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En las investigaciones del campo aplicado con técnicas multivariadas es muy fre-
cuente encontrar matrices de datos con valores perdidos. Las estrategias mas comun-
mente utilizadas para reconducir este problema, utilizan los métodos listwise, pairwisey
los de estimacion de méxima verosimilitud. En este articulo se demuestra mediante las
técnicas de simulacion de Monte Carlo en el ambito de los model os estructurales, que in-
dependientemente del patron de missing ssmulado (missing completamente aleatorio,
monotonico o condicional) la estimacion mediante el algoritmo de méxima verosimili-
tud EM arrojalos mejores resultados, en cuanto ala precicién de la estimacién delos pa-
rametros de los modelos, disminucion de los errores tipicos, y la posibilidad de encon-
trar soluciones adecuadas y convergentes en aquellos patrones de missing donde las es-
trategias MCAR (listwise y pairwise) son imposibles de utilizar.

Maximun likelihood missing val ues estimation in patterns of missing MAR and MCAR
in structurals models. In the research’s of the applied field isvery common to find matrices
of data with lost values. The main strategies used in order to fix this problem, are the met-
hods listwise, pairwise and maximum likelihood estimates. This article shows through
Monte Carlo simulation in the field of the structural models, that irrespective of the pattern
of missing smulated (missing completely at random, monotonic missing or conditional mis-
sing) the estimates through the maximum likelihood algorithm EM throws the better results,
concerning the biases in the estimate of the parameters of the models, decrease of the stan-
dard errors, and the possibility of finding convergent and adequate sol utionsin those patterns
of missing where the strategies MCAR (listwise and pairwise) are impossible to use.

Lainferencia estadistica con datos perdi-  investigacion aplicada en general y de las
dos es un problema muy importante de la  investigaciones con modelos estructurales
en particular. Basicamente son tres las difi-
cultades fundamentales en €l uso de matri-
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tratamiento de este problema presentan un
importante sesgo. En segundo lugar, laexis-
tencia de datos perdidos generalmente im-
plica una importante pérdida de informa-
cién, por lo que las estimaciones de para-
metros pueden ser ineficientes. Finalmente,
las técnicas estadisticas disponibles estan
disefiadas para datos completos, por lo que,
la sola presencia de datos perdidos perjudi-
canotablemente el andlisis (Roderick, Little
& Schenker, 1995).

Antes de exponer los métodos disponi-
bles parala estimacién de casos perdidos, se
hace necesario describir sucintamente los
diferentes patrones de “missing” que pue-
den encontrarse en la investigacion aplica-
da

Patrones de missing.

Si una matriz es completa (sin casos per-
didos), puede ser definida como una matriz
X=X;; deorden nxp, detal formaque X;; es
el valor de lavariablej, j=1... p en el caso
i, i=1 ..n. Si consideramos a la matriz
M=mj; de orden n x p, cOMo una matriz de
indicadores de datos perdidos, de tal forma
que m;= 1 s X;; €s un dato perdido y m;=0
sl x;; esta presente. La matriz M describe el
patron de missing, y su media margina de
columna, puede ser interpretada como la
probabilidad de que x;; sea missing.

La determinacion del patron de missing
presente en los datos, es una tarea de gran
interés. Responder a preguntas del tipo.
¢Los sujetos que responden a una determi-
nada variable son en realidad diferentes de
los que no responden?. La ausencia de res-
puesta a una determinada variable, ¢es fun-
cion de otra variable antecedente? (vg: a
mayor nivel socioecondmico, menor indice
de respuesta en la variable ingresos brutos
anuales). En general, si podemos considerar
gue la matriz generada mediante los proce-
dimientos listwise o pairwise es una matriz
aleatoria de la matriz global, diremos que
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los datos presentan un patron de missing
completamente aleatorio (missing comple-
tely at random , MCAR), olo que eslo mis-
mo, diremos que e patrén de missing no es
funcion de ninguna variable de lainvestiga-
cion. El patron MCAR se define finalmente
segin Rubin (1976) como:

