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Sissejuhatus

Iga péev ilmub mitmeid teadusartikleid, maailmas woaudseks kimneid tuhandeid
teadusajakirju. Uuringutulemused on sageli vastisgdd ja jarjest raskem on selles
infotulvas orienteeruda.
Kdige esimese meta-anallitsi teostas Karl Pears0d. Hastal. Ta Uritas tosta oma testi
voimsust kombineerides mitmeid vaikeseid valimeagwanud uuringuid (Pearson, 1904).
Esimene avaldatud meta-analtis ilmus 1940-ndataitariteks olid J. G. Pratt, J. B. Rhine
jt ning see sisaldas 145 uuringu andmeid (osahlsekkm avaldamata) aastatest 1882-1939.
Meditsiinialane meta-analliis aga avaldati esmakdrddles 1955. aastal. Gene Glass
pakkus 1976. a. valja statistilise meetodi uuriolenhuste kombineerimiseks, mille ta
nimetas ,meta-analttsiks” (Glass, 1976). Sellesstaplates on hakatud meta-analtsi
moistet kasutama erinevate uuringute tulemustessliae analttsina. Meta-anallus:
1. kasutab juba labiviidud uuringute tulemusi;
2. baseerub koondstatistikal, mitte originaalandmet®aiteks keskmised,
standardhélbed ja statistiliste testide tulemused;
3. tunneb huvi to6tluse (néaiteks ravi) moju suurusgeklamise vastu, mitte ei
piirdu vaid tema olemasolu statistilise tbestamaseg
4. ei piirdu lihtsalt to6tluse moju hindamisega, vaiéta-analtitsi abil Uritatakse ka
mdista, kuidas mdjutavad tootluse mdju erinevad ufaipioonid,
katsetingimused.
Enne meta-analltisi meetodite teket olid laialdaselinud artiklite sistemaatilised
Ulevaated. Meta-analliisi eeliseks (artiklite Uléza@es) on see, et saab hinnata uldist
faktorite moju. Tanu tulemuste kombineerimiselevdoimalik saavutada suuremat statistilist
vdimsust, uuringute tulemusi saab Uldistada uldkaggl Lisaks, artiklite Ulevaated on
muutunud vahem kasutatavateks just seetttu, gesfjarohkem tuleb juurde uusi
uuringutulemusi ja inimene ei suuda kuigi hastieoteeruda kokku kogutud suures
informatsioonihulgas. Sel pdhjusel on alates 198&est analllsijad jarjest rohkem

hakanud kasutama meta-analtusi.



Meta-analiiisi poéhisammud on: 1) kirjanduse otsimirbovitatakse teha vahemalt kahel
uurijal teineteisest soOltumatult. Nii Uritataksenddustada voimalikult paljude eelnevate
uuringute kaasamine. 2) Uuritavad statistikud jsutatavad ravivotted peavad olema kdigis
uuringutes piisavalt sarnased. Tuleb otsustaddisad! iimumata uurimused kaasata meta-
anallsi, et valtida publitseerimisnihet. 3) Metalélsi mudelite abil leitakse hinnangud
parameetritele. 4) Publitseerimise nihke kontrdflaesolevas magistritodés pakutakse
taiendavalt valja uudne meetod olukorra jaoks, mgta-analttsis kasutatud uuringud on
omavahel sdltuvad.

Laialdaselt kasutatakse kahte tllpi meta-analliisdefeid: fikseeritud ja juhuslike
mdjudega mudel. Antud magistritods antakse nefgkélillevaate ja tapsemalt tutvustatakse
juhuslikke uuringum@jusid sisaldavaid mudeleid. iSaraldatud juhuslike méjudega meta-
analtusides on eeldatud, et kdik uuringud kaituuaidsaike valim —uuringud on juhuslikult
ja teineteisest sodltumatult valitud Uhest suuresipoteetilisest vdimalike uuringute
populatsioonist. Praktikas v0ib sageli ndha midagiud. Magistritb6s uuritakse, kuidas
analuusida uuringuid olukorras, kus osad meta-@isai kasutatud uuringutulemused
voiksid olla sdltuvad. Mdnes piirkorras vdib olldemas (antud) uuringute tegemiseks
vajalik kompetents, antud riigis ja tema naabedek voib seetbttu olla tehtud palju
uuringuid, sageli ka sarnast metodoloogiat kasstadi&iteks, soovitakse kombineerida
Eestis, Latis, Soomes, Argentiinas, Mehhikos jatfaadias tehtud uuringutulemusi. Oleks
ootuspérane oletada, et Eestis, Latis ja Soometudeburingute raviefektid oleksid
teineteisele sarnasemad kui naiteks Argentiinashhikes voi Austraalias. Vahel voib
sarnasus olla pigem seotud ajaga — 1960-ndatehtebstahtud raviefektid vbivad olla
sarnasemad teineteisele kui 2010-ndal aastal tehitidgu raviefekt (kuna toetav ravi on
muutunud, jne). Lisaks tegelike andmete uuesti(disitnisele esitatakse ka simuleeritud

andmete anallusi tulemusi.



1. Fikseeritud mdjudega meta-analtitisi mudel

1.1. Ulevaade

Uks meta-analiiiisi eesmarke on soov hinnata uldistambineeritud to6tluse (naiteks ravi)
moju. Kui koik uuringud oleks tehtud tapselt Uhtemip samadel tingimustel (koigis
uuringutes oleks kasutatud Uhesuurust valimit, tauai tunnuse hajuvus oleks erinevates
uuritavates populatsioonides sama suur ning t&&thadju oleks koigil samasugunejis
vaiks lihtsalt arvutada to6tluse mojuhinnangutekkeise. Kui moned uuringud on vaiksema
varieeruvusega (nendest uuringutest saadavad lgondaon tapsemad) kui teised, siis
sooviks nende uuringute tulemustele lisada rohkeraluk ning just seda tehakse meta-
analuusis.

Meta-anallilsis kasutatakse kahte tllpi meta-anatiligeleid — fikseeritudfiked effect ja
juhuslike mojudegaréndom effechs mudelid (Deekset al, 2001). Nende puhul tehakse
uuringute kohta erinevaid eelduseid. Fikseeritudueidga mudeli puhul eeldatakse, et
kdigis uuringutes on Uhesugune ja vordne tegeldklu8e moju. Siiski vOib vaadelda ka
olukordi, kus tootluse moju soltub deterministlikmhdnest tdiendavast muutujast, naiteks
patsientidele antud ravimikogusest. Kuna kdigigngutes on sama (ehk fikseeritud) tegelik

efekt, siis vaadeldud efekti suurus varieerub @ates uuringutes ainult hinnanguvea tottu.

1.2. Mudel

Oletame, et meil on erinevat uuringut, kus vorreldakse naiteks kofdrappi ravigrupiga.
Tegeliku tootluse moju tahistatakse parameeti®a Kui igas uuringus oleks kasutatud

[Gpmatult suurt valimimahtu, siis hinnangud olek&ighsed (hinnanguviga oleks 0) ja iga
uuringu moddetud/hinnatud efelC:Di oleks vordne tegeliku efektigaéi =0. Praktikas
(loomulikult) pole hinnangud taiesti tdpsed ja wdddd mdju (ehk uuringus leitud tootluse
mdju hinnang) erineb tegelikust mdjust hinnangugeadrra, C:)i =0+¢g.

Uldine fikseeritud mdjudega mudel on maatrikskujul



PN

®r><1 = 1r>(le + €ra (11)

ehk komponentide kaupa vélja kirjutatult

C:)l 1 &
9, |_ 1 o+ &, ,
_ér_ 1 £,

kus © onrx1 uuringuefektide hinnangute vektdron r x1 Uhtesid sisaldav vekto on
tegelik tundmatu raviefekti suurus,on r x1 uuringuvigu ehk jaéke sisaldav vektor.
Vahel hinnatakse raviefekti veidi erinevates tingates, naiteks kasutatakse erinevaid

ravidoose. Sel juhul vdib uuringus ravimi tegelik moju®, sdltuda ravimikogusest (siin
soltub vaid Uhest faktorist)?, = g, + B, [favimikogts . Fikseeritud mdjudega mudeli korral

eeldatakse, et antud seos on k8igi uuringute jaaksasugune ja deterministlik. Kui tootluse

tegelik m@ju sdltubp-1 tunnusest, siis vdiliikseeritud mdjudega mudeli kirja panna

kujul
Yr><1 = XrXpB px1 +8r><1’ (12)
Ee=0, De=R.
Sama mudel komponentide kaupa kirja pandult:
O | 1% Xpons : &
O, | _| 1%z Xpa2 ' 4| &2
- - 5
@r 1 Xlr "'Xp-lr P gr
Ly . il

p1
kus Y on r x1 uuringuefektide hinnangute vektof,on r x p fikseeritud efektide disaini-

ehk mudelimaatriksp on tundmatypx1l parameetervektor (kirjeldab tegeliku raviefekti
muutumist séltuvalt uuringu labiviimise tingimusese on r x1 hinnanguvigu ehk jaéke

sisaldav vektor.

Eeldatakse, et vigade keskvaartus on O (st kdigisngutes on kasutatud nihketa

hinnanguid), seegaE(Y)=Xp. Kuna uuringud viiakse l&bi erineva tapsusegatéRéi

erinev valimisuurus), siis iga uuringu korral onringuvea dispersioon erine\Deg, = o”.



Seega uuringuefektide hinnangtfdi ~ N(@,aﬁ). Eeldades, et uuringud on l&abi viidud

teineteisest soltumatult (ei kasutata samu andmeidiksid hinnangute vead olla ka

teineteisest sdltumatud,

g 0 - 0
r=| © o’ :
S ¢

O .- 0 ng

Kuna parameetervekto sisaldab vaid fikseeritud efekte (konstante) oninguefektide

hinnangute vektoriy dispersioonimaatriks kujuV = DY =R . Enamasti on parameetrite
hinnangud vahemalt astiimptootiliselt normaaljaotag&ghulze, 2004) ning eeldatakse, et:

Y ~N(XB,V).



1.3. Mudeli parameetrite hindamine (Uldistatud vahmruutude meetod)

Tundmatute parameetrite vektoff vaartust vdib hinnata mitmete meetoditega, Uks
enamlevinud meetod oildistatud vahimruutude meetod (generalized least-squares
(GLS) (Littell et al, 2004; Goldstein 1995). Sel juhul leitakse mud&lR?) tundmatute
parameetrite vektorilgg hinnang minimiseerides avaldig¥ - Xp)"V (Y - Xp) vaartus.
Saadud hinnang on kujul
Bors =(XTVIX)'XTV Y (1.3)
Uldistatud vahimruutude hinnangut kasutades sadh lgarima lineaarse nihketa hinnangu
(BLUE - Best Linear Unbiased Estimajomistahes hinnatavale parameeterfunktsioonile
(Searleet al, 1992). Uldistatud vahimruutude hinnangu dispensiavaldub kujul:
DAy =D (X"V X)XV )

:(xTV‘lx)'leV‘lDY((xTV‘lx)'leV‘l)T

= (XTV X)X TV vy X (X TV ) (1.4)

= (XTV X)XV X (XTV X

= (x"vx)™,
Kui meil on mudel (1.1), siis tldistatud vahimrudéuhinnang avaldub kujul:

-1 -1

T 0'12 0..0 1 T 0'12 0..0
~ 0 0g:00 0 0200 !
Ous = o ol =l s ol
) L] 0 .
0 ..007 0 ..00%| L%
P 1 2 1
= S —[®. |,

i
kus tapsedo?,...,o° vaartused pole teada. Parameetrite hindamisetdtakse uuringutes
raporteeritud standardvigasid voi dispersioone kegelikke vaartuseid. Tahistades

w =1/0?, saadakse



éGLS == . (1.5)

Hinnangu dispersioon avaldub kujul:

D(6.s)= (xvx)

Saab leida kdl- a)-usalduspiirid parameeterhinnang@e, :

éGLS tz, D(éGLS)’ 1.7)

kus z,, on normaaljaotuse; kvantiil.

