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Introduccuén

Uno de los pilares fundamentales sobre los que descansa la investigacion es la
acumulacion del conocimiento. Los avances realizados en la actualidad, en el
mundo cientifico, estan avalados por los miles de estudios precedentes que han

intentado describir los distintos procesos.

La recopilacion bibliografica sobre la informacion preliminar a un estudio es
fundamental para comprender, en toda su extension, la problemética que esta

presente en el Area de Investigacion.

La via formal para la evaluacion y sintesis de la informacion ha estado cubierta
por las "revisiones narrativas" en las cuales el revisor recopila la informacion
que considera relevante en su campo de investigacion, y a partir de la cual

extrae las conclusiones generales en el tema de estudio.

Sin embargo, muchos autores han descrito las limitaciones de este tipo de
revisiones: son subjetivas, no pueden considerar resultados cuantitativos, el

revisor se ve obligado a procesar una gran cantidad de informacion...

Estas limitaciones impulsaron el desarrollo de las revisiones cuantitativas que

culmind con la propuesta de GLASS en 1976, denominada Meta-analisis.

El auge de los métodos meta-analiticos es incuestionable, lo que no parece tan

claro es su origen.



Introduccuén

OLKIN escribi6 en 1990: "Se ha alcanzado un punto donde psicologos,
socidlogos, educadores y médicos opinan que el meta-analisis comenz6 a

desarrollarse en su particular disciplina”.

Las publicaciones relacionadas con el tema crecen a tal velocidad que es
practicamente imposible mantener actualizada la informacion, crecen y crecen
las aplicaciones sobre todo en Psicologia, Medicina y CC. Sociales, sin

embargo, los avances metodoldgicos no son verdaderamente notables.

Es destacable el hecho de que ese crecimiento no se ha producido en
especialidades tan importantes de la Biologia como la Ecologia, la Zoologia o la
Botanica. No obstante, en 1995, ARNQVIST y WOOSTER publican una
reflexion sobre la importancia de las técnicas meta-analiticas como base para la

acumulacion de informacion cuantitativa en Ecologia y Evolucion.

Esta asincronia, ya detectada en el momento de comenzar este trabajo, hace
ahora 5 afios, fue uno de los motores que me impulsdé a aceptar el reto de

abordar una investigacion de esta envergadura.

Es bien conocido que en estas Areas de la Biologia el investigador necesita el
manejo de técnicas estadisticas y sin embargo es poco frecuente encontrar
equipos multidisciplinarios, cosa que es bastante frecuente, por ejemplo, en los
ensayos clinicos en donde estadisticos y expertos interacttan en los diferentes
proyectos. Quizas ésto ha motivado el desarrollo explosivo en Medicina y el

bajo impacto en esta otra parte de las Ciencias de la Vida.

Otra laguna importante habia sido detectada en el momento de comenzar este

trabajo: los estudios meta-analiticos han estado dirigidos a la integracion de

3
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resultados univariantes y bajo un enfoque univariante

Sin embargo, es precisamente en las ramas de la Biologia antes citada, donde

los métodos multivariantes han alcanzado mayor desarrollo.

El auge de los métodos meta-analiticos, la falta de trabajos meta-analiticos en
Biologia, y el contar con el apoyo de un equipo de Bioestadisticos
especializados en Andlisis Multivariante fueron el caldo de cultivo en el que se
gestd mi decision de aceptar como tema de Tesis, a pesar de mi condicién de

Bidlogo, "Métodos Estadisticos en Meta-analisis".

El trabajo ha sido duro pero verdaderamente fascinante y ha contribuido de
manera decisiva a esta metamorfosis que me ha transformado de bidlogo

aficionado a la Estadistica, en estadistico amante de la Biologia.

Es paraddjico también, que el unico estudio encontrado en la bibliografia donde
se intente la integracion de representaciones multidimensionales, pertenezca al
campo de la Ecologia (WARWICK y CLARKE, 1993). Sin embargo, no es

realmente un meta-analisis de técnicas multivariantes.

Esta puede ser otra razén por la que los bidlogos no han sentido atraccion por el
Meta-analisis: la metodologia esta desarrollada para tratar de integrar resultados
de estudios basados en analisis univariantes; sin embargo, el analisis de sus

datos requiere, de manera generalizada, estudios multivariantes.

Las ideas sobre las que se han desarrollado las aportaciones tedricas desde la
perspectiva multivariante se han extraido de la literatura especializada ya que
no se ha encontrado ni una sola referencia en las busquedas con la palabra clave

meta-analisis (0 equivalentes).
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Las ideas de GABRIEL y GALINDO, se han incorporado a la fase codificacion
y analisis de resultados del meta-analisis , las ideas de MORGAN vy
SONQUIST en la fase de andlisis de resultados, las ideas de KRANOWSKY vy
las ideas de GOWER nos han servido para abordar el problema del meta-
analisis desde una perspectiva multivariante y suponen la primera contribucion

en este sentido.
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1.- Meta-analisis

1.1. ¢QUE ES UN META-ANALISIS?:

GLASS (1976) definid el meta-andlisis como "el conjunto de metodos
cuantitativos para la comparaciéon y combinacion de resultados a partir de
estudios analiticos individuales y similares . Dicha definicion la resumid con
una resefia mas concisa como "el andlisis de los andlisis" (GLASS vy cols.
1981). Son multiples las definiciones de Meta-andlisis encontradas en la
literatura especializada de las diferentes areas. Sin embargo, toda ellas
presentan un mismo punto de partida referido a la agregaciéon de resultados
cuantitativos extraidos de trabajos cientificos individuales. The National
Library of Medicine en la inclusion de dicho termino en la lista de palabras
indexadas especifica la definicion de Meta-analisis como (ver DICKERSIN vy
cols., 1990) :

"Un método cuantitativo de combinacion de resultados procedentes de estudios
independientes (usualmente obtenidos a partir de la literatura publicada) que
sintetiza los sumarios y conclusiones con aplicacion principalmente en las areas
de investigacion y medicina. Pueden ser utilizados para evaluar la efectividad,
nuevos proyectos de estudios, etc., EI método consiste en cuatro pasos: una
profunda revision de la literatura; calculo de un tamafio del efecto para cada
estudio; determinacion de un tamafio del efecto conjunto a partir de la
combinacion ponderada de los tamarfios del efecto individuales; célculo del sesgo
de publicacion (nimero de estudios no publicados con conclusiones opuestas
necesarios para cambiar los resultados publicados) para valorar la confianza del

tamano del efecto conjunto™

Otras acepciones conocidas para denominar este tipo de revisiones son: revision
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cuantitativa, (GREEN y HALL, 1984), integracion de investigaciones,
(WALBERG y HAERTEL, 1980), analisis cuantitativo de dominios de
investigacion (ROSENTHAL, 1980), pooling (PETO y cols., 1977) u overview,
estas dos Ultimas expresiones son mas conocidas en el campo de la Medicina y
mas especificamente para la combinacion de resultados derivados de ensayos

clinicos aleatorizados.
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1.2. RESENA HISTORICA

La primera aproximacion de combinacion de la evidencia de diferentes pruebas
cientificas, fue los experimentos realizados en el campo de la fisica por Heyl, en
1930, dirigidos a la determinacién de la constante gravitacional. En estos
estudios, Heyl combina la informacion obtenida a partir de los resultados de
diferentes experimentos mediante medias ponderadas (OLKIN, 1990).

Sin embargo, los primeros estudios metodoldgicos formales en agrupacion de
resultados se deben a investigadores de la talla de FISHER (1932), PEARSON
(1933) y TIPPETT (1931). Estos cientificos plantean la combinacion de los
varios niveles de probabilidad procedentes de diferentes experimentos en un

intento por obtener resultados globales a partir de test individuales.

En afios sucesivos, el planteamiento de agregacion alcanza un mayor desarrollo
en el campo de la experimentacion agricola. La imposibilidad de controlar
diferentes factores (climaticos, fisicos, etc.) en una misma zona de
experimentacion condujo a la combinacion de maltiples resultados recogidos en
diferentes lugares bajo un mismo diseflo. COCHRAN (1937), YATES vy
COCHRAN (1938) estudian la combinacion de los resultados de un particular
tratamiento en diversos centros agricolas con el objetivo de controlar dichos
factores. En posteriores estudios (COCHRAN, 1943, 1954) profundizan en las
técnicas estadisticas para la agrupacion de experimentos, asi como, en su

filosofia.
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MANTEL y HAENSZEL (1959) proponen un método para la combinacion de
los resultados de tablas 2x2 procedentes de la estratificacion segun una variable
explicativa relacionada con las variables medidas. Esta aportacion, junto a las
de PETO y PETO (1972), en relacion a la modificacion del "logrank test ", y
PETO vy cols. (1977) proporcionaron la bases metodoldgicas para su posterior
uUso en revisiones cuantitativas de Medicina. STIERNSWARD (1974) y
CHALMERS vy cols. (1977) son los primeros investigadores que aplican el
procedimiento propuesto por Mantel-Haenszel en la combinacion de los

resultados de varios ensayos clinicos.

Paralelamente, en el area de Psicologia, GHISELLI (1949, 1955) y BLOOM
(1964) promedian varios coeficientes de correlacion extraidos de diversos
estudios sobre un tépico concreto. WILKINSON (1951) interpreta, a partir de la
distribucion binomial, multiples resultados cuantitativos resumidos en dos
categorias: resultados significativos y no significativos. Esta aportacion
establece las bases para el procedimiento de "vote-countig" utilizado como
complemento cuantitativo de las revisiones clasicas. Una contribucion
fundamental al desarrollo del Meta-andlisis procede de COHEN (1962) que
asienta las bases del desarrollo de las técnicas de acumulacion para resultados
cuantitativos: define el tamafio del efecto y postula la agrupacion de resultados

con el fin de incrementar la potencia estadistica de los analisis.

LIGHT y SMITH (1971) proponen una alternativa a los métodos narrativos de
integracion. Se considera como el primer intento metodoldgico formal en la
combinacion y acumulacion de los resultados extraidos de un conjunto de
experimentos y uno de los antecedentes méas relevantes en el planteamiento de
los métodos Meta-analiticos. Este procedimiento se puede resumir en cuatro

etapas:

10



1.- Meta-analisis

Incorporar al andlisis solo aquellos estudios que son metodoldgicamente

replicables.

Recuperar los datos originales de los cuales se han obtenido los resultados en

los estudios.

Determinar agrupaciones naturales en las cuales los datos puedan ser
reagrupados.

* Por ultimo, investigar las diferencias entre las agregaciones reconocidas para
comparar medias, varianzas, relaciones entre variables independientes y
dependientes e interacciones sujetos-tratamiento y poder explicar las

variaciones entre los diferentes estudios.

Este tipo de revisiones podrian ser englobadas dentro de los analisis
secundarios donde es necesario conocer los datos originales de cada estudio de

investigacion.

Estos hechos son el caldo de cultivo para que GLASS (1976) acuiiara el nombre
de en el campo de las Ciencias Sociales. Este término se ha
generalizado en las diferentes areas del mundo cientifico. SACKS y cols. (1985)

introducen la acepcion de Meta-analisis en el campo de la Medicina.

A pesar de la utilizacién mas habitual de otras expresiones ya admitidas en la
literatura cientifica médica para describir la integracion de resultados, como
overview o pooling, la acepcion de meta-andlisis se ha extendido en esta area.
PETO (1987a) enjuicia dicha expresion como poco afortunada para describir los
métodos que aglutinan los datos procedentes de diferentes investigaciones y

defiende la expresion "overview".

11



1.- Meta-analisis

Como demanda al incremento de publicaciones de investigaciébn medica que
incluyen en el titulo el término de Meta-andlisis "The National Library of
Medicine" introduce la palabra meta-analisis en 1989 como (Medical

Subject Heading).
En el esquema siguiente se ha conformado un &rbol que pretende resumir los

estudios mas importantes que consideramos claves en el desarrollo del meta-

analisis.
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1.3. CLASIFICACION DE LOS
METODOS
META-ANALITICOS

Todos los antecedentes historicos en la integracion de resultados cuantitativos
desembocaron en un conjunto de métodos estadisticos dentro de un nuevo
marco formal, en el mundo de las revisiones. Sin duda, los trabajos
metodoldgicos de GLASS en el mundo de las ciencias sociales y PETO en el
campo de la Medicina, son los que han impulsado la practica y con ella, el

desarrollo de las técnicas meta-analiticas, cada vez mas sofisticadas.

El meta-analisis introdujo, a partir de la idea inicial propuesta por Glass, un
conjunto de modificaciones en funcion de las diferentes criticas lanzadas a los
planteamientos teoricos y practicos. BANGERT-DROWNS (1986) describe
cinco aproximaciones de los métodos meta-analiticos en el campo de las
ciencias sociales que pueden ser ampliadas si se consideran las aportaciones y
modificaciones en Medicina. La clasificacidn presentada se ha estructurado en
funcidén de los objetivos, criterios de seleccion de estudios, unidad de anélisis y
métodos de analisis propuestos y se ha ampliado considerando las aportaciones

y modificaciones en otras areas:

. (GLASS, 1976): Se propone conocer la informacion
que proporciona la literatura sobre un tema seleccionado. Busca toda la
informacion disponible independientemente de su calidad, calcula los
tamafos del efecto para cada variable dependiente del estudio y

compara dichos tamafios en relacion a un conjunto de variables

14



1.- Meta-analisis

preestablecidas.

(MANSFIELD y BUSSE, 1977). Presenta
modificaciones en relacion a tres puntos:
- Restringe el objetivo propuesto a la efectividad del tratamiento
estudiado.
- Aplica criterios estrictos a la hora de seleccionar los estudios.

- Obtiene de cada estudio un Unico valor.

(ROSENTHAL, 1976; COOPER, 1979). Se distingue
del anterior en la incorporacion de nueva informacion mediante la
acumulacion de niveles de probabilidad y presenta un estudio de

fiabilidad de los estudios en relacion al sesgo de publicacion.

(HEDGES, 1982; ROSENTHAL y RUBIN, 1982a;
HUNTER y SCHMIDT, 1978, 1990). Introducen los test de
homogeneidad para poder reconocer posibles fuentes de variabilidad de
los datos. Anaden control sobre fuentes de posibles errores que pueden
afectar a los datos sobre los que se obtienen los diferentes estadisticos

para la revision.

(CHALMERS vy cols., 1977; YUSUF y
cols., 1985). Sélo intervienen aquellos ensayos donde la asignacion de
los individuos a los grupos es aleatoria. Evitan, en lo posible, la

estratificacion debida a variables externas que caractericen los estudios.

(EDDY, 1989; EDDY vy cols., 1992). Intenta modelizar el

proceso de integracién a través del calculo de multiples parametros

15
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referentes al tamafio del efecto, evidencia adicional, sesgo de validez
interna y externa.

Elegida una distribucion de partida, este método pretende definir una
distribucion de probabilidad para el parametro de interés. El calculo de
dicha distribucion se basa en la combinacion de los parametros
referentes al sesgo y la informacién de los estudios mediante analisis

bayesianos.

En la actualidad los estudios meta-analiticos aplicados se planifican en funcion
de caracteristicas procedentes de los diversos tipos de meta-analisis descritos.
Esto es debido a las diferentes conexiones entre areas de investigacion que se
refleja en reuniones interdisciplinares, cuyos objetivos se dirigen a unificar las
caracteristicas determinantes del meta-analisis como se puede reflejar en las

diferentes reuniones acontecidas cuyo tema principal es el meta-analisis.U

Una nueva clasificacion, mas general, puede derivar de los estudios llevados a
cabo por el ADVANCED OVARIAN CANCER TRIALISTS GROUP (1991) vy el
EARLY BREAST CANCER TRIALIST'S COLLABORATIVE GROUP (1992)
ambos realizan un Meta-anélisis de los datos individuales de los distintos
ensayos revisados. A partir de estos nuevos estudios, STEWART y PARMAR
(1993) distinguen dos clases de Meta-analisis en funcion de los datos que se

pretenden analizar:

1
- Meeting of Systematic Reviews. Organizado por el British Medical Journal y el United Kingdom
Cochrane Centre. Organizado en Londres (1993)

- Workshop on the future of meta-analysis. Committee on National Statistics of the National Rsearch
Council. USA. (1986). Esta reunidn derivo a la creacion de un proyecto de la misma organizacion para la
publicacion de una coleccion de libros referentes a estudios tedricos y practicos del Meta-analisis. The future of
Meta-analysis (1990) y Meta-analysis for explanation. A casebook (1992) son dos de los libros editados hasta
la fecha, resultado de dicho proyecto.

- Se dedicd un numero completo de la revista Statistics in Medicine (YUSUF y Col 1987) a partir de una
reunidn de trabajo sobre las revisiones cuantitativas, celebrada en 1986.

16



1.- Meta-analisis

. Utiliza como datos los resultados

cuantitativos extraidos de las publicaciones o informes de investigacion.

. Analiza los datos individuales procedentes de cada uno de los

estudios localizados en la revision.

Las ventajas de esta nueva aproximacion se resumen en la posibilidad del
control del sesgo debido a exclusiones de pacientes; mayor potencia en los
estudios de estratificacion, y en el caso de anlisis de supervivencia se pueden
analizar los puntos de tiempo individualmente prolongando los tiempos de
supervivencia (GELBER y GOLDHIRSCH, 1991; STEWART y PARMAR,
1993; CLARKE y STEWART, 1994).

ElI MAP comparte la misma estructura y objetivos de la revision cuantitativa
propuesta por LIGHT y SMITH (1971) y al igual que éste, el problema principal
de este tipo de revisiones es la disponibilidad de los datos reales.

La antigiedad de los estudios y el recelo de los investigadores a la hora de
prestar los datos impide que se pueda disponer de los mismos, lo que produce
un sesgo que afecta a los resultados (GELBER y GOLDHIRSCH, 1991).

Realmente las revisiones con datos reales se podrian encuadrar dentro de los
estudios multicéntricos. En dichos estudios varios investigadores plantean un
estudio conjunto sobre un topico comun, en diferentes lugares. El disefio de
protocolo, las variables a medir, etc. son iguales para todos los ensayos. De una
forma paralela, en el meta-analisis con datos reales, los investigadores aportan

sus trabajos y plantean un estudio conjunto con un mismo protocolo.
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1.4. OBJETIVOS DEL META-ANALISIS

Cuando se plantea la realizacién de un meta-analisis, el investigador debe
preguntarse la intencion de la revision. A partir de la intencion se definen los
diferentes objetivos que se intenta cubrir con el meta-analisis. Se puede resumir

en dos alternativas generales posibles:

1.- El revisor quiere describir la literatura existente sobre un problema concreto,
intentando responder la pregunta de ¢(Qué dice la investigacion disponible
sobre el efecto de los tratamientos X's? (GLASS, y cols., 1981; KULIK y
KULIK, 1982).

En este tipo de meta-analisis los objetivos propuestos podrian sintetizarse asi:

* Organizar y extraer la informacion sobre el tema seleccionado. No prejuzga

los resultados en términos de calidad de estudio.

e Examinar la relaciébn entre tamafios del efecto y caracteristicas

predeterminadas.

» Busca conclusiones generales sobre el tema investigado, si bien examina las

caracteristicas diferenciales de cada trabajo.

18



1.- Meta-analisis

2.- El revisor intenta incrementar el tamafio de muestra en relacion a una
hipotesis especifica para determinar una estimacion general del efecto de un
tratamiento. En este caso la pregunta a responder sera ¢Cual es el efecto real del
tratamiento? (PETO vy cols., 1977; HEDGES y OLKIN, 1985; ROSENTHAL y

RUBIN, 1982b). Los objetivos planteados son mas especificos:

* Proveer estimaciones del tamafio del efecto.

» Resolver el desacuerdo existente en ciertos campos.

* Responder a cuestiones que no se plantean en los estudios individuales.
» Confirmar la informacidn referente a las hipotesis planteadas.

e Busqueda de posibles errores que afecten a los resultados.
e Desarrollo de nuevas ideas (hipétesis) para abrir nuevas lineas de

investigacion.
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1.5. ESTADO ACTUAL DEL META-
ANALISIS

1.5.1 INTRODUCCION

Los estudios meta-analiticos han proliferado con gran intensidad a partir de su
planteamiento por Glass. Este incremento se ha producido sobre todo a nivel
tedrico practico. En el campo aplicado, la publicacion de estudios meta-
analiticos ha sido notable en la mayoria de areas de investigacion cientifica. Sin
embargo, el desarrollo es mayor en aquellos campos donde el meta-analisis
surgi6 como un método alternativo de revision cientifica: Psicologia y

Medicina.

Las prestaciones ofrecidas por el mundo informatico facilita al usuario el acceso
a las multiples publicaciones que se producen en el area de investigacion
correspondiente. Esa ventaja nos ha permitido la realizacion de un estudio
bibliogréafico para estimar el nimero de publicaciones de meta-andlisis en las
diferentes areas de investigacion. El ndmero de dichos articulos puede
proporcionar una aproximacion del impacto de dichas revisiones en el mundo

cientifico.

1.5.2 ANALISIS BIBLIOGRAFICO

Para este estudio se eligieron las bases de datos que generalmente los
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investigadores suelen consultar para la busqueda de las publicaciones de interés
en las diferentes areas.

Las bases de datos consultadas fueron

. Medline.

. Psychology literature.
. Sociofile.

. Biological Abstract.

. American Economic Association's Journal of

Economic Literature.

En la siguiente tabla aparecen el ndmero de publicaciones encontradas

relacionadas con el meta-analisis y el afio de aparicion del primer articulo.

Base de datos bAa?gZéj;a ﬁ;eﬁiﬁc?é?le archS?os
Medline 1983-94 1983 2304
Psychlit 1974-94 1976 1367
Sociofile 1974-94 1980 21

AEA 1969-94 1985 25
Powegical | 1087-1904 1987 450

Dada la importancia cualitativa y cuantitativa de este método en el campo de la
Medicina y Psicologia, se ha procedido a un seguimiento anual de la incidencia
de publicacion del Meta-analisis en dichas areas. En la figura 1.2. aparece el

namero de publicaciones en distintos afos.
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Se observa el incremento producido en los afios noventa donde se recogen el
60,2% de los meta-analisis médicos. En el area de Psicologia las aplicaciones
son mas constantes a lo largo del tiempo y sobre todo a partir de los afnos
ochenta. En ambos gréficos se observa el rpido crecimiento de este método en
los afios noventa donde hay una incorporacion anual a las bases de datos de 100

articulos en Psicologia y 300 en Medicina.

En la figura 1.3 se representa el estudio comparativo en porcentaje referente al
namero de publicaciones total recogidas por la base de datos en los distintos
afios. Asi, en la base de datos Psychology se calcula un 0,23% de articulos

dedicados al meta-analisis frente a un 0,057% obtenido en la Medline .

La diferencias varian cuando se realiza una nueva busqueda informatica
mediante la palabra clave Overview, sindnimo de meta-anélisis en Medicina. El
namero de articulos encontrados con esta acepcion fue de 9222 que, sumadas a
las ya obtenidas, incrementa el porcentaje a un 0,28%, muy similar al obtenido
para el caso de las publicaciones en psicologia, si bien, en la acepcion de

overview se han englobado revisiones narrativas denominadas con esta palabra.

En el caso concreto de las publicaciones en Biologia el nimero de Meta-anélisis
es relativamente grande debido a las areas de investigacion convergentes con los
estudios medicos sobre todo en nutricion, microbiologia y genética. Sin
embargo, la incidencia de este tipo de revisiones en otras areas de investigacion
dentro de la Biologia como Ecologia, Zoologia o Botanica es muy escasa. Asi,
en la basqueda en la base de datos Zoological Record proporcioné un total de
cinco publicaciones de meta-analisis desde 1974. En caso de busquedas

similares para el resto de areas, el resultado fue muy similar.
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Figura 1.2: Numero de publicaciones de meta-analisis en los diferentes afios. a) Articulos de Psicologia
(Psych.lit) b) Articulos de Medicina (Medline)
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Figura 1.3: Comparacion de los porcentajes de publicacion en el campo de Psicologia y Medicina.
Calculados a partir de la informacion recogida en las bases de datos: Psychlit y Medline

Las primeras publicaciones en el campo de Ecobiologia se deben a JARVINEN
(1991) el cual realiza un meta-analisis sobre el efecto que produce la edad de la
hembra en la fecha y tamario de la puesta de Parus major y Ficedula hypoleuca
y MARCHANT y McGREW (1991) sobre la funciones de lateralidad en el

cerebro de primates.

En afios sucesivos se produce una diversificacion en distintos campos de
conocimiento como: reproduccion en aves (VANDERWERF, 1992),
competencia (GUREVITCH vy cols.,, 1992), comportamiento de primates
(ISBELL y YOUNG, 1993); entomologia y parasitologia (POULIN, 1994;
TONHASCA y BYRNE, 1994) y contaminacion (DAVIS, 1993; AGARD y
cols., 1993; WARWICK y CLARKE, 1993; FRENI, 1994).
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FERNANDEZ-DUQUE y VALEGGIA (1994) y, ARNQVIST y WOOSTER
(1995) comentan la importancia del meta-analisis como un valiosa herramienta

en las areas de ecologia y evolucion.

En Espafa la estudios revisados sobre meta-analisis tanto metodolégicos como
practicos son menos abundantes. GOMEZ (1987) y ANGUERA y SANCHEZ
(1982) hacen una descripcion metodologica del meta-analisis referido al area de
psicologia. GOMEZ vy cols. (1989); GALINDO (1991); DELGADO-
RODRIGUEZ y cols.(1991; 1992) son trabajos pioneros en la descripcion de
los métodos meta-analiticos referidos a la investigacion médica de ambito
nacional. En los afios 1990-1994 las aplicaciones de las técnicas meta-analiticas
en el campo de Medicina son mas habituales. Asi, en una busqueda en Medline
de publicaciones sobre aplicaciones de meta-analisis cuyo origen es de

instituciones nacionales fueron encontrados 21 articulos en las diferentes areas.
Por el contrario, en las distintas basquedas en las bases de datos bioldgicas

mencionadas anteriormente no aparece ningun articulo referido a meta-

analisis procedente de centros de investigacion nacionales.
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1.6. ETAPAS DE UN META-ANALISIS

Al igual que en un proyecto de investigacion, en los estudios meta-analiticos se
establecen una serie de etapas las cuales deben ser minuciosamente controladas
para desarrollar correctamente la revision cuantitativa. Varios autores
(COOPER, 1982; ROSENTHAL, 1984; SACKS y cols., 1987; KUTTY, 1991)
han propuesto diferentes estadios en funcion del campo en el que se realiza su
investigacion. Las diferencias entre las distintas proposiciones son de tipo

formal y no sustancial.

Una de las clasificaciones mas generales es la propuesta por ROSENTHAL en
su trabajo de 1984, donde define las etapas en funcion del paralelismo que debe
existir entre una investigacion primaria y un meta-analisis. Se diferencian seis

etapas basicas por las que debe discurrir cualquier sintesis de investigacion:

1.- Formulacion del problema.

2.- Busqueda de la literatura.

3.- Codificacion de los estudios.

4.- Medida de los resultados.

5.- Andlisis e interpretacion de datos.

6.- Publicacion del estudio.
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2.- Formulacion del problema

2.1. DEFINICION DE LOS OBJETIVOS

Analogamente a como se hace en las investigaciones primarias, cuando se lleva
a cabo una revision, sea 0 no cuantitativa, el primer paso consiste en especificar,
con la mayor rigurosidad posible, el tema concreto sobre el que se va a recoger
la informacidn. Se define un objetivo primario en el cual se hace referencia al
impacto que produce cierta intervencion en un contexto dado como el efecto de
cierto tratamiento en una enfermedad, el impacto de un plan educativo en el
desarrollo infantil o el efecto de una campafia publicitaria en las ventas de un
producto, etc. Adicionalmente, se puede presentar un conjunto de objetivos
secundarios relacionados que ayudan a la comprensién del problema planteando

interacciones, estudio de subpoblaciones, etc.

A la hora de definirse un objetivo debe tenerse en cuenta que un concepto
definido en términos muy restringidos puede afectar a su generalidad y a las
posibles inferencias; por el contrario si se define de forma amplia puede no tener
una representacion concreta de la poblacion de estudios, proporcionando una

generalizacion exagerada de los resultados.
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2.2. PROTOCOLO

En todo estudio meta-analitico debe considerarse un plan de investigacion o
protocolo el cual tiene que tener presente la definicion precisa y concisa de los
objetivos sobre el tema a revisar (CURLETTE y CANELLA, 1985; SACKS y
Col., 1987; JENICEK, 1987).

El protocolo debe ser preparado antes de comenzar cada revision y debe
especificar los procedimientos que van a ser utilizados en cada una de las etapas
de dicho meta-analisis. Este plan de estudios deberia presentar la siguiente

estructura:

* Una introduccién del tema elegido para revision donde se centra el estudio y

se plantea el impacto del mismo.

» Definicion de los objetivos a cubrir distinguiendo entre primarios y

secundarios. Se deben especificar las variables que se van a analizar.
» Definicion de los criterios de inclusion de los trabajos o experimentos que
formardn parte del estudio meta-analitico. Estos criterios deben tener

presentes los objetivos planteados en el estudio.

 ldentificacion de las fuentes disponible y utiles para la busqueda de la

literatura.
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» Descripcion de la informacion extraible de cada uno de los estudios. Se
incluira el cuestionario de codificacion donde se definen las caracteristicas

cualitativas diferenciales de cada estudio.

» Descripcion de los anélisis que se aplicaran para el calculo del tamafio del
efecto, asi como los analisis paralelos del estudio de homogeneidad, estudios

de subpoblaciones, etc.

Las fases segunda y tercera delimitan el universo de estudios que deben ser
recuperados para la realizacion de la revision. Estas etapas son fundamentales
para la ulterior definicion del sesgo de publicacion por lo cual deben ser

detalladas con rigurosidad.
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2.3. CALIDAD DE LOS ESTUDIOS

Hay una fuerte controversia sobre si los estudios con deficiencias metodoldgicas
deben ser excluidos a priori del meta-analisis; ciertos autores defienden la
inclusion de todos, aunque dandoles un peso en funcion de su calidad
metodologica (GLASS vy cols.,, 1981; STRUBE y HARTMAN, 1984;
CURLETTE y CANELLA, 1985; FLEISS, 1987). En otra direccion hay
investigadores que propugnan la incorporacion de los estudios que presenten
cierta calidad valorada por un conjunto de jueces. (JENICEK, 1989;
CHALMERS y LAU, 1993). En una posicién intermedia PETO (1987b)
propugna un minimo requerimiento, que los experimentos procedan de
asignaciones aleatorias a los grupos, para que los estudios intervengan en las
revisiones meta-analiticas. Para este autor esta condicion evita una importante
fuente de sesgo procedente del control de los factores que pueden influir en los
resultados y que no estan controlados en los estudios primarios lo cual evita que

influyan en los resultados finales obtenidos en el meta-analisis.
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3.- Blsqueda de la literatura

3.1. INTRODUCCION

La recuperacion del conjunto de publicaciones o ensayos que intervienen en la
revision es una de la etapas mas largas e importantes del meta-analisis. En esta
fase el revisor esta obligado a conseguir el mayor nimero de estudios sobre el
topico de investigacién que pretende revisar. RACHMAN y WILSON (1980)
juzgan como indtiles, incluso contraproducentes, los resultados de un meta-
analisis, si la busqueda de la literatura es incompleta o procedente de un

exploracion sesgada.

De esta etapa deriva una de los problemas mas importantes que puede afectar al
meta-andlisis y que mas adelante se estudiara con detalles: el sesgo procedente
de la recuperacion de los estudios. Este tipo de sesgo generalmente se conoce
con el nombre de sesgo de publicacion. Los principales factores que inducen a

una recuperacion incompleta de los estudios son:

- La seleccion editorial a favor de estudios con resultados significativos
(CARVER, 1978; SMITH, 1980; COURSOL y WAGNER, 1986).
ROSENTHAL, 1979, afirma en la pag. 638 de su libro que en la literatura
cientifica publicada existe, aproximadamente, un 5% de trabajos que
cometen errores Tipo | mientras que permanecen sin publicar el 95% de los
estudios con resultados no significativos.

Si un meta-analisis solo incluye literatura publicada es probable que cometa

un importante error, favoreciendo la significacion de los resultados.

- La tendencia, por parte de los editores, a publicar trabajos cuyos resultados

coinciden con una hipdtesis establecida. Aquellos que la refutan es poco
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probable conseguir su publicacion o la admision en revistas de impacto que
facilite su recuperacion (BEGG y BERLIN, 1988).

- El punto de vista que el revisor tiene sobre un tema determinado puede
sesgar la seleccién hacia areas o revistas que estan mas cerca de su
especialidad (CHALMERS y cols., 1990; HATTIE y cols., 1984).

Un analisis de esta problematica en el contexto de los ensayos clinicos puede
encontrarse en SIMES, 1986b; y DIKERSIN y cols., 1987,

El paso siguiente a la definicion del problema objeto de investigacion consiste

en la identificacion de todos los estudios que han tratado dicho tépico y por lo

tanto describen una poblacion de estudios a identificar.
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3.2. POBLACION OBJETIVO Y
POBLACION ACCESIBLE

La poblacion de estudios esta directamente delimitada por las definiciones
conceptuales y operativas de la etapa anterior. Debido a las limitaciones que
aparecen en la recuperacion de los estudios se debe distinguir entre poblacion

objetivo y poblacion accesible:

e Poblacién objetivo. Estd compuesta por todos los estudios que el revisor

espera poder representar en el estudio. La definen los objetivos y criterios de
eleccién propuestos en el protocolo.
En la practica resulta materialmente imposible encontrar todos los elementos

de una poblacién objetivo.

» La poblacion accesible. Incluird aquellos estudios que el revisor es capaz de

localizar. Derivado de esta limitacion nos encontraremos con el problema del

sesgo de publicacién.

Es requisito fundamental en un meta-andlisis definir la poblacidn objetivo y la
poblacion accesible asi como determinar en qué medida pueden diferir, pues si
ambas no coinciden, cosa que ocurre en la practica totalidad de los meta-

andlisis, ésto supone una importante amenaza para la validez de los resultados.
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3.3. FUENTES DE INFORMACION

Tres fuentes de informacion deben ser utilizadas para asegurar la adecuacién de
la poblacién accesible a la poblacidn objetivo (COOPER, 1984; GLASS vy cols.
, 1981; HUNTER vy cols., 1982).

Fuentes informales: El llamado procedimiento de ““colegio invisible™; es
una red de comunicacion informal entre cientificos que investigan en un
mismo topico. El revisor debe intentar contactar con estos expertos
investigadores para obtener el material bibliografico que puedan
proporcionarle. Es un método fructifero para acceder a nuevos estudios o
trabajos no publicados (MULLEN, 1989).

Fuentes Primarias: Esta estrategia utiliza las bibliografias y referencias de
los estudios relevantes que han sido ya recuperados para la localizacion de
nuevos estudios. COOPER (1982) distingue los siguientes tipos

fundamentales de técnicas para la localizacion de estudios:

- El Procedimiento ascendente (ancestry approach): consiste en
localizar investigaciones previas que figuran en listas de referencias de
estudios ya disponibles (una revision, una tesis, etc.). El revisor general
parte de una publicacion del afio que se plantea el estudio meta-analitico
y a partir de ella puede obtener las citas de los estudios mas relevantes

en el topico elegido.

- El procedimiento descendente: consiste en localizar trabajos en los
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cuales se citan los documentos ya recuperados, por ejemplo,
consultando indices de citas del area de interés. Es un buen
complemento al método anterior.

Estos métodos de busqueda presenta el inconveniente de las citas
irrelevantes, poco Utiles para la revision, y en las cuales el investigador

invierte mucho tiempo para su recuperacion (MULLEN, 1989).

Servicio de abstracts. Este procedimiento permite localizar estudios
asociados a determinadas palabras clave en las distintas bases de datos que
existen para las areas de conocimiento (Medline, Biological Abstracts,
Educacional Resources Information Center, Psychological Abstracts,
Sociofile, American Economic Association’s Journal of Economic
Literature, etc.).

Es importante que el autor conozca bien la estructura de la bases de datos
para identificar el dominio que comprende la busqueda: el afio en que
comienza a almacenar informacion, tipo de trabajos que comprende
(articulos, editoriales, cartas, tesis, etc.) cuales son los campos de busqueda

(autor, afio, palabra clave, etc.), problemas que se presentan en cada campo.

Una parte importante de esta busqueda es definir con detalle las palabras
claves (Key words) para identificar el mayor nimero de publicaciones en el
tema que se esta revisando. Las claves de identificacion tienen que compartir
la caracteristica de ser habituales y de uso comun en la literatura propia del

tema elegido.

Un inconveniente de este procedimiento resulta del método exacto de
identificacion definido por las diversas bases de datos. El ordenador
reconoce la palabra exacta pero no los plurales o las palabras derivadas, asi

por ejemplo, si se busca la palabra meta-analisis en una base de datos, ésta
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sOlo identificard las publicaciones donde aparece este término pero no sus

derivaciones metaanalisis, meta-analiticos, etc.

Varios autores (SACKS y cols., 1987; MULLEN, 1989; SAWKA vy
PRITCHARD, 1992; PETITTI, 1994) advierten de la problematica del uso
de la basqueda computerizada si bien hoy en dia es la méas rapida y eficaz.
Sin embargo, debe intentarse la busqueda no sélo con consulta en bases de
datos ya que segun comprobaron DIKERSIN y cols. (1985) la bdsqueda

computerizada no llega a cubrir ni siquiera los 2/3 de los trabajos efectuados.

38



3.- Blsqueda de la literatura

3.4. ETAPAS EN LA BUSQUEDA
DE LA LITERATURA

Una buena basqueda de la literatura debe utilizar el conjunto de todas las
posibles fuentes de informacion ya que no son excluyentes entre si. PETITTI
(1994) presenta una lista de los pasos generales que se utilizan para la

recuperacion de los estudios de investigacion en un meta-analisis:

1.- Busqueda en los archivos personales.

2.- Busqueda de la literatura en las bases de datos relacionadas con el tdpico:
a) Inspeccion de titulos y resumenes. En esta fase se produce la primera
eliminacién de aquellos estudios irrelevantes.

b) Recuperacién de los estudios validos.

c) Revision sistematica de los estudios recuperados y eliminacion de
aqueéllos en los que no es posible conseguir la informacién necesaria. Se
intenta contactar con el investigador principal para recuperar la

informacion no disponible en los articulos.

3.- Revision de las referencias citadas en los articulos recuperados en las

fases anteriores.

4.- Consulta con los expertos para la obtencion de aquellos estudios que no

han sido publicados.