P(M|X ) =P(M|¢) paratodo X
Ec. 1

la distribucion de missing dado X, depende
exclusivamente del parametro ¢, que carac-
teriza a las respuestas. Esta premisa MCAR
puede ser evaluada mediante el programa
BMDPP8 (Dixon, 1988), que arroja valores
t, para cada variable, bajo la hipbtesis nula
de un patrén univariado de missing com-
pletamente aleatorio. Sin embargo, si este
patron depende de otra variable y de ésta se
dispone de respuesta tanto para los que res-
ponden como paralos que no, €l sesgo en la
estimacion de los datos perdidos mediante
las estrategias anteriormente comentadas
gue exigen un patron MCAR, puede ser
controlado mediante un andlisis que estrati-
fica 0 gjusta la variable missing en funcion
de la variable o variables antecedentes co-
rrelacionadas con la variable con ausencia
derespuesta, de las cuales se dispone de da-
tos para todos los sujetos de la muestra. Es-
te patrén de missing se conoce como valo-
res perdidos aleatorios MAR (missing at
random). Se define funcional mente como:

P(M

Xonservanavxmmng,(p) =P( M|Xobservada) paratodo X issing

Ec. 2

Es decir, la distribucion de los casos perdi-
dos, dado X, depende exclusivamente de la
variable X gpearvada de 1a matriz de datos X.
Seguidamente haremos un breve recorri-
do por las estrategias mas comunes, utiliza-
das por losinvestigadores del campo aplica-
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do en €l tratamiento de matrices de datos
con valores perdidos.

Andlisis de casos completos

En este tipo de andlisis, € investigador
simplemente elimina aquellos casos que
presentan datos perdidos en las variables
que vayan a ser utilizadas. Es el sistema es-
tandarizado en la mayoria de los paguetes
estadisticos comerciales, y se conoce con €l
nombre de “listwise”. Presenta como venta-
jafundamental su facilidad de implementa-
cion, asi como la obtencién de estimadores
vélidos, siempre que € patron de missing
sea completamente aleatorio (MCAR ). En
otras palabras, s podemos considerar la
muestra de datos incompletos como una
muestra aleatoria de la muestra global (sin
datos perdidos) (Rubin, 1976). Sin embar-
go, esta estrategia de andlisis pierde unaim-
portante cantidad de informacién directa
mente proporcional a numero de “mis-
sing”. Lasolucién a este problema de pérdi-
da de informacion suele radicar en eliminar
aquellas variables con un mayor porcentgje
de valores missing. En cualquier caso, s €l
patrén de missing no es MCAR, e tamafio
del sesgo depende, entre otros aspectos, del
grado de asociacién entre la variable mis-
sing y otras variables de lainvestigacion, de
la cantidad de datos perdidos asi como de
las caracteristicas intrinsecas del andlisis
que se esté llevando a cabo.

Andlisis de las respuestas disponibles

El método conocido como “pairwise”,
constituye otra estrategia muy utilizada. Es-
tametodologia de andlisis forma una matriz
de varianzas y covarianzas utilizando para
ello todos los datos disponibles . De esta
forma, los elementos de la matriz de mo-
mentos resultante surgen, como es obvio, de
diferentes tamafios muestrales, lo cual con-
fiere a esta estrategia un inconveniente fun-
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damental derivado del hecho de que la ma-
triz asi obtenida, es frecuentemente no posi-
tivadefinida, lo que lainvalida para ser usa-
da en técnicas estadisticas que requieran la
inversion de la matriz de momentos.

Sustitucién de los valores perdidos por €
vaor medio de lavariable

Otra estrategia muy comin en presencia
de matrices de datos, donde la metodologia
listwise conduce a matrices de varianzas y
covarianzas con muy pocos SUjetos, consis-
te en sustituir el valor perdido por la media
de la variable que corresponda. Sin embar-
go, este método presenta mas inconvenien-
tes que ventajas, dado que se produce una
disminucion artificial de la varianza de la
variable que se haimputado, sesgandose por
tanto las asociaciones entre las mismas,
dando lugar a estimaciones erroneas (Brow-
ne, 1982, 1984).

Estimacion de Méaxima verosimilitud con
datos perdidos

La distribucion normal multivariada es
una premisa basica en lamayoria de | as téc-
nicas estadisticas multivariadas, y especial-
mente en todas aquellas que realizan la esti-
macion de los parametros de los modelos
mediante méxima verosimilitud. Este méto-
do de estimacion en €l entorno de datos per-
didos, requiere la especificacion de un mo-
delo de ladistribucion de X y M:

P(X, M6, w) = P(X|§ P(M|X, )
Ec. 3

donde P(X,8) representa e modelo de la
distribucién de la matriz de datos X en au-
sencia de datos perdidos, P(M|X, ) e mo-
delo paralos datos perdidosy 6 y { son pa-
rametros desconocidos. El interés de la esti-
macién, se centra generalmente en la esti-
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macion de los parametros del vector 6, con-
siderando a los pardmetros del patron de
missing (W) como ignorables. En este senti-
do, se asume que las filas de X siguen una
distribucién normal, con media 1 y matriz
de varianzas y covarianzas Y (B(,Y)). Las
estimaciones de méxima verosimilitud de 6
son los valores que maximizan laEc. 3. Da
do que €l patrén de missing se asume MAR
y, por tanto, ignorable sblo el término
P(X,0) de la Ec. 3 contribuye a la estima-
cion ML de 6. Consiguientemente esta esti-
macion es realizada sin incluir el modelo
gue explica el mecanismo subyacente a los
datos perdidos. En este sentido, la probabi-
lidad al ignorar el mecanismo missing es la
probabilidad de 6 en funcién de la densidad
marginal de X pevadar 19NOrando la contri-
bucién de M a modelo. Rubin (1976) indi-
ca que el mecanismo de los datos perdidos
esignorable si:

a.-) 0y Y son parametros distintos, o sea
no funcionalmente relacionados.

b.-) El patrén de missing es MAR; es de-
cir, e método de estimacion ML con meca-
nismo missing ignorable, hace depender la
estimacion de los datos perdidos de las pun-
tuaciones observadas de X.

Esta es una de las particularidades més
interesantes de laestimacion ML, yaque su-
pera con creces a la estimacién basada en €l
patron MCAR. El mismo autor, declara que
€l método ML ignorable es preferible en to-
dos los casos a resto de los métodos pre-
sentados y en muchas ocasiones al método
ML con patron de missing definido y por
tanto no ignorable ya que: a) la especifi-
cacion de un modelo adecuado a mecanis-
mo missing presente en los datos, es fre-
cuentemente una tarea imposible. b) Adn
cuando a ciencia cierta e mecanismo mis-
sing sea no ignorable, el método ML igno-
rable, puede ser superior aun mecanismo no
ignorable mal especificado.

Laestimacion ML con patron de missing
ignorable mas frecuentemente utilizada es

190

e agoritmo EM (Expected-Maximization)
(Dempsted, Laird & Rubin, 1977) que ma-
ximiza la siguiente funcién de probabilidad
para estimar la matriz de varianzas y cova
rianzas asi como € vector de medias a par-
tir de matrices de datos incompletas.

L(exobs) :J’p(xobsxmissp)dxmis

Ec. 4

Sea

POX e X ising)

la probabilidad de ( basada en los datos
completos X=(X gpservadar Xmissing)- ASI €n €l
método de maxima verosimilitud EM, 6t es
la estimacion de 6 en laiteracion t del algo-
ritmo. La iteracion t+1 consiste en un pri-
mer paso de esperanza (Expected) y otro de
maximizacién (Maximization). El paso E
toma la esperanza de

POX e X ising)

en funcion de ladistribucion condicional de
X missing 0800 X gpeervada EValUada en 6 = Ot
En la préctica el paso E puede ser conside-
rado como un procedimiento de prediccion
de datos perdidos por € método de regre-
sién iterativa. De hecho, este paso predice
los valores perdidos através de laregresion
de las variables missing sobre las variables
observadas para cada sujeto de la muestra,
con coeficientes 3 basados en la estimacion
de esos parametros en laiteracion t. El pa-
so M estimala matriz de varianzas y cova-
rianzas asi como el vector de medias, a par-
tir del relleno de los datos missing realiza-
dos en el paso E anterior, es decir maximi-
zando €l logaritmo de lafuncion (Orchad &
Woodbury, 1972, Little & Rubin, 1987, Di-
xon, 1988, Schoemberg, 1988). Este méto-
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do asume una distribucién normal multiva-
riada de las variables implicadas. Si éstano
fuese una premisarealista por la naturaleza
no norma de los datos, Little y Smith
(1987) describen una variacion del método
EM, denominada ER que utiliza la distan-
cia de Mahalanobis para ponderar ala baja
la influencia de los valores extremos en la
estimacion. Esta variacion del algoritmo
EM es (til cuando EM no encuentra con-
vergencia