Hinnangut (1.5) tuntakse fikseeritud efektidega avataliiisi mudeli hinnanguna
(DerSimonmian & Laird, 1986; Whitehead, 2002, 18.59

Naide 1

Kdige lihtsam moodus meta-analiisi [&biviimisekssag, kui on mitmeid uuringuid, mis
sisaldavad tapselt sama kahte gruppi voi tootlkatse on labi viidud tapselt samades
tingimustes. Olgu kaks samadel tingimustel teodtaturingut, kus vdrreldi ravimi moju

vererBhule. M66deti, kas vererdhk vahenes voi &gmoeldud juhtum):

Uuring OR SE
1 4.1 2.7
2 1.4 1.2

Mudel (1.1) omandab kuju

a2

kus



V= g 0
0 o7
|27 0
0 12%]
Uldistatud vahimruutude meetodil (1.3) hinnaﬁ&s tegelikule mdjule on:

([T ST LS

(2.7‘2+1.2‘2 Tl (2.7‘2m.1+1.2‘2E|1.4)

=1.84E.
Hinnangudispersioon leitakse, kasutades valend):(1.

DO = (X"V X"

e 2

(2772+1272)"

=12
ja normaaljaotuseé®y; kvantiil on 1.96. Vahimruutude hinnang tegelikakektile on éF,X =

1.845 ja 95% usaldusintervall (— 0.304 ... 3.995).
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2. Juhuslike mdjudega meta-analtisi mudel
2.1. Sissejuhatus

Fikseeritud mojudega mudeli puhul eeldatakse, étluse (tegelik) mdju on kdigis
uuringutes sama voi muutub samadel alustel solturalngu karakteristikutest (toimeaine
kogus, vaatlusperioodi pikkus, vms). Paljudel jdeatiuon see eeldus vaheusutav. Kui
soovitakse metaanallitsiga anallilsida teatud hulkenguid, siis eeldatakse, et antud
uuringud on piisavalt sarnased, et on mdtet infésroani koos vaadelda. Samas, uldiselt ei
saa eeldada, et nad on identsed selles méttesjriegute tegelik méju suurus kdikides
uuringutes on tapselt sama.

Naiteks, soovitakse jalgida haiguse arengut kahesigmtide grupis (vaktsineeritud vs
platseebo). Kui ravi mdjub, siis eeldatakse, egisduuringutes on moju suurus (naiteks
riskide suhe) sarnane, kuid mitte identne. Isegikkik katsetingimused oleks samad, siis
uuringuid viiakse l&bi erinevates populatsioonidésg on vimalik uuritavate/patsientide
geneetilisest varieeruvusest tingitud erinevusealidtekt voib olla suurem (voi vaiksem),
kui uuritavad on vanemad voi rohkem haritud voivéenad kui teised, kui nende eest
hoolitsetakse teisiti, jne. V0i, tootatakse uuritega, mis uurivad dppemetoodika moju.
MGju suurus vOib sdltuda muude ressursside kattesamest lastele, klassi suurusest,
vanusest, teistest faktoritest, mis suure tben&gsuson uuringutes (populatsioonides)
erinevad.

Koiki tootluse mdju mdjutada vdivaid tunnuseid peleamasti voimalik mddta. Teada ei
pruugi isegi olla, millised muutujad mdjusuurusgebkult mdjutavad ning tuleb leppida, et
erinevates uuringutes nahtav t6otluse tegelik v uuritava populatsiooni eriparadest
lahtuvalt olla erinev. Vaatamata sellele, et td&glutegelik moju muutub uuringust
uuringusse, voib keskenduda tdotluse keskmiseleulmdjile erinevate uuringute (lle
erinevate uuritavate populatsioonide). Kui to6tlussgelik mdju muutub erinevates
uuringutes raskesti seletatavatel pohjustel, k#skga uuringutulemuste kombineerimiseks

juhuslikemdjudega meta-analtitisi mudelit (DerSimonian & LalreB6).
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2.2. Mudel
Juhuslike mdjudega mudelis eeldatakse, et too6{ndseks ravi) tegelik mdju juhuslikult

valitud . (i:L...,r) uuringupopulatsioonis®, on normaaljaotusega juhuslik suurus,
O, ~N(G),a§) ehk ©, =0+y;, kus y, on juhuslik efekt (ehk populatsiooni eripara),

v.~N(o.o7).
Mudeli. uuringul saadud hinnangule oleks siis kujul
(:)i =0, +¢
:(@+yi)+gi_ (2.1)
Eeldades, et juhuslikud efektigh ja & on soltumatud (Whitehead, 2002, lk 88), voib
kirjutada
o ~ N(@,Ji2 +J§).
Kui uuringu keskmine mdju soOltub mingitest teadaatest teguritest/tunnustest (naiteks
kasutatud ravimikogus), v6ib mudeli (2.1) esitatthsémal kujul:
C:)i =XB+y+e.
Uldine juhuslike m&judega meta-analiiiisi mudebn maatrikskujul esitatud
Yoa T Xipbpa T ¥ra t g (2.2)

ehk

© O
N -

e
22X
N [

X X
23

PP

N [

N

N

1%, e Ko Vi &
| ——

p-1

(OL

r

kus Y =[C:)1,...,C:)r]T on rx1 uuringuefektide hinnangute vektox, on rx p disaini- ehk
mudelimaatriks,p on fikseeritud efektidepx1 parameetervektor, mis kirjeldab tegeliku
raviefekti muutumist soltuvalt teadaolevatest tégat, y on tundmatuter x1 juhuslike

mojude parameetervektor, nimgon r x1 prognoosijadkide vektor.
Voetakse kasutusele jargnevad tahistused:
juhuslike kordajate kovariatsioonimaatriks

G =Dy,

12



mudeli jadkide kovariatsioonimaatriks
R :=De.
Sel juhul juhusliku suurusé kovariatsioonimaatrik¥ avaldub kujul
V =DY =D(Xp +v +g)
=D(y +)

- D{y) +Dle)
=G +R.

Erijuhul, kui tegelikult asetleidnud uuringuid saalaadelda kui juhuslikku valimit
kdikvbimalike uuringute populatsioonist, kus uumlg satuvad valimisse teineteisest

s6ltumatult,Co yi,yj):O, oleks juhuslike kordajate kovariatsioonimaatiiagul

ob 0 .. 0
0 o2 .
G=Dy= a
o . 0
0 0 o?

ja mudeli jaékide kovariatsioonimaatriks

g 0 .. 0
2
R=De=| ° %
o . O
0 ... 0 o7’

Uuringutulemuste kovariatsioonimaatriks,, on sellisel juhul kujul:

o, +oy 0 0
V= 0 o +0, :
0 0

0 0 o, +0o;f

Mérkus: Uldine juhuslike mdjudega meta-anallilisi ehu®.2) on vaadeldav lineaarse

segamudeli erijuhuna.
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2.3. Mudeli parameetrite hindamine

Lineaarsete segamudelite Uks eeliseid tavaliseafirsete mudelite ees on véimalus hinnata
kovariatsioonimaatriksi parameetreid. Kasutadesalamseid segamudeleid, oleks vaja lisaks

uuritava tunnuse keskvaartuse muutumist kirjelddeatparameetritelep hinnata ka

kovariatsioonimaatriksi parameetreid.

2.3.1 Suurima tbepéara meetod, aﬁ, vy hindamiseks

Parameetrido?,...,07 saadakse varem labi viidud uuringutest, kDigt =0, pole enamasti
teada. Eeldades, et ja € on normaaljaotusega, siig ~ N(X[i,v), kusV soltub Uhest
tundmatust (75) vOi enamast parameetrist. Sel juhul voib kovartainiparameetrite

hindamiseks kasutadauurima tdepara meetodit (ML) vOi selle modifikatsiooni —
kitsendatud suurima t6epara meetoddts{ricted maximum likelihoo®REML) (Littell et al,
Ik 498, 1996; Laird & Ware, 1982). Kovariatsiooniaiaksi parameetreid on tanapaeval

arvutitarkvara abil vdimalik hinnata ka teiste jasie korral.

Juhul, kuiY on normaaljaotusega juhuslik suurus, siis temagionktsioon on

£(Y)=[2m|” ex;{—%(Y -XB) V(Y - xB)j .

Logaritmiline tdeparafunktsioon avaldub kujul
1(B,02)=Inf = —%ln02nv|)—%(v —XB) VY - XB), (2.3)

kus V =V(J§) ja huvipakkuvad parameetrifi, aﬁ valitakse selliselt, et valimi tekkimise

tbendosus oleks maksimaalne. Selleks vdib leidpét@tunktsiooni tuletised parameetrite

B, Jﬁ jargi ja lahendada saadud v@rrandististeemi (paggamektorisp on p parameetrit).

Alustataksef leidmisest:

al 1 T -1
— =-Z(Y-XB) V{-X
& LX) v(-x)
= 1YTV'lX —EBTXTVﬂX.
2 2

14



Vordsustatakse saadud tuletis nulliga ja saadakse:

0= 1YTV'lX —EBTXTVﬂX
2 2

1YTV'lX = 1BTXTV'lx
2 2

BT = YTV iX(XTV X

B=(XTV X)XV Y.
Seega, suurima tBepdra meetodil jdutakse sama eatarvektori p hinnanguni Kkui
vahimruutude meetodi abil (1.3), kuid sih on kovariatsioonimaatriksi hinnang suurima
tbepara meetodil, mida tuleb veel hinnata. Kui kiataioonimaatriks on teada, langeb
tulemus muidugi tapselt vahimruutude meetodi higoga kokku. Saamaks hinnangut
maatriksileV, tuleks votta tuletised ka kdigi tundmatute kovisi@oniparameetrite jargi ja

vordsustada saadud tuletised nulliga (Lindstromfe8a1990). Seejarel tulekf ja

kovariatsiooniparameetrite hinnangute leidmisekbetalada saadud vérrandisisteemid.

Kuna antud t66s vaadeldakse Usna keerukaid kosmastimaatriksiV struktuure, siis
tuletise leidmise asemel maksimiseeritakse nunsktilfunktsiooni (2.3).
Teine voéimalusp, vy~ N(O,G) uheaegseks leidmiseks on kasutatlga y uUhisjaotust
(Searleet al, Ik 275, 1992)

t(v.y)= (Y Iv)f(r)

=|2rR["|2rG [ exp{—%[(Y ~Xp-y) RY -Xp-7)+ yTG‘lyD. (2.4)

Osatuletisedp ja y jargi vordsustakse nulliga. Téhistades hinnangasltax/altﬁ ja v,

saadakse vorrandid (2.7), mida nimetatakse segditeudérranditeks rhixed models
(Robinson, 1991):
XTRIXB+X"RYy=X"RYY, (2.5)
RIXp+(RE+G )y =R2Y. (2.6)
Saadud vorrandeid (2.5 ja 2.6) vBib kompaktsemaglitida kujul

XTR?X X'R™ B XTR7Y
R = , (2.7)
R™X RY*+G™|Y RY

mille lahendamisel saadakse
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B=(X"v X)XV Y, (2.8)
GV‘l(Y —xﬁ). (2.9)

¥

Hinnangutef} ja y kovariatsioonimaatriks on

2.10
R*X R*+G™* (2.10)

X'/R*X  X'R* |
kus — margib dldistatud poéoérdmaatriksit (Searle71)9 Kuna maatriksidR ja G on
tavaliselt tundmatud, siis kovariatsioonimaatriksinangu leidmiseks kasutakse hinnanguid
R, G

~ [ XTR™X X'R™
C—{ By é_l+A_1} . (2.11)

Kui G ja R on teada, siis hinnangis (2.8) on parim lineaarne nihketa hinnang
parameetrilep (best linear unbiased estimat¢BLUE)) ja y (2.9) onparim lineaarne
nihketa prognoos parameetrilep (best linear unbiased predictdBLUP) (Littell et al,
1996; Searle 1971; Harville, 1988; Robinson, 1994rville, 1988).Parim tdhendab antud
kontekstis, et hinnangutel on minimaalne keskmungtviga. Robinson (Robinson, 1991)
vaidab, et Goldberg (Goldberg, 1962) oli esimenes kottis kasutusele termini ,parim
lineaarne nihketa prognoos* ja liihendit BLUP halkasutama Henderson aastal 1973.
Goldberg vaatas mudelit

