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META-ANALISIS DE LA INVESTIGACION®

JuLio SANCHEZ MECA
Departamento de Psicologia Basica y Metodologia
Facultad de Psicologia (Universidad de Murcia)

INTRODUCCION

Durante la segunda mitad del siglo pasado se ha producido una explosiéon de informa-
cion que ha provocado la necesidad de desarrollar métodos objetivos y sistematicos para la
acumulacién del conocimiento cientifico en cualquier ambito de investigacion. El meta-ana-
lisis ha surgido como una metodologia capaz de integrar cuantitativamente los resultados de
las investigaciones sobre un determinado tema para poder establecer qué es lo que la eviden-
cia empirica, hasta ese momento, ha demostrado. La revisién cuantitativa de la investigacion
se ha convertido en una tarea imprescindible entre el quehacer cientifico del pasado y del
futuro, para orientar y dirigir nuevas investigaciones. Pero el meta-andlisis es mas que un
mero método de revision de la investigacion. El meta-andlisis comporta un nuevo modo de
entender el significado y el analisis de los datos, con su énfasis en el tamafio del efecto frente
a las pruebas de significacién; es un nuevo enfoque que afecta a la interpretacién habitual
de qué entendemos por descubrimiento cientifico (Glass, McGaw y Smith, 1981; Schmidt,
1992, 1996; Schmidt y Hunter, 1995).

La realizacion de un meta-analisis es un proceso de investigacién que requiere el
cumplimiento de las normas propias del método cientifico: objetividad, sistematizacién y
replicabilidad. Esta es la principal diferencia con respecto a las revisiones tradicionales de la
investigacion. Frente a las revisiones narrativas, también denominadas revisiones cualitativas
o subjetivas, el meta-analisis propugna el mismo rigor cientifico que se exige en las investi-
gaciones primarias. En un meta-analisis no se prejuzgan los resultados de las investigaciones,
sino que se cuantifican y se analizan conjuntamente. Asi mismo, un meta-andlisis tiene que
garantizar su replicabilidad por otros investigadores, por lo que todas las decisiones en el
proceso de revision cuantitativa tienen que hacerse explicitas (Rosenthal, 1995).

La caracteristica que mejor identifica al meta-analisis es el uso de los métodos esta-
disticos para integrar cuantitativamente los resultados de los estudios. Para ello, se requiere
definir una medida de los resultados que sea homogénea a lo largo de todos los estudios.
El indice conocido como “tamafio del efecto” (effect size) representa la magnitud en que se
manifiesta el fenémeno en cuestién en cada estudio empirico (Glass et al., 1981). Hoy dia
existen numerosos textos que exponen como llevar a cabo estudios meta-analiticos, como

" Trabajo financiado con un Proyecto del Fondo de Investigacion Sanitaria en la convocatoria de Evaluacién de
Tecnologias Sanitarias (Expediente N° PI07/90384)



122 JULIO SANCHEZ MECA

calcular el tamano del efecto de cada estudio y como aplicar técnicas de andlisis estadistico
especificamente disefiadas para ser aplicadas en meta-analisis, y todo ello dirigido a dife-
rentes ambitos cientificos, tales como las Ciencias Sociales y del Comportamiento (Botella y
Gambara, 2002; Cooper, 1998; Cooper y Hedges, 1994; Glass et al., 1981; Gémez, 1987;
Hedges y Olkin, 1985; Hunter y Schmidt, 2004; Lipsey y Wilson, 2001; Petticrew y Roberts,
2006; Rosenthal, 1991; Schulze, 2004; Wolf, 1986) y las Ciencias de la Salud (Davey Smi-
th, 2001; Eddy, Hasselblad y Shachter, 1995; Egger, Smith y Altman, 2001; Martin, Tobias y
Seoane, 2006; Sutton, Abrams, Jones et al., 2000; Whitehead, 2002).

FASES DE UN META-ANALISIS

A lo largo del proceso de realizacion de un meta-analisis se suceden varias etapas, cada
una de las cuales pretende aportar objetividad y sistematizacion al proceso de revision. Las
principales fases de un meta-analisis pueden resumirse en (Lipsey y Wilson, 2001; Marin-
Martinez, Sanchez-Meca, Huedo y Ferndndez-Guzmén, 2007; Roberts, Kuncel, Viechtbauer
y Bogg, 2007; Sanchez-Meca, 1999; Sdnchez-Meca y Ato, 1989): (a) formulacion del proble-
ma, (b) busqueda de la literatura, (c) codificacién de los estudios, (d) andlisis estadistico y (e)
publicacién del estudio.

1° Formulacion del problema. Como en cualquier investigacion, el primer paso que
debe dar el meta-analista es definir el objeto del meta-analisis, que generalmente sera es-
tudiar la magnitud y sentido de la relacién entre dos (o mds) variables o conceptos. En esta
fase se precisa definir los conceptos no sélo de forma tedrica, sino también las variables que
se aceptaran como operativizaciones de ellas. Las definiciones operativas de los conceptos
constituyen un importante criterio para la inclusién de los estudios en el meta-analisis. Asi
mismo, hay que distinguir entre las variables fundamentales de la investigacién (aquéllas
cuya relacién se pretende estudiar) y variables potencialmente moderadoras de tal relacién.
En esta fase deben también plantearse las hipétesis que se pretenden poner a prueba.

2° Busqueda de la literatura. Una vez formulado el problema de investigacion, el paso
siguiente consiste en realizar una busqueda de la literatura lo mas completa y exhaustiva po-
sible. Para ello, es preciso especificar los criterios que deben cumplir los estudios empiricos
para que sean incluidos en el meta-analisis, tales como el rango temporal en el que se reali-
zaron o publicaron o el tipo de informacién estadistica que deben aportar para poder realizar
posteriormente los calculos del tamafio del efecto.

