estudos
(Rosenthal, 1979, 1991). Em um sentido alternativo,
dois tamanhos de efeito, embora baseados em unidades
amostrais distintas, sao considerados ndo indepen-
dentes entre si se eles estiverem aninhados em uma
unidade hierarquica superior (e.g., estudos reportados
em um mesmo artigo ou conduzidos por um mesmo
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grupo de pesquisa). Nesses cenarios, ¢ preciso usar
modelos computacionais de metanalise que incorporam
explicitamente a dependéncia das estimativas em suas
formalizacdes, tais como modelos multivariados ou de
trés niveis de metanalise (para exemplos desses mode-
los, ver Cheung, 2019).

Heterogeneidade ¢ Andlise de Subgrupos

A homogeneidade dos tamanhos de efeito popu-
lacionais é um pressuposto do modelo de efeito fixo
(Hedges & Vevea, 1998). Tal pressuposto pode ser tes-
tado por meio do teste O de Cochran. Conceitualmente
analoga a estatistica I da analise de variancia, a esta-
tistica O decompde as variancias intra e entre estudos
e avalia se a varidncia observada entre estudos excede
0 que seria esperado apenas devido ao erro amostral
se todos os estudos revisados compartilhassem um
mesmo tamanho de efeito populacional (Hedges &
Vevea, 1998). Se o valor da estatistica 0 exceder o valor
ctitico de uma distribuicio x> com £ — 1 graus de liber-
dade e um dado nivel de significincia, assume-se que a
variancia dos tamanhos de efeito entre estudos é maior
do que seria esperado se os tamanhos de efeito popula-
cionais fossem homogéneos (Cooper et al., 2019).

No entanto, a estatistica () possui baixo poder esta-
tistico quando o £ ¢ pequeno, além de rejeitar desvios
sutis da homogeneidade quando o 4 ¢ grande (Higgins
& Thomas, 2019). Outras medidas podem ser utiliza-
das para comunicar diferentes informagdes a respeito
da heterogeneidade. Derivado da propria estatistica 0,
o I? é uma estatistica descritiva que expressa o percen-
tual da varidncia nas estimativas de tamanho de efeito
observadas que se deve a variancia real nos de tamanhos
de efeito populacionais (Higgins & Thompson, 2002).
As estatisticas 0 e I%, contudo, nio sio informativas do
quanto variam os tamanhos de efeito populacionais.
Essa informacio ¢ dada pela estatistica T* e pelo inter-
valo de predicdo (IP). Aqui, apenas o IP é descrito (para
uma discussio sobre o T? e o método dos momentos,
ver Material Suplementar A).

Um [P consiste em uma estimativa intervalar da
regido na qual uma observagdo futura aleatéria ocor-
rera com uma determinada frequéncia. Enquanto o IC
informa a precisao do valor estimado (i.e., /Cs mais cur-
tos indicam menor incerteza no valor do parimetro),
o IP informa a dispersao dos verdadeiros parametros
populacionais (i.e.,, IPs mais curtos indicam menor
variabilidade nos pardmetros da superpopulacio de
parametros; Borenstein et al., 2009). Recomenda-se que
o IP seja reportado em revisdes metanaliticas, de modo
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a informar ao leitor em que medida os tamanhos de
efeito populacionais variam (Cooper et al., 2019).

Em nosso exemplo ficticio, o pressuposto de
homogeneidade dos tamanhos de efeito populacio-
nais foi rejeitado, Q(9) = 22,65, p = 0,007. O IP 95%
sugere que os tamanhos de efeito variam desde valores
negativos, —0,21, até valores positivos, 1,28, deno-
tando que nem sempre a PR deverd trazer beneficios
mnemonicos para aprendizes. F importante notar que
o IP usa a estatistica T? em seus célculos e que, como
previamente mencionado, a estimativa da variancia
da superpopulacio de tamanhos de efeito tende a ser
imprecisa quando o tamanho amostral é baixo (Hedges
& Vevea, 1998). E possivel, portanto, que a imprecisio
do T? tenha se propagado na estimativa do IP 95%. No
entanto, dados os propésitos didaticos do exemplo, a
partir dos resultados observados, seria sugerido proce-
der a investigacdo de potenciais variaveis moderadoras
dos tamanhos de efeito.

Uma variavel é considerada uma variavel mode-
radora se ela modifica a magnitude ou a direcio do
relacionamento entre uma variavel independente ou
preditora, X, e uma variavel dependente ou desfecho, Y’
(Valentini et al., 2018). Se X e Y estdo positivamente cot-
relacionadas para criancas, mas nao para adultos, diz-se
que a faixa etaria modera a relagdo entre essas variaveis.
Em uma revisdo metanalitica, as potenciais variaveis
moderadoras correspondem a caracteristicas meto-
dolégicas com importancia tedrica ou empirica. Essas
variaveis podem ser identificadas por meio de analise de
subgrupos, cujo objetivo é identificar quais caracterfsti-
cas metodoldgicas explicam parte da heterogeneidade
dos tamanhos de efeito (Hedges & Olkin, 1985).