Y =Xp+e, DY =V
ja tundis huvi uue vaatluse

.
yuus - quJ‘ + euus

prognoosimise vastu. Lubatakse vigade omavahel@steleeritust, E(euuseT)=wT ja

eeldatakse, e1E(e )=0. Goldberg naitas, et parim lineaarne nihketa pmognuuele

uus

vaatluseley, . on
XIUS(XTv—lx)_lev—lY +WTv—lY _WTV—lx(XTV—]_X)_leV—lY (2.12)
Magistritods kirjeldatakse uuringutulemusi aga pglike efektidega mudeliga (2.2):

Y =XB +vy +&. Soovides prognoosida uue uuringu tegeliku rakiegiurust
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@UUS:XIUJ}-'-Z-LII-USY
vBib kasutada valemit (2.12). Voetakse =2z 1y, €e=y+e. Mudeli (2.2) jaoks on

kovariatsioonimaatriks jargneval kujul:
DY =D(Xp +7y +¢)

= D(xp)+Dly)+Ds
=G +R.
Kovariatsioonw’ omandab kuju:
w' = E(euuseT)
=eflaly+ o]

= Elz7, by +y€")

=21 | Elyy")+Elye")

D(v) Ey(Ee’

=2,,D(y)
=z G.

uus

Seega, asendades saadud kovariatsinons z! G avaldisse (2.12), saadakse

uus

XIUS[XT(G +RPX['XT(G +R)Y
;
+7z! G(G+R)'Y

uus

-71 G(G +R)* D([xT(G + R)‘lx]'le(G +R)YY

uus

B
=x' p+z! G(G+ R)'l(Y - xﬁ)

uus

=X+ 21,6V (Y - xf)

=X0B+Zd (2.13)

mis on parim lineaarne nihketa prognoos (BLUP) digale xzujﬁzzus?. Suurusey parim

T _I.
uus — Ut

lineaarne nihketa prognoos saadakse, kui voetakse 0 ja z
7=6v{y -xp).

Seega Goldbergi prognoos on sama, mis saadi sutiapara hinnangutega (2.8, 2.9).

17



2.3.2. Juhuslike efektidega meta-analttsi mudeli &ditsiooniline esitusviis

Meta-anallisi kirjanduses antakse hinnangud enamastrikskuju kasutamata ja seet6ttu
tutvustatakse kédesolevas t60s hinnanguvalemeitekaeatkujul.

Eeldati, et parameeterhinnangud on normaaljaotusegduslikud  suurused,

A

o, ~ N(G), b7 +é’§), kus 67, &, on vastavalio?, g; hinnangud. Téhistades

1
Wi=—3
i
* ~ ~ _l
w =(62+62)
_ ~2\1
=(wt+a2)",

saadakse, et®, ~N(®,(vvi*)_l). Kui (vvi*)_1 on O, tegelik dispersioon, siis juhuslike
mojudega mudelis fikseeritud md&jude hinnang avaldabloogilisel kujul kui Gldistatud
vahimruutude hinnang peattikis 1 (1.5):

> ow

O == —. (2.14)

p

Selle tulemuseni j6uti, kasutades suurima toepéanamgu avaldist (2.8), kui eeldatakse, et
G-= 0'5| . Hinnangc:)* on asumptootiliselt nihketa tegeliku parameérijaoks ning saadud

hinnangu dispersioon on

p(®')= pl - (2.15)

, (2.16)

kus z, on normaaljaotuse; kvantiil. Kui 5 on vaike, siis modifitseeritud kaalud on

ligilahedased originaalkaaludele;. Sel juhul juhuslike md&judega mudeli abil saadud
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standardviga ja 95% usaldusvahemik on sarnaneefiktsd mudelis saadud tulemustele.
Samuti tegeliku efekti mdjuhinnang on mdlemas migdgrnane. Kui aga}ﬁ on suur, siis

standardviga ja usalduspiirid on juhuslike mdjudegadelis laiemad kui fikseeritud
mojudega mudelis. (Whitehead 2002, Ik 89)

Jargnevas tutvustatakse parameeﬁrihindamiseks lahenduskaiku, mis p6hineb momentide

meetodil. Fikseeritud m&j® hinnangu (1.5) oli kujul:

p

PR

~ — =l
Opy =

=l

mille keskvaartus on ka juhuslike méjudega mudelitides® , kuid dispersiooni leidmisel
tuleb arvestada, et kehtib juhuslike efektidega ehudispersioon on:

Defineeritakse statististi®Q
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:ZWi(éi—@)2+2[ﬁ@—éle Z,V\/iéi—@gw +(e_éle)ZZW

%/_/
P
Opix 2w
i=1

_I _I
o O
| +
N N
| |
® O
= =
M o
E
& O
P I
® =
N +
— O
M-
= ©
3
g
=

5 —of ‘(iw‘ ](@le -of. (2.17)

Teststatististikut Q (2.17) (nimetatakse ka Cochran'@Q statistikuks) kasutatakse
heterogeensuse testimiseks. Kdion vaga suur, siis uuringute vahel on heterogeersu
peaks kasutama juhuslike mdjudega meta-analtiiselmuBikseeritud efektidega mudeli
kehtides peaks teststatistik ole@a=r —1 (Higgins, 2003).

Statistiku Q keskvaartuseE(Q) arvutamisel kasutatakse valemidX =E(X -EX)’ ja

saadakse
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1+0-2 W — W, 1 _Jy I -
:Zr:1+aﬁzr:Wi -1- JﬁiZWiz
i=1 =1 (Zw'j

>
=(r-1)+oy| YW -

. 2w
Siit saab valja kirjutada nihketa hinnangu uuriregahelise hajuvuseleﬁ:

52 _ Q_( _1)
TTnT TN @

Saadud hinnang langeb kokku DerSimonian ja Lairtbltpd986. aastal avaldatud

hinnanguga (DerSimonian & Laird 1986). Valemit @.kasutades voib saada ka negatiivse

hinnangu (kuid dispersioon ei saa olla negatiivrsés sellisel juhul vbetakse praktikas

parameetrihinnangukﬁﬁz 0 (Whitehead 2002, lk 88).
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Naide 2
Olgu vaatluse all mutatsioon (faktor V Leideni maiaon — FVL), mis suurendab vere
hidbivust, seeldabi soodustab trombide teket jaeestelulenevalt tdstavad ajuinsuldi riski.

Vaatluse all on 9 uuringut, mis teostati aasta®98t2009 (tabel 1).

Tabel 1:

Nr Autor Aasta OR SE

1 Debus 2004 4.1 0.59
2 Gunther 2000 4 0.42
3 Hagstrom 1998 6.3 0.9
4 Heller 1999 3.7 0.67
5 Heller 2003 3.1 0.43
6 Laugesaar IImumata 1 0.78
7 Miller 2006 1.6 0.65
8 Nowak-Gottl 1999 6 0.36
9 Strater 1999 3.6 0.7

Soovitakse hinnata fikseeritud ja juhuslike mojualegeta-analiitisi mudeleid. Juhuslike
mojudega mudeli korral leitakse keskmise ravieféktinang ©" suurima tdepéara meetodil
ning ka saadud raviefekti standardhalbe (ehk raktef/arieeruvuse) hinnanéﬁ. Juhuslike

mdjudega mudeli hindamisel antakse ette kovariatsinaatriks jargneval kujul:

ol +o; 0 0
2 2 :
V= 0 o, +0, :
: . 0
2 2
0 0 og5+0,

Fikseeritud efektidega mudeli korral jaoléFIX =4.05, 95%Ul: 3.70 — 4.40. Juhuslike
efektidega mudeli korral agd’ =3.73, 95%Ul: 2.69 — 4.7652=2.13.
Juhuslike mdjudega meta-anallilisi mudel hinnataksendmentide meetodil. Statistikp

arvutamisel kasutatakse eelnevalt leitud paranméetangut ., =4.05, mis saadi, kui

eeldati fikseeritud modjudega mudeli olemasolRs70.7. Asendades saadud vaartuse
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valemisse (2.18), siis hinnangu raviefekti varieersion &5:2.37. Tulemused on esitatud

kokkuvotlikus tabelis 2.
Kdigi uuringute andmeid kasutades prognoositaksdlinen on ajuinsuldi saamise Sanss

(OR) Eestis elaval V Leideni mutatsiooni kandvaltsgndil. Parim lineaarne nihketa
prognoos saadakse, kasutades valemit (2.13), Imsjﬁu:@, Xuws =1,

z,.=[0 0 00010 0 0,
v=h v Vs Ve Ve Ve Vo Ve K

o, 0 ... 0
0 o> .
G=Dy=| . a )
: o -. O
0 .. 0 o
Juhuslike mdéjudega mudeli korraf,= — 2.167 (kasutades suurima tdeparahinnangut

02 =2129). Valemi ©, =0+, abil arvutatakse parim nihketa prognoos Eestitiidind

uuringu jaoks.

Tabel 2. V Leideni mutatsiooni moju insuldiriskile

Hindamis- n n ~D ~ ~
Mudel meetod S} 95%UI DO y Ocesm SdeEESTI) c

Uksik uuring

(Laugesaar, Eesti) 1... 0,78

Fikseeritud 4.051 3.700...4.402 0.032 4.051 0,18
momentide

Juhuslikud meetod 3.723 2.638...4.808 0.307 2.372 1.556 0.70%

Juhuslikud STP 3.725 2.689...4.761 0.27T9 2129 T7..6p 0.698

Juhuslikud méjud,

soltuvad uuringud | STP 3.671 2.599...4.744 0.2995 2.309 1.5587 0.699 3092

G)EESTI — prognoos ajuinsuldi Sansside suhtele EestisdMdni mutatsioon vs kontroll).
STP - suurima tdeparameetod
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3. Soltuvate uuringute juhuslike méjudega mudel

Vaadates naiteks kahte uuringut, mis on |abi viidudevates (juhuslikult valitud riikides)
erinevate (juhuslikult valitud) uurijate poolt, siarvatavasti on tegelikud uuringutulemused

nendes soltumatudd, 0O, . Mdned uuringud voivad olla labi viidud sarnastésdes VOi

sarnast metoodikat kasutades. Teised aga teisiga, erinevates oludes, vdi vaga erinevat
populatsiooni kasutades. Jargnevas uuritakse, &uwaa@llUsida uuringuid olukorras, kus
osad nendest vdivad olla omavahel seotud.

Naiteks, vaadeldakse 3 uuringut, millest 1. jar2temstatud Uhes riigis, 3. uuring aga teises
riigis. Sel juhul vdiks juhuslike mdjude kovariatsioonimaatrik& olla kujul

2

g, c 0
G=| c 0'5 0|,
0 O 05

kus konstantc iseloomustab uuringute vahelise sdltuvuse suufaitnas riigis teostatud
uuringud kasutavad sama uuritavate populatsioorisgks voib ka uuringut labi viiva
personali seas esineda kattuvust (samad arstid, ). vmBuringutulemuste

kovariatsioonimaatriks oleks sellisel juhul kujul

2 2
o, +o, ¢ 0
— 2 2
V= ¢ o,+0, 0
2 2
0 0 o;+0,

Naide 2 (jatkub)

Hinnatakse juhuslike efektidega mudel eeldadesngute sdltuvust. Kaks vaadeldud
uuringut on tehtud sama autori poolt (tabel 1, ételd. ja 5. uuring). Usutav, et autor
kasutas sarnast uuringumetoodikat, arvatavastiakaast piirkonnast périt inimesi, vms.
Seetdttu vOib oletada, et tegelikud raviefektid en@l juhul on mdnevdrra sarnased.
Antakse ette kovariatsioonimaatriks
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(712+U§ 0 0 0 0 0 0 0 0
0 U§+U§ 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0'32+0'§ 0 0 0 0 0 0
0 0 0 o;+o; c 0 0 0 0
V= 0 0 0 c oi+o; 0 0 0 0
0 0 0 0 0 U§+U§ 0 0 0
0 0 0 0 0 (772+Uf 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0’§+0'f 0
0 0 0 0 0 0 0 0 o+a’

ja saadakse juhuslike méjudega mudeli jao®5;3.74, 95%UlI: 2.69...4.78D(é)):0.28,
&5:2.3. Uuringute vahelise séltuvuse suuruse hinmang=2.3, mis naitab, et seos antud

uuringutel oli olemas ja osutus maksimaalseks vibkest:

cor(y,, ys) = COD\;(/VE;/;)
VP Ya 5

2.3
v 23[23

=1

Fikseeritud mdjudega mudel annab kull kdige tapseolemuse (tabel 2), kuid kuna

uuringutulemused (tabel 1) erinevad Uksteisestsp@allju, siis voib kahelda fikseeritud
mdjudega mudeli sobivuses. Juhuslike mdjudega reidléinnates nagime, et sama autori
uuringutulemuste vahel on paris suur sdltuvus, attistvoiks kasutada viimast, Helleri
uuringutulemuste sdltuvust lubavat mudelit. Metaléansi abil leiti lisaks ka tapsem
hinnang Eestis labi viidud uuringutulemusele.