En esta fase se recomienda utilizar tanto procedimientos formales como informales de
busqueda. Dentro de los procedimientos formales destacan las bisquedas por computador,
que permiten acceder con gran economia de tiempo y recursos a las bases de datos infor-
matizadas mediante el uso de palabras clave y otros descriptores. Pero estos procedimientos
formales deben completarse con el uso de otros sistemas de blsqueda no sistematicos que
permiten localizar la literatura “fugitiva”, es decir, trabajos no publicados o de muy reducida
difusién, pero que pueden aportar datos relevantes al meta-andlisis.

Por muy completa que sea la bidsqueda de los estudios siempre cabe la posibilidad de
que no seamos capaces de recoger todos los existentes, en especial aquéllos que no han sido
publicados, con la consiguiente amenaza que el sesgo de publicacion contra los resultados
nulos puede ejercer en el meta-andlisis. Siempre es recomendable, pues, realizar un estudio
de la tolerancia a los resultados nulos para poder desechar el sesgo de publicacién como una
posible amenaza contra la validez de las conclusiones del meta-analisis (Begg, 1994; Burdett,
Stewart y Tierney, 2003; Rosenthal, 1991; Rothstein, Sutton y Borenstein, 2005; Sutton, Du-
val, Tweedie et al., 2000).



META-ANALISIS DE LA INVESTIGACION 123

3° Codificacién de las variables. Por regla general, la realizacion de un meta-analisis se
justifica por la existencia de resultados contradictorios en un determinado problema de in-
vestigacion. Para determinar las razones de tales inconsistencias cada estudio seleccionado
para el meta-analisis es revisado en profundidad y sometido a un protocolo de registro de
aquellas variables que, en teoria, podrian estar afectando a la heterogeneidad encontrada
en los resultados de los estudios. Este protocolo incluye variables moderadoras de tres tipos:
sustantivas, metodoldgicas y extrinsecas.

(@) Las variables sustantivas son aquéllas propias del objeto de investigacion e incluyen
aspectos tales como las caracteristicas demograficas de las muestras de sujetos so-
metidas a estudio, como se operativizaron las variables, el contexto social, cultural,
geografico, econémico, etc. en el que se hizo la investigacion, etc.

(b) Por variables metodoldgicas se entienden aquéllas que se refieren al método y disefio
de la investigacion y, por tanto, se repiten en todos los meta-andlisis. Son metodol6-
gicas caracteristicas tales como el tamano de la muestra, la mortalidad experimental,
el tipo de disefio o la calidad del disefio de investigacion.

(c) Las variables extrinsecas se caracterizan por ser externas al propio desarrollo de la
investigacion, aunque en ocasiones pueden afectar a los resultados de los estudios
y poner en evidencia la existencia de deficiencias, sesgos o artefactos en un campo
de estudio. Son ejemplos de este tipo de caracteristicas, el estatus de publicacion del
estudio (publicado versus no publicado), la filiacion de los autores del estudio o el
género de los autores.

Ademads del registro de las variables moderadoras, es preciso definir y calcular el tamafio
del efecto, que es un indice cuantitativo que resume la magnitud de la relacién encontrada
en cada estudio. Dependiendo de que el tipo de disefio habitual en los estudios integrados en
el meta-analisis sea experimental o correlacional, se distinguen dos familias de indices del ta-
mano del efecto: las familias d y r, la primera para los estudios con asignacion de los sujetos
a grupos o condiciones experimentales, y la segunda para disefos de tipo correlacional (Co-
oper, 1998; Cortina y Nouri, 2000; Grissom y Kim, 2005; Lipsey y Wilson, 2001; Rosenthal,
1991; Rosenthal, Rosnow y Rubin, 2000).

La principal amenaza contra la validez del proceso de registro de las variables modera-
doras es la falta de fiabilidad en el proceso de codificacién. Es por ello que se recomienda la
realizacion de un estudio de la fiabilidad de este proceso, para lo cual dos (0 mds) investiga-
dores deben codificar de forma independiente los mismos estudios y, posteriormente, anali-
zar la fiabilidad mediante el cdlculo de indices de acuerdo inter-codificadores.

4° Andlisis estadistico. Una vez que se dispone de una estimacién del tamafo del efecto
de cada estudio y de las variables moderadoras registradas en cada uno de ellos, el andlisis
estadistico de estos datos implica tomar el tamano del efecto como la variable dependiente
y las variables moderadoras como potenciales factores explicativos de aquél. Las preguntas a
las que puede responder un meta-andlisis son:

(@) ;Cudl es la magnitud del efecto medio?
(b) ;Es estadisticamente significativo el tamafo del efecto medio?

(c) ¢Es el tamano del efecto medio representativo de todos los estudios individuales? O
lo que es lo mismo, ;existe homogeneidad en torno al tamafo del efecto medio?

(d) Si no existe homogeneidad, ;qué caracteristicas de los estudios pueden estar mode-
rando el tamano del efecto? ;Puede proponerse un modelo explicativo?
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5° Publicacion del estudio. Para lograr el caracter replicable del meta-andlisis, es preciso
que la publicacién del mismo siga las mismas normas que la publicacién de investigaciones
primarias (Botella y Gambara, 2006; Cooper, 1998; Rosenthal, 1995). La presentacion de
un meta-andlisis debe, pues, incluir una introduccion en la que se especifique el objetivo
del estudio, las definiciones conceptuales y operativas de las variables y las hipdtesis que se
pretenden probar. En la seccion método se incluye el proceso de busqueda de los estudios
incluidos en el meta-andlisis, la codificacion de las variables y de los tamafos del efecto y la
especificacion de las técnicas estadisticas que se han aplicado. En la seccién de resultados
se presentan y discuten los resultados de los estadisticos y contrastes aplicados, finalizando
con las conclusiones, que deben incorporar directrices para la investigacion futura. En la pu-
blicacién debe ofrecerse al lector todas las facilidades para disponer de toda la base de datos
meta-analitica, con objeto de posibilitar su replicacién por otros investigadores.

