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Prefacio

En este trabajo se presenta una evaluacién de algunas alternativas para
el tratamiento de los datos faltantes en encuestas de muestreo en su diseno,
durante el levantamiento de la informacién y al final, cuando los datos han
sido procesados. La intencion del documento es presentar la perspectiva en
un analisis de informacion cuando se enfrenta a los datos faltantes u omi-
sién de respuestas con un tamafio de muestra que permite eliminar, ignorar
o emplear un método para predecir la informacion faltante pero se requiere
tener control de sus consecuencias en los resultados finales. Durante el de-
sarrollo del trabajo se indica de manera indistinta los datos faltantes como
no respuesta, omision de respuesta, datos omitidos, etcétera.

El estudio esta dividido en cinco capitulos:

Capitulo 1 se describen las caracteristicas y las causas de la no respues-
ta asi como recomendaciones para evitarla o disminuirla. Se presenta
también una clasificacién de las omisiones de respuesta que permite
emplear métodos para la prediccion de la informacion faltante.

Capitulo 2 es una explicacién del concepto de la no respuesta por unidad
o total y métodos para su tratamiento tanto durante el levantamiento
de datos como al concluir el procesamiento de la informacién.

Capitulo 3 en este apartado se expone el concepto de la no respuesta por
elemento o no respuesta parcial y opciones para reducirla cuando se
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estd captando la informacién y métodos para estimar las respuestas
faltantes al final del procesamiento de los datos.

Capitulo 4 se presentan los detalles de los procedimientos para la genera-
cién de las bases de datos empleadas en el estudio y un mecanismo de
omisién para evaluar los métodos del tratamiento de la no respuesta.

Capitulo 5 muestra las evaluaciones de los métodos analizados en este tra-
bajo para el tratamiento de los datos faltantes total y parcial que se
utilizan cuando los informacién estd procesada.

La manera de evaluar el desempeno fue a través de la media de los sesgos
relativos de las estimaciones y la varianza relativa de los sesgos. Se empled el
programa S-PLUS para la compilacién de los programas escritos en R para
llevar a cabo los célculos correspondientes. En los Apéndices se especifican
resultados auxiliares en los que se basan algunos de los métodos y las rutinas
de cémputo para la instrumentacién de los métodos presentados para el
tratamiento de la no respuesta.



cAPiTULO 1

La no respuesta en las encuestas por muestreo

1.1. Introduccion

La deficiencia para obtener una mediciéon completa en una encuesta se
conoce como la no respuesta (Groves, 1989). Después de realizar el diseno
muestral y llevar a cabo la recoleccion de la informacién para una encuesta
por muestreo, la posibilidad de que no se complete el tamafio de muestra
n, previamente calculado y requerido, es casi segura. La no respuesta es el
motivo por el cual no se alcanza el tamano de muestra n, la cual puede ser
ocasionada por la ausencia de un informante adecuado, la negaciéon de con-
testar el cuestionario o la incapacidad para responder todas las preguntas.

Alguna de las razones por la cual no es posible ignorar los efectos de la
no respuesta puede ser mostrada con el siguiente planteamiento: suponien-
do un muestreo aleatorio simple (mas) con una poblacién de tamano N,
un tamano de muestra n y un parametro de la poblacion a estimar T', se
obtiene que la varianza del estimador £ es Varpyqs(t) = N2(1 —n/N)s?/n,
donde s? es la varianza muestral. Entonces, a medida de que n se reduce del
tamafo originalmente requerido la varianza del estimador 7 se incrementa.
Este problema siempre se tiene contemplado en casi todos los esquemas de
encuestas por muestreo (en el de cuotas no ocurre asi). Por experiencias an-
teriores se busca un parametro informativo del porcentaje de no respuesta
que se podria presentar en la encuesta a realizar. Teniendo un conocimiento
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previo del probable porcentaje de no respuesta, se incrementa el tamano de
muestra para cubrir la no respuesta, con este procedimiento se reduce la
varianza del estimador ¢t pero en el caso de una poblacién homogénea, en
la variable de interés, tanto de quienes responden como de quienes no res-
ponden el problema emergente es el sesgo de los estimadores. Para ilustrar
la situacion, se presenta un planteamiento hecho por Lehtonen y Pahkinen
(1996). Supéngase que se tiene una poblacién de tamano N dividida en dos
estratos, el A de tamanio N4, donde todos sus elementos responderan a la
encuesta y el estrato B de tamano Np en el cual ninguno de sus elemen-
tos responderan, con N = N4 + Np. Para estimar el total T' solamente se
podré obtener a partir de £ = N -7, en donde 7 4 corresponde a la media del
estrato A. Ahora, si E(74) = Y 4 y las medias en cada estrato son distintas,
es decir Y 4 # Y p, calculando el sesgo del estimador £ se tiene que

Sesgo(t) = E(t)—T = E(N74) — (NAY A+ NgYp) (1.1)
= NY4— (NsY 4+ NgYp)
= (NA-l-NB)?A—(NA?A—I-NB?B)
= N(Ya—-YpR)#0.

Con lo que se observa que la no respuesta produce sesgo en los estimadores.

Este tipo de error, ajeno al muestreo, de acuerdo a Sande (1982) puede
manejarse de cuatro maneras distintas:

1. Ignorar toda la informacién perdida, opciéon que puede producir el caso
del ejemplo anterior, estimadores sesgados (a menos que se suponga
que el comportamiento de los casos que no respondieron es igual a los
que si respondieron).

2. Indicar los casos perdidos para que los usuarios de la informacién la
traten de acuerdo a su eleccion.

3. Extraer una submuestra representativa de quienes no responden para
posteriormente usarla para establecer inferencias acerca de quienes no
contestaron.

4. Hacer imputaciones a los datos que se carecen con valores consistentes
y realisticos.

Algunos métodos que se emplean para realizar los ajustes del apartado cua-
tro, serdan el tema central de este estudio, los cuales se caracterizaran y
evaluardan para conocer sus efectos en las estimaciones de la informacién de
interés.



1.2 Caracteristicas de la no respuesta

1.2. Caracteristicas de la no respuesta

El ejemplo de la seccion anterior sirvié para mostrar la no respuesta por
unidad o total, no obstante, existe también la ausencia de respuesta por ele-
mento o parcial. Para la definicién de ambas se usard la notacién empleada
por Sdrndal et al. (1992): sea y;, la i-ésima unidad de una muestra de r
preguntas relacionadas con las respuestas al cuestionario esperadas. Cuando
la totalidad de los r preguntas del y;-ésimo cuestionario no son respondidas,
o un determinado porcentaje de ellas (esto depende de las caracteristicas
mismas de la investigacién) se denomina unidad de no respuesta o no res-
puesta total y se genera por tres causas principales: la persona que se desea
entrevistar no puede ser contactada, rechaza responder, o es incapaz para
responder todas las preguntas. Por otra parte, en algunas ocasiones existen
preguntas en los cuestionarios que los entrevistados prefieren no responder
porque trata de temas delicados como ingresos econémicos, violencia fami-
liar o uso de drogas.

Cuando en el y;-ésimo cuestionario en la k-ésima de las r preguntas, 1 < k <
r, no se obtiene respuesta, se denomina que existe un elemento de no res-
puesta o no respuesta parcial. Estas definiciones son aplicables a encuestas
con cualquier método de recoleccién de informacion; entrevistas personales,
por correo, via telefénica y por internet.

Para medir la extensiéon de la unidad y elemento de no respuesta se uti-
lizaréd la siguiente notacion: sea s el conjunto que compone la muestra de
cuestionarios que se desea obtener; el conjunto de los cuestionarios que tie-
nen al menos una respuesta se denominara como r,. Su complemento s — 1,
determinara el conjunto de la no respuesta total. El conjunto de cuestionario
con todas las respuestas completas sera r.. Entonces, r, — r¢, el conjunto
de no respuesta por elemento esta compuesto por los cuestionarios que al
menos tienen una respuesta pero no todas las que comprende el cuestionario.
También se definen ns, n,, v n,, como los tamanos de los conjuntos s, ry,
y 1. respectivamente. La primera definicién corresponde a la medicion de la
unidad de respuesta, p,, = n,,/ns y por consiguiente la medicién de la no
respuesta por unidad se obtiene de la siguiente expresiéon 1 — p,.,. Andloga-
mente, la no respuesta por elemento se obtiene de la expresiéon 1 —p,.. Cada
clase de no respuesta tiene que ser abordada usando métodos distintos. Las
posibles causas por las que surge la no respuesta se indican en la seccion
siguiente.
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1.3.

Factores probables para la generacion de la
no respuesta

Las tasas de respuesta son afectadas por la calidad del diseio de la
encuesta, por esta razon, en esta fase inicial deben reducirse las posibles de-
ficiencias que pudieran afectar en forma negativa la obtencién de los datos
requeridos. Los factores que repercuten en el resultado final en levantamien-
to de la informacién se presentan dos agrupaciones presentadas por Lohr
(2000) y de Heer y Israéls (1992) :

En el diseno

a)

Poblacion Objetivo. Su definicién debe ser clara para evitar ambigiie-
dades, las cuales pueden causar exclusiones de segmentos de la pobla-
cién de interés.

Reglas para la seleccion de la muestra o unidad de muestreo. Situacio-
nes totalmente distintas ocurren cuando tienen que ser entrevistados
todos los miembros de un hogar o solamente uno de ellos.

Objetivo de la encuesta. Entre mas interesado se halle el entrevistado
en el objetivo, sera mayor la disponibilidad para suministrar la infor-
macién solicitada.

Meétodo de la encuesta. En una encuesta transversal es mas facil ob-
tener repuesta en comparacion con una de panel en donde el desgaste
de la muestra disminuye la tasa de respuesta.

Técnicas de recoleccion de los datos. Las encuestas por correo conven-
cional o electréonico y telefénicas tienen una menor tasa de respuesta
que las realizadas por entrevistas personales, sin embargo, éstas tienen
un mayor costo.

Temporada y horarios de recoleccion. La eleccién de un horario en el
cual no se pueda hallar al entrevistado (en horas laborables) o en una
época inadecuada, por ejemplo periodos vacacionales o de migracién
de trabajadores agricolas.

Disenio del cuestionario. Este aspecto es uno de los que posiblemente
pueden afectar mas la no respuesta por elemento, ya que la formulacién
incorrecta de una pregunta o su delicadeza tendra un efecto en la
tasa de no respuesta; mas adelante se discutira méas ampliamente los
factores influyentes en la no respuesta por elemento.
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En la organizacién y los entrevistadores

a)

Caracteristicas de los entrevistadores. La edad o el género de los en-
trevistadores influyen en la posibilidad de obtener la informacién de
los entrevistados.

Seleccion y capacitacion de los entrevistadores. El tiempo empleado
v los métodos para capacitar a los entrevistadores pueden afectar los
resultados finales de las entrevistas.

Control de calidad y evaluacion. Para los encuestadores es importan-
te suministrarles informacién acerca de su desempeno para que ellos
mismos vean sus deficiencias y puedan corregirlas.

Ezperiencia. Es obvio que un encuestador experimentado tendra un
mejor desempeno respecto a uno que no lo es, debido a que sabe cémo
debe conducirse ante diversas situaciones en el levantamiento de datos.

Carga de trabajo y duracion de la entrevista. Una carga de trabajo
excesiva puede afectar el desempeno, y por consiguiente influira en las
tasas de respuesta de manera negativa.

Salarios. Una carga de trabajo pesada y un salario bajo jamas estimu-
lara a los encuestadores para que generen resultados satisfactorios.

