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EL COSTE DE LA DICOTOMIZACION EN META-ANALISIS

Resumen

La dicotomizacién de variables dependientes continuas conlleva un sesgo negativo (infraestimacion)
en la estimacién del tamafio del efecto. Recientemente se han propuesto nuevos indices del tamafio del efecto
que corrigen fal sesgo. Sin embargo, cuando estos nuevos indices se calculan en un estudio primario, su
variabilidad (incertidumbre) en torno al tamafio del efecto en la poblacion es mayor que la de los indices
tradicionales no corregidos. S6lo cuando el tamafio muestral en los estudios es muy elevado o cuando los
estudios se incluyen en un meta-andlisis y los tamafios del efecto se promedian, los indices insesgados
resultan ser también mas eficientes que los no corregidos. El objetivo de este trabajo fue explorar la
influencia de diferentes condiciones meta-analiticas en el sesgo y eficiencia de dos indices del tamafio del
efecto calculados sobre datos dicotomizados y promediados a través de los estudios en el meta-andlisis: uno
practicamente insesgado (dpy .y )y €l otro sin corregir ( 4, ). Se presenta el minimo niamero de estudios en el

meta-analisis necesario para conseguir que el indice insesgado se comporte mejor que el no corregido, en
funcidn del tamafio muestral de los estudios y de la magnitud del tamafio del efecto en la poblacion.

Palabras-clave: Dicotomizacion de variables continuas, tamafio del efecto, diferencia media tipifica, meta-
analisis, tablas 2x2.

Abstract

Dichotomizing continuous outcomes implies a negative bias (underestimation) in the estimation of an
effect size. New effect-size indices have recently been proposed which correct such a bias. However, when
these new indices are applied on a primary study, their variability (uncertainty) around the population effect
size is larger than that of the traditional uncorrected indices. Only when the sample size in the studies is
extremely large or when the studies are included in a meta-analysis and the effect sizes are averaged, the
unbiased indices are also more efficient than the uncorrected ones. The purpose of this work was to explore
the influence of different meta-analytic conditions in the bias and efficiency of two effect-size indices applied
on dichotomized outcomes and averaged through the studies in the meta-analysis: one practically unbiased

(d, provit ) and the other uncorrected ( d » ) The minimum number of studies in the meta-analysis necessary

to get that the unbiased index performs better than the uncorrected one is presented as a function of both the
sample size in the studies and the magnitude of the population effect size.

Key-words: Dichotomization of continuous outcomes, effect size, standardised mean difference, meta-
analysis, 2x2 tables.



1. INTRODUCCION

La dicotomizacion de variables de naturaleza continua es una estrategia metodolégica muy frecuente en
la investigacion en Ciencias Sociales y del Comportamiento. Veamos algunos ¢jemplos. Asi, el habito
de fumar puede medirse como una variable cuantitativa, registrando ¢l nimero de cigarrillos fumados
por un sujeto en un determinado periodo (i.c., al dia), y posteriormente dicotomizarse distinguiendo
entre fumadores y no fumadores. De forma similar, el grado de rehabilitacién de un delincuente ya
liberado de la prision también puede medirse cuantitatitivamente, por ejemplo a través del numero de
veces que réincide en delinquir, y posteriormente dicotomizarse distinguiendo entre aquéllos que
reinciden (no importa cuantas veces) v los que no reinciden. Finalmente, el rendimiento académico
frente a un examen puede evaluarse en una escala cuantitativa de 0 a 10 y posteriormente
dicotomizarse, registrando unicamente si el sujeto esta aprobado o suspenso.

