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SOFTWARE, INSTRUMENTACION

Y METODOLOGIA

Potencia de pruebas alter nativas para dos muestras r elacionadas con
datos perdidos

Juan Botella
Universidad Auténoma de Madrid

Cuando se emplea un disefio de investigacion que se completara con un contraste sobre la diferencia
de medias para muestras relacionadas se produce a veces la pérdida de algunos de los valores. Lafor-
ma de actuar mas popular en esas situaciones consiste en suprimir 10s sujetos u observaciones incom-
pletos. En el presente articulo se analizan las consecuencias de la supresion, se revisan otras formas de
actuar y se realiza un estudio de simulacién de las consecuencias que esos métodos alternativos tienen
sobre las probabilidades de cometer errores tipo | y tipo Il. Se concluye proponiendo agunas reco-
mendaciones practicas para afrontar estas situaciones.

Power of alternative tests for two paired samples with missing data. When a research design that will
use atest of means difference for matched samplesisto be applied sometimes part of the observations
on either of the variables are missing. The usua way to face those situations is the supression of the
incomplete subjects or observations. In the present paper the consequences of the supression are analy-
zed, other alternatives are reviewed and a simulation study is reported. In the simulation the conse-
quences of those alternatives over the probabilities of Type | and Typell errors are studied. Some prac-

tical recommendations for these situations are also included.

Un problema frecuente en la préactica del andlisis estadistico 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, X,y X,, einteresa
contrastar la hipotesis de no diferencia entre las medias poblacio-
nales (Hy: Py-Hp = 0).

El esquema general de la situacién es € siguiente:

Xip X1y - Xin
Xots X ooy Xon

X1n+1v X1n+zv o X1n+n1
X2n+11 X2n+21 o X2n+n2

Disponemos de n pares de observaci ones completas, mas n; ob-
servaciones en las que faltael valor delavariable X, y masn, ob-
servaciones en las que falta €l valor de la variable X; (obsérvese
que seglin esta nomenclatura los valores X;,.q ¥ Xon41 NO Se re-
fieren a dos variables del mismo sujeto o unidad de andlisis). Por
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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 (n,=0).

Unaforma frecuente de actuar en esta situacion esla supresion,
o simple eliminacion para el andlisis de las unidades (sujetos, ob-
servaciones) de los que faltan datos, aplicando las técnicas esta
disticas usuales alas unidades que estan compl etas (procedimien-
to pairwise en SPSS). Dado que la supresion implica desperdiciar
la informacion contenida en la variable que si se ha observado,
merece la pena estudiar otras aternativas que aprovechan esa in-
formacion. En las secciones siguientes se analizan las consecuen-
cias de la mera supresion, se exponen otras alternativas de actua
cion y se estudian, mediante el método Monte Carlo, las conse-
cuencias que esas aternativas tienen en términos de |as probabili-
dades de cometer errorestipo | y I1. Pero antes de continuar con-
viene dedicar unas lineas a otro supuesto que se suele asumir en
estas situaciones: €l de la aeatoriedad del mecanismo que produ-
ce la pérdida de datos.

Cuando se opta por la supresion se asume el supuesto implici-
to de la aleatoriedad del mecanismo de censura, supuesto que no
se suele contrastar. Este supuesto establece que € conjunto de ob -
servaciones completas es una submuestra completamente aleato -
ria de la muestra que se intentd observar. A veces las pérdidas se
producen por simples fallos en los sistemas de recogida de infor-
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macién, seguramente al eatorios, pero en otras ocasiones |os meca
nismos que las producen son méas complejos. La principal distin-
cién hay que establecerla entre pérdidas aleatorias y pérdidas no
aleatorias. La violacion de este supuesto podria tener consecuen-
cias imprevisibles sobre las conclusiones 'y, en cualquier caso, im-
posibilitaria la aplicacién de las otras opciones que trataremos a
continuacion. Cook y Campbell (1979) consideran a la violacion
de este supuesto como una de las principales amenazas a la vali-
dez interna de una investigacion.

