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Resumo: Na tentativa de promover a transformacao de informagées em conhecimento, este artigo compara
as meta-andlises com duas de suas variantes, as mega-analises e as retroanalises, técnicas desenvolvidas
para a sintese e a equiparagao de resultados pouco precisos ou contraditérios. Enquanto as meta-andlises
referem-se a sintese dos resultados de diferentes pesquisas primdrias, as mega-andlises referem-se a sintese
dos dados coletados por pesquisas primdrias e as retroandlises a recriagao e posterior sintese desses mesmos
dados. Por meio de uma simulagao, o Estudo 1 pareia o viés médio de meta, mega e retroanalises em
funcao de nove diferentes configuragoes que variam conforme a quantidade de estudos empregados e do
tamanho da amostra individual de cada um desses estudos, nas modalidades de dados completos, leve e
severa auséncia de dados. No Estudo 2, os mesmos dados utilizados na simulacdo de auséncia severa foram
empregados para testar a precisio de mega e retroandlises quando se realiza a imputagdo de dados. Os
resultados apontam para uma leve superioridade geral das mega-analises, diferenca essa que diminui, até
desaparecer, em situagoes ideais.

Palavras-chave: Meta-andlise. Mega-analise. Retroandlise. Conhecimento. Andlise estatistica.

Abstract: In an attempt to promote the transformation of information into knowledge, this article compares
meta-analyses with two of its variants, mega-analyses and retro-analyses, techniques developed to summarize
and compare results that are not very accurate or contradictory. While meta-analyses refer to the synthesis
of results of different primary researches. mega-analyses refer to the synthesis of results collected by primary
researches and retroanalyses, to the recreation and posterior synthesis of that data. Using a simulation, Study
1 pairs the average trends from meta, mega and retroanalyses regarding nine different configurations that
vary according to the number of studies used and the size of the individual sample of each of those studies,
in the full data, light data and severe lack of data modes. In Study 2, the same data used in the simulation
of severe lack of data were used to test the accuracy of mega and retroanalyses when performing data
imputation. The results show a slight general superiority of mega-analyses, a difference that fades away in
ideal situations.

Keywords: Meta-analysis. Mega-analyses. Retroanalyses. Knowledge. Statistical analysis

Resumen: En la tentativa de fomentar la transformacién de informaciones en conocimiento, este articulo
compara los meta-analisis con dos de sus variantes, los mega-andlisis y los retro-andlisis, técnicas desarrolladas
para la sintesis y la equiparacién de resultados poco precisos o contradictorios. Mientras los meta-andlisis se
refieren a la sintesis de los resultados de distintas investigaciones primarias, los mega-andlisis se refieren a la
sintesis de los datos recolectados por investigaciones primarias, y los retro-andlisis, a una nueva creacion y
posterior sintesis de esos mismos datos. Por medio de una simulacion, el Estudio 01 parea el sesgo medio de
meta-, mega- y retro-analisis en funcién de nueve distintas configuraciones que varian segtin la cantidad de
estudios llevados a cabo y el tamafio de la muestra individual de cada uno de esos estudios, en las modalidades
de datos completos, leve y severa ausencia de datos. En el estudio 02, los mismos datos utilizados en la
simulacién de ausencia severa han sido empleados para testar la precision de mega- y retro-andlisis cuando
se lleva a cabo la imputacién de datos. Los resultados sefalan hacia una leve superioridad general de los
mega-analisis. Esa diferencia disminuye, hasta desaparecer, en situaciones ideales.

Palabras clave: Meta-analisis. Mega-analisis. Retro-andlisis. Conocimiento. Analisis estadjistico.

A Psicologia, da mesma forma que a ciéncia
como um todo, atingiu uma etapa do seu
desenvolvimento em que a informagao é
abundante, mas isso ja ndo se pode dizer do
conhecimento. As pesquisas se intensificam,
os artigos se multiplicam e os consensos
escasseiam. Estaria a torrente de novas
informacoes, em vez de abastecer o referencial
factual das teorias, afogando as unanimidades
em uma mirfade de irregularidades? Nas
ciéncias sociais, habitualmente, tem-se a
sensacdo de que sim (Hunt, 1997). Este
artigo aborda um dos métodos especialmente
desenvolvidos para reverter essa tendéncia

(Glass, 1976; Hafdahl, 2007), a meta-andlise,
assim como duas de suas variantes, a mega-
andlise e a retroandlise.

Meta-anélises, também chamadas de sinteses
quantitativas, combinagoes de informagdes ou
revisoes sistematicas (Cheung, 2008), sdo um
conjunto de métodos quantitativos utilizados
para comparar e combinar os resultados de
pesquisas primarias, geralmente por meio
de tamanhos de efeito, tais como o d de
Hedges, a razdo de chance e o coeficiente
de correlacao. Esta tltima métrica, conhecida
ainda como correlacdo de Pearson ou
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infinitas formas

de se combinar
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foca em duas
estratégias
bdsicas: 0 método
de Hedges e Olkin
e o método de
Hunter e Schmiat.

coeficiente de correlagao produto-momento,
além de ser uma das mais frequentes no
universo da meta-andlise, também é a mais
aconselhada para a investigacao de relagoes
complexas (Hafdahl, 2007), o que é bastante
comum na Psicologia.