25



4. Uuringutulemuste s@ltuvus geograafilisest asukaist

4.1 Sissejuhatus

Eelmises punktis illustreeriti uuringute vaheligitgvust juhul, kui uuringud olid tehtud
sama autori poolt. Lisati kovariatsioonimaatrikdiaparameetec, kuid vahel ei piisa nii
lihtsast nditajast uuringute vahelise korrelatsiokinjeldamiseks. Mitte alati ei pruugi
uuringutulemuste vaheline korrelatsioon olla téps#iesugune. Mida lahemal on kahe
uuringu toimumiskohad, seda sarnasemad vdivad wllengutulemused — sarnasus voib
tulla metoodikate, uuringute labiviijate teadmisteglimite, uuritavate sarnasusest (nii

geneetiline, kliimast kui ka kditumisharjumustegehev sarnasus).

4.2 Mudelid ruumilise sdltuvuse kirjeldamiseks

Ruumilised korrelatsioonimudelid voeti algselt kasele geoloogias. Kdige lihntsamal juhul
on antud uuringu- vOi vaatlustulemused, kusjuunesngute/mddtmiste tegemise kohad on
teada. Soovitakse hinnata ruumilist korrelatsio&uwil. vaadelda mudelit (2.2), siis ruumiline

korrelatsioon kajastub maatriksts, juhuslike mudeli mgjud kovariatsioonimaatriksys
Tahistataksd. uuringu toimumiskoht simboliga, (mis vdib olla ka vektor). Uuringute
vahelist séltuvust kirjeldatakse uuringu toimumistamle vahelise kauguse funktsioonina,
Cor(®,.0,)= t(d(x.x,)).
Kahe uuringu toimumiskohtadex ja Xx; vaheline kaugus tahistatakse stumboliga
d; == d()g,xj ) Kuna juhuslike méjudega mudel @i =© + y;, siis saadakse
Cor(®,,0,)=Corl@+y,,0+y,)
=Corly,.,)

ehk

Corly,y;)=fld,). (4.1)
Kuigi uuringutulemused vdivad olla s6ltuvad, eetdat, et hinnanguveag] on sdltumatud

(uuringud on labi viidud erinevaid valimeid kasutajl Co»(ei,ej):o. Eeldades, et
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juhuslike efektide y; dispersioon on samasuguné}yi:aﬁ Oi, saadakseruumilise
korrelatsioonimudeli Gldkujuks

coly. v, )=a?|t(d, ). 4.2)
Mudelit, miIIeskaugusfunktsioonf(dij) on sama kdigi vordsetel kaugustel olevate paaride
jaoks, nimetataksstatsionaarseksmudeliks. Lisaks, kui kaugusfunktsioof{d”) ei soltu

ka suunast, siis mudel on isotroopne. Juhuslikeid&y kovariatsioonimaatrik& on:

o of(d,) o2f(d,)
G- ot(d,)  o? 5 ,
: - o o?t(dy,)
a2t(d,) .. o’fld,..) o
uuringutulemuste kovariatsioonimaatriks on
ol +o. of(d,) ozf(d,)
Ve o2t(d,) oi+o? : :
: - o2f(d,y,)
o2f(d,) o2 f (d,.) o +0?

Naiteid sagedamini kasutatavatest kaugusfunktsitesifi (Littell et al, 1996):

-

. sfaariline épherica)

f(d,)= {1— 15% 4 o.{%ﬂl(d” <p) (4.3)

0

2. Gaussi Gaussian
f (d”. )= ex;{—d‘—sz (4.4)

3. lineaarne
f(dij):(l—pdij )]'(pdij <2 (4.5)
4. astmeline fjowen

f(d,)=p" (4.6)

! Funktsioonl(dij < ,0) vordub tihega, kudij < p, vastasel juhul on 0.
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Geostatistikas  kutsutakse parameetreidﬁ ja p vastavalt lavend s{ll) ja

autokorrelatsiooniulatuggnge (Littell et al, 1996). Kdige enam kasutatav kauguse moot

on Eukleidiline kaugus

dij :\/(Xil_le)z +"'+(Xip _ij)2

=,/kZ:(>qk - f,

kus % = (%;,....%,) ja X, =(X,....x;,) on kahe méddetud objekti asukohaen&dtmelises
ruumis. Uhemodtmelise ruumi  korrak =(x,), X; =(le) ning kaugus arvutatakse

jargnevaltd, :‘x —xj‘.

Monel juhul ei to6ta kovariatsioonimaatriksi mudehdasti Gsna vaikeste kauguste korral.
Eelnevalt toodud kaugusfunktsioonide korral on kesfignktsiooni vaartus alati 1, kui
leitakse kaugus iseendagé(d, )= f(0)=1, seega kahes samas riigis labiviidud uuringus
peaksid olema tegelikud raviefektid samasugused @ihemalt peaks ravitulemuste
vaheline korrelatsioon olema 1). Alati see nii k8 ® metoodika erinevuste, ajas toimuvate
sundmuste vdi ajas muutuva elukeskkonna tottu eugrka kaks samas kohas tehtud
uuringut anda tapselt samasugust tulemust.

Lubamaks samas kohas labi viidud uuringutulemusieeeust, tuuakse sisse

lisaparameeter — geostatistikas tuntud kui kamakaef? :
Dy, =02t (d, )+ 02
= a}f +07,
CO"(VwVi):Ui[f(dij )]
kus f(dij) on naiteks mdni eespool toodud kaugusest séltokt$ipon. Parameetreidy
o,+o; ja p nimetatakse geostatistikas vastavakamakas lavi/lavend,

autokorrelatsiooni ulatus (nugget, sill, range Seega, mudeleid, ku@yi:a§+a§,

nimetataksekamaka efektiga mudeliteksja kus Dy, :aﬁ, kutsutaksekamaka efektita

mudeliteks.
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Ruumilise s6ltuvusega Uldine segamudel on samall,kajis juhuslike mdjudega
meta-analldsi mudel (2.2), kus ruumiline soltuvineklatakse maatriksi& . Defineerides

maatriksi F

nxn 1

kusij-s element on kauguse funktsiodir(udij ) siis maatriksG on kujul:
- mudel, kus pole ,kamaka“ efektz = JﬁF ;

- mudel, kus on ,kamaka“ efekG =10y +0,F .
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Naide 3. Soltuvad uuringud (ruumiline korrelatsiooranalitis)
Artiklis (Hagenauet al, 2009) uuriti D-vitamiini sisaldust seerumis glabselt. Uurimusi oli
394 ning artikkel sisaldas ka faili kdigi andmetedgandmetes oli antud kdigi uuringute
keskmine D-vitamiini sisaldus seerumis, standarayéglaiuskraad.
Antakse ette kovariatsioonimaatriks, milles uuriteguahelist seost soovitakse kirjeldada
erinevate kaugusfunktsioonide abil. Antud andmeiteupon tegemist ligikaudse kaugusega,
kuna on teada vaid ks asukoha koordinaat — laaaskrKontrollitakse, milline hinnatud
meta-anallilisi mudel sobib andmetega paremini. Kksad vaadeldud mudelid pole Uksteise
erijuhud (kasutatakse erinevaid kaugusfunktsio@hes vorreldavat mudelit ei saada teisest
osade parameetrite fikseerimise tulemusel), siiisske juhul on tdeparafunktsioonide
vordlemiseks kasutatav Akaike informatsioonikritaer (AIC — Akaike Information
Criteria) (Akaike, 1974)

AIC =2k -2In(L),
kus k — mudelis hinnatavate parameetrite arv; tdeparafunktsiooni vaartus. Vaiksem AIC
vastab sobivamale mudelile. AIC puuduseks on, etesevdimalda kontrollida hupoteese
Uhe voi teise mudeli paremast sobivusest, eeliagksvdoimalus omavahel vorrelda vagagi
erinevaid mudeleid.
Esimesena vaadeldakse astmelist kaugusfunktsida®) (ing kovariatsioonimaatriks, mis

on vélja kirjutatud esimese 4 uuringu jaoks, nagtg@ jargmine:

2 2 2 .d 2 d 2 d
a-l +0-y a-yp 12 a-yp 13 a-yp 14
V= Uﬁpdu 0-22 + 0-5 Uﬁpdza a-fpdza
- o? dyy o> dy, ol+o? o2 dgy
yp ylo 3 y ylo
2 d 2 d 2 d 2 2
o'yp 41 a'yp 42 o'yp 43 o'r + O'V

Naitena kirjutatakse valja kovariatsioonimaatrikgm@ese 4 uuringu jaoks:

1022 + O'f O'f ,0‘ 7.1-§ a'f ,0‘ 71-83 (75 ,0‘ 7.1-12
a.fp\s—lll 232 +U§ 0.510\8—8.3( aip\s—la
0_510\8.3—11 O_fp\ss,—e\ 4.02 +0_5 0'5,0‘8‘3 12

2 128 2 |12-83 2 2
o,p o,p 267 +o,
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Tabel 3.

~ ~ A2 A A2
Mudel C] DO AlC mLOGTOEP y1 P10y
Fikseeritud
mdjud 36.75 <0.01 857423.2 4p8710.6
Juhuslike A2 _
mdjudega mudel B3.87 0.97 1245.46 620.73 y =368.69
~ 2 —
0,,=323.43
14
Gaussi ,0 =9.64
funktsioon, ~D
kamakas 40.94 0.86 1232.674 12.337 Oy =343.17

Antud andmete korral sobis andmetega kb&ige parer@aussi kaugusfunktsiooni ja

kamakaefektiga mudel.
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5. Valikulisest publitseerimisest tingitud nihe

5.1 Publitseerimisnihe

Viimastel aastatel on eriti kasvanud meta-anall@dsutamine terviseuuringutes, sest see
voimaldab kirjeldada kokkuvétlikult seni avaldattulemusi. Uheks peamiseks miinuseks
on meta-anallidsi tundlikkus uuringute valikulispablitseerimisest tuleneva nihke suhtes
(Duval & Tweedie, 2000).

Enamasti avaldatakse artikkel sel juhul, kui jostakisna suure raviefektinsignificance
bias) (Easterbrooket al, 1991; Stern & Simes, 1997). Samuti eelistatakseremaid
valimeid kasutanud uuringuicsige biay Ka koikide artiklite leidmine mingil teemal on
ebatdendoline, kuna puudub Uhtne andmebaas. Spiyelutakse vaid inglise keeles
avaldatud artiklitega, mistottu teatud piirkondadeshtud uuringud vdivad osutuda
alaesindatuks (Rothmaet al, 2008). Tulemuste valikulist avaldamist — pulalggmise
tbendosus on seotud uuringutulemuste statistilidalisasega — hakati nimetama
pubitseerimisnihkeks (publication bia3 (Rosenthal, 1979). Meditsiiniga seotud

valdkondades esineb tulemuste valikulist publitseist kahjuks sageli

5.2 Lehterjoonis

lImselt kdige tuntum meetod publitseerimisnihke nadsolu kontrollimiseks on nn
lehterjoonis (funnel plo} (Light & Pillemer 1984; Eggest al 1997). Lehterjoonis on lihtne
hajuvusgraafik, kus<-teljel on té6tluse méju hinnangud (saadud arekliy jaY-teljel on
mingi kaalum&ot, naiteks standardviga, valimimattandardvea poordvaartus (Light &
Pillemer 1984; Eggest al, 1997; Tang & Liu, 2000; Sterne & Egger 2001).