En la figura 3.1. aparece un esquema en el que se sintetiza las diferentes

fases en la busqueda de la bibliografia.
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POBLACION
OBJETIVO

v

Blsqueda en
bases de datos

y

Contacto con
los investigadores
expertos

Blsqueda
en bibliografia
de estudios
recuperados

POBLACION
ACCESIBLE

Figura 3.1. Procedimientos de bisqueda de bibliografia que conforman la poblacion accesible.
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4.1. DESCRIPCION DE LAS
CARACTERISTICAS DIFERENCIALES
DE LOS ESTUDIOS

El propdsito de cualquier meta-analisis es extraer el estado de conocimiento que
se posee sobre algun ambito de investigacion; dicha informacion puede ser
cuantitativa o cualitativa. JENICEK (1987) hace distincion entre el meta-
andlisis cualitativo definido por el estudio de las caracteristicas diferenciales
de los trabajos y el meta-andlisis cuantitativo procedente del andlisis de los
resultados de cada trabajo.

En las revisiones meta-analiticas los datos provienen de ensayos de diferente
procedencia y calidad que puede arrojar resultados contradictorios. El revisor
debe codificar las caracteristicas de los estudios que supuestamente afecten a

dichos resultados.

Este proceso de codificacion suele formalizarse elaborando un cuestionario que
incluya todas las caracteristicas relevantes: objetivas, como el nimero de
pacientes, afio de publicacion, etc. y subjetivas, relacionadas con la calidad de
los estudios y las cuales son valoradas por un conjunto de jueces. El objetivo de
la codificacién es concretar el conjunto de peculiaridades que definen cada uno
de los estudios recuperados. Las caracteristicas diferenciales pueden ser Utiles a
la hora de explicar la heterogeneidad de los resultados, asi como para posibles

analisis de la calidad de los mismos.
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GLASS vy cols. (1981) distinguen entre caracteristicas metodoldgicas y
caracteristicas sustantivas; las primeras se refieren a aspectos mas generales
de la investigacion, tales como la fecha y fuente de publicacion, tipo de disefio
de investigacion, ndmero de individuos perdidos, etc. Las caracteristicas
sustantivas son especificas del topico de investigacién que se estudie; por
ejemplo el tipo de droga administrada, la cantidad de la misma, la edad de los
sujetos, etc.

Paralelamente CHALMERS vy cols., (1981) ofrece unas lineas de trabajo en la
fabricacion de los cuestionarios para el estudio de la calidad en los estudios de

Medicina. Este cuestionario se divide en tres bloques principales:

o Items referentes al disefio del estudio: Seleccion de los pacientes,
descripcion de las caracteristicas basales de los pacientes, valoracién del

método de aleatorizacion, etc.

» Items referentes a los analisis: Tipo de test estadisticos utilizados, la potencia

estadistica, tipo de estimacion, etc.

» Items referentes a la presentacion: Tabulacion de los resultados, graficos de

los mismos, etc.

A cada item se le asigna una valoracién de forma que el primer bloque sume un

total de 60 puntos, el segundo un total de 40 y el tercero 20.

Autores como COOPER (1984), MULLEN y ROSENTHAL (1985) v,
STRUBE y HARTMANN (1984) advierten el peligro de extraer conclusiones
sobre la relacion entre caracteristicas y resultados de los estudios; teniendo en
cuenta que las unidades del meta-andlisis no han sido muestreadas de forma

aleatoria e independiente a partir de una poblacion conocida; los resultados de
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aplicar técnicas estadisticas inferenciales utilizando las caracteristicas de los
estudios deberian considerarse Unicamente como orientativos; en consecuencia,
si el andlisis de la relacion entre caracteristicas y resultados sugiere alguna
relacién novedosa y tedricamente relevante, el revisor debe procurar que sea
investigada a nivel primario ya que el meta-analisis establece hipotesis
plausibles, pero no las prueba (STRUBE y HARTMAN, 1984).

Métodos empiricos para detectar ““outliers” o “influential observations™ juegan

un papel importante en la evaluacién de los datos; estos métodos a veces

revelan problemas en los estudios que fueron inicialmente pasados por alto.
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4.2. ESTUDIO DE LA FIABILIDAD
EN LA CODIFICACION

Los valores de calidad pueden ser utilizados para descartar aquellas
publicaciones con valores muy bajos o nulos en el conjunto de los items
(JENICEK, 1989; SAUKA y PRITCHARD, 1992), o bien esos valores se
utilicen como ponderaciones utilizadas en el célculo del tamafio del efecto
global en el caso que la calidad esté relacionada con el tamafio del efecto
(MOSTELLER y CHALMERS, 1992; LAIRD y MOSTELLER, 1990).

El proceso de codificacion de las caracteristicas subjetivas de los estudios
constituye un problema de medida que depende de los diferentes jueces que
realizan la codificacion y por tanto esta sujeto a las deficiencias de fiabilidad y

validez del estudio.

La falta de fiabilidad en la codificacion puede deberse a falta de calidad de los
informes o a errores del codificador. Si las reglas de codificacion no son
suficientemente explicitas, distintos codificadores de un mismo estudio pueden
hacer juicios diferentes (GLASS y cols., 1981).

Para proteger la fiabilidad del proceso de codificacion debe elaborarse un libro

de codificacion que incluya lo mas exhaustivamente posible las definiciones de

las caracteristicas, las normas y las reglas de codificacion.

45



4.- Codificacion de los estudios

También es recomendable que el proceso de codificacion se lleve a cabo por un
equipo de codificadores previamente entrenados para la perfecta interpretacion
y utilizacién del libro de codificacion. Este equipo evaluara una muestra

aleatoria de todos los estudios incluidos en el meta-analisis.

Debe hacerse un estudio sistematico de la fiabilidad inter-codificadores. Cuanto
mas grande sea el nimero de codificadores mayor serd la fiabilidad efectiva, ya
que los errores aleatorios de cada codificador se contrarrestan con los errores de

los otros.

ROSENTHAL (1984) estima la fiabilidad efectiva R mediante la expresion:

nr
R=——
1+(n=2)r

n es el nimero de codificadores y r la fiabilidad media entre los n codificadores;

es decir, la media de los n(n-1)/2 coeficientes de correlacion.
Esta expresion puede ser utilizada no solo para el coeficiente de correlacién de
Pearson, sino también con el de Spearman, la correlacion biserial-puntual o el

coeficiente phi.

Obviamente si el ndmero de codificadores es elevado el calculo de la

correlaciéon media es tedioso.
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Un procedimiento alternativo recogido también en la bibliografia clésica
consiste en aplicar un andlisis de la varianza de medidas repetidas, donde los
estudios corresponden a las observaciones y los codificadores constituyen el
factor de variacion.

Por este procedimiento es posible estimar la fiabilidad efectiva de la siguiente

forma:;

MC -MC

R entreestudios error

MC

entre estudios

Ambos estimadores de la fiabilidad efectiva proporcionan resultados idénticos,

salvo errores de redondeo.
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CONTRIBUCIONES A LA FASE
DE CODIFICACION DESDE
UNA PERSPECTIVA MULTIVARIANTE

4.3.1. ANALISIS MULTIVARIANTE
DE LOS RESULTADOS DE LA CODIFICACION

El objetivo principal de la fase de codificacion suele ser la obtencién de un
indice de calidad de los estudios que, posteriormente, puede ser utilizado como
variable para contrastar si el tamafio del efecto esta relacionado con dicho indice

y la calidad de los diferentes estudios puede comprometer los resultados.

Tres son los principales problemas de analisis previos a la construcciéon de un
indice de calidad:
1. Investigar cuales son las cuestiones mal definidas o confusas para los
jueces.
2. Investigar si los jueces realizan juicios congruentes.

3. Sintetizar las distintas puntuaciones en una Unica medida.

Si tenemos en cuenta el caracter multivariante de los cuestionarios de calidad, es
evidente que los andlisis univariantes propuestos en la bibliografia son

insuficientes.

En lo que sigue trataremos simultdneamente los distintos problemas desde una

perspectiva multivariante.
Sea Xijk la valoracion realizada por el j-ésimo juez de la cuestion k-ésima en el

i-ésimo estudio. Si disponemos de | estudios, J jueces y K cuestiones podemos

organizar los datos en una matriz X de 1J filas por K columnas conteniendo todas

48



4.- Codificacion de los estudios

las valoraciones realizadas.

La tabla completa de datos seria de la forma:

Cuestiones
Estudios |Jueces |1 .. |k ... K
1 1 X111 X11k X11K
J X131 X13k X1IK
i 1 Xi11 Xi1k Xi1K
j Xij1 Xijk XijK
J i1 XiJk XK
| 1 X111 X|1k X11K
J X1 X1Jk X1JK

Si tomamos como hipdtesis de partida que los jueces realizan juicios coherentes

entre si, la puntuacion comdn asignada seria la media de las puntuaciones
asignadas por los J jueces. Asi, llamaremos Xi @ la media de las puntuaciones

dadas por los J jueces en la k-ésima cuestién para el i-ésimo estudio.

Las medias pueden organizarse en una matriz X de | filas por K columnas.
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Si las preguntas estan bien formuladas y la matriz X es correcta, un indice de
calidad puede obtenerse combinando las distintas puntuaciones en una sola
mediante el primer eje de una técnica factorial, como por ejemplo el Analisis de
Componentes Principales (PEARSON, 1901), o los metodos Biplot (GABRIEL,
1971), o el Anélisis Factorial de Correspondencias (BENZECRI, 1973), entre

otros.

4.3.2. EL METODO BIPLOT COMO TECNICA

DE CARACTERIZACION DE ESTUDIOS

E IDENTIFICACION DE JUECES
DISCORDANTES.

Las filas de Xy las de X se pueden representar como puntos en un espacio K
dimensional de forma que ambas pueden representarse de forma exacta
(mediante ejes cartesianos) en un espacio r-dimensional donde r es el rango de la
matriz X .

Sin pérdida de generalidad podemos suponer que la matriz original de datos X
estd centrada por columnas con lo cual la matriz X también esta centrada por

columnas.

La representacion directa de esta bigeometria no es util en la practica ya que r

suele ser bastante mayor de 2 0 3.
Para resolver el problema buscaremos la mejor aproximacién a X de rango 2.

Partiendo de la descomposicién en valores singulares de la matriz a representar.
(GOOD, 1969)
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X=UXV

donde |J son los vectores singulares por la izquierda que coinciden con los
vectores propios de X X', \/ son los vectores singulares por la derecha y

coinciden con los vectores propios de X' X v ¥ =diag(Aq,...,A;) €

una matriz diagonal que contiene los valores singulares ordenados de mayor a
menor. Los valores singulares coinciden con los valores propios de X X' vy

X' X que son iguales.

La mejor aproximacion a rango 2 vendria dada por los dos primeros valores y

vectores singulares.

X=U2) Z(2) V(2)

donde el subindice (2) significa las dos primeras columnas de la matriz

correspondiente.

La bondad del ajuste de la aproximacion en rango 2 puede calcularse mediante la

expresion
A +A,

Z::lli

El tomar las dos primeras columnas hace que la aproximacion sea de rango 2 y la

matriz tenga una representacion exacta en 2 dimensiones.

Si consideramos la factorizacion de la matriz X en la forma:
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X =GH’

conG=UY vy H=V.Y representamos las filas de G y las filas de H

como puntos (0 vectores) en un subespacio de dimension 2, el producto escalar
de las filas de Gy las filas de H aproxima los elementos de la matriz original

X; =0/ h, =
F)r()y(gI /hj) (S) "hJ" =
Proy(h, /g,) (S) g

Existen otras alternativas de representacion. Para detalle ver GABRIEL
(1971,1981) y GALINDO(1986).

La utilidad de la representacién se deduce a partir de sus propiedades, que se

pueden sintetizar de la siguiente forma:

a) La similaridad entre dos estudios medida a través de la distancia euclidea
entre sus puntuaciones se aproxima en el grafico mediante la distancia euclidea

entre dos marcadores fila g

Si denotamos con X; auna fila de la matriz X la similaridad entre dos filas

puede medirse mediante la distancia euclidea entre las mismas como

d*(i,h) =(X; -X,)'(X, =X,)

que puede aproximarse en el grafico mediante
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d*(i,h) =(X;, =X,)" (X, =X,)
=(9,-9,)'(9,-9,)

Es decir, la distancia euclidea entre dos estudios en el espacio original se

aproxima mediante la distancia euclidea entre marcadores fila.

Esta propiedad permite identificar estudios con caracteristicas similares, y clasificarlos
de acuerdo con sus propiedades.

b) Los marcadores fila pueden interpretarse como la proyeccion de las
observaciones originales sobre el espacio definido por las dos primeras columnas
de V; por lo tanto pueden calcularse también en la forma:

G=XV(y=XH

Esta propiedad permite proyectar las observaciones originales, sobre las que se
calcularon las medias, en el espacio bidimensional de representacion de X

simplemente mediante

J=XV(z =XH

Estas coordenadas permiten detectar los jueces que realizan juicios no
congruentes en algunos de los items ya que es posible aproximar las

puntuaciones originales mediante el producto escalar

Xij EJ; hj

¢) La bondad del ajuste de tales aproximaciones puede medirse mediante
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1J K

Z(Xik _J: hk)2

k=1
1J K
2
2 2K
k=1

i=1

i=1

que sera, en general, menor que la obtenida para la matriz de medias; sin
embargo, presenta informacion mas importante desde el punto de vista practico,

ya que es posible valorar graficamente la variabilidad de las réplicas.

d) Las coordenadas para las columnas pueden interpretarse como la proyeccion
del sistema de referencia canonico en el hiperespacio original sobre el
subespacio definido por las dos primeras columnas de V, por lo que definen un
sistema de referencia oblicuo en un espacio de dos dimensiones (GOWER,

1995)
H=1, V(g =H

donde Ip es la matriz identidad de orden p.

Otra posibilidad alternativa a la anterior seria la de considerar el Biplot de la

matriz de datos completa

X=JH'

calculada a partir de la descomposicion en valores singulares de la matriz X.

Las propiedades de este biplot son similares a las propiedades del biplot de
medias aunque la atencion se centra ahora en la aproximacion de los datos
originales. La bondad del ajuste global sera mas pequefia que en el biplot de las
medias.

La matriz de medias puede proyectarse sobre el biplot de X tomando
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G=XH

Lo cual es equivalente a calcular las medias correspondientes de los marcadores

para las filas.

55



4.- Codificacion de los estudios

4.4. APLICACION PRACTICA
DE LAS APORTACIONES TEORICAS
EN LA FASE DE CODIFICACION

Sea la siguiente matriz en la que se consideran 4 estudios, 3 jueces y 3
cuestiones. El analisis de esta aplicacion tiene un caracter aclaratorio,
metodoldgico, por eso lo hemos propuesto con dimensiones pequefias (4x3x3).
Evidentemente, una matriz de datos reales requeriria mas tiempo de analisis,
pero el desarrollo de los mismos conceptos. Para ilustrar el procedimiento
propuesto se han incluido dos valoraciones muy diferentes de las demas que
podrian considerarse como outliers y que deberian detectarse claramente. Se
trata de la valoracion realizada en el estudio 1 por el juez 3 en la variable 2 (13)
con un valor anormalmente pequefio y la valoracion realizada en el estudio 4 por

el juez 2 en la variable 1 (42) con un valor anormalmente grande.

variables
V2

<
=
<
w

Estudios Jueces
el 1

etiqueta
11
12
13
21
22
23
31
32
33
41
42

2 1 1 43

Tabla.4.1 La matriz de datos ha sido construida ordenando los estudios con puntuaciones de mayor a menor e
incluyendo algunas valoraciones diferentes sefialadas en la matriz con negritas.

e2

e3

ed

OR[N INIPIWW WD W
RRPLWWIAAINWW[F|OT|D>
NP INIFPINIAW(AlW|OT|OT

WIN|FPIWINIFPIWIN|IFP[WIN
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a) La matriz de puntuaciones medias X es:

V1 V2 V3
El 2.6667 3.3333 4.3333
E2 2.3333 2.6667 3.6667
E3 2.0000 3.3333 1.6667
E4 2.6667 1.0000 1.3333

El gréfico de la pagina siguiente muestra la representacion biplot de la matriz de
medias sobre la que se han proyectado las observaciones individuales, la tabla
4.2 muestra los resultados del biplot: coordenadas de filas y columnas de la
matriz de medias, coordenadas para las observaciones originales y bondades de

ajuste para la aproximacion de las medias y de los valores originales.

G - H

Il
(@
Il

el 1.7466 0.2331 wvi
e2 0.8288 0.3469 v2 -5125 -0.8143 12 -0967 -0.6746
e3 -0.5504 -1.2676 v3 -8586 0.4819 13 -0.3910 1.0587

-0111 0.3236 11 1

2

0

e4 -2.0250 0.6876 21 0.8565 0.2992
0

0

0

. 7646 0.0790

o O O

22 .2879 -0.0199
23 .5024 0.4099
31 .0513 -1.0927
32 -0.8568 -0.8725
33 -0.2881 -0.5534
41 -1.5430 -0.0082
42 -0.9449 1.1682
43 -1.5356 0.2061

inercia = 61.6086 94.0265 100.0000

Bondad del ajuste para la matriz de medias = 99.2691
Bondad del ajuste para la matriz completa = 81.2181

Tabla 4.2: Resultados del Biplot de la matriz de medias
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La bondad de ajuste para la matriz de medias ha sido alta (99.2691) por lo que
las aproximaciones sobre el grafico son buenas. Para los elementos de la matriz
original la bondad del ajuste es un poco mas baja (81.2181) como cabe esperar

debido a que, en este caso, el interés se centra en el ajuste de las medias.

15 | | I | | | |

I
L8

13

V3

0.5 o4

+ el
11

-0.5

12
32 +

N 31
V2

-15 ] ] ] ] ] ]
2 15 1 05 0 05 1 15 2  25pj

igura 4.1: Representacion Biplot de la matriz de medias.

En la figura 4.1 se han unido con lineas los valores de los distintos jueces para el
mismo estudio. Se pone claramente de manifiesto como los estudios 2 y 3
presentan menor variabilidad alrededor de la media y los jueces realizan
valoraciones similares. Para los estudios 1 y 4 las respuestas son mas variables
poniéndose de manifiesto como son los puntos 13 y 42 los que ocupan

posiciones discordantes.
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Se comprueba también como es el eje 1 el que ordena los estudios de acuerdo
con su puntuacion por lo que las coordenadas sobre este eje pueden servir como
un indice de calidad. Si se desea un indice de calidad con una variable discreta
en lugar de continua, bastaria con dividir el eje en varios segmentos iguales y

asignar cada estudio al segmento correspondiente.

El indice de calidad obtenido de esta forma puede utilizarse después para

comprobar si el tamafio del efecto depende de la calidad de los estudios.

La obtencion de cuales son las variables responsables de las diferencias es un
poco mas compleja ya que, como puede observarse en el grafico, hay una cierta
indeterminacién en las posiciones. Los dos puntos aparecen muy proximos en la
representacién cuando realmente sus valoraciones son erréneas debido a dos

variables diferentes.

En un segundo paso se ha realizado el andlisis biplot de la matriz de datos

completa calculando después las medias. Los resultados aparecen en la tabla 4.3.

La bondad del ajuste es sensiblemente menor para las medias y de un orden

comparable para la matriz completa.

Los resultados son muy similares a los obtenidos con el procedimiento anterior,
aunque quizés las diferencias entre las observaciones estan ahora mas claras.

Figura 4.2
La observacion 42 se proyecta en la parte superior de la variable 1, mientras que

las otras dos observaciones del estudio 4 lo hacen en la parte inferior. La

observacion 13 se proyecta sobre la parte inferior de la variable 2.
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4.- Codificacion de los estudios

J = H - G-=

11 2.6372 0.6694 vl 0.0192 0.8595 el 0.9209 0.2347
12 3.2759 -0.5856 v2 0.6579 -0.3955 e2 0.4050 0.1047
13 -0.8423 1.2086 v3 0.7528 0.3237 e3 -0.1799 -0.5478
21 1.2264 0.7412 e4 -1.1460 0.2084
22 0.4736 0.4175

23 0.5300 -0.5823

31 0.3594 -1.1613

32 -1.0513 -1.0895

33 -0.2985 -0.7657

41 -2.3864 -1.1579

42 -1.5567 2.6039

43 -2.3672 -0.2984

inercia = 47.2270 77.5829 100.0000
Bondad del ajuste de la matriz completa=  86.2487
Bondad del ajuste para la matriz de medias = 49.4573

Tabla 4.3: Resultados del biplot de la matriz de datos brutos
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4.- Codificacion de los estudios

T T 1||u||"1 T T T
15F |‘ i
37
1L 4
w V3
05+ s
+ 21 + 11
% ed 2, % el
W 82
0
+
43
4+ 23 121
+ 33
05 1 3 ]
1 41 + &3 + 3
1 1 1 1 .IIIUIIIE 1
-1 05 0 05 1 15

Figura 4.2: Representacion Biplot de la matriz de datos brutos.
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4.- Codificacion de los estudios

b) Supongamos ahora que se han corregido las incongruencias de los jueces y

se ha obtenido las valoraciones normalizadas (Tabla 4.4).

variables
V2

<
=
<
w

Estudios Jueces
el 1

etiqueta
11
12
13
21
22
23
31
32
33
41
42
43

e2

e3

ed

NIFRP[WINIFPWIN(FPIWIN

N RN N Rl o w
RlR|Rrlwlw|aNMw|jw|s|lo|s
R[N N |w| S |w|o o

w

Tabla 4.4: Tabla de datos de las valoraciones de los jueces después de haber corregido las incongruencias.

El nuevo ejemplo se ha construido para mostrar el aspecto que tendria la
representacion en el supuesto de que todos los jueces hagan juicios similares,

que es lo que se espera en un meta-analisis real.

La bondad de ajuste de la matriz de medias es ahora 99.8731% y la bondad de

ajuste de la matriz completa es 91.2542%.
En la figura 4.3 se observa el posicionamiento de los diferentes estudios en

funcion de la calidad de los mismos, los jueces proximos a los estudios y las

variables o items responsables de esta configuracion.
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4.- Codificacion de los estudios

0.5

-0.5

V3
3
- 42 -
+ 21 11
4 4
43 2
V1 +el
12
33 3
+e3
\w 31
V2
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15
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Figura 4.3 : Representacion biplot de las medias de la matriz corregida.
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MEDIDA DE LOS
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5.- Medida de los resultados

5.1.INTRODUCCION

En una investigacion primaria la unidad de analisis de datos la constituyen las
observaciones empiricas, pero en una revision cuantitativa la unidad de analisis

procede de los estadisticos ya analizados en los estudios primarios.

Algunos autores opinan que los datos del meta-analisis deben ser los mismos
estudios; es decir, cada estudio debe estar representado por un solo dato en el
meta-andlisis para evitar el problema de dependencia entre los datos. Esto
podria producir una cierta ambigledad puesto que un solo informe de
investigacion suele contener maltiples contrastes relacionados con una misma

hipotesis.

Otros adoptan una postura méas flexible que consiste en considerar que un
mismo estudio puede adoptar varios resultados interesantes Yy por tanto, ser

introducidos por separado en el meta-analisis.

Para poder integrar los resultados de un conjunto de estudios es preciso que se
expresen en una escala de medida comun. En general, las variables dependientes
empleadas en los estudios difieren entre si, razén por la cual no son

directamente comparables.

Este problema se ha intentado solucionar mediante la aplicacion de tres
estrategias diferentes:

a) El uso del "vote counting”

b) El uso de niveles de significacion.

c) El uso de medidas de la magnitud del efecto
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5.- Medida de los resultados

5.2."VOTE COUNTING".

Es una primera aproximacion descrita por LIGHT y SMITH (1971) y utilizada
en las revisiones tradicionales para valorar los resultados cuantitativos. Consiste

en clasificar los resultados disponibles dentro de tres categorias.

- Resultados significativos en los cuales la diferencia de medias es positiva.
- Resultados significativos en los cuales la diferencia de medias es negativa.

- Resultados no significativos.

Si la mayoria de los resultados pertenecen a una de las tres categorias y pocos
estudios a las otros dos, entonces la categoria modal es declarada como
ganadora. Esta categoria modal es asumida como la mejor estimacion de la

verdadera relacion entre la variable dependiente y la independiente.

En particular, el efecto se considera mayor que cero cuando una mayoria de
trabajos, por ejemplo mas de un tercio, presentan resultados estadisticamente
significativos en una direccion.

HEDGES y OLKIN (1985) comentan las deficiencias de este método y plantean
los problemas que surgen cuando los investigadores desean integrar K estudios,
los cuales proporcionan un estadistico T (ej.: una t de Student o un coeficiente
de correlacion). Partiendo del supuesto de la existencia del efecto, calculan la
probabilidad de que el ‘vote-counting' detecte un efecto para varios tamaros de
muestra (n) y tamafios del efecto () utilizando el criterio tipico de 1/3. Estas
probabilidades son tabuladas y se observa que cuando el tamafio del efecto es

pequefio, la probabilidad de equivocarse con este método es proxima a uno.
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5.- Medida de los resultados

5.3.EL NIVEL DE SIGNIFICACION.

Los niveles de probabilidad han sido utilizados en la integracion de resultados
debido a su amplia difusion en los trabajos e informes de investigacion. Si
disponemos del nivel de significacion exacto p que corresponde a cada contraste
de significacion realizado acerca de una hipdtesis coman, el conjunto de niveles
p unilaterales asi obtenido es susceptible de ser analizado estadisticamente ya
que convierte los resultados de los estudios a una misma medida.

Esta estrategia presenta, sin embargo, varios inconvenientes; quizas el mas claro
sea que no porta informacion en relacion a la magnitud del efecto experimental y
la relacion existente entre las pruebas estadisticas y los tamafios muestrales, por
lo tanto, no es aconsejable utilizarlo en un meta-andlisis si no va acompafiado de
alguna medida del tamafio del efecto. (HUNTER y cols., 1982; ROSENTHAL,
1978, 1984, WOLF, 1986)
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5.- Medida de los resultados

5.4.EL TAMANO DEL EFECTO

GREEN y HALL (1984) afirman que la medida méas informativa del resultado
de una investigacion es el tamafio o magnitud del efecto; fué GLASS (1976) el
principal responsable de la introduccion de las medidas del tamafio del efecto

(TE) a la integracion cuantitativa de resultados de investigacion.

Cuando la hipotesis nula es falsa, lo es en algin grado especifico; es decir, el
tamario del efecto es un valor concreto, distinto de cero, de la poblacion.
Cuanto mayor es este valor, tanto mayor es el grado en que se manifiesta el

fendmeno bajo estudio.

El nivel de significacion estadistica solo permite determinar si un efecto
experimental es distinto de cero; el tamafio del efecto permite conocer en qué
medida es distinto de cero (COOPER, 1984).

Una amplia gama de indicadores del tamafo del efecto pueden encontrarse en la
literatura, tanto paramétricos, como no paramétricos.(FRIEDMAN, 1978;
FLEISS, 1969, SERLIN y cols., 1982; PEECE, 1983)

Los dos tipos de indices méas utilizados en meta-andlisis son los basados en la
diferencia media entre dos condiciones experimentales y los basados en el
coeficiente de correlacion. En el campo de la medicina y mas concretamente en
los ensayos clinicos dos de las medidas més utilizadas, a parte de la diferencia
de medias, como indicadores del tamafio del efecto son el riesgo relativo (odds-

ratio) y la diferencia de proporciones.
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5.- Medida de los resultados

5.4.1. LA DIFERENCIA MEDIA TIPIFICADA.

Partimos de la comparacion de dos grupos experimentales (ej.: un grupo
tratamiento frente a un control) donde suponemos que las observaciones de
ambos grupos siguen distribuciones Normales con media ur y puc
respectivamente, y varianza comdn o.
COHEN (1967) definid la diferencia media tipificada & como:

s=Hr—Hc

(o)

La diferencia de medias es realmente el valor que define el tamafio del efecto,
sin embargo, sélo podria ser utilizado como tal, en el caso que cada experimento
que interviene en la revision estuviera medido en una misma escala y unidades.

Esta situacion es bastante dificil de encontrar en el contexto meta-analitico.

Se han propuesto varios estimadores de este pardmetro en funcion de las
propiedades que cumplen y del estimador elegido de la varianza. GLASS (1976)
propone como estimador, D, del parametro poblacional & la diferencia de
medias muestrales de ambos grupos dividido por la desviacion tipica del grupo

control.

La argumentacion para el empleo de la desviacion tipica del grupo control esta
fundada en el hecho de evitar las posibles incongruencias que se presenten al
comparar varios grupos de tratamientos con la misma media, frente a un grupo
control.

Si se utiliza el promedio de las desviaciones tipicas de los dos grupos o del

grupo experimental como denominador, puede dar lugar a tamafios del efecto
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5.- Medida de los resultados

diferentes, aun cuando sus diferencias de medias sean iguales. Con la solucion
de GLASS las estimaciones de D de los distintos tratamientos serian idénticos.
Ademas, evita el obstaculo de la heterogeneidad de varianzas, problema que

podria afectar a la interpretacion de este tamafio del efecto.

HEDGES (1981), propone un estimador de la diferencia media estandarizada de
la poblacion partiendo de los supuestos iniciales y considerado mas exacto que
el propuesto por GLASS. Este estimador, g , estandariza en relacion a la media

ponderada de las dos varianzas intragrupo:

donde S. =J(nT — 1)ST + (nc — 1)Sc
n.+n.—2

Tanto D como g se distribuyen, salvo un factor de correccion, aproximadamente
como una distribucion t no central, asi cuando multiplicamos estos estimadores
por Jn_* , cada uno sigue una distribucion t no central con parametro Jn_*(s Yy Sus
respectivos grados de libertad nc.; y nt +n¢ -2.
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5.- Medida de los resultados

Siendo n™
B I

=g

n, +n.

Partiendo de esta distribucion, HEDGES (1981, 1982) demuestra que el
estimador g esta sesgado y que dicho sesgo se hace mayor cuando consideramos

el estimador D y propone un estimador (d) insesgado, suficiente y con varianza

minima .
d=c(m)g
Cuya varianza es:
, c(m)’m@+n'8?) _,
O = (m=2)n"

donde m = nt+nc-2 y la constante ¢(m) esta definido como:

(m) F(%) @

cim)=
m m-1
EF(T)

1 Y. =N(, ——)
YTEN(MT,G)} T,
YCEN(MC’G) YC=N(MC’ > )

(o n n (o} n.+n

Si consideramos la definicion de la distribucion t no central con pardametro &:

_L{ Y=N(5,1)

_1/% X=y?con v g.l.

entonces el estimador propuesto por Hedges se distribuye aproximadamente, salvo el factor de correcién, como una t no
central de parametrod y (n_l_ +Nne -2 ) grados de libertad.

2
I' = Funci6én gamma
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5.- Medida de los resultados

Una aproximacion del valor de c(m) es:

3

cim)xl—-——"——
(m) dm-1

Obviamente, cuando los tamafios muestrales se van incrementando, entonces,
ambos estimadores propuestos por Hedges toman valores muy similares ya que

el valor de c(m) tiende a la unidad (figura 5.1).

Aprorimacion de c{m)
o
o

O,5 ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) L) L) L) L) L) L) L)
0,0 10,0 20,0 30,0 40,0 50,0

m

Figura 5.1: Evolucidn de la constante de correccion del estimador de Hedges en funcidn de los grados de
libertad del contraste

El estimador d presenta varios problemas a la hora de su utilizacion en las
revisiones cuantitativas. En primer lugar, la dificultad en el célculo del propio
estimador, asi como el de su varianza; un segundo problema relacionado con el
anterior, es la dificultad que supone realizar inferencia sobre el parametro
estudiado y por ultimo, el inconveniente de la dependencia de la varianza del

propio parametro que se esta estimando.
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5.- Medida de los resultados

Para evitar algunos de estos impedimentos, HEDGES (1981) afirma que el
estimador d se distribuye asintéticamente con una distribucion normal N(8,c,)

cuando los tamafios muestrales son grandes,

n_+n &’
donde: or=—T—%+
nn,  2(n;+n,)

A partir de esta distribucion podemos calcular el intervalo de confianza clasico
para el parametro de la diferencia media estandarizada, si bien, no se ha resuelto
un problema, la varianza depende de parametro que queremos estimar.

La solucion es tomar un estimador de la varianza considerando en su célculo el

estimador d:
~,  Np+ng d?
d = +
n.n,  2(n,+n.)

Por lo tanto, el intervalo de confianza es de la forma:

I;_a - [d iZaIZOA'd]

5.4.2. COMPARACION DE ESTIMADORES.

Los estimadores descritos hasta el momento dependen de aproximaciones a
distribuciones normales cuando los tamafios muestrales son grandes. HEDGES
(1982) realiza un estudio de simulacion para valorar la exactitud de la
aproximacién del estimador (d) para muestras pequefias.

En este sentido, se ha realizado un estudio de caracteristicas similares para
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5.- Medida de los resultados

conocer las diferencias entre el estimador insesgado propuesto por Hedges vy el
estimador sesgado mediante una aproximacion para muestras grandes a la

distribucion normal original cuya varianza es:

, Nt +nNg¢
M N N,

El estudio de simulacion se fundamenta en la obtencién de un conjunto de
muestras aleatorias a partir de poblaciones infinitas con distribucion normal
(control y tratamiento) que configuran diferentes tamafios del efecto
poblacionales & (0.25, 0.5, 0.75, 1, 1.5) y con distintos tamafios de muestra (20,
30, 50, 80, 120). Se establece el supuesto que tanto el grupo control como el
tratamiento presentan el mismo nimero de observaciones. En cada una de las
muestras se calculan los estimadores g y d asi como sus respectivas varianzas.
El objetivo radica en la comparacion de los porcentaje de intervalos, calculados
para tres diferentes niveles de confianza (0.90, 0.95, 0.99), que no contienen al

parametro poblacional.

En una primera fase se realizd un estudio de estabilidad para determinar el
ndmero de muestras idoneo para optimizar la fiabilidad del estudio y el tiempo
invertido en la generacion de las muestras debido a las limitaciones de capacidad
de los paquetes informaticos. Se plantearon varias pruebas con diferentes

nameros de muestras y para los dos tamarfios del efecto méas alejados.

En las figuras 5.2.a y 5.2.b se puede observar como a partir de las 1000
muestras se estabiliza la estimacién del pardmetro poblacional, si bien, no se
descarta la posibilidad de obtener un porcentaje muy pequefio de resultados
aberrantes. Una vez establecido el nimero de muestras que intervienen en el

estudio se calculan los intervalos de confianza para obtener el porcentaje de
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5.- Medida de los resultados

intervalos que no contienen a la diferencia de medias estandarizada poblacional.

Los resultados a partir de el estimador g (tabla 5.1) arrojan un alejamiento de los
porcentajes con respecto a los niveles de significacion considerados. Ademas,
segun se incrementa el tamafo del efecto la diferencia aumenta de forma que

cuando el tamafio del efecto toma el valor de 1.5 las diferencias son importantes.

Asi el 60% de los resultados obtenidos para el niveles de significacion 0.05
presentan porcentajes situados entre dos puntos de distancia del 5%. Este
porcentaje se incrementa al 72% cuando se utiliza el nivel de significacion del
0.01 y disminuye al 44% al 0.10.

Estas discrepancias a los diferentes niveles de confianza se deben a la

acentuacion o amortiguacion del sesgo por el decremento o incremento de la

amplitud del intervalo.
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5.- Medida de los resultados
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Figura 5.2: Estudio de estabilidad para la eleccion del nimero de muestras en la simulacion. Se representa en
eje de ordenadas el porcentaje de intervalos que no contienen a los parametros poblacionales 1.5 (a),

0,25 (b) y en eje de abcisas el nimero de muestras.
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5.- Medida de los resultados

Cuando se analizan los resultados basados en el estimador de Hedges (tabla 5.2)
se advierte que los porcentajes calculados se encuentran proximos a los niveles
de significacion. Asi, casi la totalidad de los porcentajes para los distintos
niveles de significacidn se encuentra situados a en la franja de dos puntos de sus

respectivos valores de significacion.

Tamafio Proporcion de intervalos que no
muestral Media Varanza  contienen a5 a nivel de significacion fijo
0,10 0,05 0,01
8=0,25
20 0,274 0,229 115 6,7 1,8
30 0,252 0,145 10,7 6,5 1,7
50 0,250 0,078 9,9 4,5 1,1
80 0,258 0,053 10 4,6 1,4
120 0,258 0,035 10,6 6 1,2
6=0,50
20 0,530 0,262 13,4 8,9 3,5
30 0,532 0,153 11,8 6,8 1,9
50 0,512 0,084 11,9 5,3 1,0
80 0,555 0,045 10 4,6 1,1
120 0,503 0,033 8,7 4,5 1,0
6=0,75
20 0,776 0,261 14,7 8,6 2,9
30 0,772 0,158 12,6 6,8 2,5
50 0,763 0,095 12 6,6 2,6
80 0,744 0,053 12,3 6,3 1,5
120 0,752 0,038 12,5 6,1 2,4
6=1,00
20 1,053 0,271 13,8 8,8 3,3
30 1,021 0,178 13,8 8,7 3,4
50 1,023 0,097 12,4 7,9 2,7
80 1,011 0,057 12,3 6,3 1,5
120 1,010 0,035 9,8 4,7 1,2
6=1,50
20 1,559 0,293 15,8 9,7 3,5
30 1,535 0,188 16,8 11,1 3,1
50 1,525 0,115 16,4 10,2 3,5
80 1,500 0,068 14,8 9,4 3,0
120 1,507 0,043 12,7 8,3 2,3

Tabla 5.1: Porcentaje de intervalos que no contienen al tamafio del efecto poblacional sefialado a diferentes
tamafios muestrales y niveles de significacion. El estimador utilizado es g, y la varianza se considera la

aproximacién normal para grandes muestras.
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5.- Medida de los resultados

Tamafio Proporcion de intervalos que no contienen
muestral Media Varianza a & a nivel de significacion fijo
0,10 0,05 0,01
6=0,25
20 0,262 0,21 10,6 5,7 1,8
30 0,245 0,138 9,4 5,8 1,3
50 0,246 0,075 9,8 5,3 1,1
80 0,255 0,052 9,8 4.4 1,4
120 0,257 0,034 10,2 5,6 1,1
6=0,50
20 0,508 0,241 12,1 6,8 3,1
30 0,0,52 0,145 10,4 5,9 1,5
50 0,504 0,082 6,1 4.4 0,08
80 0,549 0,044 8,9 4,1 1,0
120 0,499 0,033 7,7 4,1 1,0
6=0,75
20 0,743 0,239 12,4 6,4 2,0
30 0,751 0,150 10,2 5,3 1,6
50 0,750 0,092 9,8 5,6 1,8
80 0,737 0,052 9,6 4,7 1,0
120 0,748 0,038 11,3 5,6 1,6
6=1,00
20 1,009 0,249 9,9 6,6 1,7
30 0,993 0,168 11,3 6,6 2,2
50 1,006 0,094 10,8 6,0 1,8
80 1,001 0,056 9,5 4,7 1,0
120 1,004 0,034 8,6 3,6 0,8
6=1,50
20 0,149 0,269 10 53 1,5
30 1,494 0,178 11,8 54 0,9
50 1,500 0,111 11,3 6,0 1,3
80 1,485 0,067 9,6 5,7 1,3
120 1,498 0,042 10,3 5,0 1,3

Tabla 5.2: Porcentaje de intervalos que no contienen al tamafio del efecto poblacional sefialado a diferentes
tamafios muestrales y niveles de significacion. Se utiliza el estimador y varianza propuesto por Hedges.
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5.- Medida de los resultados

En la figura 5.3 se pone de manifiesto las diferencias existentes entre los
porcentajes calculados a través de ambos estimadores respecto al nivel de
significacion del 5% Resaltar el incremento de estas diferencias para el
estimador no corregido con tamarios del efecto de gran magnitud (1-1.5) los
cuales alcanzan un aumento de hasta seis puntos en relacion al nivel
considerado. Para tamafos muestrales pequefios en cada estudio (20-30
individuos) las discrepancias también son substanciales. En el gréfico
correspondiente al estimador insesgado de Hedges (figura 5.3.b) estas
diferencias se aminoran presentando valores cercanos al 5%, si bien, las
discrepancias son mas notables para tamafios muestrales de 20 individuos y
efectos de pequefia magnitud. En la figura 5.4. se comparan los porcentajes
procedentes del uso de ambos estimadores donde se advierte con mayor claridad
el incremento de las discrepancias entre ambos estimadores con la acentuacién

del efecto del tratamiento y cuando los tamarios muestrales son pequefios.