Incentivos. Los incentivos financieros o de otro tipo pueden incremen-
tar las tasas de respuesta.

Numero de contactos. Debe determinarse cual serd el niimero éptimo
de intentos para contactar a personas que no han sido encontradas.

Revisitas. Algunos entrevistadores experimentados pueden convencer
a personas a participar en la encuesta, que originalmente se habian
negado a hacerlo.

Agobio de las personas que responden. Quienes responden una encues-
ta hacen un favor inmenso por lo que la encuesta debe ser lo menos
entrometida posible. Un cuestionario breve que requiere pocos deta-
lles puede reducir el agobio, una preocupacién fundamental para las
encuesta de panel.

Con este listado de causas se intenta mostrar que la parte més importante
en una encuesta se corresponde al disefio y levantamiento de los datos.



La no respuesta en las encuestas por muestreo

1.4. Supuestos

En muchas ocasiones se supone que las respuestas de quienes no respon-
dieron no difieren significativamente de aquellas de quienes si respondieron
a las preguntas de la encuesta, es decir que la omisiéon de datos se generd de
manera aleatoria. Pero antes de considerar cierto un supuesto tan impor-
tante es necesario definir los conceptos que describe Allison (2001):

1.4.1. Omisién completamente al azar

Supongase que existen datos faltantes en una variable Y de un conjunto
de datos, se dice que sus omisiones son completamente al azar (en inglés
missing completely at random, MCAR) si la probabilidad de la ocurrencia
de un dato faltante no esta relacionado con el valor de Y ni con cualquiera
otra variable del conjunto de datos. Cuando este supuesto se cumple para
todas las variables, tanto el conjunto de casos con informacién completa
como el conjunto con informacién incompleta pueden ser considerados como
submuestras aleatoria de la muestra original.

1.4.2. Omision al azar

Un supuesto menos fuerte es cuando los datos son omitidos al azar (en
inglés missing at random, MAR). Supdngase que existen en un cuestionario
las variables X y Y, donde X siempre se observa y Y algunas ocasiones es
omitida. MAR significa que

P(Yomitida|Ys X) = P(Yomitidal X)- (1.2)

Es decir, la probabilidad condicional de una omision en la variable Y, dadas
las variables Y y X, es igual a la probabilidad de una omision en la variable
Y dada sélo la variable X. Esto significa que la omision depende de los valo-
res observados en una variable especifica. Por ejemplo, el supuesto de MAR
se cumple si la probabilidad de omisién en el ingreso monetario depende
del estado civil pero en cada categoria del estado civil la probabilidad de
omisién en el ingreso no esta relacionado con el mismo ingreso.

1.4.3. Ignorable

El mecanismo de omisién se dice que es ignorable si los datos son MAR
y los pardmetros que determinan la omisién no estan relacionados con los
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pardametros que se desea estimar. La caracteristica de ignorabilidad indica
que no hay necesidad de modelar el mecanismo de omisién de datos como
parte del proceso de estimacion. Algunos ejemplos donde se cumple el su-
puesto de ignorabilidad se presentan a continuacién:

En un esquema de muestreo doble, donde se registran k variables para to-
dos los casos en una muestra y [ variables adicionales se registran para una
submuestra de la muestra original. Si las k£ primeras variables suministran la
informacién que determinara una submuestra, ya sea empleando un meca-
nismo de seleccién sistematica o deterministica, las posibles respuestas para
las [ variables de los casos que no fueron seleccionados para la submuestra
son MAR. En censos y encuestas a gran escala en los primeros intentos no se
obtiene el niimero de entrevistas determinado por lo que se hace un segui-
miento a una muestra aleatoria de no informantes. Los restantes casos de
los que no se obtuvo informacién se considera ignorables.

En los dos ejemplos descritos en el parrafo anterior los datos faltantes fue-
ron omitidos por diseno, debido a que no se buscaba tener la informacion
de todas las variables para todos los casos; entonces cuando los datos se
omiten por disenio pueden ser considerados como MAR porque se conocen las
variables que determinaron su omision.

1.4.4. No ignorable

Si los datos no son MAR, el mecanismo de omisién se denomina como no
ignorable. Por ejemplo, en estudios observacionales donde los datos histéri-
cos, econdémicos o de otro tipo se recolectan para su analisis pero por razones
ajenas a la informacién de las variables, no esta disponible para algunos ca-
sos; la informacion acerca de los salarios tiende a omitirse en los niveles de
ingreso mas altos, es decir, el mecanismo de omision esté relacionado con la
variable omitida. Cuando los datos se omitieron por causas en las que no se
tiene control, no se tiene la certeza que se mantiene la propiedad MAR.






CAPITULO 2

Métodos para el tratamiento de la no respuesta por unidad o
total

El método general para tratar la no respuesta por unidad es asignar un
peso de ponderacion a quienes si respondieron para reducir el sesgo. En el
muestreo probabilistico, los factores de ponderacién corresponden al inverso
de las probabilidades de inclusién o seleccion de una unidad de muestreo.
Si la no respuesta se considera como otra etapa en el esquema de inclu-
sién, entonces el inverso del producto de la probabilidad de selecciéon por
la probabilidad de observar una respuesta puede ser usada como factor de
ponderacién. Las probabilidades de seleccién son conocidas pero las proba-
bilidades de respuesta son desconocidas y tienen que ser obtenidas de los
datos recabados.

La separacién de la poblacion en un estrato de quienes responden y otro
de los que no responden servirda para ajustar el sesgo por ausencia de res-
puesta haciendo que la observacién de una respuesta o no en la unidad 7 sea
una variable aleatoria. Se define la variable aleatoria

Ro_ 1, sila unidad ¢ responde;
1 0, en otro caso.

La probabilidad de que la unidad seleccionada responda, ¢; = P(R; = 1),
se conoce como calificaciéon de propension. Con estas definiciones se anali-
zard un método para calcular ¢.
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Los pesos de muestreo son los reciprocos de las probabilidades de selec-
cién, una estimacién del total de la poblacién es ), gw;y;, en el mues-
treo aleatorio simple estratificado los pesos son w; = Njp/ny, si la unidad
i estd en el estrato h. Para esquemas de seleccién con probabilidades di-
ferentes, w; = 1/m; con m; = P(la unidad ¢ estd en la muestra). Se define
la variable Z; indicadora de la presencia en la muestra seleccionada, donde
P(Z;) = m;. Si R; es independiente de Z;, entonces la probabilidad que la
unidad ¢ sea observada es

P(seleccionar la unidad ¢ en la muestra y que responda) = ¢;7;.

El peso final para la persona i responda es 1/¢;m;. Los métodos de pon-
deracién suponen que se pueden estimar las probabilidades de respuesta a
partir de variables conocidas para todas las unidades suponiendo datos MAR.

En las siguientes secciones se describirdan algunos métodos para el anali-
sis de la no respuesta por unidad presentados en los trabajos de Chapman
(1976 y 1983), Cochran (1980), Ford (1976) y Lohr (2000).

2.1. Meétodos usados durante el levantamiento de
datos

En esta clase de métodos mas que realizar imputacion lo que se busca
es que la ausencia de respuesta sea mitigada. En los siguientes apartados se
explican dos de los métodos més conocidos de reduccién de la no respuesta
durante el levantamiento de datos.

2.1.1. Revisitas

Por razones distintas, el primer contacto con un informante potencial
puede ser infructuoso, es por esto que en varias encuestas se realizan una o
mas visitas. En la Seccién 2.2.2 se muestra un método que también puede
utilizarse para hacer ajustes de la no respuesta mediante revisitas, el sub-
muestreo de los no informantes en la primera visita.

Para el método de las revisitas también se dispone del modelo de Deming
(Cochran, 1980) para la estimacién de la media § y su varianza 02. La im-
plementacion de este método se basa en el conocimiento del costo promedio
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de la revisitas. En primer lugar se debe establecer un niimero minimo de
revisitas antes de definir a un posible entrevistado como contacto imposible.
La poblaciéon se divide en r clases de acuerdo a la probabilidad de que se
pueda establecer contacto con el entrevistado. Se definen:

w;; = probabilidad de que un entrevistado de la clase j se encuentre en ¢
visitas, 7 =1,...,7;

pj = proporcién de la poblacién de la clase j;

p; = media poblacional de la clase j;

0']2- = varianza poblacional de la clase j.

Se supone que wj;; > 0 para todas las clases (el modelo también puede
se adaptado para casos imposibles de hallar). Si g;; es la media de la clase
j de quienes respondieron en ¢ visitas o menos, también se tiene el supuesto

que E(yij) = p;-

La media verdadera de la poblacién se obtiene de
T
B=) D (2.1)
j=1

Ahora se considerard la composicién de la muestra después de i visitas. Los
casos de la muestra se clasifican en r 4 1 clases. En cada una de las r clases
de probabilidad de respuesta en i visitas se clasifican los casos, la clase r+ 1
la conforman todos aquellos que no respondieron en i visitas. Ignorando la
correccion por finitud se tiene que el nimero n;; de casos en las r + 1 clases
después de i visitas tiene una distribucién multinomial

.
M | no, wip1, wizp2, - - ., Wirpr, (1 — Zwijpj) (2.2)
=1

donde ng es el tamano inicial de la muestra.

n; es el numero de total de entrevistados después de i visitas y se distri-
buye binomial Bin(ng, Z;-:l wyjp;). Por lo que

,
E(n;) = ny Z w;;p; es el nimero esperado de entrevistas en 4 visitas.
Jj=1
(2.3)
Para n; fijo, el nimero de entrevistas n;; en la clase j obtenidas en cada una
de las r clases se distribuye multinomial M (n;, wi;p;/ Z;Zl w;jp;), se tiene
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entonces que
NiW;;p;

T
WijPyj
=1

J
Entonces si g; es la media de la muestra obtenida después de ¢ visitas,

T T T
A lnz‘j% '21 niwijpjhj Zl’wijpjﬂj
E(giln;) = E | &= =L =L =i (2.5)

_
n;

n; Y wijpj > wijpj
j=1 1

Debido a que el resultado no depende de n;, la media de y; es también [;,
por lo que el sesgo de la estimacién de g es (f1; — fi).
La varianza condicional de y; dado n; es

2, WijPj [0]2 + (uy — fis)?
Var(gi|ni) = 2= (2.6)

-
ni ) Wi,
j=1

La varianza de ;, ignorando los términos de orden 1/n?, se obtiene al re-
emplazar n; en la Ecuacién 2.6 por su valor esperado indicado en 2.3, es
decir

.
Zl wijp; [sz + (1 — ﬂi)2:|
]:

Var(y;) = 5 (2.7)
ng ( wiij)
j=1
El error cuadratico medio de y; dadas ¢ visitas es
ECM (5ili) = Var(@ili) + (uj — fii)*. (2.8)

También es necesario considerar el costo de hacer ¢ visitas. El niimero espe-
rado de nuevas entrevistas obtenidas en la k—ésima visita es

T

> (wiy — wi15)p;.

=1

Si el costo por una entrevista en la k—ésima visita es ¢, entonces el costo
esperado de hacer i visitas es ngC/(i) donde

T

T T
C(i) =1y wipj+ea Yy (way —wij)pj+ -+ ¢y (wij — wij)p; (2.9)
j=1 j=1 j=1
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La importancia del método es que, conforme la informacién se acumula
con relacién a costos y sesgos relativos, se puede plantear una estrategia
econdomica para cualquier encuesta.