En consecuencia, unprimer paso en esasstuacionesdebe sa el
analis s del propio mecani amo de pérdida, paracomprobar si es ra-
zonable mantener lahi potesis de que la pérdida s produce a azar.
Con lainformaci 6n disponi bl e se puede estudiar | a hi potesis de que
lapérdidaesdasociadaalosvalores de lavari abl e observada, peo
no lade que esaasociadaa los val ores de lapropiavariableen la
quefaltan datos. Es decir, la propiapérdida de informacion puede
convertirse en unavari able dicotdmicainteresante de analizar, aun-
que 910 seacomo paso previo para poder asumir que nos encon-
tramos en el caso de pérdidaaleatoriay ad proceder a utilizar las
técnicas que describiremos enlasecci 6n s guiente, pues todas ellas
asumen este supuesto. En laterminologia antes expuesta, estudi ari-
amos 9 losvalores en X ; de lasn observacionescompl éasdifieren
de las m observaciones en esa variable en | &s que falta Xa.

Inconvenientes de la supresion pura

La supresion, que como ya hemos dicho consiste en restringir
el andlisis ala submuestra de n pares de observaciones compl etas,
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 tamafio de la muestra original. Si no se re-
chaza la hipétesis nula puede quedar la duda de cudl hubiera sido
laconclusion en caso de haber contado con la potencia asociada al
tamafio de la muestra originamente intentada (Graham, Hofe y
Piccinin, 1994; Ormey Reis, 1991).

Un segundo inconveniente de la supresi6n es que supone actuar
en la direccion opuesta a la que debe ser una de las guias princi-
pales del analista de datos: utilizar toda la informacion disponible
y de la forma mas eficaz. Desperdiciar las observaciones desem-
parejadas es incompatible con esta guia. Mas bien parece que ha
bria que intentar aprovechar lainformacion contenida en |los datos
incompletos. Veamoslo con algo mas de detalle. En el contraste de
diferencia de medias de dos variables normales con muestras rela
cionadas se utiliza €l estadistico (e.g., Pardo y San Martin, 1998),

@

cuya distribucién es N(0, 1) y ps~=0 para la hipétesis de no dife-
rencia, donde
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Habitualmente la varianza de las diferencias directas (02 es
desconocida, por |o que suele estimarse a partir de la varianza de
diferencias muestrales, que es la que se sustituye en e denomina-
dor de laférmula (1). En tal caso el estadistico T no se distribuye
N(O, 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 estimacion no se ve afectada por la correla-
cion entre las variables. En consecuencia, seria correcto utilizar las
n+n, observaciones de X, paraestimar m, y las n observaciones de
X, para estimar [,. Pero no solo seria correcto, sino que la esti-
macion de p; se beneficiaria del incremento de eficiencia que
acompariia a aumento del tamarfio de la muestra utilizada para es-
timar el pardmetro. Por €l contrario, el estimador de oy,x, Se basa
en pargjas de valores y por tanto, la simple eliminacién de las uni-
dades incompletas no despreciaria informacién Util para su esti-
macion.

Alternativas a la supresion pura

Hay otras opciones alternativas a la supresion, como la impu-
tacion, la reconversion y €l uso de estadisticos especificos. Dado
que € principal inconveniente de la supresion es que implica una
pérdida de potencia con respecto ala que se hubiera obtenido con
una muestra del tamafio prefijado, vamos a estudiar las posibles
ventajas de estas alternativas en términos de potencia

La imputacion consiste en sustituir los valores perdidos con
otros valores estimados a partir de la informacién disponible; a
continuacion se aplican las técnicas estadisticas usuales sobre €l
conjunto total de puntuaciones, parte de ellas observadas y parte
estimadas. Hay varios métodos de estimacion de estos valores, de
los que los més sencillos son la imputacion de la mediay laim-
putacion por regresion lineal. En el primer caso cada valor perdi-
do se sustituye por e promedio de los valores observados en esa
variable (los n valores de X,). Con este procedimiento las medias
muestrales no se ven alteradas, pero si las varianzas puesto que se
afiaden valores que coinciden con la puntuacion central; la varian-
zamuestral resultante sera una infraestimacion de la varianza po-
blacional.  Concretamente, si designamos por S;2 a la varianza
muestral hallada sobre los valores en X, de los n pares de obser-
vaciones completasy §2 ala obtenida sobre los n+n, valorestras
imputar la media alos valores perdidos, tendremos que

>_ _nh-1 5
- n+n1—l'Sn

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

Por otra parte, es la varianza muestral de las diferencias la que
aparece en la estimacion de 02, y su c8culo no es independiente
de la correlacion entre las puntuaciones. Laimputacion por media
produce una disminucién de la correlacién muestral, puesto que en
los n, pares en los que el valor de X, ha sido estimado la correla-
cién esnula; por tanto, la correlacion en los n+n, pares sera menor
que en los n pares de ohservaciones genuinas.

