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Resumen 

El meta-análisis con modelos de ecuaciones 
estructurales (Meta-Analytic Structural Equation 
Modeling, MASEM) es una metodología novedosa de 
síntesis de la evidencia que combina las ventajas del 
meta-análisis tradicional con 

los modelos de ecuaciones estructurales, permitiendo 
explorar relaciones complejas entre variables a través de 
la integración de estudios independientes. Este tutorial 
ofrece una introducción accesible a la metodología 
MASEM, incluyendo los conceptos fundamentales, los 
pasos metodológicos para su implementación, y una 
aplicación práctica usando software estadístico libre. El 
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objetivo es proporcionar a los investigadores una 
comprensión sólida y las herramientas necesarias para 
aplicar MASEM en sus propios estudios. Para ello se 
aborda desde la preparación de datos hasta la 
interpretación de resultados, destacando tanto las 
fortalezas como las limitaciones de esta metodología. 

Palabras clave: MASEM; Meta-análisis; Modelos 
de ecuaciones estructurales; Síntesis de la evidencia. 

Abstract 

Meta-Analytic Structural Equation Modeling (MASEM) 
is a novel methodology for evidence synthesis which 
combines the advantages of traditional meta-analysis and 
structural equation modeling, allowing the exploration of 
complex relationships among variables through the inte-
gration of independent studies. The present tutorial offers 
an accessible introduction to the MASEM methodology, 
including the key concepts involved, methodological 
steps for implementation, and a practical example using 
free statistical software. The goal is to provide research-
ers with a solid understanding and with the necessary 
tools to apply MASEM techniques to their own studies. 
To that aim, the process from data preparation to results 
interpretation is covered, highlighting the strengths and 
limitations of this methodology. 

Keywords: MASEM; Meta-analysis; Structural 
equation models; Evidence synthesis. 

Introducción 

El incremento masivo de artículos científicos publica-
dos cada año plantea desafíos para el seguimiento de los 
desarrollos y avances en áreas específicas del conoci-
miento. Para enfrentar esta sobrecarga de información, en 
la década de 1970 surgieron diversas técnicas diseñadas 
para sintetizar la evidencia científica acumulada en un 

campo de investigación determinado. Entre ellas, destaca 
el meta-análisis (Glass, 1976), definido como un 
conjunto de métodos estadísticos que permiten combinar 
de forma cuantitativa los resultados de estudios que 
investigan cuestiones similares, con el fin de generar 
conclusiones más robustas y precisas (Cooper et al., 
2019). 

La mayoría de los meta-análisis publicados hasta la 
fecha en Psicología se han centrado en sintetizar la 
evidencia disponible sobre la asociación entre dos 
variables. Por ejemplo, Hattie (2009) realizó una meta-
revisión de más de 800 meta-análisis que estudiaban la 
relación bivariada entre diversas características (de los 
estudiantes, de los profesores, de las políticas) y el 
rendimiento académico. Sin embargo, muchas 
preguntas de investigación en Psicología son 
multivariantes, es decir, involucran la comprensión de 
cómo múltiples variables interactúan de forma compleja 
para influir en un determinado resultado. Por ejemplo, 
¿cómo interactúan conjuntamente las características 
familiares, contextuales y del estudiante para deter-
minar el rendimiento académico? 

Los enfoques tradicionales de meta-análisis no 
permiten responder a preguntas de investigación de 
naturaleza multivariante. Para superar esta limitación, 
Becker (1992, 1995; ver también Becker y Aloe, 2019) 
propuso un enfoque meta-analítico basado en modelos, 
es decir, yendo más allá de las asociaciones bivariadas. 
Este enfoque permite la evaluación de teorías, y con ello 
ofrece una comprensión más profunda de fenómenos 
complejos, algo fundamental para el avance del 
conocimiento científico en Psicología y ciencias afines. 

Una metodología clave en este contexto es el 
meta-análisis de modelos de ecuaciones estructurales 
(en inglés, Meta-Analytic Structural Equation Modeling, 
MASEM), el cual ha ido ganando relevancia a lo largo de 
las últimas décadas (Cheung, 2015, 2019; Cheung y 
Chan, 2005; Jak, 2015; Viswesvaran y Ones, 1995). 
Debido a su creciente importancia y a su gran potencial 
para la investigación psicológica, el objetivo de este 
trabajo es ofrecer una introducción accesible en 
español al MASEM, así como proporcionar 
herramientas para su implementación. Para lectores/as 
sin experiencia previa con técnicas de meta-análi-
sis univariado, el estudio de las referencias de la siguiente 
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sección resultará de gran utilidad para comprender las sec-
ciones posteriores. 

MASEM: encajando las piezas 

En meta-análisis, los datos individuales de los 
estudios no suelen estar disponibles para su integración. 
En consecuencia, se recurre a indicadores numéricos de 
la magnitud de la asociación entre las variables de 
interés, conocidos como tamaños del efecto (v.g., 
correlación de Pearson), que pueden calcularse 
fácilmente a partir de la información disponible en los 
estudios primarios (Grissom y Kim, 2012).  