2.1.2. Sustitucion

Para encuestas donde es posible, las imputaciones se realizan seleccio-
nando sustitutos de la poblacién para tomar el lugar de quienes no se tienen
sus respuestas. Para tales casos, se obtiene un sustituto con caracteristicas
similares al elemento sin respuesta. En general, dos tipos béasicos de sustitu-
ci6én son usados (Chapman, 1983):

a) Seleccién de un sustituto aleatorio

b) Seleccién de un sustituto especialmente designado.

Con el procedimiento de sustitucién aleatoria, un elemento de la poblacién
se selecciona de acuerdo a una probabilidad definida para reemplazar al ele-
mento sin respuesta. Usualmente el sustituto se elige de un subgrupo de
la poblacién. En varios procedimientos de seleccién aleatoria los sustitutos
potenciales se eligen previamente a la fase del levantamiento de la informa-
cién, con esto se evita retrasos en la seleccion de los sustitutos cuando el
levantamiento ha iniciado. Ademds, méas de un sustituto se selecciona para
cada elemento en la muestra inicial. Pero en algunas ocasiones no es posible
contar con un sustituto para cada elemento en la muestra. Una alternativa
para evitar este inconveniente es la construccién de grupos de sustitucion.
Por ejemplo, en el caso de la edad se indica que el sustituto puede elegirse
del grupo quinquenal de edad de quién no respondié. Las clases de sustitu-
ciéon pueden ser compuestas de una o méas variables que se consideran en el
encuesta.

Una de las ventajas del procedimiento de sustitucién es que la muestra
siempre se mantendra balanceada por cada clase de sustitucién, lo que es
util para muestras autoponderadas ya que se conservaran las mismas proba-
bilidades de seleccién. Sin embargo, en algunas ocasiones los esfuerzos para
tener contacto con los elementos seleccionados podria no ser tan exhaustivos
como cuando no se tiene la opcién de la sustitucién, ademas en algunos ca-
sos los sustitutos son tratados como si hubieran formado parte de la primera
muestra y las tasas de no respuesta son subestimadas.

Una critica al procedimiento de sustitucién es que a menudo no es de ayuda
en la reduccién del sesgo por la no respuesta puesto que la informacion fal-
tante se obtiene por respuestas que presumiblemente son similares a las que
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ya se captaron en la muestra. Aunque en cualquier método de imputacién
la informacién se logra a partir de los informantes.

2.2. Métodos usados después del levantamiento de
datos

Cuando el levantamiento de datos ha concluido existen métodos para el
tratamiento de la no respuesta, a continuacién se explican algunos de ellos.

2.2.1. Ponderacién simple

El tipo més simple de ajuste de no respuesta es hacer una ajuste general
de ponderacién (Chapman, 1976). Este ajuste podria ser igual a la suma de
los pesos iniciales. Supdéngase un muestreo aleatorio simple donde el peso
muestral es N/n, n, es el nimero de quienes respondieron en la muestra, el
peso de los informantes en la muestra seria n/n,. Asumiendo que no hubiera
otras ponderaciones el peso final serd (N/n) - (n/n,). Para estimar la media
poblacional para datos ponderados se utilizara la expresién siguiente:

Ny
> Wiy
7= Z:nli (2.10)
> W
=1

donde:

n, = Numero de quienes respondieron o informantes.

w; = 7% Pesos final asignado el i—ésimo informante.

yi = El valor de la variable de interés para el i—ésimo informante.

En este caso debido a que el peso de ponderacién de todos los informan-
tes es el mismo, la media estimada en la Ecuacién 2.10 se reduce a una
media sin ponderar de los n, informantes

Zs Ny Ny Ny
Yowivio 2 GEvi ae v XY
G i=l _i=1 =S S = S
nr, o, n n "
> Wi > (75) "
i=1 i=1

También se tiene que E(y) = Y, la media de la variable para todas aquellas
unidades de la poblacién que si son seleccionadas responderan.
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El sesgo de 3 puede escribirse como

SESQO(ﬁ) = E(g) - ? = Yr - [Tr?r + (1 - Tr)an] (2-11)

donde:

T, = Tasa de respuesta de la poblacién, es decir, la proporcién de las N
unidades de la poblacion que responderan si son seleccionados para recabar
su informacién.

A~

Y .~ = La media de la variable para todas aquellas unidades de la poblacion
que si son seleccionadas no responderan.

El sesgo de ﬁr depende de la tasa de respuesta 1 — T, y de la diferencia
entre las medias de los informantes y quienes no responden Y, —Y,,,.. En la
practica no es posible calcular el sesgo de ¥,.

2.2.2. Submuestreo de los no informantes

Este método fue propuesto por Hansen y Hurwitz en 1946 (citado en
Lohr, 2000) y también considerado como un método de muestreo doble para
determinar la media o total de la poblacién, la cual se divide en dos estra-
tos, los que contestaron y los que no contestaron. Primero se selecciona una
muestra aleatoria de tamano n de una poblaciéon con N unidades, de ésta n,
responden y n,, no responden y n = N, + Ny, CON N, ¥ Ny, variables alea-
torias. Posteriormente, se elige una submuestra aleatoria del 100v % de los
Ny, donde 0 < v < 1y v no depende de n,.. Se hace el mayor esfuerzo para
obtener respuesta de cada elemento de n,,. Sea ¥, el promedio muestral de
quienes respondieron originalmente y 7,,,. el promedio de quienes respondie-
ron en la submuestra que posteriormente se selecciond y se estimé de los
Mpr = N - V casos. De esta forma las estimaciones de la media y el total
de la poblacién son:

~ Ny _ Ny _
= — —_— 2.12
Y=t (2.12)
Y N N1
f=Ny=—> yi+—- : :
Yy n - yl+n1/, Yj, (213>
i€E, JjE€En,

donde:



Métodos para el tratamiento de la no respuesta por unidad o total

E, ={Las unidades de la muestra que estdn en el estrato de quienes res-
pondieron. }

E,, ={Las unidades de la muestra que estdn en el estrato de quienes no
respondieron pero si lo hicieron en el submuestreo. }

Nétese que ¢ es una suma ponderada de las unidades observadas; los pe-
sos son N/n para quienes responden y N/nv para quienes respondieron en
el submuestreo. Debido a que sdlo se selecciona una submuestra en el estrato
de quienes no respondieron, cada unidad de la submuestra representa mas
unidades en la poblacion de los que representa una unidad en el estrato de
quienes no responden. La estimacién de la varianza de ¥, ignorando el factor
de finitud, queda definido como

o omp =182 my—182, 1 ., =~ Ny, N
V()= - [*(yr — 9%+ = (U — y)ﬂ - (2.14)

n—1n n—1 vn n—11Ln n

Cuando se obtienen todas las respuestas de la submuestra, el muestreo en
dos fases elimina el sesgo por la falta de respuesta; por otra lado también
considera la ausencia de respuesta en la estimacién de la varianza de acuerdo
a la ecuacion 2.14.

2.2.3. Ajuste de clases de ponderacion

Chapman (1976) describe el método de la siguiente manera: supéngase
que la poblacién se divide en p1, po, ..., p. clases de acuerdo a cierta variable
auxiliar de la encuesta. Dicha variable auxiliar puede ser alguna empleada
para estratificar la muestra u otra variable adicional que es posible obtener
para toda la muestra. Sea también 7}, ,7,,,...,7T;, las proporciones de las
unidades en cada una de las ¢ clases que responderian si son seleccionadas
para la muestra.

Ahora, considérese el caso de una muestra de tamano n de una poblacién con
N unidades con un esquema de muestreo aleatorio simple. Sean nq,n9, ..., n.
el nimero de unidades de la muestra en cada clase , los n; son variables alea-
torias y Zle n; =N,y Nir,N2r, - .., Ner €8 €l niimero de casos observados
en las ¢ clases. La ponderacién bésica (el inverso de las probabilidades de
seleccién) es N/n para cada unidad muestral. No obstante, el ajuste por
no respuesta puede variar de clase en clase. Para cada caso en la i—ésima
clase este ajuste es (n;/n;) que es la suma de los pesos muestrales de todas
las unidades muestrales que caen en la celda ¢—ésima dividido por las suma
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de los pesos muestrales de todos los informantes que cae en la i—ésima celda.

La estimacién 7, de la media se calcula como

N

c
A i=1j5=1 =1 7j=1 _
yr = c MNip N = C ‘ = Zply’”‘ (215)
LY () T =
i=1j=1 i=1

donde

Y;» = La media muestral entre los informantes en la i—ésima clase de pon-
deracion.

p; = La proporcién de la muestra que cae en la ¢—ésima clase de ponde-
racion.

La esperanza de vy, es

(&
=> piVir (2.16)
i=1
donde
Y = La media de la variable para todos aquellos en la poblacién contenidos
en la i—ésima clase de ponderacién que responderian si fueran seleccionados

en la muestra.

El sesgo de @T se calculé como

Sesgo( y, sz 1)) Yir = Ying) (2.17)

donde
Yinr = La media de la variable para todos aquellos en la poblacién con-
tenidos en la i—ésima clase de ponderacién que no responderian si fueran

seleccionados en la muestra.

Es 1itil comparar el sesgo de 7,. de la ecuacién 2.17 con la de 7 en la ecuacién
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2.11. Si para una de las ¢ clases de ponderacién la diferencia (?Z-T — ?im«)
iguala a la diferencia (Y, — Y ), el sesgo de 3 y 7, son idénticos pero tam-
bién el sesgo de 7, iguala al de 7 si todas las tasas de respuesta son iguales
a la tasa de respuesta total T;..

Sin embargo si la diferencia (?ir — ?inr) tiende a ser menor, en valor ab-
soluto, que la diferencia (Y, — Y ,,) y las T,, tasas de respuestas varfan de
clase en clase, el sesgo por no respuesta se reduce por el uso de clases de
ponderacién. Por lo tanto, la aplicacién exitosa de éste procedimiento re-
quiere de la identificacién de las caracteristicas de la encuesta que definiran
las clases de ponderacién que variaran tanto en las tasas de respuesta como
en las estimaciones de la encuesta; ademas las caracteristicas deben estar
disponibles tanto para quienes responden la encuesta asi como para quienes
no lo hacen.

2.2.4. Postestratificacion

La postestratificacién es similar al ajuste de clases de ponderacién, excep-
to que los datos de la poblacién se usan para ajustar los pesos (Lohr, 2000).
Suponga que se extrae una muestra aleatoria simple que serd agrupada en
H post-estratos, por ejemplo, el género o el grupo de edad. La poblacion
tiene INj, unidades en el estrato posterior h, donde ny, se seleccionaron para
la muestra y ny, respondieron. El estimador postestratificado para la media
de la poblacién Y es

h

=| =

Ynhrs

H
ypost - E
h=1

el estimador de clases de ponderacién para Y si las clases de ponderacién
son los estratos posteriores, es:

H

_ Nh_
Ywe = Z ?yhr'
h=1

Los dos estimadores tienen una forma similar. La tnica diferencia es que
en la postestratificacion se conocen los Ny, mientras que en los ajustes de
clases de ponderacion no se conocen y se estiman mediante N %"‘

Para el estimador estratificado posteriormente, a veces se utiliza la varianza
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condicional dados los nj,.. Para una muestra aleatoria simple,

V Tpost |1t h =1, H) = i <%>2 <1 - 7]‘\’;h> (&%) (2.18)

n
h—1 hr

La varianza de ¥, es ligeramente mayor, con algunos términos del orden
de 1/n? (Oh y Scheuren, 1983).