Mesmo que exista, virtualmente, infinitas
formas de se combinar coeficientes de
correlacdo, a tradicdo meta-analitica se
foca em duas estratégias bésicas: o método
de Hedges e Olkin e o método de Hunter
e Schmidt. Resumidamente, enquanto
o primeiro advoga a necessidade de se
utilizar a transformagao de Fisher, ja que
teoricamente as correlagbes ndo apresentam
a propriedade aditiva, o segundo defende
somente uma média ponderada (Field, 2001).
Além desses, ambos univariados, novos
métodos multivariados foram desenvolvidos
especificamente para sintetizar matrizes
inteiras de correlagdo, uma vez que nado
ignoram a dependéncia inerente entre as
correlagoes, levando em conta a covariancia
entre esses tamanhos de efeito (Furlow &
Beretvas, 2005).

Indmeros estudos ja empregaram esse
tipo de meta-andlise multivariada para a
criacao e a testagem de teorias, geralmente
também auxiliados por modelos de equagoes
estruturais (estes supridos pelas matrizes de
correlacdo combinadas). Dunst e Trivette
(2009), por exemplo, testaram as influéncias
do cuidado centrado na familia, na satde
mental de pais e filhos, e chegaram a
conclusdo de que os efeitos dessa pratica
sao indiretos e mediados por suas crengas
de autoeficacia. Fan, Jackson, Yang, Tan, e
Zhang (2010), por sua vez, ap6s aglutinarem
dezenove matrizes de correlagdo para
avaliar a estrutura interna do Teste de
Inteligéncia Emocional Mayer-Salovey-
Caruso, descobriram que um modelo de trés
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fatores possui melhor encaixe que o habitual
de quatro. Halpert, Stuhlmacher, Crenshaw,
Litcher e Bortel (2010), ainda, propuseram
e testaram um modelo do processo de
negociacao, demonstrando que o sucesso do
negociador se obtém somente quando o foco
estd nos objetivos e na cooperagao.

Muitos outros exemplos de meta-anélises
correlacionais poderiam ser citados, contudo,
a idéia central é sempre a mesma: convergir
dados para deles extrair o conhecimento
sintético de um corpus pouco preciso ou
cheio de contradigbes. Algumas questoes,
todavia, ainda precisam ser respondidas:
Qual é a precisdo dos métodos multivariados
se comparados com formas alternativas de se
sintetizar matrizes de correlacdo (Hafdahl,
2008)? Seriam as meta-andlises capazes
de lidar somente com dados ausentes
se o padrdo de distribuicao destes for
completamente aleatério (Kim, & Bentler,
2002)? O que é mais relevante as sinteses
quantitativas, a quantidade de pesquisas
empregadas ou o tamanho individual das
amostras de cada uma dessas pesquisas
(Furlow, & Beretvas, 2005)?

Esta investigagdo teve por objetivo,
justamente, contribuir para a resolugao dessas
questdes por meio de uma comparagao entre
trés modalidades de meta-andlises: o ja bem
aceito e consolidado método multivariado de
Cheung e Chan (2005); a mega-analise, uma
extrapolagao teérica feita por Dillon (1982)
e; a retroandlise, uma proposta alternativa
dos autores deste artigo. Apés uma breve
explanagao tedrica dessas trés abordagens,
seguem-se dois estudos nos quais, primeiro,
compara-se o desempenho da meta, da
mega e da retroanalise em funcao do ndmero
de matrizes empregadas e da quantidade
de sujeitos em cada amostra individual e,

depois, compara-se novamente a mega e a
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com o artigo
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retroandlise em uma situagao especifica de
auséncia de dados que requer imputagao.

Longe da ambigao de oferecer a palavra
final a respeito do mais adequado método
estatistico para se combinar coeficientes
de correlacdo, o presente material buscou,
prioritariamente, promover as revisoes
sistemadticas e, por conseguinte, a convergéncia
do conhecimento, sobretudo na Psicologia.
Destarte, as férmulas e demais algoritmos
utilizados foram postos em detrimento das
figuras e das tabelas que melhor transmitem a
nogao dos processos indicados, na esperanga
de que este texto seja inteligivel para os
pesquisadores dos mais diversos referenciais
teéricos. Assim como Gene Glass (1976)
escreve em seu trabalho seminal, ja estd na
hora de se saber ao menos tanto quanto se
tem encontrado provas.

Sinteses quantitativas

A histéria da meta-analise, bem como seu
nome, tem inicio com o artigo de Glass
(1976) intitulado Primary, secondary, and
meta-analysis of research. Em seu discurso,
Glass apresenta esse método ndo como
a analise original de um banco de dados
(pesquisas primarias) ou como a reanalise dos
bancos de dados (pesquisas secundarias), mas
como a analise das andlises. Mais que uma
mera somatéria dos prés e dos contras dos
resultados primdrios, sejam eles quantitativos
ou qualitativos, a respeito de uma mesma
temdatica (método da contagem de votos),
esse procedimento visa ponderar e relativizar
em uma métrica comum cada informagao
original para que elas componham um
Gnico indicador com intervalos de confianga
mais estreitos e com maior poder estatistico
(Hunter & Schmidt, 1990). A Figura 1,
portanto, apresenta esse esquema e esclarece
que o objeto da meta-andlise sdo os resultados
das pesquisas primarias, dos quais se calcula
o novo tamanho de efeito.
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Meta-andlise
Figura 1. Percurso da Meta-analise

Quando ha, porém, a possibilidade de acesso
aos dados originais, Dillon (1982) sugere que
se faca, em vez de uma meta-andlise, uma
mega-andlise. A compilagdo de inimeros
dados originarios de pesquisas primarias,
vidvel normalmente apenas em programas
colaborativos da area médica (Costrafreda,
2009), segue a légica de que quanto maior —
aproximando-se do infinito — é a populacao
de um estudo, mais precisos e generalizaveis
seriam os seus resultados. A Figura 2, entdo,
exibe os dados primarios como o objeto da
mega-analise, dos quais, em um contexto
ideal, derivariam resultados 6timos e flexiveis,
ja que passiveis de uma infinidade de novas
andlises sem a necessidade de conversoes.