A la hora de combinar los tamaños del efecto en el 
meta-análisis, existen dos tipos principales de modelos, 
efectos fijos y efectos aleatorios (Hedges y Vevea, 1998). 
Por un lado, el modelo de efectos fijos (fixed-effects 
model) asume que los tamaños del efecto varían entre 
estudios debido únicamente a que las muestras utilizadas 
son diferentes. El modelo de efectos aleatorios (random-
effects model), en cambio, asume que la variabilidad 
observada entre tamaños del efecto no se debe 
únicamente a la diferencia entre muestras (variabilidad 
muestral) sino también a la diferencia entre las 
características de los estudios (variabilidad inter-
estudios). El uso de un modelo u otro dependerá de 
consideraciones teóricas (¿realmente puedo considerar 
estos estudios como réplicas?) y/o empíricas (¿se 
observa tanta variabilidad inter-estudios como para con-
cluir que los estudios provienen de poblaciones diferen-
tes?), así como del grado de generalización que se persi-
gue (estrictamente, solo el modelo de efectos aleatorios 
permite generalizar las conclusiones más allá de la mues-
tra de estudios incluidos, que se asume que 
representan una muestra razonablemente representativa 
de una población más amplia). Además, el modelo de 
efectos aleatorios implica una mayor complejidad, por lo 
que no es aconsejable para aplicaciones con muy pocos 
estudios. Para ampliar información sobre meta-análisis, 
recomendamos los manuales de Cooper et al. (2019) y 
Botella y Sánchez-Meca (2015). 

Por otra parte, los modelos de ecuaciones estructurales 
(Structural Equation Modeling, SEM) constituyen un con-
junto de técnicas estadísticas que facilitan la evaluación de 
las interrelaciones entre variables, ya hayan sido éstas di-
rectamente observadas o se hayan construido a partir de 
un conjunto de variables observadas (variables latentes). 
A diferencia de los métodos tradicionales como la regre-
sión múltiple, que tiende a modelar relaciones 
unidireccionales y analizar constructos de forma 
independiente, los modelos SEM permiten modelar 
múltiples relaciones simultáneamente, lo que los hace 
útiles para evaluar modelos teóricos más complejos. 
También constituyen una potente herramienta en la 
investigación psicométrica, donde una de sus 
aplicaciones más comunes es el análisis factorial 
confirmatorio, utilizado para evaluar la estructura in-
terna de un test o cuestionario. 

El punto de partida para ajustar un modelo SEM es la 
matriz de varianzas-covarianzas de los datos y el tamaño 
muestral. Una vez se ajusta el modelo deseado propuesto 
por el/la investigador/a, se obtiene la matriz de varianzas-
covarianzas reproducida, es decir, la matriz que se des-
prendería del modelo estructural propuesto. El ajuste del 
modelo se evalúa en base a las diferencias entre la matriz 
de varianzas-covarianzas observada y la reproducida, uti-
lizando para ello diversos índices de bondad de 
ajuste. Cuanto menor es la discrepancia entre estas dos 
matrices, mejor ajustarían los datos al modelo propuesto. 
Cuando se aplican como parte de un MASEM, los 
modelos SEM suelen utilizar matrices de correlaciones 
no transformadas (cf. Cheung y Chan, 2005) en lugar de 
matrices de varianzas-covarianzas, ya que las 
primeras permiten extraer la información en una 
métrica común para todos los estudios pri-
marios. Para más información, redirigimos al 
lector a Kline (2023), Lei y Wu (2007), y Ruiz y col. 
(2010).  

La combinación de los modelos SEM con las técnicas 
meta-analíticas ha culminado en los modelos MASEM, 
bajo cuyo nombre hay un conjunto de procedimientos 
creciente que se pueden agrupar en dos categorías 
generales: enfoques basados en correlaciones y 
basados en paráme-tros (ver Tabla 1). La diferencia 
radica en que, mientras en el primer caso se 
sintetizan matrices de correlaciones entre variables, 
en el segundo caso la síntesis se hace con los 
tamaños del efecto del modelo (e.g., coeficientes de 
correlación parcial, pesos de regresión, etc.).  
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Enfoques MASEM 

En esta sección se presentan los principales enfoques 
metodológicos empleados en la actualidad para el ajuste 
de modelos MASEM, aplicándolos a un meta-análisis rea-
lizado por Cano-López y colaboradores (2022) sobre el 
modelo metacognitivo de la rumiación y la depresión (Fi-
gura 1) propuesto por Papageorgiou y Wells (2003). La 
base de datos completa, que incluye 15 estudios y las co-
rrelaciones entre las variables presentados en Figura 1, 
puede encontrarse en 
https://osf.io/cq74m/?view_only=87ecffb55d87455e8a50 
b97e4e9b5e3d 

MASEM basado en correlaciones en 
dos etapas (TSSEM) 

La primera etapa de este enfoque consiste en combinar 
meta-analíticamente las matrices de correlaciones entre 
las variables integrantes del modelo examinado. Para ello, 
también se extraen los tamaños muestrales de los estudios 
primarios, con el fin de ponderar cada coeficiente de co-
rrelación de acuerdo con su precisión. En una segunda 
etapa, se ajusta el modelo SEM sobre la matriz combinada 
obtenida en el paso anterior (Cheung y Chan, 2005). A 
continuación, explicamos cómo realizar estos análisis uti-
lizando R. En el material suplementario 
(https://osf.io/cq74m/?view_only=87ecffb55d87455e8a5
0b97e4e9b5e3d) también se incluye un tutorial sobre 
cómo realizar estos análisis utilizando una aplicación web, 

Tabla 1 

Resumen de los principales procedimientos MASEM 

Tipo Procedimiento Autores principales Descripción general 

Basado en 
correlaciones 

Two-Stage 
(TSSEM) 

Cheung (2015) 
Cheung y Chan (2005) 

Se sintetizan las matrices de correlaciones de cada 
estudio primario y luego se ajusta el modelo SEM. 