También es posible hacer una postestratificacién utilizando pesos donde se
utiliza el estimador de proporcién dentro de cada subgrupo debido a las ci-
fras reales de la poblacién. Sea zp; = 1 si la unidad ¢ es alguien que responde
posteriormente en el estrato h, y 0 en otro caso. Se define

Thj

- v,
' lZwy
jes

donde w; = g—: si la unidad i estd en el estrato h. Usando estos pesos
modificados,

Z w;wp; = Np,

€S

el estimador estratificado posterior del total de la poblacién es
tApost - Z w:yz
€S

En la postestratificacién se puede ajustar la subcobertura y la ausencia de
respuesta si las cifras de la poblacién N}, incluyen en las encuestas a perso-
nas que no estan en su marco de muestreo.

Los supuestos en la estratificacién posterior son:

1) Dentro de cada estrato posterior, cada unidad seleccionada para estar
en la muestra tiene la misma probabilidad de ser alguien que responda.

2) La respuesta o la falta de respuesta de una unidad es independiente
del comportamiento de las demés unidades.

3) Las personas que responden en un estrato posterior son como las que
si lo hacen y los datos son MCAR.
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Para que se cumplan los supuestos, generalmente se utilizan muchos estratos
posteriores, sin embargo, si hay pocas personas que respondan en algin es-
trato posterior se pueden obtener estimaciones inestables y problemas para
aplicar el teorema central del limite. Una solucién consiste en integrar a los
estratos posteriores con pocas observaciones en otros que tengan medias si-
milares en variables de referencia hasta reunir una cantidad de observaciones
de cada estrato posterior.

2.2.5. Procedimiento basado en estimadores de razén

A continuacion se describiran dos procedimientos para el tratamiento de
la no respuesta presentados por Ford (1976); antes se daran las siguientes
definiciones que se empleardn en los métodos basados en estimadores de
razon y de regresion.

Sean

p = porcentaje de la poblacién que responde;

q = porcentaje de la poblacién que no responde;
1 = media poblacional;

11 = media de la poblacién que responde;

2 = media de la poblaciéon que no responde.

Se tiene que p=p-p1+q-p2y D = p1 — po.

Entonces la diferencia relativa entre los datos que se observan y los da-
tos no observados es D' = H1=F2 ] sesgo usando sélo los datos observados
para estimar pes B = 1 — p = q(p1 — po2) =q - D.

Como consecuencia, la relacion entre B, ¢ y D es lineal. De la misma forma
la relacién entre B’ (sesgo relativo), ¢ y D’ también es lineal, B’ = £1-£ =

q- 172 =g D' :
Generalmente existe una variable auxiliar asociada a cada unidad mues-
tral. Esta variable auxiliar puede ser la variable utilizada para estratificar a
la poblacién, una variable observada o cualquier otra variable adicional que
puede ser obtenida para la muestra total. Debe existir una correlacién razo-
nable entre la variable primaria y la variable auxiliar. En el disefio de doble
muestreo la primera muestra consiste de los datos observados y los datos

faltantes, en la segunda muestra corresponde sélo a los datos observados. El
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estimador de proporcién y su varianza aproximada son

7’ (2.19)

11 11
Var(Yrazon) = (n - N) Sy — < - n/> (2RpS,S, — R2S%)  (2.20)

donde

7' = media de la variable auxiliar en toda la muestra;

T = media de la variable auxiliar en la parte de muestra en la que se obser-
varon datos;

y = media de la variable principal de la parte de la muestra en la que se
observaron datos;

X = media de la variable auxiliar en toda la poblacién;

Y = media de la variable primaria en toda la poblacién;

R=Y/X;

S? = varianza de la variable auxiliar;

Sg = varianza de la variable principal,;

p = correlacién entre x y y.

n' = tamano de la muestra completa;

n = tamano de quienes respondieron en la muestra;

N = tamano de la poblacién.

Aunque la estimaciéon de razén es casi siempre un estimador sesgado, es
facil calcularlo atin para encuestas complejas. Usualmente SS, S2 py R son
desconocidos, sus estimaciones se pueden sustituir en las Ecuacién 2.20.

A pesar de que la estimacién de la varianza no es insesgada puede ser
tomada como una aproximacién aceptable. El estimador de razén asume
dos supuestos: 1) la muestra inicial es una muestra aleatoria y 2) los datos
faltantes conforman una submuestra aleatoria de la muestra inicial. Este
segundo supuesto probablemente no se cumpla en la mayoria de las encues-
tas. Esencialmente el estimador de razén es un estimador de regresén lineal
asumiendo el intercepto como 0. Si en la poblaciéon analizada no se cumple
el supuesto de un modelo lineal, entonces el estimador de razén (o cual-
quier de regresién) se convierte en un estimador sesgado. En el caso de un
disenio muestral estratificado existe un estimador de razén combinado, tal
estimador se utiliza cuando la proporcién R = Y /X es igual en todos los
estratos.
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2.2.6. Procedimiento basado en estimadores de regresion

De la misma manera que en el procedimiento de la razén, se debe contar
con una variable auxiliar ademas de la variable principal. Los estimadores
son

gregr :y—i—b(fl _f) (221)
S0-7) 95,

!/

Var(Yregr) = (2.22)

n n

La estimacién de la varianza Var(¥,.,.) se obtiene de la siguiente ecuacién

2 §2 _ &2

_— s
= _ Jyx Yy Cyx
Var(yregr) - 7 + n (223)
Var(Y,eqr) se ajusta por un factor de correccién por finitud de 1 — %, por
lo que se obtiene

. ny [ -,

Va’r/(y’regr) = (1 - N) 7 + " (224)
como una estimacién de la varianza de 7,4 en una poblacién finita donde
T, Sg, p%,n',n y N son las mismas que en el procedimiento de estimadores
de razén y

Syo = = i S (2w =) =) (i - x)2] .

1=1 =1

Bajo un esquema muestreo aleatorio simple.



CAPITULO 3

Métodos para el tratamiento de la no respuesta parcial o no
respuesta por elemento

La no respuesta por elemento surge cuando el informante inicia el cues-
tionario asociado a la encuesta pero por distintas razones no lo concluye. En
otros casos por tratarse de preguntas delicadas (nivel de ingresos, consumo
de drogas, etcétera) no se obtiene la informacién solicitada. Posteriormente
puede ocurrir que en el proceso de depuracién de las bases de datos algunas
respuestas son descartadas por su inconsistencia. Los métodos para el trata-
miento de la no respuesta por elemento son conocidos como de imputacién,
y consisten en asignar valores a los elementos o respuestas faltantes usando
informacién de una o mas personas que si respondieron y la informacion
de otras variables con informacién completa. Los métodos de imputacion
no so6lo se usan para eliminar el sesgo por no respuesta sino también para
contar con un conjunto rectangular de datos completo.

3.1. Meétodo usado durante el levantamiento de
datos

El método siguiente se emplea para disminuir las omisiones en preguntas
dificiles de responder durante la recoleccion de los datos.
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3.1.1. Respuesta aleatorizada

El método de respuesta aleatorizada se utiliza para reducir la posible
no respuesta ante temas sensibles durante el levantamiento de los datos.
Warner (1965) fue el primero en proponer este método. Se supone que la
mayor cooperacion del informante se obtendra utilizando un procedimiento
que selecciona aleatoriamente una de dos preguntas a la que responderd con-
fiablemente, sin indicar al entrevistador cudl de las dos preguntas respondié.
Las dos preguntas son del tipo: “Tengo el atributo A (sensible)” y “No tengo
el atributo A”. Al entrevistado se le indica que sélo tiene que responder “si”
0 “no” a la pregunta que genero el procedimiento aleatorio. El entrevistador
no sabe a qué pregunta esta respondiendo el informante por lo que la confi-
dencialidad se conserva (Emrich, 1986).

Asumiendo que cada entrevistado responde verazmente. Un estimador inses-
gado de la proporcion de la poblacion con el atributo sensible A se obtiene
de la ecuacién siguiente:

9:P7TA+(1—P)<1—7TA) (3.1)
donde

f = la proporcién de la poblacién que respondié “si”.
w4 = la proporcién verdadera de la poblacion con el atributo A.
P = es la probabilidad conocida que el procedimiento de seleccién

elija la pregunta sensible (P # %)

De la Ecuacién 3.1 se obtiene el estimador insesgado

_0-(1-P)

TA= 557 (3.2)

donde 6 es la proporcién de la poblacién que respondié “si” de una muestra
aleatoria simple (con reemplazo) de tamano n. La varianza de 74 es

mA(l —ma) P(1-P)

Var(fa) = = n(2P — 1)2°

(3.3)

El segundo término de la Ecuacién 3.3 corresponde a la varianza adicional
debida al mecanismo de aleatorizacién. Horvitz, Shah and Simmons (1967)
sugirieron que la cooperacién del entrevistado podria incrementarse si se
utilizaban dos preguntas no relacionadas del siguiente tipo: 1) “Tengo el
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atributo A” y 2) “Tengo el atributo (no sensible) B”. Si g, la proporcién
de la poblacion con el atributo B es conocida, la estimacion de w4 es

6—(1—P)7TB

TA = 2 (3.4)

donde 6 y P ya habian sido definidas.

Si mp se desconoce, dos muestras independientes se requieren para estimar
TAY TB-

En este caso sean:
0; = la proporcion de la muestra que respondié “si” en la muestra i;

P; = la probabilidad (conocida) de que el mecanismo de aleatorizacién se-
leccione la pregunta sensible en la muestra i (P # P);

n; = el tamano de la muestra 7. Asumiendo que todas las respuestas son
confiables, un estimador insesgado de w4 es

(1 - Py)0; — (1 — Py)by
PP

A= (3.5)
El incremento de las tasas de respuestas, las disminuciéon de su sesgo en
preguntas sensibles y ademads la proteccion de la confidencialidad del entre-
vistado y al entrevistador de situaciones legales son las principales ventajas
de los métodos de respuesta aleatorizada. No obstante, también deben men-
cionarse que con el uso de estos métodos se incrementa el tiempo de la
entrevista lo que podria incrementar la tasa de no respuesta en esta u otras
preguntas del cuestionario.

3.2. Meétodos usados después del levantamiento de
datos

3.2.1. Analisis de casos completos

También conocido como exclusién por lista (Allison, 2001), el método
consiste en borrar todos los casos que contengan un dato faltante en cual-
quier variable o respuesta y después realizar el andlisis de los datos con
los casos completos, gracias a su simpleza el método puede ser aplicado a
cualquier conjunto de datos. Si el patréon de datos faltantes se considera
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que es MCAR entonces la muestra reducida puede considerarse como una
submuestra de la original. Como consecuencia, si para cualquier pardmetro
de interés la estimacién seria insesgada para la muestra original (sin datos
faltantes) entonces también lo serd con la exclusién por lista. Ademas los
errores estandares y las pruebas estadisticas serdan consistentes con la esti-
macién para la muestra completa. Es claro que los errores estandares seran
mayores debido a que es menor la cantidad de informacién utilizada. En
general, parece ser que la exclusién por lista no es robusta a la violacién del
supuesto de MCAR; sin embargo, es el método mas robusto ante violaciones
de MAR entre las variables independientes en un analisis de regresién, es-
pecialmente cuando las probabilidades de ocurrencia de datos faltantes no
obedecen a los valores de la variable dependiente. Tal caracteristica no sélo
aplica a la regresion lineal sino también a la regresion logistica, de Cox y
de Poisson. Hay una importante salvedad acerca de las propiedades de la
exclusién por lista en el andlisis de regresién: se asume que los coeficien-
tes de la regresion son los mismos para todos los casos en la muestra. Si
los coeficientes varian en algunos subconjuntos de la muestra, pueden exis-
tir ponderaciones hacia un subconjunto u otro, pero pueden ser corregidas
ajustando regresiones para cada subconjunto.