Ao

i

Resultados

Pesquisadores

Mega-andlise

Figura 2. Percurso da Mega-analise
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Dada a frequente impossibilidade de acesso
aos dados primarios nas ciéncias sociais, uma
terceira opgao faz-se valida, a retroandlise,
sobretudo por necessitar somente dos
resultados primarios, a semelhanga da meta-
andlise. Essa variante propde-se a recriar 0s
dados originais, retrocedendo uma etapa,
para que dessa forma se torne tao eficaz e
flexivel quanto a mega-andlise, contudo, sem
as suas restricoes logisticas. A figura 3 exibe
essa nova proposta e destaca a diferenca
entre os dados originais e os dados recriados,
uma vez que a retroanalise utiliza-se da
técnica de Transformacio Inversa (Inverse
Transform Sampling), a qual embute erro de
amostragem, dependendo do tamanho da
populagdo recriada.

Vi

N~

&
J,’O Resultados
-+
}oo
00O

Retro-andlise

Pesquisadores Dados

Dados Recriados

Figura 3. Percurso da Retroandlise

E certo afirmar, desde j&, que nenhum desses
métodos é melhor que os demais, apenas
mais adequado a situagbes especificas.
InGmeras comparagdes ja foram realizadas
entre os mais diversos tipos de meta-analise
(Cheung & Chan, 2005; Furlow & Beretvas,
2005; Hafdahl, 2008; dentre outros), em
especial entre as técnicas uni e multivariadas,
mas, até onde se sabe, nao existem estudos
sistematicos que parearam o desempenho
de meta e mega-analises, menos ainda da
sugerida retroanalise. Nisso, no Estudo T,
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relatado a seguir, verificou-se a performance
de cada um desses métodos nos contextos
de dados completos, poucos dados ausentes
e muitos dados ausentes. Mais a frente,
no Estudo 2, comparou-se novamente a
precisdao, mas, desta vez, somente de mega
e retroandlise, em uma circunstancia que
requer imputacdo de dados, esta pouco
elaborada na meta-andlise.

Estudo 1

O primeiro estudo comparativo entre a meta,
a mega e a retroandlise buscou diferenciar a
precisao desses trés métodos nos contextos
mais comuns encontrados nas pesquisas em
psicologia do Brasil e do mundo. Para tal,
dois fatores foram levados em consideracéo:
que a publicagdo de replicagoes exatas é
desencorajada pelos editores de revistas
cientificas, o que torna os dados ausentes
a regra e ndo a excegdo em matrizes de
correlagdo sintetizadas (Becker, 1992); e que
o padrao de auséncia de correlagoes entre as
varidveis de cada estudo primario baseia-se,
prioritariamente, nas orientacoes tedricas
dos pesquisadores, o que o caracteriza como
ausente ao acaso (missing at random) (Furlow
& Beretvas, 2005). Nisso, uma simulacao foi
conduzida com dados completos e com dois
padroes de auséncia ao acaso.

Método

Primeiramente, para que houvesse um
parametro tnico de comparagao, simulou-se,
com o auxilio do software MVN (Uebersax,
2006), um banco de dados contendo 100.000
respostas de distribuicao normal a nove
variaveis, obedecendo a matriz de correlagao
exibida pela Figura 04. Tal matriz é analoga
aos resultados oferecidos por pesquisas
tipicamente voltadas para a investigagao de
processos cognitivos, tragos de personalidade
ou intervencdes terapéuticas, podendo ser
entendida, por exemplo, como o nivel de
relacionamento pareado entre os escores de
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criatividade, inteligéncia fluida, os cinco aspectos do Big Five e duas modalidades alternativas
de treinamento. Buscou-se utilizar diferentes magnitudes de correlacao para testar possiveis
diferengas no desempenho de cada um dos trés métodos de sintese quantitativa em questao com
base na forga das relagbes. Todas as matrizes combinadas por meta, mega ou retroandlise foram,
posteriormente, comparadas com esta para o conhecimento do viés de cada procedimento.

1,000

0,900 1,000

0,800 0,900 1,000

0,700 0,800 0,900 1,000

0,600 0,700 0,800 0,900 1,000

0,400 0,500 0,600 0,700 0,900 1,000

0,300 0,400 0,500 0,600 0,800 0,900 1,000

0,200 0,200 0,400 0,500 0,700 0,800 0,900 1,000

0,100 0,200 0,300 0,400 0,600 0,700 0,800 0,900 1,000

Figura 4. Matriz de Correlagdo Verdadeira

Dividiu-se aleatoriamente, entdo, a populagdo total de 100.000 respostas em grupos de 20, 100
e 250 respostas, as quais serviram como simulagdo de pesquisas contendo essas trés quantidades
de sujeitos em suas respectivas amostras (K). Depois, juntaram-se esses grupos em blocos de 5,
25 e 100 unidades, os quais simularam a quantidade de estudos (N) empregados em cada tipo
de andlise. Por meio desse desenho 3 x 3, obteve-se as 9 diferentes configuragdes que foram
testadas: 1) 5 estudos com 20 sujeitos cada; 2) 5 estudos com 100 sujeitos cada; 3) 5 estudos
com 250 sujeitos cada; 4) 25 estudos com 20 sujeitos cada; 5) 25 estudos com 100 sujeitos cada;
6) 25 estudos com 250 sujeitos cada; 7) 100 estudos com 20 sujeitos cada; 8) 100 estudos com

100 sujeitos cada e; 9) 100 estudos com 250 sujeitos cada.