One-Stage 
(OSMASEM) Jak y Cheung (2020) La síntesis de las matrices de correlaciones y el ajuste se 

hace en un solo paso. 

Basado en 
parámetros Two-Stage Cheung y Cheung 

(2016) 
Primero se ajusta el modelo SEM en cada estudio y luego 
se sintetizan los parámetros de interés de los modelos 
resultantes. 

Nota. Este resumen no es exhaustivo, ya que existen otros procedimientos que no se abordarán en este manuscrito debido 
a su uso limitado. 

Figura 1 

Modelo metacognitivo de la rumiación y la depresión (Papageorgiou y Wells, 2003) 
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webMASEM (Jak et al., 2021) que ha sido creada especí-
ficamente para aplicar de forma sencilla esta metodología. 

En el ejemplo propuesto, comenzamos extrayendo de 
cada estudio las correlaciones de Pearson entre las cinco 
variables que conforman el modelo (Tabla 2), así como el 
tamaño muestral de cada estudio. Encontramos que hay 
estudios que no incluyen todas las correlaciones de interés, 
lo cual sucede habitualmente porque no se han estudiado 
todas las variables del modelo, en cuyo caso se asumen 
como variables perdidas y simplemente se filtran en los 
análisis MASEM. Un escenario diferente es el de las co-
rrelaciones perdidas, que se produce cuando los autores 
no reportan en el manuscrito alguna de estas correlaciones 
por no ser de su interés (este es el caso de estudio 1 de la 
Tabla 2, donde los autores no reportan la correlación entre 
rumiación y depresión a pesar de que ambas variables se 
habían estudiado). Este segundo escenario sí es problemá-
tico cuando se aplica un modelo de efectos fijos (cf. Jak y 
Cheung, 2018a), en cuyo caso habrá que considerar como 
perdida aquella variable de la que no se reportan todas sus 
correlaciones.  

Una vez se han extraído las correlaciones y sus tama-
ños muestrales, éstas se combinan utilizando técnicas de 
meta-análisis multivariado para obtener una matriz de co-
rrelaciones combinada. Becker (1992) propuso inicial-
mente realizar esta combinación de matrices utilizando el 

método de estimación por Mínimos Cuadrados Generali-
zados. Sin embargo, en MASEM se realiza esta combina-
ción utilizando modelos SEM. En caso de aplicar un mo-
delo de efectos fijos, la matriz de correlaciones combinada 
se obtendría tras realizar un análisis multigrupo (Cheung 
y Chan, 2005). Si por el contrario se desea aplicar un mo-
delo de efectos aleatorios, se emplean otras técnicas más 
complejas, cuyos detalles se pueden consultar en Cheung 
(2013). Como ya se ha mencionado, la decisión de ajustar 
un modelo u otro dependerá de consideraciones teóricas 
y/o prácticas. 

Desde un punto de vista teórico, los estudios que se van 
a sintetizar en este ejemplo presentan diferencias sustan-
ciales en cuanto a sus características y procedimientos, lo 
que sugiere la necesidad de aplicar un modelo de efectos 
aleatorios. No obstante, con fines didácticos, iniciamos el 
análisis utilizando un modelo de efectos fijos, con el obje-
tivo de ilustrar cómo evaluar su ajuste y determinar, desde 
una perspectiva empírica, si es el modelo más adecuado 
para estos datos. 

Para ajustar cualquiera de los modelos, se utiliza la 
función tssem1 del paquete metaSEM. En el código de R 
(disponible en 
https://osf.io/cq74m/?view_only=87ecffb55d87455e8a50
b97e4e9b5e3d), se explica paso a paso cómo preprocesar 
los datos para obtener los objetos que se utilizan en los 

Tabla 2 

Matrices de correlaciones de los dos primeros estudios analizados 

Estudio 1 
1 2 3 4 5 

1. Creencias positivas 1 
2. Creencias negativas (I) - 1
3. Creencias negativas (II) - - 1 
4. Rumiación .45 - - 1 
5. Depresión .53 - - - 1 
Estudio 2 

1 2 3 4 5 
1. Creencias positivas 1 
2. Creencias negativas (I) .21 1 
3. Creencias negativas (II) .12 .57 1 
4. Rumiación .58 .51 .39 1 
5. Depresión .23 .35 .47 .47 1 
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próximos comandos, que son la lista de matrices de corre-
laciones (corr_lista$data) y los tamaños muestrales 
(corr_lista$n). Este código también incluye los coman-
dos para eliminar las variables que contienen correlacio-
nes perdidas, paso que sólo es necesario en el caso de apli-
car un modelo de efectos fijos1. Además, tenemos que in-
dicar qué modelo queremos ajustar indicándolo en el co-
mando method, donde "FEM" se referirá a un modelo de 
efectos fijos. 

paso1_EF <- tssem1(Cov=corr_lista$data, 
n=corr_lista$n, method="FEM") 

1 Este código ha sido adaptado del manual de Jak (2015). 

Después de realizar los análisis, podemos imprimir los 
resultados (Figura 2) con el comando 
summary(paso1_EF). 