Los resultados aportados por la simulacion nos muestra que el estimador de
Hedges proporciona mejores aproximaciones cuando el tamafo del efecto es
grande o bien cuando el nimero de individuos de cada estudio es pequefio, si
bien, para este Ultimo suceso este estimador tampoco proporciona valores muy
ajustados. Sin embargo, el estimador de Hedges presenta una serie de
inconvenientes que pueden afectar al estimador global. EI mas importante, como
se ha apuntado con anterioridad, se refiere a la dependencia de la varianza del
parametro poblacional, dificilmente disponible para el revisor. Los resultados
arrojados por la simulacién proceden de una estimacion exacta de la varianza y
por lo tanto s6lo proporcionan informacion a nivel tedrico. En la practica el
estimador de la varianza se calcula a partir del valor obtenido del tamafio del

efecto lo que se manifestara en un sesgo sobre la estimacion global.
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5.- Medida de los resultados
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Figura 5.3:. Variaciones de las diferencias entre el porcentaje de intervalos que no contienen al tamafio del
efecto poblacional al nivel de confianza del 95% y el porcentaje esperado (5%) tanto para el estimador no
corregido (a) como para el corregido (b)
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Figura 5.4: Variaciones de las diferencias entre el porcentaje de intervalos que no contienen al
tamafio del efecto poblacional para el estimador g frente al d de Hedges.

El caso mas claro se presenta cuando los estudios basados en pocas
observaciones arrojan grandes efectos para los tratamientos; por consiguiente, al
calcular el estimador global a través de un sistema de ponderaciones basadas en
el inverso de la varianza, esta clase de estudios presentan ponderaciones
infravaloradas que aportan una estimacion sesgada del tamafio del efecto. En
este sentido, BEGG y BERLIN (1988), a partir de revisiones como la de
MOERTEL (1984) y, POCOCK vy cols. (1986), apuntan la influencia del tamafio
de las muestras en relacion con el tamafio del efecto, de manera que estudios
basados en un escaso numero de observaciones producen efectos de gran

magnitud.

Por todo lo expuesto consideramos de mayor utilidad el empleo del estimador g
siempre que el investigador considere que el efecto con el que se van a enfrentar
es moderado o pequefio y los tamafios muestrales globales superan las 30

observaciones. En caso contrario, este estimador produce estimaciones con
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5.- Medida de los resultados

sesgos grandes y el uso del estimador de Hedges proporciona Optimos
resultados, si bien se tendra que realizar un seguimiento individualizado de cada
resultado extraido para evitar los posibles efectos debidos a la dependencia de

la varianza.

Algunos autores (HEDGES y OLKIN, 1983 a y b; KRAEMER, 1983) para
evitar estos problemas proponen una serie de transformaciones, de la forma del
seno hiperbdlico o transformacion en funciones del coeficiente de correlacion,
que permitan la estabilizacion de la varianza, pero que no parecen haber tenido

gran aceptacion en la bibliografia.

Otro estimador de la diferencia media tipificada es el obtenido mediante el
método de maxima verosimilitud, el cual proporciona estimadores
asintoticamente eficientes, consistentes e invariantes (HEDGES y OLKIN,
1985).

La eleccion y difusion de la diferencia media tipificada es debida a su sencillez,
y principalmente a sus posibles interpretaciones utiles en los diferentes campos
de investigacion. GLASS (1976) considera la interpretacion de el tamafio del
efecto como el grado de solapamiento existente entre ambas distribuciones. Asi,
D es el valor estandarizado de la media del grupo experimental en la
distribucion del grupo control, indicando qué porcentaje de valores del grupo
control son mas o menos efectivos que el valor medio del tratamiento (figura
5.5). Otra interpretacion es la comparacion directa en nimero de veces que es
mayor o menor este estadistico cuando se estudian una serie de tratamientos

frente a un control o un grupo referencia.
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% de valores del
grupo control
menores que K
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Figura 5.5: Interpretacion gréfica del tamafio del efecto.

Uno de los problemas con el que se enfrenta el revisor a la hora de utilizar la
diferencia media tipificada en la integracion de resultados, es la dificultad de
encontrar este estadistico en los articulos o informes de investigacion. A partir
de la informacién bésica como el tamafio muestral, media y varianza de los
diferentes grupos se puede calcular sin ninguna dificultad. Sin embargo, en
varios trabajos esta informacidn no se encuentra explicitamente y tenemos que

recurrir a simples transformaciones para obtener la diferencia media tipificada.

Cuando el disefio de la investigacion incluye solo dos grupos (experimental y
control) el estadistico de contraste mas comines lat.
Es posible estimar g si al menos el estudio proporciona el valor de t y los

tamafnos muestrales de ambos grupos.

» Para muestras independientes, la diferencia media tipificada viene dada

directamente por la expresion:
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5.- Medida de los resultados

Si nt = nc, entonces g=1t,—

» Para muestras relacionadas, suponiendo conocido el coeficiente de

/2 2
g=t n(l—rXY)

En varias ocasiones los investigadores no aportan el valor de t sino sélo el nivel

correlacion ryy,

de significacion alcanzado y los grados de libertad. Si el nivel de significacion
es exacto, puede obtenerse el valor del estadistico de contraste consultando las
tablas de la distribucion correspondiente y calculando g mediante las relaciones

descritas mas arriba.

Cuando el disefio experimental incluye mas de dos grupos suele utilizarse
como estadistico de contraste la prueba F de Snedecor. Un disefio de este tipo
es susceptible de asimilar tantas estimaciones de g como comparaciones dos a
dos admita el disefio; o bien, puede obtenerse un valor g para la comparacion de
cada grupo experimental con un grupo de control comun.

En cualquier caso, la informacion minima necesaria para su célculo incluye las
medias de cada grupo, los tamafios muestrales y el resultado de la razén F

global para poder obtener la desviacion tipica intragrupos S.
» Silos grupos son independientes, S, se obtiene por

S=4MC

error

La MC error puede obtenerse mediante
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MCerror = M
F
siendo
Z nj(y.j _y.. )2
MCtrat = J
' r-1

donde n; es el tamafio muestral del grupo j, r es el niumero de grupos, y;es la

media del grupo j e vy.. es la media global.

e La obtencion de la desviacion tipica intra-grupo cuando disponemos de un
disefio de un factor A con medidas repetidas requiere que conozcamos las
fuentes de variacion (ANOVA) correspondientes. Una estimacion de S
consiste en combinar la variacion debida a los sujetos con la variacion

debida a la interaccién del factor con los sujetos mediante:

S = J (SCimerSUjetos + SCAxsujetos)

g. . intersujetos + g. l. A X sujetos

5.4.3 EL COEFICIENTE DE CORRELACION

Un indice alternativo a la diferencia media tipificada para estimar el tamafio del
efecto (TE) es el coeficiente de correlacion, ampliamente utilizado para conocer
el grado de asociacion entre dos variables distribuidas normalmente.

HUNTER y cols. (1982) y, ROSENTHAL (1984) recomiendan el uso de este
coeficiente en meta-analisis debido a que es invariante por transformaciones
lineales, y a una mayor accesibilidad que la diferencia media tipificada la cual
no suele estar incluida en los informes de investigacion. Por lo tanto es un buen

candidato del tamafo del efecto a través de los diversos estudios.
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Cuando el coeficiente de correlacion es diferente de cero su distribucion se
alejara tanto mas de la normal cuanto mas pequefio sea el tamafio de muestrany
su varianza dependera del coeficiente poblacional. Asi, cuando los estudios
integrados no tienen todos el mismo tamafo muestral los errores de las

varianzas individuales pueden diferir en alto grado.

Debido a estos inconvenientes se aconseja utilizar la transformacion Z

(FISHER, 1921) que resuelve este problema:
1 1+r,
Z ==lo '
b2 g[l - rij

La Z-transformacién estabiliza la varianza y cuando el tamafio muestral es

grande Z sigue aproximadamente una N(&, 11/n).
Una aproximacion mas exacta, cuando tenemos valores moderados de n es la
utilizacion de la varianza asintética 1/n-3 en lugar de 1/n.

Por lo tanto el intervalo de confianza sera:

P

o | A z
<[5, et
n-3

Al investigador realmente le interesa la estimacion para el coeficiente de
correlacion para sus posibles interpretaciones, por lo tanto, se realiza la
transformacion correspondiente para obtener los extremos del intervalo en forma
de coeficientes de correlacion:

€7 -1 e’ —1

p= Zz! p= z
e+l e 41

En muchas ocasiones es posible encontrar en los informes de investigacion
estadisticos tan dispares como la correlacion biserial puntual, el coeficiente phi,
contrastes ji-cuadrado en tablas de contingencia, pruebas t , andlisis de la

varianza y otras alternativas.
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Para estos casos es de sumo interés considerar las relaciones que permiten

transformar algebraicamente al coeficiente de correlacion de Pearson

los

estadisticos antes citados (GLASS y cols., 1981; ROSHENTAL, 1984; SAN
MARTIN y PARDO, 1989). En la figura 5.4 se presentan las relaciones citadas

cc_)rre_lacién
biserial
puntual

Testt

A
JVE

Test F
(2 grupos)

Correlacion de
Spearman

U de Mann-
Whitney

* no siempre se cumple

Test %2

(tablas 2x2)

coeficiente ¢

Correlacion de
Kendall

Figura 5.6: Se representan las diferentes entre el coeficiente de correlacidn y los diferentes estadisticos.
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5.4.4. TAMANO DEL EFECTO EN TABLAS 2x2.

En el campo de la Medicina es habitual contrastar si hay relacion entre la
presencia 0 ausencia de un factor (un tratamiento o un factor de riesgo) y la
presencia o ausencia de una respuesta (una enfermedad, fallecimiento, mejoria,

etc.), situaciones cuya informacién podria sintetizarse en una tabla de este tipo:

RESPUESTA
FACTOR B (+) B ()
A a (Pu) b (Pr2) Ny (P1)
A ¢ (P21) d (P2) Nz, (P2)
N1 (P.1) N2 (p2) N

El problema surge a la hora de elegir una medida que proporcione informacién
sobre el tamafio del efecto.

En un principio, cualquiera de los indices de asociacion propuestos por los
autores seran validos para tal propdsito. Sin embargo, hay que examinar sus
caracteristicas para obtener el estimador mas apropiado para su integracion
dentro de la revisidn cuantitativa.

La medida de asociacidn debe presentar una aceptacion y uso generalizado en la
literatura cientifica, una interpretacion clara y un conjunto de propiedades que
permitan hacer inferencias.

Uno de los candidatos, debido a su interpretacion, es el riesgo relativo definido
como la razén de la ocurrencia de la respuesta B cuando el factor A se

encuentra presente y/o ausente:

pll
rr o P(B/A) Yo _pup.
B P(B/ﬂ)_ P2 B P,.P,
P, '
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El estimador se obtiene:

yﬂ"‘b a.!C+d!
rr= =
%+d b.(a+b)

El problema que presenta utilizar el riesgo relativo como tamafio del efecto es su
restrictivo campo de aplicaciéon, ya que sOlo puede estimarse en estudios
prospectivos o de cohortes] sin poder ser calculado en los estudios
retrospectivos o estudios casos/control!

Un indice alternativo es el odds-ratio (CORNFIELD, 1951) propuesto en un
principio como una aproximacion del riesgo relativo y que se define como la

razon de los odds:

_P(B/A)]
P(B/A) _Q,_pupy

o _PEIA)TTYT, Th.p,
)

Q,

Por lo tanto el estimador obtenido es:

o

“_a;
Y=

(@)

Si la proporcion de individuos que presentan la respuesta es pequefio, entonces,
el odds-ratio es muy préximo al riesgo relativo, por lo que también se le conoce

con el nombre de riesgo relativo aproximado.

1 Se parte de dos grupos con y sin el factor presente Y se observa el nimero de individuos que muestran o
NO la respuesta.

2Se parte de dos grupos con y sin presencia del resultado y se explora que individuos poseen o
no el factor de riesgo.
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Ademas, el odds-ratio se puede calcular de la misma forma en los estudios

retrospectivos presentando el mismo estimador:

_P(a/B)]
P(A/B) Q, Py, .~ _a
Ay y=—b —kuk2 = ——

() =M v QE p12p21 M b'C

* PRI

Q,

o

La varianza del odds-ratio, como ocurre en el resto de los estimadores del
tamafio del efecto, depende del propio parametro poblacional. Para solucionar
este inconveniente se considera una transformacidén del tipo de logaritmo

neperiano (In y = y) obteniendo la varianza de este nuevo estimador como:

ol

Q
I
Q |
+
[ gl TSR
o |-

Por lo tanto, el intervalo de confianza en muestras de tamafio grande sera:

AR,
\|]| =€

_ alfr7esi]
\Ijs =€

1-a ~ 2
Iy = [’Y * ZaIZO-f{ J transformando ){

El inconveniente del odds-ratio como tamafio del efecto es su interpretacion no

tan clara como la del riesgo relativo, si bien se le puede dar un sentido similar.
Otros autores (COHEN, 1967; Der SIMONIAN y LAIRD, 1986) utilizan como

estimador del tamario del efecto la diferencia de proporciones de ocurrencia

de un evento en dos grupos ( ej.: tratamiento y control):

ézﬁT_bC
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y varianza:
~, P.(A-=-7 p.(1-p
s2Pr@=p;) Pc(1-Pc)

6
n. n.

La ventaja de este tamafio del efecto frente a los propuestos anteriormente como
son el riesgo relativo y el odds-ratio es una interpretacion mas simple y mas util
a la hora de intentar conocer el impacto del tratamiento o el factor de riesgo.
Ademas, su presencia es mas amplia y generalizada en los diferentes informes

de investigacion.

Los investigadores, para evitar las posibles interferencias de variables
"confounding”, emplean ensayos controlados de muestras apareadas (samples
matched). En este tipo de ensayos se seleccionan pares de individuos con
caracteristicas similares a partir de los cuales se realiza la asignacion aleatoria

de los tratamientos.

CONTROLES
CASOS Factor Factor
presente ausente
Factor
presente a (Pu) b (p12) Ny (P1)
Factor
ausente C (Pz) d (pz2) Nz, (p2)
N1 (p.) N, (p2) N

A partir de este tipo de datos el célculo de los estimadores de los distintos
indices considerados como tamafios del efecto es diferente. MANTEL y
HAENSZEL (1959) y, CORNFIELD y HAENSZEL (1960) estudiaron la forma
de obtener una estimacion del odds-ratio cuando las muestras son apareadas

proponiendo el siguiente estimador:

<>
Il
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y su desviacién estandar:

Q>
<,

Il
<>
ol
+
O |l

En el caso de considerar la diferencia de proporciones el estimador de interés

sera:
~ A A b - C
e = —_ = -
Pr —Pc "
y de varianza:
~, Ab+c
. =
o n

GLASS vy cols., 1981 presentan un método para obtener una estimacion de la
diferencia media tipificada a partir del disefio de tablas 2x2. Utiliza la
transformacion probit de las proporciones en las valores Z, siempre que pueda

considerarse una variable dependiente subyacente con distribucion Normal.

ﬁ ¢~ (p1) > 7
T T

A ¢~ (pe) )
pC ZC

}—) Z. -2, =A
Consideramos un tratamiento frente a un control donde la variable dependiente
se mide de forma dicotomica en mejorar/igual y la clasificacion se hace en

funcién de una o varias variables continuas. Se asume la existencia de un punto
de corte (Cq) a partir del cual si el valor de un individuo esta por debajo nos

lleva a declarar la mejoria del individuo (figura5.7):
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| |
G By Hc

Figura 5.7: Interpretacion gréfica de la transformacion de proporciones a la diferencia media estandarizada.

Por lo tanto, el investigador observa unas proporciones p; y pc que trasformamos
en valores Z, considerando que las varianzas poblacionales son iguales,

obtenemos un estimador de la diferencia media tipificada.

% (o) C, =X,
—,_e dZ—) Z. =—l — —
I 275 SE — N7 —7 _M — A
-z C _)_< Varianzas c T = S =
f) =I —e / dZ ¢~ (p) ) Z o C homogeneas c
¢ Jed2m S.

5.4.5.ESTIMADORES NO PARAMETRICOS

Se han estudiado los principales estimadores del tamafio del efecto cuando los
supuestos de partida se cumplen en los datos originales. Sin embargo, muchas
veces el investigador se encuentra en situaciones donde no es posible aplicar los
test clasicos a los datos brutos, con lo cual no seria apropiado la combinacion de

los tamarios del efecto descritos.
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La asimetria de los datos es uno de los principales factores que pueden afectar a
los estimadores produciendo distorsiones en la realidad del problema que se esta
estudiando; por otra parte, si la normalidad no se cumple la interpretacion de la
diferencia media tipificada de solapamiento de distribuciones normales no tiene
sentido.

KRAEMER y ANDREWS (1982) proponen una solucion no paramétrica,
posteriormente extendida por HEDGES y OLKIN (1984), para resolver los
posibles defectos producidos por el desviaciones del supuesto de Normalidad.
Los autores desarrollan la teoria en base a los diferentes disefios que puede
encontrar el investigador (pre-post intervencion, tratamiento-control, pre-post
[tratamiento-control) y suponiendo que los estudios disponen de los valores para
los individuos antes (xj) y después (yj) de la intervencion ( ej.: un test,
administracion de un farmaco, un analisis, etc.) tanto en el grupo control como
en el grupo tratamiento.

Se considera el disefio mas general :

CONTROL TRATAMIENTO
PREINT. POSTINT. PREINT. POSTINT.
Xc1 Yc1 XT1 Y11
Xci Yci XTj YTi
Xcn YCn XTn YTn
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Los valores de X se suponen ordenados tanto en el grupo control como en el
grupo tratamiento:

Xc1<..< Xci<...Xcn

Y110 S YT S YT

Si el disefio que el investigador esta estudiando es el tipico de datos apareados,
antes y después de un tratamiento (pre/post), la estimacion del tamafio del efecto
serd la transformacion probit del porcentaje de individuos antes de la
intervencion que presentan valores mayores o menores, dependiendo del
objetivo del investigador, que la mediana de los valores de los individuos

después de la intervencion:

n >
~ ->Med(Y) o (P
p X7, I () y 7
n

c

Siendo ®—1(p) la inversa de la funcién de distribucion de la Normal.

Generalmente, en disefios con tamafios muestrales pequerios, puede ocurrir que
obtengamos valores de p que sean 0 6 1 con el consiguiente problema a la hora
de obtener los valores z.

Para evitar estos tamafios del efecto extremos KRAEMER y ANDREWS
(1982) proponen considerar %n+1) en lugar de 1 ¢ %n+1) en lugar de 0.
Otras transformaciones que amplian o disminuyen el rango de estos valores
extremos pueden ser utilizadas siempre que se tenga en cuenta la variable que

estamos estudiando.
En el disefio Pre-post/tratamiento-control, en el cual se quiere eliminar el efecto

placebo, el procedimiento es similar al caso anterior. Se calculan los valores z

tanto para el grupo tratamiento como para el grupo control y su diferencia nos
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proporciona un estimador del efecto real del tratamiento de la forma:

Z,-2.=12,

Por altimo, en el disefio tratamiento-control el tamafio del efecto se obtiene de la
transformacion de la proporcién de valores del grupo control que son mayores o

menores que la mediana del grupo tratamiento.

Otro factor que puede afectar a la exactitud de los resultados es la presencia de
“outliers” en los valores originales de las investigaciones; para esta situacion
HEDGES y OLKIN, (1984) proponen un indice que implica estimar las medias
de las poblaciones experimental y control a través de las medianas de los
grupos respectivos, obteniendo el estimador del efecto como la razén de la
diferencia de las medianas y el rango o una combinacién lineal de estadisticos

ordenados.
_ Med,; - Med,

!

S’
0)

siendo o’ =a,yc,+ ... + a,1Ycha

donde  yc; < Yo, <..<Yc; son los valores ordenados del grupo Control.

Los coeficientes optimos a,, ..., a,.1 Se eligen de modo que se minimice la

varianza de o'.
El estadistico 8 es un estimador de &que no esta afectado por las

observaciones mas extremas.
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El mayor inconveniente de estos métodos no paramétricos a la hora de estimar
el tamario del efecto para su posterior analisis e integracién en un meta-analisis
es la disponibilidad de los datos. El problema es similar al presentado por los
andlisis de cluster y por lo tanto con las mismas restricciones que este tipo

revision.
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6.- Analisis de los Resultados

6.1. INTRODUCCION

Establecida la unidad de medida de la revision, uno de los objetivos
fundamentales que persigue el revisor es sintetizar los resultados para obtener
un indice global y representativo del conjunto de estudios, suponiendo que los
datos integrados son lo suficientemente homogéneos para que esta media
global sea representativa del total de estudios; pretende ademas conjeturar
nuevas relaciones con variables externas que puedan influir en la distribucion y

agrupacion de los resultados obtenidos a través de los estudios.

De manera similar a como ocurre en las investigaciones primarias, el meta-
analisis exige al revisor que adopte las mismas normas de rigor cientifico en el
andlisis e interpretacion de un conjunto de resultados de estudios diferentes
(COOPER, 1982, 1984; HEDGES, 1984a).

Las técnicas estadisticas que se utilizan en el analisis de los datos son de
diferente naturaleza dependiendo del objetivo que se pretenda alcanzar, al igual
que en los estudios primarios; si bien, en el Meta-analisis el enfoque
exploratorio defendido por TUKEY (1977) es basico para la descripciéon de

resultados utilizando estadisticos robustos y metodos gréaficos.

GLASS y cols. (1981) desarrolla todos los trabajos desde este punto de vista
exploratorio utilizando técnicas descriptivas que resumieran la informacion
obtenida y descubrieran relaciones que pudieran afectar a los resultados,
advirtiendo del peligro de realizar inferencia, dado el tipo de datos con el que
se enfrenta el revisor meta-analitico.

Es comun encontrar estudios meta-analiticos que aplican las pruebas
estadisticas convencionales con naturaleza inferencial (ANOVAs, Analisis de

99



6.- Analisis de los Resultados

Regresion, etc.) como si se tratara de investigaciones primarias. Sin embargo,
son probables serias violaciones de las hipdétesis de base: los estudios meta-
analiticos no suelen ser independientes pues un mismo estudio puede
proporcionar varias estimaciones del Tamafio del Efecto (TE); el supuesto de
homoscedasticidad raramente se cumple, ya que las varianzas de los TEs son
inversamente proporcionales a sus tamafios muestrales (COOPER, 1984;
HEDGES y OLKIN, 1985); por estas razones, deben existir serias dudas en
relacion a la validez de un meta-analisis basado en procedimientos estadisticos

inferenciales convencionales.

6.2. METODOS GRAFICOS EN
ESTUDIOS META-ANALITICOS.

Existe un fuerte paralelismo entre los anélisis de datos de los estudios meta-
analiticos y de los ensayos primarios de investigacion, por lo que el enfoque
exploratorio propuesto por TUKEY (1977), a partir de los métodos gréaficos
como herramienta fundamental en el analisis de los datos, es valido igualmente

para las revisiones cuantitativas.

La aplicacién de estos métodos puede facilitar la presentacion de los resultados,
la exploracion de la posibles causas externas que pueden afectar a la
heterogeneidad de los mismos, el descubrimiento de posibles tendencias en los
tamafios del efecto, y la determinacion de posibles sesgos que pueden afectar a
las conclusiones finales (LIGHT y PILLEMER, 1984; JENICEK, 1987,
GLASS y cols., 1981; ROSENTHAL, 1984).
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Los graficos habituales que aparecen en el meta-analisis varian desde métodos
sencillos y clasicos hasta aquellos més especificos debido a las particularidades

de los estudios meta-analiticos.

6.2.1 GRAFICOS DE DISTRIBUCION DE
FRECUENCIAS.

Este tipo de representaciones nos proporcionan informacion de como se
comportan los tamarios del efecto; cudl es la forma de la distribucion (simétrica
0 asimetrica) y si existen uno o mas tamafos del efecto dependiendo de las
posibles acumulaciones de frecuencias en un punto o en varios. Entre los
graficos mas utilizados se encuentran los histogramas (GUREVITCH vy cols.,
1992), stem-leaf (ver WILLIAMS vy cols., 1982; STOCK vy cols., 1983) y box-
plot, o notchet-plot, (ver GLASS vy cols., 1981). Este ultimo tipo de grafico
permite realizar un estudio comparativo del comportamiento de los tamafos del
efecto en los diferentes grupos generados por una variable externa que influye

en el valor que toman los efectos.

6.2.2.DIAGRAMA DE DISPERSION.

Este grafico generalmente es utilizado para detectar posibles tendencias de los
tamafnos del efecto debidas a factores externos como puede ser el afio de
publicacion, la dosis del tratamiento, edad de los pacientes, etc. (ver SMITH y
cols., 1980; MESSICK y JUNGEBLUT, 1981).
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6.- Analisis de los Resultados

Un método peculiar derivado del diagrama de dispersion es el descrito por
LIGHT y PILLEMER (1984), el cual se denomina **funnel display' y cuyo
termino en castellano puede acufiarse como "diagrama en embudo™.

Esta representacion se basa en la propiedad de consistencia de varios
estimadores donde el error muestral disminuye a medida que aumentamos el
tamafio muestral y por consiguiente se obtienen estimadores mas préximos al

parametro poblacional.

En el "funnel display" se representa el tamario del efecto (eje de abcisas) frente
al tamafio muestral (eje de ordenadas) del que procede. La forma de la nube de
puntos que se espera bajo la suposicion de consistencia, aparece extendida sobre
el eje de abcisas para valores pequefios de tamafio muestral y convergera hacia
el valor real del efecto conforme se incrementa el nimero de observaciones (ver
figura 6.1).
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Tamafio del efecto
Fig.6.1: Representacion en embudo de un conjunto de tamafios del efecto
procedentes de diferentes tamafios muestrales.
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La principal utilidad de este tipo de grafico es el estudio y deteccion del sesgo;
ante la presencia de este problema el revisor encontrara formas degenerativas de

la nube de puntos.

El fundamental sesgo que afecta a las revisiones cuantitativas es el causado por
la dificultad de la exploracion de estudios cuyos resultados son no
significativos. Asi, en presencia del sesgo de publicacion el revisor unicamente
dispone de trabajos significativos que proporcionan representaciones del

diagrama que se alejan de la forma habitual.

Si el tamafio del efecto es proximo a cero, entonces aparecera la zona central del
cono despejada de puntos; si, por el contrario, el tamafio del efecto esta mas
alejado del efecto nulo, el extremo de la nube adyacente al valor cero, estara

truncado produciendo una forma asimétrica.

Hemos realizado un estudio de simulacion en el que se obtuvieron varias
muestras de diferente nimero de observaciones de dos poblaciones Normales
(control y tratamiento), cuyo tamafio del efecto poblacional era igual a uno. En

la figura 6.1 aparece el funnel display completo para todos los puntos.

Sin embargo, en la figura 6.2 sélo se representaron aquellos resultados que
fueron significativos. Se puede observar como la forma del cono es anomala
debido a la ausencia de los puntos en el lado izquierdo lo que produce una
forma mas triangular que cénica, lo cual haria pensar al revisor la presencia del

sesgo de publicacion.
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Fig.6.2: Grafico en embudo a partir de los datos de la figura 6.1 en
el que sdlo se representan los resultados significativos.

Otro grafico basado en el diagrama de dispersion al cual se incorpora una nueva
variable es el "'triple scatter plot™ (ASCOMBE, 1973) donde los puntos son
representados mediante un circulo cuyo didmetro depende de esa nueva
variable. Este grafico se utiliza generalmente en meta-analisis para la
presentacion de proporciones u odds en estudios epidemioldgicos, si bien,

puede ser extensible a la diferencia media tipificada.

En el eje de abcisas se representa la proporcion o el odds correspondiente al
grupo control y en el eje de ordenadas los valores correspondientes al grupo
experimental, definiendo el tamano del circulo las ponderaciones
correspondientes a cada par de valores de interés procedentes de las diferentes

publicaciones.
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6.- Analisis de los Resultados

A través este tipo de grafico se puede observar la presencia de posibles
"outliers" o agrupaciones de estudios, asi como, el comportamiento diferente de

los estudios dependiendo de las ponderaciones.

En la figura 6.3 podemos observar un ejemplo de este tipo de representacion
obtenido del estudio de VAN HOUWELINGEN vy cols. (1993) donde dibuja los
valores de proporciones y logaritmos neperianos de los "odds" para un mismo
conjunto de valores. Se puede advertir la presencia de dos tamarios del efecto
cuyo comportamiento difiere del resto, si bien es menos claro en el caso de la

utilizacion de proporciones debido a la diferencia de escala utilizada en un caso

y en el otro.
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Figura 6.3: Triple Scatter Plot para las proporciones y "odds" de un conjunto de datos.
Tomado de Van Houwelingen y cols. (1993).
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6.2.3.GRAFICO DE ODDS RATIO (O RIESGO
RELATIVO).

Este grafico (figura 6.4), si bien su aplicacion es casi exclusiva en la
presentacion de los diferentes resultados de ensayos clinicos en términos de
odds-ratio o riesgo relativo, puede aplicarse para la representacion del resto de
estimadores del tamafio del efecto como son el coeficiente de correlacion o la
diferencia de medias estandarizada. Es un método muy extendido y un ejemplo
puede encontrarse en COLLINS y cols., 1990; SAWKA y PRITCHARD, 1992
0 en GELBER y GOLDHIRSH, 1991 o en PIEDBOIS y cols. 1992 por citar

algunos.

El grafico consiste en la representacion de los intervalos de confianza, tanto

para cada uno de los resultados individuales como para el estimador global.

Cada intervalo individual se representa mediante una linea cuyo configuracion
puede variar para expresar informacion adicional sobre algunas de las
caracteristicas importantes del ensayo. Dentro del intervalo se suele marcar el

estimador.

El intervalo del resultado global suele representarse mediante un rombo cuyos
vértices verticales representan al estimador y del cual parte una linea
discontinua a lo largo de todo el grafico. Paralela a esta linea discontinua se
representa otra linea continua que hace referencia a la ausencia de efecto del

tratamiento
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Todos los ensayos :
| | | | |

0,0 0,2 04 06 0,8 10
A

Efecto protector <¢——————— Ineficacia

2,0

Estimacién del odd ratio

_|_ Estimacion del valor del efecto protector

——— Intervalo de confianza del efecto protector estudiado

—___ Ensayos completos

— — —-  Ensayos incompletos

Figura 6.4: Representacion grafica de riesgo relativo sobre la influencia
de los beta-bloqueantes en los infartos de miocardio
(Tomado de Jenicek, 1987)

informativos.
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Esta representacion permite al lector obtener una impresion visual de los
resultados el cual puede ser més util que la simple inspeccion de los resultados
estadisticos. Sin embargo GALBRAITH (1988a) apunta el inconveniente de la
escala lineal en la representacion de odds-ratio. En este caso la longitud del
intervalo es proporcional a la estimacion del odds ratio y por lo tanto puede

parecer engafioso al considerar los intervalos con mayor amplitud menos
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BAILEY (1987) intenta evitar el problema representando directamente los
logaritmos de los odds-ratio, pese a que esta solucidn presenta el inconveniente
de la interpretacion real de dichas estimaciones. GALBRAITH (1988 a),
propone una solucion intermedia en la cual se representa la longitud de los
intervalos obtenida mediante el uso de los logaritmos pero se refieren a la

escala lineal en el gréafico.

6.2.4. GRAFICO RADIAL.

El gréfico radial (GALBRAITH, 1988a) nos permite representar los diferentes
tamafios del efecto de cada estudio, asi como, el estimador global representante
del conjunto de todos ellos. Es util a la hora de explorar la heterogeneidad y ver
que estudios son los responsables de la misma. Ademas, evita el problema de
escala ocasionado en la representacion habitual de los odds-ratio
(GALBRAITH, 1988b).

Esta representacion es un diagrama de dispersion donde se introduce un nuevo
eje radial (figura 6.5.). El eje de abcisas representa los valores de la precision de
cada estudio, y por lo tanto, esta relacionado con las ponderaciones utilizadas
para calcular el estimador global, el eje de ordenadas representa las

estimaciones individuales estandarizadas. En el eje radial se representan los
valores de las estimaciones del tamafio del efecto 6,, mediante el punto de corte
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con el eje radial de la recta que pasa por el origen y el punto de coordenadas

Xi,Yi-

I L
0 1. 2 3 4 5 6 7

Figura 6.5: Representacion de la estructura del gréfico radial.

La estimacion minimo cuadréatica de la pendiente, correspondiente a la recta de

regresion que pasa por el origen, es igual al estimador global del tamafio del

efecto :

B inyi ~ ZGIMM ~ Zeiwi
DX iz(\/wi)z TXw
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Los valores de la variable correspondientes al eje de ordenadas poseen varianza2

unidad lo que permite definir un intervalo de confianza al 95% que define una

banda donde podemos situar las diferentes observaciones individuales.
y=6x+2

Este intervalo procede de la simple idea de considerar el intervalo
correspondiente a cada observacion particular éi y realizar la oportuna
transformacion (GALBRIATH, 1988b). En la figura 6.6 observamos la
representacion de un conjunto de log-odds-ratio donde el valor del estimador
global viene dado por la interseccion de la linea de puntos con el eje radial. Se
observa como la totalidad de las observaciones son consistentes al encontrase

dentro de la banda de confianza.

En resumen, el grafico nos permite observar los valores que toman los
diferentes estimadores individuales y el global, ademéas de conocer la precisién
de los mismos con solo fijarse en la situacion del punto en la nube; por ultimo,
podemos conocer aquellos tamafnos del efecto posibles causantes de la
heterogeneidad, si se encuentran fuera de la banda de confianza sefialada en el

gréafico.

var(y,) = var(0w,) = %Zei) _1
0
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Log—odds—ratio
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Figura 6.6. Gréfico radial (tomado de Whitehead y Whitehead, 1991) donde se representan los
log-odds-ratio obtenidos de diferentes estudios sobre tratamientos contra la hipertension
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6.3. METODOS MULTIVARIANTES
PARA LA EXPLORACION DE LA
VARIABILIDAD DE LOS ESTUDIOS

Los métodos multivariantes sirven para analizar, describir e interpretar un
conjunto de observaciones multidimensionales, en el sentido de que numerosas
observaciones son obtenidas para cada individuo o unidad de muestreo. Asi, en
este tipo de técnicas nos enfrentamos ante matrices de datos procedentes de la

ordenacion de las medidas para n individuos u objetos sobre p variables.

En meta-analisis, el entorno de las caracteristicas (metodoldgicas y sustantivas)
gue rodean a los resultados, definen un espacio p-dimensional que determina y
caracteriza a cada una de los estudios revisados. Este contorno es importante
para el ulterior analisis de los tamafios de efecto. Por ello, como se ha
comentado, la etapa de codificacion cobra un especial interés a la hora de
describir y cuantificar ese entorno. El conjunto de caracteristicas pueden
reconocerse como posibles variables explicativas de la heterogeneidad de los
resultados. En relacidn con este proceso sera de gran interés la introduccion de
métodos multivariantes que nos ayuden a visualizar las caracteristicas de los

diferentes estudios para una conexion con el proceso de analisis de resultados.

En una intensa basqueda de bibliografia no se ha encontrado ninguna referencia
al uso de métodos multivariantes en el analisis de los datos meta-analiticos,
todas las referencias se reducen a la utilizacion de modelos de regresion

multiple ponderados, donde las variables independientes son las caracteristicas
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de los estudios y la dependiente los tamafios del efecto (HEDGES y OLKIN,
1985; GREENLAND, 1987).

En las técnicas multivariantes se pueden distinguir claramente dos grandes
grupos de técnicas: los Métodos Multivariantes Graficos y los Meétodos
Graficos Multivariantes. Los primeros son metodos de diagnosis que sintetizan
la informacion de una matriz de datos mediante procesos algebraicos complejos
y representan la informacion del hiperespacio de partida en un subespacio de
dimensiones reducidas, en forma grafica. Los métodos graficos multivariantes
efectian simplemente una transcripcion geometrica de los datos

correspondientes a un conjunto de variables.

6.3.1.METODOS MULTIVARIANTES GRAFICOS

Cuando se dispone de un conjunto de observaciones sobre las que se mide un
numero elevado de variables, es dificil la interpretacion simultanea de todas

ellas.

Como se ha comentado, en la etapa de codificacion se obtienen un conjunto de
variables que pueden identificar los distintos trabajos y ayudan a la explicacion
de las posibles diferencias existentes en los estudios. Por lo tanto, es
particularmente interesante en este contexto, el estudio de las caracteristicas de
las distintas fuentes como causa de la posible heterogeneidad de los tamarios del

efecto.
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Para el estudio simultaneo de las variables resultantes de la codificacion
objetiva son utiles las tecnicas multivariantes denominadas de ordenacion, en
las que se obtiene un conjunto de coordenadas en un espacio euclideo que

representan a los estudios y a las variables.

En todas ellas, el primer eje de la representacion "contiene™ mayor cantidad de
informacion mientras que el resto de los ejes van siendo progresivamente de
menor importancia. La "cantidad" de informacion suele medirse en términos de
variabilidad absorbida y suele calcularse como el cociente entre la suma de
cuadrados de las coordenadas sobre cada uno de los ejes y la suma de cuadrados

de las coordenadas sobre todos los ejes.

Dos son los tipos de métodos de ordenacion de acuerdo con la forma de la
matriz de datos originales:
-Métodos basados en la rotacion del espacio inicial.

-Métodos basados en la obtencidn de una imagen euclidea.

6.3.1.i. METODOS BASADOS EN LA ROTACION
DEL ESPACIO INICIAL.

Son aquellos en los que se parte de una matriz X de n individuos por p
variables y cada uno de los individuos (variables) se considera como un
punto en un espacio p-dimensional (n-dimensional) cuyas coordenadas

son los valores que toma cada individuo en la variable correspondiente.