O mesmo procedimento, ap6s ser realizado com os dados completos, foi conduzido com 2
varidveis ausentes por estudo, o que equivale a 42% de correlagOes faltantes, e com 6 varidveis
ausentes por estudo, o que equivale a 92% de correlagdes faltantes. Optou-se por esses valores
para simular uma ocasido em que hd leve auséncia de dados e outra em que hd severa auséncia
de dados. Para que o padrao de auséncia pudesse ser considerado ao acaso, ou seja, relacionado
ao uso de determinadas varidveis, mas ndo aos seus valores, seguiu-se, repetidamente quando
N igual a 25 ou a 100, os padroes exibidos pelas Figuras 05a e 05b. Esses gabaritos simulam a
constante utilizacao das mesmas varidveis por diferentes pesquisas, o que sugere uma preferéncia
tedrica e ndo numérica. Isso reflete o fato de que determinadas linhas de pesquisa em Psicologia
costumam se ater a fendbmenos especificos ou, mesmo, a instrumentos cuja dimensionalidade pode
ser fracionada. Nao raro, por exemplo, as sinteses quantitativas exibem casos em que somente
um ou dois fatores do Big Five sdo mensurados em diferentes pesquisas, ou que uma determinada
intervengdo sempre é pareada a criatividade, mas nunca a inteligéncia. Para, contudo, viabilizar
os procedimentos estatisticos e impedir que houvesse correlagbes completamente faltantes na
ocasido de auséncia severa, um estudo aleatério de cada configuragdo se manteve com os dados

completos.
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2 Variaveis Ausentes 6 Variaveis Ausentes
Var1l Var2 Var3 Var4 Var5 Var6 Var7 VarB Var9 Var1l Var2 Var3 Var4 Var5 Var6 Var7 Var8 Var9
X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X
Figura 5a: Padrao de Respostas com Auséncia Figura 5b. Padrao de Respostas com
Leve Auséncia Severa

Com o auxilio de uma planilha do Excel, calcularam-se as matrizes de correlagdo de cada estudo
em cada configuragdo, as quais foram utilizadas nas modalidades de meta e retroanalise. As
meta-andlises foram conduzidas segundo o método multivariado descrito por Cheung e Chan
(2005), o qual possui aplicativo préprio no Software R versao 2.11.1 (2010). As retroanalises, por
sua vez, primeiro, tiveram seus dados recriados por meio do programa MVN (Uebersax, 2006)
e, em seguida, por meio do SPSS versdo 17, configurado para a exclusao pairwise nos casos de
dados ausentes, assim, obtiveram as matrizes de correlagdo compiladas. As mega-andlises, por fim,
também tiveram suas matrizes finais calculadas por meio do SPSS, configurado novamente para
a exclusao pairwise, desta vez, utilizando-se dos dados brutos de cada uma das 9 configuragoes.

Todas as 36 correlagbes (diagonal inferior de uma matriz 9 x 9) de cada uma das 9 matrizes
resultantes, arredondadas para a terceira casa decimal, foram tabuladas e subtraidas da matriz
verdadeira (Figura 4). Os valores resultantes foram consideradas as medidas de viés, ja que estas
configuram o quanto cada correlagao obtida se desvia da correlagdo verdadeira. Valores positivos
indicam uma subestimativa do coeficiente de correlagao (associada ao Erro Tipo Il em pesquisa)
e valores negativos indicam uma superestimativa do tamanho de efeito (associada ao Erro Tipo
| em pesquisa).

Além dos valores relativos, calculou-se também a média dos médulos de cada uma das 9
configuragbes, bem como dos agrupamentos de configuragdes por nimero de estudos (N), dos
agrupamentos de configuracdes por quantidade de sujeitos em cada amostra individual (K), do
agrupamento total das 9 configuracées e do agrupamento total das 6 configuragdes com K maior
que 20 (configuragdes 2, 3, 5, 6, 8 e 9). Os resultados foram tabelados, pareados e geraram os
graficos disponiveis na préxima secao, esta restrita somente aos dados mais relevantes, dadas as
limitagbes de espago. Seu conjunto completo pode ser obtido junto ao primeiro autor deste artigo.

Resultados

Inicialmente, como foi proposto verificar o desempenho dos trés tipos de sinteses quantitativas em
funcdo da magnitude das correlagdes, todos os vieses das 9 configuragbes em cada modalidade
de andlise foram pareados de acordo com o seu tamanho verdadeiro (correlagdes até 0,5 foram
consideradas pequenas e maiores que 0,5 grandes). Com os dados completos, os testes T para
amostras independentes apresentaram significancia estatistica principalmente nas configuragdes
de N e K pequenos. As meta-analises exibiram os maiores contrastes (7 diferencas significativas) e
as retroandlises os menores (4 diferengas significativas). Na ocorréncia de auséncia leve, o mesmo
padrdo geral foi apresentado, contudo, todos os métodos obtiveram a mesma quantidade de
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contrastes (4 diferengas significativas). Ja no caso de auséncia severa, foram poucos os casos em
que alguma configuragdo demonstrou diferencas significativas entre as pequenas e as grandes
correlagdes no que se refere a quantidade de viés. Nesta modalidade, as retroandlises exibiram
0s maiores contrastes (6 diferengas significativas) e as meta-andlises os menores (nenhuma
diferenca significativa). Em geral, aparentemente, as diferengas se tornam significativas quando
a populagdo total (K x N) de cada método € baixa (inferior a 1.250) ou quando ha muitos dados
ausentes, ambos indicativos de perda de precisao.