Light ja Pillemer kirjutasid (1984): ,Kui koéik vatiid/uuringud oleksid vGetud samast
Uldkogumist, siis peaks joonis vdalja ndgema kuitdehkus valimimahu suurenedes
mojusuurused lahenevad tegelikule vaartusele. &gernist on publitseerimisnihkega, siis
on joonis asummeetriline (joonisel peaks olema‘a{ikyht & Pillemer, 1984). Vaiksemate
valimite hinnangud on enamasti laiemalt hajunudrieddlosas. Kui nihet pole, siis joonis
peaks olema simmeetriline (joonis 1, tleval) (Ste&rHarbord, 2004). Kui aga tegemist on

nihkega, naiteks vaiksemad valimid, kus oli mittéiole moju (tihjad ringid joonisel 1), on
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jdanud avaldamata, siis sel juhul ndhakse mittesggtniist joonist. Naitena toodud joonisel
on paremal all (OR=1) Umber — tUhjus (joonis 1,kk8sja sel juhul meta-anallisiga
hinnatud kombineeritud efekt tlehindab t66tluseur(&ggeret al 1997).
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Joonis 1 (Sterne & Harbord, 2004).

Hipoteetilised lehterjoonised: (lleval) suimmeeteljoonis, kus pole nihet (tihjad ringid tahistavad
siin vaiksemaid uuringuid, mis ei ndidanud sooviafekti; (keskel) asimmeetriline joonis, kus on
publitseerimisnihe (vaiksemad uuringud, mis ei agigd soovitud efekti, on puudu); (alumine)
astmeetriline joonis, kus nihe on tingitud/p8hjusta vaiksemate uuringute madalalamast
metodoloogilisest kvaliteedist (tlhjad ringid tdhisad vaikeste uuringute tulemusi, mis on
kallutatud suuremate efektide suunas).

5.3 Lehterjoonise asimmeetria pdhjuseid

Publitseerimisnihe vdib pdhjustada asimmeetridibtdrjooniseid, kuid joonise asimmeetria
ei ole meta-analuusis nihke tbestamiseks piisawlitBaerimisnihe voib olla vaid Uks
pdhjustest, mis mdjutavad lehterjoonise kuju (Eggex., 1997).

Mida véaiksem on uuring, seda suurem peab tulemalm@)ang, et see oleks ka statistiliselt
oluline. Suuremate uuringute labiviimisel on rohkesha ja ka aega, mis peaks tdhendama
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ka seda, et uuring on kdrge metoodilise kvaliteedayavaldatakse isegi siis, kui tulemus
polnud oodatud (Sternet al, 2000). Asimmeetria vdib olla pdhjustatud ka lig# madju
tlehindamisest madalama metoodilise kvaliteediglese#nates uuringutes (alumine graafik,
joonis 1).

Eggeret al (1997) t6i valja voimalikud pdhjused, miks lelpp@nis on asimmeetriline —
erinevad nihked (publitseerimis-, asukoha-, keeledetenihked), heterogeensus, andmete
kogumises on erinevused (pettused, vale analliikgesté uuringute kehv metoodika) ja
juhus. Lehterjoonise asummeetriat voib pdhjustad@iteks uuringute raviefektide
heterogeensus Vahem tapsed uuringud vdivad saadiaetil teistsuguse efekti vorreldes
suuremate uuringutega, kuna nad erinevad omavahaukngudisaini, osalejate valimise,
ravivotete, jne poolest. Seega ei pruugita Uldsegnata sama moju (Berliat al, 1989;
Stuck et al., 1998).

Lisaks eelpool nimetatud poOhjustele arvab autor,lediterjoonise asummeetriat voib

pdhjustada ka uuringute omavaheline séltuvus.

5.4 Lehterjoonise asummeetriatestid

Lehterjoonise kasutamise puuduseks on selle irg&siooni subjektiivsus. Kirjandusest on
teada mitmeid meetodeid lehterjoonise asimmeetsiantiseks: Begg'i astak-korrelatsiooni
test (Begg & Mazumbar 1994), regressioonil pohinetestid (Eggeet al 1997; Macaskill
et al, 2001; Sterne & Egger 2001; Tang, Liu 2000; Rated., 2006), jt. Nendest tuntum
on Eggeri test (Eggeat al, 1997), mida jargnevas tutvustame.

5.4.1. Eggeri test
Lehterjoonise asimmeetria testimiseks soovitasigeEgt al (1997) kasutada lineaarsel
regressiooni mudelil pShinevat testi. Esmalt lestagktandardiseeritud efektid (STE) (ka

standard normal deviajgargnevalt:

[

STE =—! (5.1)

Q

ja hinnatakse (vahimruutude meetodiga) regressioade|
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1
E(STE)= =,
(STE)=a+bx—

kus o; on (artiklis toodud) hinnangu standardviga.
Soovitas lehterjoonise astimmeetria kontrollimise¢&stida hlpoteesi:H,:a= .0 Kui

joonistada valja hajuvusgraafik standardiseeritfektale ja tapsuse jaoks, siis vaikeste

valimite hinnangud oleksX-teljel nulli l&ahedal, sest tapsu%) sOltub paris palju

valimimahust. Véikesed uuringud vbivad tulemusekada ihest erineva Sansside suhte vOi
nullist erineva keskmiste erinevuse, aga kuna stalviga on suur, siis standardiseeritud
efekt on nulli lahedal. Véikese valimimahuga uuddgon mdlemal teljel nulli 1ahedal —
seega, lahedal nullpunktil8amas, suurte valimite tulemused on tdpsemad j@tae®n
vastavad STE vaartused suuremad. Kui pole publitseerimisnisés punktid asetsevad
joonisel joone lahedal, mis labib nullpunka=Q) ning tdud naitab efekti suurust ja suunda
(Galbraith, 1988). Sel juhul on lehterjoonis sumtrikee. Vabaliige a on asimmeetria
modde —mida rohkem vabaliige erineb nullist, seda erineadnon vaikeste uuringute
tulemused suurtest uuringutest (Tang & Liu, 2000).

Eelmine test on algebraliselt identne regressioadefiga (Sterneet al, 2000), mis

saadakse, kui jagada avaldise mdélemad pooled liligute standardveags
STE=a+b E—IJL|: o

C:)i =b, +b [ +¢,.
Lehterjoonise asummeetria testimiseks kasutatalsienmeetria koefitsenti (Sterne &
Egger, 2001), vahel nimetatakse ka nihkekoefitden@bterneet al, 2000). Kuib, =0, siis
lehterjoonis on siimmeetriline. Mida suurem on aséetna koefitsienty, seda suurem on
vaikeste valimite m&ju. Kuna asummeetriatesti vaisnen vaike, siis soovitatakse kasutada

olulisusenivood 0.1 (Sterne & Egger, 2001). Samuatindidatud, et regressioonil pohinev

test on voimsam kui Begg'i astak-korrelatsioonii@terneet al, 2000).

5.4.2. Eggeri test fikseeritud mdjudega mudeli jaak
Jargnevas tutvustatakse Eggeri testi toopohimikstdritud efektidega mudeli (1.1) korral:

A

O =0+¢.
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Jagades avaldise mdlemad pooled labi hajuvusegaaadakse:

(:)i _0 ¢
=4
g 0 0
Kasutades Eggeet al (1997) tahistusi (5.1) ja tAhistades ©, omandab mudel kuju :
STE=a+ bxai+ jaak | (5.2)

kusa=0, kui on fikseeritud méjudega mudgkék ::%. Saadud mudelit (5.2) saab hinnata

tavalise vahimruutude meetodiga, sest jadgid dasdtud ja sama dispersiooniga:

== ? (5.3)

Kui aga avaldatud hinnang soltub uuringu tapsusesteks EC:)i =C,+C, [o;, siis mudel

(1.1) omandab kuju

A

G)i :CO+C1|]7i +£i -
Jagades labi uuringuhinnangu varieeruvusggassaadakse

G)i—CO_|_C:10-i_|_£i
o o 0 O

STEZCOEI£+C1+ jaak .
g,

Saadud mudelit saab hinnata taas vahimruutude dikedest jaagid on sbltumatud ja sama

dispersiooniga igajaoks (5.3). Eggeri testis on tahistused vastawatt C, ja b:=C,.

5.4.3. Eggeri test juhuslike mdjudega mudeli korral
Kui on tegemist juhuslike mdjudega meta-analliusdefiga, siis lisandub mudelisse ka

juhuslik efekty; :
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©,=C,+C, (B, +y +&| 0, (5.4)
9:C°+C+y'+£
g 0 g, 0

STEZCOEIJL+C1+ jaak;.

i
Heterogeensete uuringute korral pole seega ja&kspersioon enam konstantne:

D(jaak )= D[yai]

Loy Lo
.

ning need, kes kasutavad publitseerimisnihke olelagsiudumise tdestamiseks Eggeri
testi (mis eeldab ja&kide sodltumatust ja konstantdespersiooni), voivad saada
valepositiivseid tulemusi voi kaotada testi voinesisSarnased probleemid esineksid ka siis,

kui osad uuringud on omavahel séltuvad.

5.5. Modifitseeritud Eggeri test
Kui oleks tegemist juhuslike mo&judega meta-analiisiudeliga, siis vOiks
publitseerimisnihke kontrollimiseks kasutada mud@i4). Publitseerimisnihke olemasolu

korral oleks uuringu sdltuvus ndhtav hinnangu mmjmbast( ) ja vastav kordaja oleks
nullist erinev, C, # 0. Mudeli parameetriteC,, C, hindamisel tuleb arvestada uuringute

sOltuvuse ja muutuva dispersiooniga ehk tuleksalesdiurima tdepara (v6i uldistatud
vahimruutude) hinnang, kasutades andmetega sdtmvatiatsioonimaatriksiv'.

Soltumatute juhuslike mdjudega mudeli korral oleks:

o; +0, 0 0
2 2 :
V= 0 o,+0, :
) . 0
2 2
0 0 o/ +o,
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Kui uuringud on sdltuvad toimumiskoha tottu, si@iks kasutada naiteks maatriksit, kuhu

on lisatud kamakaefekt:

ol+ol+o;  02f(dy,) Jﬁf(dlr)
V= 02t(d,) oZ+ol+o 2 :
: - a2f(d,,)
o2t(d,) o2f(d, ) o2+a?+a?

Fikseeritud ja juhuslike mojudega parameetriteislisle testimiseks saab kasutada tulemusi

lineaarsete segamudelite teooriast. Hiipoteesi

HO:XT{B}=O
v

kontrollimiseks voib kasutadastatistikut:

aH
=Ll
VATCAT

kus C avaldub kujul (2.11) (McLean & Sanders 1988; Sho(989). Kuiy ja £ on

normaaljaotusega, siis on statidtikgikaudut-jaotusega. Modifitseeritud Eggeri testi korral

G . . :
B :( Oj ja A" valitakse selliselt, exT{B} =C,.
C, Y

Antud t-statistik voimaldab kontrollida hipoteese juhuslindjude meta-analttsi mudeli
jaoks ja vOtab arvesse etteantud kovariatsiooniikaat Alternatiivne véimalus ony?-

statistik, mis vordleb kahte fikseeritud mojudegadelit, Uks on teise erijuht. Viimane
arvutatakse just siis, kui vOrreldakse erinevateakiatsioonidega mudeleid (Littedt al, Ik
491-502, 1996).