La técnica multivariante de ordenacion consiste en rotar el conjunto

original de ejes hasta que el primero tenga la propiedad de absorber la
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mayor parte de la variabilidad, el segundo eje se toma perpendicular al
primero y de forma que absorba la mayor parte de la variabilidad restante
y asi sucesivamente. Sera posible obtener r ejes, donde r es el rango de la
matriz de datos de partida. Obtenemos asi una nueva matriz G de n filas
por r columnas que contiene las coordenadas de los n individuos en los r
nuevos ejes. Se trata basicamente de una rotacion del sistema de
referencia inicial y su calculo suele estar basado en la descomposicion en
valores singulares de la matriz de datos o en la descomposicion espectral

de matrices de covarianzas, correlaciones o productos cruzados.

De los r ejes posibles se seleccionan los dos o tres primeros sabiendo que
la pérdida de informacion es minima y que la dos puntos similares, y por
tanto proximos en el espacio inicial estardn tambiéen préximos en el

espacio de dimension reducida.

Proyectando la base canonica del espacio original sobre el espacio de
dimension reducida se obtienen un conjunto de coordenadas para las
variables H que pueden interpretarse como un sistema de referencia
oblicuo y que pueden interpretarse, junto con las coordenadas de los
individuos, en términos de producto escalar tal y como se describia en la

teoria de los métodos Biplot del capitulo de codificacion.

Dependiendo del tipo de datos de los que se disponga originalmente
(continuos, tablas de contingencia, varas variables discretas, estructura
de grupos, etc. ), de las transformaciones realizadas sobre los datos
originales (centrados, estandarizados, conversion a perfiles, célculo de

los residuales estudentizados tras el ajuste de modelos aditivos, etc. ), y
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de las masas asignadas a cada uno de los puntos, se obtienen diferentes

métodos de analisis.

Dentro de este apartado, se incluyen metodos como el Analisis de
Componentes Principales (sobre datos estandarizados, centrados o
brutos), el Analisis de Correspondencias Simples, el Analisis de
Correspondencias Mdltiples, Biplots, Analisis Canonico de Poblaciones,

Analisis Canonico de Correspondencias, etc.

Si la proyeccion de las variables no es ortogonal sino oblicua, teniendo
en cuenta la variabilidad de los ejes y la relacion de las variables con los
mismos, se obtienen técnicas como el Analisis de Correspondencias
simétrico o el HJ-Biplot (GALINDO, 1986)

Revisiones de la mayor parte de estos métodos pueden encontrarse en
libros generales sobre Analisis Multivariante como: CUADRAS (1991),
SEBER (1984), MARDIA vy cols. (1979), etc.

6.3.1.i.METODOS BASADOS EN LA OBTENCION
DE UNA IMAGEN EUCLIDEA

Son aquellos en los que se parte de una matriz D de disimilaridades (o

similaridades) observadas entre n individuos o variables.

El propdsito es ahora obtener un conjunto de n puntos en un espacio de r
dimensiones (en una matriz de coordenadas G o H) de forma que las

interdistancias entre los n puntos aproximen las distancias observadas o
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una funcion de las mismas. En este caso, en general, ya no es posible el

calculo simultaneo de coordenadas para las filas y las columnas.

En este apartado se encuentran todas las técnicas del Analisis de

Proximidades (Multidimensional Scaling, MDS).

6.3.1.1ii.CALIDAD DE LA REPRESENTACION
EN DIMENSION REDUCIDA.

Los métodos factoriales graficos presentan los resultados en forma de
diagramas de dispersion, generalmente en un subespacio de dimension 2,
aunque la configuracion original sea de dimension mayor. Al proyectar
se produce una perdida de informacion que puede distorsionar las

configuraciones iniciales.

El primer problema a tener en cuenta es el nimero de dimensiones
necesarias para obtener una representacion adecuada en dimension

reducida.

En la literatura tenemos varios procedimientos que nos permiten la
busqueda del nimero de dimensiones necesarias para describir de forma
optima la nube de puntos. Los métodos estan descritos inicialmente para
los Analisis de Componentes principales o de Correspondencias, pero
pueden extenderse a los Métodos Biplot o cualquier otra técnica de las

pertenecientes al grupo basado en la rotacion del espacio original:
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» BARTLETT (1950) propone un test de igualdad de los ultimos (p - k)
valores propios (a2). El test ha tenido diversas modificaciones;
especificamos aqui la descrita por ANDERSON (1963)

7’ =—( V)Z {In(ogj2 )}+(v)(p - k) In{z (poij k)}

j=k+1 j=k+1

donde XZ sigue una distribucién Ji-cuadrado con (1/2) (p-k-1) (p-k+2)
grados de libertad y n representa a los grados de libertad asociados con

la matriz de covarianzas.

El test puede construirse de forma secuencial, introduciendo nuevas
componentes hasta que se acepte la hipdtesis de igualdad. Para ver mas
detalles sobre el test y las condiciones de aplicacion ver, por ejemplo,
CUADRAS (1991).

» Muchos autores, por ejemplo MARDIA y cols. (1979), utilizan como
regla de seleccion la inclusion de factores hasta conseguir explicar un
determinado porcentaje de la varianza total (normalmente el 90 ¢ el
95%). No existe ninguna regla formal que permita una seleccion
adecuada del porcentaje Optimo, por lo que depende del problema

concreto a estudiar.

» CATELL (1966) propone hacer un diagrama de los valores propios en
orden decreciente. Si marcamos el punto de inflexion de la curva de los
valores propios, tomaremos aquellos ejes cuyos valores propios preceden

dicho punto de inflexion.
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La técnica es usada con mucha frecuencia si bien tampoco tiene una
regla para decidir cual es el punto de corte 6ptimo. No es facil obtener el

punto, si la curva muestra un descenso suave.

Si la diferencia entre el primer y el segundo valor propio es muy elevada,
los efectos de la escala del grafico pueden enmascarar la diferencia real
entre el resto de las raices. Para evitar este problema, usual en la préactica,

puede tomarse el logaritmo del valor propio como cantidad a representar.

» Otra técnica comun usada en la practica e implementada en la mayor

parte de los programas de ordenador estandar, es seleccionar aquellas

2

p
p . a; . .
raices que superan el valor medio E —— Si se calculan los ejes con
i=1

datos centrados y reducidos la media sera 1 y el criterio sera tomar
aquellas componentes cuyas raices sean mayores que 1. JOLLIFFE
(1986), asegura que este punto de corte es demasiado alto y no tiene en
cuenta la variabilidad muestral; basdndose en estudios de simulacion

propone utilizar el 70% de ese valor medio.

Una vez seleccionado el numero de ejes de la representacion

interpretaremos las posiciones de los puntos con respecto a dichos ejes.

Usualmente, los autores que trabajan con los métodos de este tipo
reducen sus interpretaciones a graficos bidimensionales aunque, en la
practica, dos dimensiones pueden no ser suficientes para describir
correctamente el conjunto de datos.

GABRIEL (1981) considera la posibilidad de realizar representaciones

tridimensionales que denomina BIMODELS; tales representaciones en
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tres dimensiones no pueden dibujarse directamente sobre un papel plano,

y es necesaria la utilizacion de medios técnicos mas sofisticados.

En general, a pesar del esfuerzo realizado, las representaciones obtenidas
son dificiles de interpretar y, en muchos casos, inutiles. Si el nimero de

ejes seleccionados es mayor de tres, la situacion es ain mas complicada.

La forma mas sencilla de interpretar la posicion de los puntos en més de
dos dimensiones, consiste en proyectar en planos sucesivos, es decir,

representar primero el eje 1 con el 2, luego el 1 con el 3, etc.

El problema ahora es que todos los planos distintos del 1-2 ya no tienen
las propiedades optimas de las proyecciones en los planos de mejor
ajuste. Es necesario disponer de alguna ayuda adicional que permita

saber cual es la informacion que contiene cada uno de los planos.

La calidad de la representacion de la proyeccion de la nube de puntos en
los planos utilizados para la interpretacion puede medirse mediante el
cociente entre la suma de los dos valores propios correspondientes y la
suma de todos ellos, tal y como se hacia en el mejor subespacio de

dimension 2.

Sin embargo, esta medida es una aproximacion global para todos los
puntos, lo cual no implica que sea una medida de la calidad de la
representacion de cada punto en particular.

La figura 6.7 muestra la proyeccion de uno de los puntos de la nube en

un espacio bidimensional.
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Vector proyeccion en el
espacio bidimensional

Y tridimensional
Z
e fie
J.J

Vector real en el espacio

Figura 6.7: Proyeccion de un vector en el espacio bidimensional.

Supongamos que se trata de la proyeccion de uno de los vectores que

representa a una variable. El angulo que forman el vector “variable” y el

eje horizontal, esta relacionado con la correlacion entre ellos.

La figura 6.8 muestra la situacion esquematizada. El coseno al cuadrado

del angulo se puede tomar como medida de la relacion entre la variable y

el eje.
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variable i

0

+ — P ejel
C Proy(Variable i /eje 1)

Figura 6.8: Relacion geométrica entre el vector variable y el factor.

cos 2 (0) =|| proy(variable i, eje 1) || / ||variable i||

A esta medida la denominaremos CALIDAD DE LA
REPRESENTACION del punto i sobre el eje factorial, siguiendo una

terminologia similar a la que utiliza BENZECRI (1973) para conceptos
similares. (CLR;; ).

Esta cantidad puede calcularse también a partir del producto escalar entre

el vector i y un vector cualquiera en la direccion del eje.

Denotamos con h(i) = (hjq1, .- , hjy)” al vector correspondiente al punto i

en el espacio multidimensional. Por conveniencia, tomamos como vector

en la direccion del eje, al vector que tiene una Unica coordenada distinta
de0,ey=(0, ..., qay, ..., 0), se tiene que

CLR, =cos’(6,) = ( (0 |) (h”al) h?

(hy'hy Xer' &) (Zh J( ) Zh

La calidad de la representacion es una medida relativa, ya que la suma de
las calidades de la representacion de cada elemento sobre todos los ejes

factoriales es 1.
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La calidad de la representacion con respecto a un plano se mide de la
misma manera, es decir, como el coseno al cuadrado del angulo que
forman el vector y el plano. Este coseno al cuadrado es la suma de los

cosenos al cuadrado de los angulos con los ejes que forman el plano.

cos? Ok = cos? ) + cos? (Ok)

Por tanto, la calidad de la representacion del elemento es una medida
aditiva que puede calcularse para la proyeccion en cualquier plano
factorial, sin mas que sumar las calidades de representacion con respecto

a los ejes factoriales que lo forman.

La medida de la bondad de ajuste de cada punto particular tiene aun otra
interpretacion: La calidad de la representacion es la parte de la dispersion

del elemento explicada por cada uno de los ejes, por lo que se denomina
también “contribucion relativa del factor | al elemento i” (CRFE;)).

Basta tener en cuenta que CLR;; es la coordenada correspondiente al

cuadrado dividida por la longitud al cuadrado del vector en el espacio
multidimensional y que, la dispersion generalizada de cada uno de los

elementos esta directamente relacionada con la longitud del vector.

Las definiciones de calidad de representacién y de contribucion
relativa del factor al elemento son idénticas para las filas y las

columnas de la matriz de datos.

Teniendo en cuenta que la posicion de los puntos puede ser sélo aparente

en las distintas proyecciones, solamente se interpretaran correctamente,
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en cada una de ellas, aquellos puntos cuya calidad de representacion sea

buena.

Asi, la forma usual en que deben presentarse los analisis de tipo factorial
ha de incluir una tabla en la que se muestren las contribuciones o
calidades de representacién, de cada uno de los ejes factoriales a los

distintos elementos (fila y columna).

No existe ningln criterio objetivo que nos permita decidir cual es el
valor de la calidad que debe tomarse como aceptable, por lo que este tipo
de decisién queda a juicio del investigador. Obviamente la interpretacion
de los valores aceptables no puede ser la misma en los ejes de mejor

ajuste que en ejes residuales.

Otra interpretacion importante de la contribucion del factor al elemento,
como variabilidad de la variable absorbida por el factor, es que los
elementos con contribuciones altas de un factor son elementos
exclusivos de dicho factor y no de los demas, lo cual permite interpretar
claramente las posiciones de los puntos en términos de las variables

originales correspondientes.
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6.3.1.iv.APLICACION DE UNO DE LOS METODOS
MULTIVARIANTES A UN CASO REAL.

Como una ilustracion de la aplicacion de los métodos multivariantes
graficos consideramos los resultados obtenidos de un estudio meta-
analitico realizado por CANNER (1987) y publicado en la revista

"Statistics in Medicine".

Informacion recogida en la Publicacion.

Este estudio revisa seis ensayos clinicos (que denominaremos
simplemente con los nimeros del uno al seis) sobre la influencia de la
aspirina como tratamiento en las enfermedades coronarias. La respuesta
se mide a partir de la mortalidad debida al total de las posibles causas y

el tamafio del efecto elegido es el logaritmo del odds-ratio.

A partir de los estudios distingue un conjunto de caracteristicas
referentes al disefio de los ensayos como posibles variables explicativas

de la heterogeneidad identificada. Las caracteristicas elegidas son:

* Numeros de pacientes.

* Media de edad de los pacientes participantesenel  estudio.

* Sexo de los participantes (varones, mujeres o0 ambos).

* Dosis diaria (mg).

* NO de tomas diaria.

* Tiempo transcurrido desde la ocurrencia del infarto y la
incorporacion al ensayo.

* Duracién del seguimiento de los pacientes.
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El autor encuentra heterogeneidad entre los distintos ensayos Yy
comprueba que, eliminando el sexto estudio, dicha heterogeneidad
desaparece. Examina descriptivamente estas caracteristicas relatando
simplemente los valores que toma cada trabajo en las distintas variables
y concluye que la divergencia no esta explicada por las caracteristicas

recogidas.

En un analisis adicional, con los datos originales de cada ensayo, ajusta
los resultados individuales a caracteristicas basales y observa que la
heterogeneidad puede ser explicada principalmente por los afios de
incorporacion al estudio y el tiempo de permanencia. Dichas variables
estan recogidas como caracteristicas de los ensayos y si conseguir los
valores brutos es la mejor solucion, tal vez se podria extraer mayor
informacion mediante técnicas multivariantes y no con una simple

observacion de los datos.

Otra conclusion que se deriva del estudio es el alto grado de
homogeneidad presente en los ensayos 2, 5y 6, en relacion a otro tipo
de respuestas como son el embolismo pulmonar, los problemas

gastrointestinales, la presion arterial elevada y la apoplejia.

Analisis Multivariante de los datos de CANNER

Se parte de una matriz de seis filas (ensayos) por siete
columnas(variables) y somete a un HJ-biplot (GALINDO, 1986) cuyo

descripcion formal se ha presentado detalladamente en el capitulo 4.
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En la figura 6.9 se representan las configuraciones definidas por los tres

primeros ejes que absorben una inercia del 90,16, con una bondad de

ajuste para filas y columnas de 85.1783. Los vectores representan a las

columnas o variables y los circulos a las filas o ensayos. Debido a la

diferencias en la escala de medidas la variables fueron estandarizadas.

En la figura 6.9.a, se representa el primer plano definido por los dos

primeros ejes. Si nos fijamos en el primer factor se observa que las

variables mas importantes en su configuracion son Dosis diaria y

NUmero de tomas, ya que presentan un alta contribucion relativa de este

factor al elemento y bajas en el resto (ver tabla 6.1). De la misma

manera, el segundo de los ejes quedaria configurado por el nimero de

pacientes y duracion de seguimiento.

EJEI EJEIl EJEII
N° de pacientes 40 820 5
Edad 670 270 0
Sexo 480 220 270
N° de Tomas 740 11 92
Duracion seguim. 140 600 33
Tiempo de incorp. 1 3 990
Dosis diarias 910 7 9

Tabla 6.1.- Contribuciones del factor al elemento de las variables.

Si ahora centramos la atenciéon en las filas se observa que el ensayo uno

queda en posiciones extremas con respecto a eje uno y también, aunque

en menor medida, con respecto a eje dos.
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Realmente, este ensayo se caracteriza por tomar valores relativos
pequefios en todas las variables. Si nos fijamos en el ensayo 6 vemos
que se diferencia del resto con respecto al factor. En este plano, el
analisis nos pone en alerta sobre las diferencias del sexto ensayo y
ademas, su separacion esta relacionada con la variable duracion del
seguimiento lo que concuerda con la conclusion extraida por el autor

después de estudiar los datos brutos.

Analizando la informacion del segundo plano formado por los ejes 1-3
(figura 6.9.b), observamos que aparece de nuevo el ensayo uno
diferenciandose del resto. El ensayo dos toma posiciones extremas

respecto el eje tres, definido por el tiempo de incorporacion al ensayo.

Es el tercer plano factorial definido por los factores 2-3, el que nos
plantea una situacion que concuerda con las conclusiones de CANNER
en su articulo. El eje dos marca un gradiente diferencial donde el ensayo
seis toma posiciones extremas en relacion al resto, excepto el ensayo
cinco que aparece en posiciones intermedias. En contraposicion, el eje

tres diferencia el ensayo dos del resto.

En conclusién: el ensayo causante de la heterogeneidad es detectado y
ademas se comprueba el comportamiento diferente de los ensayos dos y
cinco, sefialados por el autor. Automéaticamente conocemos que las
variables causantes de esta configuracién estan relacionadas con la
duracion del seguimiento y el tiempo de incorporacién, variables

importantes a la hora de explicar las causas del comportamiento.
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Obviamente, aparecen otras diferencias con respecto al ensayo uno y a
otras variables. Nosotros hemos partido de una solucién conocida y a
partir de esas conclusiones hemos seguido la pista a ensayos y variables

importantes.

Esta aplicacion constata la capacidad de los métodos factoriales para
detectar los estudios causantes de la heterogeneidad. Posteriormente
habrd que analizar las variables sospechosas mediante un estudio
minucioso y ver si realmente son las responsables de dicha

heterogeneidad, como ha sido el caso de este meta-analisis.

Para valorar en su justa medida la contribucion de esta familia de
métodos multivariantes, hemos de pensar en estudios reales a gran
escala, con un elevado numero de ensayos y de caracteristicas, en los
cuales el estudio en los términos planteados por CANNER seria

absolutamente inviable.
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Figura 6.9: Representacion HJ-biplot de los planos 1-2 (a), 1-3 (b) y 2-3 (c)
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6.3.2.METODOS GRAFICOS MULTIVARIANTES

Se han estudiado aquellos graficos mas relevantes para presentar los resultados
y reconocer los posibles tipos de sesgos que se producen en un meta-analisis.
Sin embargo, a diferencia de los estudios primarios, no se ha encontrado
ninguna revision cuantitativa que utilice métodos graficos multivariantes, los

cuales poseen una gran aceptacién para el analisis de datos (EVERITT, 1994).

En estudios primarios, los graficos multivariantes son de gran utilidad a la hora
de presentar los resultados como confirmacion de analisis mas complejos, como
cualquier tipo de anélisis multivariante (AVILA-ZARZA, 1993). La
representacion gréfica de las caracteristicas de los estudios nos puede permitir
confirmar graficamente la posible heterogeneidad que se produce entre los

tamarfos del efecto en relacion con las caracteristicas que los rodean.

Dentro del abanico de posibles graficos multivariantes (CHAMBERS vy cols.,
1983; EVERITT, 1978, 1994) nos referiremos a aquellos que presentan mayor
difusion dentro de la literatura cientifica y del mismo modo pueden servir de
herramienta en las revisiones cuantitativas para el analisis y presentacion de

resultados.

6.3.2.1.LESTRELLAS O POLIGONOS

Pertenece a la familia de iconos que intentan definir patrones o estructuras
de interés del conjunto de datos (CHAMBERS y KLEINER, 1982). En

esta representacion cada variable es representada mediante la longitud a
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partir de un centro comudn. Los extremos de los radios son usualmente
conectados para formar diferentes formas de estrellas o de poligonos. La
asignacion de las variables a los radios es importante porque de ella

depende la configuracién final-.

Un procedimiento que se propone para el reconocimiento de las figuras se
basa en relativizar los datos en base al mayor valor y asi obtener un radio
méaximo de uno (figura 6.10). A partir de un poligono referencia donde
todas las variables toman el valor maximo, se superponen los poligonos
correspondientes a cada individuo y se obtiene en cada icono una escala

de referencia para comparar los radios de las diferentes estrellas

Representamos los seis ensayos del estudio meta-analitico realizado por
CANNER (1987), mediante el método de los poligonos o estrellas (figura
6.10).

Se puede observa similitud entre en los ensayos uno, tres, cuatro y cinco,
si bien el ensayo uno toma valores mas pequefios para la mayoria de las
variables y el resto se distinguen en la longitud de un radio.

Por el contrario, los estudios mas diferentes se corresponden al ensayo
seis y dos. Si seguimos la asignacion de las variables a los distintos radios
se puede observar como el ensayo seis se diferencia en el tiempo de
seguimiento y numero de pacientes. El ensayo cinco se distingue de las
configuraciones uno, tres y cuatro en el tiempo de seguimiento, mientras

que el ensayo dos principalmente en el tiempo de entrada.

Este tipo de graficos, que en teoria son prometedores, en la practica no suelen resultar muy utiles por las limitaciones de los
programas informaticos, ya que éstos solo presentan de forma automatica el contorno de las estrellas, y la identificacion de
la asignacion dada a cada variable se convierte en un proceso francamente laborioso.
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ENSAYO 1 ENSAYO 2
ENSAYO 3 ENSAYO 4
ENSAYO 5 M

Tiempo diagnéstico
/entrada

Edad

Dosis

Tiempo de
seguimiento

N° de tomas

Sexo

Figura 6.10: Estrellas o poligonos correspondientes a las variables extraidas del meta-analisis
sobre la influencia de la aspirina en las enfermedades cardiovasculares (CANNER, 1987).
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Como se puede comprobar, este grafico confirma perfectamente los

resultados obtenidos con el método biplot.

6.3.2.1i CARAS DE CHERNOFF

Es un método sencillo y util para representar un conjunto de variables de
manera impactante. Consiste en la asignacion de cada una de las variables
a un rasgo de una cara, de manera que esta cualidad facial sea
proporcional al valor que toma la variable en el individuo que esta
representando. Las caras, originariamente, se definieron por 18
parametros representados por distancias y angulos (CHERNOFF, 1973),
si bien a lo largo de su aplicacion e implementacion a paquetes

informaticas han sido ampliados (figura 6.11.).

Figura 6.11: Representacion de los veinte pardmetros faciales en las
Caras de Chernoff considerados por Davis (BRUCKNER,1978).
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El resultado final es un conjunto de caras con diferentes facciones
correspondientes a cada uno de los individuos. Esto permite la formacion

subjetiva de agrupaciones a partir del parecido entre las diferentes caras.

La asignacion de cada rasgo facial a las variables depende del objetivo
que pretende cubrir el investigador. Varios autores defienden la
asignacion aleatoria de las variables (ALONSO, 1982), y asi, evitar los
posibles efectos de la subjetividad de los investigadores. Esta asignacion
estara generalmente vinculada a los estudios exploratorios donde el
investigador desconoce la estructura de sus datos. En esta situacion la
eficacia de este tipo de graficos es cuestionada debido a la dificultad de
obtencion de resultados admisibles (AVILA-ZARZA, 1993). Por el
contrario, en estudios confirmatorios o bien en exploratorios donde el
investigador posee informacidn adicional, otros autores sostienen la
asignacion intencionada de las variables que refleje claramente la
informacidn extractada del estudio (HUFF y BLACK, 1978).

En meta-analisis consideramos que la utilidad de este método se centra en
el marco fijado por los analisis confirmatorios. El objetivo principal se
reduce a la presentacion de las variables diferenciales que caracterizan los

estudios una vez realizados los analisis correspondientes.

Para realizar la representacion de los ensayos en funcion de las variables
elegidas se utilizo el programa SYSTAT. En la tabla 6.2 se muestra el
orden de aparicién y asignacion de las variables a los diferentes rasgos
que aparece en este programa el cual incluye las variantes de Davis
(BRUCKNER, 1978) y Everitt (EVERITT, 1978):
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N° VARIABLE ORDEN DE LAS FACCIONES
1. Curvatura de la Boca
2. Angulo de la Ceja
3. Anchura de la Nariz (DAVIS)
4, Longitud de la Nariz
5. Longitud de la Boca
6. Altura del centro de la Boca
7. Separacidn de los Ojos
8. Altura del centro de los Ojos
9. Inclinacion de los Ojos
10. Excentricidad de los Ojos
11. Longitud media de los Ojos
12. Posicion media de las Pupilas
13. Altura de la Ceja
14. Longitud de las Cejas
15. Altura de la Cara
16. Excentricidad elipse superior Cara
17. Excentricidad elipse inferior Cara
18. Nivel de la Oreja
19. Radio de la Oreja (DAVIS)
20. Longitud del Pelo (EVERITT)

Tabla 6.2. Asignacion de las variables a las facciones de las caras de Chernoff.

Se observa que el nimero de rasgos de asignacién es mayor que el
conjunto de variables disponibles en la revision. Hay fundamentalmente
dos opciones para resolver este inconveniente; la primera se basa en la
asignacion de las siete variables al mismo namero de rasgos y el resto se
mantendran constantes (ALONSO, 1982); la otra alternativa estriba en la
asignacion multiple de variables a todo el conjunto de rasgos. Esta ultima
opcién destaca mejor las diferencias entre estudios al trazar caras que

presentan formas mas divergentes.
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A partir de los diversos procedimientos de asignacién se han representado
los ensayos clinicos revisados en funcion de lo que consideramos los

métodos mas extremos:

- Una asignacién aleatoria donde cada variable viene determinada por

un Unico rasgo y el resto se mantiene constantes (figura 6.12.)

- Asignacion subjetiva donde cada variable es asignada a varios

rasgos.(figura 6.13)

ENSAYO 1 ENSAYO 2 ENSAYO 3

ENSAYO 4 ENSAYO 5 ENSAYO 6

Figura 6.12: Caras de Chernoff correspondientes a las variables extraidas del meta-analisis sobre
la influencia de la aspirina en las enfermedades cardiovasculares (CANNER, 1987).
Asignacion aleatoria y Unica de las variables

En los resultados arrojados por el meta-anélisis se destaca la
heterogeneidad de los estudios donde el ensayo seis se identifica como el
culpable de dicha heterogeneidad. EI analisis detallado de las

representaciones de las caras mostraria que variable son culpables de las
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diferencias entre el estudio seis y el resto, no obstante, en la asignacion
subjetiva de las variables (figura 6.13) estas discrepancias son mas
perceptibles y confirman con mayor claridad las divergencias entre los
estudios. Ademas, en esta representacion se diferencia el ensayo dos y en

menos medida el cinco, lo que confirmaria los resultados anteriores.

Esto apoyaria la afirmacion de AVILA-ZARZA (1993) sobre el poder
confirmatorio de los graficos multivariantes y el escaso poder
exploratorio.

AN
A
- - O & -

ENSAYO 1 ENSAYO 2 ENSAYO 3

ENSAYO 4 ENSAYO 5 ENSAYO 6
Figura 6.13: Caras de Chernoff correspondientes a las variables extraidas del meta-analisis sobre la
influencia de la aspirina en las enfermedades cardiovasculares (CANNER, 1987).
Asignacion subjetiva y multiple de las variables
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6.3.3.1il. CURVAS DE ANDREWS

Este método (ANDREWS, 1972), consiste en una representacion de
datos multivariantes donde cada individuo es caracterizado mediante un

grafo de funcion periodica:

fy (t)=%x1 + Xosen(t)+ X3 cos(t)+ x,8en(2t)+ X5 cos(2t). ..

para valores de t comprendidos entre -t < t < 7.

El resultado final es un conjunto de curvas que recogen la informacion
multidimensional de cada individuo (estudio) en una Unica dimension.
La representacion de las curvas preserva la distancia original entre los
individuos, esta propiedad es importante a la hora de la interpretacion del
grafico. Si las curvas son diferentes para el rango de valores t, entonces
hay variables que separan a dichos individuos. Esto permite buscar

facilmente valores del pardmentro t para la discriminacion de grupos.

La representacion de las curvas correspondientes al meta-analisis
efectuado por CANNER (figura. 6.14), permite reconocer que estudio
(ensayo seis) es el culpable de la heterogeneidad y se pueden reconocer
las dos agrupaciones (ensayos dos, cinco y seis frente a uno, tres y
cuatro) correspondientes a los analisis ejecutados en la revision
cuantitativa. Una vez més esta configuracion apoya las afirmaciones

realizadas en las representaciones anteriores.
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Figura 6.14. Curvas de Andrews correspondientes a las variables extraidas del meta-analisis sobre
la influencia de la aspirina en las enfermedades cardiovasculares (Canner, 1987).

Como se observa en el gréafico, las curvas reflejan con mayor claridad los
resultados que las representaciones procedentes de las caras de Chernoff.
Sin embargo, las curvas de Andrews presenta varios inconvenientes entre
los que podemos resaltar aquellos que influyen en los aspectos

relacionados con la interpretacion:

o La dificultad de reconocer las posibles agrupaciones posibles y sus
diferencias cuando el nimero de individuos es grande. CHERNOFF
(1973) propone para evitar este problema trazar la curvas en coordenadas
polares con lo cual se consigue figuras similares a poligonos irregulares o

estrellas.
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» Las posibles diferencias en las representaciones debidas al orden de
introduccién de las variables. En algunas ocasiones las diversas
asignaciones producen configuraciones completamente diferentes. Una
solucion consiste en asignar siempre las primeras x; a las variables con
mayor dispersién obtenidas a partir, por ejemplo, de un analisis de
componentes principales (AVILA-ZARZA, 1993). Otra posible solucion
se basa en un estudio de estabilidad donde se realiza un conjunto de

pruebas con diferentes asignaciones y se estudia las variaciones halladas.

e La perdida de informacion sobre la relacion de nuestros datos y las

configuraciones de las curvas.
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6.4. COMBINACION DE
NIVELES DE PROBABILIDAD

La combinacion de probabilidades de diferentes test es uno de los primeros
procedimientos estadisticos desarrollados para sintetizar cuantitativamente los
resultados de un conjunto de estudios (TIPPET, 1931; FISHER, 1932,
PEARSON, 1933), ademas de representar una de las dos formas con mayor
relevancia en la integracion de resultados a partir de maltiples test de hipotesis
(ROSENTHAL, 1983; STRUBE y HARTMANN, 1983; STRUBE y MILLER,
1986).

Su planteamiento tedrico es bastante simple; cada test de hipotesis unilateral
contribuye con una probabilidad asociada al nivel de significacion. Los
diferentes procedimientos utilizan ese valor de probabilidad o alguna
transformacion, para obtener una estimacion de la probabilidad global,
considerando que la hipotesis nula compuesta es cierta (todas la hipotesis nulas

individuales son ciertas).

Los métodos estadisticos disponibles para la integracion de niveles de
probabilidad de diferentes estudios independientes, se extienden desde una
variedad de procedimientos para englobar los niveles de probabilidad hasta test
estadisticos del tipo de lat o de la Z, e incluso introduciendo diferentes tipos de

ponderaciones.
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6.4.1. TECNICAS DE COMBINACION

6.4.1.i. METODO DE TIPPETT.

Esta técnica (TIPPETT, 1931) basada en un planteamiento muy simple,

fue la primera en la combinacién de niveles de probabilidad. Parte de
Pro---sPis---P. Niveles de probabilidad independientes procedentes de k

test estadisticos continuos y permite contrastar la hipdtesis nula
compuesta de que ningdn nivel p es significativo, frente a la hipotesis
alternativa de que al menos uno si lo es.

El estadistico de contraste es py;, definido como el nivel de probabilidad

maés pequefio de todo el conjunto de k niveles,

Pfjj=min [p1, p2, -, Pi> ---PK]

Una vez fijado un nivel de significacion, o, la hipdtesis nula queda

rechazada si se cumple:

pm<1—V1—a
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6.4.1.ii. METODO DE FISHER.

Este procedimiento(FISHER, 1932), combina las probabilidades de una
serie de K contrastes independientes sobre una hipdtesis comdn con
niveles de probabilidad unilaterales p; , Py s «ees Pjp ees Pice

Si se considera que cada pj sigue una distribucion uniforme cuando la
hipdtesis nula es cierta y se tiene en cuenta la relacion entre dicha
distribucion y la ji-cuadrado, entonces, el logaritmo neperiano del
producto de las probabilidades multiplicado por -2 se distribuye segin
una ji-cuadrado con 2k grados de libertad cuando la hipotesis nula de

cada contraste es cierta.

—Zilnpi
i=1

ROSENTHAL, 1978; 1980; MOSTELLER y BUSH, 1954 sefialan
algunos inconvenientes del uso de este método cuando el numero de
estudios es muy grande , ya que conlleva el rechazo de la hipotesis nula
de forma rutinaria y es ademas muy sensible a la no independencia de los
niveles de p. Asi mismo, destaca la inconsistencia que se puede producir
cuando se combinan estudios igualmente significativos pero en

direcciones opuestas.
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6.4.1.iii. METODO DE LA SUMA
DE NIVELES DE PROBABILIDAD.

Este método (EDGINGTON, 1972a), a partir de la suma de los K
diferentes niveles de probabilidad y suponiendo cierta la hipotesis nula,

calcula la probabilidad de conseguir una suma de probabilidades igual o

menor a la obtenida a partir de los K experimentos (S =X p; ).
|

Si se consideran dos estudios, la probabilidad que interesa viene dada
por el area de un triangulo donde la base y altura son iguales a la suma

de los dos niveles de probabilidad.

Si son tres estudios la probabilidad sera el volumen de la pirdmide
formada por las aristas iguales a la suma de probabilidades y si son K

estudios la probabilidad global del volumen K-dimensional es:

K k

S
p= E Donde S= ;pi

La técnica es aconsejable s6lo cuando el numero de estudios es bajo,
pues de lo contrario la suma S excede la unidad y en este caso la
probabilidad global tiende a ser demasiado conservadora, alcanzando en
algunas situaciones valores mayores que uno.

EDGINGTON, propone una correccion para evitar el problema de
valores mayores que uno basada en la combinacion ordenada de valores
en una distribucion uniforme, la formula de la probabilidad global sera

en ese Caso: & (kJ (-1 (kjw _(RJMJN,

k! \1 k! 2 k! 3 k!

La serie alterna el signo hasta que el valor del numerador es menor que

la suma S.
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6.4.1.iv. METODO DEL CONTRASTE DEL NIVEL p
MEDIO

EDGINGTON (1972b), propone un segundo método que permite
integrar varios estudios evitando las restriccion de la propuesta anterior y

mas simple de calcular.

ROSENTHAL (1978) comenta las deficiencias de la técnica cuando el
nimero de niveles de probabilidad (p;) es inferior a cuatro, si bien,
STRUBE y MILLER (1986) consideran que a partir de dos niveles de

probabilidad, el método presenta resultados aceptables.

El procedimiento consiste en la transformacion de la media de los
niveles de probabilidad en una puntuacion Z, basandose en la afirmacion
de que cada uno de los niveles de probabilidad sigue una distribucion

uniforme con media 0,5 y varianza 1/12 supuesta la hipétesis nula.

Z=(0,5-p).V12K

6.4.1.v. METODO DE LA SUMA DE
PUNTUACIONES Z.

A este metodo debido a STOUFFER vy cols. (1949), también se le conoce
con otros nombres como método Stouffer (WOLF, 1986) o metodo de la
normal inversa (HEDGES y OLKIN, 1985).
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Es una de las técnicas para englobar niveles de probabilidad mas

Intuitivas y extendidas en las revisiones cuantitativas.

Consiste en la transformacion probit de los niveles pj en puntuaciones Z

e integrar estos valores mediante la siguiente expresion:

k

, G Bt 6 () 2
K K

Bajo la evidencia de la hipétesis nula, el valor Z sigue una distribucion
Normal estandar a partir de la cual podemos restituir la transformacion

para conseguir el valor global p.

ROSENTHAL, 1978 advierte del peligro de aplicar este método en
ciertas condiciones debido a que la técnica presenta varianza unidad lo
que puede producir distorsiones en el error tipo |1 6 1l. Ademas, este
método es sensible a la influencia de los posibles niveles de probabilidad
aberrantes. Unos pocos niveles extremos pueden variar el resultado final
en contra de la direccion marcada por la mayoria de los niveles de
probabilidad.

SANER (1994) presenta una modificacidn de esta técnica para evitar esta
influencia de valores extremos. La correccion consiste simplemente en la
eliminacion de los (r-1) valores mas pequefios y los (k-s) mas grandes.
Donde:

1<r<s<k

Entonces se define el estadistico como:
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Z(r,s)= 2 az,

Donde:

1 -
——, Sii=r,....,S
a, = {Vs —r-1’
0 enotrocaso
Este método alcanza resultados mas conservadores que el propuesto por
Stouffer (SANER, 1994). Sin embargo, el mayor inconveniente es la
eliminacion de informacion la cual produce un cierto sesgo, asi como, el

carécter subjetivo en la elecciondery s.

A partir del metodo de Stouffer se presentan varias técnicas para
combinar y comparar los diferentes niveles de probabilidad a partir de
estudios independientes (ROSHENTAL 1978, 1983; ROSENTHAL vy
RUBIN , 1979) e incluso en el caso que no se cumpla este supuesto de
independencia (STRUBE, 1985).

Una primera suposicién para integrar los p; es considerar que todos son
homogéneos y son representantes de un mismo contraste. ROSENTHAL
y RUBIN (1979) presentan el siguiente estadigrafo basado en el
propuesto por COCHRAN (1954) para combinar varios resultados:

k
X;= ) (Z-2y
2

Dicho estadigrafo sigue una y2 con k-1 grados de libertad cuando las
puntuaciones Z son independientes. Mediante este contraste el revisor
puede estudiar la diversidad de sus resultados, asi como las posibles

causas de la misma.
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Si los estudios presentan valores pi heterogéneos, ROSENTHAL vy
RUBIN (1979) aplican un test basado en los contrastes polinomiales
ortogonales (ver COCHRAN y COX, 1974) donde una comparacion de
los valores Z es una combinacién lineal de esos mismos valores
pudiendo plantear k-1 combinaciones lineales correspondientes a k-1

contrastes:
Z =AL+...+ AL +...+ A L,

y donde A es un numero fijo que debe cumplir que su suma es igual a

cero, asi como, la suma de los productos cruzados para cada par de

conjunto As es igual a cero:
> A=0 y D A, =0

Entonces el estadigrafo de contraste se obtiene:

iz,

ZFW

Zs para tamafios muestrales grandes sigue aproximadamente una

distribucién Normal.

ROSENTHAL y RUBIN (1979) aplican este tipo de contraste para
detectar posibles dependencias de variables externas con los niveles de
probabilidad que pueden afectar a la homogeneidad de los datos. Es

decir, si se supone la existencia de una variable que presenta una
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ordenacion ascendente o descendente se pretende conocer si los niveles
de probabilidad varian en el mismo sentido que esa variable exdgena.

STRUBE (1985) presenta una generalizacion de estos contrastes a la
situacion donde los resultados son dependientes, introduciendo una

estimacion de la correlacion que presentan los diferentes resultados:

6.4.1.vi. METODO DE LA SUMA
DE PUNTUACIONES Z PONDERADAS.