Passando para o resultado dos agrupamentos, a Tabela 01 apresenta, além da média dos médulos
de cada configuracao, os dados obtidos em fungao do nimero de estudos (N = 5, 25 ou 100),
da quantidade de sujeitos em cada amostra individual (K = 20, 100 ou 250), do total das 9
configuragoes e do total das 6 configuragdées com K maior que 20. Este segundo total foi necessério
para uma comparacdo mais equilibrada, pois, como se percebe, as Gnicas configuragbes que
apresentam viés anormalmente elevados foram as ndmero 1, 4 e 7 (todas com K igual a 20),
especialmente nas retroandlises.

Tabela 1. Mega-, Retro- e Meta-analise com Dados Completos e Ausentes

Dados Completos 42% de Dados Ausentes  92% de Dados Ausentes
Mega Retro Meta Mega Retro Meta Mega Retro Meta

Conf. 1 0,009 0,172 0,058 0,017 0,059 0,023 0,038 0,056 0,040
Conf. 2 0,045 0,022 0,044 0,037 0,021 0,040 0,005 0,034 0,022
Conf. 3 0,026 0,020 0,023 0,017 0,012 0,023 0,004 0,007 0,011
Conf. 4 0,044 0,143 0,065 0,038 0,057 0,068 0,026 0,062 0,040
Conf. 5 0,019 0,014 0,021 0,016 0,001 0,015 0,006 0,026 0,016
Conf. 6 0,009 0,003 0,010 0,007 0,002 0,010 0,004 0,008 0,011
Conf. 7 0,018 0,108 0,025 0,012 0,029 0,018 0,031 0,057 0,040
Conf. 8 0,003 0,034 0,004 0,000 0,018 0,005 0,002 0,029 0,009
Conf. 9 0,001 0,006 0,001 0,002 0,010 0,004 0,004 0,007 0,004
N=5 0,027 0,071 0,042 0,024 0,031 0,029 0,016 0,032 0,024
N =25 0,024 0,054 0,032 0,020 0,020 0,031 0,012 0,032 0,022
N = 100 0,007 0,050 0,010 0,005 0,019 0,000 0,012 0,031 0,017
K = 20 0,024 0,141 0,050 0,022 0,048 0,036 0,032 0,059 0,040
K = 100 0,022 0,023 0,023 0,018 0,013 0,020 0,004 0,030 0,015
K = 250 0,012 0,010 0,011 0,008 0,008 0,012 0,004 0,007 0,008
Total 0,019 0,058 0,028 0,016 0,023 0,023 0,013 0,032 0,021
T.> 20 0,017 0,017 0,017 0,013 0,011 0,016 0,004 0,019 0,012

O desempenho geral (T. > 20) com os dados completos exibe igualdade entre todos os trés
métodos de sinteses quantitativas (viés = 0,017). Isso significa que, se levada em consideragdo a
média dos coeficientes de correlagao da matriz verdadeira (F¥ = 0,619), os valores obtidos por
mega, retro e meta-andlises varia entre r = 0,636 e r = 0,602. Surpreendentemente, em ambos
os casos de dados faltantes, o viés foi ainda menor em todas as modalidades (viés < 0,016),
com excecdo da retroandlise na ocorréncia de falta severa (viés = 0,019). O melhor resultado
na média entre as modalidades, como esperado, foi o da mega-andlise (viés = 0,011), deixando
empatadas em segundo lugar a meta e a retroandlise (viés = 0,015).
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Examina-se, entao, graficamente o desempenho dos agrupamentos por niimero de estudos e
quantidade de sujeitos em cada amostra individual na Figura 06. Primeiramente, é nitida a melhora
no desempenho dos trés métodos de sintese quantitativa com o aumento de ambos estudos
(N) e sujeitos (K), especialmente em fungao deste Gltimo. A partir de amostras de 100 sujeitos
em cada estudo, as diferengas no viés provocadas pelos diferentes métodos tornam-se infimas,
contudo, elas crescem juntamente com o aumento da quantidade de dados ausentes. Com K
igual a 20 e a 100, as mega-andlises obtiveram os melhores resultados em média, seguidas pelas
meta-andlises e, depois, pelas retroandlises. Com K igual a 250, mega e retroanalises empataram
e obtiveram os melhores desempenhos em média.

A B
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0,080 0,150

0,060 .\ \
T 0,100

0,040 L. \
A S 0,050 A

w v
- o
> >
0,020 \ :: ;
0,000 0,000
5 25 100 20 100 250
—|\lega =ll=Retro == Meta =#=—]lega =ll=Retro =—Meta
42% Ausente: Estudos (N) 42% Ausente: Sujeitos (K)
0,035 0,06
0,025
0,04
0,02 AN
- w 0,03
w 0,015 o
> 0,01 \\ > 002
0,005 \ 0,01
o0 0
5 25 100 20 100 250
= \ega =fl=Retro =—d—Meta —#—|lcga =d=Retro =d—Meta
92% Ausente: Estudos (N) 92 % Ausente: Sujeitos (K)
0,035 0,07
0,03 _ P 0,06 .\
0,025 0,05 NC
0,02 % 0,04
:E 0,015 _M :E 0,03
= 0,01 = 0,02 O
0 0
5 25 100 20 100 250
—tpmlega =f=Retro =—Meta —tplega ~fl=Retro =d—Meta

Figura 6. Mega-, Retro e Meta-andlises com Dados Completos e Ausentes em Fungao do Nimero
de Estudos (N) [A, C e E] e da Quantidade de Sujeitos em Cada Amostra Individual (K) [B, D e F]
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Ja no que se refere ao nimero de estudos
empregados (N), os resultados foram bem
mais constantes: as mega-andlises sempre
obtiveram os melhores resultados em média,
seguidas pelas meta-analises e, depois, pelas
retroandlises. A inspecdo visual das letras
A, C e E da Figura 06 permite distinguir
que, enquanto mega e meta-andlises
apresentaram melhoras sensiveis com o
aumento de N, as retroandlises mantiveram-
se bastante estaveis. Tal caracteristica das
retroandlises, todavia, s6 foi exibida nas suas
médias absolutas. Se consideradas as médias
relativas (disponiveis com o primeiro autor do
artigo), as retroandlises também apresentam
melhoras visiveis com o aumento de N,
chegando a obter o melhor desempenho na
modalidade de dados completos.