Otra forma de suplir los datos perdidos consiste en la imputa-
cién por regresion, en la cua se estiman mediante la ecuacion de
regresion lineal de X, sobre X, (e.g., Botella, Ledn, San Martiny
Barriopedro, 2001). Como consecuenciade ello, lavarianzade las
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n+n, puntuaciones en X, es también menor que la varianza basa-
daen los n valores de X,, aunque no tanto como cuando se impu-
talamedia. En concreto, la varianza de los prondsticos es igual a
lavarianza de las n puntuaciones en X, multiplicado por r2. Lava-
rianza de |as n+n, observaciones seré sisteméticamente menor que
lade las n observaciones auténticas de X,. Por otra parte, también
en este caso 4 se ve indirectamente influida por la correlacion
entre las variables, aunque en un sentido inverso. En concreto, da
do que la correlacion entre los n, valores desemparejados de X, y
los n, valores de X, estimados es perfecta, la correlacion global en
los n+n; pares serd mayor que la observada entre los n pares com-
pletos. La varianza de las diferencias muestrales (S2,) tendera a
disminuir por ambos factores.

Un método mas compl gjo de estimaci én es €l algoritmo E-M,
ode Egimacion-Maxi mizacion. El primer paso cond se en hacer
una egimacion (habitual mente por regresén lineal) de los valo-
res perdidos; después se recalculan |os parametros del modelo
utilizando tanto las observacionescompletas como las compl eta-
das mediantelaregresion. Con €l nuevomodelo sevuelven aes-
timar los valores perdidos y sobre esos nuevos valores se recal -
culan otra vez los parametros. El proceso serepite las veces que
sea necesario hasta que s produzca la convergencia; es decir,
hastaquela diferenciaentre las egimaciones hechas en dos ite-
raciones consecutivas no sobrepase un criterio arbitrariamente
pequefio establecido a priori (Dempster, Lairdy Rubin, 1977).
Este procedimiento parece especia mente apropiado cuando, a
diferencia del casodelacomparaci 6nde medias que estamos tra-
tando aqui, se va aredlizar un andlisis sobre un nimero grande
de variabl es simul thneamente, en donde la supreson de lasuni-
dades con pérdida en alguna de ellas supone un filtro que reduce
excedvamente €l nimer o de unidades que alin se pueden resca-
tar parael andliss

Los métodos de imputacion se ven mejorados si a valor esti-
mado se le aflade un término de error aleatorio con media cero y
varianza igual ala estimada en €l andlisis de regresion (Kaltony
Kasprzyk, 1986). Otras alternativas mas recientes recurren a em-
pleo de redes neuronaes artificiales (Navarro y Losilla, 2000,
2001). Pero tanto si seimputan los valores utilizando lamedia, co-
mo laregresion lineal, € algoritmo E-M o cualquier otro método,
no hay que olvidar que el andlisis estadistico no se realiza solo so-
bre puntuaciones observadas, sino que algunas de ellas son meras
estimaciones. Como Dempster y Rubin (1983) han sefialado, 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
imputacién, el procedimiento utilizado y su magnitud en términos
del nimero de valores estimados, haciéndolo todo ello patente en
el informe del andlisis.

La reconversion no es mas que la transformacion de la situa-
cién en una de diferencia de medias con muestras independi entes.
Esta estrategia podria suponer un cierto incremento de potencia
con respecto ala supresion solo si el nimero de observaciones in-
completas es relativamente grande. Asi, por ejemplo, si dispone-
mos de 10 pares de observaciones completas y 20 observaciones
en las que falta el dato de la variable X,, podria redundar en una
mayor potencia desechar la informacion de los 10 primeros suje-
tos en la variable X; y comparar sus valores en X, con los de los
otros sujetos en X,. La razon es que los grados de libertad dispo-
nibles si se opta por la supresion son n-1 (9 en este caso), mientras
gue en caso de aplicar la reconversion serian n+n;-2 (29 en €
ejemplo).