INDICES DEL TAMANO DEL EFECTO

Para poder integrar los resultados de multiples estudios o investigaciones primarias acer-
ca de una misma temadtica, es preciso que vengan expresados en una métrica comdn que los
haga directamente comparables. En Ciencias Sociales es muy frecuente que, para la medi-
cién de un mismo concepto, se empleen muy diversas definiciones operativas, con diferentes
indicadores y escalas de medida. Desde el meta-andlisis se ha propuesto el tamafo del efecto
como el indicador idéneo para representar el resultado de una investigacién, de forma que
sea comparable para diferentes escalas y operacionalizaciones de las variables implicadas.'
Son mudiltiples los indices del tamafio del efecto que se pueden utilizar para resumir cuantita-
tivamente la magnitud de la relacién entre las variables. En meta-andlisis estos indices suelen
agruparse en dos familias: Las familias d y r.

* La familia d. Cuando los disefios de los estudios implican asignacion de sujetos a dife-
rentes grupos o condiciones experimentales (generalmente, grupos experimental y control),
el indice del tamafo del efecto mds adecuado es la “diferencia media tipificada”, que se de-
fine como la diferencia entre las medias de los grupos experimental y control dividida por la
desviacion tipica intra-grupo (Lipsey y Wilson, 2001; Shadish y Haddock, 1994):

;E _;C
d =c(m)————,
(m) S
donde y, y y. son las medias de los grupos experimental y control, respectivamente; S es la
desviacion tipica intra-grupo, que se obtiene mediante:?

(n, =DS; +(n. -1S;

ng +n.—2

S:

1 Aunque la corriente meta-analitica preconizada por Rosenthal proponia como resultado de los estudios el
nivel critico de probabilidad, p, obtenido en la prueba de significacién, actualmente no se utiliza este indice debido a su
dependencia del tamafo de la muestra.

2 Glass et al. (1981) propusieron dividir la diferencia entre las medias por la desviacién tipica del grupo de
control, S (cuando exista), en lugar de dividir por S, debido a que, en ocasiones, la aplicacién de un tratamiento puede
alterar la variabilidad natural de los sujetos en la variable dependiente, como resultado de un efecto interactivo sujeto x
tratamiento. Pero siempre que se cumpla el supuesto de homogeneidad de varianzas, es mas eficiente utilizar S (Hedges
y Olkin, 1985).
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siendo n, y n_los tamafios muestrales de los grupos experimental y control, respectivamente,
y y las respectivas varianzas. El factor c(m) corrige el ligero sesgo positivo para muestras pe-
quenas mediante:

3

c(m)y=1-——————,
4(ng +n.)-9

En meta-analisis, cada estimacién del tamafo del efecto se pondera por la inversa de su
varianza muestral, con objeto de permitir que los estudios mds precisos (que suelen ser los
basados en tamanos muestrales mayores) ejerzan un mayor peso especifico en los célculos
meta-analiticos. Por ello es fundamental disponer de un estimador eficiente de la varianza
debida a error de muestreo (o varianza intra-estudio). Para el indice d, ésta viene dada por:

V(d):nE+nC+ d’ .
nghe 2ng +nc)

En el caso de que todos los estudios del meta-analisis hayan operativizado la variable
dependiente con la misma escala, test o prueba, no seria necesario estandarizar la diferencia
de medias dividiendo por la desviacién tipica conjunta, sino que la simple diferencia entre
las dos medias serfa un indice del tamano del efecto apropiado (Bond, Wiitala y Richard,
2003; Rosenberg, Adams y Gurevitch, 2000):

D= Ye—=Ve o
siendo su varianza intra-estudio:

(n, —l)Sé + (1, —I)Sé
ng+n.—2 )

V(D)=

Cuando la variable dependiente es dicotomica, el resultado de cada estudio queda resu-
mido en una tabla de contingencia 2 x 2. La literatura médica ha estudiado en profundidad
estos casos, recomendando la aplicacién de alguno de los tres siguientes indices del tamafo
del efecto (Deeks y Altman, 2001; Fleiss, 1994; Haddock, Rindskopf y Shadish, 1998; San-
chez-Meca y Marin-Martinez, 2000, 2001): La diferencia de riesgos, dr (o de proporciones),
la razén de riesgos, rr (o de proporciones) y el odds ratio, or (o razén de posibilidades, o de
productos cruzados). Siendo n, y n los tamafos muestrales de los dos grupos, O,y O, las
frecuencias de éxito en ambos grupos, y O,, y O, las frecuencias de fracaso respectivas, la
diferencia de riesgos se obtiene mediante:

dr=p;—pc ,

donde p, = O,/ n,y p.= O,/ n, y lavarianza intra-estudio viene dada por:
pe(=pp) +pc(1_pc)

ng ne

V(dr)=

La razén de riesgos y su varianza intra-estudio, esta Gltima en términos del logaritmo de
la razén de riesgos, se obtienen mediante:

-
Pc
1- 1-
V(er):¢+i

ngpPg  NcPc
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Y el odds ratio, junto con su varianza intra-estudios, también en funcién del logaritmo
del odds ratio, se obtienen mediante:

_ pe(1=pc) _ 0:05¢
pcl=py) 00

or

V(Lor)zi+i+i+L .
OIE OlC OzE OZC

Por otra parte, se dan situaciones en las que la variable de respuesta es continua en na-
turaleza, pero ha sido dicotomizada, de forma que la tnica informacién disponible en el es-
tudio es una tabla de contingencia 2 x 2 del tipo justamente comentado. Lo mas aconsejable
en estos casos es estimar la diferencia media estandarizada aplicando alguna de las funcio-
nes de transformacion de variable dicotomizada a variable continua. De las diversas propues-
tas, las que mejores propiedades poseen son una basada en la funcién probit, d, . (Glass et
al., 1981), y otras dos basadas en la funcién logistica propuestas por Cox, d. (Haddock et
al., 1998) y por Hasselblad y Hedges (1995), d,,, respectivamente (Sanchez-Meca, Marin-
Martinez y Chacén-Moscoso, 2003). El indice d, . y su varianza intra-estudio se obtienen
mediante:

Probit

Aproris = (2 —2¢)

2mp,(1-p,le™ N 2mp.(1-ppe
ng ne

V(dProbit ) =

b

siendo z, y z_la inversa de la funcién de distribucién de la curva normal para p, y p, respec-

tivamente 1 1
[z, =® (pp);ze =D (p)]-

El indice d__ y su varianza intra-estudio se obtienen mediante:

de,. =Lor/1.65

V(dwzo.%{uuul}
OlE 02E OIC 02C

siendo Lor el logaritmo del odds ratio. Y el indice d,, y su varianza intra-estudio vienen da-
dos por:

dyy = Lor—,
T

V(dHH)Jz[IHHH}
770 Oy O Oy

Todos los indices hasta aqui comentados tienen en comdn que son aplicables a disefios
de dos grupos independientes. Si el disefio es de un solo grupo con pretest y postest, el indice
mas apropiado para reflejar el efecto es la diferencia entre las puntuaciones de cambio estan-
darizada, d

Change* _ _
_ yPre _yPost

Change — S s
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donde S es una estimacion de la desviacion estandar, para la cual se han propuesto diferen-
tes opciones. En concreto, Gibbons, Hedeker y Davis (1993) proponen utilizar la desviacién
estandar de las puntuaciones de cambio entre el pretest y el postest (indice d,). Dunlap, Cor-
tina, Vaslow y Burke (1996) y Becker (1988) consideran mas apropiado utilizar la desviacion
estandar del pretest (indice d,) como un estimador no contaminado por el efecto del trata-
miento:

dl — yPre _yPost
SPrc

d2 — yPre _yPost .
SD

Las varianzas intra-estudio de los indices d, y d, son, respectivamente:
2
V(dl)ZZ(l—r)(n—lj 1" a |- d, :
n \n=3 20-r) [c(n—1)]

n—1 2\ d;
V=05 (1+nds) (-1

siendo n el tamano muestral, r el coeficiente de correlacion de Pearson entre las puntuacio-
nes del pretest y el postest y c(m) el factor de correccién del sesgo para muestras pequefas,
que se obtiene mediante:

3

c(n—l):l—m .

Otra situaciéon comdn en los disefios con asignacién a grupos se da cuando los dos gru-
pos (experimental y control) se registran en el pretest y en el postest. En estas condiciones,
el indice de la familia d mas apropiado deberia comparar el cambio que se produce en un
grupo con el cambio que se produce en el otro. Pero, dado que existen al menos dos posibles
indices para definir el cambio estandarizado del pretest al postest en cada grupo (indices d,
y d,), segin la estimacion de la desviacion estandar utilizada, también cabe proponer dos
indices de la diferencia entre cambios medios estandarizados (Becker, 1988; Morris, 2000;
Morris y DeShon, 2002). Siendo d,, y d, las diferencias de cambio estandarizadas, tomando
las desviaciones estandar del pretest, para los grupos experimental y control respectivamente,
el primer indice de la diferencia entre las puntuaciones de cambio lo representaremos por A,

y viene definido por:
—E —E —C —C
— yPre _yPost _ yPre _yPost

A, :dlE _dlc SE §C
Pre Pre

con varianza intra-estudio

V(Al)an-HZC(N_Zj |4 e A |- A’
nyn. \N—4 ng +n, [c(N-2)f

y siendo el factor de correccién c(N — 2):

3

C(N_z):c(m)ZI_W .
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Del mismo modo, siendo d,, y d, las diferencias de cambio estandarizadas, tomando
las desviaciones estandar de las puntuaciones de cambio, para los grupos experimental y
control respectivamente, el segundo indice de la diferencia entre las puntuaciones de cambio
lo representaremos por A,, y viene definido por:
—E  —E —c  —c

yPre B yPost yPre - yPost
A, = dzE _dzc = -
SE s¢

con varianza intra-estudio

VA,) =t (N_2)1+2(1—r) mefe o) &
2 2(-rmn. \ N -4 ng+ne ) [e(N-2)f

* La familia r. Cuando los estudios han aplicado un disefo correlacional en el que han
medido y/o registrado variables, el indice del tamafio del efecto mas adecuado es el coefi-
ciente de correlacién de Pearson, r, o alguna extensiéon de éste cuando la variable no es
cuantitativa (correlacion de Spearman, correlacién biserial-puntual, coeficiente phi, etc.). Se
recomienda utilizar la transformacién a Z de Fisher de los coeficientes de correlacion antes
de integrarlos en el meta-analisis, con objeto de homogeneizar sus varianzas (Hedges y Ol-
kin, 1985; Rosenthal, 1991, 1994):

Z, = lln(mj .
2 \U-r

En este caso, la varianza intra-estudio viene dada por:

V(Zr):ﬁ .