Ainda é pertinente mencionar, assim sendo,
que o viés relativo (quando considerado o
sinal do desvio entre a correlacdo obtida
e a correlagdo verdadeira) foi sempre
negativo para mega e meta-andlises, mas
foi positivo nas modalidades de dados
completos e auséncia severa para as
retroandlises. Isso significa que, em geral,
as matrizes de correlagao sintetizadas por
meio de mega ou meta-andlises tendem a
superestimar relacionamentos entre duas
varidveis psicolégicas quaisquer, como a
extroversdo e a criatividade, por exemplo,
e que aquelas combinadas por meio das
retroandlises tendem a subestimé-los. Por
fim, se considerados os vieses relativos,
com dados completos e com auséncia leve,
as retroandlises obtiveram os melhores
desempenhos gerais (T. > 20), seguidas
igualmente por mega e meta-analises e; com
auséncia severa, as mega-analises obtiveram
o primeiro lugar, seguidas por meta e, depois,
retroandlises.
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Estudo 2

Como o cendrio de auséncia severa de
dados abriu a possibilidade de correlagoes
completamente inexistentes caso uma das
simulagdes de estudo nao tivesse sido mantida
com todas as suas relacdes, uma situagdo em
particular fez-se presente: a possibilidade de
imputacdo de informagdes. Nao raro, em
fungao dos diferentes referenciais teéricos dos
pesquisadores, as meta-andlises se deparam
com situagbes em que alguns estudos, por
exemplo, mediram a correlacdo entre as
varidveis A (criatividade) e B (inteligéncia)
e outros entre as varidveis B (inteligéncia) e
C (extroversdo). Seria possivel extrapolar os
resultados e encontrar a correlacdo entre A
(criatividade) e C (extroversao)? Hunt (1997),
no epilogo de seu livro sobre a histéria das
sinteses quantitativas, ndo sé afirma que sim,
como também prevé que a descoberta de
respostas além dos dados obtidos sera o futuro
da meta-analise.

No intuito de verificar, por meio da mesma
métrica de viés utilizada no Estudo 1,
se, porém, a imputagdo de informagoes
acarretaria em grande perda de precisao, o
segundo estudo deste artigo reexaminou o
cenario de auséncia severa de dados. Desta
vez, contudo, na falta de especificagdes sobre
como proceder imputagbes com o método
meta-analitico de Cheung e Chan (2005)
sem ferir a sua mecdnica, somente mega e
retroandlises foram testadas.

Método

Utilizou-se, no Estudo 2, o mesmo banco
de dados simulado no Estudo 1 para o
contexto de auséncia severa, bem como
suas 9 configuragdes, porém, obedecendo
rigorosamente ao gabarito exibido na

Figura 05b, ou seja, sem nenhum estudo
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contemplando todas os relacionamentos
entre as variaveis. Nisso, 22 correlacoes (Var1
x Var4; Var1 x Var5; Var1 x Var6; Var1 x Var7;
Var1 x Var8; Var2 x Var4; Var2 x Vars; Var2
x Var6; Var2 x Var7; Var2 x Var8; Var3 x
Var6; Var3 x Var7; Var3 x Var8; Var3 x Var9;
Var4 x Var6; Var4 x Var7; Var4 x Var8; Var4
x Var9; Var5 x Var 8; Var5 x Var9; Var6 x
Var8 e; Var6 x Var9), dentre as 36 possiveis,
passaram a encontrar-se completamente
inexistentes. Nesse cendrio, é como se
nenhum pesquisador ja tivesse publicado
algum artigo contendo a relagdo numérica
entre cerca de */, das 9 varidveis sintetizadas,
mas que, somando-se o0s pares, 0 grupo como
um todo estivesse vinculado por pelo menos

um elemento.

Dentre as mais diversas opgoes de método
de imputacao (substituicao das casas ausentes
pelas médias de suas varidveis; substituicao
pelas medianas; substituicdo pelo resultado
de linhas de regressdo; substituigao pelo
resultado de linhas de regressao com uma
medida de erro etc.), optou-se pelo uso do
algoritmo de Expectation Maximization (EM),
pois, aparentemente esse é o processo mais
bem recomendado pela literatura meta-
analitica (Becker, 1992; Kim & Bentler,
2002; dentre outros). Para tal, compilaram-se
todos os dados brutos dos estudos das mega-
analises e os dados recriados dos estudos
das retroanélises de cada configuragao
em tabelas que foram inseridas no SPSS e
submetidas a sua andlise de dados faltantes,
configurada para estimar, por meio do EM,
uma distribuicdo normal para as casas vazias.
O niGmero maximo de interagbes, para
que os resultados convergissem a maxima
verossimilhanca com tolerancia de 0,0001,
foi de 5.000.

