
Un problema frecuente en la práctica del análisis estadístico es
la carencia de parte de los datos (missing data; Anderson, Basi-
levsky y Hum, 1983; Little y Rubin, 1987; Redman, 1992; Scha-
fer, 1997). El presente trabajo se centra en el caso en que se ob-
servan dos variables normales correlacionadas, X1 y X2, e interesa
contrastar la hipótesis de no diferencia entre las medias poblacio-
nales (Ho: µ1-µ2 = 0).

El esquema general de la situación es el siguiente:

X11, X12, …,X1n X1n+1 , X1n+2,…, X1n+n1

X21, X 22,…, X2n X2n+1, X2n+2,…, X2n+n2

Disponemos de n pares de observaciones completas, más n1 ob-
servaciones en las que falta el valor de la variable X2 y más n2 ob-
servaciones en las que falta el valor de la variable X1 (obsérvese
que según esta nomenclatura los valores X1n+1 y X2n+1 no se re-
fieren a dos variables del mismo sujeto o unidad de análisis). Por

razones de claridad expositiva vamos a restringirnos por ahora a
aquellos casos en los que la pérdida de datos se produce solo en
una variable (n2=0).

Una forma frecuente de actuar en esta situación es la supresión,
o simple eliminación para el análisis de las unidades (sujetos, ob-
servaciones) de los que faltan datos, aplicando las técnicas esta-
dísticas usuales a las unidades que están completas (procedimien-
to pairwise en SPSS). Dado que la supresión implica desperdiciar
la información contenida en la variable que sí se ha observado,
merece la pena estudiar otras alternativas que aprovechan esa in-
formación. En las secciones siguientes se analizan las consecuen-
cias de la mera supresión, se exponen otras alternativas de actua-
ción y se estudian, mediante el método Monte Carlo, las conse-
cuencias que esas alternativas tienen en términos de las probabili-
dades de cometer errores tipo I y II. Pero antes de continuar con-
viene dedicar unas líneas a otro supuesto que se suele asumir en
estas situaciones: el de la aleatoriedad del mecanismo que produ-
ce la pérdida de datos.

Cuando se opta por la supresión se asume el supuesto implíci-
to de la aleatoriedad del mecanismo de censura, supuesto que no
se suele contrastar. Este supuesto establece que el conjunto de ob -
servaciones completas es una submuestra completamente aleato -
ria de la muestra que se intentó observar. A veces las pérdidas se
producen por simples fallos en los sistemas de recogida de infor-
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mación, seguramente aleatorios, pero en otras ocasiones los meca-
nismos que las producen son más complejos. La principal distin-
ción hay que establecerla entre pérdidas aleatorias y pérdidas no
aleatorias. La violación de este supuesto podría tener consecuen-
cias imprevisibles sobre las conclusiones y, en cualquier caso, im-
posibilitaría la aplicación de las otras opciones que trataremos a
continuación. Cook y Campbell (1979) consideran a la violación
de este supuesto como una de las principales amenazas a la vali-
dez interna de una investigación.

En consecuencia, un primer paso en estas situaciones debe ser el
análisis del propio mecanismo de pérdida, para comprobar si es ra-
zonable mantener la hipótesis de que la pérdida se produce al azar.
Con la información disponible se puede estudiar la hipótesis de que
la pérdida está asociada a los valores de la variable observada, pero
no la de que está asociada a los valores de la propia variable en la
que faltan datos. Es decir, la propia pérdida de información puede
convertirse en una variable dicotómica interesante de analizar, aun-
que sólo sea como paso previo para poder asumir que nos encon-
tramos en el caso de pérdida aleatoria y así proceder a utilizar las
técnicas que describiremos en la sección siguiente, pues todas ellas
asumen este supuesto. En la terminología antes expuesta, estudiarí-
amos si los valores en X1 de las n observaciones completas difieren
de las n1 observaciones en esa variable en las que falta X2.

Inconvenientes de la supresión pura

La supresión, que como ya hemos dicho consiste en restringir
el análisis a la submuestra de n pares de observaciones completas,
tiene algunos inconvenientes. En primer lugar, supone un eviden-
te recorte en la potencia del contraste con respecto a la potencia
pretendida al fijar el tamaño de la muestra original. Si no se re-
chaza la hipótesis nula puede quedar la duda de cuál hubiera sido
la conclusión en caso de haber contado con la potencia asociada al
tamaño de la muestra originalmente intentada (Graham, Hofe y
Piccinin, 1994; Orme y Reis, 1991).