Una vez que se ha estimado €l vector de
medias y la matriz de varianzas y covarian-
zas mediante ML, es posible “imputar” los
datos perdidos para cada caso utilizando el
valor esperado de las observaciones dada la
matriz de varianzas y covarianzasy el vec-
tor de medias ML. La técnica de imputa
cion, es similar a la generacion de puntua-
ciones factoriales del andlisis de componen-
tes principal es o gjes principal es. Este méto-
do, sin embargo, no va a generar una matriz
de datos completa con varianzasy covarian-
zas idénticas a la estimada. Es exactamente
e mismo problema que se encuentra cuan-
do se computan las puntuaciones factoria-
les, dado que lamatriz de covarianzas de las
puntuaciones factoriales puede no ser la
misma que la matriz tedrica de los auténti-
cos factores. La solucion evidente a este
problema, se encuentra en solicitar malti-
ples imputaciones de los datos. En este sen-
tido Rubin y Schenker (1986, 1987) en-
cuentran que un ndmero de imputaciones
igual a 3, es para la mayoria de las ocasio-
nes el mejor, dado que conduce con unama-
yor probabilidad a los valores reales de los
datos perdidos. En cualquier caso, dellevar-
se a cabo la triple imputacion de los datos
perdidos, lamatriz de datos aparecera tripli-
cada para cada caso. Su andlisis posterior
con cualquiera de las técnicas estadisticas
disponibles, requerirala ponderacion de ca-
dacaso por 1/3. Unavez realizada esta pon-
deracion la matriz de datos puede ser anali-
zada como una matriz completa normal,
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aunque los errores tipicos estimados en
cualquiera de las técnicas habran de ser
multiplicados por la raiz cuadrada del nu-
mero de imputaciones realizadas para obte-
ner asi el auténtico valor del error tipico es-
timado en cada caso.

La existencia de datos perdidos es, ta y
como hemos indicado, un problema frecuen-
te en lainvestigacion aplicada. En este traba-
jo, pretendemos evaluar mediante simulacién
de Monte Carlo, la €ficacia de las distintas
estrategias examinadas para reconducir €l
problema de los datos perdidos, y especifica-
mente en € &mbito de los model os de estruc-
tura de covarianza. Esta es una técnica esta-
distica muy difundida, donde es muy fre-
cuente e uso de matrices de varianzas 'y co-
varianzas listwise como input, aln cuando €
patrén de missing no sea MCAR, lo cud
ocurre lamayor parte de las ocasiones.

En e ambito de los modelos estructura-
les, se han propuesto otras técnicas para so-
lucionar €l problema de los missing, la pri-
mera de €ellas lleva a cabo la estimacion si-
multanea del modelo a partir de dos grupos
(Baker & Fulker, 1983; Allison 1987), €
primero de €ellos contiene la matriz de va
rianzasy covarianzasy €l vector de medias
de los datos sin missing, mientras que el se-
gundo contiene las mismas matrices para
los datos con missing, con ceros en los pa-
rametros relativos a las variables con datos
perdidos. El problema fundamental de esta
estrategia es doble, por un lado, si existen
muchas variables con missing serd necesa-
rio reparametrizar el modelo adecuadamen-
te, 1o cual no es una tarea fécil y, por otro,
serd necesaria una buena aproximacion alos
parametros de comienzo para evitar asi los
problemas de convergencia 'y de soluciones
inapropiadas por estimaciéon de varianzas
negativas. La otra estrategia consiste en in-
corporar losvalores perdidos alafuncion de
discrepancia a minimizar, asi como a com-
puto del vector de gradientesy matriz de se-
gundas derivadas parciadles (Lee, 1986).
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Desgraciadamente, tal incorporacion no es-
ta actualmente disponible en los paquetes
comerciales y exige un trabgjo tedioso y
complicado por parte del analista de datos.

Método

La presente investigacion se realizod a
partir de un modelo estructural de 11 varia-
bles observables y 5 latentes (3 exdgenas y
2 enddgenas). En este modelo delaFigural
existen 33 pardmetros a estimar. Por tanto,
es un modelo con (11* (11+1)/2)-33=33 gra-
dos de libertad. A partir de la matriz de va-
rianzas y covarianzas poblacional corres-
pondiente a modelo de lafigura 1, se gene-
raron 500 muestras de tamafio 300 en 11 va-
riables utilizando €l algoritmo de Fleishman
(1978) y Vae and Maurelli (1983) segln un
programa GAUSS (Hernandez, J., San L uis,
C. & Sanchez Bruno, 1995). A cada unade
estas muestras se le aplicd 3 patrones de
missing distintos, con un 20% de datos per-
didos en cada uno de ellos.

Figura 1. Modelo estructural de 11 variables obser-
vables, 5 factores y 33 parametros a estimar.