As matrizes de correlagbes estimadas pelo
algoritmo de EM foram subtraidas, cada uma
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a sua vez, da matriz verdadeira (Figura 04,
novamente), resultado, exatamente como no
Estudo 1, nas medidas de viés. Calcularam-se
os valores relativos e as médias dos médulos
de cada uma das 9 configuragdes, assim
como dos agrupamentos de configuragoes
por niimero de estudos, por quantidade
de sujeitos em cada amostra individual, do
agrupamento total das 9 configuragbes e
das 6 configuragbes com K maior que 20.
Nos resultados a seguir, além dos vieses
encontrados por todas as 36 correlages
submetidas aos dados imputados (Imputagao
Simples), também sao exibidos os valores
encontrados pela mistura das 22 correlagdes
obtidas dos dados imputados com as demais
14 correlagdes obtidas pelos dados ja
existentes configurados para a exclusao
pairwise (Imputacao Mista).

Resultados

Como é possivel conferir na Tabela 2, a
imputagao de dados nao foi capaz de convergir
em duas das configuragoes das mega-analises
(1 e 6) e em outras duas configuracdes das
retroandlises (4 e 5). Com base nas 7 demais
configuragbes, entretanto, percebe-se que a
populagao total (K x N) novamente afetou a
precisao das sinteses quantitativas, desta vez,
de maneira mais rispida, tornando constantes
0s vieses somente ap6s 2.500 sujeitos. Apos
esse niimero de corte, enquanto a imputagao
nos dados das retroanalises ainda apresentou
uma variagdo stbita na configuracao 8, a
imputagcao das mega-analises permaneceu
estavel.
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Tabela 2. Mega e Retroandlise com Imputagao de Dados Simples e Mista

Imputagao Simples Imputagao Mista

Mega Retro Mega Retro
Config. 1 NA 0,001 NA 0,015
Config. 2 0,088 0,069 0,086 0,066
Config. 3 0,037 0,057 0,036 0,056
Config. 4 0,054 NA 0,052 NA
Config. 5 0,018 NA 0,018 NA
Config. 6 NA 0,023 NA 0,022
Config. 7 0,018 0,026 0,018 0,025
Config. 8 0,018 0,060 0,018 0,060
Config. 9 0,019 0,027 0,019 0,027
N=5 0,062 0,042 0,061 0,046
N =25 0,036 0,023 0,035 0,022
N = 100 0,018 0,038 0,018 0,037
K=20 0,036 0,013 0,035 0,020
K= 100 0,041 0,064 0,040 0,063
K =250 0,028 0,036 0,027 0,035
Total 0,036 0,038 0,035 0,039
Total > 20 0,036 0,047 0,035 0,046

O desempenho geral (T. > 20) das mega-analises, em ambas as modalidades, foi superior ao das
retroandlises em 0,011. As mega-andlises com imputagao simples obtiveram uma média de viés
igual a 0,036 e, com imputacao mista, igual a 0,035. J4 as retroandlises com imputagao simples
obtiveram uma média de viés igual a 0,047 e, com imputagao mista, igual a 0,046. Em relagdo
ao valor médio da matriz verdadeira de correlacdes (F¥ = 0,619), isso significa que, utilizando-
se da imputagdo mista (sutilmente melhor), o valor obtido por mega-andlise variaria entre r
= 0,654 er = 0,584 e, o valor obtido por retroandlise variaria entre r = 0,665 e r = 0,573.
Dificilmente, em qualquer um desses casos, a imputagao de dados iria interferir na interpretagao
tipica utilizada em Psicologia (associagdes fracas continuariam sendo tidas como fracas, médias
como médias e fortes como fortes).

Neste estudo, diferentemente do anterior, todavia, ambos os métodos em ambas as modalidades
tenderam a apresentar valores relativos negativos, o que indica uma superestimativa das relagoes.
A excecao foi a configuragdo nlimero 1 das retroandlises nas duas modalidades, o que explica
os totais desse método serem superiores aos totais com K maiores que 20.

Quanto ao viés dos agrupamentos por nimero de estudos e por quantidade de sujeitos em cada
amostra, percebe-se que as mega-analises apresentaram uma tendéncia de melhora linear com
o aumento de K e N individualmente, mas, as retroandlises ndo. Como é possivel visualizar na
Figura 07, no caso de imputagdo de dados, em ambas as modalidades, o viés das retroandlises
aparenta ser pouco influenciado por essas variaveis, oscilando sempre em torno de uma média.
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Ja as mega-analises, ao contrario do Estudo 1, exibiram grande melhora em fungdo do niimero
de estudos e pequena em funcdo do tamanho de cada amostra.

A B
Imputagdo Mista: Estudos [N) Imputagio Mista: Sujeitos (K)
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Figura 7. Mega e Retroandlises com Imputacao Simples e Mista de Dados em Funcao do Ndmero
de Estudos (N) [A e C] e da Quantidade de Sujeitos em Cada Amostra Individual (K) [B e D]

Severas limitagdes no nlimero de estudos empregados e no volume de cada amostra sugerem o
uso de retroandlises e ndo de mega-analises, ja que as médias das configuragées com N igual a
5 e 25 e com K igual 20 foram superiores no primeiro método. Apesar das retroandlises terem
obtido um desempenho geral inferior ao das mega-andlises, elas exibiram o melhor resultado
individual dentre as 9 diferentes configuragdes em ambas as modalidades (configuragdo 1) e,
também, a melhor média dentre as configuragdes agrupadas pelo tamanho das amostras (K =
20). Nisso, por mais que a tendéncia geral deste estudo aponte para uma ligeira superioridade
da utilizacdo dos dados brutos, novas pesquisas devem ser conduzidas para se esclarecer o
potencial dos dados recriados.