Un segundo inconveniente de la supresión es que supone actuar
en la dirección opuesta a la que debe ser una de las guías princi-
pales del analista de datos: utilizar toda la información disponible
y de la forma más eficaz. Desperdiciar las observaciones desem-
parejadas es incompatible con esta guía. Mas bien parece que ha-
bría que intentar aprovechar la información contenida en los datos
incompletos. Veámoslo con algo más de detalle. En el contraste de
diferencia de medias de dos variables normales con muestras rela-
cionadas se utiliza el estadístico (e.g., Pardo y San Martín, 1998),

(1)

cuya distribución es N(0, 1) y µd=0 para la hipótesis de no dife-
rencia, donde

(2)

Habitualmente la varianza de las diferencias directas (σd
2) es

desconocida, por lo que suele estimarse a partir de la varianza de
diferencias muestrales, que es la que se sustituye en el denomina-
dor de la fórmula (1). En tal caso el estadístico T no se distribuye
N(0, 1) sino t de student con n-1 grados de libertad.

Las dos medias poblacionales (o la diferencia entre las medias
poblacionales) se estiman a partir de las medias de cada muestra
de observaciones; su estimación no se ve afectada por la correla-
ción entre las variables. En consecuencia, sería correcto utilizar las
n+n1 observaciones de X1 para estimar m1 y las n observaciones de
X2 para estimar µ2. Pero no solo sería correcto, sino que la esti-
mación de µ1 se beneficiaría del incremento de eficiencia que
acompaña al aumento del tamaño de la muestra utilizada para es-
timar el parámetro. Por el contrario, el estimador de σX1X2 se basa
en parejas de valores y por tanto, la simple eliminación de las uni-
dades incompletas no despreciaría información útil para su esti-
mación.

Alternativas a la supresión pura

Hay otras opciones alternativas a la supresión, como la impu-
tación, la reconversión y el uso de estadísticos específicos. Dado
que el principal inconveniente de la supresión es que implica una
pérdida de potencia con respecto a la que se hubiera obtenido con
una muestra del tamaño prefijado, vamos a estudiar las posibles
ventajas de estas alternativas en términos de potencia.

La imputación consiste en sustituir los valores perdidos con
otros valores estimados a partir de la información disponible; a
continuación se aplican las técnicas estadísticas usuales sobre el
conjunto total de puntuaciones, parte de ellas observadas y parte
estimadas. Hay varios métodos de estimación de estos valores, de
los que los más sencillos son la imputación de la media y la im-
putación por regresión lineal. En el primer caso cada valor perdi-
do se sustituye por el promedio de los valores observados en esa
variable (los n valores de X1). Con este procedimiento las medias
muestrales no se ven alteradas, pero sí las varianzas puesto que se
añaden valores que coinciden con la puntuación central; la varian-
za muestral resultante será una infraestimación de la varianza po-
blacional. Concretamente, si designamos por Sn

2 a la varianza
muestral hallada sobre los valores en X2 de los n pares de obser-
vaciones completas y SN

2 a la obtenida sobre los n+n1 valores tras
imputar la media a los valores perdidos, tendremos que

y por tanto es una infraestimación de la varianza poblacional con
factor (n-1)/(n+n1-1).

Por otra parte, es la varianza muestral de las diferencias la que
aparece en la estimación de σ2

d, y su cálculo no es independiente
de la correlación entre las puntuaciones. La imputación por media
produce una disminución de la correlación muestral, puesto que en
los n1 pares en los que el valor de X2 ha sido estimado la correla-
ción es nula; por tanto, la correlación en los n+n1 pares será menor
que en los n pares de observaciones genuinas.