EnlaFigura 2, pueden verselos distintos
patrones aplicados. El primer patron es
completamente aleatorio (MCAR), € se-
gundo es monotdnico creciente, es decir a
medida que aumentamos € nuimero de la
variable observable, disminuye e nimero
de missing por variable. El tercer patron, de
missing condicional, hace inviable la esti-
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macién de matrices de varianzas y cova
rianzas por los métodos listwise y pairwise,
dado que si paralos sujetosi=1 hasta 10 hay
missing en la primera variable, para esos
mismos sujetos en las siguientes variables
los casos estan completos. Una vez aplica
das |as tres “mascaras missing” a cada una
de las muestras, éstas eran analizadas una a
una mediante un paguete de modelos es-
tructurales creado a tal efecto en lenguaje
GAUSS (Aptech Systems, 1995) (Hernéan-
dez, J. Ramirez, G. & Sanchez, A, 1995),
primero de forma completa (muestra com-
pleta) y luego cada una de las “nuevas’
muestras con el patrén de missing simulado,
utilizando como matriz de momentos de en-
trada la matriz de los datos sin missing, la
matriz listwise y la matriz de varianzas y
covarianzas estimada segun €l agoritmo
EM implementado en e mddulo MISS del
paquete GAUSS (Schoenberg, 1988).

Fip Ta. Misaing Fomp

Figura 2. Patrones de Missing simulados.
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Resultados

EnlaTabla 1 se presentan el valor medio
y desviacion tipicadel minimo de lafuncion
de discrepancia (cuyo producto por e tama-
fio delamuestradalugar al estadistico x2) €l
estadistico x2, los indices de gjuste GFl y
AGFl (para la estimacién ML) y € error
cuadratico medio para cada una de las con-
diciones simuladas. En esta tabla puede ver-
se en primer lugar, que el valor més peque-
fio de lafuncidn de discrepancia, se sitlia co-
mo cabria esperar, en laestimacién delama
triz de datos sin missing. Sin embargo, este
valor ha sido incluido por un interés mera-
mente comparativo con el minimo delasdis-
tintas estrategias utilizadas para solucionar
e problemade |os datos perdidos en los tres
patrones de missing simulados (completa
mente a eatorio, monoténico y condicional).
En este sentido, puede verse que & minimo
de la estrategia listwise, es siempre mayor
que el encontrado en la estimacién ML inde-
pendientemente del patron de missing simu-
lado. Por otra parte, puede observarse que,
como cabria esperar, no existe solucion list-
wise algunapara el patron de missing condi-
cional, consiguiéndose sin embargo el 100%
de las soluciones a través de las 500 mues-
tras a utilizar la estimacion ML. En la se-
gunda linea de esta tabla, se encuentra €
error cuadratico medio para cada una de las
condiciones. Nuevamente, €l valor mas bajo
sesitllaen laestimacion sin missing, si com-
paramos este valor con €l resto de los erro-
res, vemos gue en todos los casos la estima-
cion mediante matrices listwise genera un
error considerablemente mayor que e en-
contrado en la estimacién de maximaverosi-
militud, los cuaes se encuentran muy proxi-
mos tanto al valor medio como a la desvia-
cién tipica de la estimacion sin missing.

Con respecto a estadistico X2, vemos que
se encuentramuy préximo a valor esperado
de 33 paralamediay 8 de desviacion tipica
paralaestimacion sin missing. Sin embargo,
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la estimacion a partir de una matriz listwise,
genera valores superiores a esperado tanto
parala media como paraladesviacion tipica
tanto en € patrén MCAR como para € pa
trén monotonico. Aunque hay que conside-
rar que la estrategia listwise, paraambos pa-
trones, genera matrices de varianzas y cova-
rianzas a partir de 86 y 109 casos compl etos,
respectivamente. Con respecto a la estrate-
giaML, s consideramos al nimero de suje-
tos de lamuestra como de 300 (sin missing),
evidentemente arrojariavaores del estadisti-
CO X2 muy superiores a esperado a pesar de
presentar un error cuadrético medio y un mi-
nimo de la funcion de discrepancia mucho
menores que los valores encontrados en la
estimacion a partir de las matrices listwise.
Por este motivo, se ha escogido como indi-
cadores de gjuste mas adecuado, los indices
GFl y AGFl independientes del tamafio
muestral. Estos indicadores, evidencian va-
lores medios de gjuste ptimos con una gran
estabilidad como se evidencia en la escasa
desviacion tipica de los mismos, indepen-
dientemente del patrén de missing investiga-
do, en clara concordancia con los errores
cuadréticos medios encontrados.