Discussao e Consideracoes
Algumas corroboragdes e outras tantas novas especulacées podem ser feitas com base nos
resultados apresentados. Inicialmente, conforme teoricamente esperado (Dillon, 1982), as

mega-andlises sdo, de fato, 6timas solugdes para a sintese quantitativa de informagoes. O uso
de dados brutos é vantajoso em termos de precisao, suporta informagdes ausentes ao acaso

Meta, Mega e Refroandlises Correlacionais: Comparando Dados Primdrios em Psicologia



. PSICOLOGIA:
CIENCIA E PROFISSAO,
2014, 34 (2), 272-287

e permite a imputagdo bem sucedida em
casas vazias, considerada a sua margem de
erro. Sua grande limitagdo refere-se ao fator
logfstico, este vinculado ao acesso aos bancos
de dados originais das pesquisas primarias,
o que tende a ser bastante dificultado pelo
mau arquivamento das informagdes, pelos
interesses das instituicbes financiadoras,
pela politica de privacidade dos sujeitos
respondentes e, até, pela indisposicdo dos
pesquisadores.

A impossibilidade de acesso a essas
informacgoes, contudo, nao demonstra ser
deveras prejudicial as sinteses quantitativas,
ja que ambas, meta e retroanalise, também
apresentaram reduzidas medidas de viés em
situagbes adequadas. Para a meta-andlise,
essas situacoes, conforme ja apontavam
algumas referéncias, estdo principalmente
relacionadas as grandes quantidades de
estudos sintetizados (Hafdahl, 2008) e ao
controle do Erro Tipo | (Cheung & Chan,
2005). Uma nova situacao encontrada
por esta pesquisa é a utilizacdo de dados
ausentes ao acaso, Nao apenas os ausentes
completamente ao acaso (missing completely
at random), como jé indicado pela literatura
(Furlow & Beretvas, 2005).

As retroandlises, por sua vez, dependem,
principalmente, da quantidade de sujeitos
na amostra de cada estudo utilizado. Tal
fato se deve ao erro amostral proveniente
do processo de recriagao dos dados, o qual
é diretamente proporcional ao tamanho da
populagao de cada correlagdo. Nisso, esse
método se mostra valido para sintetizar
matrizes de correlagbes apenas quando se
emprega pesquisas primdrias cuja populagao
estudada (N) é igual ou superior a 100.
Ademais, as retroanalises ainda suportam a
extrapolagdao de dados com uma margem de
erro média inferior a 0,05, viés que tende a
desvalorizar a variancia dos relacionamentos
em somente 0,0025. Isso significa que, ndo
havendo o acesso aos dados primarios por
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qualquer que seja o motivo, o procedimento
de recriagdo proposto nesta pesquisa é uma
alternativa bastante vélida, pelo menos,
para formulagdo de hipdteses a respeito
do relacionamento e, por conseguinte, da
dimensionalidade dos construtos psicoldgicos.

Toda imputagdo de dados, entretanto, deve
ser procedida com muita parciménia, uma vez
que ela esta sujeita, ndo s6 a insergao de erro
de medida, mas também a coeréncia légica.
Por mais que, estatisticamente, seja sempre
possivel estimar a correlacdo entre duas
varidveis quaisquer em mega e retroandlises
(e provavelmente em meta-analises), esse
valor ndo fara sentido se proveniente de um
artefato conceitual. Quando, por exemplo, em
um questionario sobre cuidados parentais, os
homens deixam em branco os itens referentes
a amamentagao, é erréneo proceder a
imputacdo, ja que além de criar respostas
sem sentido algum, elas ainda irdo distorcer os
dados verdadeiros. Uma sugestao para impedir
ao menos essa Ultima distorgao é o emprego
da modalidade de imputagdo mista.

Este artigo utilizou-se de simulagoes e, como
todas as simulagdes apresentam limitagdes
(Kim & Bentler, 2002), esta ndao é uma
excegdo. Somente 9 configuragdes foram
testadas em cada modalidade, sempre com
uma mesma matriz verdadeira 9 x 9. Os
resultados, portanto, mesmo que sugerindo
uma tendéncia estavel apés certo ponto,
restringem-se a esse universo e sé sao
passiveis de generalizagdo em circunstancias
semelhantes. E pertinente ressaltar, por
exemplo, que as pequenas medidas de
viés foram obtidas considerando-se uma
validade de construto perfeita, o que ndo é a
regra nas ciéncias humanas, as quais muitas
vezes obtém dados severamente distorcidos
(Hunter & Schmidt, 1990). No campo de
estudo da criatividade, por exemplo, muito
ainda se debate a respeito do niimero de
fatores que compde os testes de pensamento
divergente (Kim, 2006), o que leva a crer
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que ou nenhuma medida é plenamente
adequada, ou a prépria criatividade esta
teorizada de forma equivocada. A realizagao
de sinteses quantitativas nessa e em outras
areas de estudo da Psicologia devem levar
em consideragdo, entdo, que o emprego
de uma Gnica medida como elemento de
vinculo certamente ira distorcer os dados
para determinadas concepgdes empiricas
dos fendbmenos. Sugere-se, nesse caso, a
compilagdo de ndo apenas uma, mas sim
varias medidas dos mesmos fendbmenos,
o que direcionaria a imputagdo dos dados
para um espago conceitual misto.

2

Por fim, ainda é apropriado lembrar que
as sinteses quantitativas nao sao apenas
transformagbes estatisticas (Cheung, 2008).
Sugere-se a todos os pesquisadores agora
interessados em meta, mega e retroandlises
que se atentem também aos desenhos de
pesquisa, a coleta e ao registro dos dados,
a ética em cada procedimento e a criteriosa
interpretagao das informagbes sintetizadas,
afinal, o objetivo da ciéncia como um todo é
o conhecimento. Espera-se que a Psicologia,
em particular, tire proveito desses métodos
tdo promissores a interpretacao de fendmenos
complexos.
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