5.6. Simuleerimine
Kéesolevas magistritods simuleeritakse 31 uuringat lisa), millest 11 on omavahel
sOltuvad. Antakse ette tegelik keskmine raviefakigatakse juhuslike efektidega mudelisse

juhuslikud méjudy nii, et 11 suhteliselt vaikest valimit kasutatauvatingut oleks omavahel

sOltuvad.
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Joonis 2. Simuleeritud andmete lehterjoonis.

Kontrollitakse Eggeri testi abil, kas lehterjoowis simmeetriline ehk kas andmetes esineb
publitseerimisnihet. Eelnevalt naidati magistritdés juhuslike mdjudega mudeli korral ei
pruugi Eggeri test digesti tddtada, sest ta jatabstamata, et jAdgid pole enam konstantsed.
Kui test annab olulisuse nivool 0.05 enamal kui jpftudest statistiliselt olulise tulemuse,
siis Eggeri test ei toota juhuslike méjudega metakzisi mudeli korral, sest andmed
genereerisiti ilma publitseerimisnihketa. Kontralkse tulemusi ka autori poolt valja
tootatud nn modifitseeritud Eggeri testi abil, mi#tab arvesse, et mudeli jadkide hajuvus
pole enam konstantne ja jaagid pole enam séltumatud

Simuleeritakse andmed 10 000 meta-analtisi jaokseéritud mdjudega mudeli korral
vottis Eggeri test ekslikult vastu alternatiivsepbteesi 5.2% (95%UI: 4.8...5.7%), juhuslike
mdjudega mudeli korral 29% (95%UI: 28...30%), mod#éritud Eggeri test 4.4% (95%Ul:
4.0...4.8%) juhtudest.

Seega, Eggeri test publikatsiooninihke kontrolliekis ei toota digesti, kui on tegemist
(sbltuvate) juhuslike mdjudega mudeliga. Kaesolé&énautori poolt valja pakutud test aga

ei teinud I-liiki viga lubatust sagedamini.
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Kokkuvote

Meta-analiils on jarjest enam kasutamist leidev odegtba teostatud uuringute tulemuste
dldistamiseks. Maailmas ilmub kiimneid tuhandeiditsajakirju, nendes avaldatakse vahel
artikleid, mis kasitlevad sama teemat, md0davad asamvi efektiivsust vms.
Uuringutulemused on sageli vastuolulised ja janjaskem on selles infotulvas orienteeruda.
Enne meta-analitusi meetodite kasutuselevottu odidinid artiklite sustemaatilised
Ulevaated. Meta-analiiusi eeliseks artiklite Ulew@s on see, et saab hinnata uldist faktorite
moju, tanu tulemuste kombineerimisele on vdimatik\aitada suuremat statistilist véimsust
ning dldistusvéimet.

Laialdaselt kasutatakse kahte tulpi meta-analiisdeeid: fikseeritud mdjudega ja
juhuslike mojudega mudelid. Seni avaldatud juheslinGjudega meta-anallitisides on
eeldatud, et kdik uuringud on juhuslikult ja temisest soltumatult valitud Uhest suurest
hipoteetilisest vbimalike uuringute populatsioanBtaktikas aga ei pruugi see nii olla.
Moned uuringud vdivad olla 1abi viidud sarnastegdels vai sarnast metoodikat kasutades,
monda populatsiooni on uuritud mitmeid kordi. Kdesas magistritdds uuritakse, kuidas
analuusida uuringuid olukorras, kus osad meta-@isai kasutatud uuringutulemused
voiksid olla sdltuvad. Mida lahemal on kahe uuringimumiskohad, seda sarnasemad
voivad tulemused olla. See voib tulla metoodikatgingute labiviijate teadmiste, valimite,
uuritavate (nii geneetilisest, kliimast kui ka k#itisharjumustest tulenevast) sarnasusest.
Lisaks uuritakse, kas ruumiline soéltuvus suudaksgelkiada antud olukorda paremini.
Kaesolevas magistritoos labiviidud meta-analtigiubisobis andmetega kbige paremini
uuringute ruumilist séltuvust arvestav mudel.

Meta-analuiiis p&hineb varem ilmunud artiklite ansililUheks peamiseks miinuseks on
selle tundlikkus uuringute valikulisest publitseeigest tuleneva nihke suhtes. Enamasti
avaldatakse artikkel sel juhul, kui jdutakse Usnars raviefektini. lImselt kdige tuntum
meetod publitseerimisnihke olemasolu kontrollimsedn lehterjoonis. Publitseerimisnihe
vOib pdhjustada asummeetrilisi lehterjooniseid, dkyoonise asimmeetria ei ole meta-
anallusis nihke tbestamiseks piisav. Publitseenimés voib olla vaid Uks pdhjustest, mis
mojutavad lehterjoonise kuju. Lehterjoonise asunirregevoivad pohjustada erinevad

ninked (publitseerimis-, asukoha-, keele-, viiddiked), uuringute raviefektide
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heterogeensus, erinevused andmete kogumises. Kégist pakutakse vélja, et
asummeetriat vOib pdhjustada ka uuringute omavadadltuvus. Lehterjoonise kasutamise
puuduseks on selle interpretatsiooni subjektiivsus.

Tuntuim meetod lehterjoonise asimmeetria kontradkks on Eggeri test, mis aga ei vota
arvesse, et juhuslike mdjudega meta-analliisi kopae jaagid alati séltumatud ja
konstantsed. Nii vBib saada otsuse, et lehterjoammis asimmeetriline ehk esineb
publitseerimisnihe, kuigi asimmeetria oli pohjustht hoopis uuringute vahelisest
sOltuvusest Magistritdos tootati valja nn modifitseeritud Eggeest juhuslike mdjudega
mudeli jaoks, mis votab arvesse, et mudeli jAdkideivus pole enam konstantne ja jaagid
pole soOltumatud. Simuleeritud andmetega néaidati,Eggeri test publikatsiooninihke
kontrollimiseks ei to6ta digesti, kui on tegemisbl{uvate) juhuslike méjudega mudeliga.
Kaesoleva t66 autori poolt véalja pakutud test pgabérimisninke kontrollimiseks aga ei
teinud I-liiki viga lubatust sagedamini. Kui uurimgilemusi publitseeritakse valikuliselt, siis
ei tohiks meta-anallilsi kasutada. Sel juhul oleksaranallilisi tulemus nihkega ja vOiks

viia eksitavate jareldusteni.
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Pille Kool
Meta-analysis of dependent studies

Master Thesis

Summary

Meta-analysis is a statistical technique for conmgnestimated treatment effects from
independent comparable clinical trials (studiesyerly day a number of articles are
published in thousands of journals. As researchlteesaccumulate, it becomes increasingly
difficult to understand what they tell us. In 19@&ne Glass proposed a method to integrate
and summarize the findings from a body of resed#ehcalled the method “meta-analysis”.
Meta-analysis is the statistical analysis of aemlbn of individual studies. Although the
term “meta-analysis” was coined relatively recendyatisticians have been using these
methods for about 100 years. Such analyses havarigemcreasingly popular in medical
research, where information about treatment effidacavailable from a number of clinical
trials with inconclusive or inconsistent results.

There are two types of models in meta-analysis:fitktedd effect model and the random
effects model. The present thesis provides an dntthion to both methods. Previously
published meta-analyses with random effects asstina¢sll studies are selected randomly
and independently of each other from a large hygiathl population of possible studies. In
practice, however, that may not be the case. S@search may be conducted in similar
conditions or using similar methodology, and popates have been studied on a number of
occasions. The thesis examines how to analyzeestuwlisituations where components used
in the meta-analysis of trial results can be catesl.

The correlation between the results of the studiag not always be exactly the same. The
closer the two locations of the study are situatieel more similar to each other the results of
the study may be. Similarities in the results o0b tstudies may come from methodologies,
knowledge, research investigators, and sample& @tetic and climate as well as behavior
patterns resulting from the similarity). In additjiove examined whether spatial correlation
is able to describe the situation better. The thesnducted a meta-analysis of the data that

best fits the data research model, taking into aetspatial dependence.
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Meta-analysis is based on a re-analysis of prelyopsiblished articles. One major
disadvantage of meta-analysis is the sensitivitypablication bias — the association of
publication probability with the statistical sigicdéince of study results.

Funnel plots are a visual tool for investigatindpleation and other biases in meta-analysis.
Publication bias may lead to asymmetrical funnet9llit is important to realize that funnel-
plot asymmetry need not result from bias. The swidiisplayed in a funnel plot may not
always estimate the same underlying effect of #mesintervention, and such heterogeneity
in results may lead to asymmetry in funnel plotthé true treatment effect is larger in the
smaller studies. The present thesis proposes $lyatraetry could be caused by dependent
studies.

The best-known method to test the asymmetry ofdlupiot is Egger’s test, but it does not
take into account that residuals of the meta-arslgs random effects are not always
independent and constant. We have developed tloallsat “modified Egger’s test” for
models of random effects, which takes into accdbat the variation of residuals is no
longer constant and residuals are no longer indigren

The simulated data showed that the Egger’s tesletect publication bias is not working
correctly if we have a random effects model. A tesiposed by the author to test the
asymmetry of the funnel plot did not make any mustakes than those allowed. If the
results of studies published on a selective basisaa indication, you should not use meta-
analysis. In this case, the meta-analysis of restdiuld lead to biased and misleading

conclusions.
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Lisa
Programm 1

Parameetrite hindamiseks kasutame numbrilist maefodktsiooni maksimumi
leidmiseks. Fikseeritud mudelite korral leiame paeatrile © hinnangu©, . Uldistatud

vahimruutude meetodil (1.3)

#Naide 1 jaoks

Y=c(4.1, 1.4) # effektide vektor

se=c(2.7,1.2) # hinnangute standardvead

r=length(Y)

# 1) fikseeritud mdjudega mudel. Leian tldistatud v ahimruutude meetodi abil
parameetrile hinnangu:

var=se**2 # ravieffektide hinnangute di spersioonide vektor
V=diag(var) # diagonaalmaatriksi moodusta mine

V_1=solve(V) # poordmaatriksi leidmine

X=rep(1,r) # Uhikmaatriks

# vahimruutude hinnang @GLS tegelikule efektile

mu=solve(t(X)%*%V_1%*%X)%*%t(X)%*%V_1%*%(Y)
# vahimruutude hinnangu dispersioon
d_mu=solve(t(X)%*%V_1%*%X)

# Og s ja 95% usaldusintervall

cat("mu=",round(mu,4)," 95%UI==(",round(mu- gnorm(1-
0.025)*sqgrt(d_mu),4),",",round(mu+ gnorm(1-0.025)*sqrt(d_mu),4),")")
oo mmcmmmcmmccmmmmmcmcmmmmmmmeee e

# teine vBimalus @GLS arvutamiseks (kasutades elementkuju)
w=1/var # so sama , mis V_1 peadiagona alil asuvad arvud.

# Selle saab maatriksist katte nii, kui

# korrutada t(X)%*%V_1 w=t(X)%*%V_1
sum(w*Y)/(sum(w)) # fikseeritud mdjudega mudeli hinnang (valem 1.5)
1/sum(w) # fikseeritud mdjudega mudeli dispersioon (valem 1.6)
Programm 2

Soltumatute valimite korral juhuslike mdjudega mligl®n vajalik parameetrite

hindamisel eeldada, et dispersioon ei ole negaijarisatakse piirang, mis ei luba proovida

negatiivseid dispersioonihinnanguﬂf > .0

Andmed=read.table("naide2.csv",header=T,sep=";", de c="")
attach(Andmed)
Y=0OR #so effektide vektor Y
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var=SE**2  #var - ravieffektide hinnangute dispe rsioonide vektor

r=length(Y)

#0OR=c(6.3, 1.6, 4.1, 4.0, 3.7, 3.1, 6.0, 3.6, 1.0)

#SE=c(0.90, 0.65, 0.59,0.42, 0.67, 0.43, 0.36, 0.7 0,0.78)

#1) fikseeritud efektidega mudel, s6ltumatud valimi d. Hinnang @GLS leitakse
kasutades uldistatud vahimruutude meetodit (1.3))

#. -

V=diag(var) #diagonaalmaatriks

V_1=solve(V) #pboérdmaatriksi leidmine

X=rep(1,r) #so Uhikmaatrik
solve(t(X)%*%solve(V)%*%X)%*%t(X)%*%solve(V)%*%(Y) #s0 @GLS
#1*) sama asi kasutades elementide kuju (1.5)

— [l A2\

- (W, + y)

# -

w=1/var

DEETA_FIX=(sum(w*Y))/(sum(w)) # fikseeritud m& judega mudeli hinnang
DEETA_FIX

D_DEETA_FIX =1/(sum(w)) # fikseeritud md judega mudeli dispersioon

# valjastab Uhes reas hinnangu O,y . dispersiooni D(@GLS) ja usaldusintervalli
cat("DEETA_FIX=",round(DEETA_FIX,4),"D(DEETA_FIX)=" ,round(D_DEETA_FIX,4), "
95%UI==(",round(DEETA_FIX -gnorm(1-0.025)*sqrt(D_DE ETA_FIX),4),",",round(DEETA_FIX
+gnorm(1-0.025)*sqrt(D_DEETA_FIX),4),")")

e prognoosi leidming----------------------

d_gamma2=0

G=diag(rep(d_gammaz2, r))

V=diag(var) +G #diagonaalmaatriks
V_1=solve(V) #poordmaatriksi leidmine
X=rep(, r)
BLUP=G%*%V_1%*%(Y-X*DEETA_FIX)
BLUP[6,1] #Eesti

DEETA_FIX+BLUP[6,1] #

Leiame juhuslike mdjudega mudeli hinnang (momentitetod)hinnang® . Selleks aga
peame enne leidma statistiQia raviefekti varieeruvuse hinnangif.