Esta modificacion del método de Stouffer, es una técnica (MOSTELLER
y BUSH , 1954) que consiste en ponderar cada puntuacion tipificada por
un criterio a juicio del investigador, por ejemplo, el tamafio de la muestra
0 algun indice de validez interna obtenido a través del estudio de

codificacion de los diferentes trabajos que se quieren englobar.

2wz,
— 1
W

Z

wj es la ponderacion aplicada.

Al igual que en el método de Stouffer, se puede aplicar la modificacion
de Saner y evitar la influencia de valores aberrantes con altas
ponderaciones. Si se pondera por el tamafio de muestra estamos

introduciendo doblemente este factor ya que los niveles de p dependen
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de los tamafios muestrales y por lo tanto el estimador vendra

determinado exclusivamente por los ensayos de gran tamario.

6.4.1.vii. METODO DEL CONTRASTE
DE LA PUNTUACION Z MEDIA

Se trata de otra modificacion propuesta por MOSTELLER y BUSH
(1954), que consiste en presentar un test t sobre la puntuacion Z media
obtenida a partir de los valores Zs correspondientes a los diferentes

niveles de probabilidad.2

: | Z.(Zi_z)2

=k siendo S =
k-1

ROSENTHAL (1978); STRUBE (1985) y STRUBE y MILLER (1986)
sefialan que esta técnica presenta baja potencia estadistica y recomiendan

no utilizarla sin un minimo de 10 estudios para combinar.

2

Lo que realmente sigue una t de Student es:
VA Z;
2 2n

k
multiplicamos y dividimos porJl-( y Kk k
7

/Z(zi—z)z {Z(zi -7)
T Tt

2

N

__AkAak __k_
z.—iz iﬁ
s
k-1
vk
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6.4.1.viii. METODO DE WINER.

El método de Winer (WINER, 1971), es similar al planteamiento
propuesto en el método de Stouffer (para tamafios muestrales grandes se

obtienen los mismos resultados) y el del nivel p medio.

Combina contrastes independientes que provienen directamente de la
distribucion muestral de estadisticos t en una puntuacion Z basandose en

la varianza de la distribucidn t, obteniendo el estadistico:

El valor Z sigue aproximadamente una distribucion Normal estandar
cuando los niveles de probabilidad provienen de tests t asociados a
grados de libertad mayores de diez. Una vez obtenido el valor Z se
transforma a partir de la distribucién estandar en el nivel de probabilidad

global.
Evidentemente este procedimiento no puede aplicarse en el caso de que

los tamafios muestrales sean menores de tres puesto que en ese caso el

denominador seria nulo o incluso negativo.
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6.4.1.ix. METODO LOGIT

Otro metodo para combinar k niveles de probabilidad independientes ha

sido desarrollado por GEORGE (1977) y consiste en transformar cada
nivel pj en un unidad logity combinarlos mediante el estadistico L:

oo

i l_pi

La distribucion de L cuando la hipotesis compuesta es cierta es
aproximadamente una t de Student con 5k+4 grados de libertad excepto

una constante:

+ «
CZJM L =C.|L|

7’ (5k+2)k

6.4.2. CRITICA A LA COMBINACION DE
NIVELES DE PROBABILIDAD

Todos estos métodos estan contrastados cuando los supuestos de partida (como
Normalidad, independencia entre los niveles pi, equivalencia de varianzas y
tamanos muestrales) se cumplen. Sin embargo, cuando las condiciones de los
estudios se alejan de estas premisas se producen distorsiones en la potencia de
las diferentes técnicas con la consecuente precaucion a la hora de inferir

conclusiones con respecto al topico que se esta estudiando.
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Los inconvenientes mas habituales son:

* La independencia de los niveles de probabilidad, ya que es

caracteristica la multiplicidad de resultados en un mismo estudio.

En este caso, STRUBE (1985) sugiere un método alternativo basado
en el método de Stouffer en el cual incluye la informacion de la
correlacion que existe entre las dos 0 mas variables dependientes
que intervienen en el estudio.

En Psicologia esta informacion puede estar disponible debido a que
normalmente trabajan con las medidas de diferentes tests los cuales
han sido estudiados con anterioridad conjuntamente y puede
conocerse una estimacion de la correlacion que existe entre ellos.
Sin embargo, en otros campos de investigacion es casi imposible
disponer de una medida de la correlacion que existe entre los
resultados. Una solucién es calcular a partir de los diferentes pi de
un mismo estudio un unico nivel de probabilidad que los integre,

siendo éste el representante de ese estudio.

 La influencia de los tamafios muestrales en los niveles de
probabilidad. Este inconveniente puede sesgar la estimacion global
de modo que, si existen varios pi procedentes de diferentes tamafos
muestrales puede ocurrir que la estimacion global este influenciada

en exceso por los tamafios muestrales.

MOSTELLER y BUSH (1954), con su método, intentan considerar
la informacion del tamafio muestral introduciendo una ponderacion
que refleje los diferentes tamafios. Sin embargo, esta solucién
produce una sobrestimacion del p global ya que generalmente en

cada estudio original a mayores tamafos de muestra obtenemos
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mayores valores pi y posteriormente en la técnica de integracion,
damos mayor peso a estos niveles de probabilidad. Por lo tanto,
consideramos que las ponderaciones en la integracion de niveles de
probabilidades deben tener en cuenta la calidad interna del estudio,
asi como, de la existencia de diferentes tamafios que pueden alterar

los resultados.

El nivel de probabilidad global s6lo nos proporciona la
informacién sobre si aceptamos o rechazamos la hipotesis nula
compuesta, sin indicarnos cual es el tamafo del efecto o si esas
diferencias en los niveles de probabilidad se deben a todos los
estudios, a un conjunto de ellos o a un Uunico nivel de

probabilidad.

Para evitar el problema es interesante acompariar al nivel de
probabilidad global con una medida del tamafio del efecto que nos
informe de la magnitud y la direccién del efecto (ROSENTHAL,
1984).
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6.5. INTEGRACION DEL TAMANO DEL
EFECTO

Los métodos de combinacion de los diferentes tamafios del efecto son los mas
extendidos dentro de la literatura cientifica (ver entre otros, GLASS y cols.,
1981, ROSENTHAL, 1984; HEDGES y OLKIN, 1985; EVERITT, 1992,
PAUL y DONNER 1992, FLEISS, 1993). El tamafio del efecto nos
proporciona mayor informacion sobres la magnitud del mismo, no depende del
tamafio muestral y nos permite la posibilidad de formular afirmaciones
inferenciales (GREEN y HALL, 1984; HEDGES y OLKIN, 1985).

Hay varios enfoques en el estudio del tamafio del efecto global dependiendo
del area de investigacion donde el revisor realice la integracion de los
resultados. Sin embargo, la base y el trasfondo de los diferentes métodos es
similar puesto que el objetivo es conseguir un estimador de la magnitud del
efecto y estudiar su representatividad con respecto al conjunto de todos los

estudios.

En relacién a esta diversidad de técnicas en los distintos campos de aplicacion,
se pretende desarrollar un planteamiento general del proceso analitico de los
tamanos del efecto con un ulterior estudio de sus particularidades en las

diferentes areas de investigacion.
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6.5.1. METODOS GENERALES DE
INTEGRACION
DEL TAMANO DEL EFECTO

6.5.1.i. MODELO DE EFECTOS FIJOS.

Supongamos un parametro 6 que hace referencia al tamafo del efecto
(diferencia media tipificada, odds-ratio, correlacion, etc.) y puede ser

estimado a partir de k estudios independientes.

Consideramos 6,,....,0,, las estimaciones obtenidas a partir de la
bibliografia recogida, las cuales siguen una distribucion Normal
N(O’Gfa.), y suponemos que los distintos trabajos estiman a un Unico

parametro poblacional:
0 (61=..= 6j=..=0K=0).

Bajo estos supuestos, un primer estimador de la magnitud del efecto

global es la media aritmética de los diferentes estimadores obtenidos:
k
2.0
b
k

Este estimador es adecuado cuando los diferentes tamaros del efecto
estan calculados con el mismo numero de observaciones; sin embargo,
es dificil de conseguir esta condicidn en los estudios meta-analiticos,
por lo cual, se buscara un estimador que incorpore esta informacion.

Una solucidn es considerar como factor de ponderacion el inverso de la

varianza que proporciona un estimador en el que se pondera con mayor
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peso a los tamafios del efecto mas precisos.

Obviamente los estimadores con mayor varianza presentan menores
ponderaciones debido a su menor precision, ademas de ser calculados
con menores tamafos de muestra, debido a la relacién existente entre
tamafios muestrales y las varianzas de los estimadores de intereés.

El estimador éptimo del parametro poblacional seria de la forma:

donde

La distribucion del estimador serd una Normal de media 6 y de varianza

el inverso de la raiz cuadrada de la suma de las ponderaciones? . ES un
estimador maximo verosimil ya que &, =N(6,0,)

La funcién de verosimilitud sera:

2>

entonces,

k
si multiplicamos

N(a, O_a} por una cte y luego sumamos > Z
' ie1 O
k A
>
—
i=1 0-2_ 1
—“1 =N| 0,— ’
in1 o, ;0.2
o,
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~ - 1 _E 1 *Ziél
L(6)= T, .€ o= T 5 .C a
(&) l:]['\/Z]Z'.O'; H'\/ZJZ'.O';
tomamaos logaritmos neperianos:
200

2
-0
o’
ei

i=1

A N 1 1
lnL(ei):;\&n.c; T2

Derivamos con respecto a 0 e igualamos a cero:

omL®)  1-26.-0)-D S50, w1
—69 _—EZ G;i —0:;6—;—926—;—03

i=1

Obviamente este estimador ponderado sera maximo verosimil siempre

que la varianza no dependa del parametro poblacional.

Esta media ponderada de los tamafio de efecto sera un buen estimador
del parametro poblacional siempre que se cumpla el supuesto de partida
de que los tamarios del efecto son homogéneos, es decir, que 6 sea

representativo del conjunto de los estudios revisados.

Se pueden confeccionar un conjunto de contrastes encadenados que den
informacién de si los tamafios del efecto son homogéneos y si el

parametro poblacional es diferente de cero:

1) Ho: 91 =... =6i =... =9k =0
2) Hp: 0 =0
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Partimos de nuevo del supuesto de que el tamafio del efecto 6, sigue una
distribucion normal N(6,, ). Cuando la hipotesis nula del contraste en

el estudio i-ésimo es cierta, entonces:

y por lo tanto:

sigue una distribucion %2 con un grado de libertad.

El revisor esta interesado en el analisis de integracion todos los grupos,

por lo tanto calculamos:

Si no existe efecto en ninguno de los de los k grupos, entonces X: sigue

una distribucion ji-cuadrado con k grados de libertad.

Si el valor obtenido es significativo, entonces concluiremos que hay
efecto del tratamiento o tratamientos en alguno de los k grupos. Para

conocer si este efecto es consistente a lo largo de los k grupos o si varia
de un grupo a otro descompondremos X en dos componentes a partir

de la propiedad aditiva de la %2:

X =X + X},
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La cantidad X; evalla el grado de homogeneidad o igualdad entre la k
medidas, y la cantidad X;, valora la significacion del tamafio medio del
efecto. El término X;, se calcula de forma similar a X2 . La magnitud
del efecto global considerando todos los grupos es la media ponderada

de los k tamafos del efecto. Es decir:

Zk:éi‘wi
6-+=——

Bajo la hipétesis nula de que el efecto global es cero, § sigue una

distribucion normal de media cero y error estandar :

[y

Por lo tanto:

sigue aproximadamente una distribucion Normal estandar. Por

O w,)

consiguiente:

sigue aproximadamente una ji-cuadrado con un grado de libertad.
Una vez obtenidos X2 y X;,, el termino X;, es facilmente calculado

por sustraccion de la igualdad de la que hemos partido:

X2 =X2-X?, =Zwiéi - ézzwi
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Una expresion equivalente es:
X, =Y w,(6.-0)
X se distribuye aproximadamente como una ji-cuadrado con K-1 grado

de libertad.

Los valores de los estadigrafos se han obtenido bajo el supuesto de que

la hipdtesis nula de los diferentes contrastes es cierta. Sin embargo, el
estadigrafo X;, nos proporciona informacion en relacion a si los

tamafios del efecto son homogéneos e iguales a un parametro

poblacional fijo4 .

4

Bajo la hipotesisHy: 01 = .....=0; = ..... =0, =0
éi EN(&,W:%) i=1, ...,k é EN(H’(ZW')_}/Z)
(8, - 6)w, =N(0,1) (6 6> w.=N(O,1)

y ademas

;(é’i_é’)zwi = (9 —H)Ziwislf
el test para contrastar H, es:
X:I =Z(& - é)zwn

5@ -0fw =3 [0.-5)-@- o). -

=36 -0 wir X -0 w —23 8 -0 (B-0) =Xz + (b -6) Yw, =
i i i i=1
= 0, bajo el supuesto de independencia
X3 =3 (6, - 6w, -6 -0) D w,
i i=1

2 2
~ Xk ~X1
Por lo tanto, Xi' se distribuye como una chi-cuadrado con K-1 grados de libertad.

Se demuestra que:
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La suma de cuadrados de los tamarios del efecto es la que realmente
interesa debido a la suposicion usual de la existencia de un tamafio del
efecto. Aungue en varias situaciones esto no ocurre y se piensa en la

existencia de un efecto cuando éste no esta presente.

6.5.1.ii. MODELO DE EFECTOS ALEATORIOS.

Hasta el momento se ha estudiado el anélisis de los resultados extraidos
de los estudios revisados bajo el supuesto de que todos estos
estimadores, una vez convertidos a una misma escala de medida, eran
estimadores de un mismo parametro poblacional. La heterogeneidad se
consideraba fruto de la influencia de factores externos que producian un
efecto sobre los datos. EI marco de referencia de los analisis se puede
englobar en la suposicion de que los efectos son fijos. Otra concepcion
de situar el contexto de las diferencias que aparecen en los informes de
investigacién es considerar que cada estudio representa a un tamafo
efecto que forma parte de la poblacion de los mismos, es decir, se
examinan los k estudios revisados como una muestra a partir de una
poblacion de estudios (DerSIMONIAN y LAIRD, 1982; HEDGES vy
OLKIN, 1985; WHITEHEAD y WHITEHEAD, 1991; FLEISS, 1993;
PETITTI, 1994).

De acuerdo con esta concepcidén no hay un unico pardmetro del efecto
sino que existen un conjunto de efectos (0,....,0;,....,0x) que representan
a un grupo de observaciones de una poblacion con distribucion N(6, t2);
el ambito descrito se puede presentar como una aproximaciéon de un
modelo de efectos aleatorios donde se pretende estimar el representante,

0, de la poblacidn de los diferentes efectos.
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Al igual que en el modelo de efectos fijos se supone que los estimadores

obtenidos de cada experimento o prueba sigue una distribucién
N (6, ,G;) donde cada 6j sigue una distribucion normal de parametros 6 y

t2 por lo tanto la distribucién marginal del estimador es una
N(G.GS_ +1°):

A ~N(6,, oJ&)

6,

~N(00' + 1)

Tras la aceptacion de estos supuestos se puede estimar la varianza
debida a la diferencia de los estudios mediante el calculo de la esperanza
del test Q (DerSIMONIAN y LAIRD, 1986).

Q= Z(él — éjwi = Z(@, — 6?)2wi —(9— ejZWi
E(Q) =ZWi var(éi)—(ZWij var(6)

La varianza del estimador 6 puede derivarse del estimador ponderado

para el modelo de efectos fijos:
wa var(6) Zvvf(oég +7°) ; rzziwf

) =) T

Sustituyendo en la expresion anterior:

A

var(0)=

E(Q)=Zwi(0;+rz)—(zi‘,wj S +(ZWJZ =
=k+1 ZW zWi
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Por lo tanto:

2w
E(Q)=(k-1)+1’ Zw ZW

A partir de la expresion obtenida se puede calcular el estimador de t2:

%2 _ Q8 _(k_ 1)
S o
Zw

El test Q puede contrastar la hipétesis de = 0 (HEDGES y OLKIN,
1985; WHITEHEAD y WHITEHEAD, 1991). Si el valor estimado de la
varianza entre los estudios es negativa o igual a cero se puede admitir el
modelo de efectos fijos. Por el contrario, si 7%> 0 entonces calcularemos
un estimador global §" donde se tendra en cuenta la variabilidad debida

la los estudios en las ponderaciones:

R 1
W, =

o+ T

Una vez obtenidos los nuevos valores de las ponderaciones se calculara
el estimador del representante del universo de tamarios del efecto, asi

como, el intervalo de confianza correspondiente.

El modelo de efectos aleatorios puede ser admitido como el patron que
mejor describe el panorama donde se desarrollan las revisiones meta-
analiticas (DerSIMONIAN y LAIRD, 1982; FLEISS y GROSS, 1991;
CARLIN, 1992).
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Asi, en un meta-analisis donde el conjunto de estudios se diferencian en
un sinfin de caracteristicas, desde el tratamiento hasta el tipo de
pacientes, es l6gico admitir la existencia de una poblacién de efectos de
la cual obtenemos una muestra representada por cada uno de los
estudios revisados. Asimismo, las posibilidades inferenciales, incluso de
prediccion de posibles valores futuros, son mas generales si
comparamos con el modelo de efectos fijos (DEMETS, 1987; BAILE,
1987; BERLIN y cols., 1989, ).

Sin embargo, PETO (1987b) y THOMPSON y POCOCK (1991) se
refieren al estudio exclusivo de los grupos o investigaciones revisadas
con hipotesis que hagan referencia a los mismo ya que son los realmente
interesantes y rechaza hipotesis inferenciales mas ambiciosas que son
dificiles de contrastar con fiabilidad. Ademas, se debe admitir que el
conjunto de estudios obtenidos y sus tamarios del efecto no representan
una muestra aleatoria del universo de efectos posible, de modo que el
revisor procura recoger el mayor nimero posible de estudios referentes

a los objetivos planteados.

El formato de recoleccion de "datos™ ocasiona que el poder inferencial
del anélisis se refiera al conjunto de estudios que intervienen en la
revision y por lo tanto el modelo de efectos fijos nos permite inferir a
partir de los estudios obtenidos (DEMETS, 1987; BERLIN y cols.,
1989; JONES, 1995). Ademas, si nos referimos al caracter exploratorio
del meta-analisis el estudio de heterogeneidad en el modelo de efectos
fijos puede proporcionar una panoramica global de posibles factores
exogenos que afectan o introducen distorsiones en el tamafio del efecto
que pueden aportar nuevas ideas en los protocolos de investigaciones

futuras.
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La polémica filosofica referente a la utilizacion de un patron de efectos
fijos o aleatorios se debe reducir a un control minucioso de la
heterogeneidad de los resultados, con el control de los posibles factores
que pueden afectar a la variabilidad, y si ésta no puede explicarse por el
conjunto de caracteristicas que definen a los estudios, entonces se debe
tener presente el modelo de efectos aleatorios, aunque para algunos
autores ninguna aproximacion es buena cuando la heterogeneidad
presente es grande (POCOCK y HUGHES, 1990).

6.5.2. INTEGRACION DE LA DIFERENCIA
MEDIA TIPIFICADA.

Partimos de k estudios revisados a partir de los cuales se obtienen como
estimadores del tamafio del efecto la diferencia media tipificada 81, L8, . Se

K

asume que cada experimento son replicas de un mismo ensayo y por lo tanto

consideramos la hipétesis nula de igualdad de diferencias medias tipificadas:

El estimador global de la diferencia media tipificada es la media ponderada

donde los pesos vienen definidos por la varianza del estimador:

0="5—

El problema se plantea en la eleccién ponderacion que depende de la varianza

y por lo tanto varia en funcién de los posibles estimadores de la misma.
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HEDGES (1982) y HEDGES y OLKIN (1985) discuten sobre la utilizacion de
los diferentes estimadores dependientes de los pesos que presentan

caracteristicas 6ptimas para ser utilizado.

Un primer estimador esta basado en que las ponderaciones sean independientes
del tamano del efecto poblacional. Se elige la varianza de los estimadores

suponiendo muestras grandes, o bien, eliminando de la expresién de la varianza
de dj, el sumando que depende de la diferencia media tipificada poblacional :

n.n. , n, (m, —4)

Ww. = 0 W, =—
i 1 2

n,+n. c¢(m, ) m,

Otra aproximacion es utilizar estimaciones de la varianza donde se sustituye el
parametro poblacional por su estimacion dj, o bien por algun estimador

obtenido en estudios anteriores o en pruebas piloto realizadas con este fin.
Ay Dp+D d’

4 = + i
n.n.  2(n, +n,)

HEDGES (1982) discute sobre las ventajas e inconvenientes de ambos
estimadores presentando al primer estimador como insesgado pero menos
preciso que el segundo el cual presenta sesgo; por ello describe un método

iterativo para conseguir reducir este sesgo.

Consiste en recalcular de nuevo la estimacion de la varianza pero una vez
obtenido el estimador (_ip a partir de los d;. Este proceso se repite hasta que los

estimadores obtenido difieren en pequefias cantidades, aungque con valores

grande de N generalmente el estimador converge en la primera iteracion.

168



6.- Analisis de los Resultados

Todos los estimadores revisados hasta el momento estdn basados en tamarios
del efecto que provienen de estudios donde se supone que el nimero de
observaciones global es mayor de diez. Generalmente, los estudios estan
basados en tamafios de muestras 6ptimos para aplicar esta clase de estimadores,
a pesar, de la posible presencia de algin o algunos trabajos que no cumplen
esta condicion y cuyas deficiencias quedan enmascaradas por el resto. Sin
embargo, podemos encontrar algin tépico haya dificultad de conseguir el
suficiente nimero de observaciones en el conjunto de las investigaciones
realizadas. Por ello, HEDGES y OLKIN (1985) proponen un estimador de la

varianza a partir de la media aritmética, d , de los diferentes djs obtenidos de

los estudios:

Gi=a+bd

id 1 1
Donde:

2
mc(m, )

N n;(m,-1)

b = mic(mi)2 —(mi —1)

i (mi _1)

La eleccidn de un estimador u otro depende de las diferentes condiciones de las
revisiones. La mayoria de los trabajos meta-analiticos utilizan para el calculo
de la diferencia media tipificada el estimador D de Glass (SMITH y GLASS,
1980; WILLIAMS vy cols., 1982) o el estimador d de Hedges (GIACONIA y
HEDGES, 1983; GUREVITCH y cols., 1992).

En situaciones donde los mayoria de los estudios tienen tamafios muestrales
grandes (N > 30) el mejor estimador global es el basado en ponderaciones cuya
varianza no dependa del parametro poblacional evitando posibles sesgos e

influencias de el tamano del efecto en el calculo de la varianza.
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Si los tamafios muestrales en una gran mayoria de los estudios no son
demasiado grandes (N < 30) la ponderacion éptima serd la propuesta por
Hedges, la cual depende del parametro poblacional. En este caso, HEDGES y
OLKIN (1985) advierten de los posibles sesgos que se pueden producir debido
a la subponderacién de los estudios con tamafios del efecto grandes y la

sobreponderacion de los estimadores con valores pequefios.

Una vez calculado el estimador global del tamafio del efecto, contrastamos la

homogeneidad de nuestros datos entorno al efecto global:

ozt

Si a un determinado nivel o, Q supera el valor critico, la hipétesis nula queda
rechazada, y en consecuencia el modelo de media global no se ajusta a los
datos; es decir, no es adecuado representar el conjunto de estimaciones de la
diferencia media tipificada mediante el efecto global, d. , ya que no estiman el
mismo parametro & y por lo tanto podremos buscar las diferentes causas de esta
heterogeneidad mediante los analisis generales propuestos en el parte final de

este capitulo.

Si la hipotesis nula se acepta, se puede estimar & mediante un intervalo de

confianza de la forma :
PIEi. 7, cé. < 6<d.+Z, , «‘/6(21_ ] =1-a

Zy/2 €s el correspondiente percentil de la distribucion normal y V(d.) la

varianza del TE medio que se obtiene por:
1

1
2

i

2 _
Gd_
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6.5.3. INTEGRACION DEL COEFICIENTE DE
CORRELACION.

Lo anteriormente expuesto, puede generalizarse al caso en que tengamos ry,
ry, . , Ij ... , I COeficientes de correlacion obtenidos de k estudios
independientes sobre una hipdtesis comun .

Al igual que en el apartado anterior el modelo del coeficiente de correlacion
global supone que los k estudios estiman un coeficiente de correlacién

paramétrico p

Para la integracion de los coeficientes de correlacion generalmente los autores
proponen el uso de la transformacion Z de Fisher debido a las ventajas que
proporciona esta transformacién a nivel inferencial (ROSENTHAL, 1984 ;
HEDGES y OLKIN, 1985; FLEISS, 1993).

Puede obtenerse un coeficiente de correlacion global ponderando las
transformaciones de cada coeficiente por la inversa de sus respectivas

varianzas.

La Z de Fisher, ponderada media, se puede obtener por

ZZ W, ZZ (n, -3)
Z Z(n —3)

recordamos que la varianza de la Z de Fisher es 1/ (n-3)
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Contrastamos la homogeneidad de los estimadores mediante el estadistico:
Q=Y (z-2)([@,-3)

La estimacion del intervalo de confianza para el coeficiente de correlacion

poblacional p se obtiene mediante:
I; =[z.+2, .o

siendo la varianza:

I S
V(Z.) Z(“i 3)

6.5.4. INTEGRACION DEL TAMANO DEL
EFECTO
EN TABLAS 2x2

La revision de estudios, generalmente en el campo de la epidemiologia, donde
las variables de estudio son dicotomicas es un extenso campo debido al nUmero
de métodos propuestos para la integracion de resultados procedentes de tablas
2x2 (ver por ejemplo; FLEISS, 1981; EVERITT, 1992; ARMITAGE vy
BERRY, 1992).

En estudios procedentes de anélisis de tablas 2x2 es facil reconstruir los datos

brutos a partir de la informacién cuantitativa que presentan, por ello, varios
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métodos estan basados en valores originales en lugar de indices de asociacion o
contrastes.

Un conjunto de estos métodos agrupan los datos originales, y a partir del
conjunto total, contrastan la asociacion entre las variables o estiman el grado de
asociacién. Sin embargo, estos estimadores pueden producir resultados poco
satisfactorios para los investigadores, como la obtencion de estimadores
globales que indican no asociacion, cuando los estimadores puntuales muestran

todo lo contrario.

Este tipo de integracién produce tamarios del efecto globales, odds-ratio en
particular, con un sesgo hacia la independencia (GART, 1992). Por
consiguiente, las técnicas méas desarrolladas y contrastadas para englobar
resultados son las basadas en el calculo de la media ponderada de los
resultados particulares y los respectivos contrastes de homogeneidad y

asociacion.

6.5.4.i. INTEGRACION DE ODDS-RATIO

Partimos de un conjunto de odds-ratios de diferentes estudios,
Vi Wy e, W, UN VEZ MAS, se considera que estiman un Gnico tamafio
del efecto poblacional . Despues de transforman los odds-ratios a sus
logaritmos neperianos, debido a las ventajas inferenciales ya comentadas

y se calcula el estimador global como:

A

7i'wi
lIl(li/)= }’} e

2"
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Donde:
W = 1
i 2
O-f’i
y la varianza del estimador es:
0'2 = 1
7 1
2o
- O

Una vez calculado el estimador del efecto, podemos realizar los
diferentes contrastes de asociacion y homogeneidad de los odds-ratio
para el estudio de su representatividad. Sin embargo, este estimador
arroja buenos resultados, siempre y cuando el nimero de observaciones
de cada estudio sea grande y el ndmero de estratos (publicaciones)
pequefios (FLEISS, 1981).

MANTEL y HAENSZEL (1959) propusieron un nuevo estimador de
integracion de odds-ratio que es mas robusto a la deficiencia de tamafio
muestral. Esta basado en las observaciones originales de cada tabla las

cuales se integran para obtener un estimador global:

ad
2,

RMH= : .

> b

n.

i i

Cuando el numero de individuos es grande ambos estimadores tienden a

coincidir.
El problema que presenta Ryy es la dificultad en la estimacion y

eleccion de las diferentes varianzas propuestas (MANTEL y HANKEY,
1975; MIETTINEN, 1976; MANTEL, 1977; ROBINS y cols., 1986)
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debido tanto a los problemas de calculo como a su validez, lo cual afecta
a la elaboracion del intervalo de confianza y a las diferentes pruebas
inferenciales.

La estimacion del tamafio del efecto global deriva de la prueba de
significacion (MANTEL y HAENSZEL, 1959) para contrastar la
hipdtesis nula de independencia en el conjunto de experimentos. El
contraste, al igual que el test exacto de Fisher, supone que las
frecuencias siguen una distribucion Hipergeométrica, considerando los
marginales fila y columna fijos, a partir de la cual se obtiene el valor
esperado y la varianza de la frecuencia de interés (COX y SNELL,
1989). Conociendo:

n. .n
E a )= il. i.l
(1)="2
VAR(a ) = ulutith,
7 NXN.-1)

el estadigrafo de contraste es:

(Zai —ZE(ai)JZ

iZVAiR(ai)

2
XMH =

Bajo la hipétesis de independencia X;, sigue una distribucion Ji-

cuadrado con un grado de libertad.

A partir de la prueba de significacion de Mantel y Haenszel deriva el
método de Peto (YUSUF y cols.., 1985) el cual obtiene un estimador "no
ponderado” como la diferencia entre la frecuencia observada y esperada,
a;-E(a;), y la varianza:
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Z[ai ~E(a))]
D VAR(a))

= N(0,1)

Dicha expresién es el primer paso del método Newton-Rapshon para la
obtencion del estimador maximo verosimil condicional del logaritmo del
odds-ratio comun, tomando como valor inicial en el proceso el cero. Asi,
se consigue un test eficiente de la hipotesis nula de no asociacion como
un simple y atil estimador del logaritmo de los odds-ratio, si esa
hipotesis es rechazada (YUSUF y cols., 1985). De forma anéloga se

demuestra que se puede obtener un estimador del logaritmo del odds-

|ai_E(ai)|

VAR(a,)

ratio en cada experimento:

y la varianza de este estimador es:

2 1
Cop="TT_——
i VAR(a;)
Considerando esta afirmacion se puede presentar el estimador global

como una media ponderada por los inversos de la varianza:

_ —E(a,
Zlai E(ai)l.wi Z[a, )] 12
P VAR(a,) _ T VARGa) oy

2 >—

Z[ai ~E(a,)]
- ZVAR(ai)

La estimacion de la varianza es:
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o, =
") VAR(a,)

El estimador es muy similar al propuesto por Mantel y Haenszel y
presenta las mismas ventajas de robustez ante la presencia de bajo
tamafios de muestra, si bien la varianza de este estimador es facil de

calcular proporcionando mayor flexibilidad para posteriores analisis.

GREENLAND y SALVAN (1990) discuten la aplicacion de ambos
métodos en el campo de la epidemiologia concluyendo que el método de
Peto proporcion sobrestimaciones de los odds-ratio cuando los totales de
filas y columnas no son balanceados (sobre todo si una de las
frecuencias de la tabla representa la mayor parte de las observaciones) y
cuando el efecto producido por la intervencién se aleja de valores
proximos a uno. Estos autores aconsejan la aplicacion de una adaptacion
del método de Mantel-Haenszel utilizando la varianza propuesta por
ROBINS vy cols.,(1986) para obtener un estimador ponderado por la
inversa de las varianzas, si bien estas varianzas estan calculadas bajo el
supuesto de la hipotesis nula de no asociacion.

La varianza propuesta por ROBINS y cols. (1986), para este estimador,

es:
F. G, H.
I 3o
"™O2R]O2) RS, 2)'S
Donde:
R-ad . g_be o R(@+d)
N, N, N,
Gi=Ri(bi+ci)+Si(ai+di) ; Hi=si b, +¢c,
N. N

i i
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Una vez obtenida la estimacién del tamafio del efecto mediante
cualquiera de los procedimientos expuestos, podemos contrastar la

hipbtesis de unicidad de parametro mediante el test de homogeneidad:

Q;/:Z(};i_};)zwi

En el caso de utilizar el método de Peto es mas conocida la expresion :

[,-E@)] {Z [ E(ai)]}z

Q, = Z VAR(a,) ZVAR(ai)

Si se concluye que el conjunto de estimadores representan a un unico

parametro poblacional entonces el siguiente paso es la construccion de el

1; =7 +,, 4o} |

Otro conjunto de estimadores de el odds-ratio global bajo las condiciones

intervalo de confianza:

de independencia y homogeneidad derivan de las estimaciones maximo
verosimiles tanto condicionales como no condicionales en base a las

distribuciones binomial e hipergeométrica respectivamente> (COX y

La funcion de verosimilitud del estimador maximo verosimil:

_ I I I I Xik (y Nik X ik - 1k
L= Pik ik 9 PZk -

i=1 k=1 VQui + Py

La funcion verosimilitud condicional de los marginales fijos T:

s
. Xk Tk_Xlk

T~ :
S0 AaE

Donde a = max(0, Ty - N2i) Y by = min(Ty-Nyi)
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cols., 1989; BRESLOW, 1981; HAUCK, 1984).

Los estudios de simulacion que comparan este tipo de estimadores con
los expuestos reflejan pequefias diferencias, tanto en eficiencia del
estimador como en precision a la hora de estimar los intervalos de
confianza (BRESLOW y LIANG, 1982, HAUCK, 1984; EMERSON,
1994).

En la actualidad, debido a los soportes informaticos facilmente
disponibles para los investigadores, el problema de célculo iterativo de
los estimadores maximo verosimiles deja de ser un inconveniente. La
mayoria de los paquetes estadisticos avanzados permiten el calculo de

dichos estimadores.

Sin embargo, hasta ahora las aplicaciones practicas de este tipo de
estimadores son inexistentes y la robustez de los mismos no estan
contrastados como ocurre en los estimadores propuestos por Mantel-
Haenszel o Peto. Quizas las ventajas puedan apreciarse en los casos
donde las condiciones de aplicacion de estos ultimos estimadores

proporcionan malos resultados.
Cuando los datos obtenidos se alejan de las restriccion de independencia
los resultados pueden verse afectados en mayor grado que si se utilizan

los estimadores habituales (LIANG, 1985).

Otra familia de estimadores son aquellos que provienen de métodos no

iterativos y que son asintoticamente Optimos bajo los supuestos de
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independencia y homogeneidad (EJIGOU, 1990; PIGEOT, 1990; 1991).
Al igual que los anteriores es necesario contrastar la robustez de estos

estimadores mediante su aplicacion a estudios reales.

BRESLOW y LIANG (1982) proponen un estimador Jackknife, basado
en el método original propuesto por QUENQUILLE (1949). A partir del
logaritmo del estimador de Mantel y Haenszel Ryiy se calcula el

estimador Jackknife mediante los pseudovalores que se obtienen de

omitir el resultado de un estudio completo en diferentes etapas.

J; =kInRyy —(k—1)InRyy;
El estimador sera:

JRMH k
y varianza:

Var(JRMH)—k(k I)Z(Jk oy )’

PIGEOT (1991) propone una variacion del método donde la diferencia
estriba en la obtencion de los pseudovalores. En esta aproximacion se
omite cada una de las observaciones que aparecen en las distintas tablas.
Asi, se consigue tantos pseudovalores como valores intervienen en la

revision. El calculo es méas aparatoso aunqgue la estructura es la misma.

k
Ja,i =NRy _(N_I)RMHa’i » N= ZNi

i

donde:
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De la misma manera pueden ser obtenidos el resto de pseudovalores Jy;,

Jeir Jair- Asi el nuevo estimador Jackknife se expresa como:

| &
P =§Zai‘]a,i +bidyi + Cid i +didy;

i=1

y la varianza:

v{d, Fﬁﬁz a,(0.,-3,)+b,(J,,-J,) +

+e, (0, -3,) ++d, (0, - JP)Z

Estos estimadores presentan una tendencia a subestimar el verdadero
odds ratio cuando sus valores son grandes y el problema se complica

cuando las tablas contienen pocos valores por celda (PIGEOT, 1991).

Este método se puede generalizar a todo el conjunto de estimadores del
tamano del efecto como la diferencia media tipificada o el coeficiente de

correlacion, etc.

6.5.4.1i. INTEGRACION DE DIFERENCIA DE
PROPORCIONES.
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Un primer test para contrastar la existencia de diferencia de proporciones
extraidas de un conjunto de muestras de datos binarios fue propuesto por
COCHRAN (1954). Este estadigrafo toma como ponderaciones el
inverso de la suma de los inversos de los tamafios muestrales y presenta
la ventaja de ser sensible a detectar pequefas diferencias sistematicas
entre las proporciones de tal magnitud que la diferencia de sus logit sea
constante (SNEDECOR y COCHRAN, 1971).

Se considera:

l'lillliz

di =Pia —Piz y W, =
n,+n,

El estadigrafo se define como:
Zdiwi

1’ Z Wif)Oi(’iOi

rliII)il + ni2pi2
l'lil + lli2

donde:

2 —
Poi =

Si los tamafios muestrales de los diferentes grupos son grandes el
estadigrafo sigue una distribucion Normal estandar a partir de la cual
podemos contrastar la hipotesis de que no existe un efecto a un nivel de

significacion determinado.

Para la construccién del test se puede definir un estimador del efecto
global como la media ponderada donde los pesos estan definidos de la

misma forma que en el estadigrafo de contraste:

Z dw.
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y varianza:

n2

D wb,d,
—_
O'dc

(zv)

El estimador medio ponderado y su varianza es un artefacto para derivar
el estadigrafo de contraste de modo que si éste fuera significativo, la
varianza del efecto medio estimado no seria representativa al ser

obtenida bajo el supuesto de igualdad de proporciones.

La varianza que corresponde al estimador ponderado es:

Z(pilqil + pizqin le
- n n

il i2

=)

A
o, =

Otro problema afiadido al método es la imposibilidad de aplicacion del
test de homogeneidad tal como se ha definido debido a la estructura de
las ponderaciones definidas. Este procedimiento a causa de sus
limitaciones es poco utilizado y su importancia transciende del contraste
de hipotesis a partir del cual han derivado la gran mayoria de los
métodos de integracion de datos binario, asi como, sus diferentes test

para contrastar la asociacién global.
El estimador, derivado del anterior y méas extendido en las aplicaciones

practicas, es el definido como la media ponderada, donde los pesos son el

inverso de la varianza de la diferencia de proporciones (ROSENTHAL y
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RUBIN, 1982a; DerSIMONIAN y LAIRD, 1986):

20w, 1

p=zwi " Bl |, Pule

' l'lil niZ

d

Como en procedimientos anteriores se parte de la hipétesis de igualdad
de magnitud del efecto en los diferentes estudios, lo cual implica la
aplicacion del test de homogeneidad para contrastar tal afirmacion. Una
vez contrastada esta hipotesis, si los resultados son no significativos, se

obtienen los extremos de los intervalos de confianza:
2 2
I’ = [dp iZa,ZO'dP]
Un inconveniente de este estimador es la dependencia existente entre la

varianza y las proporciones muestrales, lo que ocasiona distorsiones en

situaciones particulares (ver figura 6.15).
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6000
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Figura. 6.15: Representacion de las diferencias en las ponderacién dependiendo
de los valores que toma pj

Asi, cuando los valores de los pj son proximos a cero 6 a uno y los
tamanos de muestra difieren en gran medida de un grupo a otro se puede
producir un sesgo en la estimacion del efecto global al presentar mayores
pesos este tipo de experimentos. (ROSENTHAL y RUBIN, 1982a ;
EVERITT, 1992; MOSTELLER y CHALMERS, 1992).