Cuando resulte oportuno, existen férmulas algebraicas que permiten transformar un in-
dice de la familia d a uno de la familia r, y viceversa. En concreto, una diferencia de medias
estandarizada, d, puede transformarse a coeficiente de correlacion mediante (Rosenthal,
1991; Sanchez Meca y Ato, 1989):*

MODELOS ESTADISTICOS ENMATA-ANALISIS

A partir de las estimaciones del tamafo del efecto obtenidas en los estudios primarios,
es posible responder a las preguntas que se mencionaron en el epigrafe 5.1 referente a las fa-
ses de un meta-analisis: ;Cual es la magnitud del efecto medio? ;Cual es el intervalo de con-
fianza en torno a ésta? ;Es significativa la magnitud del efecto medio? ;Existe heterogeneidad
entre las estimaciones del tamano del efecto? ;Pueden encontrarse variables moderadoras de
tal heterogeneidad? A lo largo de la corta historia del meta-analisis se han propuesto diferen-
tes modelos estadisticos para abordar los analisis. Pueden consultarse Chalmers, Hedges y
Olkin (2002), Field (2001, 2003a, 2003b, 2005), Schmidt (2008), Schmidt y Hunter (1999),
Schmidt, Oh y Hayes (en prensa), Viechtbauer (2007a) y algunos de nuestros trabajos (Ma-

3 Aexcepcion de los indices diferencia de riesgos, dr, razén de riesgos, rr, y odds ratio, or, esta férmula de trans-
formacién puede aplicarse al resto de indices de la familia d.
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rin-Martinez y Sdnchez-Meca, 1998; Sanchez-Meca y Marin-Martinez, 1997, 1998a, 1998b,
2008; Sanchez-Meca, Marin-Martinez y Huedo, 2006) para una descripcion mas detallada
de las similitudes y diferencias entre ellos.

Existe en la actualidad un claro consenso hacia el reconocimiento de aquellos modelos
meta-analiticos que en sus analisis estadisticos ponderan cada tamano del efecto en funcién
de su precisién. Aun asi, cabe distinguir entre dos modelos estadisticos especificamente dise-
fados para su aplicacién sobre bases de datos meta-analiticas: Los modelos de efectos fijos y
de efectos aleatorios (Erez, Bloom y Wells, 1996; Hedges, 1994; Hedges y Olkin, 1985; Hed-
ges y Vevea, 1998; Hunter y Schmidt, 2000; Overton, 1998; Raudenbush, 1994; Schmidt,
2008; Sutton y Higgins, 2008).

Los modelos de efectos fijos y aleatorios difieren en la concepcion de la poblacion de
estudios de partida. En el modelo de efectos fijos se asume que los estudios incluidos en el
meta-analisis estan estimando a un mismo, y Gnico, tamano del efecto paramétrico, 6, por lo
que la Unica variabilidad asumida es la debida a error de muestreo aleatorio o varianza intra-
estudio, V(T), es decir, al hecho de que los estudios utilizan muestras de sujetos diferentes.
Siendo T, el iésimo tamafio del efecto* de un conjunto de k tamafos del efecto independien-
tes que estan estimando a un mismo efecto poblacional, 6, el modelo matematico de efectos
fijos se formula como:

Ti:9+ €.

En el modelo de efectos aleatorios se asume que los estudios estiman a una distribucién
de tamafios del efecto paramétricos en la poblacion, que sigue una ley normal [0, ~ N(u,;
o,’)l por lo que, ademas de la variabilidad debida al error de muestreo o intra-estudio, V(T),
hay que contemplar también la variabilidad inter-estudios, o,’. En consecuencia, el modelo
matemadtico incorpora dos términos de error, uno debido a la variabilidad intra-estudio, ¢,
que coincide con el del modelo de efectos fijos, y otro que refleja la variabilidad inter-estu-

dios, E;:
T=u,+§&+¢.

Mientras que en el modelo de efectos fijos el factor de ponderacién de cada indice T,
viene determinado exclusivamente por la varianza intra-estudio, w, = 1/V(T)), en el de efectos
aleatorios el factor de ponderacion lo estd en funcién de la varianza intra-estudio y la varian-
za inter-estudios, w," = 1/[V(T) + o,’]. Las consecuencias de asumir uno u otro modelo afec-
tan al grado de generalizacion de los resultados del meta-analisis. En el modelo de efectos
fijos, la generalizacién se limita a la poblacion de estudios de caracteristicas similares a los
incluidos en el meta-andlisis. En el modelo de efectos aleatorios, por el contrario, los resulta-

dos pueden generalizarse a una poblaciéon mayor de posibles estudios.

La varianza intra-estudio de cada tamafio del efecto se estima con las ecuaciones trata-
das en el epigrafe anterior, de forma que cada estudio tiene su propia varianza intra-estudio,
que estara fundamentalmente en funcion del tamano muestral: a menor tamafio muestral,
mayor varianza intra-estudio y, por tanto, menor precision, por lo que el peso especifico que
el estudio ejerce en los calculos meta-analiticos serd menor.

La varianza inter-estudios tiene que estimarse a partir de las propias estimaciones del
tamano del efecto incluidas en el meta-analisis. El procedimiento habitualmente utilizado es
el propuesto por DerSimonian y Laird (1986), basado en el método de los momentos:

4 Se entiende que T, puede representar a cualquiera de los indices del tamafio del efecto tratados en el epigrafe
anterior.
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Ay 0-k-D (paraQ 2k -1)

Oy = c
0 (paraQ < k-1)

donde c se obtiene mediante:

2
w.