3.2.2. Analisis de datos disponibles

También conocido como exclusién por pareja, el andlisis de datos dis-
ponibles es una alternativa que puede utilizarse para regresiones lineales,
andlisis de factores y modelos de ecuaciones estructurales (Allison, 2001).
Se sabe que un modelo de regresién lineal puede ser estimado usando Uni-
camente medias muestrales y matrices de covarianza o medias, desviaciones
estandares y la matriz de correlaciones. La idea del andlisis de casos comple-
tos es calcular cada una de estas estadisticas de resumen utilizando todos los
casos disponibles. Por ejemplo, para calcular la covarianza entre las varia-
bles A y B, todos los casos que tengan presencia en las variable A y en la B
seran utilizados. Si los datos son MCAR, el analisis de datos disponibles pro-
duce estimaciones de pardmetros que son consistentes (y aproximadamente
insesgados en muestras grandes). Por otro lado, si los datos son MAR, pero
no observados aleatoriamente, las estimaciones pueden estar seriamente ses-
gadas.

Debido a que se utiliza una cantidad mayor de informacién en el analisis
de datos disponibles, cuando los datos son MCAR las estimaciones de los
pardametros tendran menor variabilidad muestral (errores estandares meno-
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res) que el andlisis de datos completos. En estudios analiticos y de simulacién
de modelos lineales se ha observado que la exclusion por lista produce es-
timaciones mas eficientes cuando las correlaciones entre las variables son
bajas, mientras que el andlisis de datos completos no funciona mejor cuando
las correlaciones son altas. El principal problema con el andlisis de datos
disponibles es que para el calculo de los errores estandares se involucra el
tamafio de muestra, que se modifica entre las diferentes combinaciones de
parejas de variables y por consiguiente genera estimaciones sesgadas. Un
problema adicional que surge ocasionalmente con muestras pequenas es que
la matriz de correlaciones o de covarianzas puede no ser positiva definida
y por lo tanto, no se pueden llevar a cabo los calculos de las estimadores
de regresién. Debido a estas dificultades el anélisis de datos disponibles no
puede ser recomendado como una alternativa al andlisis de datos completos.

3.2.3. Imputacion hot-deck

De manera general el procedimiento puede ser definido cuando un valor
imputado se selecciona de una distribucion estimada para cada dato faltante
(Ford, 1976). En la mayoria de las aplicaciones la distribucién empirica se
obtiene de los casos con respuestas por lo que la imputacién con el método
hot-deck involucra la sustitucién de valores individuales extraidos de casos
similares con respuestas validas.

Una breve explicacion del procedimiento hot-deck es:
1) Separar en I clases basadas en k variables.

2) Si una variable estd omitida en cierta clase, entonces, aleatoriamente
se selecciona una variable reportada en la misma clase.

3) Se sustituye la variable seleccionada por el valor elegido.

4) Se llevan a cabo las estimaciones de los pardmetros de interés en la
muestra como si no hubiera datos faltantes.

La consecuencia del uso de este método es que las varianzas estimadas de
la media muestral estdn sesgadas en comparacién con su valor sin imputar.
El paso 4 permite hacer uso del tamafio muestral que incluyen a los da-
tos faltantes, de esta forma la pérdida muestral debida a estos valores no
se reflejan en los valores muestrales. También debe notarse que los valores
muestrales ya no seran independientes. El procedimiento hot-deck es esen-
cialmente un proceso de duplicacién con valores reportados que sustituyen
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a valores faltantes. La covarianza se ignora con el procedimiento hot-deck lo
cual puede ser un grave error.

El principal atractivo del procedimiento hot-deck es su simplicidad ope-
racional pero la libertad en su método de clasificaciéon ha impedido lograr
una comparacién tedrica con otros métodos para el tratamiento de los datos
faltantes.

El método hot-deck tiene algunas cualidades simples para recomendarlo. Por
ejemplo, si E(T — u) = B es el sesgo asociado con la no respuesta cuando se
estima la media poblacional y con la media de una muestra aleatoria simple.
Para estimar p usando el procedimiento hot-deck se divide la muestra en [
clases. Sean E(T; — p;) = B; los sesgos en las clases i con i = 1,...,1. Si
p; es la proporcién de la poblacién en la clase i entonces el sesgo Bpg aso-
ciado con la media estimada Ty de los datos muestrales después de aplicar
el procedimiento hot-deck es Bpg = E(Tpg — ) = Zi[:l p; B;. Para probar

esta ecuacion se tiene que
I
i=1

n; = Numero de las unidades muestrales que caen en la clase i;

n = Tamano de la muestra;
n;

Pi = 35
T; = Media muestral para la clase 1.

E [Thd] =F = Eni

I
E DiT;
i=1

donde

El valor estimado dentro de las llaves esta basado en una n; fija y el va-
lor esperado fuera de las llaves es sobre todos los posibles valores de n;.
Entonces

1

I
Zpiui] = Z Pj Hi- (3.6)

=1

E,, —E

I
i=1

Noétese que T; y n; estan correlacionados. Ahora, si |B;| < |B| para cada 1,
entonces:

I I I
|Bral = | > _piBil <Y _pilBil <) _pi|Bl =B
i=1 i=1 i=1
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Por lo que se puede notar que el sesgo usando el procedimiento hot-deck es
menor que el sesgo causado por la omisiéon de los datos bajo la condicion
de que |B;| < |B| para toda i. Tal condicién se mantiene en la mayoria
de los casos pero no estd garantizada. Un buen método de clasificacién de-
berfa disminuir el valor absoluto de los sesgos bajo |B| en cada una de las
I clases. No obstante, el procedimiento hot-deck permite cualquier clasifica-
cion; la bondad del proceso es dejado al criterio de quién empleara el método.

Una de las posibles alternativas a la sustitucion aleatoria es la sustitucion
a el vecino mds cercano reportada para el dato faltante. Con una variable
auxiliar, el valor mas cercano a un dato faltante es aquel que minimiza la di-
ferencia absoluta entre el valor auxiliar del dato reportado y el dato faltante.
En el caso de empates para el valor mas cercano de la variable auxiliar se
selecciona aleatoriamente.

Este procedimiento deberia tener el mismo efecto como si se asignara la
poblaciéon a muchos estratos y seleccionando algunas unidades de cada es-
trato (puesto que la estratificacién estd basada en la variable auxiliar). Asi,
suposiciones de que el método hot-deck mejora con estratos definidos mas
estrechamente puede ser examinado con el resultado del procedimiento de
el vecino mds cercano.

Con un conjunto grande de valores completos para imputar el procedimiento
es razonablemente robusto con correlaciones altas entre las variables prima-
rias y las auxiliares.

Otra variacién del procedimiento hot-deck es de los dos vecinos mds cer-
canos. En lugar de sustituir el vecino mas cercano reportado para cada
variable faltante se sustituye la media de las dos méas cercanos cuyo valor de
la variable auxiliar es méas pequeno que en la variable reportada y si el valor
del vecino mds cercano cuyo valor es mayor que la variable reportada.

Otra variacién del método hot-deck que utiliza informacién de encuestas
previas realizadas a la misma poblacién (Chapman, 1976) o de datos histéri-
cos se denomina cold-deck, que consiste en clasificar las respuestas en una
variable o en un conjunto de variables. El primer intento se hace definiendo
categorias cruzadas o celdas de tal forma que las respuestas seran relativa-
mente homogéneas dentro de la celda y heterogéneas entre las celdas. Debe
haber al menos una respuesta en cada celda disponible para la imputacién.
El informante se asocia con la celda correspondiente a los valores de la res-
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puesta. A continuacion, se selecciona una respuesta de los valores disponibles
en el cold-deck incluidos en la misma celda. Este valor generalmente se se-
lecciona aleatoriamente o sisteméaticamente. Cada respuesta faltante que se
sustituye por un valor seleccionado se marca para diferenciarla de las res-
puestas observadas. Por ejemplo, se cuenta con informacién de dos encuestas
que se aplicaron a una misma muestra, en la primera que se aplicé se tiene
informacién completa de la escolaridad de los entrevistados agrupada por
grupos quinquenales de edad, en la segunda encuesta se tienen omisiones en
la informacién individual de escolaridad; los datos faltantes de esta variable
son reemplazados de acuerdo a la distribuciéon de los niveles de escolari-
dad correspondiente a la edad del entrevistado con omisién en la variable
escolaridad de la segunda encuesta.

3.2.4. Imputaciéon con la media

El método de sustitucién por la media puede ser considerado como una
variacion del hot-deck. Es el método mas barato pero en términos de es-
timacién de la media verdadera equivale a ignorar los datos faltantes, es
decir, T = Zns (Kalton y Kasprzyk, 1982). Esta afirmacién se probara con
el siguiente céalculo. Se tiene un conjunto de n — k observaciones y k datos
faltantes que se sustituyen con la media de los datos observados. Se estima
la media de los n casos observados.

r1+ -+ Tpk
n—k

Tobs =

ahora se estimara media de los n datos

7_x1+"'+xn—k+k'iobs_ 1 k
T = - =(x1 4+ +Tp_p) {n—i_n(nk)}

1 _
= (14 +Tpg) |:7”L—]{i:| = ZLobs-

En el caso de la varianza muestral se tiene que

52 — (1'1 - fobs)2 4+t (wnfk - Tobs>2
obs (n — k‘) 1

para la varianza de los n casos

1 _ _ _ _
S2 = n—1 [(‘Tl - xObS)Z + (‘Tn—k - l‘obs)Z +k- (xobs - xobs)Q]
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T R—)

n—k—1
n—k—1

n—k-1 2
T -1 obs*
Estas dos pruebas muestran que la sustitucién de datos faltantes por la
media T no cambia la estimacién de la media de los datos observados y
la varianza de los datos muestrales se modifica por un factor de (n casos
observados+k casos faltantes—1)/(n — 1) que siempre es menor a uno por lo
que la varianza estimada con sustitucién de la media en los datos faltantes
serd menor a Sgbs, lo cual es obvio ya que a medida que se sustituyen datos
faltantes con un constante la varianza tiende a disminuir.

3.2.5. Ajuste por la variable ficticia

Este método se utiliza en presencia de datos faltantes en un anélisis de
regresion (Allison, 2001). Supéngase que hay datos faltantes en la variable
X, que es una de la varias variables que componen el modelo de regresion.
Se crea una variable ficticia D que es igual a 1 si hay una omisién en X y 0
en otro caso. También se crea una variable X* tal que

Y* X, cuando no hay un dato faltante;
| ¢, cuando hay un dato faltante.

donde ¢ puede ser cualquier constante. Posteriormente se ajusta la regresion
de la variable dependiente Y con la variables X*, D y las restantes variables
del modelo que se intenta obtener.

La ventaja aparente de este método es que utiliza toda la informacién que
estd disponible para la informacién faltante. La sustitucién de datos omi-
tidos por el valor ¢ no se considera como una imputacién debido a que el
coeficiente X* es invariante a la seleccién de c. De hecho, el unico aspecto
del modelo que depende de la eleccién de c es el coeficiente D, el indicador
del dato faltante. Por facilidad de interpretacién, una eleccién conveniente
de c es la media de X de los casos sin respuestas omitidas. Entonces, el
coeficiente de D puede ser interpretado como el valor predicho de Y pa-
ra los casos con datos faltantes en X menos el valor predicho de Y con la
media de los casos completos de X, controlando las otras variables en el
modelo. El coeficiente de X* puede ser visto como una estimacién del efecto
de X entre el subgrupo de aquellos casos que cuentan con informacién en X.
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Este método también se ha propuesto para el caso de variables categori-
cas independientes en el andlisis de regresion. El procedimiento consiste en
la creacién de un conjunto de variables ficticias, una variable por cada ca-
tegoria excepto para la variable de referencia. La propuesta es simplemente
crear una categoria adicional —y una variable ficticia adicional— para aque-
llos casos con datos faltantes en las variables categoricas.