Este problema, incluso puede afectar los resultados obtenidos al aplicar
el test de homogeneidad, lo que origina posibles contradicciones tales
como concluir la existencia de heterogeneidad cuando los diferentes
resultados particulares presentan odds-ratios iguales. Este problema fue
abordado por FLEISS (1981) en relacion a un procedimiento de
integracion similar que propuso a partir del test de Cochran y el cual

critica en este sentido.

DerSIMONIAN y LAIRD (1986) proponen un estimador considerando

el método de efectos aleatorios donde parten del supuesto de que cada
estudio presenta su propio tamafio del efecto &j con distribucion Normal

N(d , t) e intentan estimar el representante de esta poblacion de efectos.
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Recordamos la estimacion de la varianza t2 la cual se incorpora a las

ponderaciones.

%2 Qﬁ _(k_ 1)

=)
Zwi—j

El nuevo estimador de la magnitud del efecto serd la media ponderada

donde se incorpora la varianza debida a los diferentes estudios:

1
Wi= A A
&+ 7

BERLIN y cols. (1989) estudian las diferencias entre el estimador de
Peto y el basado en efectos aleatorios propuesto por DerSimonian y
Laird, concluyendo que ambos estimadores alcanzan resultados similares

especialmente cuando la heterogeneidad no es muy grande.

Los factores que influyen en la decision de elegir un estimador u otro
debe depender de los objetivos que pretende cubrir en la revision. Asi, la
interpretabilidad de dicho estimador juega un papel importante a la hora
de trabajar con la diferencia de proporciones puesto que ofrece mayor
utilidad en la valoracion del impacto del tratamiento o intervencién que
el odds-ratio (BERLIN vy cols., 1989; EDDY vy cols., 1992). No obstante,
ante el uso de este estimador se debe prestar atencién a las ponderaciones

cuando las proporciones estimadas sean pequefias o grandes.

Por otro lado, el uso de los odds-ratio es mas generalizado,

especialmente en el campo de la epidemiologia, lo que obliga al revisor
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al uso de procedimientos expresados en términos de ratio de

proporciones.

Un componente importante en la eleccién del procedimiento de
integracion se sustenta sobre la etapa de codificacion de los estudios.
Mediante la inspeccion minuciosa de las caracteristicas de cada uno de
los informes de investigacion, el revisor puede decidir cual es el mejor
estimador para integrar todos los resultados considerando las ventajas y
limitaciones de cada uno de ellos. Otro factor limitante es la informacion
cuantitativa que proporcionan los estudios, asi una gran mayoria
presentan exclusivamente los indices de asociacion o test de contraste lo

cual impide la utilizacion de los métodos basados en las tablas 2x2.

187



6.- Analisis de los Resultados

6.6. HETEROGENEIDAD DE LOS
TAMANOS
DEL EFECTO

El test de homogeneidad, basado en el test propuesto por COCHRAN (1954),
es usualmente utilizado en meta-andlisis por diferentes autores (GLASS, 1981;
HEDGES, 1982; ROSENTHAL y RUBIN, 1982b; WHITEHEAD vy
WHITEHEAD, 1991) y esta disefiado para detectar situaciones en las cuales el
tamafio de efecto no representa al conjunto de estudios revisados, lo cual
advierte al revisor de la posible influencia de wvariables exogenas que
caracterizan a los diferentes trabajos de investigacion en los resultados
obtenidos o, en el peor de los casos, del erroneo planteamiento de los objetivos
al integrar resultados que nos estan situados en un mismo marco de referencia.
En relacidon a la influencia de variables externas, LIGHT y SMITH (1971)
argumentan que varias de las contradicciones que aparecen en las revisiones
cuantitativas podrian ser resueltas por el agrupamiento de estudios con

caracteristicas similares.

Cuanto mas en comun tengan los estudios mas facil serd obtener tamafios del
efecto homogéneo, ademas, de considerar las discrepancias entre los resultados
no como un problema sino como la oportunidad para aprender sobre la
efectividad de los diferentes tratamientos o intervenciones (LIGHT, 1979;

PILLEMER y LIGHT, 1982).
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Por el contrario, algunos autores advierten de los posibles riesgos que se
pueden producir como consecuencia de la disgregacion de los datos en
subconjuntos definidos por significaciones pequefias o moderadas (PETO,
1987b; COLLINS vy cols., 1987; YUSUF, 1987). Al igual que en los ensayos
clinicos individuales prefieren desconfiar de estos resultados por las posibles
significaciones sin sentido que podrian aparecer por la disminuciéon de los

tamanos muestrales.

HEDGES y OLKIN (1985) proponen un método basado en el andlisis de la
varianza debido a que este método proporciona resultados deficientes porque
las observaciones individuales que se utilizan en este tipo de investigaciones
presentan un error dependiente del tamafio de muestra, y por lo tanto, incumple
los supuestos del Analisis de la Varianza. El método asume la influencia de una
o varias dimensiones¢ categorizadas, relacionadas con las caracteristicas de los

estudios, en la heterogeneidad de los resultados.

Se parte de la hipotesis nula de que todos los tamafios del efecto son

homogéneos en el conjunto de resultados revisados y consideramos el analisis

del contraste X}, anteriormente estudiado:

X, =Y w(6-0)

Comparamos el valor experimental con un Ji-cuadrado con k-1 grados de

6

Estas dimensiones pueden proceder de los andlisis multivariantes realizado con las

caracteristicas de los estudios
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libertad y un a considerado. Si los resultados no son significativos entonces
concluiremos de la manera expuesta de que todos los tamafios del efecto son
homogéneos y podremos estimar una magnitud del efecto que represente al
conjunto de los estudios. Si por el contrario los resultados son significativos,
entonces, a partir de la primera dimensidon que se considera mas relacionada
con el tamafo del efecto, efectuaremos una primera division de los tamafios del
efecto en p grupos considerando homogeneidad en las diferentes clases.

Andlogamente al Andlisis de la Varianza, fragmentamos la cantidad que hace
referencia a la homogeneidad de los tamafnos del efecto en una cantidad que
alude a la uniformidad entre las clases y otra a la uniformidad dentro del las

clases. Asi:
2 2 2
X, =X+ X,

donde:

p Kk p
A A 2 A A
2 2
X; = 2 , 2 ,(01 - 0) W, = 2 ,(01 _ajwi. STTa hipotesis dehomogenidadde 2> A p—1
i=1 j=1 i=1

i tamaiios del efectoes cierta

P ki .\
2 2
—_ _ N
XD - : / : / (aij ei. ) w ij Sila hipétesis de homogenidadde 7 Zk—p
=1 j=1

tamaiios del efectoes cierta

Consideramos:
p_ ki K;
>3, 5
1 ij ij 1 1
_ A __ _i=1_j=1 AN _ _i=
WlJ - 2 0 - p K 01 - k;
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Si X: toma valores bajos, o es no significativo, entonces podemos considerar
la existencia de p grupos homogéneos y a partir de ahi calcular los tamafos del
efecto globales para cada grupo, estudiando las condiciones que han
ocasionado esta division para posibles investigaciones futuras. Si esto no
ocurre, es decir, X, toma valores altos o es significativo, se repite el proceso
considerando una nueva dimension y extrayendo de la suma de cuadrados total
unos nuevos valores de X} y X, para el nuevo conjunto de grupos formado por
las dos dimensiones (figura 6.16.). El proceso finalizara cuando X sea lo
suficientemente pequefio para considerar que los grupos que hemos obtenido a

partir de las variables consideradas, son homogéneos.

Otro objetivo propuesto, que puede ayudar a conocer las posibles causas de la
heterogeneidad, es averiguar qué estudio o estudios son los posibles causantes
de la diversidad de los datos. HEDGES y OLKIN (1985) presentan un método
sencillo derivado del anterior que puede ayudar al revisor en la busqueda de las
posibles causas de la significacion y que formaria parte de la técnica jerarquica

de homogeneidad propuesta por los mismos autores.

Consiste en la fragmentacion de X, en los diferentes sumandos que lo

componen (con sus respectivos grados de libertad) y que hacen referencia a la
uniformidad de los tamafios del efecto en los diferentes grupos que se estdn
comparando. Si uno o varios grupos presentan altas contribuciones a la suma
de cuadrados dentro de los grupos esa clase puede ser el origen de los

problemas de heterogeneidad y debe estudiarse con detalle.

La heterogeneidad también se ha analizado bajo el prisma de la regresion
multiple ponderada (HEDGES y OLKIN, 1985; GREENLAND, 1987), donde
se consideran las caracteristicas extraidas de los estudios como variable

explicativas del tamafo del efecto.
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K PUBLICACIONES

1? dimensio
2
XEI

significativo

no significativo significativo

! 2 2% dimension
2
XE,
significativo
2
X,
no significativo significativo
B1 1 Blz B13 ......... E
H : Yesima -
ij . (4 : 2
dimension- X
......... Bp B = significativo
12 -
2 -
)(1)r no significativo
Crod] | €| Ca] e Cppp,

Figura 6.16: Representacion esquematica del procedimiento propuesto por HEDGES y
OLKIN (1985) para la busqueda de significacion.
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ROSENTHAL y RUBIN (1982b) y HEDGES y OLKIN (1985) proponen la
realizacion de contrastes ortogonales para la comparacion de los diferentes
tamafios del efecto, o grupos de ellos, en el mismo sentido que se utilizan para
la comparacion de los niveles de probabilidad. El contraste obtenido, cuando

queremos comparar diferentes grupos de tamafios del efecto, es de la forma:

Sib YAl
=_I_I_.=

L=—p=
, P ] , P ﬂ_,z
;2’10-; ;WI

El estadigrafo L sigue una distribucién Normal cuando los tamafios de muestra

son grandes. Con este método se puede averiguar los grupos que difieren en la

media del tamafio del efecto y estudiar las causas de esas posibles variaciones.

Los principales problemas derivados del método propuesto por HEDGES y
OLKIN en el método de la buisqueda de la heterogeneidad son:

* El investigador debe conocer la importancia jerdrquica de las variables
exdgenas influyentes en los tamafios del efecto. Es decir, el revisor debe
plantearse a priori un orden de importancia para las variables que cree que

estan relacionadas con los tamafios del efecto.
Esta premisa raramente se cumple ya que el investigador generalmente

conoce que variables pueden estar relacionadas, pero desconoce cual es el

grado de importancia de las mismas.
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* El investigador s6lo puede reconocer los grupos que son diferentes a partir
de la estructura categoérica de la variable pero no identifica otras posibles
agrupaciones entre las categorias definidas. Si la variable que interviene en
la primera particidon presenta cuatro categorias, por lo tanto cuatro grupos,
puede ocurrir que los grupos uno y dos sean homogéneos pero que difieran

de los grupos 3 y 4 que a la vez son homogéneos entre ellos mismos.
. El método no es un procedimiento jerarquico real ya que las particiones

se realizan siempre de la poblacion de tamafos del efecto accesible. Ademas

este método no considera las posibles interacciones.
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6.7.UNA CONTRIBUCION A LA
BUSQUEDA DE LA
HETEROGENEIDAD EN LA FASE DE
ANALISIS DE RESULTADOS DESDE
UNA PERSPECTIVA
MULTIVARIANTE.

6.7.1. METODO JERARQUICO PARA LA
BUSQUEDA
DE LA HETEROGENEIDAD.

6.7.1.i. PLANTEAMIENTO TEORICO

Se realiza una modificacion del método con la intencion de solucionar los
problemas planteados, si bien el objetivo a conseguir es el propuesto por
HEDGES y OLKIN (1985). La técnica se basa en los métodos AID (Automatic
Interaction Detection) propuesto por MORGAN y SONQUIST (1963).

Se parte de una poblacion accesible de tamafios del efecto, M, y un conjunto de

variables externas X, ,..., X. ,....,X_que describen a los distintos estudios.

La variables cualitativas presentan un nimero de categorias definidas como:
c.={C,C;,....C., }

siendo C' la primera categoria de la variable X y ¢, el numero de categorias
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de X..

1

La finalidad del proceso es encontrar una particion m,, m,..., m_ de M,

definida a través de las variables X, ,..., X. ,....,X ., que cumpla las siguientes
1 i r

dos condiciones:
 Dos grupos m. v m. sean lo mas diferentes en relacion a los
1 J

tamafos del efecto.
* Cada parte m, sea lo mas homogéenea posible con respecto a

los tamafios del efecto.

Esquematicamente:

Siguiendo las ideas de HEDGES y OLKIN (1985) definiremos una distancia
total dentro de la poblacion accesible como medida de homogeneidad global;
una distancia intragrupo dentro de una subpoblacion, la cual utilizaremos como
una medida de homogeneidad en cada grupo y una distancia intergrupo la cual

nos aporta la medida diferencial entre las distintas subpoblaciones. Por lo tanto,
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la distancia intragrupo de la poblacion M, que es un valor fijo, se puede
descomponer como la suma de la distancia intragrupo y la distancia intergrupo.
Maximizar la distancia entre grupos es equivalente a minimizar la distancia

intragrupo de modo que se cumplan las condiciones definidas anteriormente.

S0 -6)w, =3 36,0 w,+ 3 (8.~ ) w,

i=1 j=1 i

Total Dentro Entre

Al igual que en el método anterior las diferentes distancias estan relacionadas

con la distribucién Ji-cuadrado.

El procedimiento a seguir para obtener los distintos grupos excluyentes y

exhaustivos es de tipo secuencial.

Una vez que se ha rechazado la hipdtesis de homogeneidad entre los tamafios

del efecto se realizan las diferentes descomposiciones en suma de cuadrados
para cada una de las variables X, ,o.ey X, 5eee0, X .

r

En el caso que las variables sean continuas se puede contrastar mediante una

regresion ponderada. De todas las posibles particiones Optimas elegiremos la
que presenta mayor distancia entre grupos, X. , lo cual produce una particion de

la poblacion M en p, subpoblaciones mi,m;,....,m; definidas por las

categorias C! ,Ciz,.m,ci)i de dicha variable.

En un segundo paso se pretende detectar dentro de esta primera particion que

grupos difieren y cuales son homogéneos para constituir una nueva agrupacion

definitiva en q, grupos (q, < p,). Esta nueva division representa la mejor

agrupacion para la variable elegida.
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En dicho andlisis se debe tener en cuenta la naturaleza de las categorias de cada

una de las variables externas.

Asi, en el contexto meta-analitico, se pueden definir dos patrones generales:

Variables mondétonas: aquellas variables cuyas categorias representan una

escala ordinal. Esto implica que las agrupaciones se deben realizar de forma

contigua. El nimero de pares posibles que se pueden obtener bajo el
supuesto de monotonia con las p, categorias de una variable es de p.-1

Variables libres: aquellas variables cuyas categorias pertenecen a una

escala nominal lo cual permite la agrupacion libre de las categorias. El

conjunto de pares posibles bajo esta presuncion es de pi) :
2

Una vez conocido el tipo de variable se realizan las agrupaciones por pares

para contrastar la homogeneidad de dichos grupos. El contraste utilizado

vuelve a ser la descomposicion de la suma de cuadrados de los distintos grupos

formados mediante las agrupaciones mondtonas o libres. Partimos de la

primera particion m; ,m,,....,m_ :
Agrupacion monotona. (figura 6.17) Se realiza la primera agrupacion entre
las subpoblaciones m, y m,. A continuaciéon se elabora el contraste

correspondiente:

T](—)Z El(—)Z D1<—>2
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e ()l ) () ) (e ) )
M M

POSIBLES
ASOCIACIONES
EXTREMAS
( m,,s;. p, ) (mpi) ::::::::::::( m, ) (mz ) ( m; )
Soélo dos grupos diferentes Todos los grupos diferentes

Figura 6.17. Agrupacién mondtona
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1.- Si la suma de cuadrados entre grupos toma valores altos o es
significativo, y por el contrario la distancia intragrupos es pequefia 0 no

significativa, entonces, las subpoblaciones se mantienen separadas y

continua el proceso con la siguiente comparacion m, x m,:

2.- Si la suma de cuadrados entre grupos presenta valores no significativos

frente a la suma de cuadrados dentro de los grupos que arroja resultados

significativos, entonces se crea una nueva subpoblacion, m, , formada por

1,2°
ambos grupos. El siguiente paso es contrastar la nueva asociacion m,
X m,:

2 2 2

T1,2<—>3 E1,2<—>3 Dl,2<—>3

El proceso termina cuando se hacen todas las comparaciones factibles

obteniendo las agrupaciones que presentan diferencias.

Agrupacion libre. El procedimiento se configura de forma similar con la
unica diferencia del nimero de agrupaciones a realizar debido al caracter

nominal de la variable.

El problema que se puede presentar en este tipo de particion son las posibles

incongruencias debidas a la formacion de clases no excluyentes.

Para evitar este inconveniente el proceso de agrupacion puede ser jerarquico;
en una primera fase se realizan todos los posibles analisis de homogeneidad
por parejas. Se consideran aquellos contrastes donde la distancias
intergrupos no son significativas y se impone un criterio para realizar la

primera agrupacion.
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Se pueden definir dos criterios los cuales se pueden utilizar indistintamente:

1.- Se elige el contraste de agrupacion que presenta mayor valor de
probabilidad.

2.- Se elige el valor mas pequefio de X no significativo después de ser

divididos por los correspondientes grados de libertad para su posible

comparacion.

Una vez realizada la primera agrupacion, en una segunda etapa, se repiten de
nuevo los analisis de homogeneidad y el proceso es iterativo hasta conseguir

que todos los contrastes sean significativos. (figura 6.18)

Una vez obtenida las agrupaciones de interés, tanto en el caso mondtono
como en el libre, comprobamos si estas nuevas subpoblaciones son
homogéneas, o por el contrario alguna de ellas presentan heterogeneidad. En
aquellos grupos donde se detecta heterogeneidad se repite el proceso con el
resto de variables externas. De nuevo, aquella variable que presente mayor
distancia intergrupal serd la elegida para una segunda segmentacion. El
proceso se detendra cuando los diferentes grupos obtenidos en las

consiguientes particiones son todos homogéneos (Figura 6.19).
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@ Contraste

Contraste cuyo @
2

cuyo valor de ZXEe  es menor CRITERIO

p sea mayor g.l.

(suponemos la pareja i, j)

r iteraciones

-——-

Figura 6.18. Agrupacion libre
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Heterogeneidad

M tamanos del efecto

12 particiénpor la variable con mayo .

1 p grupos
Agrupacion
Libre
1 2 i p 1 2 1 p
\ ) ! \
\
T O T O I oy 1 2 O I O I

/\

2 . . . 2 . .
X, no significativo X p, significativo

\ \

Fin 2% particion
1-ésima particion
Fin

Figura 6.19. Esquema del proceso de segmentacion
en la bisqueda de la heterogeneidad.
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6.7.1.ii.ELECCION DE LOS NIVELES DE
PROBABILIDAD.

Los procedimientos basados en segmentaciones a partir de un conjunto de
variables o predictores presenta el inconveniente del alto numero de
comparaciones que se realizan a lo largo del analisis. En esta circunstancia la
probabilidad de cometer un error de tipo | a nivel global se incrementa. Dicha
situacion es bien conocida en el contexto de los contrastes tras el Anova. Una
solucion a este problema puede ser utilizar los métodos clasicos de correccion
para el control del riesgo tipo I, es decir, la aproximacion de Bonferroni con las
diferentes modificaciones de dicho procedimiento para el incremento de la
potencia en el ambito de los contrastes multiples (ver HOLM, 1979; SIMES,
1986a; HOLLAND y DIPONZIO, 1987; HOMMEL, 1989; DUNNET vy
TAMHANE, 1992; entre otros)

En el problema de los contrastes multiples se parte de n hipdtesis
H, H H, las cuales se contrastan mediante los estadisticos T , ... T, ...
seees )

T .

n

0,9

Se define la hipotesis global

la cual es cierta si y solo si todas las hipdtesis son ciertas.

La hipotesis alternativa:

H,=H, = (ﬁHoiY = (DHSi)

la cual es cierta si y solo al menos una de las hipotesis individuales H. es falsa.
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Denotamos las regiones criticas para cada hipdtesis por R, por lo tanto se

rechaza cada H;siy solosi T ¢R .

Si centramos el problema en el contexto de la bisqueda de la heterogeneidad,
entonces, la region critica vendra derivada de los contrastes unilaterales

superiores:
R ={T:T,>C,}

Donde C. es la constante critica con la cual se compara el valor observado del
estadistico T, para decidir si se rechaza o no la hipotesis individual H.. De forma
equivalente en lugar de comparar los valores Ci y Ti se pueden comparar la
probabilidades correspondientes, es decir, el p-valor p. con el nivel de

significacion prefijado o', tal que:

Pr(T,>C, /H,)=a/

Si T, > C., entonces:

Pr(P, <a//H)=a (i=1,...,n)

Los contrastes son planteados de forma que la probabilidad de que se produzca
al menos un error de tipo I se mantenga menor o igual a un nivel especificado

o.. Por lo tanto debe existir una relacion entre el nivel global a y los niveles
particulares a'..

La aproximacion de Bonferroni se basa en la desigualdad probabilistica de
Boole, que afirma que para cualesquiera suceso A, ..., A, ....A  se cumple que:

prd Ja) <P
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Por lo tanto:

Pr(rechazar al menos una H/ H,)= Pr{U (T,>C,/H, )} =

i=1

= Pr{L“J(Pi < a{/Hi)}SiPr(Pi <a//H,)= iai’
i=1 i=1 i=1

El procedimiento de Bonferroni compara los p-valores, p,, con los niveles

criticos ', = a/n, donde n es el nimero de contrastes. Por lo tanto con la

utilidad de la desigualdad de Boole permite ver que la probabilidad de rechazar

al menos una hipoétesis cierta es menor o igual a o
n n a
r_ —_) —
2= ()=a
i=1 i=1 n

La aplicacion del método de Bonferroni para contrastes multiples en el contexto
de la buisqueda de la heterogeneidad presenta varios inconvenientes al igual que
otros procedimientos descritos en la literatura como son los analisis de
segmentacion (KASS, 1980; RAMIREZ, 1995) o deteccion automadtica de la
interaccion (MORGAN y SONQUIST, 1963; WORSLEY, 1977;
MESSENGER y MANDELL, 1972). :

* El nimero de contrastes no es fijo, depende del tipo de variable. Este valor
depende de las categorias que presenta la variable o bien, del caracter ordinal
o nominal de la misma.

* Hay contrastes que se repiten y por lo tanto la constante no es la suma de

todos los contrastes sino menor.
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Si el nimero de comparaciones es alto los niveles criticos particulares a'; son
muy pequefios y por consiguiente el criterio resulta exigente para rechazar la

hipdtesis, lo cual implica una potencia del contraste muy baja.

RAMIREZ (1995) presenta, en el contexto de la segmentacion, una simulacion
para observar la influencia del nimero de comparaciones en el incremento del
riesgo tipo I. Ademads, determina como se corrigen el incremento del error
mediante los métodos de Bonferroni clasico y una modificacion propuesta por
el propio autor. En dicha simulacion se observa como se produce el aumento de
la probabilidad de cometer un error tipo I seglin se incrementan las categorias
de las variable o se pasa de la asociacion monoétona a la libre o sin restricciones.
Asi, en un predictor monotono de seis categorias y una variable dependiente de
cuatro, bajo el supuesto de independencia, se pasa de esperar obtener 5
asociaciones por cada 100 pruebas (nivel de significacion 0,05) a conseguir 20
asociaciones de cada 100 pruebas. En el caso de un predictor sin restricciones la

situacion se agrava incurriendo en 47 asociaciones.

RAMIREZ destaca el hecho de que el procedimiento clasico de Bonferroni no
resulta tan conservador en este contexto y sélo cuando los predictores presentan
un namero elevado de categorias, esta clase de penalizacion se convierte en
conservadora sobre todo en la opcion libre y es preferible utilizar la

modificacion de dicho método.

La situacion es muy similar en la técnica de la busqueda de la heterogeneidad
en el ambito meta-analitico. El nimero de contrastes puede ser grande y por lo
tanto la potencia ser baja. La propuesta en la penalizacion es la de utilizar una
penalizacion clasica de Bonferroni en cada una de las particiones. Asi, en la
cada division se penalizara por el nimero de comparaciones a realizar en dicha

etapa.
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Obviamente, la potencia global depende del numero de categorias de las
diferentes variables. Esto aconseja al revisor a estudiar minuciosamente el
proceso de categorizacion. Si un estudio presenta un numero elevado de
variables con excesivas categorias las penalizaciones seran elevadas con lo cual
la particidon en grupos sera excesiva, con pocos estudios en cada subpoblacion y
por lo tanto una situacion similar a la de considerar cada estudio como

independiente.

Otro problema importante es la inclusion de un gran namero de variables
explicativas de la posible heterogeneidad lo cual podria provocar divisiones sin
sentido (GELBER y GOLDHIRSCH, 1991; JONES, 1992). Por ello al igual
que en el problema anterior el investigador debe prestar especial interés para
seleccionar las variables y intentar que el nimero no sea muy elevado.

Otra solucion al problema para evitar la intervencion del alto numero de
variables en el método, consiste en un previo estudio multivariante donde se
ponga de manifiesto que variables estdn mas relacionadas con los efectos del

tamano.

6.7.1.111.MODELO VECTORIAL PARA
RELACIONAR
LA ORDENACION DE LOS ESTUDIOS

Supongase que se ha obtenido una ordenacion de los estudios contenida en una

matriz X a partir de la informacion obtenida de cada uno de ellos en la fase

nxr
de codificacion y que se traduce en un conjunto de caracteristicas de cada uno
de los estudios. Dicha ordenacion puede haberse obtenido mediante cualquiera
de las técnicas de ordenacion habitualmente utilizadas (Andlisis de
Componentes  Principales, Biplot, Analisis de  Correspondencias,

Multidimensional Scaling, etc...) y que se describieron en conjunto en el

207



6.- Analisis de los Resultados

apartado 6.3.1.1 de este capitulo.
La ordenacion "ordena" los estudios de acuerdo con las caracteristicas mas
variables en el estudios pero €stas, en general, no tienen por qué ser las mas

relacionadas con el tamafio del efecto que se pretende estudiar.

Supongamos que disponemos también de una matriz anq’ que contiene los

tamafios del efecto de los diferentes estudios y sea W la matriz que

nxq
contiene los inversos las varianzas estimadas de los tamafios del efecto que en

este caso van a ser consideradas como ponderaciones.

Generalmente g=1 aunque no se excluye la posibilidad de que de cada uno de
los estudios se obtengan varios tamafios del efecto como apuntan HEDGES y

OLKIN (1985, Cap. 10).

Tratamos de buscar aquellas direcciones del espacio de la ordenacion de los

estudios que tienen correlacion méxima con los tamafos del efecto.

Esto es equivalente a situar sobre el grafico q vectores (r-dimensionales) bj

(k=1, ... , q), uno para cada uno de los tamafios del efecto, de forma que el

producto escalar de una fila de X, X;, (=1, ..., n), por dicho vector x;' bj,

aproxime, tan adecuadamente como sea posible, el elemento Zi; de la matriz Z.

Si tomamos los vectores bj como filas de una matriz qur’ la condicion anterior

puede escribirse como
XB'~7Z 2)

donde el simbolo ~ significa aproximacion minimo cuadratica ponderada. Se

trata de encontrar B que minimice:

L=i iwij(zij—xi’bj) €)

j=1 i=1

208
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que puede separarse en q problemas independientes

L, =iwﬁ(zlJ —x'b;) (4)

ya que los vectores que buscamos dependen solamente de j.

El vector bj que hace minimo Lj puede obtenerse por regresion minimo

cuadratica ponderada como

4 _1 4
=(X D<wj>X) X D<wj> Z;

donde P

cw.> €suna matriz diagonal cuyos elementos son los de la j-ésima
J

columna de W y Zj es la j-ésima columna de Z.. Combinando los vectores

bj como filas de una matriz se obtiene B.

Las coordenadas que buscamos pueden considerarse como coeficientes de
regresion de cada una de las columnas de Z. sobre los ejes de la ordenacion
contenidos en X utilizando las ponderaciones contenidas en W. De acuerdo
con esta definicion los vectores contenidos en B son las direcciones en el
espacio generado por las columnas de X que mejor explican el comportamiento
de los tamanos del efecto.

La bondad del ajuste de la aproximacion puede medirse para cada tamano del

n
—x! 2
ZWij(Zij xibj)
=1

R’ =

J

efecto como:

WZ
ij ij

i=1

Zzwu Z,J —x/b )

R_|—111

>3

i=1 =1

y la bondad del ajuste global como:
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. . 2 .
Las medidas se han denominado R porque son los coeficientes de

determinacion de las regresiones.

El coeficiente de determinacion para cada una de las regresiones puede
considerarse como una medida de la bondad del ajuste equivalente a lo que
denominamos "Contribucion relativa del factor al elemento” (ver GALINDO y
CUADRAS, 1986) en los andlisis internos en los que se considera un unico
conjunto de variables; para demostrar esta afirmacion basta tener en cuenta que
dicha contribucion se puede interpretar como la parte de la variabilidad de la
variable que viene explicada por la variabilidad del factor.

Estas contribuciones del factor a explicar la variabilidad del tamafio del efecto
permiten identificar cuales son los ejes de ordenacion mas relacionados con el
mismo y utilizar, en pasos posteriores, solamente las variables caracteristicas de

ese eje.

Si se dispone de un solo tamafio del efecto convendria hacer coincidir el primer
eje de ordenacion con la direccidon del espacio mas relacionada con el tamaiio
del efecto que es el objetivo del estudio; para ello basta calcular el &ngulo entre

los dos y rotar los ejes del espacio original.

Llamando b al vector que contiene la direccion de mejor ajuste al tamafio del
efecto y €;=(1, 0, ... , 0) al vector unitario en la direccion del primer eje, el

coseno del angulo que forman es
b’ €1
b

COS A =

y rotar la matriz de coordenadas X con este angulo.

Las calidades de representacion y las contribuciones del factor al elemento se

calculan de nuevo tal y como se explico en el apartado correspondiente.
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6.8. COMPARACION DE LAS
TECNICAS DE HEDGES Y OLKIN
PARA LA BUSQUEDA DE LA
HETEROGENEIDAD, Y DE LA
ALTERNATIVA MULTIVARIANTE
PROPUESTA

6.8.1 INTRODUCCION

Para ilustrar el procedimiento de particion propuesto, se han tomado los datos
de VANDERWERF (1992) del que se pudieron extraer los tamafos del efecto y

varias variables explicativas que utilizaremos para el proceso.

En este articulo se recoge la informacion de 42 estudios sobre los tamafio de
puesta Optimos en pdjaros. En todos ellos se contrasta la hipotesis de que
parejas con un aumento en el numero de huevos producen mayores porcentajes
de pollos volanderos que las parejas con una nidada natural. Los resultados
arrojados por los estudios de manipulacion experimental en el incremento de
huevos ha provocado resultados contradictorios a favor y en contra de dicha
hipdtesis. El autor obtiene un conjunto de variables que considera importantes a
la hora de explicar la variabilidad entre los tamafos del efecto. Estas variables

fueron:

* Fecha del estudio: afo. (antes del 70, entre 71 y 80, después del 80)

* Longitud del estudio en niumero de estaciones. (continua)

« Tamafo muestral del grupo experimental. (continua)

* Latitud del estudio (Grados continua, Norte-Sur)

* Desarrollo de los jovenes en la especie estudiada (precocial=1,
semiprecocial=2, semialtricial=3 y altricial=4).

* Supervivencia anual de los adultos (continua).
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* Validez del estudio. (0y 1)

Se elige como tamafio del efecto a la diferencia de medias estandarizada donde
el estimador de la varianza, en general, es la media ponderada de las varianzas
de los grupos control y experimental, si bien en cinco estudios el autor detectod
heterocedasticidad entre dichas varianzas, por lo cual seleccion6 como

estimador la varianza del grupo control como propone GLASS y cols. (1981).

Lamentablemente, el autor utiliza como estimador del efecto global la media sin
ponderar y no proporciona la informacion suficiente para poder calcular dichas
ponderaciones por lo que nos vimos obligados a desarrollar el proceso de la
busqueda de la heterogeneidad sin la introduccion de los pertinentes

ponderaciones.

Debido a que los resultados son extraidos de un meta-analisis ya realizado, las
limitaciones de informacion nos obligan a adaptar el método a dichas
limitaciones, si bien el proposito es ilustrar con datos reales las diferentes etapas
y analisis que conlleva el método propuesto. Por lo tanto, los pasos generales

llevados a cabo se pueden resumir:

* En cada paso de la particiéon se comprueba la homogeneidad del grupo
que se quiere estudiar y si el grupo resulta no homogéneo se buscan
aquellas variables que producen mayor heterogeneidad en el tamafio del
efecto. Para simplificar el procedimiento se ha considerado que todas las
variables cualitativas tienen un ntimero fijo de categorias y no se han

agrupado las mismas en cada paso del proceso.

 Para la variables cuantitativas se ha comprobado si existe relacion con los
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tamafios del efecto mediante regresion y si se encontraba una relacion
significativa, se dividia la variable en varios grupos para continuar con
las particiones. El proceso puede realizarse a priori dividiendo los
valores de la variable en varias categorias para despu€s realizar los

contrastes de homogeneidad.

6.8.2. APLICACION DEL METODO DE
BUSQUEDA
DE LA HETEROGENEIDAD

Se realiza primero el contraste de homogeneidad para conocer si los tamafios
del efecto estiman un Unico parametro o por el contrario existen
subpoblaciones. El contraste de homogeneidad global proporciona un valor
experimental de 82,5567 para una ji-cuadrado con 41 grados de libertad,
p<0.0001 y por tanto es un contraste altamente significativo que implica que los
tamafios del efecto no son homogéneos y no se pueden integrar. Pasamos a

buscar las variables causantes de esta heterogeneidad:

POBLACION TOTAL DE ESTUDIOS

1.- Relacion entre el tamafio del efecto y las variables independientes.

En las tablas 6.3 y 6.4 aparecen los resultados correspondientes a los diferentes
contraste para conocer que variable (continua o categorica) es la causante de la
primera particion. En la variable longitud del estudio, las categorias 3 y 4
fueron agrupadas ya que en esta ultima estaba formada por un s6lo estudio. La

variable latitud se considero como categorica con dos categorias (Norte y Sur)
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Variables continuas:

VARIABLES R2 p-valor
Tamaiio 0.02 0.3679
Latitud 0.001 0.8415
Supervivencia 0.0629 0.1092

Tabla 6.3. Tabla de resultados para las variables continuas.

Variables cualitativas:

VARIABLE | Entre gl. | p-valor | Dentro | gl | p-valor
Longitud1 10.888 2 0.0043 71.679 39 0.0011
Latitud 2 0.079 1 0.7787 82.478 40 | <0.0001
Desarrollo | 20.060 3 0.0002 62.496 38 0.0074
Validez 0.626 1 0.4288 81.931 40 | <0.0001
Aiio 3.066 2 0.2159 79.490 39 0.0015

Tabla 6.4: Tabla de resultados para las variables categoricas

La variable desarrollo es la que produce mayor heterogeneidad en los datos(con
un p-valor menor, o relacion Entre/Dentro mayor), por lo que procedemos a
separar el conjunto de estudios de acuerdo con la misma. Asi, en una primera
particién hemos obtenido cuatro subpoblaciones definidas por el desarrollo de

los pollos: precocial, semiprecocial, semialtricial y altricial
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2.-Estudio de la homogeneidad de los grupos resultantes de la division.

En la tabla 6.5 aparecen los diferentes contrastes realizados para conocer si
estos grupos son homogeneos y por lo tanto grupos terminales o por el contrario

alguno de ellos presentan heterogeneidad.

Se puede observar que el unico grupo heterogéneo el definido por un desarrollo
altricial, el resto se conforman como grupos terminales y en cada uno de ellos

se estima el tamano del efecto.

GRUPO
Desarrollo Test g.l. p-valor Estado
Precocial Un solo estudio
(Terminal)
Semiprecocial 9.310 9 0.4092 Homogéneo
(Terminal)
Semialtricial 9.532 7 0.2167 Homogéneo
(Terminal)
Altricial 43.834 o) 0.0037 No homogéneo
(No terminal)

Tabla 6.5. Resultados de los contrastes de homogeneidad para los grupos resultantes de la primera particion.

Una vez descubierto el grupo heterogéneo el proceso se repite de igual manera

para el grupo seleccionado.
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SUBPOBLACION DESARROLLO ALTRICIAL

1.- Relacion entre el tamafio del efecto y las variables independientes.

Variables continuas (regresion)

VARIABLE R2 p-valor
Tamaiio 0.018 0.5466
Latitud 0 0.8044

Supervivencia 0.034 0.3973

Tabla 6.6. Tabla de resultados para las variables continuas
en el grupo desarrollo altricial.

Variables cualitativas

VARIABLE | Entre gl. | p-valor | Dentro | g.l. | p-valor
Longitud 4.316 2 0.1156 39.518 20 0.0057
Latitud 0.128 1 0.7205 43.707 21 0.0026
Validez 0.805 1 0.3696 | 43.029 21 0.0031
Aiio 0.583 2 0.2529 | 43..251 21 0.0029

Tabla 6.7: Tabla de resultados para las variables categoricas en grupo desarrollo altricial
Aunque ninguna de las variables es significativa y debido a que el grupo es no

homogéneo, vamos a dividir de acuerdo con la longitud que es la que produce

mayor heterogeneidad.
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2.-Estudio de la homogeneidad de los grupos resultantes de la division.

GRUPO
Desarrollo | Longitud | Test | g.l. p-valor Estado
Altricial I |32124] 12 | 00013 | O homogeneo
(No Terminal)
Altricial 2 |3726| 3 | 02926 | Momoseneo
(Terminal)
Altricial 3 [3668] 5 0.598] | Homogeneo
(Terminal)

Tabla 6.8. Resultados de los contrastes de homogeneidad para los grupos resultantes de
la segunda particion.

Podemos seguir dividiendo el grupo Desarrollo Altricial con una longitud de

estudio de una estacion.

SUBPOBLACION DESARROLLO ALTRICIAL
CON LONGITUD UNO

1.- Relacion entre el tamafio del efecto y las variables independientes.

Variables continuas (regresion)

VARIABLE R2 p-valor
Tamaiio 0,52 0,005
Latitud 0,175 0,1550

Supervivencia 0 0,9003

Tabla 6.9. Tabla de resultados para las variables continuas en el grupo
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desarrollo altricial con longitud uno.