En los resultados, primero se observan las correlacio-
nes combinadas en forma de vector. Antes de interpretar-
las, es crucial evaluar el ajuste del modelo para determinar 
si es adecuado aplicar un modelo de efectos fijos. Un test 
χ2 significativo (χ2 = 212.46, p < .001) indica que no po-
demos asumir que todas las correlaciones provienen de 
una misma población, lo que sugiere heterogeneidad entre 
los estudios. Según Hu y Bentler (1999), un RMSEA < .06 
y un CFI > .95 indican un buen ajuste. En este caso, el CFI 
cumple (.965), pero el RMSEA es superior (.094), lo que 

Figura 2 

Resultados al ejecutar el comando summary (paso1_EF) 
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sugiere que el ajuste es cuestionable. Por lo tanto, los datos 
empíricos también invitan al ajuste de un modelo de efec-
tos aleatorios.  

Para ajustar un modelo de efectos aleatorios, utiliza-
mos la misma función, modificando el método a REM. En 
caso de contar con un número reducido de estudios, como 
ocurre en este ejemplo, es recomendable emplear el co-
mando RE.type = "Diag", que supone asumir que los 
elementos fuera de la diagonal principal de varianzas son 
0, y por lo tanto que los efectos aleatorios de las diferentes 

2 Si hay un número de estudios sustancial, se puede utilizar el 
comando RE.type = "Symm" para estimar estas covarianzas. 

correlaciones no covarían entre sí. A pesar de que esta su-
posición puede no ser del todo realista, si el número de 
estudios es limitado, podría no ser viable estimar esas co-
varianzas2 (Cheung y Cheung, 2016). El código quedaría 
de la siguiente manera: 

paso1_EA <- tssem1(cons_lista$data, 
cons_lista$n, method="REM", RE.type = "Diag") 

Y para obtener los resultados (Figura 3), ejecutaríamos 
summary(paso1_EA). 

Figura 3. 

Resultados al ejecutar el comando summary(paso1_EA) 
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En los resultados, observamos que no sólo se imprime 
el vector que contiene las correlaciones combinadas en las 
líneas que comienzan con la palabra Intercept (en la Ta-
bla 3 se incluyen estas correlaciones en forma de matriz), 
sino también un vector con las varianzas inter-estudios de 
estas correlaciones (𝜏!). Para poder evaluar la magnitud de 
𝜏!con respecto a la varianza total de cada correlación, po-
demos revisar los valores de los estadísticos I2, que nos 
indicarían el porcentaje de la variabilidad total que se debe 
a heterogeneidad entre estudios (Higgins y Thompson, 
2002). Es importante interpretar el índice I2 en términos 
relativos (Borenstein et al., 2017). 

Como puede verse en la Tabla 3, las correlaciones más 
altas las encontramos entre creencias negativas (I) y creen-
cias negativas (II), seguido de rumiación y depresión. Las 
correlaciones combinadas en las que se observa un mayor 
porcentaje de variabilidad debido a heterogeneidad entre 
estudios son las correlaciones entre rumiación y depre-
sión. En esta fase, también se estima la matriz de varian-
zas-covarianzas de las correlaciones de la Tabla 2, que 
puede obtenerse mediante el comando vcov(paso1_EA). 
Esta es la matriz que se utilizará en el paso 2 para asignar 
pesos a las correlaciones en función de su precisión. La 
precisión de estas correlaciones depende del número de 
estudios, el tamaño muestral, y su heterogeneidad. 

A continuación, podemos ejecutar el paso 2, consis-
tente en ajustar el modelo SEM deseado sobre nuestra ma-
triz de correlaciones combinada. Para especificarlo, em-
pleamos el modelo de acción reticular (Reticular Action 
Model; McArdle y McDonald 1984), que implica la crea-
ción de tres matrices: En la matriz A se definen todos los 
coeficientes de regresión que se desean estimar, en la ma-

triz S se establecen las varianzas (que también han de es-
timarse), y, por último, si el modelo incluye variables la-
tentes, se tendrían que especificar en la matriz F. El código 
de R disponible en el material suplementario incorpora 
más instrucciones sobre cómo crear estas matrices.  

Una vez creadas, podemos utilizar la función tssem2 
para obtener las estimaciones de los parámetros del mo-
delo SEM. Al aplicar la función tssem2, aparte de indicar 
nuestra matriz A y S, también hay otros dos comandos a 
los que atender. El primero es diag.constraints = 
TRUE, el cual garantiza que, al ajustar el modelo, se tenga 
en cuenta que la diagonal de la matriz de correlaciones 
combinada está compuesta exclusivamente por 1s. El se-
gundo comando, intervals = "LB", se refiere al método 
utilizado para obtener los intervalos de confianza. En este 
caso hemos seleccionado intervalos basados en verosimi-
litud (likelihood-based intervals) ya que tienen un rendi-
miento superior a los intervalos de confianza tradicionales 
basados en los errores típicos (cf. Cheung, 2009), y ade-
más son el único método aplicable cuando diag.cons-
traints=TRUE. 

paso2_EA <- tssem2(cons_re, Amatrix = A, 
Smatrix = S, diag.constraints=TRUE, intervals 
= "LB")  

Tabla 3 

Matriz de correlación combinada, que se utilizará para ajustar un modelo SEM en la etapa 2. Entre paréntesis aparece el 
valor del estadístico I2

Estudio 1 
1 2 3 4 5 

1. Creencias positivas 1 
2. Creencias negativas (I) .26 (18%) 1 
3. Creencias negativas (II) .16 (23%) .62 (0%) 1 
4. Rumiación .43 (67%) .51 (81%) .41 (17%) 1 
5. Depresión .26 (0%) .47 (84%) .43 (68%) .54 (85%) 1 
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Para obtener los resultados (Figura 4), ejecutamos el 
siguiente comando: summary(paso2_EA)3  

