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1. Introduccion

La caracteristica que mejor identifica al meta-analisis es el uso de los méto-
dos estadisticos para integrar cuantitativamente los resultados de un conjun-
to de estudios empiricos sobre un mismo problema de investigacion. Para
alcanzar este objetivo, el investigador tiene que definir una medida de la
magnitud del efecto que pueda obtenerse de forma homogénea en todos
los estudios. El tamario del efecto es una familia de indices estadisticos que
tienen como objetivo cuantificar el grado o magnitud en que se manifiesta el
fendmeno en cuestion en cada estudio empiricot".

En el capftulo anterior hemos visto que dependiendo de las caracteristicas
del disefio de los estudios individuales y de la naturaleza de la variable de-
pendiente, se pueden utilizar diferentes indices del tamano del efecto. Es
también habitual registrar en cada estudio individual algunas de sus carac-
teristicas con objeto de ponerlas en relacion con el tamafio del efecto vy
comprobar de esta forma si algunas de ellas pueden estar moderando o
confundiendo el resultado del meta-andlisis. Estas caracteristicas pueden
tener que ver con la calidad metodoldgica de los estudios (por ejemplo,
asignacion aleatoria versus no aleatoria de los pacientes a los grupos, tama-
fio muestral, utilizacion de enmascaramiento simple, doble, o ausencia de
enmascaramiento, etc.), con el tratamiento aplicado (por ejemplo, principio
activo del farmaco, dosis, periodicidad, tipo de intervencion psicosocial, su
duracion, su intensidad, etc.), o bien con las caracteristicas de las muestras
de pacientes utilizadas (edad media de la muestra, género, gravedad de la
enfermedad, estatus socioecondmico, etc.).

Una vez que se dispone de una estimacion del tamario del efecto de cada
estudio y de las variables moderadoras o confusoras registradas en cada
uno de ellos, el andlisis estadistico de estos datos implica tomar el tama-
fio del efecto como la variable dependiente y las variables moderadoras o
confusoras como potenciales factores explicativos de aquél. Las principales
preguntas a las que puede responder un meta-analisis son.

(@) ;,Cuél es la magnitud del efecto medio?
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(b) ¢ Es estadisticamente significativo el tamano 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 tomo
tamano del efecto medio”?

(d) Si no existe homogeneidad, ;qué caracteristicas de los estudios
pueden estar moderando el tamafio del efecto? ¢Puede proponerse Un
modelo explicativo’?

El objeto de este capitulo es ofrecer una introduccion a los dos modelos
estadisticos que actualmente estan reconocidos como los més adecuados
para abordar el analisis de los tamafios del efecto en un meta-andlisis; los -
modelos de efectos fijos y de efectos aleatorios. Centraremos nuestra aten
cion en como aplicar ambos modelos para abordar los apartados (a), (b) vy
(c) arriba propuestos, ya que el apartado (d) es objeto del siguiente capitulo
Por tanto, presentamos cémo estimar la magnitud del efecto medio de un
meta-analisis, como evaluar la homogeneidad de los tamafios del efecto, y
como contrastar su significacion estadistica y como construir un intervalo
de confianza asumiendo ambos modelos estadisticos, proporcionando una
interpretacion conceptual de las diferencias entre ambos modelos, de modo
que los lectores de estudios meta-analiticos sepan distinguir las consecuen-
cias de aplicar uno u otro modelo.

2. Modelos estadisticos en meta-analisis

Existe en la actualidad un claro consenso hacia el reconocimiento de aque-
llos modelos meta-analiticos que en sus andlisis estadisticos ponderan cada
tamano del efecto en funcidn de su precision. La precision en la estimacion
de un tamafo del efecto esta directamente relacionada con el tamafio mues-
tral del estudio, de tal forma que cuanto mayor es el tamafio muestral mayor
es su precision. Ponderar en funcidon de la precision significa que el peso
especffico que cada tamario del efecto individual ejerce en los computos
meta-analfticos depende, basicamente, del tamafio muestral del estudio: l0s
estudios con tamafios muestrales mayores ejercen un mayor peso en los
célculos meta-analiticos (por ejemplo, a la hora de calcular el tamafio del
efecto medio del meta-analisis). Aun asi, cabe distinguir entre dos modelos
estadisticos especificamente disefiados para el meta-anélisis: Los modelos
de efectos fiios y de efectos aleatorios®.