1

M-

B

k
= Z Wi %
T T

i=1

siendo w, = 1/V(T)) el factor de ponderacién en funcion Gnicamente de la varianza intra-estu-
dio.Y Q es el estadistico de heterogeneidad, que se obtiene mediante:

Q:Zklwi(Ti _T)z >

donde T es el tamafio del efecto medio ponderado por la inversa de la varianza intra-estu-

dio:
k
S
i

™M~
=

i=

No obstante, se han propuesto otros estimadores de la varianza inter-estudios que pue-
den funcionar mejor que el aqui descrito. Pueden consultarse a este respecto los trabajos de
Viechtbauer (2005, 2007b, 2007c) y de Sanchez-Meca y Marin-Martinez (2008).

Desde el modelo de efectos fijos, el tamafio del efecto medio, T, se estima segln aca-
bamos de exponer; mientras que asumiendo un modelo de efectos aleatorios, los factores

de ponderacién incluyen no sélo varianza intra-estudio, sino también una estimacién de la
varianza inter-estudios:

k
ZW
— %

T i=

=,

1

Puede, asi mismo, obtenerse un intervalo de confianza en torno al tamano del efecto
medio en ambos modelos, asumiendo una distribucion normal:

Modelo de efectos fijos: P(f— |2, [NV (T) <O<T+|z2,, | \/V(f)):l—a
Modelo de efectos aleatorios: P(f*— |z, |NV(T*) <O<T*+|z,, NV(T*)): l-«a

Para cada caso, la varianza del tamafio del efecto medio viene dada por:

V=13 w

VT =1/ w .
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En el modelo de efectos fijos, la hiptesis de homogeneidad entre los tamafos del efec-
to, se contrasta planteando ésta como hipétesis nula: H : 0, =0, =...=0,=... =0, y aplican-
do el estadistico Q arriba descrito, bajo cuya hipétesis se distribuye segtn x* de Pearson con
k — 1 grados de libertad.

En el modelo de efectos aleatorios, al constituir un modelo de componentes de varianza,
la principal hipétesis a contrastar es la de que no existe variabilidad inter-estudios: H :6 =0,
que se contrasta con el mismo estadistico de heterogeneidad, Q.

Si existe heterogeneidad entre los tamanos del efecto estimados a través de los estudios,
el paso siguiente debera ser poner a prueba el influjo, o la asociacién, de variables modera-
doras sobre los tamanos del efecto, con objeto de poder explicar tal heterogeneidad. Cuando
la variable moderadora es cualitativa el andlisis estadistico es el equivalente a un modelo de
ANOVA, pero estimando los pardmetros por minimos cuadrados ponderados; mientras que
si la variable moderadora es continua, se aplica un modelo de regresion, nuevamente por el
método de minimos cuadrados ponderados. En general, el modelo de andlisis cuando po-
nemos a prueba el influjo conjunto de un grupo de variables moderadoras (cualitativas y/o
continuas), es un modelo lineal en el que el vector de coeficientes de regresion, f3, se estima
mediante:

B = (X'WX)"X'WT,

siendo X la matriz de disefio, que contiene las variables moderadoras, T el vector de tamafos
del efecto, que actiia como variable dependiente, y W es una matriz de ponderacién diago-
nal n x n, que contiene los factores de ponderacion para cada tamano del efecto. Esta matriz
de ponderaciones se obtiene como la inversa de la matriz diagonal de varianzas de los tama-
fios del efecto estimados, W = 2. Dependiendo de que el modelo asumido sea de efectos
fijos o de efectos aleatorios, los elementos de la diagonal de W se obtienen en funcién de la
varianza intra-estudio, para el primer modelo [w, = 1/V(T)], o bien en funcién de la suma de
la varianza intra-estudio y de una estimacion de la varianza inter-estudios, para el modelo de
efectos aleatorios [w,” = 1/(V(T) + & 7). En este (ltimo caso, la varianza inter-estudios tiene

que estimarse teniendo en cuenta la matriz de disefio mediante (Rosenberg et al., 2000):

0; ~(k—h) )
&3 =L ow—alwxoxwx)xw] e e ==

0 (para Qp < (k—h)

donde k es el nimero de estudios (o tamanos del efecto), h es el nimero de parametros del
modelo, tr es la traza de una matriz y Q; es la suma de cuadrados de error por minimos cua-
drados ponderados, que se obtiene mediante:

Q, =T'WT.

A partir del vector de coeficientes de regresion y de la matriz de varianzas y covarianzas
estimadas de los coeficientes de regresion del modelo, S, es posible poner a prueba el influjo
de variables moderadoras. Asi, el contraste de la hipétesis nula de ausencia de efecto de las
variables moderadoras, H : g = 0, se efectia mediante la suma de cuadrados ponderada del
modelo, Q.:

QR = /3’ S[3-]/3/
que bajo dicha hipdtesis se distribuye segtn > de Pearson con h grados de libertad.

Asi mismo, es posible poner a prueba la especificacion del modelo contrastando la hi-
potesis nula de una correcta especificacion, H_: 6 = X, siendo 6 el vector de tamafos del
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efecto poblacional, mediante la suma de cuadrados de error ponderada, Q. , que bajo dicha
hipdtesis se distribuye segtin %> de Pearson con k - h grados de libertad.

El modo de operar analiticamente en un meta-andlisis es similar para los dos modelos
asumibles: efectos fijos o efectos aleatorios. Pero la capacidad de generalizacién de los resul-
tados es mayor en efectos aleatorios que en efectos fijos. Ademas, se considera actualmente
mas plausible el modelo de efectos aleatorios, ya que es mas dificil imaginar que en la rea-
lidad toda una poblacién de estudios realizados sobre un mismo problema estén estimando
exactamente a un mismo efecto poblacional. De hecho, puede considerarse el modelo de
efectos fijos como un caso particular del modelo, mds general, de efectos aleatorios, cuando
no existe varianza inter-estudios. Pero ante una base de datos meta-analitica concreta, nunca
puede saberse con certeza si el modelo mas apropiado es uno u otro, ya que desconocemos
los parametros poblacionales.