Otra forma de suplir los datos perdidos consiste en la imputa-
ción por regresión, en la cual se estiman mediante la ecuación de
regresión lineal de X2 sobre X1 (e.g., Botella, León, San Martín y
Barriopedro, 2001). Como consecuencia de ello, la varianza de las

SN
2 =

n −1
n +n1 −1

.Sn
2

X d = d1∑ / n = X 1 − X 2

y

σ d
2 = σX1

2 +σ X2

2 −2.σ X1X 2

T =
X d −µd

σ d
2 / n
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n+n1 puntuaciones en X2 es también menor que la varianza basa-
da en los n valores de X2, aunque no tanto como cuando se impu-
ta la media. En concreto, la varianza de los pronósticos es igual a
la varianza de las n puntuaciones en X2 multiplicado por r2. La va-
rianza de las n+n1 observaciones será sistemáticamente menor que
la de las n observaciones auténticas de X2. Por otra parte, también
en este caso S2

d se ve indirectamente influida por la correlación
entre las variables, aunque en un sentido inverso. En concreto, da-
do que la correlación entre los n1 valores desemparejados de X1 y
los n1 valores de X2 estimados es perfecta, la correlación global en
los n+n1 pares será mayor que la observada entre los n pares com-
pletos. La varianza de las diferencias muestrales (S2

d) tenderá a
disminuir por ambos factores.

Un método más complejo de estimación es el algor itmo E-M,
o de Estimación-Maximización. El primer paso consiste en hacer
una estimación (habitualmente por regresión lineal)  de los valo-
res perdidos; después se recalculan los parámetros del modelo
utilizando tanto las observaciones completas como las completa-
das mediante la regresión. Con el nuevo modelo se vue lven a es-
timar los valores perdidos y sobre esos nuevos valores se recal-
culan otra  vez los parámetros. El proceso se repite las veces que
sea necesario hasta que se produzca la convergencia; es decir,
hasta que la diferencia entre las estimaciones hechas en dos ite-
raciones consecutivas no sobrepase un crite rio arbitrariamente
pequeño establecido a priori ( D e m p s t e r, Laird y Rubin, 1977) .
Este  procedimiento parece especialmente apropiado cuando, a
diferencia  del caso de la comparación de medias que estamos tra-
tando aquí, se va  a  realizar un análisis sobre un número grande
de variables simultáneamente, en donde la supresión de las uni-
dades con pérdida en alguna de ellas supone un filtro que reduce
excesivamente el número de unidades que aún se pueden resca-
tar para e l análisis.

Los métodos de imputación se ven mejorados si al valor esti-
mado se le añade un término de error aleatorio con media cero y
varianza igual a la estimada en el análisis de regresión (Kalton y
Kasprzyk, 1986). Otras alternativas más recientes recurren al em-
pleo de redes neuronales artificiales (Navarro y Losilla, 2000,
2001). Pero tanto si se imputan los valores utilizando la media, co-
mo la regresión lineal, el algoritmo E-M o cualquier otro método,
no hay que olvidar que el análisis estadístico no se realiza sólo so-
bre puntuaciones observadas, sino que algunas de ellas son meras
estimaciones. Como Dempster y Rubin (1983) han señalado, exis-
te el peligro de llegar a creer que, después de todo, las puntuacio-
nes han sido recuperadas. Hay que tener presente el hecho de la
imputación, el procedimiento utilizado y su magnitud en términos
del número de valores estimados, haciéndolo todo ello patente en
el informe del análisis.

La reconversión no es más que la transformación de la situa-
ción en una de diferencia de medias con muestras independientes.
Esta estrategia podría suponer un cierto incremento de potencia
con respecto a la supresión sólo si el número de observaciones in-
completas es relativamente grande. Así, por ejemplo, si dispone-
mos de 10 pares de observaciones completas y 20 observaciones
en las que falta el dato de la variable X2, podría redundar en una
mayor potencia desechar la información de los 10 primeros suje-
tos en la variable X1 y comparar sus valores en X2 con los de los
otros sujetos en X1. La razón es que los grados de libertad dispo-
nibles si se opta por la supresión son n-1 (9 en este caso), mientras
que en caso de aplicar la reconversión serían n+n1-2 (29 en el
ejemplo).

El diseño con muestras relacionadas tiene la ventaja de que la
varianza de las diferencias es menor cuanto mayor es la correla-
ción entre las variables. En consecuencia, la reconversión podría
resultar ventajosa si las variables son linealmente independientes
o su correlación es baja, mientras que con correlaciones modera-
das o altas probablemente sea indiferente o incluso sea mejor la
supresión, al menos en términos de potencia. Se pueden seleccio-
nar aleatoriamente los valores que se retendrán de las variables X1

y/o X2, no tomando en ningún caso ambos valores de un mismo
par y tratando de igualar en lo posible los tamaños muestrales. Así,
en un caso en el que n=10 y n1=8 se tomarían aleatoriamente 9 de
los n pares completos y se retendría su valor en X2, tomando del
restante el valor de X1; con este valor más los 8 valores de X1 de-
semparejados por la pérdida se formarían dos muestras indepen-
dientes de tamaño 9. Si hay pérdidas en ambas variables los pares
completos se dividirían en dos grupos tales que los tamaños resul-
tantes al añadir sus valores a los valores desemparejados fueran lo
más igualados posible.