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-andlisis estan estimando a un mis-
mo, Yy Unico, tamafio del efecto paramétrico o poblacional, 8, por lo que la
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Unica variabilidad asumida en los estudios individuales es la debida a error
de muestreo aleatorio, que se cuantifica estimando la varianza intra-estudio,
VIT). Asi pues, en el modelo de efectos fijos se asume que las diferencias
entre los tamafios del efecto de los estudios individuales se deben tan sélo
al hecho de gue los estudios utilizan muestras de sujetos diferentes. Sien-
do 7 el i-esimo tamario del efecto de un conjunto de k tamafios del efecto
independientes que estan estimando a un mismo efecto poblacional, 9, el
modelo matematico de efectos fijos se formula como:

T=0+¢, (1)

donde ¢, representa el error de muestreo aleatorio a que estan sometidas las
estimaciones del tamafio del efecto, T,

En el modelo de efectos aleatorios se parte de la base de que los estu-
dios estiman a una distribucion de tamafios del efecto paramétricos en la
poblacion, una distribucion que suele asumirse Normal, 8, ~ Nfu, ; 2. Es
decir, cada tamarfo del efecto individual, T, estima a un tamafio del efecto
poblacional diferente, 8, Esto implica que ademas de la variabilidad debida
al error de muestreo o intra-estudio, V(T,), hay gue contemplar también la
variabilidad entre-estudios, 2. En consecuencia, el modelo matematico in-
corpora dos términos de error, uno debido a la variabilidad de cada estudio,
o variabilidad intra-estudio, e, que coincide con la del modelo de efectos
fijos, y otro gue refleja variabilidad entre-estudios, v, como la desviacion de
cada estudio respecto del tamafio del efecto medio:

T=p,+U+e, @)

Al haber dos términos de error, gue se suponen independientes entre i, la
varianza de los tamarfos del efecto individuales es la suma de los dos tipos
de variabilidad: fa intra-estudio, (T}, y la entre-estudios, t#.

Ambos modelos implican ponderar cada estimacion del tamafio del efecto
- porla inversa de la varianza. Por tanto, siendo w, el factor de ponderacion del
I-ésimo estudio, mientras que en el modelo de efectos fijos el factor de pon-
- deracion 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 esta en funcion de la varianza intra-estudio y la varianza entre-estudios,
VV,‘=7/[\/{T,. )+1°]. En ambos casos, tanto las varianzas intra-estudio como la
varianza entre-estudios tienen que ser estimadas a partir de los datos de
los estudios individuales del meta-andlisis. Las consecuencias de asumir
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uno U otro modelo afectan al grado de generalizacion de 10s resultados de
meta-analisis. En el modelo de efectos fijos, la generalizacion se limita a |:
poblacion de estudios de caracteristicas similares a los incluidos en el meta
andlisis. En el modelo de efectos aleatorios, por el contrario, los resultado:
pueden generalizarse a una poblacién mayor de posibles estudios.

2.1 ; Cudl es la magnitud del efecto medio?

Tal y como se muestra en el capitulo anterior, a partir de cada estudio indivi
dual, se obtiene una estimacion del tamaro del efecto, 7, asi como una esti-
macion de la varianza intra-estudio, V(7,), mientras que la varianza entre-estu-
dios, T2, tiene que estimarse a partir de las propias estimaciones del tamafio
del efecto incluidas en el meta-andlisis. Por tanto, la varianza entre-estudios
es un valor constante para todos los estudios incluidos en ese meta-andlisis.
El procedimiento habitualmente Ltilizado para estimarla es el propuesto por
DerSimonian y Laird®, basado en el método de los momentos:

Q—(k=1) (araQ =k-1) (3)
C

0 (paraQ <k-1)

donde ¢ se obtiene mediante:

k k k
c=Yw—| w3 w &
i=l i=] i=l

slendo w=1/V(T) el factor de ponderacioén en funcién Unicamente de la va-
rianza intra-estudio, y Q es el estadistico de heterogeneidad, que se obtiene
mediante: '

Q =Zk’,w1_(]; _T)z )
i=1
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donde z_, es el valor de la distribucion normal estandar correspondiente
una probabilidad acumulada igual a o/2, vy siendo (1-a) el nivel de confianz
del intervalo, y y(T ) es la varianza del tamafo del efecto medio, que s
obtiene mediante:

k
V(T )=1/3w, (10)
=1

Analogamente, el intervalo de confianza del tamano del efecto medio desde
el modelo de efectos aleatorios se obtiene como:

T +1z,,, WV(T ) (11)

donde V(T ) es la varianza del tamafio del efecto medio, que se obtiene
mediante:

k
V(T )=1/3w (12)
[ =]

La informacion que nos ofrecen estos intervalos de confianza es muy valiosa,
ya gue nos permiten comprobar si el tamafio del efecto medio es estadisti-
camente significativo, es decir, si por ejemplo el grupo experimental presenta
resultados estadisticamente diferentes (y supuestamente mas beneficiosos)
de los del grupo de control o placebo. Para ello, sélo tenemos gue com-
probar si el efecto nulo se encuentra dentro del intervalo de confianza. Si
dicho valor esta dentro del intervalo en torno al tamaro del efecto medio,
tendremos que concluir gue el meta-analisis no ha sido capaz de demostrar
que el tratamiento experimental presenta un resultado estadisticamente di-
ferente del control. Si por el contrario, el efecto nulo No se encuentra dentro
del intervalo y el tamafio del efecto medio obtenido en el meta-analisis es
favorable al tratamiento experimental, entonces podremos afirmar que dicho
tratamiento ofrece mejores resultados, desde un punto de vista estadistico,
que el grupo de control,

Por otra parte, los limites superior e inferior del intervalo de confianza, asf
como su amplitud, nos informan del grado de precision de la estimacion
del efecto medio en la poblacion. Cuanto mas estrecho sea el intervalo de
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confianza obtenido, tanto mayor sera la precision de la estimacion del efecto
en la poblacion. Por regla general, el intervalo de confianza que se obtiene
desde el modelo de efectos aleatorios es mas ancho que el gue se obtiene
con el modelo de efectos fijos para unos mismos datos. Ello se debe a que
el modelo de efectos aleatorios incorpora en el factor de ponderacion mas
variabilidad (varianza intra y entre-estudios) que el modelo de efectos fijos.

Sea cual sea la estimacion del tamafo del efecto medio, su significacion
estadistica y el intervalo de confianza, la interpretacion del alcance de estos
resultados es diferente segun el modelo asumido. Recuérdese que si he-
mos partido de un modelo de efectos fijos, sélo podremos generalizar los
resultados del meta-andlisis a una poblacion de estudios de caracteristicas
idénticas a las de los estudios incluidos. Por el contrario, si el modelo asu-
mido ha sido el de efectos aleatorios, los resultados pueden generalizarse a
una poblacion mas amplia de estudios con caracteristicas similares, aunque
No necesariamente idénticas. El problema del modelo de efectos aleatorios
es que, si bien garantiza mayor representatividad de sus resultados, no esta
claro hasta qué punto pueden ser diferentes entre si los estudios a los que
se puede generalizar. Esta es una cuestion conceptual, no analtica, que
debe ser abordada desde la teorla o la praxis sobre la que se pretenden
aplicar los resultados del meta-analisis.

2.3 ¢ Existe homogeneidad en torno al tamano del efecto medio?
Otra pregunta crucial en un meta-analisis consiste en valorar si los tamanos
del efecto integrados en el meta-analisis son homogéneos entre si, es decir,
difieren solo por error de muestreo aleatorio, o si, por el contrario, existe mas
heterogeneidad entre ellos de la que puede explicarse por el puro azar. Esta
‘pregunta debe responderse tanto si se ha asumido un modelo de efectos
fijos como de efectos aleatorios.