3.2.6. Meétodos de regresiéon

La imputacién por regresién emplea las relaciones entre variables. Una
aplicacién de esta idea es emplear la informacién de los informantes para
ajustar una regresién a una variable para la cual una o méas imputaciones
son necesarias empleando como variables, las que se asume tienen un alto
valor de prediccién. Las variables predictoras pueden ser las que forman par-
te del cuestionario o variables auxiliares(Sarndal et al., 1992 ).

Para mostrar brevemente el procedimiento, se toma un conjunto de s varia-
ble, y1,...,ys con y;; el valor de y; para el k—ésimo elemento. Supéngase que
para cierto elemento k£ no se cuenta con las respuestas y1 v 4o, €l registro de
sus datos podria ser representado de la forma siguiente (—, —, ysk, - - -, Ysk)-
La imputacién de los dos datos faltantes se obtendria de la manera siguien-
te: sea 71 = f‘l(yg,...,ys) la ecuacién de regresién de y; con ys,...,Ys
utilizando los elementos que contienen respuestas completas en las varia-
bles independientes. Sea §a = fi (y3,...,ys) la estimacién de la regresién
de y2 con ys,...,ys. Estas dos ecuaciones y los s — 2 valores registrados
para el elemento k producen los datos imputados g1z = f1 (Ysks -+ Ysk) ¥

ok = f2(Ysks - Ysk)-

En algunas ocasiones un residual producido aleatoriamente se agrega pa-
ra reflejar la incertidumbre en el valor imputado. El procedimiento puede
ser empleado con regresiones lineales multivariadas, regresiones logisticas o
multinomiales.

3.2.7. Imputacion multiple

La imputacién multiple es un técnica que busca que las distribuciones
de las variables y las relaciones entre ellas se mantengan y ademads se ten-
ga en consideracién la incertidumbre de los datos faltantes. Si se ignora la
incertidumbre en la prediccidon se generaran errores estandares demasiado
pequenos, valores de significancia artificialmente bajos y tasas de errores
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Tipo I que serdn mayores que los valores nominales.

El supuesto inicial del que parte la imputaciéon multiple es que en un con-
junto de datos incompletos, los datos observados proporcionardn evidencia
indirecta de los valores probables de los datos no observados. Dicha evi-
dencia, cuando se combina con ciertos supuestos implica una distribucién
de probabilidad para los datos que seran considerados para los analisis es-
tadisticos posteriores.

En la imputacién multiple (1M) cada dato faltante se reemplaza por un
conjunto de m > 1 valores admisibles extraidos de su distribucién predicti-
va. Las variaciones entre las m imputaciones del conjunto de datos refleja la
incertidumbre con la cual los datos faltantes pueden ser estimados a partir
de los datos observados. Después de hacer una IM hay m conjuntos com-
pletos de datos, en los cuales se puede llevar cualquier andlisis estadistico
pertinente. Después de hacer andlisis con los m conjuntos, las estimaciones
de los pardametros y errores estandares se combinan de acuerdo a las Reglas
para la inferencia de imputaciones dadas por Rubin (1987), para producir
estimaciones generales y errores estandares que reflejan la incertidumbre de
la omisién de datos. La 1M tiene como atractivos que las inferencias (valo-
res de significancia, errores estdndares) que se obtienen son generalmente
vélidas debido a que incorporan la incertidumbre ocasionada por los datos
faltantes y ademds de que, entre tres a cinco imputaciones, se pueden ob-
tener excelentes resultados. Rubin (1987) mostré que la eficiencia de una
estimacién basada en m imputaciones es aproximadamente

-1
()
m

donde ¢ es la fraccion de informacion faltante del pardametro que serd esti-
mado que mide la precisién de la estimacién en el caso de que no hubiera
habido omisiones. La eficiencia lograda por varios valores de m y proporcio-
nes de informacion omitida se muestra en la Tabla 3.1. En la mencionada
tabla se observa que la ganancia en eficiencia disminuye rapidamente después
de las primeras imputaciones. Por ejemplo, la columna de 30 % de informa-
cién faltante (0 = 0.30), una tasa alta para algunas aplicaciones, con m =5
imputaciones se alcanza el 94 % de eficiencia, con un incremento a m = 10
se llega al 97 %, considerando que se duplica el nimero de imputaciones es
una mejora bastante modesta. En la mayoria de la situaciones la mejora en
la eficiencia es baja cuando se incrementa a un nimero grande de conjuntos
y anélisis de datos.
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Tabla 3.1: Porcentaje de eficiencia de las estimaciones de 1M por el niimero
de imputaciones m y la fracciéon de informacién faltante.
)

m  10% 30% 50% 70% 90%

3 97 91 86 81 77

5 98 94 91 88 85

10 99 97 95 93 92

20 100 99 98 97 96

La afirmacién de que un nimero pequeiio de m imputaciones puede ser sor-
prendente debido a que en ejercicios de simulacién son necesarias cientos o
miles de iteraciones para lograr un nivel aceptable de precisiéon. En la 1M
un pequeno numero m usualmente sera suficiente. Esto se explica por dos
razones: primera, la IM se basa en la simulaciéon Unicamente para resolver
el aspecto de la informacién faltante. En cualquier método de simulacién,
el error de Monte Carlo se elimina seleccionando un valor muy grande de
m, pero en la IM la ganancia en eficiencia no sera importante debido a que
el error de Monte Carlo es un pequena proporcién de la incertidumbre in-
ferencial; la segunda razén es que la Reglas de Rubin para combinar los m
conjuntos completos de datos explicitamente toman en cuenta el error de
Monte Carlo. Un intervalo para la estimacién basada en IM toma en cuenta
el hecho que tanto los estimadores puntuales como la varianza contiene un
error de simulacion predecible debido a la finitud de m y la longitud del
intervalo se ajusta para mantener una probabilidad de cobertura adecuada.

El uso de la 1M habia sido limitada desde los primeros anos que fue propuesta
por Rubin (1978) principalmente por la falta de herramientas computacio-
nales. En condiciones triviales, las distribuciones de probabilidad de las que
se obtendran las IM tienden a ser demasiado complicadas. Esta situacion
cambié cuando se desarrollaron métodos de simulacién conocidos conjunta-
mente como Cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC por las siglas en inglés
de Markov chain Monte Carlo).

De la misma forma que cualquier otro método estadistico, IM se basa en
ciertos supuestos relacionados con tres aspectos:

a) Datos. Para generar imputaciones para los datos faltantes, se debe
indicar un modelo de probabilidad para los datos completos (tanto
los observados como los faltantes). La mayoria de los modelos asumen
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que los datos pueden ajustarse a una distribucién Normal univaria-
da o multivariada, sin embargo, en la vida real en pocas ocasiones
el supuesto se cumple. En la mayoria de las aplicaciones de la 1M, el
modelo usado para generar las imputaciones serda en el mejor de los
casos aproximado. Afortunadamente, la experiencia muestra que la 1M
tiende a comportarse aceptablemente. Por ejemplo, cuando se trabaja
con variables categéricas (binarias u ordinales), a menudo se hacen
imputaciones asumiendo normalidad y después se redondean los va-
lores imputados continuos a la categoria més cercana. Las variables
cuyas distribuciones son muy sesgadas pueden transformarse para que
se parezcan a una normal y después de la imputacién, regresarse a su
escala original. No obstante, la eleccién del modelo de imputacién no es
un hecho trivial. Un modelo de imputacién debe ser seleccionado para
que al menos sea aproximadamente compatible con los anélisis que se
aplicaran a los datos imputados. El modelo debe ser suficiente para
preservar las asociaciones o relaciones entre las variables que seran el
centro de interés en investigaciones posteriores. Supdngase, que una
variable Y se imputa asumiendo un modelo normal que incluye la va-
riable X;. Después de la imputacién, se emplea una regresiéon lineal
para predecir Y a partir de X y otra variable X5 que no se empleé en
el modelo de imputacion. El coeficiente estimado para Xs tenderia a
cero debido a que Y se imputo sin considerar su posible relacién con
X5. Como regla general, cualquier asociaciéon que pueda ser importan-
te para andlisis posteriores debe tomarse en cuenta para el modelo de
imputacion. El reciproco de esta regla no es del todo necesaria. Si Y
ha sido imputada con un modelo que incluye a X5, no es necesario
incluir a Xs en analisis posteriores que involucren a Y, a menos que
su relacién con Y sea de interés sustancial. Los resultados relativos a
Y no deben ser afectados por la inclusién de variables extras que no
fueron consideradas en el proceso de imputacién. En conclusién, un
modelo de imputacién que preserva un gran nimero de asociaciones
es deseable debido a que puede ser empleado para una gran variedad
de analisis posteriores a la imputacion.

Distribucion previa de los parametros del modelo. La teoria estadisti-
ca que subyace la IM involucra la ley fundamental de probabilidad
conocida como el Teorema de Bayes (puede consultarse en el Apéndi-
ce A.1). La naturaleza bayesiana de la IM requiere la especificacién de
una distribucién previa de los parametros del modelo de imputacion.
En la Teorfa Bayesiana, la distribucién inicial cuantifica la creencia
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o la cantidad de informacién que se tiene acerca de los parametros
del modelo antes que cualquier dato haya sido observado. Debido a
que cada distribucién inicial lleva a resultados previos, algunos méto-
dos bayesianos han sido considerados subjetivos y poco cientificos. Sin
embargo, en la préactica, los resultados de un procedimiento bayesiano
son més sensibles a la eleccién del modelo de los datos que a la eleccién
de la distribucién inicial. En muchos casos —especialmente cuando el
tamano de la muestra es moderadamente grande— cualquier distribu-
cion inicial razonable deberia llevar a los mismos resultados

¢) Mecanismo de la omisién de respuestas. En la Seccién 1.4 se describen
los supuestos que se asumen en la omisiéon de respuestas.

3.2.7.1. Herramientas para la generacién de imputaciones multi-
ples

Para crear imputaciones multiples es necesario emplear algunas técnicas
computacionales.

Método EM

El método EM (por el inglés FExpectation Mazimization) es una técnica para
ajustar modelos a datos incompletos. EM aprovecha la relacion entre los da-
tos faltantes y los pardmetros desconocidos del modelo de datos observados.
Si se conocen los datos omitidos, entonces la estimacion de los parametros
del modelo serad directa. Entonces es posible obtener predicciones insesga-
das para los datos faltantes. La interdependencia entre los parametros del
modelo y los datos faltantes sugiere un método iterativo donde primero se
predicen los datos faltantes asumiendo parametros iniciales, toma las pre-
dicciones para actualizar los pardmetros y repite el proceso. La secuencia de
parametros converge a estimaciones de méaxima verosimilitud que implicita-
mente promedian sobre la distribucion de los datos faltantes.

El algoritmo EM formaliza una idea antigua para el tratamiento de los datos
faltantes:

1.) Los datos faltantes se reemplazan por estimaciones.
2.) Estimar los pardmetros.