6.- Analisis de los Resultados

VARIABLE | Entre gl. | p-valor | Dentro | g.l. | p-valor
Latitud 1.618 1 0.2034 | 30.506 11 0.0013
Validez 0.982 1 0.3217 | 31.142 11 0.0010

Ao 1.452 2 0.4838 | 30.672 10 0.0007

Tabla 6.10: Tabla de resultados para las variables categoricas en grupo desarrollo altricial con longitud uno

La variable que produce mayor heterogeneidad en los datos es el tamafio
muestral. Para hacer las particiones dividimos la variable en dos grupos (<=10y

>10) y contrastamos la homogeneidad entre grupos.

2.-Estudio de la homogeneidad de los grupos resultantes de la division.

VARIABLE | Entre gl

12.783 1

Dentro | g.l.
19.341 11

p-valor

0.003

p-valor

0.0552

Tamano

Tabla 6.11: Tabla de resultados
Efectivamente los grupos no son homogéneos entre si. Aunque la suma de

cuadrados dentro de los grupos es no significativa realizamos los contrastes de

homogeneidad para cada grupo por separado.

218



6.- Analisis de los Resultados

GRUPO
Desarrollo | Longitud [Tamaifio| Test | g.l \p-valor Estado
Altricial 1 <10 | 9.02 | 4 |0.0606 | Homogeneo
Terminal
Altricial 1 >10 10321 | 7 [0.1711 | Homogeneo
Terminal

Tabla 6.12: Tabla de resultados

Por tanto se reconocen siete grupos terminales en los cuales podemos estimar el
tamafo del efecto, puesto que son homogéneos. Obviamente, s6lo pretendemos
ilustrar el procedimiento propuesto para la busqueda de heterogeneidad y por
lo tanto no intentamos extraer conclusiones bioldgicas definitivas, ya que la

informacion que disponemos sobre los estudios es limitada.
En el esquema siguiente se resumen los grupos terminales donde se refleja el

valor del estimador del efecto, su varianza y el nimero de observaciones en

cada grupo:
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Los resultados obtenidos son concordantes con las conclusiones del trabajo; si
bien, el investigador solo habla en términos generales de una dependencia de
los tamafios del efecto con las variables desarrollo y longitud, y no profundiza

en las causas de esa dependencia.

Por ultimo, se ha realizado un modelo de analisis factorial para comprobar si
efectivamente podemos extractar de este analisis las variables mas importantes

para efectuar posteriormente el analisis.

Se introduce el vector de tamafios del efecto en la ordenacién proporcionada
por el HJ-biplot en el cual los tres primeros ejes absorben un 83% de inercia. Se
comprueba que el tamafo del efecto esta relacionado con el tercer eje, el cual
viene definido por las variables desarrollo y longitud. En la figura 6.20 se
representa el plano 2-3 donde aparece con mayor claridad la relacion entre

ambas variables y el tamafo del efecto.
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Figura 6.20.: Representacion HJ-Biplot incluyendo el tamafio del efecto
mediante un modelo vectorial (EFECTO).
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CAPITULO 7

PROBLEMAS DEL META-
ANALISIS



7.- Problemas del Meta-Analisis

El meta-analisis ha planteado un debate en el foro cientifico entre los
defensores y detractores de estas técnicas para la agrupacion de informacion
sobre un topico de investigacion (WACHTER, 1988; MANN, 1990;
STRAUSS, 1992). Dada las caracteristicas de este tipo de revision cuantitativa
son varios los inconvenientes que surgen debido a la fusion de los resultados
de varios trabajos con rasgos diferenciales en el tiempo, en el espacio y en la
forma. Entre las criticas que se han planteado en el meta-analisis, las mas
importantes hacen referencia al Sesgo de Publicacion, la Heterogeneidad de los

Resultados, e Independencia de los Tamafios del Efecto.
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7.1. EL. SESGO DE PUBLICACION.

BEGG & BERLIN (1988) definen el sesgo de publicacion, como el error
sistematico inducido en una inferencia estadistica por el condicionamiento de

alcanzar el estatus de publicacion.

El sesgo de publicacion se produce por el rechazo, tanto de los investigadores
como de los editores, a publicar resultados que no presentan ninguna
significacion estadistica, lo cual motiva que este tipo de resultados estén fuera
del alcance del revisor y por lo tanto no formen parte de la denominada

"poblacion accesible".

La consecuencia de dicho sesgo se refleja en la sobrestimacion del tamafio del
efecto como resultado de una mayor presencia de efectos positivos en

detrimento de los negativos.

En NAYLOR (1988), TAVEGGIA (1974) y CHALMERS vy cols. (1987), se

analiza el impacto del sesgo de publicacion en los resultados del meta-analisis.

SIMES (1986b), EASTERBROOK vy cols., (1991) y DICKERSIN y cols.,
(1992) estudian los factores que influyen en la publicacion de los estudios y
afirman que la naturaleza de los datos es influyente en la publicacién de un

estudio.
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Las principales fuentes descritas que influyen en la publicacién de un articulo
son :

* Tamafos de muestra.

* Aleatorizacion de las muestras.

* Definicion del protocolo.

* Orden de afio de publicacion.

» Estudios con contrastes multiples.

Otra fuente importante de sesgo es la que se produce cuando los resultados de
las publicaciones son defectuosos o faltantes. Es un hecho que muchas de las
publicaciones solo presentan los resultados comparando el p-valor
experimental con el nivel de significacion marcado, p< 0,05. Dichos estudios
carecen de informacion fundamental para calcular el tamafio del efecto. En este
caso, el revisor debe intentar ponerse en contacto con los autores para
conseguir la informacion no extraible del estudio. Evidentemente ésta no es

una tarea facil, ni hay garantia de éxito.

ROSENBERGER (1990) presenta una simple lista de recomendaciones para
cumplir los minimos requerimientos que deben aparecer en los estudios de
investigacion. En este sentido, SACKS y cols., (1987) evaltan la calidad de 86
meta-analisis publicados; es decir, llevd a cabo un meta-meta-analisis de 86
meta-analisis de ensayos clinicos controlados, aleatorizados, usando 23 items
de control divididos en diferentes apartados (disefio del estudio,
combinabilidad, control del sesgo, analisis estadistico, analisis de sensibilidad
y aplicabilidad de los resultados) y encontraron que solo el 28% de los estudios
(es decir solo 24 de los 86) contenian informacion sobre los 6 apartados. Los
autores identifican grandes deficiencias en la metodologia de esos meta-

analisis y sugeria la necesidad de mejorar la metodologia meta-analitica.
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Un importante aspecto de cualquier meta-analisis deberia ser el analisis de la
sensibilidad para determinar en que medida cambiarian los resultados cuando
se introducen variaciones en la seleccion de los estudios, las caracteristicas del
disefo, etc. El andlisis de sensibilidad también resulta util para explicar los
diferentes resultados de varias revisiones sobre un mismo tema (L'ABBE y

cols., 1987).

7.1.1. SOLUCIONES PROPUESTAS

Hay varias propuestas que intentan solucionar este problema. Unas calificadas
como informales son de tipo grafico como la representacion en embudo o
piramidal (funnel display) descrita en el capitulo 6. Otras, que se describen a
continuacion y denominadas formales, abordan la cuestion desde un punto de

vista cuantitativo.

7.1.1.i. METODO DEL "NUMERO DE FALLOS
NULOS"

Esta técnica fue propuesta por ROSENTHAL (1979) y por ORWIN
(1983); modificada por IYENGAR & GREENHOUSE (1988).
ROSENTHAL (1979) pretende estimar el nimero de resultados no
significativos (fail-safe number) que deberian encontrarse para alterar
los resultados obtenidos en un meta-analisis. La solucidbn no es
definitiva pero puede utilizarse como una aproximacion del posible

sesgo que se ha producido en nuestra revision.
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Dado un grupo de k contrastes independientes de una misma hipotesis

de los que se han obtenido p-valores, p;, podemos obtener los valores z;

correspondientes a esas probabilidades y calcular la puntuacion

combinada zy:

k
z, = ;% Donde: z,=¢"(p,)

Se asume la existencia de k, estudios con resultados no significativos y

Z¢"(pi)=0

que cumplen:

Entonces la combinacion de los contrastes para los k estudios

observados y kyno observados es:

— Y ¢_1(pi)_ &ZT
Z_;\/k+k0 - Jk+K,

Fijando el valor critico z, al nivel de significacion al o y despejando de
la ecuacién anterior ki, entonces:
k(z. -z,

k, =—
Za
Es mas comln encontrar revisiones cuantitativas que acumulan tamafios
del efecto experimental, en particular de la diferencia media tipificada d.
En este sentido, ORWIN en 1983 introduce un estadistico aplicable al
tamafio del efecto d, analogo al de Rosenthal, el cual estima el nimero

de estudios no significativos necesarios para reducir el tamano del

efecto medio a un valor critico mas pequefio. La expresion es:
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k es el numero de estudios del meta-analisis, d la media del tamano del

efecto de los estudios integrados y d. el valor critico de los estudios

seleccionados.

No hay consenso en relacion a los valores criticos del tamafio del efecto;
ORWIN sugiere que se adopten los valores propuestos por Cohen
(COHEN, 1967), considerando efectos pequefios en torno a d=0.20,

efectos medios en torno a d=0.50 y efectos grandes para d< 0.80.

Dependiendo del rigor del criterio que escojamos para asignar el valor

de d; serdn necesarios mas o menos estudios contradictorios con los

tratados para modificar el sentido de los resultados.

Las criticas de este método se centran en la asuncion de que todos los
valores no recuperados toman valores nulos (IYENGAR &

GREENHOUSE, 1988; OAKES, 1993).

IYENGAR & GREENHOUSE (1988) plantean una correccion donde
parten del supuesto que los estudios no publicados siguen una
distribucion normal truncada. A partir de esta distribucion estiman un
valor medio, M(a), que incorporan a la expresion propuesta por

Rosenthal:
_z, +k,M(a)

fe=" Jk+k,

En el mismo sentido corrige la técnica planteada por ORWIN para los

tamanos del efecto.
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7.1.1.11. METODOS BASADOS EN LOS
MUESTREOS TRUNCADOS.

HEDGES (1984b) calcula un estimador maximo verosimil del tamafio
del efecto a partir de una funcion de probabilidad basada en el muestreo
truncado y bajo el supuesto de publicaciéon de todos los estudios con

resultados significativos.

Se parte de la funcioén de densidad f (x / 9, n, a) para el estimador del
tamafio del efecto, d, bajo el supuesto de partida y considerando tamafios

muestrales iguales:

h(x/d,n,a) . x| >Ft
f(X /5,“,“): A(d,n, a) n a;2n-2
0

en otro caso

donde h (x / 8,n, a) es la funcion de densidad de una distribucion JZ
n

veces una t no central con 2N-2 grados de libertad y como parametro

central J%S, y A (8, n ,a) es la probabilidad que una t no central, con
2n-2 grados de libertad, con pardmetro central J%S , Sea mayor que

to, 2n-2 O MENOr que -ty 2n-2.

A partir de la distribucion truncada se construye una funcién de

verosimilitud para estimar el tamafio del efecto poblacional, d:

_r171hd, /é,n,a)
L(‘”‘H A(S,n,,a)

Para el calculo del estimador maximo verosimil se requiere
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procedimientos numericos.

HEDGES (1984b) presenta unas tablas donde provee la solucion
individual a la ecuacion anterior para cada estudio en particular.
Obteniendo el estimador global del tamafio del efecto como una media
ponderada en concordancia a los estimadores habituales descritos en el
capitulo de la medida de los resultados. El principal problema que
plantea el método propuesto, es el supuesto de que todos los estudios
censurados son no significativos. Este supuesto es demasiado estricto y
dificilmente se cumple. Por ello se realizan diferentes modificaciones
introduciendo funciones ponderadas que corrigen el estimador en

funcidn del criterio de no publicacion de los estudios.

Asi, IYENGAR & GREENHOUSE (1988) admiten la posibilidad de
recolectar resultados no significativos aunque mantiene el supuesto de
que todos los resultados significativos son admitidos en el estudio.
RUST y cols., (1990) en lugar de considerar el punto de corte que define
el proceso de censura, éste es estimado en el propio procedimiento:
estima el punto de corte a partir del cual decide que son censurados o no

los articulos.

En el mismo sentido DEAR & BEGG (1992) proponen un modelo
semiparamétrico, en el cual una funcion ponderada describe Ia

probabilidad de que los ensayos sean publicados.

Todas las modificaciones presentan el inconveniente del calculo de los
estimadores, si bien hoy en dia existen paquetes estadisticos que
permiten el calculo de dichos estimadores mediante procesos numéricos
facilmente programables. Sin embargo, el inconveniente se presenta en

la forma de la funcidon ponderada cuando la informacion del proceso de

231



7.- Problemas del Meta-Analisis

censura se desconoce, lo cual ocurre en la mayoria de los estudios.

7.1.1.111. METODO DEL MUESTREO INVARIANTE
EN BANCOS DE DATOS.

Este método fue propuesto por SIMES (1986c¢) y esta basado en la
busqueda de estudios en un marco de referencia donde se pueden
obtener tanto los estudios publicado como los estudio no publicados.
Generalmente este marco de referencia suelen ser bancos de datos donde
se registran los diferentes experimentos, por ejemplo Internacional
Cancer Resarch Data Bank . Con esta informacion se puede ver las
diferencias inducidas por los estudios no publicados y por lo tanto se
puede calcular un factor de correccion para aquellos estudios no
registrados.

Un inconveniente importante se debe, generalmente, a la inexistencia de

bancos de datos en la mayoria de los temas cientificos estudiados.

7.1.2. COMPARACION DE LOS

PROCEDIMIENTOS DE ESTIMACION DEL SESGO
DE PUBLICACION

Se ha realizado una simulacién para conocer cual es el alcance del sesgo de

publicacion, asi como de la fiabilidad de los métodos mas extendidos para

detectar dicho problema: el grafico embudo, el nimero de fallos nulos y el

estimador corregido de HEDGES.

Se desea representar una situacion ideal en la cual se considera que se han

realizado 100 estudios sobre un tema particular. Se establece que cada estudio
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arroja un unico resultado procedente de un contraste de dos medias.

Para ello se crean 100 contrastes (estudios) simulados a partir de dos muestras
de igual numero de observaciones y obtenidas de poblaciones Normales con
parametros, U y o, predeterminados y que definen un tamafio del efecto

poblacional (diferencia de medias estandarizada).

Obviamente de cada contraste simulado podemos extraer un estimador del

tamafio del efecto y un nivel de probabilidad.

Se establece que las cien comparaciones proceden de contrastes con diferentes
grados de libertad. Por lo tanto, los cien estudios se dividen de grupos de 10
con el mismo niumero de observaciones totales (20, 30, 40, 50, 60, 80, 100,
150, 200, 300); asi diez contrastes procederan de 20 observaciones, otros diez

de 30 observaciones, etc.

Esquematicamente:
POBLACION DE ESTUDIOS
10 10 10
estudios estudios estudios
de20 | ceeeiiiiiiiiiinnnn de 60 | .eiiiiiiiiiiininn. de 300
observ. observ. observ.

Ademas se programan dos posibles situaciones:

* Las poblaciones Normales definen un tamafio del efecto
poblacional pequefio (6=0,25).

* Las poblaciones Normales definen un tamaifio del efecto
poblacional grande (6=0,75).
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Por lo tanto se simulan 100 contrastes bajo cada tamafio del efecto poblacional.
Una vez definida la poblacion objetivo se establecen dos criterios de

eliminacion de estudios mas importantes:

1 solo se consideran los estudios significativos

1 solo se recuperan los estudios con tamafos muestrales globales
grandes. Se ha acordado como tamafios grandes los estudios

superiores o iguales a 50 observaciones.

En la tabla 7.1 se observa los estimadores del tamafio del efecto (d) cuando se
recuperen todos los estudios y cuando se produce una fuente de sesgo debida a

cualquiera de los dos criterios antes citados.

Se observa como el sesgo de publicacién cuando solo se recuperan los estudios

significativos es importante aunque menor cuando el tamaio del efecto es 0,75.

En el segundo de los criterios, del cual BEGG & BERLIN (1988) comentan que
es una de las fuentes mas importantes que producen sesgo de publicacion, se
puede constatar que no afecta demasiado en la estimacion del efecto e incluso
presenta estimaciones mas préoximas al verdadero parametro poblacional que

cuando se recuperan todos los estudios.

d
o Todos los estudios | Solo estudios Significativos | Solo estudios con n > 50
0.25 0.2744 (k =100) 0.3838 (k =28) 0.2664 (k =70)
0.75 0.7579 (k =100) 0.7825 (k =86) 0.7571 (k =70)

Tabla 7.1: Se presentan los estimadores de los tamafios del efecto (d) para los dos efecto poblacionales (3).
Entre paréntesis aparecen el nimero de estudios (k) sobre los que se calcula el estimador
en cada criterio (todos los estudios, estudios significativos, estudios con un n > 50).
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En el estudio sobre la deteccion del sesgo se comprueba que la representacion
en embudo es un buen método exploratorio para determinar la existencia de un
sesgo de publicacion en ambos criterios de no recuperacion de estudios (figuras

7.1.y7.2.).

Se observa la aparicion de formas incompletas de la estructura piramidal tipica
en aquellas representaciones que han sufrido la no recuperacion de todos los

estudios.

En el método del nimero de fallos nulos se ha obtenido el nimero de valores
nulos o tamafios del efecto cero, necesarios para convertir los efectos estimados
en cada situacion (sélo se recogen los significativos o sélo se recogen los
estudios con tamafios muestrales mayores o iguales de 50) en los del efecto
critico (Tabla 7.2). Para ello, hemos elegido estos valores criticos 0,25 y 0,1

para el tamafos del efecto 0,25 y 0,75, 0,5, 0,25 para el efecto de 0,75.
Si volvemos a fijarnos en la tabla 7.1 el estimador del tamaiio del efecto de los

estudios soOlo significativos, cuando el parametro poblacional es 0,25, es

0,3838, por lo tanto, el revisor obtendra este valor.

235



7.- Problemas del Meta-Analisis
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Figura 7.1: Grafico en embudo de los tamafos del efecto para 6 =0,25. a) se representan todos
los estudios. b) Sélo los significativos. ¢) solo los de tamafios muestrales > 50.
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Figura 7..2: Grafico en embudo de los tamafios del efecto para & =0,75. a) se representan todos
los estudios. b) Solo los significativos. c¢) solo los de tamafios muestrales > 50.
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En la tabla 7.2 aparecen el nimero de estudios con tamafios cero que necesita

para que ese estimador pase a tomar un valor de 0,10, en este caso seran 79.

0=0,25 0=0,75
d~0,25 |d=0,10 |d.=0,75 | d.=0,5 |d=0,25
Significativos 15 79 4 49 183
n>50 4 116 1 36 142

Tabla 7.2: El nimero de fallos nulos d¢ representa el tamaiio del efecto critico.

Obviamente, se puede comprobar como el nimero de estudios nulos necesarios
para convertir los estimadores calculados en los valores criticos es bajo (tabla
7.2). En este procedimiento basado en los tamafios del efecto se comprueba
que solamente arroja resultados claros cuando las diferencias entre el
estimador calculado por el revisor y el valor critico, definido por ¢l mismo,
presentan grandes diferencias. Asi, en este estudio simulado cuando el tamafo
del efecto poblacional (8) es 0,75, el revisor rechazaria la influencia del sesgo
de publicacion para su estimador cuando lo comparara con el efecto critico de
0,25, pero no estaria tan seguro cuando se compara con el d.= 0,50, donde
serian necesarios 49 estudios para pasar del estimador calculado 0.7825 a este

valor critico.

Se ha aplicado el procedimiento de ROSENTHAL convirtiendo los p-valores
de los contrastes a puntuaciones z. El nimero de resultados nulos arrojados por
este método, elegido el criterio de la significacion, son 1750 y 24950 para los
estimadores provenientes de los tamanos del efecto 0,25 y 0,75
respectivamente. Se observa como el numero de estudios nulos para

transformar el efecto calculado en un efecto cero es grande en ambos casos.
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En el método de correccion del sesgo propuesto por HEDGES (1984b) el
calculo de los estimadores maximo verosimiles se realizd mediante la tabla
proporcionada en dicho estudio. La tabla muestra en filas los estimadores del
tamafio del efecto estimado para cada experimento y en columnas el tamafo
muestral. La interseccion del efecto con su tamafio muestral proporciona los
estimadores corregidos. Dado que las tablas estan definidas para tamafios
muestrales maximos de 100 individuos, los resultados calculados en esta
simulacion no proceden del archivo inicial de 100 estudios sino de un nuevo
archivo con los tamafios del efecto calculados a partir de los tamafios

muestrales menores o iguales a 100 individuos.

Los resultados arrojados por este procedimiento tampoco son muy claros y los
estimadores siguen presentado sesgo (tabla 7.3). En el caso del tamano del

efecto 0,25 se reduce el sesgo, pero sigue existiendo una diferencia notable.

Cuando el efecto es de 0,75 el método corrige demasiado y produce una

subestimacion del tamarios del efecto real.

d
o sin corregir corregidos
0.25 0.5844 (k =10) 0.4964 (k =10)
0.75 0.7755 (k =56) 0.7343 (k =56)

Tabla 7.3: Estimadores del tamafio del efecto corregidos por el procedimiento
propuesto por HEDGES (1984b)

En conclusion, los métodos graficos son buenos para explorar la posible
presencia de sesgo, cuando éste depende del tamafio muestral. EI método del
numero de fallos nulos es una técnica imprecisa, pero util, a la hora de
reconocer diferencias importantes, mientras que el estimador de HEDGES

corrige el sesgo insuficientemente en tamafios del efecto pequefios y en el caso
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de efectos grandes, es un método bastante conservador.

7.2. PROBLEMA DE LA
HETEROGENEIDAD
(Apples and Oranges Problem).

Una de las criticas mas contundentes a las técnicas meta-analiticas es la
intencion de conseguir un estimador del efecto global procedente de Ia

integracion de trabajos de investigacion con diferentes caracteristicas.

En muchas ocasiones los estudios no presentan uniformidad en el tipo de
disefio, o en las variables dependientes e independientes elegidas, o en los
métodos de medicion, o en las unidades de muestreo, etc. GLASS (1978)
resuelve el problema haciendo hincapié en el objetivo que pretende cubrir con
el meta-analisis y se defiende de esta critica expresando que "es correcto la

mezcla de naranjas y manzanas cuando queremos hablar de fruta”.

Varios autores (JENICEK, 1987; MANSFIEEL & BUSSE, 1977; SACKS y
cols., 1987) propugnan, para evitar el problema de la heterogeneidad, la
definicion clara de criterios de seleccion de estudios y la eliminacion de
estudios debido a su calidad metodologica. Sin embargo, en contrapartida,
LIGHT (1987) y FLEISS (1987) discuten el posible sesgo que se produce por

desechar informacion que puede ayudar a comprender el problema.
Una posible solucion al problema seria considerar un modelo de efectos

aleatorios para analizar los datos, sin embargo, se ha demostrado que ante

presencia de fuerte heterogeneidad, tanto el modelo de efectos aleatorios como
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el modelo de efectos fijos, no dan soluciones satisfactorias (GREENLAND &
SALVAN, 1990; THOMPSON y POCOCK, 1991).

En ensayos clinicos controlados aleatorizados, la interpretacion y valoracion de
un meta-analisis suele ser sencilla (PETO, 1987b; COLLINS vy cols., 1987)
puesto que en general, si el ensayo esta bien disefado, el sesgo es pequeiio y la
heterogeneidad no afecta tanto a los resultados. En los estudios "caso-control"
la interpretacion es mas complicada ya que en general estan sujetos a muchas
fuentes de sesgo dificiles de controlar en cada estudio, y por tanto en el estudio
meta-analitico.Recientemente han aparecido publicaciones que comparan
resultados de meta-analisis buscados sobre ensayos controlados y sobre
estudios observacionales. (Mac MAHON vy cols., 1990; COLLINS, y cols.,
1990).

Como en el caso anterior, no existe una solucion magica que consiga evitar el
problema de la heterogeneidad. Sin embargo, lo que el revisor tiene que tener
en cuenta es la existencia de este problema e intentar valorar su magnitud y

considerarlo a la hora de exponer sus conclusiones.
La codificacion de las caracteristicas de los trabajos puede ser clave para

enfrentarse con el problema y estudiar posibles causas que producen la

heterogeneidad, las cuales podrian ser evitadas en futuras investigaciones.
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7.3. PROBLEMAS DE INDEPENDENCIA
DE LOS TAMANOS DEL EFECTO.

La dependencia de los tamafios del efecto puede afectar gravemente al analisis
de los resultados, incrementandose la probabilidad de cometer un error tipo I
(WOLF, 1990). Hay varias fuentes de dependencia que pueden afectar a los

estudios meta-analiticos.

HEDGES (1990) describe cuatro principales causas:

1 Cuando los estudios usan diferentes variables o diferentes
medidas de una misma variable

1 Cuando en un mismo estudio existen comparaciones multiples
con un mismo grupo control o entre varios tratamientos.

1 Cuando muchas muestras en un mismo estudio son usadas
para estimar el tamafio del efecto.

[} Cuando varios estudios son llevados a cabo por un mismo

investigador.

Las soluciones a la dependencia pasan por incluir cada tamafio del efecto como
st fueran independientes (la unidad de analisis es el tamaiio del efecto), usar la
media (la unidad de analisis es cada estudio), seleccionar el mejor de los
resultados o estimar diferentes tamafios del efecto para cada medida. Otras
soluciones se refieren a estimaciones de las correlaciones entre la variables o
los individuos (STRUBE, 1985; ROSENTHAL y RUBIN, 1986; GLASS y
cols., 1981, HEDGES y OLKIN, 1985).
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8.1. INTRODUCCION

Los trabajos encontrados en la bibliografia sobre integracion de datos
multivariantes son muy escasos Yy estan enfocados a la integracion de resultados
de experimentos en los que se requiere comparar uno o varios tratamientos con

un control y en los que la respuesta es multivariante.

Tras chequear las bases de datos y tras revisar cuidadosamente las referencias
recogidas en las més de 250 separatas en las que estd basado este trabajo,
estamos en condiciones de afirmar que no aparece ni un soOlo trabajo
metodoldgico, tampoco préactico, en el que se lleve a cabo la integracion de
resultados de Analisis Multivariante. Ni siquiera con algin método de la familia
de técnicas factoriales, las cuales estdn extendidas y son aplicadas de forma

generalizada por biologos, psicologos, socidlogos, economistas, etc.

El trabajo de WARWICK y CLARKE de 1993, es un primer intento, pero se
limita a discutir los resultados encontrados en varios Analisis Multivariantes; no

se trata realmente de un Meta-analisis.

Parece como si en los estudios meta-analiticos estuviéramos trabajando con el
prisma anterior a los afios 60. Sin embargo, a partir de esa década, se produjo
una ruptura con la estadistica utilizada hasta ese momento y se impusieron, cada
vez con méas fuerza, los modernos métodos de Anélisis de Datos los cuales
representan un conjunto de técnicas que tratan de poner de manifiesto las
relaciones entre unidades taxondmicas, entre las variables que las caracterizan y

entre unidades y variables.
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En este campo las técnicas factoriales que representan las OTUSs, en un espacio
euclideo en el que se ponen de manifiesto cluster de individuos y/o poblaciones
y se pueden identificar las variables responsables de su configuracion, ademas

de conocer su importancia en la clasificacion, juegan un papel crucial.

Es en este contexto donde se centran nuestras contribuciones, las cuales

abordan dos perspectivas bien diferenciadas:

(a) Integracion de resultados correspondientes a poblaciones/ individuos/
objetos (unidades taxonomicas en definitiva), en la cual se requiere la
comparacion de configuraciones euclideas.

(b) Comparacion de estructuras de las variables en las que se ha de llevar a

cabo la comparacion de las componentes.

En la literatura matematica altamente especializada, este problema se aborda
desde la perspectiva de los métodos "Procrustes” propuestos por GOWER
(1975) y desde los modelos de Componentes Principales Comunes esbozados
por KRZANOWSKI (1979, 1988). Nosotros creemos que integrar estas ideas
en el contexto meta-analitico puede suponer un paso de gigante en aquellos
campos en los cuales el armazon estadistico son técnicas basadas en las

Componentes Principales.
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8.2. METODOS PROCRUSTES

8.2.1. PROCRUSTES PARA DOS
CONFIGURACIONES

Partimos de dos configuraciones de puntos (por ejemplo dos ordenaciones) que
representan el mismo conjunto de unidades (por ejemplo lugares de muestreo).
Una configuracion se toma como fija "target configuration” y la otra se mueve

hasta conseguir que ambas coincidan tan proximamente como sea posible.

Dos tipos de movimientos que preservan las distancias entre los puntos son las
traslaciones (en el supuesto de que el centro de gravedad no sea fijo) y las

rotaciones de los ejes.

R
/
a Ae
A S A =
| \ \\| \ :
YRS |/
N\ | A/
/ o N %
© N\ |
\ |/
© B
(a) (b) (c)

Ejemplo de Anélisis Procrustes.
a) Configuraciones originales; b) Configuraciones después de centrar;
c) Configuraciones después de centrar y rotar.
(Figura adaptada de DIGBY y KEMPTON, 1987, pg. 113).
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Algebraicamente, las dos configuraciones de puntos en un espacio r-
dimensional vienen dadas por las matrices A y B (matrices nxr). Si el nimero

de dimensiones difiere, se completan con ceros.

Tomando A como configuracion fija (“target matrix™) las coordenadas de B
deben ser reescaladas hasta conseguir un nuevo conjunto de coordenadas; es
decir, una nueva matriz Z que verifique que A y Z= BT difieran lo menos

posible.

Debemos restringir T , de forma que T pueda ser sélo un reflexion o una

rotacion, para lo cual se debe verificar que:
TT=l=T=T"'= TT=1
O sea, T debe ser una matriz ortogonal.

En este caso, obviamente, las interdistancias se mantienen, ya que para todo par

X, Yy se verifica:
d(Tx, Ty) =(Tx-Ty) (Tx - Ty) = (x—y) T' T(x~y)=d(X,y)

Hemos de considerar la restriccion de que T'T=I, o sea, T'T-1=0.

En la mayor parte de los métodos de ordenacion, las escalas son arbitrarias, por
lo que es muy aconsejable introducir el factor k" directamente en la funcién de

pérdida.

En este caso, un pardmetro "k" debe ser incluido al definir la transformacion,
siendo de la forma kBT; asi conseguiremos que las escalas de A y B sean
comparables.

Si es necesaria una traslacion de la configuracion, tendremos que sumar un
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vector t a cada una de las filas de la matriz B.

Por tanto, la funcion de pérdida general que incluye rotacion, escalado y

traslacion, debe ser de la siguiente forma:

L=tr {A — (kBT +jt')][A— (kBT + jt )]}+tr[A(T' T-1)]

(J es un vector de unos)

La transformacion Procrustes que minimiza la funcion de pérdida que incluye

movimientos rigidos (rotacion, escalado y traslacion), es de la forma:
T=PQ'

donde P y Q son las matrices ortogonales que resultan de la descomposicion en

valores singulares de la matriz:

C=B'(I—%jA: B ZA

con: 7 — | _H, U=jj', n=J'j y siendo j un vector de unos.
n

El factor de traslacién sera de la forma:

i (A-kBT) j

- n
y k factor de escalado sera:

(B ZA)

tr(B ZA)

Un desarrollo exhaustivo de estos métodos puede encontrarse por ejemplo en
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BORG y LINGOES (1987).

8.2.2. PROCRUSTES PARA MAS DE DOS
CONFIGURACIONES

Disponemos ahora de n configuraciones Xj (j=1, ..., n) de orden pxm, cada una

de las cuales contiene las coordenadas de los mismos objetos en m dimensiones.

El problema es ahora: ¢Cual es la similaridad o *‘congruencia’ entre estas

configuraciones?.

Esto nos conduce a otras dos preguntas:

-¢Qué transformaciones estan permitidas?

-¢QUé criterio usaremos para evaluar la similaridad?

Para dar contestacion a estas preguntas se pueden utilizar los modelos PINDIS
de LINGOES y BORG (Procrustean Individual Differences Scaling) que se

refieren a seis modelos en orden creciente de complejidad.

En los seis modelos se utilizan transformaciones lineales, y en todos ellos se
utiliza un criterio minimo cuadratico para evaluar la similaridad de las

configuraciones transformadas.
En lugar de considerar una de las configuraciones como objetivo, supondremos

ahora que existe una configuracion "centroide” (o configuracion consenso) de

forma que el ajuste procrustes a este centroide es éptimo.
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8.2.2.1. LOS MODELOS PINDIS de LINGOES y
BORG.

El méas sencillo es el andlisis procrustes generalizado, originalmente
desarrollado por GOWER (1975) al que nos referiremos como modelo
GPA.

, sj un factor de

escala (dilatacién central) desconocido y uj un vector de traslacion

Sean Rj una matriz ortogonal desconocida de orden mxm

desconocido de orden mx1. Z sera la configuracion centroide de orden
pxm, Ej la matriz de residuales y 1 un vector px1 de unos.

El modelo GPA puede escribirse como:
sj=(Xj—1u'j)?j:Z+Ej paraj=1,---,n [1]

Las transformaciones permitidas son:

-Transformaciones ortogonales (Rj).
-Traslaciones(uj).
-Dilataciones centrales (sj)

Las tres son transformaciones que no afectan a las distancias relativas,
luego son un buen punto de comienzo cuando se desea comparar
configuraciones Euclideas que tienen la propiedad de que contienen
informacién que no se modifica por transformaciones que preservan las

distancias.
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8.2.2.ii. MODELOS DE PONDERACION
DE LAS DIMENSIONES.

Se permite ahora que las dimensiones se extiendan o se compriman por

separado.
Denotemos con Qj, Sy Sj a las matrices ortogonales desconocidas de
orden mxm, con gj Y hj vectores de traslacién desconocidos y con Wj

una matriz diagonal desconocida de orden mxm. Sea también Z la matriz

centroide.

El segundo modelo PINDIS puede escribirse:
(X;-19; Rj =(2-1h; BW; +E; paraj=1,---,n  [2]
El tercer modelo PINDIS es:

(X;-19; Rj = (-1 B;W; +E; paraj=1,--,n  [3]

La diferencia entre ambos modelos es que en [2] Z se rota sélo una vez
mediante S, mientras que en [3] se rota separadamente mediante cada Sj.

Suponiendo que las configuraciones representan a n sujetos, la
implicacién psicoldgica del modelo [2] es que los sujetos estan de
acuerdo en las dimensiones subyacentes, pero difieren en la importancia
que le dan a las dimensiones. En el modelo [3] los sujetos no sélo
difieren en la importancia que le dan a las dimensiones, sino también en
el punto de vista en el que las dimensiones de Z son consideradas como

importantes.
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8.2.2.iii. MODELOS DE PONDERACION DE LOS
ESTIMULOS

Los modelos 4 y 5 en PINDIS se caracterizan por una transformacion que

denominaremos "ponderacion de los estimulos™.

En estos modelos, los puntos de la configuracion se unen con el origen
del espacio m-dimensional y se permite que los vectores generados de

esta manera sean alargados o acortados separadamente.

Sean 9j hy hj vectores de traslaciéon desconocidos de orden mx1,; Tj una

matriz ortogonal desconocida de orden mxm, y Vj una matriz diagonal

desconocida de orden pxp.
El modelo 4 puede escribirse como:

(X;-1g;)T;=Vj(z-1h )+E; paraj=1,--,n  [4]

y el modelo 5:

(X;-1g;)T;=V;(z-1h; +E; paraj=1--n [l

La interpretacion del modelo [4] es que todos los sujetos comparten un
punto de vista comun en la configuracion centroide Z, los sujetos difieren

en la centralidad que asignan a los estimulos.

En el modelo [5] ademas, tienen puntos de vista diferentes.
El sexto modelo combinaria la ponderacion de las dimensiones y los

estimulos, pero es muy dificil de interpretar en situaciones préacticas.
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Jerarquia de los modelos

GPA

N

Dimensiones Estimulos

2 4
v v
3 5

Los modelos pueden ajustarse secuencialmente
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8.3. METODOS DE COMPARACION DE
SUBESPACIOS

8.3.1. INTEGRACION DE LA INFORMACION
DE DOS GRUPOS

El procedimiento descrito por KRZANOWSKI (1979, 1988) para la
comparacion de subespacios obtenidos por componentes principales es
aplicable a muchas otras técnicas que en realidad son un analisis de
Componentes Principales aplicado a la matriz de datos convenientemente

transformada (Métodos Biplot, Analisis Factorial de Correspondencias, etc.).

Partimos de dos matrices de datos Xl y X2 correspondientes a las muestras
de dos poblaciones sobre las que se han medido las mismas variables (xy, ...,

xp). Se supone que a ambas matrices se les ha aplicado el mismo tipo de

transformacion previa (centrado, estandarizado perfiles etc....).
Se calculan las componentes principales y suponemos que en ambos casos se
obtienen k componentes. Los vectores propios (coordenadas estandarizadas

para las columnas, base del nuevo sistema de referencia) correspondientes estan
contenidos en las matrices (de orden pxk) Hl y H2 respectivamente.

Las coordenadas para las filas de las matrices de datos Xl y X2 , €s decir, las

coordenadas sobre las componentes principales se calculan como
Gl = X1 H1 y (32 = )(2 H2 respectivamente.

254



8.-Una Contribucion al Meta-analisis de Datos Multivariantes

La comparacion descriptiva de los dos conjuntos puede realizarse representando
las dos primeras componentes y comparando las posiciones de los puntos,
ademas es posible representar las variables mediante vectores utilizando las
coordenadas contenidas en Hl y H2 y comparando las posiciones relativas
sobre el gréfico. La representacion de las variables nos dara una idea sobre la

similitud entre la estructura de los ejes.

La estructura de los ejes esta mejor representada utilizando los factores de carga

en lugar de las coordenadas estandarizadas, por esta razon seria mas
conveniente representar las variables mediante las matrices en Hl Dl y H2

D, donde D; y D, son las matrices diagonales de valores propios

(varianzas) de las componentes principales de cada uno de los conjuntos.

Se trata de buscar una medida de lo cercanos que estan los subespacios con el
fin de poder compararlos. Dicha medida se basara en los angulos ya que
estamos tratando de comparar dos conjuntos de direcciones en el espacio. Sin
embargo, no es suficiente con medir el angulo entre los pares de componentes
ya que éste puede ser grande incluso en el caso en el que los dos conjuntos
generen el mismo subespacio (KRZANOWSKI, 1988).

Es necesario buscar primero el conjunto de ejes ortogonales que mejor haga

coincidir las componentes.
De la misma manera que en el analisis procrustes las configuraciones deben

transformarse previamente, seguiremos el mismo procedimiento suponiendo

primero que una de las configuraciones es fija.
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Definimos N = H{" H, H," Hj. El dngulo minimo entre un vector del

espacio de las primeras componentes principales del primer conjunto y uno casi

paralelo en el espacio de las componentes principales del segundo conjunto esta
dado por Cos‘11/x1 donde kl es el valor propio mas grande de N.