Tabla 1
Mediay desviacién tipicadel minimo de la
funcion de discrepancia, error cuadrético
medio en la estimacion de los 33 pardmetros
del modelo estructural x2, GFl y AGFI

Patrén de Missing

MCAR Missing Monotdnico | Missing C.

SinMissing[ Listwise ML Listwise ML ML

Minimo FD.
X 1142 A106 1939 364 2402 3882
[y 0217 0961 0454 0840 0586 1101
Error
X 0140 3% 0178 289 0215 0201
[ 0042 0339 0073 0393 0108 0069
XZ
X U8 3631 3558
4 8333 8210 9.159
GHl

X 9917 9899 9837
4 0022 0024 0046
AGF
X 0.9917 9899 9837
4 0022 0024 0046
193
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En la Tabla 2, se presentan los valores
medios de los 33 pardmetros estimados pa-
ra cada una de las condiciones simuladas.
En general, s los comparamos con los en-
contrados para la estimacién sin missing,
Vemos que presentan valores muy proximos
alos de referencia. Aungue como es obvio,
en € patrén condicional s6lo encontramos
los referentes a las soluciones provenientes
de la estimacion de la matriz de varianzas y
covarianzas mediante ML.

Tabla 2
Mediadel parémetro estimado a través de los
patrones de missing simulados

Patrén de Missing

MCAR Missng Monoténico | Missing C.
SnMissng[ Listwise ML Liswise ML ML
Nt 100619 10050 100662 100612 100367 101506
e 906% 62 9630 99671 99504 98574
ht 109057 10965 106949 10%23 10979 10%78
Kt 51458 S84 5096 51200 5180 516
ha 0919 i) TR TT6 T 00
le 903 98456 966% 96781 98542 98408
i 106118 106262 106284 106789 106609 106513
fn 062 54 8483 50963 ik 575
fo 278 2418 2% 2851 208 23689

it 2508 5160 2634 25 25451 2409
i 2859 24 A A9 Ao AL
Y2 4835 4498 47169 43042 4198 43604
i 54658 T03% 842 o687 b1229 5401

il 1314 pkiviy 1313 135 1806 0614
w® 84 o7 09353 %0 09134 138
(] 1910 41418 1674 1804 4 1218
® T5514 1336 130 T4 1% T0d4
® A1 5068 A0 4909 A1 41606
® & B39 81364 81908 81006 som

[ 30663 A1 34 310 3080 350
(1] 19714 196% 10714 19002 10179 1819
U2 8408 8478l 8383 80 8915 8198

b 013 0710t 01081 i 068% 15419
& 06039 05580 05939 06026 06023 1350
& 213 2% 19 28 025 1166
& 02906 e 02930 8% (084 (3%
& 20034 2586 21003 208 a0 26666
& 148 1306 145 191 14n kit
b 0408 %87 1398 0313 Do 039

& 1851 1790 1853 1434 1803 18042

8 20564 20602 2610 2058 2518 2005

8 16384 16074 1638 16650 162 16266

] 05723 06763 05284 06579 05109 06087
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En la Tabla 3, vemos los errores tipicos
empiricos (desviacion tipica cada parametro
estimado en las 500 resplicaciones) y los
errorestipicos estimados (mediade los erro-
res tipi cos estimados para cada pardmetro) a
través de los distintos patrones de missing
investigados. Si observamos los errorestipi-
cos empiricosy estimados paralas muestras
sin missing, encontramos gque ambos son
bajos y coinciden (los errores tipicos estan
correctamente estimados). Sin embargo, si
los comparamos con los errorestipicos dela
estimacién a partir de listwise en e patrén
aleatorio y monotonico vemos que, aungue
tanto los errores tipicos como los estimados
coinciden, éstos son considerablemente ma-
yores conduciendo, por tanto, avalorest de
significacién de cada parametro menores a
los esperados.