El disefio con muestras relacionadas tiene la ventagja de que la
varianza de las diferencias es menor cuanto mayor es la correla-
cion entre las variables. En consecuencia, la reconversion podria
resultar ventgjosa si las variables son linealmente independientes
0 su correlacion es baja, mientras que con correlaciones modera
das o atas probablemente sea indiferente o incluso sea mejor la
supresion, a menos en términos de potencia. Se pueden seleccio-
nar aleatoriamente los valores que se retendran de las variables X,
y/o X,, no tomando en ningin caso ambos valores de un mismo
par y tratando de igualar en lo posible los tamafios muestrales. Asi,
en un caso en €l que n=10y n,=8 se tomarian aleatoriamente 9 de
los n pares completos y se retendria su valor en X,, tomando del
restante el valor de X;; con este valor més los 8 valores de X, de-
semparejados por la pérdida se formarian dos muestras indepen-
dientes de tamafio 9. Si hay pérdidas en ambas variables los pares
completos se dividirian en dos grupos tales que los tamarios resul-
tantes al afadir sus valores alos valores desemparejados fueran 1o
més igualados posible.

Todo lo dicho hasta aqui sobre la supresién, laimputaciény la
reconversion puede generalizarse a caso en € que se han perdido
datos en ambas variables.

Ladltima alternativaa la que nos vamos a referir esla del uso
de estadigicos especificos di sefiados especial mente para eda s-
tuacion. Digtinguiremos entre los casos de pérdidas en una o las
dos variables. Dentro de cada uno de esos cass el conoci miento
total o parcial de la matriz de varianzasy covarianzas ayudaria
mucho a determinar el estadistico mésapropi ado, pero enlaprac-
ticaestasuel e ser compl etamente desconocida. Por ell o hemosse-
leccionado para nuestro estudio egadigicos que no tienen exi-
gencias con respecto a la correlacién; en todo caso agunos de
ell os asumen lahomocedasti cidad de | as variables. Dentrodel ca-
0 depérdidas en unasola variable Mehtay Gurland (1969ay b)
propus eronun método bifasi co que exige la normalidad y homo-
cedasticidad. En este método e realizaprimero un contrase -
bre la independencia lineal, basado en la correl acion de Pearson
entre los n pares completos. Dependiendo del resultado de ese
contraste se podria utilizar una técnica expuesta por los autores
que exige la aplicacién de un compl gjo procedi miento para lafi-
jacién de las congantes que aparecen en la formula. Lin (1973)
describe varios estadisti cos, pero la el eccion entre ell os depende-
ria del conocimiento parcia de la matriz de varianzas y covarian-
zas En concreto, de que la razén entre |l as varianzas sea conoci -
da, ode que sanlineamente independientes Nosotroshemosse-
leccionado el esadigtico que propone para €l caso de variables
homocedasticas, que representaremos por T,. Para |os casos en
que la matriz de varianzasy covarianzas es completamente des-
conaci da recoge tres soluciones lasimple eliminacién, una prue-
ba conservadora en la que la probabilidad de cometer un error ti-
po I tiene como valor maximo el a nominal y un esadistico ba-
sado en la solucién de Welch para casos de heterocedasti cidad.
Hemos sel ecci onado tambi én para nuestro esudio ese Ultimo es-
tadistico, al que representaremos por T,. Lin (1973) redliza, ade-
maés, una S mul acion tipo Monte Carl o para comparar €l compor-
tamiento de algunos de egtos estadigicos aunque es un estudio
relativamente limitado. En lamismalinea, Morrison (1973) pro-
pone un estadistico que exige también la normalidad y homo-
cedasticidad, para €l que consgue determinar la distribucién
exactasiendo la hipoted s nula verdadera.

También se han propuesto varios estadisticos para cuando hay
datos perdidos en ambas variables. De entre ellos hemos seleccio-
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nado uno delos desarrollados por Liny Stivers (1974), que no exi-
ge la homocedasticidad aunque si la normalidad; lo representare-
mos por T,. Por su parte Bhoj (1978) ha presentado un elegante
método basado en el resultado de Ghosh (1975). Este Ultimo autor
demuestra que en ciertas circunstancias una suma de dos variables
distribuidas segiin t de student también se distribuye segin t de
student. Tomando esta idea como base Bhoj (1978) propone cal-
cular lat estéandar para muestras relacionadas sobre los n pares
completosy lat para muestras independientes sobre los n,+n, va-
lores desempargjados, combinando después esos valores en un
Unico estadistico. Propone dos estadisticos distintos segdin que las
variables sean 0 no homocedasticas. Nosotros representaremos es-
tos estadisticos por T, y Ts, respectivamente. Como en T no se
asume la homocedasticidad €l estadistico aplicado sobre los valo-
res desemparejados no puede ser e estadistico estandar; Bhoj
(1978) lo sustituye por la solucién dada por Scheffé para casos de
heterocedasticidad (las férmulas de algunos de estos estadisticos
especificos se incluyen en el anexo).