La dicotomizacion de variables continuas tiene un coste debido a que con ella perdemos buena
parte de la informacion cuantitativa de la variable original, lo que provoca un sesgo negativo
(infraestimacién) en las estimaciones de cualquier tamafio del efecto obtenidas a partir de la variable
dicotomizada (Hunter y Schmidt, 1990; Lipsey y Wilson, 2001; Sé.nqhez—Meca, Marin-Martinez y
Chacén-Mocoso, 2003). Un ¢jemplo claborado mediante simulacion Monte Carlo clarificara esta idea.
Supongamos que tenemos dos poblaciones normales, una experimental N(42,4) en la que se aplica un
determinado programa de intervencion y otra de control en la que no se aplica ningun programa
N(40,4). Establecemos un punto de corte para la dicotomizacion en el valor 41 de la variable
dependiente. Obsérvese que ambas poblaciones tienen la misma desviacion tipica (4 puntos) y diferentes
medias (42 la poblacion experimental y 40 la de control) que ilustran la eficacia d‘el programa de
intervencion. Ante esta situacion, un objetivo fundamental seria el de evaluar el grado de eficacia del
programa de intervencion a través de un indice del tamafio del efecto como la diferencia media
tipificada, calculada en la poblacién como la diferencia entre las dos medias experimental y control
dividida por la desviacion tipica comin en ambas poblaciones. En el ejemplo, el tamafio del efecto 8 =
(Me — pe) / o = (42-40)/4 = 0,5, es de 0,5 desviaciones tipicas, que indica una eficacia moderada del
progréma de intervencion conforme la clasificacion de Cohen (1988) de tamafios del efecto tipicamente

bajos, medios y altos en las Ciencias Sociales.



Para estimar este tamafio del efecto extraemos mediante simulacion dos muestras aleatorias,
una de cada poblacion, con el mismo tamafio de 50 casos. La Tabla 1 muestra los resultados a partir de
las puntuaciones cuantitiativas, que se resumen en dos medias y en dos desviaciones tipicas; y tras la
dicotomizacién de las puntuaciones a partir del punto de corte 41, que da lugar a una tabla de
frecuencias 2x2 con el numero de casos en cada uno de los dos valores de la variable dicotomizada y en
cada grupo. Cuando disponemos de toda la informacion cuantitativa, la estimacion de la diferencia

media tipificada se realiza a través del indice g (Hedges y Olkin, 1985), calculado segtn:
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donde y, e Y. sonlasmedias de las muestras experimental y control, y S es es una estimacion

de la desviacion tipica intragrupo, obtenida segin:
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siendo S é y S Z las varianzas, y ngy nclos tamafios muestrales de los grupos experimental y

control, respectivamente. Aplicada esta ecuacidn a nuestros datos muestrales, el resultado, g = 0,528
(véase Tabla 1), sobreestima ligeramente ¢l valor poblacional 8 = 0,5, debido fundamentalmente al error

aleatorio de muestreo.

INSERTAR LA TABLA 1 APROXIMADAMENTE AQUI, POR FAVOR

Cuando, por otro lado, dicotomizamos y perdemos la informacién cuantitativa, las medias de
ambos grupos se transforman en proporciones de éxito en cada grupo, con lo que la diferencia media
tipificada se estima a partir de una diferencia de proporciones tipificada, d,, que es un estimador
negativamente sesgado de la diferencia media tipificada en la poblacion, 8. En la Tabla 1 presentamos ¢l

calculo de la diferencia de proporciones tipificada d, (Johnson, 1989), que se obtiene segin la ecuacion:

p —
dp= PEPC ©)

donde pr y pc son las proporciones de éxito en las muestras experimental y control, y S’ viene dada por:
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El resultado a partir de nuestros datos dicotomizados en la Tabla 1, d,= 0,417, infraestima el valor 8 =
0,5, y no solo debido a error de muestreo, sino ademas al sesgo negativo del estimador. Este sesgo
negativo es consecuencia directa de la pérdida de informacion al dicotomizar la variable cuantitativa, o

un efecto del coste de la dicotomizacion.

2. ESTIMADORES DE LA DIFERENCIA MEDIA TIPIFICADA A PARTIR DE VARIABLES
DEPENDIENTES DICOTOMIZADAS

En la actualidad disponemos de varios indices para estimar una diferencia media tipificada a
partir de una variable dependiente dicotomizada. Podemos dividirlos en dos grupos: (1) los que
presentan un sesgo negativo derivado del coste de la dicotomizacidn, y (2) los que tratan de corregir
dicho sesgo partiendo en muchos casos de los anteriores.