Todo lo dicho hasta aquí sobre la supresión, la imputación y la
reconversión puede generalizarse al caso en el que se han perdido
datos en ambas variables.

La última alternativa a la que nos vamos a referir es la del uso
de estadísticos específicos diseñados especialmente para esta si-
tuación. Distinguiremos entre los casos de pérdidas en una o las
dos var iables. Dentro de cada uno de esos casos el conocimiento
total o parcial de la matriz de varianzas y covarianzas ayudaría
mucho a determinar el estadístico más apropiado, pero en la prác-
tica esta suele ser completamente desconocida. Por ello hemos se-
leccionado para nuestro estudio estadísticos que no tienen exi-
gencias con respecto a la correlación; en todo caso algunos de
ellos asumen la homocedasticidad de las variables. Dentro del ca-
so de pérdidas en una sola variable Mehta y Gurland (1969a y b)
propusieron un método bifásico que exige la normalidad y homo-
cedasticidad. En este método se realiza primero un contraste so-
bre la independencia lineal,  basado en la correlación de Pearson
entre los n pares completos. Dependiendo del resultado de este
contraste  se podría utilizar una técnica expuesta por los autores
que exige la aplicación de un complejo procedimiento para la fi-
jación de las constantes que aparecen en la fórmula. Lin (1973)
describe varios estadísticos, pero la elección entre ellos depende-
ría del conocimiento parcial de la matriz de varianzas y covarian-
zas. En concreto, de que la razón entre las varianzas sea conoci-
da, o de que sean linealmente independientes. Nosotros hemos se-
leccionado el estadístico que propone para el caso de variables
homocedásticas, que representaremos por T1. Para los casos en
que la matriz de varianzas y covarianzas es completamente des-
conocida recoge tres soluciones: la simple eliminación, una prue-
ba conservadora en la que la probabilidad de cometer un e rror ti-
po I tiene como va lor máximo el α nominal y un estadístico ba-
sado en la solución de Welch para casos de heterocedasticidad.
Hemos seleccionado también para nuestro estudio este último es-
tadístico, al que representaremos por T2. Lin (1973) realiza, ade-
más, una simulación tipo Monte Carlo para  comparar el compor-
tamiento de algunos de estos estadísticos, aunque es un estudio
relativamente limitado. En la misma línea, Morrison (1973) pro-
pone un estadístico que  exige también la normalidad y homo-
cedasticidad, para el que consigue determinar la distribución
exacta siendo la hipótesis nula verdadera.

También se han propuesto varios estadísticos para cuando hay
datos perdidos en ambas variables. De entre ellos hemos seleccio-
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nado uno de los desarrollados por Lin y Stivers (1974), que no exi-
ge la homocedasticidad aunque sí la normalidad; lo representare-
mos por T3. Por su parte Bhoj (1978) ha presentado un elegante
método basado en el resultado de Ghosh (1975). Este último autor
demuestra que en ciertas circunstancias una suma de dos variables
distribuidas según t de student también se distribuye según t de
student. Tomando esta idea como base Bhoj (1978) propone cal-
cular la t estándar para muestras relacionadas sobre los n pares
completos y la t para muestras independientes sobre los n1+n2 va-
lores desemparejados, combinando después esos valores en un
único estadístico. Propone dos estadísticos distintos según que las
variables sean o no homocedásticas. Nosotros representaremos es-
tos estadísticos por T4 y T5, respectivamente. Como en T5 no se
asume la homocedasticidad el estadístico aplicado sobre los valo-
res desemparejados no puede ser el estadístico estándar; Bhoj
(1978) lo sustituye por la solución dada por Scheffé para casos de
heterocedasticidad (las fórmulas de algunos de estos estadísticos
específicos se incluyen en el anexo).