Al igual que en el paso 1, antes de explorar las estima-
ciones del modelo debemos valorar su ajuste. Se puede ob-
servar que tanto el RMSEA como en CFI están dentro de 
los límites recomendados por Hu y Bentler (1999), por lo 
que el ajuste del modelo propuesto parece adecuado. Por 
lo tanto, podemos explorar las estimaciones del modelo 
(ver Figura 1). A excepción de la relación entre creencias 

3 Es importante advertir al lector de que cuando se lleva a cabo el 
paso 2 de MASEM con este ejemplo, se obtiene una advertencia: 
 

negativas (I) y depresión, el resto de las estimaciones son 
estadísticamente significativas.  

En MASEM, también podemos valorar la significación 
de los efectos indirectos entre variables, como por ejemplo 
la influencia indirecta de creencias positivas (PB) sobre 
creencias negativas I (NBI) a través de la variable rumia-
ción (R). Para ello, dentro del comando tssem2, debemos 
especificar qué efecto indirecto queremos estimar, especi-
ficando el producto de los efectos directos que lo compo-
nen: 

Este mensaje advierte del cambio de método de estimación 
utilizado para ajustar el modelo, lo cual puede afectar a la 
precisión de los errores típicos. Puesto que en este caso los 
intervalos de confianza no están basados en los errores típicos, no 
supone un gran problema.

Figura 4 

Resultados al ejecutar el comando summary(paso2_EA) 
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paso2_EA_ind <- tssem2(paso1_EA, Amatrix=A, 
Smatrix=S,  

diag.constraints=TRUE, intervals="LB", 
mx.algebras=list(Ind=mxAlge-

bra(PB2R*R2NB1,name="Ind"))) 

En este caso, PB2R y R2NB1 son los nombres asigna-
dos a las asociaciones bivariadas de interés en la matriz A. 
Al imprimir los resultados con el comando sum-
mary(paso2_EA_ind), aparece la estimación del efecto 
indirecto (que no es más que el producto de los dos efectos 
directos, 0.447 * 0.550 = 0.246) y su intervalo de con-
fianza, a través del cual podemos evaluar su signifi-
cación estadística (Figura 5): 

Figura 5 

Resultados al ejecutar el comando 
summary(paso2_EA_ind) 

En este caso, el efecto indirecto de creencias positivas 
sobre creencias negativas (0.246) sí que sería estadística-
mente diferente de 0 (IC al 95% 0.214, 0.279). 

Una fase muy importante en meta-análisis es el 
análisis de variables moderadoras, es decir, analizar 
cómo las características de los estudios (e.g., edad media 
de la muestra) afectan a las estimaciones meta-analíticas. 
Desafortunadamente, el enfoque TSSEM sólo permite 
explorar el rol moderador de características cualitativas 
de los estudios (e.g., tipo de diseño de investigación 
empleado). Para más información sobre cómo llevar a 
cabo análisis de moderadores cualitativos (i.e., análisis de 
subgrupos) dentro de la metodología MASEM, 
derivamos al lector a Jak, y Cheung (2018b). Para 
superar esta limitación y permitir la incorporación de 
variables moderadoras cuantitativas, se ha propuesto 
el enfoque MASEM en una etapa (OSMASEM; 
Jak y Cheung, 2020). 

OSMASEM: MASEM basado en  
correlaciones en un solo paso 

Mediante este procedimiento, el modelo SEM meta-
analítico se ajusta directamente sobre los datos de los es-
tudios primarios (es decir, omitiendo el paso 1 del enfoque 
anterior). El procedimiento OSMASEM siempre asume 
un modelo de efectos aleatorios, y una gran ventaja es que 
permite explorar si las características de los estudios afec-
tan estadísticamente a todos o a algunos parámetros del 
modelo, ya sean estas variables cualitativas o cuantitativas 
(Jak y Cheung, 2020). El trabajo de Jak et al. (2021) cons-
tituye un excelente tutorial sobre cómo aplicar 
OSMASEM utilizando una aplicación web diseñada espe-
cíficamente para ello. 

Al aplicar OSMASEM, el modelo se especifica utili-
zando el lenguaje del paquete lavaan (Rosseel, 2012). Des-
pués, se construyen automáticamente las matrices A, S y 
F. Finalmente, para ajustar el modelo se aplica la función
osmasem:

res_osmasem<-osmasem(model.name="Modelo 
metacognición", 

 Mmatrix=M, Tmatrix=T, data=input, inter-
vals.type = "LB") 

El objeto M contiene las matrices A, S y F, la matriz T 
especifica la estructura de las varianzas inter-estudios de 
las correlaciones, y el objeto input contiene las correlacio-
nes de los estudios primarios, esta vez en forma de vecto-
res en lugar de matrices. Para obtener los resultados, se 
puede ejecutar el comando summary(res_osmasem) y 
comprobar así que las estimaciones son muy similares a 
las que constan en la Figura 1, obtenidas con el procedi-
miento MASEM basado en correlaciones en dos etapas 
utilizando un modelo de efectos aleatorios.  