3.) Volver a estimar los datos faltantes asumiendo que los nuevos pardame-
tros son los correctos.
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4.) Volver a estimar los parametros hasta lograr la convergencia

Los métodos EM se emplean en modelos donde la log-verosimilitud [(8|Yops, Ya1) =
In L(6|Yobs, Yar) es lineal en Y4, donde 6 es el pardmetro que se desea es-
timar, Y,ps v Yy indican los datos observados y los faltantes, respectiva-
mente. En términos generales, para cada iteracién es necesario estimar la
log-verosimilitud {(6]Y).

Cada iteracién de EM consiste en una etapa E (esperanza) y otra etapa
M (maximizacién). Una ventaja del algoritmo es que se puede confiar que
convergerd, en el sentido de que bajo condiciones generales cada iteracion
incrementa la log-verosimilitud 1(0|Y,ps), v si 1(0]Yops) esta acotada, la se-
cuencia [(6()|Y,;,) converge a un valor estacionario de 1(A|Y,ps). De manera
general, si la secuencia () converge, entonces su convergencia la alcanza a
un maximo local o punto silla de [(0|Y,ps). Una desventaja de EM es que
converge muy lentamente cuando existe una gran cantidad de datos faltan-
tes.

Little y Rubin (1987) describen el algoritmo EM de la siguiente manera:
en el paso M simplemente se hace una estimacién de maxima verosimilitud
como si no hubiera datos faltantes, como consecuencia el paso M del méto-
do EM emplea los mismos métodos de maxima verosimilitud para estimar
1(0]Y). En el paso E se busca la esperanza condicional de los datos faltantes
dados los datos observados y los pardametros estimados actuales, para des-
pués substituir los valores esperados por los datos faltantes. En este caso los
datos faltantes no necesariamente son sustituidos por EM. La idea central del
método EM, que se delinea como un proceso de sustitucién de datos faltantes
e iteraciones, es que los datos faltantes no son Yy, sino la funcién de Yjq
que figuran en la log-verosimilitud de los datos completos, esto es, [(0]Y).
Especificamente, sea () la estimacién actual del pardmetro 6. El paso E de
EM busca el valor esperado de la log-verosimilitud suponiendo que 6 fuera
o).

Q(010W) = / LOIY)F(Yar|Yops, 0 = 0D)dY 0.

El paso M del método EM determina #**+Y) maximizando el valor esperado
de la log-verosimilitud:

Q(@(Hl)w(t)) > Q(9|9(t))7 para toda 6

La tasa de convergencia estd determinada por la proporcion de la datos fal-
tantes. Si no hay omisién de datos la convergencia es inmediata; si existe una
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gran cantidad de informacién faltante relacionada con uno o mas parame-
tros entonces la convergencia requerird bastantes iteraciones. Una forma de
revisar la convergencia de EM es examinar la funcion de log-verosimilitud y
confirmar que se incrementa en cada iteracién. También es 1til correr con
diferentes valores iniciales para asegurar que la log-verosimilitud tiene un
maximo tnico. En algunas ocasiones el maximo tinico no existe cuando, por
ejemplo, la verosimilitud tiene multiples modas. Tales situaciones pueden
ocurrir con muestras pequenas, en muestras con altas tasas de omisién y
con modelos que tienen demasiados parametros en relacién con los datos
observados. Otras situaciones que afectan la convergencia ocurren cuando
hay punto sillas, es decir, cuando en las derivadas direccionales de la fun-
cién log-verosimilitud del pardmetro de interés son cero pero no corresponde
a un minimo o méaximo local; puede suceder también que el maximo valor
de la funcién de verosimilitud se logra en varios valores del parametros a
estimar. Tal situacién ocurre cuando una o mas componentes de la funcién
de log-verosimilitud son inestimables en el sentido de que no aparecen en la
verosimilitud y por lo tanto la log-verosimilitud es la misma para cualquier
valor de las componentes.

Aumento de datos

El aumento de datos (DA por el inglés data augmentation) es un algoritmo
de cadenas de Markov generadas con métodos de Monte Carlo (MCMC), un
método para encontrar distribuciones posteriores empleada en la estadistica
Bayesiana. El procedimiento iterativo es muy parecido al EM. Antes de ini-
ciar DA, es necesario elegir un conjunto de variables para el proceso de impu-
tacion, que deben incluir a todas las variables con datos faltantes ademas
de otras variables en el modelo que serdn estimadas. También es importante
incluir variables que estén altamente correlacionadas con las variables con
datos faltantes o asociados con la probabilidad de que aquellas variables
tengan omisiones.

Cuando las variables han sido seleccionadas, DA consiste en los siguientes
pasos:

1.) Se eligen valores iniciales para los parametros. Para el caso de un mo-
delo normal multivariado los pardmetros son las medias y la matriz
de covarianza. Los valores iniciales pueden ser tomados de las férmu-
las estandares usando los datos disponibles o los datos completos. Es
preferible utilizar las estimaciones con el método EM.
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2.) Se usan los valores actuales de medias y covarianzas para obtener
estimaciones de coeficientes de regresiéon para las ecuaciones en las que
cada variable con omisiones se ajusta sobre las variables observadas.
El procedimiento se repite para cada patréon de omisiones de respuesta.

3.) Con el modelo de regresién se obtienen estimaciones que permitiran
predecir valores para los datos faltantes. Cada valor obtenido por la
prediccion, se agrega un residual de la distribucion normal a esa va-
riable elegida de manera aleatoria.

4.) Con el conjunto de datos completo, que incluye las variables imputadas
y observadas se recalculan las medias y covarianzas empleando las
férmulas estandares.

5.) Basado en el nuevo calculo de las medias y covarianza, se hace una
seleccién aleatoria de la distribucion posterior de las medias y cova-
rianzas.

6.) Con las medias y covarianza elegidas aleatoriamente, se regresa al paso
2 y se continua con el ciclo de los cinco pasos hasta que se logra la
convergencia. Las imputaciones que se producen durante la iteracion
final se emplean para integrar la base de datos completa.

El paso 5 debe explicarse de una manera mas detallada. Para obtener la
distribucién posterior de los parametros, es necesario contar con una dis-
tribucién previa. Aunque esto se puede lograr basandose en conocimientos
previos acerca de los parametros, la practica usual es usar una distribucién
previa no informativa, es decir, una distribucién inicial que contiene muy
poca o ninguna informacion acerca de los pardmetros. Por ejemplo, este
procedimiento funcionaria de la siguiente manera: se tiene una muestra de
tamanio n de mediciones de una variable Y que se distribuye normal. La
media muestral es  y la varianza muestral es s2. Se requieren calcular 1y o
para muestras aleatorias de distribucién posterior. Con una distribucién no
informativa inicial® se puede obtener 2, un estimador para la varianza, con
un muestra aleatoria de una distribucién x? con n — 1 grados de libertad,
tomando el reciproco del estimador y multiplicando el resultado por ns?. El
estimador de la media se puede obtener de una muestra de una distribucion
normal con media 3 y varianza 62 /n.

IPara el procedimiento de aumento de datos, la distribucién previa no informativa
estdndar (Schafer, 1997) se conoce como distribucién previa de Jeffreys y se escribe como
|2~ P+D/2 donde ¥ es la matriz de covarianza y p es el nimero de variables.
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Si no hubiera datos faltantes, entonces las selecciones aleatorias correspon-
derian a la distribucién posterior verdadera de los pardmetros, pero si se
ha imputado un dato faltante se tendria selecciones aleatorias de una dis-
tribucién posterior suponiendo que los datos imputados fueran los datos
verdaderos. De la misma manera, en el paso 3, lo que se tiene son seleccio-
nes aleatorias de la distribucion posterior de los datos faltantes, dados los
valores actuales de los pardmetros. Sin embargo, debido a que los valores
actuales no son los valores verdaderos, los datos imputados no pueden ser
selecciones aleatorias de la distribucién posterior verdadera, por esta razon
el procedimiento debe ser iterativo. Al alternar entre las selecciones alea-
torias de pardmetros (condicionados tanto a los datos observados como a
los imputados) y la seleccién aleatoria de los datos faltantes (condicionados
a los pardmetros actuales), se tiende a hacer selecciones aleatorias de una
distribucién posterior conjunta tanto de los datos como de los parametros,
condicionada tnicamente a los datos observados.

La estimacién iterativa por maxima verosimilitud, como en el algoritmo
de EM, converge a un conjunto de valores y su convergencia puede ser verifi-
cada evaluando los cambios que ocurren entre una estimacién y la anterior.
En el caso de DA, el algoritmo converge a una distribucién de probabilidad,
no a un conjunto de valores. Esta situacién dificulta la determinacién de
que si se ha logrado la convergencia. Se han propuesto algunos diagnostico
estadisticos para evaluar la convergencia (Schafer, 1997), sin embargo, no
se han considerado como definitivos. Por ejemplo, la convergencia se puede
reinterpretar como la carencia de dependencia serial. Puede afirmarse que
DA ha logrado la convergencia en k si cualquier parametro en el ciclo t es
estadisticamente independiente de su valor en el ciclo t +k parat =1,2,....
Se puede evaluar el grado de dependencia serial almacenando los parame-
tros en cada ciclo y graficando series de tiempo. El almacenaje de los valores
de los parametros permite calcular y graficar la funcién de autocorrelacion
(FAC) muestral de cualquier pardmetro. La FAC es simplemente el coeficiente
de correlacion de Pearson con k retrasos para varios valores de k, es decir,
la correlacién entre los valores simulados de un parametro en cualquier ciclo
y su valor k ciclos después. El algoritmo DA se puede decir que ha logrado
la convergencia en k ciclos si las FAC’s muestrales para todos los parametros
se acercan a cero en el k—ésimo retraso.

Para determinar el nimero de iteraciones se deben tener en cuenta dos
aspectos: Primero, entre méas alta sea la proporcién de datos faltantes seran
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mayores las iteraciones necesarias para alcanzar la convergencia. Si en sola-
mente el 5% de los casos hubiera datos faltantes la convergencia se lograria
con un nimero pequeno de iteraciones. Segundo, la tasa de convergencia
del algoritmo EM es un indicador 1util de la tasa de convergencia para DA.
Una regla 1til es que el nimero de iteraciones para el DA debera ser al me-
nos igual al de las iteraciones requeridas para EM. Por esta razon es mejor
correr primero el algoritmo EM y después el DA (la principal razén es que
EM suministra adecuados valores iniciales para DA).

3.2.7.2. Reglas para la inferencia de imputaciones multiples

Cuando se han generado las imputaciones de los datos empleando algin
método como el EM (Ver Seccién 3.2.7.1), el conjunto de datos puede ser
analizado con cualquier método que seria apropiado si los datos estuvieran
completos. Por ejemplo, se pueden llevar a cabo regresiones lineales o logisti-
cas en cualquier paquete de andlisis estadistico. Cualquier modelo deberia
ajustarse m ocasiones, una por cada conjunto de datos imputados, y los re-
sultados de estos conjuntos variarian como resultado de la incertidumbre de
los datos faltantes. Para obtener un conjunto global de estimaciones de los
coeficientes y los errores estandares, se deberia almacenarlos y combinarlos
de acuerdo a las reglas dadas por Rubin (1987):

Sea Q una estimacién de una cantidad de interés de una poblacién y U
su varianza estimada. Q podria ser la estimacion de un coeficiente de regre-
sion y U su error estandar al cuadrado. Después de hacer el mismo andlisis
para_ cada conjunto de datos imputado, se tienen m p051bles estimaciones
Ql, Q,, . .. ,Qm y sus varianzas correspondientes U1, Ug, ceey U, La estima-
cién 1M, o estimaciéon global, esta dada por

Qi-

NE

~ 1
Q=—
m

1

.
Il

La varianza total de la estimacién se conforma de dos componentes que
toman en cuenta la variabilidad dentro y a través de cada conjunto de datos.
La intra-varianza de la imputacién,

R
U=—> Ui

=1
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es simplemente el promedio de la varianza estimadas. La inter-varianza,

es la varianza muestral de las mismas estimaciones. La varianza total, T,
es la suma de las dos componentes con factor de correccion adicional para
considerar el error de simulacién en @,

T:U+G+1>B

m

La raiz cuadrada de T es el error estandar global asociado con Q. Si no
hubiera datos faltantes, entonces Ql, QQ, e ,Qm serian idénticos, B seria 0
y T serfa igual a U. El tamafio de B con respecto a U es un reflejo de cudnta
informacién esta contenida en la parte faltante respecto a la parte observada.