En el modelo de efectos fijos, la hipdtesis de homogeneidad entre los tama-
fios del efecto se contrasta planteando como hipdtesis nula que los tamafios
del efecto paramétricos que estiman los efectos de los estudios son idénti-
COS, es decir, es el mismo:

H,8 =0,=..=60=0 (13)
En el modelo de efectos aleatorios, esta misma hipdtesis se formula de for-

- ma diferente, aungue realmente representa la misma idea de que no existe
varianza entre-estudios:

H.: ¥ =0 (14)
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En ambos casos para contrastar la hipdtesis nula de homogeneidad de 1o
tamanos del efecto se utlliza la prueba de homogeneidad, empleando-
estadistico Q que se formuld en la ecuacion (). Bajo esta hipdtesis, el es
tadistico Q se distribuye segun una distribucion ? de Pearson con k —
grados de libertad, por lo que es posible tomar una decision estadistica;
acerca de la hipdtesis de homogeneidad asumiendo un determinado nivel:
de significacion. '

Sila hipdtesis de homogeneidad no se rechaza, entonces puede concluirse.
que los tamafios del efecto individuales no son mas heterogeneos entre si
de lo que cabria esperar por el azar o, lo que es lo mismo, por &l error de
muestreo. En ese caso, el tamafio del efecto medio calculado en el meta-
analisis representa adecuadamente al conjunto de los estudios meta-anali-
zados vy, por tanto, puede utilizarse como un resumen NUMErico apropiado
de dicho meta-andlisis. Si, por el contrario, el resultado del estadistico Q nos
lleva al rechazo de la hipdtesis de homogeneidad, entonces tendremos que
concluir que los tamarfios del efecto de los estudios no son homogéneos
entre si, por lo que deben existir caracteristicas diferenciales de los estudios
que deben estar provocando tal heterogeneidad. Estas caracteristicas di- -
ferenciales de los estudios suelen denominarse variables moderadoras, de
confusion, o covariables.

Los procedimientos analiticos que pueden utilizarse para este propdsito (por
gjemplo, la meta-regresion) son objeto del siguiente capitulo, por lo que no
serén tratados aqui. Pero es importante hacer notar que tanto si se ha apli-
cado un modelo de efectos fijos como de efectos aleatorios, un resultado
significativo del estadistico Q de heterogeneidad justificaria el analisis de va-
riables moderadoras que puedan explicar tal heterogeneidad.

Por dltimo, Higgins y Thompson# han propuesto un nuevo indice de hete-
rogeneidad denominado 2, que permite complementar la informacion apor-
tada por el estadistico Q. Mientras que el estadistico Q s6lo nos informa
de si existe o no heterogeneidad, el indice F permite estimar el grado de
heterogeneidad de los tamarios del efecto en un meta-andlisis. Bl indice F
se obtiene mediante:

g:%:QXIOO (paraQ =k -1) (15)

0 (paraQ <k -1)
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El indice 7 puede interpretarse faciimente en términos porcentuales, en
concreto, como la parte de la variabilidad total de los tamafios del efecto
gue se debe a la variabilidad entre-estudios, no al error de muestreo alea-
torio. Ademas, no se deja afectar por el nimero de estudios, k, mientras
que el estadistico Q si que se ve afectado®. Higgins y Thompson”# pro-
ponen interpretar el valor de /? siguiendo una clasificacion normativa en
términos porcentuales de 25%, 50% y 75% como heterogeneidad baja,
media y alta, respectivamente,

3. Ejemplo

Para ilustrar los calculos vy la interpretacion de los procedimientos analiti-
cos desarrollados, se presentan 10s resultados de un meta-analisis sobre
la eficacia de las intervenciones psicoldgicas, basadas en los modelos
terapéuticos conductual y cognitivo-conductual, para combatir el taba-
quismo™. En este meta-analisis se incluyeron 13 estudios realizados en
Espafa entre los aflos 1980 y 1996 que comparaban un grupo de control
(no tratamiento del tabaguismo) con un grupo experimental consistente
en la aplicacion de alguna intervencion conductual o cognitivo-conduc-
tual,