# 2.1) leiame statistiku Q vaartuse (2.14)
Q@sum(w*(Y- DEETA_FIX)**2)

# 2.2) arvutame valemi (2.15) abil hinnangu raviefe kti varieeruvusele
d_gamma2=( Q-(r-1))/( sum(w)-sum(w**2)/sum(w) ) #so0 55
d_gamma2

# 2.3) juhuslike mdjudega mudeli hinnang C)
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wtarn=1/((1/w)+d_gammaz2) # w

*

DEETAtarn =sum(Y*wtarn)/sum(wtarn)  # C]

# 2.4) hinnangu ) dispersioon (2.11): D(DEETAtarn)

D_DEETAtarn =1/sum(wtarn)

# véljastab thes reas o, D(@*), 95% usaldusintervalli hinnangule
cat("DEETAtarn=",round(DEETAtarn,4),"D(DEETAtarn)=" ,round(D_DEETAtarn,4),
"d_gamma2=",round(d_gamma2,4),"Q=",round(Q,4)," 95% Ul==(",round(DEETAtarn-
gnorm(1-0.025)*sqrt(D_DEETAtarn),4),",",round(DEETA tarn+gnorm(1-

0.025)*sqrt(D_DEETAtarn),4),")")

G=diag(rep(d_gammaz2, r))

V=diag(var) +G #diagonaalmaatriks
V_1=solve(V) #poordmaatriksi leidmine
X=rep(1, r)
BLUP=G%*%V_1%*%(Y-X*DEETAtarn)
BLUP[6,1] #Eesti

DEETAtarn+BLUPI[6,1]

R=diag(var)
k1=t(X)%*%solve(R)%*%X
k2=t(X)%*%solve(R)
k3=solve(R)%*%X
k4=solve(R)+solve(G)

C_hat=solve(rbind(
chind(k1,k2),
chind(k3,k4)))

parameeterv=c(DEETAtarn, BLUP[,1])
lambda=c(1,0,0,0,0,0,1,0,0,0)
t(lambda)%*%parameeterv
t(lambda)%*%C_hat%*%lambda
sqrt(t(lambda)%*%C_hat%*%lambda)

Juhuslike m@judega mudeli hinnang (numbriline meetd)

logtoep=function(S, mu, eff, var){

var=SE**2
V=diag(S+var)
V_1=solve(V)
1=(-0.5)*log(det(2*pi*V))-0.5*t(eff-mu)%*%V_1%*%(ef f-mu)
return(l)
logtoep(S=0,mu=1,eff, var) #S=0 kui sdltumatud uuri ngud.
#mu=1 anname ette, et Ul dkeskmine raviefekt on 1
H.
# R'is on vahend, mis minimiseerib funktsiooni vaar tust.
# Sestap minimiseerime miinus log-t6epara vaartust log-tdepara

# vaartuste maksimiseerimise asemel.
mlogtoep=function(arg, eff, var){
S=arg[1]

mu=arg[2]

return(-logtoep(S, mu, eff=eff, var=var))
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mlogtoep(c(0,1),eff, var) # ise annan ette, et S

H.

# Funktsioon, mis leiab suurima tepéra hinnangu.
# argumentideks hinnatud raviefektid ja hinnangute
# Soovi korral vBib ette anda algvaartused (tahista
theta=c(1,1)

names(theta)=c("S","mu")

STH=function(eff, var, theta){

# dispersioon ei saa olla negatiivne. Sestap lisame
# ei luba proovida negatiivseid dispersioonihinnang
# selleks defineerime maatriksi ui ja ci, vaata ka

# abiinfot!

=0

dispersioonid
me theta) parameetritele.

piirangu, mis
uid.
késu constrOptim

ui=c(1,0) # ui*theta - ci>=0 =>see vordus kehtib, kui Uﬁ >0

ci=matrix(0)
tulem=constrOptim(theta, mlogtoep, eff=eff, ui, ci,

if (tulem$convergence!=0)

print("Vastus pole usaldusvaarne - maksimumi ei lei
if (tulem$convergence==0)
print("Téeparafunktsiooni maksimum leiti")
return(tulem)

}STH(eff=Y, var=SE**2, theta)
U= STH(Y, var, theta)
U$par

d_gamma2_n =U$par[1]

DEETAtarn_n =U$par[2] #juhuslike mdjudega mudeli hi
w=1/var

wtarn_n=1/((1/w)+d_gamma2_n)

# 4)dispersioon D(DEETAtarn_n)
D_DEETAtarn_n=1/sum(wtarn_n)

# valjastab Uhes reas hinnangu OR-e ehk meie téhist

D(G)*) ja OR jaoks usaldusintervalli

cat("DEETAtarn numbr=",round(DEETAtarn_n,5),"D(DEET
numbr)=",round(D_DEETAtarn_n,5), "d_gamma2 numbr=",
95%Ul==(",round(DEETAtarn_n-gnorm(1-
0.025)*sqrt(D_DEETAtarn_n),4),",",round(DEETAtarn_n
0.025)*sqrt(D_DEETAtarn_n),4),")")

Hemmeeee- prognoosi leidmine
G=diag(rep(d_gamma2_n, r))

V=diag(var) +G #diagonaalmaatriks
V_1=solve(V) #poordmaatriksi leidmine
X=rep(1,r)
BLUP=G%*%V_1%*%(Y-X*DEETAtarn)
BLUP[6,1] #Eesti

DEETAtarn_n+BLUP[6,1] #Eestis peaks olema OR=see
d_gamma2_n =2.129
G=diag(rep(d_gamma2_n, 1))
X=rep(1, r)
R=diag(var)
k1=t(X)%*%solve(R)%*%X
k2=t(X)%*%solve(R)
k3=solve(R)%*%X
kd4=solve(R)+solve(G)
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C_hat=solve(rbind(

cbind(k1,k2),

cbind(k3,k4)))
lambda=c(1,0,0,0,0,0,1,0,0,0)
t(lambda)%*%C_hat%*%lambda

sgrt(t(lambda)%*%C_hat%*%lambda)

Programm 3

Hindamisel on meil vaja eeldada:
1) o, 20;
2) konst< g?.
3) konst>0

Kdik on sarnane eelmisele naitele, ainult annarteewrte maatriksi V.

logtoep=function(S, mu, eff, var, konst){

var=SE**2

#konst=0.1

#S=0

mat=matrix(0, ncol=r, nrow=r)  #moodustan nullid

for (iin 1:r) {

for (jin L:r) {

if (1(i==j)&(Autor[i]==Autor][j]))
mat[i,j]=konst

}

}

V= diag(S+var) + mat

V_1=solve(V)
I=(-0.5)*log(det(2*pi*V))-0.5*t(eff-mu)%*%V_1%*%(ef
return(l)

}
logtoep(S=0,mu=1,eff, var=SE**2, konst=0.1) #S=0 ku
#mu=1 arvame, et Uldkesk

ise pakume
H

T

# R'is on vahend, mis minimiseerib funktsiooni vaar
# Sestap minimiseerime miinus log-tdepara vaartust
# vaartuste maksimiseerimise asemel.
mlogtoep=function(arg, eff, var){

S=arg[1]

mu=arg|[2]

konst=arg[3]

return(-logtoep(S, mu, eff=eff, var=var, konst=kons

mlogtoep(c(0,1,0.1),eff, var=SE**2) # ise annan
H

# Funktsioon, mis leiab suurima téepdara hinnangu

# argumentideks hinnatud raviefektid ja hinnangute
# Soovi korral vdib ette anda algvaartused (tahista
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# parameetritele.

theta=c(1, 1, 0.5) # O<kov < J}f

names(theta)=c("S","mu","konst") #v0i ikka c("s2" ,"mu)???????7?
STH=function(eff, var, theta){

# dispersioon ei saa olla negatiivne. Sestap lisame piirangu, mis
# ei luba proovida negatiivseid dispersioonihinnang uid. Kui tahame
# hinnata ka konstanti peame defineerime maatriksid ui ja ci nii, et
kehtiks ui*theta - ci 20, vaata ka k&su constrOptim abiinfot!
ui=rbind(c(1,0,0), # 1) g; >0
c(1,0,-1), # 2)konst< 05

c(0,0,1) #  3) konst >0
)

ci=rbind(c(0),c(0),c(0))
tulem=constrOptim(theta, mlogtoep, eff=eff, ui, ci, grad=NULL)

if (tulem$convergence!=0)

print("Vastus pole usaldusvaarne - maksimumi ei lei tud!™)
if (tulem$convergence==0)

print("Toeparafunktsiooni maksimum leiti")

return(tulem)

}
U=STH(eff, var=SE**2, theta)
mlogtoep(c(2.309, 3.671, 2.309),eff, var=SE**2)

USpar
d_gamma2_s =U$par[1]
DEETAtarn_s =U$par[2] #uhuslike mdjudega mudeli hinnang ©’, s-sbltuvad

uuringud
konst=U$par[3]

# 95%UlI -

w=1/var

wtarn_s=1/((1/w)+d_gamma2_s) #w_tarn

# dispersioon D(DEETAtarn_s)

D_DEETAtarn_s =1/sum(wtarn_s) #dispersioon (va lem 2.11)
D_DEETAtarn_s

# valjastab Uhes reas hinnangu G)*S, dispersiooni, 95% usaldusintervalli

cat("DEETAtarn s6ltuvad=",round(DEETAtarn_s,5),"D(D EETAtarn
s)=",round(D_DEETAtarn_s,5), "d_gammaz2 s=",round(d__ gamma2_s,4),"
95%UI==(",round(DEETAtarn_s-gqnorm(1-
0.025)*sqrt(D_DEETAtarn_s),4),",",round(DEETAtarn_s +gnorm(1-
0.025)*sqrt(D_DEETAtarn_s),4),")")

Hemmmemem prognoosi leidming---------=-=-=-=emeceeee e
G=diag(rep(d_gamma2_s, r))

V=diag(var) +G  #diagonaalmaatriks

V_1=solve(V) #poordmaatriksi leidmine

X=rep(1, r)

BLUP=G%*%V_1%*%(Y-X*DEETAtarn_s)

BLUP[6,1] #Eesti

DEETAtarn_s+BLUP[6,1] #Eestis peaks olema OR=see eee
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d_gamma2_n =2.129

mat=matrix(0, ncol=r, nrow=r)  #moodustan nulli de maatriksi
for (iin 1:r) {
for (jin 1:r) {
if ({(i==j)&(Autor[i]==Autor[j]))
mat[i,j]=2.309
}
}