Método

En el presente estudio se han incluido las siguientes opciones:
supresión (Ts), imputación por media (Tm), imputación por regre-
sión (Trg), reconversión (Trc) y los 5 estadísticos específicos que
acabamos de señalar (T1 a T5). El programa fue escrito en BASIC
por el autor.

El procedimiento utilizado en la simulación consiste en extraer
observaciones de dos distribuciones normales y homocedásticas
con un valor de correlación (ρ) prefijado entre ellas, mediante el
procedimiento propuesto por Lewis y Orav (1989). Este consiste
en generar las variables V y W como independientes N(0,1); si
ρ=0 se establece X1=V y X2=W, mientras que si ρ≠0 se establece
X1=V y X2=ρ⋅V + (1-ρ2)1/2⋅W. Los valores de ρ utilizados han si-
do 0, 0,25 y 0,50. Los valores utilizados para δ han sido 0, 0,50 y
1. Con el primero de ellos se estudió el comportamiento de α pa-
ra los diferentes valores de correlación, mientras que con los otros
dos se estudió la potencia. Cada simulación se realizó con 5000
ensayos.

Se fijaba primero el tamaño original de la muestra (N), sobre la
cual se calculaba el estadístico estándar para muestras relaciona-
das, que representaremos por Tst con objeto de comprobar que el
procedimiento daba lugar a buenas estimaciones de la potencia,
comparándolos con los ofrecidos por Cohen (1977).

Después se seleccionaban de entre ellos al azar n1 pares, que se
trataban como datos perdidos en una de las variables, o n1+n2 pa-
res, que se trataban como n1 datos perdidos en una variable y n2

datos perdidos en la otra. Con estos datos se calculaban los esta-
dísticos incluidos en el estudio y se realizaba el contraste corres-
pondiente, codificando cada ensayo como rechazo o no rechazo.
La proporción de rechazos se tomó como una estimación de α o 1-
β (dependiendo de que se tratase del caso en el que δ=0 o de al-
guno de los casos en los que δ>0).

Los valores utilizados para N y para n1, en los casos de pérdi-
das en una sola variable fueron:

10 (2, 4, 6);
15 (2, 6, 10);

20 (2, 6, 10, 14);
25 (2, 6, 10, 14, 18);

30 (2, 6, 10, 14, 18, 22)

Para  estudia r el caso de pérdidas en ambas variables se utili-
zaron tamaños similares, pero el número de datos perdidos se
repartió por igua l entre ambas variables. Esto hace un total de
42 combinaciones en cuanto al tamaño de las muestras, el tama-
ño de la pérdida y su distr ibuc ión entre las variables. Estas 42
combinaciones se cruzaron con los 3 valores de ρ (0, 0,25 y
0,50) y los 3 va lores de δ (0, 0,50 y 1), tota lizando 378 simula-
ciones. En cada una de ellas se obtenía la tasa empírica de  re-
chazos con los valores de α 0,05 y 0,01 en contrastes unilate ra-
les y bilaterales.

Resultados

Vamos a organizar esta sección dividiéndola en tres apartados,
relativos a la calidad de la simulación en la generación a priori de
tasas de error tipo I y II, a las consecuencias de la supresión pura
y a las tasas empíricas en las alternativas seleccionadas.

Tasas a priori de errores tipo I y II

La observación de los resultados con la Ts t (antes de la pérdi-
da de datos) nos sirve como validación del procedimiento. En las
simulaciones con diferencia de medias igual a cero hemos en-
contrado proporc iones de  rechazos muy cercanas a l valor del α
nominal. En concreto, en contrastes bilaterales con α=0,05 las
proporciones de rechazos oscilaron entre 0,0442 y 0,0586, mien-
tras que en contrastes bila terales con α=0,01 osc ilaron entre
0,0078 y 0,0122. En las simulaciones con δ>0 (hipótesis nula fal-
sa) , las proporciones de rechazos con Ts t sin pérdidas de datos
son muy parecidas a los valores de potencia informados por Co-
hen (1977). En concreto, en la tabla 1 aparecen algunos de los re-
sultados con tamaño del efecto 0,50. Como puede  observarse las
diferencias son perfectamente asumibles; en consecuencia, pode-
mos aceptar con razonable confianza los resultados obtenidos al
eliminar datos.