Dentro del primer grupo tenemos el indice mas utilizado hasta la fecha, la diferencia de
proporciones tipificada (ecuacion 3) que acabamos de aplicar. También se ubica en este grupo el indice
dsen, basado en la transformacion arco seno de las proporciones segin: d., = 2arcsen \/pE - 2arcsen
Vpc (Cohen, 1988). Este indice presenta los mismos problemas de sesgo negativo que d,, provocados
por el coste de la dicotomizacion (Sanchez-Meca, Marin-Martinez y Chacon-Moscoso, 2003).

Frente a estos dos indices segados se han propuesto otros cuatro que persiguen corregir tal
Sesgo: dprobit, basado en la transformacion probit de las proporciones (Glass, McGaw y Smith, 1981),
drr = Lor/ 1,81 (Hasselblad y Hedges, 1995) y deoy= Lor/1,65 (Cox, 1970; Haddock, Rindskopf'y
Shadish, 1998), basados en diferentes transformaciones de un odds ratio (OR), y d;s, basado en la
transformacién a una diferencia media tipificada del coeficiente biserial phi ideado por Thorndike
(1949, 1982; véase también Becker y Thorndike, 1988). Siendo el comportamiento de todos estos
indices relativamente similar, y a los efectos del proposito de este trabajo centrado en los efectos del

coste de la dicotomizacidn, nos centramos en uno de los mas conocidos, de.osir, que se obtiene segun:

dprobir= V" (p) - L pe), ©®
donde pry pe son las proporciones de éxito de los grupos experimental y control, y @'
es la inversa de la funcion de distribucion normal.
En un reciente estudio de simulacion (Sanchez-Meca, Marin-Martinez y Chacdén-Moscoso,

2003), encontramos que los indices sesgados d,y das, infracstimaban sistematicamente al parametro en



todas las condiciones estudiadas. Por su parte, los indices que pretenden corregir tal sesgo negativo,
Aprovit, Acoxs Ay Y Aris, S€ COMportaron como practicamente insesgados o con un sesgo minimo y en
cualquier caso inferior al de los indices d, Y dusen. Sin embargo, un problema de los indices corregidos es
que se comportaban como mas variables o menos eficientes en torno al verdadero valor del pardmetro &
(diferencia media tipificada en la poblacion), en comparacion con los indices sesgados. De tal forma que
los indices en principio mas adecuados por su carencia de sesgo resultaban ser menos eficientes en su
estimacion que los indices sesgados. Y la pregunta entonces es obligada: jmerece la pena emplear los
indices corregidos si con ello perdemos eficiencia?

Con el doble propésito de ilustrar este problema y aventurar una primera respuesta, simulamos
dos poblaciones normales N(0,5;1) y N(0; 1) con una diferencia media tipificada de
5 =1(0,5-0)/1 = 0,5, de las que extrajimos dos muestras de 50 puntuaciones cuantitativas, una de cada
poblacion, dicotomizadas posteriormente a partir del punto de corte Y = 0,25, que equidista de las dos
medias en ambas poblaciones. Hicimos 100 réplicas de este muestreo y en cada una estimamos & a
pz;rtir del indice sesgado d, (ecuacion 3) y del indice corregido dp,.: (ecuacion 5), ambos obtenidos con
las puntuaciones dicotomizadas. Como punto de referencia también calculamos la diferencia media
tipificada con las puntuaciones cuantitativas (sin dicotomizar) en cada una de las 100 réplicas, a través
del indice d de Hedges (Hedges y Olkin, 1985), que es ¢l resultado de corregir un minimo sesgo positivo

que presenta el indice g (ecuacion 1), multiplicandolo por el factor de correccion ¢(m) segun:
d = dmg ©

donde ¢(m) = 1- 3/(4 N—-1), siendo N = ng + nc el tamafio muestral total del estudio.