G=diag(rep(d_gamma2_n, r))+mat
X=rep(1, r)

R=diag(var)
k1=t(X)%*%solve(R)%*%X
k2=t(X)%*%solve(R)
k3=solve(R)%*%X
kd4=solve(R)+solve(G)

C_hat=solve(rbind(
cbind(k1,k2),
cbind(k3,k4)))

lambda=c(1,0,0,0,0,0,1,0,0,0)

t(lambda)%*%C_hat%*%lambda
sqrt(t(lambda)%*%C _hat%*%lambda)

#FUNNEL PLOTI JOONISTAMINE
punkte=r

varvid=rep(", punkte)
varvid[1:3]="blue"

varvid[4:5]="yellow"

varvid[6:9]="pink"

plot(Y, 1/var, xlim=c(-2,5), pch=21, col=varvid)
punkte=r

varvid=rep(NA, punkte)

varvid[1:3]=1

varvid[4:5]=20

varvid[6:9]=1

plot(Y, 1/var, xlim=c(-2,5), pch=varvid)

Programm 3

Andmed=read.table("andmed.csv",header=T,sep=";", de c="")

attach(Andmed)

Y=keskmine #tahistame Gimber, sest andmestikus on tunnuse nimeks KESKMINE
var=SE**2

r=length(Y)
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Programm 3.1 juhuslike m&judega mudel

#Jargnevas teisendatakse skaala imber, et R arvutak
Andmed=read.table("andmed.csv",header=T,sep=";", d

attach(Andmed)

Y=keskmine
var=SE**2
r=length(Y)

eff=keskmine
logtoep=function(S, mu, eff, var, skaala=1){
#S -sigma**2[gamma] - juhuslike efektide dis
#mu - Theta, keskmine raviefekt
# roo - juhuslike efektide séltuvust kirjeldav p
# eff - uuringutes saadud ravieffektide hinnangu
# var - uuringutes raporteeritud hinnangute stan
# koht - uuringu labiviimise koht
# skaala - vaatluste teisendus enne tGepéara arvu
numbrilisest ebatapsusest tingitud Idpmatusi

eff2=eff*skaala
var2=var*skaala**2
S2=S*skaala**2
mu2=mu*skaala

r=length(eff2)

V= diag(S2+var2)

#V= diag(var2)

V_1=solve(V)
I=(-0.5)*log(det(2*pi*V))-0.5*t(eff2-mu2)%*%V_1%
return(l)

#H

mlogtoep=function(arg, eff, var, skaala=1){
S=arg[1]
mu=arg|[2]
return(-logtoep(S, mu, eff=eff, var=var, skaala=

#

T+

STH=function(eff, var, skaala, theta){

ui=c(1,0)  #ui*theta - ci>=0 see vordus kehti
# st ui=c(S DEETAtarn_n)

ci=matrix(0)

tulem=constrOptim(theta, mlogtoep, eff=eff, var=
ci, grad=NULL)
if (tulem$convergence!=0)
print("Vastus pole usaldusvaarne - maksimum
if (tulem$convergence==0)
print("Tdeparafunktsiooni maksimum leiti")
return(tulem)

}
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theta=c(200, 33) #algvaartused leiame nii, et r=50

names(theta)=c("S","mu") #roo - kaugus
U=STH(keskmine, SE**2, 1/20, theta)

mlogtoep(c(S=200,mu=33), keskmine, SE, koht=Latitud

k=2 #mudelis hinnatavate parameetrite arv
AlC=2*k+2*U$value

e, skaala=1/20)

Programm 3.2 juhuslike mdjudega mudel, astmeline kagusfunktsioon

logtoep=function(S, mu, roo, eff, var, koht, skaala
#S -sigma**2[gamma] - juhuslike efektide disp
# mu - Theta, keskmine raviefekt
# roo - juhuslike efektide s6ltuvust kirjeldav pa
# eff - uuringutes saadud ravieffektide hinnangud
# var - uuringutes raporteeritud hinnangute stand
# koht - uuringu labiviimise koht
# skaala - vaatluste teisendus enne tbepara arvut
numbrilisest ebatapsusest tingitud Idpmatusi

eff2=eff*skaala
var2=var*skaala**2
S2=S*skaala**2
mu2=mu*skaala

r=length(eff2) #artiklite/uur
mat=matrix(0, ncol=r, nrow=r)  #moodustatakse
kaugus=matrix(0, ncol=r, nrow=r) #moodustatakse
for (iin 1:r) {
for (jin 1:r) {
kaugusJj,il=abs(koht[j]-koht][i])
it (1(==)) {
mat[i,jJ=S2*roo**kauguslj,i]
#s0 astmeline funktsioon
#  matli,j]=S2*exp((-kauguslj,i]**2)/(roo**2)
#s0 Gaussi funktsioon
}
}

V= diag(S2+var2)+mat

V_1=solve(V)
I=(-0.5)*log(det(2*pi*V))-0.5*t(eff2-mu2)%*%V_1%*
return(l)

#

mlogtoep=function(arg, eff, var, koht, skaala=1){
S=arg[1]
mu=arg[2]
roo=arg[3]
return(-logtoep(S, mu, roo=roo, eff=eff, var=var,
skaala=skaala))

}
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H
STH=function(eff, var, koht, skaala, theta){

ui=rbind(c(1,0,0),
c(0,0,1),
c(0,0,-1)

)
ci=rbind(c(0),c(0),c(-1))

tulem=constrOptim(theta, mlogtoep, eff=eff, var=v ar, koht=koht,
skaala=skaala, ui, ci, grad=NULL)
if (tulem$convergence!=0)
print("Vastus pole usaldusvaarne - maksimumi ei leitud!"™)
if (tulem$convergence==0)
print("Tdeparafunktsiooni maksimum leiti")
return(tulem)

}

theta=c(400, 35, 0.5) #algvaartused leiame nii, et r=50
names(theta)=c("S","mu","roo") #roo - kaugus
U=STH(keskmine, SE**2, Latitude, 1/20, theta)

Programm 3.3 juhuslike méjudega mudel, astmeline kagusfunktsioon, kamaka efekt

#astmeline kaugusfunktsioon, roo ja kamakaefekti hi ndamine
logtoep=function(S, mu, roo, kamakas, eff, var, koh t, skaala=1){

#S -sigma**2[gamma] - juhuslike efektide dis persioon

# mu - Theta, keskmine raviefekt

# roo - juhuslike efektide séltuvust kirjeldav p arameeter

# eff - uuringutes saadud ravieffektide hinnangu d, Theta_hat_i-d

# var - uuringutes raporteeritud hinnangute stan dardvead (sigma**2_i)

# koht - uuringu labiviimise koht

# skaala - vaatluste teisendus enne tGepara arvu tamist - aitab valtida

numbrilisest ebatapsusest tingitud Idpmatusi

eff2=eff*skaala
var2=var*skaala**2
S2=S*skaala**2
mu2=mu*skaala
kamakas2=kamakas*skaala**2

r=length(eff2) #artiklite/uuringute arv

mat=matrix(0, ncol=r, nrow=r) #moodustan nullide maatriksi
kaugus=matrix(0, ncol=r, nrow=r) #moodustan a bimaatriksi
for (iin 1:r) {
for (jin 1:r) {
kaugusij,i]=abs(koht[j]-koht[i])
if (1(i==))) {

mat[i,jJ=S2*roo**kauguslj,i]
#so0 astmeline funktsioon
#mat[i,j]l=S2*exp((-kaugusij,i]**2)/( roo**2) )
#s0 Gaussi funktsioon
}
}
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V= diag(S2+var2+kamakas2)+mat
V_1=solve(V)
I=(-0.5)*log(det(2*pi*V))-0.5*t(eff2-mu2)%*%V_1%
return(l)
}
mlogtoep=function(arg, eff, var, koht, skaala=1){
S=arg[1]
mu=arg|[2]
roo=arg[3]
kamakas=arg[4]
return(-logtoep(S, mu, roo=roo, kamakas=kamakas,
koht=koht, skaala=skaala))

}

H
H

STH=function(eff, var, koht, skaala, theta){

ui=rbind(c(1,0,0,0), # 1)

c(0,0,1,0), # 2
c(0,0,-1,0), # 3)
¢(0,0,0,1) # 4) kamakas>=0

)
ci=rbind(c(0),c(0),c(-1), c(0))
tulem=constrOptim(theta, mlogtoep, eff=eff, var=
skaala=skaala, ui, ci, grad=NULL)

if (tulem$convergence!=0)

print("Vastus pole usaldusvaarne - maksimum
if (tulem$convergence==0)

print("Tdeparafunktsiooni maksimum leiti")
return(tulem)

theta=c(400, 35, 0.05, 1) #algvaartused leiame ni
names(theta)=c("S","mu","roo","kamakas") #roo -
STH(keskmine, SE, Latitude, 1/20, theta)

Programm 4

Andmete simuleerimine, modifitseeritud Eggeri test

m=1000 #korduste arv
p=rep(NA,m) #p-value vektor (Egger'i test)
p_modif=rep(NA,m) #p-value vektor (modifitseeritu

N1=c(10000,8000,6000,5000,3000,3500,2900,2700,2000,

0,1250,1200,900,800,600,500)
N2=c(800,850,900,750,500,550,520,490,470,620,600)
N=c(N1,N2)

ri=length(N1)

r2=length(N)-ri1
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r=rl+r2
G=diag(rep(0.5**2, r)) # valitud

for (kin (r1+1):r) {
for (hin (r1+1):r)

{
Glk,h]=0.5%*2

}
}
G=G+diag(rep(1e-10,r))
for (iin 1:m) {
gamma=c(rnorm(rl, sd=0.5), rep(rnorm(1, sd=0.5), r2
Theta=2 #keskmine efekt
Theta_i=Theta+gamma #tegelikud
s=10 # uuritava tunnuse sta

standardviga=s/sqrt(N)

hinnanguviga=rnorm(r, sd=standardviga) #soe
theta_hat_i=Theta_i+hinnanguviga
tapsus=1/standardviga
STE=theta_hat_i/standardviga
pli]=coef(summary(Im(STE~tapsus)))[1,4] #Egger'

Q=0+

G=diag(rep(0.5**2, r)) #vabalt valitud haju
for (kin (r1+1):r) {
for (hin (r1+1):r)
{
Gl[k,h]=0.5**2
}

}
G=G+diag(rep(1e-10,r))

for (iin 1:m) {
gamma=c(rnorm(rl, sd=0.5), rep(rnorm(1, sd=0.5), r2
Theta=2 #keskmine efekt

#Theta_i=Theta #kui on fikseeritud mdju
Theta_i=Theta+tgamma #tegelikud deeta_i, mida
#lisame modtmisvea epsil
#juh efektidega mudel
s=10 # uuritava tunnuse stand
standardviga=s/sqrt(N)
hinnanguviga=rnorm(r, sd=standardviga)
theta_hat_i=Theta_i+hinnanguviga
tapsus=1/standardviga
STE=theta_hat_i/standardviga
pli]=coef(summary(Im(STE~tapsus)))[1,4] #Egger'

#modifitseeritud Eggeri test
lambda=c(0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
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X=chind(rep(1, r),standardviga)
R=diag(standardviga**2)

V=R +G

V_1=solve(V)
k1=t(X)%*%solve(R)%*%X
k2=t(X)%*%solve(R)
k3=solve(R)%*%X
k4=solve(R)+solve(G)

C_hat=solve((rbind(
cbind(k1,k2),
cbind(k3,k4))))

beeta hat=solve(t(X)%*%solve(V)%*%X)%*%t(X)%*%solve
BLUP=G%*%V_1%*%(theta_hat_i-X%*%beeta_hat)
parameetrid=c(beeta_hat,BLUP)
C1_hat=t(lambda)%*%parameetrid

C1l_hat

t=C1_hat/(sqrt(t(lambda)%*%C_hat%*%lambda))
p_modif[i]=2*pt(-abs(t), df=r-2)

}
table(p<0.05)
table(p_modif<0.05)
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