En todos los estudios el resultado de eficacia se midié de forma dicotd-

mica mediante el registro de cuantos pacientes habian dejado de fumar
y cuantos continuaban fumando, en cada grupo, tras un determinado
periodo de seguimiento. A partir de cada estudio fue posible recompaoner
una tabla de contingencia 2x2 en la que se registraron estas frecuencias
para los dos grupos implicados vy, sobre los datos de cada tabla, se
calculd la razdn de odds, OR, su transformacion logaritmica, log(OR), vy
la varianza de dicha transformacion V{log(OR)). La Tabla 1 recoge todos
estos datos. Los OR se calcularon de forma que valores por debajo de 1

indican un mejor resultado en el grupo experimental que en el de control,

mientras que valores de OR mayores que 1 indicaron un mejor resultado
para el grupo de control. Como consecuencia de este célculo, la trans-

formacion logaritmica de los OR dio lugar a valores negativos cuando el
grupo experimental logrdé mejores resultados, quedando los valores posi--
tivos para cuando el grupo de control alcanzd un mejor resultado. Como
puede observarse en la Tabla 1, todos los estudios obtuvieron valores de
OR favorables al tratamiento.
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Tabla 1. Datos extraidos para el meta-analisis sobre la eficacia de
las intervenciones psicoldgicas para combatir el tabaguismo!,

Resultados (tablas 2x2)

Tamano del efecto

(19960)
Capa-

fons - 2 | 36 25 3 001 5,

(1992) _
Frojan

(1901a) 5 8 10 3 o019

ngls;”b) 6 7 10 3 026

a: Numero de eventos en el grupo experimental.,

b: Numero de no eventos en el grupo experimental.
c: Numero de eventos en el grupo control.

d: Numero de no eventos en el grupo control.
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Un primer anélisis que aporta una perspectiva general de los tamarios del
efecto del meta-analisis consiste en el forest plot como el que se muestra en
la Figura 1. En dicho gréfico el tamafio del efecto individual de cada estudio
se presenta de forma numérica y gréfica junto a su intervalo de confianza.
Por ejemplo, el estudio de Alvarez (1991a) obtuvo un OR=0,462, favorable al
tratamiento, pero sin alcanzar la significacion estadistica, porgue su intervalo
de confianza (IC95%) incluye el efecto nulo, OR=1, (IC95% = [0,025; 8,693]).
Por el contrario, el estudio de Alvarez (1991b) muestra un OR=0,05 favorable
al tratamiento y estadisticamente significativo (I(C95% = [0,004, 0,555])).

Figura 1. Meta-andlisis para evaluar la eficacia de las intervenciones
psicoldgicas para combatir el tabaquismo?,

Estudio

Alvarez (1991a)
Alvarez (1991b)
Becofa (1993a)
Becofia (1993b)
Becofia (1993c)
Becofia (1993d)
Becofia (1996a)
Becofia (1996b)
Becofia (1996c¢)
- Capafons (1992)
Frojan (1991a)
Frojan (1991b)

Efectos fijos
Efectos aleatorios

-
,0001

+
-
__—_-_—__
.__
——i—
-
—a
L3

__-___

]

-
<=
<=

Razon de Odds
(IC 95%)

0,46 (0,02;8,69)
0,05 (0,00;0,56)
0,02 (0,00;0,29)
0,02 (0,00;0,43)
0,06 (0,00;1,12)
0,06 (0,00;1,19)
0,00 (0,00;0,05)
0,01 (0,00;0,14)
0,05 (0,02;0,19)
0,01 (0,00;0,04)
0,19 (0,03;1,03)
0,26 (0,05:1,39)

0,06 (0,03;0,10)
0,05 (0,02;0,11)