INSERTAR LA FIGURA 1 APROXIMADAMENTE AQUI, POR FAVOR

En la Figura 1(a) se presentan las 100 estimaciones con cada uno de los tres indices en torno al
verdadero valor del parametro & = 0,5, asi como los valores del sesgo y la varianza estimados para cada
indice. Calculamos ¢l sesgo de cada uno de los tres estimadores como la diferencia entre la media
aritmética de las 100 estimaciones y el valor verdadero & = 0,5. La variabilidad de cada indice se evalud
a través de la media aritmética de las diferencias cuadraticas entre las 100 estimaciones
correspondientes y el valor & = 0,5 (promedio de errores cuadraticos en las estimaciones). Obsérvese

que el indice d basado en toda la informacion cuantitativa se muestra casi insesgado (sesgo = 0,002) y



es el mas eficiente de los tres (varianza = 0,043). Por su parte y como era de esperar, el indice d, se
muestra negativamente sesgado (sesgo = — 0,090), como consecuencia del coste de la dicotomizaciéon. El
indice dppi ,con un sesgo de 0,007, no plantea los problemas de un sesgo negativo debidos a la
dicotomizacion, pero sin embargo muestra la mayor variabilidad en torno a 8 (varianza = 0,069), lo que
en la practica supone que con este indice se cometen los errores de mayor magnitud en las estimaciones.
En resumen, con el indice dp,opi: conseguimos eliminar el sesgo negativo pero aumentamos la magnitud
del error global en las estimaciones, de ahi que no parezca ser la solucion mas adecuada a los problemas
de sesgo del indice d,, al menos en las condiciones probadas.

En este punto nos planteamos que una forma de conseguir que el indice dp,o fucse también
mas eficiente que d, seria la de aumentar el tamafio muestral de los estudios simulados. Volvimos a
repetir la misma simulacién modificando el tamafio muestral y nos encontramos que conforme éste
aumentaba, disminuia la variabilidad de ambos indices hasta llegar a un punto en que la variabilidad de
dprobie Pasaba a ser inferior a la de d), invirtiéndose el orden en eficiencia. Esto sucedié a partir de un
tamafio muestral de 200 puntuaciones por grupo. La Figura 1(b) muestra los valores del sesgo y
eficiencia en esta nueva condicidn (rz= ne = 200). Observe como en comparacion con los resultados de
la Figura 1, el aumento en tamafio muestral ha reducido la variabilidad de los tres indices, hasta ¢l
punto de que el indice dpopi: pasa a tener menos variabilidad que el indice d, (dp,oi: con varianza 0,016
inferior a la de d,: 0,019).

Podemos concluir que ¢l empleo de los indices que corrigen el sesgo negativo provocado por la
dicotomizacion tan solo es adecuado en condiciones de alta eficiencia o baja variabilidad en los
estimadores. Una primera estrategia para aumentar la eficiencia en las estimaciones es el incremento del
tamafio muestral de los estudios, con el inconveniente de que éste no es siempre factible debido a las
limitaciones de presupuesto, tiempo y de disponibilidad de sujetos, propias de la investigacion en
Ciencias Sociales y del Comportamiento. Existe, no obstante, una segunda estrategia mucho mas
factible que la anterior, consistente en hacer un meta-analisis integrando los resultados de diferentes
investigaciones o estudios. De hecho, el tamafio del efecto promedio de un meta-analisis es

necesariamente menos variable o mas eficiente que los tamafios del efecto individuales de cada estudio,



debido a que aquél se basa en una mayor evidencia o tamafio muestral, al tomar en consideracion todos
los estudios revisados.

El objetivo de este trabajo es comparar mediante un estudio de simulacién Monte Carlo el
comportamiento de los dos indices d, y dp.ni para variables dependientes dicotomizadas, y del indice d
de Hedges para variables dependientes cuantitativas, cuando se aplican en un meta-analisis con el
proposito de estimar el tamafio del efecto en la poblacién. Esperamos que mediante la metodologia
meta-analitica se consigan las condiciones de alta eficiencia necesarias para que el indice dpropir S€
comporte como un indice insesgado y mas eficiente que el indice d,, minimizandose de esta forma el
coste derivado de la dicotomizacion.