Con respecto a la estimacién de maxima
verosimilitud, vemos que todos los errores
tipicos empiricos son claramente menores a
los obtenidos con listwise, lo cua concuer-
da con una estimacion mas certera de los
pardmetros del modelo. Sin embargo, si ob-
servamos |os errores tipicos estimados, ve-
mos que en general éstos son infraestima-
dos, conduciendo a valores t de significa-
cién superiores a los que corresponderia.
Dicha situacion, evidentemente, se debe al
hecho de que la estimacion de los errores ti-
picos en un modelo estructural sellevaaca
bo a partir del producto del inverso del ta-
mafio muestral declarado por laraiz cuadra-
dadelos elementos de ladiagona delama-
triz hessiana (segundas derivadas parciales)
en e minimo de lafuncion de discrepancia

-

Paratodas las estimaciones de ML se ha
incluido como tamafio muestral € de la
muestra sin missing (N=300). Con lainten-
cion de comprobar esta hipétesis, repetimos
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nuevamente el andlisis parala estimacion de
méaxima verosimilitud, en los tres patrones
missing incluyendo como tamafio muestral
N-20% de los casos (porcentgje de missing
de la muestra). En la Tabla 4, puede verse
gue existe una mayor coincidencia entre los
errores tipicos estimados y empiricos, 1o
cual demuestralo acertado de la solucion de
disminuir e vaor del tamafio muestral €li-
minando del mismo el porcentgje de mis-
sing de la muestra.

Conclusiones

A laluz de la claramente mayor eficacia
de la estimacion de méxima verosimilitud
de las matrices de varianzas y covarianzas
(utilizadas en todos las técnicas estadisticas
multivariadas), la conclusion obvia de esta
investigacion recae en € hecho de recomen-
dar la utilizacion de esta técnica para esti-
mar la matriz de momentos siempre que €l
investigador se encuentre ante matrices de

Tabla 3
Desviacion tipica del parametro estimado y media de error tipico estimado a través de los tres patrones de
missing y de las tres estimaciones de la matriz de varianzas y covarianzas
Patron de Missing
MCAR Missing Monoténico M. Condicional
Sin Missing Listwise ML Listwise ML ML
o X ¢ X o X o X o X o X
A 0239 0226 0394 0418 0276 0226 0391 0378 0381 0227 0579 0341
e 0127 0136 0244 0258 0151 0136 0224 0228 0199 0137 0227 0135
M 0486 0497 1012 0926 0608 0495 0838 829 0617 0497 0633 0497
M 0382 0381 0735 0715 0493 0379 0672 0642 0479 0381 0482 0381
A2 0383 0373 0768 10692 0498 0370 0654 0626 0458 0373 0465 0374
M2 0434 0419 0785 orgs! 0536 0418 0681 0695 0459 0418 0490 0422
A 0375 0365 0756 0683 0483 0364 0655 0620 0446 0370 0664 0363
Ba 0386 0368 0761 0709 0421 0368 0617 0630 0533 0374 0499 0342
B 0445 0439 093 0838 0497 0437 0710 0746 0601 0440 0547 0398
Vu 0407 0403 0.745 0.075 0446 0401 0685 0682 0577 0404 0504 0367
Vo 1129 1238 7704 8270 1433 1262 7419 6649 2654 1666 2103 1462
Vio 0472 0495 2033 0415 0560 0503 2144 2040 0872 .0585 0681 0544
As 0636 0708 4186 AT52 0777 0719 4092 3665 1333 0896 1081 0802
0 0206 0208 0410 0395 0228 0207 0361 0354 0312 0211 0255 0182
[0 0324 0357 1747 1979 0397 0362 1799 1677 0714 0463 0507 0318
0 0589 0639 5267 7551 0789 0677 1331 3119 2624 1345 2884 1232
O 0774 0798 1463 1401 0847 0794 1334 1325 .0907 0798 0840 0780
A2 0590 0601 13 1137 0614 0599 1031 1000 0644 .0600 0589 0582
A 0780 0821 1528 1562 0820 0819 1369 1368 0849 0819 0893 0795
W 0529 0557 1018 1047 0569 0555 0951 0918 .0605 0553 0613 0544
[ 0483 0525 0942 10995 0510 0524 0856 0866 0546 0521 0538 0510
Az 0841 0824 1522 1544 0883 0822 1436 1356 0824 0817 1054 0803
5 0094 .0089 0173 0163 0109 0083 0164 0145 0161 .0087 0261 0145
5, .0087 0084 0153 0153 0102 0102 0083 0136 0137 0082 0151 0134
3 0044 .0043 .0086 .0080 0059 0043 .0082 0071 0077 0043 .0056 0034
5, 0046 0045 .0083 .0084 0057 0045 0084 | .00744 | .0078 0045 0074 0044
3 0263 0272 0502 0495 0327 0269 0478 0448 0352 0272 0356 10265
3 0203 0207 0433 0376 0217 0203 0352 0334 0272 0202 0317 0194
5 0087 0001 0170 0167 0125 0090 0161 0150 0124 0090 0131 .0085
& 0220 0216 0374 0394 0272 0214 0341 0352 0242 0214 0274 0210
& 0215 0226 0406 0417 0273 0224 0399 0372 0271 0224 0258 0219
& 0212 0208 0416 0381 0252 0206 0367 0343 0281 0208 0385 0196
& 0193 0185 0335 0340 0233 0184 0332 0307 0279 0185 0357 0171
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datos con valores perdidos independiente-
mente de que €l patrén sea MCAR o MAR.
Tal recomendacion se sustenta en el hecho
de que aunque la estrategia listwise es sufi-
cientemente eficiente en lo que ala estima-
cion de los pardmetros se refiere, en patro-
nes missing completamente aeatorios y
monotdnicos, no |o estanto en el estadistico
de gjustey en los errores tipicos que son cla-
ramente mas elevados que los de la muestra
sin missing, lo que conduciréafrecuentemen-
te ala eliminacion de pardmetros “ aparente-
mente no significativos’ del modelo inves-
tigado. Por otra parte, el nimero de solucio-
nes convergentes y adecuadas con esta es-
trategia es claramente menor al conseguido
con la estimacion ML. Cuando € patron de
missing es MAR o &l nimero de casos per-
didos muy elevado, puede producirse un
sesgo en la estimacién de los pardmetros ya
gue la matriz muestral listwise no es una
muestra aleatoria de la matriz de datos sin
missing , o la imposibilidad de estimar el
modelo dado que lamatriz listwise contiene
muy pocos casos. Tal y como hemos podido
comprobar, en todas las ocasiones la esti-
macion de méxima verosimilitud fue clara
mente superior a la realizada a partir de la
matriz listwise, y esta estrategia fue imposi-
ble de utilizar cuando €l patron de missing
eracondicional. Hay queindicar, sin embar-
go, que la estimacion ML en este patron,
aunque exitosa en las 500 muestras utiliza-
das, requirié de un nUmero muy elevado de
iteraciones (aproximadamente 200), dado
gue se utiliz6 como matriz de comienzo pa-
raiterar una matriz identidad de orden p x
p (11 x 11).