En la base de datos que estamos analizando también se 
incluye la edad media de la muestra utilizada en cada es-
tudio. Podríamos hipotetizar que, por ejemplo, la relación 
entre rumiación y depresión (que según la Figura 1 es 
b = 0.420) es más fuerte en muestras donde la media de 
edad es menor. La gran ventaja de OSMASEM es que nos 
permite contrastar este tipo de hipótesis, aunque los estu-
dios que no reporten información sobre la variable mode-
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radora tengan que ser eliminados de los análisis (por ejem-
plo, el estudio 14).  

Derivamos a los lectores al código de R para obtener la 
explicación sobre cómo añadir un análisis de moderadores 
en la metodología OSMASEM, y recordamos que, para 
aquellos que no estén familiarizados con este programa, 
existe una aplicación web desde la que se pueden realizar 
estos análisis sin necesidad de utilizar código R (ver Jak et 
al., 2021). Mostramos a continuación los resultados que se 
obtienen (Figura 6), fijándonos en la última línea (matrix 
A1) que es la que contiene el efecto de la edad media sobre 
la relación entre rumiación y depresión (b = .001, 
p = .999). En este caso, la variable edad media no estaría 
moderando el efecto de rumiación sobre depresión. 

MASEM basado en parámetros 

El MASEM basado en parámetros también consta de 
dos pasos, aunque diferentes a los descritos en el MASEM 
basado en correlaciones. En este caso, primero se ajustaría 
el modelo SEM deseado (e.g., Figura 1) en cada estudio, 
se extraerían los coeficientes de regresión y sus errores 
típicos, y en segundo lugar se realizaría un meta-
análisis multivariado para obtener finalmente los 
coeficientes de regresión combinados (Cheung y 
Cheung, 2016). El principal problema del procedimiento 
es que no pueden incluirse estudios con variables o 
correlaciones faltantes. Esto ocurre porque los 
coeficientes de regresión, como tamaños del efecto 
parciales, dependen de las variables pre-

sentes en el modelo. Por ejemplo, la relación entre rumia-
ción y depresión (Figura 1) varía según la inclusión o no 
de la variable creencias positivas. Si esta variable no está 
en el modelo, las estimaciones de ese estudio serían in-
compatibles con las de otro que sí incluya la variable en el 
modelo. 

Esta limitación es importante, ya que, sobre todo en 
Ciencias Sociales, es muy complicado que todos los estu-
dios incluidos en un meta-análisis analicen exactamente 
las mismas variables. Mismamente, si quisiéramos 
aplicar MASEM basado en parámetros sobre la base de 
datos con la que estamos trabajando, sólo podríamos 
utilizar cinco estudios. Aunque la aplicación de este 
procedimiento es muy limitada, también cuenta con 
algunas ventajas, como por ejemplo que el análisis de 
moderadores (ya sean variables cualitativas o 
cuantitativas) se puede hacer directamente sobre los 
parámetros de los modelos extraídos en cada estudio. 

MASEM psicométrico 

En términos generales, se puede decir que la Psicome-
tría se ocupa de la medición de lo psicológico. Sin em-
bargo, a diferencia de otros procedimientos, lo caracterís-
tico de la Psicometría es su énfasis en las propiedades mé-
tricas exigibles a las mediciones psicológicas (Muñiz, 
2018). Por ejemplo, características como la fiabilidad y la 
validez son requisitos que toda evaluación psicológica ha 
de cumplir. Dado que existen muchos estudios primarios 
que analizan estas propiedades, se pueden realizar estudios 

Figura 6 

Resultados al ejecutar el comando summary(osmasem_edad) 
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meta-analíticos mediante los procedimientos estadísticos 
propios de esta estrategia de investigación. De todas las 
propiedades psicométricas, la fiabilidad ha sido la más 
es-tudiada mediante meta-análisis, denominado 
Generalización de la Fiabilidad (MA-GF). Estos 
estudios conllevan los objetivos propios de cualquier 
meta-análisis: obtener un resultado promedio (a partir 
de los coeficientes de fiabilidad de los estudios 
primarios), analizar la heterogeneidad y estudiar 
las fuentes de variación (Botella y Sánchez-Meca, 
2015).  

Este enfoque tradicional de meta-análisis tiene 
varios inconvenientes cuando se aplica al estudio de la 
fiabilidad (Scherer y Teo, 2020), tales como el reporte de 
diferentes índices de fiabilidad en los estudios primarios, 
la imposibilidad de tratar la dependencia estadística entre 
los coeficientes de fiabilidad de las puntuaciones totales 
y de las subescalas y la incapacidad de sintetizar el 
coeficiente de fiabilidad que mejor represente el modelo 
de medida del test. El coeficiente alfa, que es el más 
usado, se basa en supuestos que no se suelen cumplir 
(McNeish, 2018). Para superar estas limitaciones, se han 
ido desarrollando varios procedimientos que combinan 
técnicas meta-analíticas y SEM (Becker, 1992; 
Viswesvaran y Ones, 1995), hasta desembocar en los 
procedimientos actuales de MASEM aplicados al 
campo psicométrico (Jak, 2015; Scherer y Teo, 2020). 

A continuación, se presenta el enfoque OSMASEM 
aplicándolo a un meta-análisis psicométrico realizado 
por Aguayo-Estremera y colaboradores (2024) sobre el 
Maslach Burnout Inventory (MBI; Maslach y Jackson, 
1981). Este test evalúa el síndrome de burnout por medio 
de tres escalas que miden cansancio emocional, 
despersonalización y baja realización personal. Por 
razones de simplicidad solo se presenta el análisis con la 
primera escala, que consta de 9 ítems con un formato de 
respuesta tipo Likert de 7 puntos. En la Figura 7 puede 
verse el modelo de medida del ejemplo propuesto. La 
base de datos completa puede 
encontrarse en https://osf.io/cq74m/?
view_only=87ecffb55d87455e8a50 b97e4e9b5e3d. 