Una estrategia que suele recomendarse consiste en iniciar los analisis poniendo a prueba
la hipétesis de homogeneidad de los tamafos del efecto mediante la aplicacion de la prueba
Q. Si ésta resulta significativa, ello seria indicativo de que existe heterogeneidad entre los
tamanos del efecto, por lo que deberia asumirse un modelo de efectos aleatorios en los ana-
lisis subsiguientes. Si, por el contrario, el estadistico Q no alcanza la significacion estadistica,
podria adoptarse el modelo de efectos fijos. Esta estrategia seria factible si no fuera porque la
prueba Q de heterogeneidad se muestra poco potente cuando el ndmero de estudios, k, no
es elevado (Harwell, 1997; Sanchez-Meca y Marin-Martinez, 1997). Por tanto, un resultado
no significativo de la prueba Q no es garantia suficiente para asumir un modelo de efectos
fijos, pero un resultado significativo de dicha prueba si lo es para asumir confiadamente un
modelo de efectos aleatorios.

Otra opcién, compatible en general con la acabada de exponer, se basa en la estimacion
de la varianza inter-estudios. Dado que el estimador de dicha varianza se trunca en el valor 0
para evitar estimaciones negativas de la varianza inter-estudios, se puede asumir un modelo
de efectos fijos cuando se dé tal situacion, y adoptar un modelo de efectos aleatorios en caso
contrario. Por Gltimo, se ha propuesto recientemente un nuevo indice, denominado indice 7,
para estimar el grado de heterogeneidad de los tamanos del efecto en un meta-analisis que,
aunque estd en funcion del estadistico Q, no se deja afectar por el nimero de estudios, k,
y puede interpretarse como un porcentaje de heterogeneidad exhibido por los tamafios del
efecto (Higgins y Thompson, 2002; Huedo-Medina, Sanchez-Meca, Marin-Martinez y Bote-
lla, 2006).

VENTAJAS Y LIMITACIONES DEL META-ANALISIS

No cabe duda de que el meta-andlisis se ha convertido en una herramienta metodol6-
gica de gran utilidad para ayudar a acumular el conocimiento cientifico en un determinado
campo de investigacién de una forma objetiva, sistemdtica y rigurosa. Entre sus ventajas cabe
destacar las siguientes (Cooper, 1998; Hedges y Olkin, 1985; Rosenthal, 1991; Sanchez-
Meca, 2003; Sanchez-Meca y Ato, 1989):

(a) Eficiencia. El meta-analisis tiene una mayor capacidad para tratar grandes cantidades
de informacion que las revisiones narrativas, gracias a sus posibilidades de cuanti-
ficar y de codificar objetivamente las variables implicadas en los resultados de los
estudios.

(b) Rigor cientifico. El meta-analisis cumple con las normas de rigor cientifico que se
exigen en las investigaciones primarias, posibilitando la replicacién del proceso. Se
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trata, en definitiva, de exigir en el proceso de revision de la investigacion las mismas
normas de rigor cientifico que se exigen en la realizacion de estudios primarios.

(c) Deteccion de efectos pequefios. Al centrarse en la magnitud de los efectos en lugar
de en los resultados de las pruebas de significacion estadistica, el meta-analisis tiene
una mayor capacidad para detectar efectos pequefios que, sin embargo, pueden te-
ner relevancia practica o real. Las revisiones narrativas tienen mas dificultades para
detectar estos efectos que, precisamente, son los mds habituales en las ciencias em-
piricas en general y en las Ciencias Sociales y del Comportamiento, en particular.

(d) Potencia estadistica. Al acumular los tamafios muestrales de los diferentes estudios
integrados, los procedimientos de analisis estadistico propios del meta-analisis tie-
nen mayor potencia estadistica para detectar los efectos y las relaciones entre las
variables implicadas.

(e) Enfasis en el tamafio del efecto. Otra de las grandes aportaciones del meta-andlisis
al proceso de investigacion es el gran énfasis que pone en el tamano del efecto, re-
legando las pruebas de significacion estadistica a un segundo plano. Este énfasis ha
contribuido a modificar las recomendaciones que actualmente se estan proponiendo
contra el uso abusivo de las pruebas de significacion.

(f) Aprovechamiento de resultados contradictorios. El meta-andlisis dispone actualmen-
te de procedimientos estadisticos que permiten detectar variables moderadoras res-
ponsables de los resultados heterogéneos y contradictorios que pueden encontrarse
en un determinado campo de investigacion.

(g) Seguridad. Al basarse en una metodologia sistemdtica, objetiva y rigurosa, las con-
clusiones a las que se llegan con los meta-andlisis son mds fiables y seguras que las
alcanzadas en revisiones cualitativas o narrativas de la investigacion.

No obstante, el meta-andlisis tiene también limitaciones que es preciso conocer para
aplicarlo correctamente. Estas son las principales junto con las recomendaciones para tratar
de paliar sus efectos adversos:

(@) Propension a cometer errores. Datos e informacién defectuosa en los estudios prima-
rios pueden afectar a la calidad de los datos meta-analiticos y, en consecuencia, a la fiabili-
dad de sus conclusiones. El meta-andlisis estd, pues, limitado por las propias deficiencias de
los estudios primarios. Si no es posible obtener datos exactos de sus resultados, es preferible
no hacer el meta-analisis.