A favor del tratamiento

A favor del control

]
6500

En la parte inferior del forest plot se presenta el OR medio obtenido en el
meta-anélisis asumiendo un modelo de efectos fijios (OR=0,056) y un mode-
lo de efectos aleatorios (OR=0,050), aplicando las ecuaciones (6) y (8), res-

pectivamente, adaptadas al célculo de estos indices del tamafio del efecto.
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En torno al tamafo del efecto medio se construye un intervalo de confianza
mediante las ecuaciones (9) y (10), para ambos modelos, respectivamente
Los intervalos de confianza del 95% en tormo al OR medio de ambos mode-
los resultan estadisticamente significativos al no incluir el efecto nulo OR=1
(IC95%=([0,031,; 0,101] desde el modelo de efectos fijos y IC95%=/0,023:;
0,711] desde el modelo de efectos aleatorios). Los resultados con ambos
modelos son coincidentes en este meta-analisis hacia la evidencia de un
efecto consistente a favor de la eficacia de las técnicas conductuales y cog
nitivo-conductuales para dejar de fumar,

Resulta de interés comparar la amplitud de los intervalos de confianza para
los dos modelos. Por regla general, el intervalo de confianza para el modeslo
de efectos aleatorios es mas ancho que para el modelo de efectos fijos. En
este ejemplo, se observa que la amplitud del intervalo para el OF medio del
modelo de efectos aleatorios (0,088) es mayor que para el del modelo de
efectos fijos (0,070). Ello se debe a que el modelo de efectos aleatorios tiene
en cuenta dos fuentes de variabilidad, la intra y entre-estudios, mientras que
el de efectos fijos Unicamente toma en consideracion la variabilidad intra-es-
tudio, como se hace patente al examinar los factores de ponderacion de uno
y otro modelo, segun se vio en la ecuacion (7). No obstante, en el gjemplo
gue nos ocupa no se observan grandes discrepancias en la amplitud de los
dos intervalos de confianza.

Para comprobar si el tamario del efecto medio representa adecuadamente al
conjunto de los estudios incluidos en el meta-analisis, es preciso determinar
si existe mas heterogeneidad entre los tamarfios del efecto que pueda expli-
car el error de muestreo. Para elio, aplicamos la prueba Q de heterogeneidad
mediante la ecuacion (5). En nuestro ejemplo el resultado de la prueba que-
da al limite de la significacion para un nivel de significacion habitual (a=0,09):
Q=20,209, grados de libertad=12, p=0,063. En sentido estricto, este re-
sultado deberfa llevamos a la conclusion de que no hay evidencia suficiente
como para afirmar gue existe mas heterogeneidad de la explicada por el azar
y, por tanto, que los estudios. presentan tamafios del efecto homogéneos en
torno al efecto medio. Sin embargo, la prueba Q no tiene suficiente potencia
estadistica para detectar heterogeneidad cuando el nimero de estudios, K,
es peguefiot’ ), como ocurre en este ejemplo. En consecuencia, la prueba
Q no es muy fiable bajo estas condiciones de aplicacion.

Puede ayudar a exarminar la presencia de heterogeneidad el calculo de una s

estimacion de la varianza entre-estudios, 12, mediante la ecuacion (3). En el
ejemplo, obtenemos una varianza entre-estudios %2, un valor que es superior
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a 0, lo que indica que existe cierto grado de heterogeneidad entre-estudios,
aunque la prueba Q no haya sido capaz de detectarla. Asimismo, pode-
mos cuantificar el grado de heterogeneidad de forma porcentual calculando
el indice £ mediante la ecuacidn (15), obteniendo en el ejemplo un valor
F=40,62% que, segun la clasificacion de Higgins y Thompson puede califi-
carse de magnitud media. Estos resultados serian suficientes para justificar
la blsqueda de posibles variables moderadoras de los tamarfios del efecto
obtenidos en los estudios, variables que podrian estar relacionadas con las
caracteristicas de las técnicas terapéuticas utilizadas, de las muestras de
pacientes, etc. Para ello, se aplicarfan técnicas de anélisis de varianza y de
meta-regresion tal y como se expone en el siguiente capitulo.