3. METODO
El estudio de simulacion se programé en Gauss (Aptech Systems, 1992). Se definieron dos

poblaciones normalmente distribuidas con varianzas homogéneas, N(lis ; 6) v N(le; ©), donde pe ¥ He
son las medias de la poblaciones experimental y control, respectivamente, y o es la desviacion tipica
comun. La diferencia media tipificada en la poblacién, 8, se definié como:
8= (ug — pc) / o. Fijamos los valores de la desviacién tipica para ambas poblaciones y de la media en la
poblacion control, siendo 6 = 1 y uc= 0 en todos los casos. De tal forma que ¢l valor de la diferencia
media tipificada siempre coincidié con el de la media en la poblacién experimental: pz = 8. Asimismo
se defini6 un punto de corte equidistante entre las dos medias de ambas poblaciones que posibilité la
dicotomizacién. A partir de ambas poblaciones se generaron £ pares de muestras aleatorias
independientes de tamafios nz = ne = 20 en todos los casos, que simulaban un meta-analisis de £
estudios. Los datos se expresaron en dos métricas: puntuaciones cuantitativas y puntuaciones
dicotomizadas a partir del punto de corte. Se calcul6 el indice d de Hedges (ecuacion 6) sobre las’
puntuaciones cuantitativas y los indices dp.osi (ecuacion 5) y d, (ecuacion 3) sobre las puntuaciones
dicotomizadas (tablas 2x2). Finalmente se obtuvo la media aritmética de los & valores d, dpropiy dp,
obtenidos en los £ estudios del meta-analisis.

Se manipularon la magnitud de la diferencia media tipificada en la poblacién, con los valores &
=0,2, 0,5y 0,8, que representan una magnitud tipicamente baja, media y alta, respectivamente, en las

Ciencias Sociales (Cohen, 1988); y el numero de estudios, &, con los valores k=1, 2,3,4,5,6,7,8,9



y 10. Cruzando ambos factores se obtuvieron un total de 3 (valores 8) x 10 (valores k) = 30
condiciones, de las que se generaron 10,000 réplicas. En consecuencia, se simularon un total de 30 x
10,000 = 30,000 meta-analisis.

Puesto que el valor de 8 fue constante para todos los estudios de un meta-analisis, se asumia un
modelo de efectos fijos (Hedges y Vevea, 1998; Hunter y Schmidt, 2000). Siendo ademas el tamafio
muestral constante en todos los estudios de cada meta-analisis (nz = ne = 20), el promedio de los

tamafios del efecto a través de los  estudios pudo definirse como una simple media aritmética de los £
valores d, dp.pi 0 dp, representados respectivamente como:  d.4Probity dp . Estos promedios actuaron

como estimadores de 8, calculandose el sesgo como la diferencia entre la media de las 10000
estimaciones y el valor de la diferencia media tipificada en la poblacién, 8. También se calcul6 la
varianza de cada estimador, como la media de los errores cuadraticos respecto de & obtenidos a través
de las 10000 réplicas.

4. RESULTADOS Y DISCUSION

La Figura 2(a) muestra los valores del sesgo v la varianza cuando el tamafio del efecto en la
poblacioén fue de una magnitud elevada (8 = 0,8), presentados en funcidén del niimero de estudios del
meta-analisis. Se observa que ¢l aumento del niimero de estudios en el meta-analisis no afecta al sesgo
de los estimadores, pero si afecta notablemente a su variabilidad, que disminuyé claramente en los tres

estimadores d.dp, ot ¥ - Esto es debido a que cuando acumulamos la evidencia de una serie de estudios

a través de un meta-andlisis, no alteramos la naturaleza mas o menos sesgada de los estimadores. De
hecho, si promediamos los valores de un indice negativamente sesgado a través de los k£ estudios de un
meta-analisis, es de esperar que el nuevo estimador promedio conserve el sesgo negativo de los valores
individuales. No sucede lo mismo con la varianza, puesto que los estimadores promedio tienen siempre
menos variabilidad que los tamafios del efecto individuales de cada estudio sobre los que se obtienen.
Asi, conforme aumenta ¢l nimero de estudios y, en consecuencia, la cantidad de tamafios del efecto que

entran a formar parte del estimador promedio, disminuye necesariamente su variabilidad.