Se empieza extrayendo, de cada estudio primario, la 
matriz de correlaciones inter-ítem (ver el archivo matri-
ces.dat en el material suplementario), así como el tamaño 
muestral. Los estudios primarios no suelen reportar esta 
matriz (a menos que sean de corte psicométrico), por lo 
que será necesario contactar con los autores de correspon-
dencia para conseguirlas. En nuestro ejemplo, se consi-
guió información de nueve estudios primarios. Una vez 
extraída esta información, se realizan los análisis 
MASEM. Como se señaló previamente, OSMASEM rea-
liza la estimación de la matriz combinada de correlaciones 

Figura 7 

Modelo de medida de la escala cansancio emocional (CE) del Maslach Burnout Inventory (Maslach y Jackson, 1981) 
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y ajusta el modelo SEM sobre la matriz combinada en un 
solo paso. A diferencia del caso general, en aplicaciones 
psicométricas la matriz contiene las correlaciones de Pear-
son entre los ítems del test (no sobre las variables del mo-
delo teórico) y el ajuste se realiza sobre el modelo de me-
dida (en lugar de sobre el modelo teórico). 

El primer paso del análisis consiste en el procesa-
miento de la información recabada. Las matrices de corre-
laciones (o, dado que son simétricas, la mitad inferior) se 
almacenan en un archivo .dat, que puede ser guardado 
como lista en R con la función readFullMat (o read-
LowTriMat) del paquete metaSEM. Los tamaños muestra-
les se introducen en otra lista, que luego se une a la de las 
matrices de correlaciones para crear el objeto que sirve 
para hacer los análisis posteriores. En nuestro ejemplo, las 
nueve matrices de correlaciones inter-ítem están en el ar-
chivo Matrices.dat y el objeto datos contiene en R tanto 
las matrices (datos$data) como los tamaños muestrales 
(datos$n). Un aspecto importante es comprobar que las 
matrices son definidas positivas mediante la función 
is.pd del mismo paquete. En caso de que haya alguna, se 
debe eliminar del objeto. En el ejemplo propuesto, nin-
guna matriz es no definida positiva, manteniéndose las 
nueve matrices que resultan en un total de 3493 partici-
pantes (pattern.n(datos$data, datos$n)). A conti-
nuación, se crea un dataframe a partir de las listas de co-
rrelaciones y de tamaños muestrales por medio de la fun-
ción Cor2data.frame. Remitimos al lector al código que 
se encuentra en el repositorio para encontrar los detalles 
de estos análisis. 

Después del procesamiento de los datos, se ajusta el 
modelo de medida a partir de los siguientes pasos: (a) es-
pecificar el modelo de medida en lenguaje del paquete la-
vaan; (b) crear las matrices A, S y F; (c) especificar el 
coeficiente de fiabilidad con la función mxAlgebra del pa-
quete OpenMX; y (d) utilizar la función osmasem del pa-
quete metaSEM, incluyendo el argumento mxModel.Args 
para el cálculo de la fiabilidad. En este caso, en la matriz 
A se especifican todas las cargas factoriales, en la matriz 
S se definen las varianzas (de las variables latentes) que 

4 Al ajustar el modelo con OSMASEM, aparece el aviso: 

quedan fijadas a 1 para que el modelo se pueda estimar, y, 
en la matriz F se indican las variables latentes 
(constructos) y las observadas (ítems). Para crear estas 
matrices se usa la función lavaan2RAM del paquete 
metaSEM, especificando como argumentos el nombre del 
objeto que contiene el modelo de medida (model) y las 
variables observadas (obs.variables). En el ejemplo 
propuesto, se calcula el coeficiente omega total 
(McDonald, 1999) para la estimación de fiabilidad. 
Teniendo todo esto en cuenta, se ejecuta el comando 
siguiente para el ajuste del modelo: 

Aj_Unifactorial <- osmasem(model.name=”AFC 
unifactorial congenérico con efectos aleato-
rios”, Mmatrix = M0, Tmatrix = T0, mxMo-
del.Args = list(Coef_Omega, 
mxCI(c(“Coef_Omega”))), intervals.type = 
“LB”, data = BBDD). 

Y con summary(Aj_Unifactorial, fitIndices = 
T) se imprimen los resultados (Figura 8). Con 
fitIndices = T conseguimos los índices de ajuste 
habituales, como RMSEA, TLI y CFI. No obstante, el 
índice SRMR se imprime mediante la función 
osmasemSRMR. En el ejemplo4, se observan valores 
adecuados para estos índices, por lo que se puede decir 
que el ajuste del modelo unidimensional congenérico a 
los datos es adecuado.

La columna Estimate nos muestra las cargas facto-
riales de los nueve ítems de la escala cansancio emocional 
(CE), que comprobamos que son altas y, por lo tanto, in-
dican que los ítems son buenos indicadores del constructo. 
Para calcular el coeficiente de fiabilidad de la escala, eje-
cutamos Aj_Unifactorial$Coef_Omega$result y ve-
mos que equivale a .879. Se podrían construir intervalos 
de confianza entorno a la estimación puntual con el proce-
dimiento de Raykov y Marcoulides (2013).  