Método

En el presente estudio se han incluido las siguientes opciones:
supresion (Ts), imputacion por media (Tm), imputacion por regre-
sion (Ty,), reconversion (T,9) y los 5 estadisticos especificos que
acabamos de sefialar (T, a Ts). El programa fue escrito en BASIC
por el autor.

El procedimiento utilizado en la simulacion consiste en extraer
observaciones de dos distribuciones normales y homocedasticas
con un valor de correlacion (p) prefijado entre ellas, mediante el
procedimiento propuesto por Lewisy Orav (1989). Este consiste
en generar las variables V y W como independientes N(0,1); s
p=0 se establece X;=V y X,=W, mientras que si p#0 se establece
X=V y X,=pl¥ + (1-p2)V2[WV. Los valores de p utilizados han si-
do 0, 0,25y 0,50. Los valores utilizados parad han sido 0, 0,50 y
1. Con € primero de ellos se estudié el comportamiento de a pa-
ralos diferentes val ores de correlacion, mientras que con los otros
dos se estudié la potencia. Cada simulacion se realizd con 5000
ensayos.

Se fijaba primero el tamafio origina de lamuestra (N), sobrela
cual se calculaba el estadistico estandar para muestras relaciona
das, que representaremos por T con objeto de comprobar que el
procedimiento daba lugar a buenas estimaciones de la potencia,
comparéndolos con los ofrecidos por Cohen (1977).

Después se sel eccionaban de entre ellos @ azar n, pares, que se
trataban como datos perdidos en una de las variables, o n;+n, pa-
res, que se trataban como n; datos perdidos en una variable y n,
datos perdidos en la otra. Con estos datos se calculaban los esta
disticos incluidos en €l estudio y se realizaba el contraste corres-
pondiente, codificando cada ensayo como rechazo o no rechazo.
Laproporcién de rechazos se tom6 como una estimacion dea o 1-
B (dependiendo de que se tratase del caso en el que =0 o de al-
guno de los casos en los que &>0).

Los valores utilizados para N y para n,, 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 estudiar el caso de pérdidas en ambas variables se utili-
zaron tamafios similares, pero el nimero de datos perdidas se
repartié por igual entre ambas variables. Ed0 hace un total de
42 combinaciones en cuanto al tamarfio delas muestras, e tama-
flo de la pérdiday su distribucion entre las variables. Edas 42
combinaciones se cruzaron con los 3 valores de p (0, 0,25y
0,50) y los 3 valoresde 8 (0, 0,50y 1), totalizando 378 simula-
ciones. En cada una de €ellas se obtenia la tasa empirica de re-
chazos con losvaloresde a 0,05y 0,01 en contragtes unil atera-
lesy bilaterales

Resultados

VVamos a organizar esta seccion dividiéndola en tres apartados,
relativos ala calidad de la simulacion en la generacion a priori de
tasas de error tipo | y 11, alas consecuencias de la supresién pura
y alas tasas empiricas en las aternativas sel eccionadas.

Tasasa priori de errorestipo | y 11

Laobservacion delosreaultados con laT (antes de la pérdi-
da de datos) nos sirve como validaci 6n del procedimiento. En las
smulaciones con diferencia de medias igua a cero hemos en-
contrado proporciones de rechazos muy cercanas al valor del a
nominal. En concreto, en contrages bilaterales con a=0,05 las
proporciones de rechazososcil aron entre 0,0442 y 0,0586, mien-
tras que en contrastes bilaterales con a=0,01 oscilaron entre
0,0078 y 0,0122. Enlas 9 mulaciones con 6>0 (hipdtesisnulafal -
<), las proporciones de rechazos con T sin pérdidas de datos
N muy par ecidas a los valores de potencia i nformados por Co-
hen (1977). Enconcreto, enlatabla 1 aparecena gunos delos re-
ultados con tamafio del efecto 0,50. Como puede observarse las
diferenciasson perfectamente asumibles en consecuencia, pode-
maos aceptar con razonable confianzal os resul tados obtenidos al
eliminar datos

Consecuencias de la supresion pura

En e caso de a=0,05 las tasas empiricas de rechazo para H,
verdadera oscilan entre 0,0442 y 0,0586; con 0=0,01 oscilan entre
0,0072 y 0,0122. En resumen, nunca alcanzan una desviacion de
0,01 respecto a valor nomina dea.