INSERTAR LA FIGURA 2 APROXIMADAMENTE AQUI, POR FAVOR
Los resultados del sesgo muestran al indice 4 de Hedges como practicamente insesgado, al

indice dp como negativamente sesgado y al indice @pr opir con un sesgo ligeramente positivo, aunque
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de menor magnitud que en el caso de 4 p . La ausencia de sesgo del indice d de Hedges es un hecho
ampliamente conocido y corroborado a través de la literatura (Hedges y Olkin, 1985; Sanchez-Meca y
Marin-Martinez, 1998). Incluimos este indice como un punto de referencia que nos permitiese evaluar el
coste de la dicotomizacién en meta-analisis, ya que a diferencia de los otros dos indices, que se obtienen
a partir de las puntuaciones dicotomizadas, la d de Hedges se calcula sobre las puntuaciones
cuantitativas originales. Por su parte, ¢l indice d p (véase Figura 2(a)) muestra un sesgo negativo de
una magnitud en torno a 0,1, que supone un 12,5% de infraestimacién en relacién a la magnitud del
parametro 8 = 0,8, y que es consecuencia directa del coste de la dicotomizacion.

No nos esperabamos que el indice i, ., , especificamente disefiado para corregir ¢l sesgo
provocado por la dicotomizacién, mostrase un ligero sesgo positivo. Tal sesgo fue debido al hecho de
que en nuestra simulacion los tamafios muestrales de todos los estudios fuesen de una magnitud
relativamente baja, 20 unidades por grupo, y constante. Este tamaifio muestral resulta todavia escaso
para que dp.os: estime de forma insesgada la diferencia media tipificada a partir de los resultados de un
estudio. En simulaciones adicionales donde los estudios de un mismo meta-analisis presentaban

diferentes tamafios muestrales, de 10, 20, 30 y 40 unidades por grupo, como por otra parte suele ocurrir
en la realidad, nos encontramos con que dp,op; funcioné como un estimador casi insesgado. Esto fue
debido a que en meta-analisis, cuando se obtiene un tamaifio del efecto medio, se da mas peso a los
resultados de los estudios con un mayor tamafio muestral, en los que dp; S¢ muestra practicamente

insesgado.

Los resultados de la varianza (Figura 2(a)) muestran que cuando ¢l meta-analisis tiene pocos
estudios (4 6 menos), el indice mas eficiente 0 menos variable es la d de Hedges, seguida del indice
sesgado 4, y delindice corregido dprobir . Sin embargo, a partir de 5 estudios ¢l indice dpyopir
pasa a ser menos variable que 4, . Esto significa que cuando el tamafio del efecto en la poblacién es de
magnitud alta (6 = 0,8), se necesita un minimo de 5 estudios (de unas 40 unidades cada uno) para
conseguir que el promedio ap, ., Sea mas eficiente que el promedio d p-

La Figura 2(b) muestra los valores del sesgo y la varianza cuando ¢l tamafio del efecto en la

poblacion fue de una magnitud media (8 = 0,5), presentados en funcién del namero de estudios del
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meta-analisis. Los resultados del sesgo son similares a los del caso anterior salvo en el hecho de que
presentan una magnitud inferior en términos absolutos. Los resultados de la varianza también muestran
la misma tendencia que en la Figura 3, salvo en que ahora se necesitan mas estudios para conseguir que

el indice 7, ,,, sea mas eficiente que 7=, :un minimo de 10 estudios de unas 40 unidades cada uno.