Consecuencias de la supresión pura

En el caso de α=0,05 las tasas empíricas de rechazo para H0

verdadera oscilan entre 0,0442 y 0,0586; con α=0,01 oscilan entre
0,0072 y 0,0122. En resumen, nunca alcanzan una desviación de
0,01 respecto al valor nominal de α.

Tasas de errores tipo I y II asociadas a las diversas alternativas

Dado que sería demasiado prolijo exponer los resultados de to-
das las simulaciones, hemos seleccionado en la tabla 2 los de al-
gunas que nos han parecido más representativas. En ellos pueden
comprobarse algunos de los efectos que habíamos predicho.

Tabla 1
Proporciones empíricas de rechazos (PER) obtenidas en varias de las

simulaciones, junto con los valores de potencia proporcionados en las tablas de
Cohen (1977). En todas ellas δ=0,50 y α=0,05

Correlación N Cohen (1977) PER

0 10 0,18 0,1660
30 0,47 0,4704

0,5 15 0,45 0,4415
20 0,58 0,5671
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En primer lugar, tal y como era de esperar la reconversión su-
pera en potencia a la supresión cuando el número de datos perdi-
dos es mayor del 50% solo si las variables son linealmente inde-
pendientes. Cuando la correlación pasa a 0,25 y, sobre todo, a
0,50, el porcentaje de datos perdidos a partir del cual la potencia
conseguida con reconversión supera a la conseguida con supresión
es muy superior (hasta un 70% de datos perdidos). Los resultados
son similares cuando las pérdidas se producen en una de las varia-
bles o en las dos. Como sospechábamos, la reconversión no pare-
ce una buena alternativa.

En segundo lugar, el sustituir los datos perdidos por sus esti-
maciones tiene como consecuencia principal un incremento en la
probabilidad de cometer un error tipo I, que resulta espectacular en
la estimación por regresión. En este último caso se altera sustan-
cialmente la estimación de la matriz de varianzas y covarianzas.
Cuando se imputa la media los efectos sobre α y β son sensible-
mente menores. Por ejemplo, si se fija un α nominal de 0,01 he-
mos podido comprobar que las estimaciones de las probabilidades
reales tras esa imputación no han excedido nunca 0,05, mientras
que la potencia conseguida se incrementa notablemente. Sin em-
bargo, esas potencias no alcanzan los valores que se obtienen
cuando se deja el α nominal y se opta por la supresión.

Para que las potenc ias conseguidas por este procedimiento su-
peren a las obtenidas por  supresión hay que  mantener α= 0 , 0 5 ,
sabiendo que la verdadera probabilidad de cometer un error tipo
I es algo super ior; en las simulaciones que hemos realizado con
porcentajes de datos perdidos de hasta el 20%, las estimaciones
de esas probabilidades no han sobrepasado nunca 0,09, indican-
do que ésta podría  ser una alternativa razonable en aquellos ca-
sos en los que se  puede asumir un cierto incremento sobre el α
n o m i n a l .

En tercer lugar, cuando se producen pérdidas en una sola va-
riable la mejor alternativa si se puede asumir la homocedasticidad
es el estadístico T1 de Lin (1973). Esta conclusión es válida para
todos los tamaños de pérdida y de correlación estudiados, aunque
para el mayor valor de correlación incluido en el estudio la dife-
rencia con respecto a la supresión es pequeña y quizás con valores

superiores esa diferencia podría desaparecer o incluso invertirse.
Si no se puede asumir la homocedasticidad el estadístico T2 pro-
porciona mejores valores de potencia que la supresión cuando la
correlación es 0 ó 0,25, mientras que si es 0,50 esa ventaja se pier-
de. Cuando se desconoce el valor de la correlación parece más
apropiado utilizar T2 en lugar de optar por la supresión.

En cuarto lugar, cuando se tienen datos perdidos en ambas va-
riables la alternativa que proporciona más potencia de entre las es-
tudiadas es el estadístico T3 de Lin y Stivers (1974), mientras que
los estadísticos T4 y T5 propuestos por Bhoj (1978) resultan menos
apropiados. El hecho de que T3 no exija la homocedasticidad lo
hace más recomendable, puesto que puede aplicarse sin siquiera
realizar un contraste previo de homocedasticidad.

Discusión

En las situaciones como las que estamos estudiando, la manera
de actuar más frecuente es la supresión pura. Esto implica una
pérdida de potencia y una renuncia a explotar toda la información
disponible. En el estudio de simulación que hemos hecho se han
estudiado las consecuencias sobre las probabilidades de cometer
errores tipo I y II de diversas alternativas propuestas en la literatu-
ra para afrontar estas situaciones.