Un aspecto a tener en cuenta del meta-análisis psicomé-
trico con MASEM es que, a diferencia del tradicional, no 
solamente estudiamos la fiabilidad del test sino también la 
validez de su estructura interna (dimensionalidad). En 

Por tanto, los intervalos de confianza estarían 
comprometidos si se basan en errores típicos. 
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efecto, la síntesis meta-analítica se realiza sobre las matri-
ces de correlaciones inter-ítem de los estudios primarios, 
que lleva a una matriz combinada con la que, primero, se 
estima y ajusta el modelo de medida (validez de estructura 
interna) y, segundo, a partir de las cargas factoriales, se 
calcula el coeficiente de fiabilidad. Esta característica de-
viene en dos consecuencias importantes. Por un lado, se 
pueden poner a prueba diferentes modelos de medida, aun-
que no se hayan examinado en los estudios primarios. Asi-
mismo, se pueden comparar modelos congenéricos y tau-
equivalentes para elegir el índice de fiabilidad más apro-
piado según los requisitos del modelo de medida. Por otro 
lado, el estudio de la heterogeneidad, y posterior análisis 
de moderadores, no se realiza sobre los coeficientes de fia-
bilidad, sino sobre las cargas factoriales. Remitimos al lec-
tor al código del repositorio (disponible en 
https://osf.io/cq74m/?view_only=87ecffb55d87455e8a50
b97e4e9b5e3d) para el estudio de la comparación de mo-
delos y del análisis de moderadores.  

Recomendaciones finales 

El MASEM es una metodología avanzada de síntesis 
de la evidencia cuyos dos principales ámbitos de aplica-
ción se derivan directamente de las dos metodologías que 
subyacen a los modelos SEM: el análisis de vías, que a 
nivel de MASEM permite la combinación de estudios en 
los que se han examinado las relaciones entre las variables 
que conforman un modelo teórico; y el análisis factorial, 
que dentro de los modelos MASEM proporciona una he-
rramienta flexible y elegante en el campo del meta-
análisis psicométrico. Un cierto grado de familiaridad 
con estas metodologías será de utilidad para decidir si la 
mejor técnica de análisis para abordar la pregunta de 
investigación es MASEM, en lugar de otras alternativas 
para la integración de múltiples resultados de cada 
estudio (López-López et al., 2018). 

Una práctica habitual en SEM, y por extensión en 
MASEM, es la evaluación de índices de ajuste para com-
parar distintos modelos, tal y como se ha ilustrado en los 

Figura 8 

Resultados que se obtienen al ejecutar el comando summary(Aj_Unifactorial, fitIndices = T) 
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ejemplos de este tutorial. Esto puede conllevar a veces la 
interpretación de los resultados del modelo de efectos fi-
jos, especialmente en aplicaciones con pocos datos, a pe-
sar de que el modelo de efectos aleatorios suela conside-
rarse como una opción más realista en meta-análisis 
(una reflexión más amplia sobre ambos modelos puede 
encontrarse en Borenstein et al., 2010). Además, los 
supuestos clásicos de estos modelos también son de 
aplicación aquí, incluyendo la normalidad (multivariada) 
de las correlaciones, para lo cual a veces se aconseja 
transformarlas antes de llevar a cabo los análisis (Jak, 
2015); y la independencia de las observaciones, que 
implica que cada matriz de correlaciones haya sido 
obtenida a partir de muestras de participantes distintas. 
Si este último supuesto no se cumple, es posible adoptar 
estrategias similares a las empleadas en otros ámbitos del 
meta-análisis (Bilici et al., 2025).  

En este artículo se han presentado los enfoques del 
MASEM basado en correlaciones y en parámetros, cada 
uno de los cuales tiene sus fortalezas y limitaciones 
(Cheung y Cheung, 2016). Los enfoques basados en co-
rrelaciones presentan un gran potencial para su aplicación 
en la mayoría de las situaciones debido a su capacidad 
para trabajar con datos perdidos, mientras que el 
enfoque basado en parámetros puede resultar preferible 
para situaciones concretas, por ejemplo, aquellas en las 
que sea posible ajustar el modelo teórico a nivel de cada 
estudio. 

Actualmente, la metodología MASEM continúa desa-
rrollándose y mejorando en diversas direcciones, como la 
incorporación de variables dicotómicas (e.g., correlacio-
nes biserial-puntuales) en los análisis (de Jonge et al., 
2020) y/o el uso de datos individuales (individual partici-
pant data) en lugar de datos agrupados (Groot et al., 
2024). Aunque su aplicación todavía se limita al ámbito 
de la Psicología y Ciencias de la Educación, su gran ver-
satilidad a la hora de explorar preguntas complejas de in-
vestigación a nivel meta-analítico augura una gran expan-
sión a otros ámbitos, como la Medicina o la Ecología, 
con-solidándose como una herramienta clave 
para abordar desafíos metodológicos contemporáneos.  

Financiación
Proyecto financiado por la Comunidad Autónoma de 

la Región de Murcia a través de la convocatoria de 
Ayudas a proyectos para el desarrollo de investigación 
científica y técnica por grupos competitivos, incluida en 

Material suplementario 

Las bases de datos y los códigos de R utilizados para 
hacer los análisis de este manuscrito, así como el tutorial 
sobre cómo realizar TSSEM y OSMASEM en la aplica-
ción webMASEM, pueden encontrarse en este enlace: 
https://osf.io/cq74m/?view_only=87ecffb55d87455e8a50 
b97e4e9b5e3d. 
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