En € caso de que se necesite disponer de
los valores perdidos, y no solamente del
vector de mediasy de lamatriz de varianzas
y covarianzas, puede realizarse latriple im-
putacion de los datos perdidos, unavez esti-
madas |as matrices de momentos anteriores
por ML, realizando posteriormente la pon-
deracion de los casos por 1/3 para poder |le-

196

var a cabo de esta forma los andlisis multi-
variados clasicos con normalidad.

Tabla 4
Desviacion tipicay media del parametro
estimado y del error tipico estimado
respectivamente, para la estimacion de la
matriz de varianzas y covarianzas mediante
ML, considerando el tamafio muestral como
N-20%

Patron de Missing con estimacion ML

MCAR Missing Monotdnico Missing C.
0 X 0 X 0 X
ht 00666 % 03830 el 087 53
\e (01668 18 013 e 04 um
ht (5941 68 06718 06565 06141 06549
Nt 3 %) 616 6082 W 997
5] 910 8% 0819 099 6 855
he % 505 765 510 %34 i
i 64 818 4462 i} 010% w812
fa 0% em 06656 i3 15306 e
B 1529 ) 063 i 158 183
yu 04865 8313 g &1t 5173 iy}
w 16%0 19152 200 2mL putl 17063
2 06760 7180 083 78% 065t 06619
» 00 1068 134 1m0 09456 09545

il 33 2 03500 02666 g 12354
w® 05067 0497 0734 088 0371 03602
® 1% 13 2509 1783% 1047 10408
® 09051 106518 0044 160 08387 o
® 0629 0764 067t 8 06362 0646
® 09224 10664 08646 o621 08714 10509

i 0631 L7 06018 0123% (5587 010%

U (5440 06833 05630 0678 (5803 06105
1] 08749 10715 0rea1 10617 09978 1060
b 01085 0154 0140 Uik} 0867 0194

& 00597 01087 01302 01078 01603 et
& 00697 00566 00674 00662 00801 10450
& 0063t 059 o 0588 00789 0531
& 038 0 (%9 13575 03067 13469
& 0068 0o % ) (29% 125%
b 0138 0189 0115 it 0139 Uik
& 1632 0809 0504 0808 00852 0755
8 i 02951 5% 12940 52 02868
& 03 iy 02628 iy 408 02605
o 124n 142 o 1415 03974 2%
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