Os experimentos da Tabela 1 foram categorizados
segundo seus respectivos intervalos de reten¢do, 5 min
e 48 hr. A partir dessa categorizagdo, é possivel con-
duzir uma analise de subgrupos. Nela, os estudos de
cada subgrupo foram sumarizados por meio de mode-
los de efeitos aleatérios e, posteriormente, os efeitos
gerais de cada subgrupo foram sumarizados em um
efeito geral combinado por meio de um modelo de
efeito fixo (Borenstein et al., 2009). A estatistica QB, que
decompde os componentes de variancia entre grupos e
de variancia total, testa a hipotese nula de que os efei-
tos gerais dos diferentes subgrupos sio homogéneos
(Cooper et al.,, 2019). No caso dos dados da Tabela 1,
a estatistica QB indicou que houve diferencas signifi-
cativas entre os efeitos gerais dos subgrupos 5 min e
48 hr, Qﬁ(l) = 15,11, p < 0,001. O efeito geral de PR ¢
maior em experimentos com intervalo de retencio de

48 hr (¢ = 0,82, IC 95% [0,601, 1,02]) do que em expe-
rimentos com intervalo de retengdo de 5 min (g = 0,22
[0,001, 0,44]). E importante notar que nenhum dos dois
ICs 95% incluiu o 0 como um valor plausivel para o
tamanho do efeito de PR.

A analise de subgrupos aqui apresentada usou
uma variavel moderadora categorica, andloga a analise
de varidncia, em estudos primarios. Essa andlise pode
ser estendida para casos em que hd uma ou mais varia-
veis moderadoras categdricas e/ou continuas, aniloga
as regressoes simples e multipla, em estudos primarios
(denominada, na literatura sobre metanalise, de metar-
regressao; Borenstein et al., 2009). Em todos os casos,
objetiva-se identificar moderadores que explicam parte
da heterogeneidade dos tamanhos de efeito incluidos
na sintese metanalitica (Hedges & Olkin, 1985).

Consideracdes Finais

Este artigo apresentou conceitos fundamentais
sobre metanalise e suas aplicacoes. Por meio de um
exemplo ficticio, foi possivel: (a) apresentar quais sao
os dados usados em uma revisao metanalitica (i.e., os
tamanhos de efeito e as estimativas de suas variancias);
(b) explicar como as estimativas sao ponderadas pelos
seus nfveis de precisdo; (c) diferenciar as fontes de
erro nas estimativas de tamanhos de efeito assumidas
nos modelos de efeito fixo e de efeitos aleatorios de
metanalise; e (d) descrever como as andlises de hetero-
geneidade e de subgrupos contribuem para a melhor
caractetizacao dos tresultados de uma metanalise. Os
Materiais Suplementares A, B e C permitem que o leitor
interessado reproduza nossos resultados e se aprofunde
nos tépicos aqui tratados. Até onde sabemos, trata-se da
primeira referéncia introdutéria em lingua portuguesa
sobre o assunto voltada especialmente para o publico
de psicologia. A leitura de um tema novo e em outra
lingua pode dificultar a compreensio das informacoes
relevantes; esse texto permite um contato inicial do
falante do portugués com o tema em sua propria lingua.

Algumas limitagées do artigo devem ser reco-
nhecidas. O artigo abordou apenas dois modelos
computacionais de metanalise. Modelos alternativos
foram deixados de fora dessa introduc¢io, como os
modelos multivariados e de trés niveis (Cheung, 2019).
Além disso, nao caracterizamos a metanalise em um
contexto mais amplo, que inclui as etapas necessarias
para a realizagdo de uma revisdo metanalitica (para
esse fim, veja Carvalho et al, 2019; Cooper, 2016;
Silva & Otta, 2014). Por fim, o exemplo ficticio usado
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ao longo do artigo teve procedimentos e desfechos
relativamente homogéneos, o que ¢é implausivel de
ser observado em aplicagdes reais de pesquisa (e.g,,
Rowland, 2014). Apesar dessas limitagoes, julgamos
que a abordagem adotada nos permitiu introduzir ade-
quadamente conceitos importantes sobre metanalise.
As escolhas feitas na simulagio priorizaram a didatica
(e.g., possibilitar uma analise de subgrupos). Em nosso
entendimento, a homogeneidade dos estudos de nosso
exemplo ficticio nio afetou as mensagens que almeja-
mos transmitir com o artigo.

A ciéncia é um empreendimento cumulativo.
Resultados de estudos individuais sdo probabilisticos.
Na medida em que o nimero de estudos conduzidos
aumenta, torna-se mais dificil se manter atualizado em
um determinado assunto. O uso da metanalise pode
contribuir para solucionar o problema, bem descrito
por Glass (1976), de como extrair conhecimento em
meio a uma grande quantidade de informacgdes.
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