Sin embargo, nuestros resultados muestran que cuando el nú-
mero de da tos perdidos es pequeño (no super ior al 10%), la su-
presión puede  se r una buena opc ión, sobre todo si la correlación
entre las variables se sospecha positiva moderada o alta. Los
métodos de imputación simple que hemos estudiado tienen efec-
tos graves sobre  α, mayores cuando se estima por regresión y
menores cuando se estima por la media. Estos procedimientos
no parecen muy apropiados, a l menos sin una cor rección me-
diante un término de  error. Cuando se han perdido más de un
10% de los datos y en una  sola var iable se debe hacer un con-
traste previo de homocedasticidad. Si se mantiene la hipótesis
nula el estadístico más apropiado sería T1, mientras que en caso
contrario habría que elegir T2.  No obstante, hay que tener pre-
sente lo dicho anteriormente, puesto que si la correlación se sos-
pecha alta la  opción de la supresión puede ser la más ventajosa .
Por  último, en caso de pérdidas en ambas variables el estadísti-
co más apropiado es T3.

En cualquier caso, hay que resaltar el hecho de que los resul-
tados obtenidos no son por ahora generalizables a todos los ca-
sos. Por ejemplo en el contraste al que nos estamos refiriendo
muchas veces se ignora el supuesto de normalidad cuando se uti-
lizan muestras moderadamente grandes, puesto que se sabe que
en esos casos la violación del supuesto de normalidad apenas
afecta a las probabilidades de error tipo I y I I. Por el contrario,
no conocemos el comportamiento de  los estadísticos que hemos
estudiado cuando se viola ese  supuesto. Por otra  parte, en todas
las simulaciones realizadas se han utilizado variables homoce-
dásticas, aunque algunos estadísticos no lo exigían. Tampoco co-
nocemos las variaciones que sufriría la potencia con respec to a
la supresión si las varianzas fueran marcadamente distintas. De-
jamos el estudio de  los efectos de estas circunstancias para tra-
bajos futuros.

No queremos terminar esta discusión sin resaltar que en estas
situaciones es imprescindible que como primera medida se ponga
a prueba de alguna forma el supuesto de aleatoriedad del meca-
nismo de pérdida, cuya violación supondría una seria amenaza a la
validez de la investigación.

Tabla 2
Proporciones empíricas (se ofrecen los tres primeros decimales) de rechazos
obtenidos en los distintos estadísticos incluidos en el estudio de simulación

realizado (véase el texto para identificar cada uno de los estadísticos incluidos).
En todos los casos δ=0,50 y α=0,05 en contrastes bilaterales

N n1+n2 Tst Ts T rc Tm Trg T1 T 2 T 3 T4 T5

ρ = 0
15 6 253 152 151 353 358 208 195 205 173 121

10 242 092 135 433 454 151 139 172 164 151
20 6 318 235 182 393 395 281 272 270 206 126

10 321 165 185 445 446 230 223 243 231 197

ρ = 0,25
15 6 318 189 137 382 428 229 227 220 189 122

10 309 113 131 444 516 152 148 170 161 147
20 6 401 282 176 455 493 328 319 319 233 141

10 406 213 178 484 546 263 257 282 263 230

ρ = 0,50
15 6 448 263 145 457 562 284 278 278 242 151

10 439 442 129 476 614 165 155 208 218 189
20 6 566 411 188 556 642 422 420 419 312 176

10 573 294 185 553 671 317 306 335 327 286
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Fórmulas de los estadísticos específicos T1, T2 y T3 del texto
(T4 y T5 se basan en las fórmulas conocidas de la diferencia de me-
dias para muestras independientes y relacionadas). El esquema es
el descrito al comienzo de la introducción.

(a) Estadístico T1, tomado de Lin (1973, pág. 700),

T1 se distribuye aproximadamente tn+n1-3

Donde

δ = 0 para la hipótesis especificada (1).

(b) Estadístico T2, tomado de Lin (1973, pág. 701),

T2 se distribuye aproximadamente tf, donde,

(c) Estadístico T3, tomado de Lin y Stivers (1974, pág. 329),

T3 se distribuye aproximadamente tf, donde
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