Sea .. el i-ésimo valor propio de N , @ el vector propio asociado,
i prop i

bi = H1 ai Y ¢Cj= H2 H'2 bi i=1, ... , k) entonces
(bl’ e bk) forman un conjunto ortogonal de vectores en el subespacio
del primer conjunto y (Cl’ ’Ck) forman un conjunto ortogonal de

vectores en el subespacio del segundo conjunto.

Considerando los vectores bi y cj como columnas de las matrices By C

respectivamente, se obtienen las coordenadas para las columnas de las dos
matrices originales, en los subespacios rotados, de forma que los angulos sean

minimos.

Si, ademaés de las componentes, son importantes los individuos, las coordenadas
de los mismos en los espacios rotados son X1By X, C , respectivamente.

La representacion conjunta de las coordenadas de los dos grupos, tras la
rotacion, nos permitird conocer como se han modificado las posiciones si estas

son interesantes para el estudio.
Es facil demostrar (KRZANOWSKI, 1979) que la suma de los valores propios
de N es igual a la suma de los cosenos al cuadrado entre las componentes del

primer grupo y las componentes del segundo.

Esta suma estara entre 0 (si los dos subespacios son completamente disjuntos),

y k (si los dos subespacios son completamente coincidentes) por lo que una
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medida relativa acotada entre 0 y 1 de la similaridad entre los dos subespacios
es la siguiente y
21
=1

K

De acuerdo con los resultados anteriores, las similaridades entre los dos grupos
se establecen a traves de bi y C;j, con }vi midiendo la contribucion de cada par a

la similaridad total. Los vectores bi y C; estan definidos con respecto al espacio

p-dimensional original por lo que pueden interpretarse de la misma manera que

las componentes principales.

El vector del espacio p-dimensional mas cercano, tanto a bi como a Cj, es la

bisectriz del angulo entre ellos, en el plano en el que estan. Tal bisectriz viene

dada por
1
di = {21+ )} 1 +-7=Hz Hy by
[
El conjunto (dl e dk) que puede escribirse en una matriz D puede

tomarse como "media" (consenso) de los dos subespacios.

Las coordenadas de los individuos, en el subespacio medio, son X1Dy

X2 D respectivamente.

En la practica ocurre, a menudo, que los dos conjuntos de datos estan
caracterizados por un nimero distinto de componentes k, y K,. En este caso N

tiene solamente k = min(k; , k) valores propios distintos de cero. La

comparacion de los dos subespacios puede realizarse a través de estos valores

propios y los correspondientes vectores propios.
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En resumen, hemos obtenido una medida de la similaridad de los resultados y
la forma de integrar los distintos estudios cuando tratan sobre el mismo
namero de variables.

Informacion que debe aparecer en las publicaciones para que sea posible la
integracion de resultados tras varios analisis basados en las Componentes

Principales

Para la aplicacion de los resultados expuestos anteriormente es necesario

encontrar en los estudios la siguiente informacion :

- Los datos originales, de forma que sea posible reproducir todo el proceso

0 bien,

- La matriz de covarianzas o de correlaciones con lo cual es posible calcular las
componentes principales aunque no se disponga de una informacién directa
sobre los individuos.

0 bien,

- Los valores y vectores propios de la matriz de covarianzas.

0 bien,

- La estructura factorial y los valores propios de forma que sea posible

reconstruir los valores propios.

258



8.-Una Contribucion al Meta-analisis de Datos Multivariantes

8.3.2. GENERALIZACION AL CASO EN QUE

SEA NECESARIO INTEGRAR LA
INFORMACION

DE MAS DE DOS GRUPOS

Supongamos ahora que disponemos de las componentes principales obtenidas

de mas de dos grupos. Esta situacion sera mucho mas frecuente en la préactica.

Disponemos de g grupos con n; unidades en cada uno de los grupos, en cada

uno de ellos se han medido las mismas p variables y sobre cada uno se toman k
componentes. (Si el nimero de componentes para cada uno de los grupos es diferente ki

entonces las comparaciones se realizan sobre k=min(k; , ..., K; ) componentes).

Denotamos con Ht las matrices pxk de coeficientes de cada una de las variables

sobre las componentes principales en el grupo t-ésimo. KRZANOWSKI (1979)

prueba el siguiente resultado:

Sea D un vector arbitrario en el espacio p-dimensional original y sea 6t el

angulo entre D y la linea mas cercana en el subespacio definido por las k

componentes principales del grupot (t=1, ..., g). El valor b que hace maximo

J .2
V = > c0Ss” 0y
t=1

esta dado por el vector propio bl correspondiente al mayor valor propio 7¥1 de

la matriz
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g
H= Y Hy Hj
t=1

Pueden tomarse muchas posibles medidas de la cercania entre un vector b y un
conjunto de g subespacios k-dimensionales, pero se ha elegido esta porque la

componente "media” mas cercana a todos los conjuntos de componentes
principales viene dada por bl como se define en el resultado anterior.

Una medida de la discrepancia entre esta componente y el subespacio k-

dimensional del t-ésimo grupo es
8 =cosH{(bf Hy Hi by)'*}

Completando la descomposicion en valores y vectores propios de H
obtendremos el subespacio de dimension k que mas se parece a los ¢

subespacios conjuntamente.

Los cosenos al cuadrado de los angulos formados por cada grupo con las

direcciones medias estan contenidos en la matriz C cuyos elementos son

Ctj :bj Ht H,t bj

y los angulos correspondientes en la matriz A cuyos elementos son

5y = cos (b Hy Hi b)Y %}
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La suma de todos los valores propios es igual a gxp y si las componentes son
iguales, solamente los k primeros valores propios son distintos de cero y todos

iguales a g. Por tanto, una medida de la similaridad global de los subespacios es

k k
Shi XA
=1 _i=l
P k
>
i=1

Una medida de la similaridad de todos los subespacios con cada una de las
nuevas componentes principales, es decir, una medida de hasta que punto la

nueva componente esta presente en todos los grupos es

Aj
g
Se verifica ademas que
g g ’ ’
Li= 2ct = 2bji H¢ Ht by
t=1 t=1

de forma que los elementos de la matriz C pueden interpretarse como
porcentajes de la variabilidad de cada componente explicados por cada uno de

los grupos o por una direccion del subespacio de cada uno de los grupos.

Es posible calcular también alguna informacion suplementaria que puede ser
util en la interpretacion de los resultados. ElI coseno del angulo entre las

componentes principales de los subespacios originales y los subespacios de los
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grupos se puede interpretar como la similaridad (coeficiente de correlacion)

entre las mismas.
Los cosenos estan contenidos en la matriz Hi B donde B es la matriz que

tiene los vectores propios bj en columnas. Los angulos que forman las

componentes se calculan directamente a partir de los cosenos.

La proporcion de la variabilidad del grupo t-ésimo explicada por la componente

comun j-ésima se puede calcular como

bj Xt Xibj
traza(X} Xy)

la variabilidad del grupo t-ésimo explicada por todas las componentes comunes

como

traza(B' Xi X{B)
traza(X} X;)

La variabilidad global explicada por la j-ésima componente comun se calcula

como

9
> bj Xi X;b;
t=1

> traza(X{ X;)
t=1
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8.3.3. COMPARACION E INTEGRACION DE
SUBESPACIOS OBTENIDOS TRAS UN
ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES
A DOS MATRICES DE DATOS REALES

Se han considerado como datos los indices, con base en 1985, correspondientes
a 12 paises europeos en 8 ramas incluidas dentro del indice de produccion
industrial. Se dispone de dos matrices de datos correspondientes a los afos
1988 y 1989.

Los paises fueron: Bélgica (BE), Alemania (DE), Dinamarca (DK), Espafia
(ES), Francia (FR), Grecia (GR), Irlanda (IR), Italia (IT), Luxemburgo (LU),
Holanda (NL), Portugal (PO), Reino Unido (UK).

Las 8 Ramas: ENERGIA (1), INDUSTRIAS EXTRACTIVAS (2), INDUSTRIAS
MANUFACTURERAS (3), INDUSTRIAS MINERAS NO METALICAS (4),
INDUSTRIAS DE TRANSFORMACION DE METAL (5), FABRICACION DE
ARTICULOS DE METAL (6), CONSTRUCCION Y MAQUINARIA (7), INDUSTRIAS
ALIMENTICIAS (8).

Los datos han sido tomados de la Tesis Doctoral de VICENTE-TAVERA

(1992) donde puede leerse un descripcion exhaustiva de los mismos.
Se calcularon las componentes principales de ambas matrices de datos sobre las

matrices de covarianzas (centrando los datos originales), ya que se trata de

datos en escalas de medida comparables.

263



La tabla de datos para 1988 es la siguiente

8.-Una Contribucion al Meta-analisis de Datos Multivariantes

1 2 3 4 5 6 7 8
BE 104.3 67.8| 108.8| 118.9| 105.2 97.4| 102.5| 108.
DE 99.3 88.8| 107.0| 104.8| 107.9| 108.8| 105.0| 105.
DK 121.0| 113.5| 104.8| 102.8| 102.9| 106.5| 103.1| 104.
ES 102.4 78.6| 112.9| 119.7| 134.0| 119.7| 110.3| 111.
FR 105.9 88.9| 107.9| 108.4| 109.4| 107.8| 106.4| 104.
GR 113.4| 101.7| 102.3| 110.1| 101.3| 100.2 81.5 95.
IR 107.6 95.0| 129.0 92.9| 164.2 92.2| 110.1| 121.
IT 113.5| 129.6| 114.0| 110.2| 119.8| 115.9| 113.4| 111.
LU 117.7| 124.5| 109.4| 130.5| 106.6| 119.8 91.3 97.
NL 89.2 84.6| 108.3| 120.7| 103.7| 112.8 99.9| 108.
PO 118.5 88.3| 115.7| 132.2| 113.4| 117.2| 116.8| 117.
UK 99.3 93.5| 114.3| 119.0| 112.8| 111.6| 105.6| 105.

Tabla 8.1: Datos del IPI para los doce paises de la CEE y 8 ramas de actividad.
Para detalle sobre paises y ramas ver el texto.

La inercia absorbida por las componentes principales es

28.64

25.11

16.94

Las tres primeras absorben el 70%

La estructura de las componentes puede verse en los vectores propios que

aparecen a continuacion

cl c2 c3
1 0.1307 -0.3072 0.0538
2 0.3725 -0.8482 0.0316
3 -0.2629 -0.1273 0.1479
4 0.2311 0.2000 0.6678
5 -0.7388 -0.3553 0.0850
6 0.1667 -0.0339 0.5563
7 -0.2584 -0.0373 0.4142
8 -0.2851 -0.0347 0.2001

Tabla 8.2: Tres primeros vectores propios del analisis de

Componentes Principales de la matriz de datos de afio 1988.
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La primera componente estd asociada principalmente a la variable 5, la segunda

a lavariable 2 y la tercera a las variables 4,6 y 7.

La tabla de datos para 1989 es la siguiente

1 2 3 4 5 6 / 8
BE 101.6 56.6 1134 | 128.9 | 111.0 99.9 1134 | 116.6
DE 101.0 89.1 1129 | 1125 | 116.0 | 1149 | 115.2 | 1104
DK 100.5 | 120.0 | 107.2 | 103.8 | 109.1 | 118.6 | 105.0 | 104.4
ES 108.5 84.6 117.8 | 128.8 | 143.1 | 131.2 | 1195 | 109.4
FR 108.6 86.8 112.7 | 1103 | 1148 | 1141 | 114.2 | 106.5
GR 112.7 57.2 105.9 | 105.7 98.3 85.6 100.9 | 105.5
IR 117.3 | 129.2 | 1185 | 117.4 | 125.6 | 119.8 | 1225 | 129.2
IT 120.3 | 116.1 | 1453 | 110.6 | 192.5 96.9 118.2 | 122.3
LU 122.2 | 1355 | 118.0 | 1654 | 116.6 | 136.3 95.1 104.3
NL 94.8 90.6 112.8 | 124.7 | 109.7 | 119.6 | 109.2 | 110.3
PO 137.2 | 1548 | 1183 | 137.6 | 111.7 | 118.8 | 119.0 | 120.8
UK 89.8 78.9 119.2 | 121.0 | 1205 | 112.6 | 110.1 | 105.4

Tabla 8.3: Datos del IPI para los doce paises de la CEE y 8 ramas de actividad.

Para detalle sobre paises y ramas ver el texto.

La inercia absorbida por las componentes principales de la matriz de datos

centrada es

32.69 [24.40 |14.70
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Las tres primeras absorben el 72% (Porcentaje similar al del primer grupo)
La estructura de las componentes puede verse en los vectores propios que

aparecen a continuacion

cl c2 c3
1 0.2727 -0.0104 0.1320
2 0.8432 -0.2169 0.3511
3 0.1488 0.2976 -0.1191
4 0.2263 -0.2846 -0.7582
5 0.2861 0.8286 -0.2825
6 0.2129 -0.2434 -0.3933
7 0.0496 0.1509 0.1171
8 0.1079 0.1211 0.1482

Tabla 8.4: Tres primeros vectores propios del analisis de Componentes Principales

de la matriz de datos de afio 1989.

La primera componente estd asociada principalmente a la variable 2 , la
segunda a la variable 5 y la tercera a las variables 4. Es decir, las componentes 1
y 2 tienen estructuras similares salvo el orden de importancia. Si observamos la
inercia absorbida por los dos primeros ejes en el afio 1988 veremos como los
valores para ambos afios son similares por lo que los ejes no estan claramente
separados; esto implica que, efectivamente las componentes son similares luego
el procedimiento de integracion deberia de dar como resultado cosenos altos

(cercanos a 1) y angulos pequerios.
La misma situacion puede verse en la figura 8.1. en el que se representan

conjuntamente las dos primeras componentes principales de los dos afios en

estudio.
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I I I I I o) I: I I I

. ~ T
Espacios separados de los dos afios
60 B
Variables Paises
1988 1988
ok W 1989 W 1989 .
BE 3
20 NL B
ES 7 8
DE
0 BE DE —
GR FR
NE
DK 2
-20F IR * LU N
14 PO
IT LU
A0k -
-60} -
1 1 1 1 1 1 1 1
-80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80

Figura 8.1: Representacién grafica conjunta de las dos primeras componentes
correspondientes a los dos afios de estudio.
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Observese como la estructura de los vectores que representan a las variables es
muy similar en los dos afios salvo una rotacion de aproximadamente 90 grados.
Tras la aplicacion del procedimiento descrito en la teoria se obtuvieron los

siguientes resultados

Valores propios 7¥i

0.9925 0.9746 0.5582
Cosenos \/Ki

0.9963 0.9872 0.7471
Angulos COS_l\/K_i

4.9303 9.1771 43.3562

Tabla 8.5: Valores propios, coseno del angulo entre pares de componentes de los dos

subespacios y cuantificacion de los angulos

Los resultados indican que tenemos dos componente practicamente

coincidentes ya que la similaridad total entre los subespacios es: 0.8418

La estructura de las nuevas componentes para el afio 1988 (matriz B) aparece

en la tabla siguiente:

cl c2 c3
1 0.1323 0.3053 -0.0604
2 0.3675 0.8043 -0.2778
3 0.2580 -0.0308 0.1992
4 -0.3600 0.2847 0.5733
5 0.7517 -0.2185 0.2579
6 -0.1355 0.3501 0.4444
7 0.1660 0.0190 0.4602
8 0.2006 -0.0847 0.2741

Tabla 8.6: Estructura de las nuevas componentes para 1988.
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La estructura de las nuevas componentes para el afio 1989 (matriz C) aparece

en la tabla siguiente:

cl c2 c3
1 0.1700 0.2339 -0.0611
2 0.3612 0.8217 -0.1784
3 0.2831 -0.0412 0.1538
4 -0.3226 0.3224 0.5259
5 0.7354 -0.2194 0.3765
6 -0.1947 0.2979 0.2694
7 0.1796 -0.0380 -0.0526
8 0.1946 0.0270 -0.0723

Tabla 8.7: Estructura de las nuevas componentes para 1989.

Observese como ahora la estructura de los dos primeros vectores propios es

muy similar, en el tercero la estructura es similar salvo para las variables 7 y 8.

Los resultados se muestran, graficamente, en la figura 8.2. donde se representan

las nuevas estructuras y la proyeccion de las dos matrices originales

269



60

40

20

-20

8.-Una Contribucion al Meta-analisis de Datos Multivariantes

Espacios separados de los dos afios tras la rotacion
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Figura 8.2: Representacion de las nuevas estructuras de las matrices originales

en el primer plano principal.
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Es claro como la estructura de las relaciones entre las variables es muy similar

para los dos afios de estudio. Con respecto a los paises, la mayor parte ocupa

posiciones proximas en los dos afios, excepto Italia e Irlanda que intercambian

sus posiciones en los dos afios de estudio.

La figura siguiente muestra la proyeccion sobre las componentes integradas.

60 |

40

20

Paises
1988 PO
W 1989 LU
LU ]
7
GR
RO
/
UK
N FR
N DE ES
FRE| o
BE UK IR
BE
1 'f:D 1 1 1 1 1 1
-40 20 20 40 60 80 100

Figura 8.3: Proyeccidn de paises y ramas de actividad en los dos afios

de estudio sobre el espacio integrado.
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8.3.4. COMPARACION E INTEGRACION
DE VARIOS SUBESPACIOS OBTENIDOS
TRAS UN ANALISIS DE COMPONENTES
PRINCIPALES: DATOS REALES

Se han anadido a los datos del ejemplo anterior los afios 1978 y 1979. Se ha
suprimido Luxemburgo debido a que presentaba datos en los dos afios que
podian considerarse como "outliers” y se ha suprimido una de las variables que

presentaba muchos datos faltantes en los dos nuevos afos.

Los datos son entonces 4 matrices (correspondientes a los afios 78, 79, 99 y 89)

de 11 paises por 7 variables, 7 ramas de actividad:

INDUSTRIAS EXTRACTIVAS (1), INDUSTRIAS MANUFACTURERAS (2),
INDUSTRIAS MINERAS NO METALICAS (3), INDUSTRIAS DE TRANSFORMACION
DE METAL (4), FABRICACION DE ARTICULOS DE METAL (5), CONSTRUCCION Y
MAQUINARIA (6), INDUSTRIAS ALIMENTICIAS (7).

Describiremos primero las componentes principales de los 4 afios por separado

para realizar después la integracion.
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Analisis para el ano 1978

La tabla de datos es la siguiente

1 2 3 4 S 6 7
BE 115.2 93.6 134.0 92.7 95.6 89.2 78.2
DE 104.9 91.1 110.3 84.7 97.8 95.4 86.7
DK 91.6 79.4 123.7 76.8 69.3 83.0 75.4
ES 58.1 98.4 128.1 | 109.4 | 1142 | 1025 85.7
FR 113.4 99.9 106.4 99.5 104.7 99.5 89.6
GR 30.2 92.5 98.4 103.4 98.4 123.9 82.5
IR 123.6 71.8 99.7 47.8 113.1 78.7 81.9
IT 97.7 91.7 99.7 96.0 115.0 | 102.9 87.2
NL 106.8 87.6 103.6 85.7 92.6 90.2 90.8
PO 70.3 75.1 75.9 914 94.3 96.1 88.0
UK 77.1 106.1 | 116.0 | 107.5 | 1249 | 122.2 94.1

Tabla 8.8: Datos del IPI en 1978, en los paises de la CEE para las ramas de actividad consideradas.
Para detalle ver texto mas arriba.

La inercia acumulada absorbida por las componentes principales es

57.4236 | 77.9321 |92.3727

Las tres primeras absorben, pues, el 92%.
La estructura de las componentes puede verse en los vectores propios que

aparecen a continuacion y en la representacion grafica correspondiente.

cl c2 c3
1 0.8001 -0.4011 0.2117
2 -0.1591 -0.4419 0.0089
3 0.0419 -0.5556 -0.6610
4 -0.4154 -0.3924 -0.0588
5 -0.1122 -0.3818 0.6429
6 -0.3815 -0.1681 0.2140
7 -0.0462 -0.0848 0.2360

Tabla 8.9: Vectores propios correspondientes al Analisis de Componentes Principales
de la tabla de datos del afio 1978.
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Figura 8.4: Proyeccidn sobre el primer plano principal de paises y ramas de actividad:
Absorcidn de inercia en el plano 78%.

Analisis para el ano 1979

La tabla de datos es la siguiente

1 2 3 4 S 6 7
BE 106.9 98.2 134.4 97.2 100.5 96.4 80.7
DE 109.9 95.5 119.4 88.7 101.3 98.9 90.3
DK 96.5 82.3 120.9 80.0 77.2 84.7 78.7
ES 62.3 98.5 121.6 | 100.9 | 111.2 87.4 89.2
FR 1142 | 103.9 | 1128 | 103.1 | 112.7 | 103.3 91.5
GR 324 98.2 105.0 | 109.3 | 104.7 | 117.1 84.2
IR 138.3 77.1 107.4 54.4 131.7 87.3 84.7
IT 104.7 98.2 105.6 97.9 116.6 | 104.2 93.3
NL 113.0 90.3 103.0 88.2 96.7 91.1 93.8
PO 84.8 79.9 76.1 89.2 88.8 103.3 89.3
UK 98.8 105.9 | 116.0 | 105.1 | 122.9 | 118.0 95.5

Tabla 8.10: Datos del IP1 en 1979, en los paises de la CEE para las ramas de actividad consideradas.

Para detalle ver texto mas arriba.
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La inercia acumulada absorbida por las componentes principales es ahora,

55.9112 |75.5320 |89.3900

Las tres primeras absorben el 89%.

La estructura de las componentes puede verse en los vectores propios y la

representacion grafica que aparecen a continuacion

cl c2 c3
1 0.8880 -0.1854 0.0143
2 -0.1282 -0.4455 -0.1033
3 0.0475 -0.3852 -0.8066
4 -0.3743 -0.3912 -0.0670
5 0.1279 -0.5985 0.4160
6 -0.1906 -0.2974 0.3507
7 0.0050 -0.1384 0.1949

Tabla 8.11: Vectores propios correspondientes al Analisis de Componentes
Principales de la tabla de datos del afio 1979.
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Figura 8.5: Proyeccidn sobre el primer plano principal de paises y ramas de actividad:
Absorcién de inercia en el plano 75.53%.

Analisis para el ano 1988
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La tabla de datos es la siguiente

1 2 3 4 &) 6 7
BE 67.8 108.8 | 118.9 | 105.2 97.4 102.5 | 108.9
DE 88.8 107.0 | 104.8 | 107.9 | 108.8 | 105.0 | 105.1
DK 1135 | 104.8 | 102.8 | 102.9 | 106.5 | 103.1 | 104.5
ES 78.6 112.9 | 119.7 | 134.0 | 119.7 | 110.3 | 111.0
FR 88.9 107.9 | 108.4 | 1094 | 107.8 | 106.4 | 104.2
GR 101.7 | 102.3 | 110.1 | 101.3 | 100.2 81.5 95.4
IR 95.0 129.0 92.9 164.2 92.2 110.1 | 121.9
IT 129.6 | 114.0 | 110.2 | 1198 | 1159 | 1134 | 111.6
NL 84.6 108.3 | 120.7 | 103.7 | 112.8 99.9 108.1
PO 88.3 115.7 | 1322 | 1134 | 117.2 | 116.8 | 117.1
UK 93.5 1143 | 119.0 | 1128 | 1116 | 105.6 | 105.7

Tabla 8.12: Datos del IPI en 1988, en los paises de la CEE para las ramas de actividad
consideradas. Para detalle ver texto mas arriba.

La inercia acumulada absorbida por las componentes principales es

46.5822 | 77.0446 |93.6786

Las tres primeras absorben el 94%.

La estructura de las componentes puede verse en los vectores propios y la

representacion grafica que aparecen a continuacion

cl c2 c3
1 0.0827 -0.9326 0.2495
2 0.3084 0.0620 0.0983
3 -0.2303 0.3142 0.5317
4 0.8466 0.1004 -0.0486
5 -0.0976 0.0030 0.5838
6 0.2266 0.0791 0.5082
7 0.2595 0.1070 0.2099

Tabla 8.13: Vectores propios correspondientes al Analisis de Componentes

Principales de la tabla de datos del afio 1988.
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Figura 8.6: Proyeccion sobre el primer plano principal de paises y ramas de
actividad: Absorcion de inercia en el plano 77%.

Analisis para el ano 1989

La tabla de datos es la siguiente

1 2 3 4 5 6 /
BE 56.6 1134 | 128.9 | 111.0 99.9 1134 | 116.6
DE 89.1 112.9 | 1125 | 1160 | 1149 | 115.2 | 1104
DK 120.0 | 107.2 | 103.8 | 109.1 | 118.6 | 105.0 | 104.4
ES 84.6 117.8 | 128.8 | 143.1 | 131.2 | 1195 | 1094
FR 86.8 112.7 | 110.3 | 1148 | 114.1 | 114.2 | 106.5
GR 57.2 105.9 | 105.7 98.3 85.6 100.9 | 105.5
IR 116.1 | 1453 | 110.6 | 1925 96.9 118.2 | 122.3
IT 129.2 | 1185 | 1174 | 1256 | 119.8 | 1225 | 129.2
NL 90.6 112.8 | 124.7 | 109.7 | 119.6 | 109.2 | 110.3
PO 154.8 | 118.3 | 137.6 | 111.7 | 118.8 | 119.0 | 120.8
UK 78.9 119.2 | 121.0 | 1205 | 112.6 | 110.1 | 105.4

Tabla 8.14: Datos del IPI en 1989, en los paises de la CEE para las ramas de actividad

consideradas. Para detalle ver texto mas arriba.
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La inercia acumulada absorbida por las componentes principales es

54.7762 |85.4557 |93.4354

Las tres primeras absorben el 93.43%.

La estructura de las componentes puede verse en los vectores propios y la

representacion grafica que aparecen a continuacion

cl c2 c3
1 0.8059 -0.5069 0.2654
2 0.2150 0.2789 -0.0022
3 0.0586 -0.0949 -0.6372
4 0.4871 0.7768 -0.0886
5 0.1387 -0.2271 -0.6681
6 0.1333 0.0289 -0.2611
7 0.1627 0.0206 -0.0334

Tabla 8.15: Vectores propios correspondientes al Analisis de Componentes Principales
de la tabla de datos del afio 1989.
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Figura 8.7: Proyeccidn sobre el primer plano principal de paises y ramas de actividad:
Absorcidn de inercia en el plano 85%.
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INTEGRACION DE LA INFORMACION

Se detallan, a continuacion, los resultados encontrados para el espacio conjunto.
Si las componentes de los distintos grupos fueran completamente coincidentes,
tendriamos solamente k = 3 valores propios distintos de cero y todos ellos

iguales a g= 4, el nUmero de grupos.

Los valores propios fueron los siguientes

3.93 3.83 2.22 1.79 0.13 0.06 0.04

Los dos primeros valen practicamente 4 lo cual quiere decir que existen dos
componentes muy similares en los cuatro grupos (afios de estudio). La misma

informacién viene dada por los siguientes indices de similaridad de cada

: A :
componente con los subespacios de los grupos (—L) pero con la ventaja de que
g

ahora se trata de una medida acotada entre 0 y 1. Los valores encontrados
fueron: 0.9818, 0.9586, 0.5551, respectivamente.

El indice de similaridad global 83.1824.

La estructura de las componentes conjuntas puede verse en los vectores propios

que aparecen a continuacion

cl c2 c3
1 0.8901 -0.2485 0.1089
2 -0.1255 -0.3426 0.0848
3 -0.0920 -0.3943 -0.8747
4 -0.3867 -0.4498 0.3902
5 0.1399 -0.5431 0.0318
6 -0.1203 -0.3640 0.1671
7 -0.0014 -0.1887 0.1860

Tabla 8.16: Vectores propios de la estructura conjunta para los 4 afios de estudio.
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Los cosenos al cuadrado entre los subespacios de cada uno de los afios, que
pueden interpretarse como indices de la similaridad de cada subespacio con las

componentes comunes, acotados entre 0 y 1, aparecen en la tabla siguiente:

Componentes
Afos cl c2 c3
1978 0.9742 0.9798 0.5400
1979 0.9963 0.9730 0.6264
1988 0.9744 0.9255 0.6054
1989 0.9823 0.9559 0.4487

Tabla 8.17: Cosenos al cuadrado de los subespacios de cada afio y
el espacio de componentes comunes.

Es claro como, de nuevo se pone de manifiesto la existencia de dos

componentes comunes.

Angulos en grados entre cada subespacio y las componentes comunes, pueden
ser considerados también como medidas de la similitud entre cada subespacio y
las nuevas componentes aunque ya no estan acotados entre 0 y 1, no obstante,

se incluyen por su interés comparativo.

Componentes
ARoS cl c2 c3
1978 9.2444 8.1756 | 42.7079
1979 3.4829 9.4586 | 37.6772
1988 9.2025 | 15.8395 | 38.9176
1989 7.6375 | 12.1158 | 47.9468

Tabla 8.18: Medida de los angulos entre los subespacios de cada afio por separado
y el espacio de componentes comunes.

En la figura siguiente se muestra el espacio conjunto con la proyeccion sobre el

mismo de los datos correspondientes a los 4 afios en estudio.

280



8.-Una Contribucion al Meta-analisis de Datos Multivariantes

50 F T T OGR T T =
X 1978
a0 |+ 1979 i
® 1988
30 ° 1989 +PO
i $ DK )
X PO DK
o GR X
20 ®BE "
® BE
10 | .FR DE jENL ‘DK. DK -
% GR o UK N oOFR NL IR
TGR
0 }
.10 |+
-20 } ¥ES
30 |+
] ]
-60 -40

Figura 8.8: Espacio "consenso" para los cuatro afios de estudio.

En el gréfico siguiente se han unido con lineas los puntos correspondientes a los
cuatro afos para el mismo pais. Se observa claramente como, a pesar de que se
han tomado las dos componentes comunes, algunos de los paises presentan

posiciones dispares para los puntos de los distintos afos.

Muestra, una vez mas, las diferencias entre la teoria y la practica (las

discrepancias entre la teoria y la practica son algo no deseable pero real).
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1 1 1
-60 -40 -20 0 20 40

Figura 8.9: Representacion de las dos primeras componentes en el espacio "consenso"
con lineas que unen los puntos, para los datos de los 4 afios, en cada pais.

Es posible complementar los resultados anteriores con informacion
suplementaria que puede ayudar en la interpretacion de resultados. La
informacion que se calcula a continuacion no siempre estara accesible a partir
de los datos de las distintas publicaciones, no obstante, dado el estado actual de
datos multivariantes quizads estemos a tiempo de explicar a nuestros
investigadores los datos que deberian aparecer en las publicaciones y que

tendrian un incalculable valor para los investigadores futuros.

Las tablas siguientes muestran la proporcion de la variabilidad de cada grupo
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absorbida por cada una de las componentes comunes (y la proporcion
acumulada), la medida puede considerarse util para saber hasta que punto se
pierde informacion al sustituir los conjuntos de componentes originales por las

componentes del espacio integrado.

Componentes Comunes
Afos cl c2 c3
1978 50.5104 | 21.7788 | 12.2913
1979 54.8433 | 19.1946 | 11.6920
1988 30.7269 | 22.9110 | 24.9159
1989 345871 | 29.3811 | 12.2355

Tabla 8.19: Proporcidn de la variabilidad de cada grupo absorbida por
cada una de las componentes comunes.

Componentes Comunes
ARoS cl c2 c3
1978 50.5104 | 72.2892 | 84.5806
1979 54.8433 | 74.0379 | 85.7299
1988 30.7269 | 53.6379 | 78.5538
1989 34.5871 | 63.9682 | 76.2037

Tabla 8.20: Proporcién acumulada de la variabilidad de cada grupo
absorbida por cada una de las componentes comunes.

Es claro que las nuevas componentes absorben una alta proporcién de la
variabilidad de los datos originales comparable con la que se obtenia en las
componentes separadas de cada grupo, es decir, la pérdida de informacion con

las nuevas componentes es muy pequea.

La tabla siguiente muestra la proporcion de la variabilidad global de todos los

grupos absorbida por cada componente comun. Se trata de una medida de la

283



8.-Una Contribucion al Meta-analisis de Datos Multivariantes

absorcion de inercia de las componentes comunes obtenidas considerando los
cuatro grupos como un unico conjunto de datos. Se corresponde con la inercia

absorbida por las representaciones de las figuras 8.8 y 8.9.

Comp. 1 Comp. 2 Comp. 3
Proporcion 43.83 23.61 13.98
Proporcion acumulada 43.83 67.44 81.42

Tabla 8.21: Proporcién acumulada y proporcién acumulada de la variabilidad global de
todos los grupos absorbida por cada componente coman.

Coseno del angulo entre las componentes originales y las comunes (Similaridad

entre las componentes originales de cada grupo y las nuevas componentes).

Ao 1978 Componentes comunes
C. Originales cl c2 c3
cl 0.9191 0.2345 -0.2011
c2 -0.1318 0.9312 0.1957
c3 0.3348 -0.2402 0.6792

Tabla 8.22: Coseno del 4ngulo entre las componentes del afio 1978 y las comunes.

Ao 1979 Componentes comunes
C. Originales cl c2 c3
cl 0.9876 -0.0282 -0.1286
c2 0.0298 0.9859 0.0318
c3 0.1415 -0.0104 0.7803

Tabla 8.23: Coseno del 4ngulo entre las componentes del afio 1979 y las comunes.

Ao 1988 Componentes comunes
C. Originales cl c2 c3
cl -0.3125 -0.4947 0.6500
c2 -0.9148 -0.0091 -0.2987
c3 0.1998 -0.8251 -0.3060

Tabla 8.24: Coseno del 4ngulo entre las componentes del afio 1988 y las comunes.

Afio 1989

Componentes comunes
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C. Originales cl c2 c3
cl 0.4998 -0.6708 0.3019
c2 -0.8131 -0.1726 0.3560
c3 0.2674 0.6901 0.4804

Tabla 8.25: Coseno del &ngulo entre las componentes del afio 1979 y las comunes.

De las tablas anteriores se deduce que, para los dos primeros afios en estudio,
las dos primeras componentes principales originales son muy similares a las
componentes comunes lo que quiere decir que estos dos afos presentan una
estructura similar. Para el afio 1988 son la segunda y la tercera componente,
respectivamente, las que se corresponden con la primera y la segunda comunes,
de forma que la estructura de las componentes ha cambiado, al menos en el
orden de importancia ya que ahora la tercera comdn se corresponde con la
primera original. Para el dltimo afio de estudio la segunda componente es
similar a la primera comun, la segunda comun esté entre la primera y la tercera
original. Esto pone de manifiesto que con ciertas diferencias, la estructura de las
componentes en el afio 1989 es mas similar a la estructura del afio 1988 que a la

estructura de los otros dos.

A pesar de las diferencias existentes en la estructura de los afios, la integracion
sigue siendo valida ya que, a través de ella mostramos, no solo las similitudes,

sino también las diferencias existentes entre los distintos afos.

Las tablas siguientes muestran el angulo entre las componentes originales y las
comunes. La informacién que proporcionan es basicamente la misma que la
medida anterior pero ahora en términos de angulos.

De la misma manera que antes es claro como, por ejemplo, el angulo que

forman la primera y segunda componentes de los afios 1978 y 1979 con las dos
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primeras componentes comunes, son pequefios lo que indica que se trata de

componentes similares.

Ao 1978 Componentes comunes
C. Originales cl c2 c3
cl 23.2044 76.4392 101.5987
c2 97.5728 21.3805 78.7167
c3 70.4415 103.8990 47.2221

Tabla 8.26: Angulo entre las componentes originales del afio 1978 y las comunes.

Ao 1979 Componentes comunes
C. Originales cl c2 c3
cl 9.0263 91.6181 97.3905
c2 88.2926 9.6174 88.1766
c3 81.8626 90.5973 38.7123

Tabla 8.27: Angulo entre las componentes originales del afio 1979 y las comunes.

Ao 1988 Componentes comunes
C. Originales cl c2 c3
cl 108.2107 119.6482 49.4588
c2 156.1744 90.5188 107.3823
c3 78.4720 145.5942 107.8167
Tabla 8.28: Angulo entre las componentes originales del afio 1988 y las comunes.
Ao 1989 Componentes comunes
C. Originales |cl c2 c3
cl 60.0150 132.1258 72.4305
c2 144.3972 99.9400 69.1452
c3 74.4933 46.3624 61.2873
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Conclusiones

La exhaustiva revision bibliografica nos ha permitido constatar:

1)
a. Las primeras tendencias del Meta-andlisis trataban de conocer la
informacidn proporcionada por la literatura sobre un tema seleccionado,
independientemente de su calidad (GLASS, 1976).

b. Las ideas de ROSENTHAL (1976) y COOPER (1979) incorporan
informacion mediante la acumulacion de niveles de probabilidad, y se

plantea la problematica del sesgo de publicacién.

c. Las dltimas tendencias lideradas por STEWART y PARMAR (1993) y
CLARKE y STEWART (1994) intentan recuperar los datos individuales
procedentes de cada uno de los estudios pertenecientes a la poblacion

accesible.

Esta Gltima tendencia, muy prometedora en teoria, choca en la practica con

la falta de colaboracion de los investigadores que generaron los datos.

d. Aparece una clara asincronia entre el uso de los métodos estadisticos en
investigaciones primarias y los métodos estadisticos utilizados en estudios
meta-analiticos. No se ha encontrado ninguna referencia en la que se lleve a

cabo una integracion de resultados de Analisis Multivariante.

2)
Hemos demostrado la eficacia de los Métodos Biplot en la fase de
codificacidén permitiendo la identificacion de estudios homogéneos, juicios

discordantes y cuestiones mal planteadas.
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El estudio de simulacion efectuado a partir de 1000 muestras con
distribucion normal, para diferentes tamarios del efecto poblacionales y con
diferentes tamafios de muestra, puso de manifiesto que la correccion del
estimador de HEDGES para evitar el sesgo, esta justificado solo en el caso
de que el tamario del efecto sea grande; sin embargo, cuando los tamarfios del
efecto son pequefios o moderados, y los tamafios de muestra grandes, el
estimador clasico presenta claras ventajas en contra de lo aceptado en la

bibliografia.

Se ha demostrado que los Métodos Graficos Multivariantes y los Métodos
Multivariantes Graficos son una herramienta Gtil en la fase de Analisis de los
Resultados que permiten clasificar los estudios de acuerdo a sus
caracteristicas objetivas y relacionar dicha clasificacién con el tamafio del

efecto.

Se ha demostrado la eficacia de las teorias de MORGAN y SONQUIST para
determinar las causas de la heterogeneidad en el anélisis de los resultados
del estudio meta-analitico, las cuales son una alternativa méas general que la
propuesta por HEDGES y OLKIN.

Hemos demostrado que los métodos procrustes propuestos por GOWER y
los métodos de comparacion e integracion de subespacios de
KRZANOWSKI pueden ser utilizados como técnicas meta-analiticas de
datos multivariantes cuyos resultados vengan expresados en forma de
configuraciones euclideas o en forma de factores latentes, ampliando la

metodologia clasica que sélo integra vectores de tamafios del efecto.
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