Tasas de errorestipo | y Il asociadas a las diversas alternativas

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

Tabla 1
Proporciones empiricas 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 5=0,50 y 0=0,05

Correlacion N Cohen (1977) PER
0 10 0,18 0,1660
30 0,47 0,4704
05 15 0,45 0,4415
20 0,58 0,5671
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En primer lugar, tal y como era de esperar la reconversion su-
pera en potencia a la supresion cuando € nimero de datos perdi-
dos es mayor del 50% solo si las variables son linealmente inde-
pendientes. Cuando la correlacién pasa a 0,25 y, sobre todo, a
0,50, el porcentaje de datos perdidos a partir del cual la potencia
conseguida con reconversion superaala conseguida con supresion
es muy superior (hasta un 70% de datos perdidos). Los resultados
son similares cuando |as pérdidas se producen en unade las varia
bles 0 en las dos. Como sospechabamos, |a reconversién 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 |, que resulta espectacular en
la estimacidn por regresion. En este Ultimo caso se altera sustan-
cialmente la estimacién de la matriz de varianzas y covarianzas.
Cuando se imputa la media los efectos sobre a y 3 son sensible-
mente menores. Por eiemplo, s se fijauna nomina de 0,01 he-
mos podido comprobar que las estimaciones de |as probabilidades
reales tras esa imputacion no han excedido nunca 0,05, mientras
gue la potencia conseguida se incrementa notablemente. Sin em-
bargo, esas potencias no alcanzan los valores que se obtienen
cuando sedegjael a nominal y se opta por la supresion.

Para que las potencias conseguidas por este procedi miento su-
peren alas obtenidas por supresdn hay que mantener a=0,05,
sabiendo que la verdadera probabilidad de cometer un error tipo
| esalgo superior; en las 9 mul aciones que hemos realizado con
porcentaj es de datos perdidos de haga e 20%, | as estimaci ones
de esas probabilidades no han sobrepasado nunca 0,09, indican-
do que ésta podria ser una alter nativa razonable en aquell os ca
s en los que s puede asumir un cierto incremento vbre el a
nominal.

En tercer lugar, cuando se producen pérdidas en una sola va-
riable lamejor aternativa si se puede asumir la homocedasticidad
es el estadistico T, de Lin (1973). Esta conclusion es véida para
todos los tamarfios de pérdiday de correlacion estudiados, aunque
para €l mayor valor de correlacion incluido en el estudio la dife-
rencia con respecto ala supresion es pequefiay quizés con valores

Tabla 2
Proporciones empiricas (se ofrecen los tres primeros decimales) de rechazos
obtenidos en los distintos estadisticos incluidos en el estudio de simulacién
realizado (véase €l texto paraidentificar cada uno de los estadisticos incluidos).
En todos los casos 6=0,50 y a=0,05 en contrastes bilaterales

N onptnpg Ty Ts Tee T Ty Tt T2 Tz Ty Ts

p=0
15 6 253 152 151 353 38 208 195 205 173 121
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

p=025
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

p=050
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 18 553 671 317 306 335 327 286

superiores esa diferencia podria desaparecer o incluso invertirse.
Si no se puede asumir la homocedasticidad el estadistico T, pro-
porciona mejores valores de potencia que la supresion cuando la
correlacion es 0 6 0,25, mientras que si es 0,50 esaventaja se pier-
de. Cuando se desconoce €l valor de la correlacion parece mas
apropiado utilizar T, en lugar de optar por la supresion.

En cuarto lugar, cuando se tienen datos perdidos en ambas va
riables la alternativa que proporciona més potenciade entre las es-
tudiadas es el estadistico T; de Liny Stivers (1974), mientras que
los estadisticos T, y T propuestos por Bhoj (1978) resultan menos
apropiados. El hecho de que T; no exija la homocedasticidad |o
hace mas recomendable, puesto que puede aplicarse sin siquiera
realizar un contraste previo de homocedasticidad.