(b) Heterogeneidad. Estudios muy heterogéneos entre si no deberian ser integrados,
ya que los resultados globales serian poco informativos. Es por ello que se recomienda ac-
tualmente realizar estudios meta-analiticos con unos objetivos claramente focalizados, para
garantizar que las conclusiones tendran relevancia practica. Precisamente, una de las criticas
mas severas que ha recibido el meta-analisis es el denominado “problema de las manzanas y
las naranjas” (‘the apples and oranges problem’), dirigido por Eysenck (1978, 1994) contra el
‘macro’ meta-andlisis realizado originalmente por Smith y Glass (1977) sobre la eficacia de
la psicoterapia. No exento de razén, estas criticas contra la mezcla de estudios muy hetero-
géneos, ha provocado que actualmente se lleven a cabo meta-andlisis de tamafio mucho mds
reducido, con estudios cuyos disefos sean similares (por ejemplo, todos los estudios deben
tener dos grupos, uno de control y otro experimental). En el limite de la homogeneizacién
se encuentra la linea de investigacion meta-analitica médica, que recomienda la integra-
cion mediante meta-analisis Gnicamente de ensayos controlados aleatorizados (Whitehead,
2002).
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(c) Calidad de los datos. La mezcla de estudios de buena calidad metodolégica con es-
tudios de baja calidad puede dar lugar a estimaciones de los efectos sesgadas. Se recomienda
codificar como una variable moderadora mas la calidad del disefio del estudio y analizar su
posible relacién con los tamanos del efecto; o bien, fijar desde el principio normas estrictas
de calidad metodoldgica que deben cumplir los estudios para ser incluidos en el meta-ana-
lisis. Existe un buen ndmero de escalas para valorar la calidad metodolégica de los estudios
primarios, buena parte de las cuales se han desarrollado en la literatura médica (Jini, Altman
y Egger, 2001; Moher, Jones y Lepage, 2001; Tritchler, 1999; Wortman, 1994).

(d) Representatividad. Por muy exhaustiva que sea la bisqueda de la literatura, nunca
sera posible localizar todos los estudios seleccionables. Si, ademas, no se dispone de estu-
dios no publicados, el sesgo de publicacion puede ser una seria amenaza contra la validez
de los resultados del meta-andlisis. La inclusién de estudios no publicados es muy recomen-
dable y, en cualquier caso, realizar un analisis del sesgo de publicacién mediante el calculo
de indices de tolerancia a los resultados nulos (fail-safe N), para valorar la robustez del meta-
andlisis frente a esta amenaza. El problema del sesgo de publicacion y sus efectos sobre los
resultados de los meta-andlisis es una linea de trabajo actualmente muy activa (cf. por ejem-
plo, Rothstein, Sutton y Borenstein, 2005).

(e) Dependencia. La inclusiéon de mas de un indice del tamano del efecto calculado
sobre la misma muestra de sujetos atenta contra el supuesto de independencia de los datos
que asumen las técnicas meta-analiticas de andlisis estadistico. Este problema surge cuando
un mismo estudio primario presenta resultados sobre diferentes variables dependientes. Si se
calcula un tamafo del efecto para cada una de ellas y se incorporan todas las estimaciones
al meta-analisis, se incurre en un problema de dependencia que afecta a la validez de la
conclusion estadistica. Se han propuesto varias soluciones para resolver este problema. Una
de ellas es obtener un promedio de los tamafos del efecto correspondientes a un mismo es-
tudio (Gleser y Olkin, 1994; Hedges y Olkin, 1985; Marin-Martinez y Sdnchez-Meca, 1999;
Rosenthal y Rubin, 1986). Otras soluciones implican, bien realizar meta-andlisis diferentes
para cada variable dependiente, bien modelar la estructura correlacional entre ellas (Becker,
2000; Kalaian y Raudenbush, 1996; Raudenbush, Becker y Kalaian, 1988).

Como conclusién, podemos decir que el meta-andlisis es hoy dia una metodologia de
investigacion que se ha convertido en un elemento indispensable como puente entre la in-
vestigacion pasada y la futura: Aunque se basa en la integracién cuantitativa de las evidencias
acumuladas sobre un determinado tépico, su principal funcién es orientar la investigacion
futura, detectando vacios conceptuales y/o metodolégicos, denunciando deficiencias en la
literatura y revelando relaciones no anticipadas. Su gran ventaja esta en la “suma de esfuer-
zos” y en su empeno por explicar las desviaciones que se observan entre los resultados de los
estudios: “Estas pequefas desviaciones, que por si mismas pueden no llegar a ser significati-
vas, cuando se combinan pueden revelar importantes conexiones cientificas desde las que se
puede extraer nuevas evidencias cientificas” (Garfield, 1991, p. 5).

El meta-andlisis no debe entenderse como un mero método para hacer revisiones de
literatura, sino como un modo de afrontar el analisis de los datos que implica cambios en la
forma de entender el progreso de una ciencia. Su énfasis en el tamano del efecto ha ejercido
una importante influencia a favor de las criticas contra la excesiva atencién prestada a las
pruebas de significacion a lo largo de la historia de la psicologia cientifica. Al mismo tiempo,
el meta-analisis ha contribuido a relativizar el papel que los estudios primarios juegan en la
demostracion de hechos cientificos y en la importancia de acumular de forma sistematica
la investigacion para el desarrollo de teorias cada vez mas sélidas. En palabras de Schmidt
(1992, p. 1179):
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“Los datos nos llegan encriptados, y para entender su significado primero tenemos que des-
cifrar el c6digo. Para hacer esto se necesita del meta-andlisis. Por tanto, los estudios individuales
deben ser considerados como meros datos puntuales que contribuirdn a un meta-analisis futuro.
De esta forma, el estatus y el valor cientifico del estudio individual se ve necesariamente reduci-

do//

Siempre que se utilice con buen juicio y siendo consciente de sus limitaciones, el meta-
andlisis puede aportar una importante contribucién a la acumulacién del conocimiento cien-
tifico y, por ende, al progreso de la ciencia.
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