4. {Qué modelo estadistico elegir?

El problema de elegir el modelo estadistico a aplicar en un meta-analisis
radica en que siempre desconocemos los parametros poblaciones que pre-
tendemos estimar, por lo que no podemos saber a ciencia cierta qué modelo
se ajusta mejor a los datos meta-analiticos. La eleccion del modelo esta-
distico a aplicar en un meta-andlisis deberia ser una cuestion conceptual,
no analitica. Lo ideal seria que el investigador decidiera a priori qué modelo
desea aplicar, en funcion del grado de generalizacion que pretende dar a sus
resultados, del grado de heterogeneidad que espera encontrar en los tama-
flos del efecto individuales y del contexto practico al que se va a extrapolar
los resultados del meta-analisis. No obstante, en ocasiones puede ser dificll
tomar a priori tal decision.

Una estrategia de compromiso que a veces se utiliza consiste en aplicar pri-
mero la prueba Q de heterogeneidad y decantarse por el modelo de efectos
fijos si no resulta significativa, vy por el modelo de efectos aleatorios si o es.
No obstante, esta estrategia no es aconsejable, por dos motivos principal-
mente. En primer lugar, porque se ha demostrado, mediante estudios de
simulacion, que la prueba Q posee escasa potencia estadistica, en especial
cuando el nimero de estudios del meta-analisis es pequefiot3, Por tanto,
un resultado no significativo de la prueba Q puede no ser garantia suficiente
para decantarse por el modelo de efectos fijos. En segundo lugar, el hecho
de que la prueba Q sea significativa no tiene por qué conducimos necesa-
riamente a la adopcion de un modelo de efectos aleatorios, ya que se podria
mantener un modelo de efectos fijos y poner a prueba el posible influjo de
variables moderadoras para tratar de explicar la heterogeneidad.

Una solucién més razonable consistirfa en elegir el modelo estadistico en
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funcion del valor de la varianza entre-estudios, 2. Dado que el estimador
de dicha varianza se trunca en el valor O para evitar estimaciones negativas;
se puede asumir un modelo de efectos fijos cuando se dé tal situacion, y
adoptar un modelo de efectos aleatorios cuando la estimacion de la varianza
entre-estudios sea mayor que 0. De hecho, si la estimacion de la varianza
entre-estudios es O da igual asumir analiticamente uno u otro modelo, ya
que el factor de ponderaciéon de los tamarios del efecto individuales ser4
el mismo para ambos modelos. Dicho de otra forma, puede considerarse -
el modelo de efectos fijos como un caso particular del modelo, mas gene-
ral, de efectos aleatorios, cuando no existe varianza entre-estudios. Esto,
unido al hecho de que la capacidad de generalizacion de los resultados es
mayor en efectos aleatorios que en efectos fijos, hace que actualmente se
considere mas plausible el modelo de efectos aleatorios, ya que es mas
dificil imaginar gue en la realidad toda una poblacion de estudios realizados
sobre un mismo problema esté estimando exactamente a un mismo efecto
poblacional. Pero ante el meta-analisis de una revision sistematica concreta
nunca puede saberse con certeza si el modelo mas apropiado s 1UNo U otro,
ya gue desconocemos los parametros poblacionales.

Por ultimo, cuando no es posible anticipar qué modelo estadistico es el que
mejor se adecua a los datos meta-analiticos, puede llevarse a cabo un ana-
lisis de sensibilidad, consistente en aplicar los dos modelos y comprobar si
los resultados son coincidentes, en términos de tamafio del efecto medio,
significacion estadistica e intervalo de confianza. En tal caso, los resultados
del meta-anélisis serdn mas fiables; en caso contrario, serfa preciso realizar
andlisis de sensibilidad mas detallados, examinando qué tamafios del efecto
son los que pueden estar provocando las divergencias en los resultados y
cuéles pueden ser las causas de tales divergencias.
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