Discusion

En las situaciones como las que estamos estudiando, la manera
de actuar més frecuente es la supresion pura. Esto implica una
pérdida de potenciay una renuncia a explotar toda la informacién
disponible. En el estudio de simulacion que hemos hecho se han
estudiado las consecuencias sobre las probabilidades de cometer
errorestipo | y Il de diversas alternativas propuestas en la literatu-
ra para afrontar estas situaciones.

Sin embargo, nuegtros resultados muegtran que cuando €l nu-
mero de datos perdidos es pequefio (no superior a 10%), lasu-
pres 6n puede ser una buenaopcion, sobre todo si lacorrel acion
entre las variables s« sospecha podtiva moderada o ata. Los
meétodos de i mputaci én simple que hemos estudi adotienen ef ec-
tos graves sobre o, mayores cuando se estima por regresion y
menores cuando se egima por la media. Egos procedimientos
no parecen muy apropiados, al menos sin una correccion me-
diante un término de error. Cuando se han perdido mas de un
10% de los datos y en una ola variable se debe hacer un con-
tragte previo de homocedasticidad. Si se mantiene la hipdtesis
nulael estadistico mas apropiado seriaT,, mientras que en caso
contrario habria que elegir T,. No obstante, hay que tener pre-
sentelodicho anteriormente, puesto que si lacorrel aci on se 0s-
pecha alta la opcion delasupres on puede ser la més ventgj osa.
Por Gltimo, en caso de pérdidas en ambas variables €l estaditi-
co més apropiado es Ts.

En cual quier caso, hay queresaltar el hecho de que los resul-
tados obtenidos no son por ahora generalizables a todos los ca-
s Por gemplo en e contrase a que nos esamoas refiriendo
muchas veces signorael supuesto de nor malidad cuando se uti-
lizan muestras moder adamente grandes, pueso que s sabe que
en esos caos la violacién del supuesto de normalidad apenas
afecta a las probabilidades de error tipo | y I1. Por el contrario,
no conocemas el comportamiento de | os esadisti cos que hemos
egudiado cuando se viola ese supuesto. Por otra parte, en todas
las simul aciones redlizadas se han utilizado variables homoce-
désticas, aungue a gunos estadisticos no | o exigian. Tampoco co-
nocemos | as variaciones que sufriria la potencia con respecto a
la supreson g las varianzas fueran marcadamente distintas. De-
jamos €l estudio de los efectos de estas circunstancias para tra-
baj os futuros.

No gueremos terminar esta discusion 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, cuyaviolacion supondriauna seriaamenazaala
validez de lainvestigacion.
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ANEXO

Férmulas de los estadisticos especificos T,, T, y T5 del texto
(T, y Ts sebasan en las formul as conocidas de la diferencia de me-
dias para muestras independientes y relacionadas). El esquema es
el descrito al comienzo de la introduccion.

(@) Estadistico T4, tomado de Lin (1973, pag. 700),

)—(1(n+n1) _ )—(én) -5

T1:
Jlj\% —2.)\1.U+1+ (1—)\1)2 0 axn +b11

=] n n  Hn+nl-2

T, sedistribuye aproximadamente t,,. ;.3
Donde

_ n
Xin :(1/n). ijlxij

n+nl

X1 = (1/ n+ n1). ijlxij

Ai=n/(n+nl) Ao =n/(n+n2)

= 3 0 K0 - 0
U=2a,/ (ay +agy)
0 = 0 parala hipétesis especificada (1).
(b) Estadistico T, tomado de Lin (1973, pag. 701),

el o
. o ox () _ g -5
2= 2 2
Lo 4
n nl

T, se distribuye aproximadamente t;, donde,

2 2
)\1.8.11—2.)\1.)\2.3.12 +)\2.&22

A% =
0 n-1

A2 = (1-71)° by
! ni-1

n+ni 2

1= ZJ'=n+1(Xij B )_(1“1)

g :(1/n1).zn+nl X,

j=n+1

ni>1

5, 28

on nlQg
Ko, A
n?(n-1) n1%(n1-1)

(c) Estadistico T4, tomado de Lin y Stivers (1974, pag. 329),
5 (n+nl) _ F(n+n2
~ X1(n+n ) _X£n+n ) -5

Ts= 2 2 A2
Jﬂ+ﬁ+ﬁ
n nl n2

T, se distribuye aproximadamente t;, donde

2 2 2
w5 0%, 5]

; an n. n2Q
= 7 7 7
Bo A 8
n?(n-1) n®(nl-1) n22(n2-1)
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