Finalmente, la Figura 2(c) también muestra los valores del sesgo y la varianza para un tamafio
del efecto de magnitud baja (6 = 0,2) en funcién del nimero de estudios del meta-analisis. Nuevamente
el que disminuya el tamafio del efecto en la poblacion reduce la magnitud el sesgo en los estimadores, y
en ¢l caso de la varianza, plantea mayores exigencias en cuanto al nimero de estudios necesario para

conseguir que dp, ,»; Sea mas eficiente que 4, . Obsérvese que ni siquiera con 10 estudios se

consigue tal objetivo, precisandose al menos 25 estudios para lograrlo.

5. CONCLUSIONES

La estimacién del tamafio del efecto a partir de una variable dependiente dicotomizada se asocia
a un sesgo negativo (coste de la dicotomizacion) que se debe a la pérdida de informacion que conlleva
simplificar toda una serie de valores cuantitativos en tan sélo dos niveles. Asi, la estimacion de una
diferencia media tipificada poblacional, 8, a partir de una diferencia de proporciones tipificada, d,, nos
conduce a infraestimar sistematicamente el verdadero valor de 8.

Recientemente se han ideado nuevos indices que corrigen tal sesgo (dprobit, A, Acox'y Abis)
aunque a costa de una pérdida en eficiencia que no los hace del todo adecuados. De hecho, tales indices
resultan ser menos eficientes que el propio indice sesgado d, con lo que su aplicacion en la practica se
asocia a errores de mayor magnitud en la estimacion en comparacion con d,.

Tan sélo trabajando en condiciones de alta eficiencia o baja variabilidad se consigue que los
indices que corrigen el sesgo de la dicotomizacion, como dp,esi, funcionen también como mas eficientes
que el indice tradicional d,. Esta alta eficiencia puede conseguirse aumentando el tamafio muestral de
los estudios, pero el elevado nimero de unidades necesarias va a ser generalmente prohibitivo para la
mnvestigacion psicoldgica: un minimo de 400 unidades por estudio cuando el tamafio del efecto en la
poblacion es de magnitud media (8 = 0,5), o de 1000 unidades cuando el tamafio del efecto es bajo (6 =

0,2).
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Otra alternativa para conseguir estimaciones altamente eficientes, es la integracién en un meta-
analisis de los estudios que investigan un mismo efecto. De hecho, el promedio de los tamafios del efecto
a través de todos los estudios, se comporta como un estimador tanto mds eficiente cuanto mayor sea el
numero de estudios integrados. Asi, siendo el tamafio del efecto en la poblacion de magnitud intermedia
(8 =0,5), conseguimos con un minimo de 5 estudios (de unas 40 unidades cada uno) que el promedio
de los indices dp.opie comience a ser un estimador mas eficiente que el promedio de los indices sesgados
d,.
En resumen, la integracion de los indices que corrigen el sesgo derivado de la dicotomizacion
(dprovit, Aun, deox Y dbis) €n un meta-analisis, posibilita una estimacidn insesgada y mas eficiente que la de
los indices tradicionales (d, ¥ dasen), siempre y cuando se disponga de un niimero minimo de estudios que
debera aumentar conforme disminuyan la magnitud del tamafio del efecto poblacional y/o el tamafio
muestral de los estudios.
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TABLAS

Tabla 1. Resultados de un muestreo aleatorio de dos poblaciones normales, N(42.,4) y N(40,4), antes y

después de la dicotomizacion: § = (42-40)/4 =0.5.

Antes de la dicotomizacion Grupos

Experimental Control
Tamafios muestrales 50 50
Medias 41,796 39,587
Desviaciones tipicas 4,468 3,877
Estimacionde &: g = (Y, —Y.)/S = (41,796 -39.587)/4,183 = 0,528
Después de la dicotomizacion Grupos
Tabla de frecuencias Experimental Control
Puntuaciones > 41 25 15
Puntuaciones < 41 25 35
Totales 50 50

Estimaciénde 8: _d, =(p, —p,.)/8'=(25/50-15/50)/0,479 = 0,417
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Figura 2. Sesgo y varianza de los tres estimadores, 4,dp,opiyd, , para un tamafio del
efecto: (a) alto (6 = 0.8); (b) medio (6 =0.5) y (¢) bajo (6 =0.2) y en funcién del niimero de estudios.
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