Un intervalo de confianza del 95% puede ser obtenido como Q + 2v/T. Sin
embargo, es mejor calcular los intervalos usando la aproximacion

Q + tgAZ.\/T7

donde t,; indica un cuantil de una distribucién ¢ de Student con grados de
libertad igual

ngOn—U<1+O;T%B>%

Los valores criticos (p-values) para probar la hipétesis nula Q = 0 pueden
obtenerse comparando la proporcién @/ VT con la misma distribucién t.

Cuando m tiende a infinito la varianza global se reduce a la suma de las
dos componentes de varianza y el intervalo de confianza se basa en una dis-
tribucién normal con grados de libertad que tienden a infinito. Los grados
de libertad estan influenciados tanto por el nimero de imputaciones y la
relacién entre el tamaifio de B y de U. Cuando B es mayor a U los grados
de libertad son cercanos al valor minimo de m — 1, pero cuando U es mayor
a B los grados de libertad se aproximan a infinito. Si el valor calculado de
g.l. es muy pequeno —es decir, menor a 10— sugiere que la mayor eficien-
cia (estimaciones més exactas e intervalos mas estrechos) se podrian lograr
incrementando el nimero de imputaciones m. Si g.l. es grande, entonces
habra poca ganancia si se incrementa m.
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Rubin (1987) mostré que una estimacién de la fraccién de informacion fal-
tante relativa a la cantidad poblacional () es

N 2

/’" P —

(g.l.+3)
r+1

donde

es el incremento relativo en la varianza debido a la no respuesta. Ambas can-
tidades sirven para diagnosticar y revelar la magnitud que podria influenciar
la estimacion de Q.






cAPiTULO 4

Construccién y generacién de bases de datos

Cuando se emplea cualquier método para el tratamiento de datos faltan-
tes no se tiene una forma de verificar la precision de las estimaciones de los
parametros. La tinica manera de verificar la consistencia de las estimaciones
es a través del calculo de intervalos de confianza y de las varianzas que im-
plican las estimaciones con los métodos de imputacion. Por tal razén, en este
capitulo se describe el procedimiento que se siguié para simular dos bases
de datos correspondientes a dos poblaciones generadas con distribuciones de
probabilidad distintas. En cada poblacién se simularon 1000 muestras para
evaluar los métodos de tratamiento de no respuesta total y parcial. En las
muestras se simulé el mecanismo de omisién MAR con dos tasas de no res-
puesta de 10% y 30 %. En el Capitulo 5 se presentan los resultados de las
evaluaciones. Este experimento completo de simulacién es sélo un ejemplo
de la enorme cantidad que se pueden obtener de la combinacién de tamanos
poblaciones; nimero y funciones de densidad de las variables; variables con
informacién completa e incompleta; tamano, precisién y confiabilidad de la
muestra asi como esquemas de muestreo y tasas y mecanismos generadores
de la no respuesta, por lo que los resultados obtenidos pueden ser distin-
tos con la modificacién de alguna de las componentes que conformaron el
experimento.
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4.1. Variables componentes de las dos poblaciones

En las encuestas de muestreo los tipo de datos que se obtienen del cues-
tionario pueden ser nominales, ordinales, intervalares y escalares. Stevens
(1946) describe las propiedades de las cuatro escalas de medicién y el tra-
tamiento estadistico que es aplicable. En el presente estudio se conté con
dos poblaciones conformadas por variables ordinales y continuas. A conti-
nuacién se explican las estructuras de las bases de datos que se emplearon
en la evaluacion de los métodos de tratamiento de la no respuesta.

Se decidié que las dos poblaciones las integrarian 10 variables con las carac-
teristicas siguientes:

a) Seis variables discretas ordinales
b) Cuatro variables continuas

c¢) Las variables discretas ordinales formarian tres grupos (cada uno con-
tenia dos variables) con dos, cuatro y 10 niveles de medicién etiqueta-
dos como 0y 1;0,1,2y 3; y 0,1,...,9, respectivamente.

d) Las variables continuas formaron dos grupos (cada uno contenia dos
variables), el primero con medias igual a cero y varianzas 1; en el otro
grupo las medias igual a 50 y varianza 90.

La razén para que las variables ordinales tuvieron los niveles de medicién
indicados fue que se deseaba tener representadas a variables dicotomicas,
politémicas y en el caso de las variables con 10 niveles de medicién, un ti-
po de variables discretas que tienen la dualidad de poder ser consideradas
como variables discretas o continuas. En el caso de las variables continuas
se considero tener variables con una distribucion normal y normal estdndar.

En la Tabla 4.1 se presenta el resumen de las variables y las etiquetas asig-
nadas para identificar las caracteristicas de las variables; de tal forma que
la variable vodic; indica que se trata de una ordinal dicotémica, vodc; una
variable ordinal con cuatro categorias; vo10c; una ordinal con 10 categorias;
vnstdy una variable normal estdndar y finalmente vn; una variable normal.
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Tabla 4.1: Caracteristicas de las variables simuladas

Ordinales Continuas
No. de varia- Etiquetas Niveles de Media Varianza
bles medicién
2 vodicy, vodico 2 — —
2 vodcer, vodeo 4 — —
2 v0ol10cy, volOcy 10 - -
2 vnstdy, vnstdy — 0 1
2 Uny, vN9 — 50 90

4.2. Generaciéon de las poblaciones Pobl y PoblM

La primera poblaciéon Pobl se simulé por medio de una distribucién nor-
mal multivariada con las variables v; con medias u; = 0 y varianzas o; = 1
parai=1,...,8 y u; =50y o; = 4.49 para ¢ = 9, 10, la matriz de correla-
ciones aleatorias que se empled para generar las variables con distribucion
normal multivariada con el siguiente procedimiento: se gener6 la matriz A
con a;;j ~ Norm(0,1), 4,5 = 1,...,10, después se hizo la multiplicacién
A'A = B, donde A! indica la transposicién de la matriz A. Se calculé la
matriz diagonal C' = 1/4/diag(B) y la matriz de correlaciones aleatorias
D se obtuvo del producto de las matrices D = C'BC. El paso siguiente
fue categorizar las variables v;,7 = 1,...,6; de esta forma se asegurd que
las variables ordinales tendrian una distribucién subyacente normal multi-
variada. El procedimiento consistié en generar m; — 1 ntimeros aleatorios
con distribucién normal estandar, ordenados de manera ascendente, donde
mi1 =meo = 2, m3 =my =4y ms = mg = 10 fueron los niveles de medicion
para categorizar a v;, ¢ = 1,...,6. Por ejemplo, la variable v4 se transfor-
maria en vo4cy con cuatro niveles de medicién, de acuerdo a tres umbrales
aleatorios con distribucién normal, es decir, se utilizé el proceso inverso des-
crito en el Anexo A.2. La matriz de correlaciones final de Pobl, después de
las categorizacién de la variables indicadas, se presenta en la Tabla 4.2.

La segunda poblacién PoblM se cred con la generacion por separado de cada
una de las v; variables, ¢ = 1,...,6 de acuerdo a una distribucién aleatoria
en los niveles de medicion correspondientes. Para obtener las probabilidades
de seleccionar el m;—ésimo nivel, dependiendo si la variable era dicotémica,
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de cuatro o diez niveles de medicién de v;, se empled la ecuacién:
P(Fim—1 < U < Fyy) = Fiyy — Fim—1 = Tim. (4.1)

donde 7;,, correspondi6 a la probabilidad de elegir el nivel m en la variable v;,
Fim, i =1,...,6 indicaria la distribucién acumulativa hasta 7;,,. La asigna-
cion en los niveles de medicion fue aleatoria con reemplazo hasta obtener la
poblacion total PoblM con las v; variables, i = 1, ..., 6, que fue equivalente
a simular una distribucion multinomial para cada variable. Con el procedi-
miento descrito se generaron los patrones de respuestas correspondientes a
la variables ordinales. Las variables continuas v;, ¢ = 7,...,10 se generaron
con una distribucién normal multivariada de acuerdo con las especificaciones
de las medias y varianzas de las Tabla 4.1 y correlaciones generadas alea-
toriamente con el mismo procedimiento descrito para la poblacién Pobl. La
matriz de correlaciones de las variables de PoblM se calcularon después de
generarlas. En la Tabla 4.3 se presenta la matriz de correlaciones de PoblM.
Resalta que las correlaciones fueron casi nulas entre las variables ordinales
y, entre las ordinales y las continuas. En resumen, Pobl se generaron con
una distribucion normal multivariada con las primeras seis variables catego-
rizadas y las dltimas cuatro continuas. PoblM se conformé con la unién de
seis variables cada una generadas con una distribucién multinomial y cuatro
variables normales multivariadas.

4.3. Determinacién de tamanos de poblaciones y
muestra
Para la determinacion de los tamanos de muestra se asumio un esquema,

de muestreo aleatorio simple para la estimaciéon de proporciones. El calculo

Tabla 4.2: Matriz de correlaciones de la poblacion Pobl.

vodicy wodica wvodcy wvodca wolOci  wvolOca wnstdi  vnstds Ny vNg
vodicy 1.00
vodics -0.02 1.00
vodcy 0.43 -0.22 1.00
vodco -0.10 -0.48 0.26 1.00
v010cy 0.13 0.22 -0.24 -0.51 1.00
v010c2 0.06 -0.33 0.15 0.22 -0.01 1.00
vnstdy 0.03 0.10 -0.06 -0.50 0.40 0.35 1.00
vnstds 0.01 0.30 -0.38 -0.17 0.28 -0.50 -0.39 1.00
vny 0.16 0.21 0.14 -0.12 -0.31 -0.29 -0.12 -0.25 1.00
vneg 0.18 -0.18 0.20 0.22 -0.29 0.33 -0.28 -0.11 -0.23 1.00
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Tabla 4.3: Matriz de correlaciones de la poblacién Pobl M

vodici  vodica vodecr wvodes  wolOci  volOce wvnstdi  vnstds N N2
vodicy 1.00
vodics 0.01 1.00
vodcy 0.01 0.01 1.00
vodcs -0.01 0.01 -0.01 1.00
v010cy 0.01 0.01 0.01 0.02 1.00
v010c2 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 1.00
vnstdy 0.01 0.00 -0.01 0.01 0.00 -0.01 1.00
vnstds 0.01 0.00 -0.02 0.00 0.00 -0.01 0.55 1.00
ung 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.42 -0.51 1.00
VN2 -0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 -0.69 -0.06 -0.66 1.00

del tamano de muestra se determiné de acuerdo a las ecuacién

22/219(1 - p)

ng = 572 (4.2)
donde:
ng =tamano de muestra inicial.
1 — a =nivel de confianza de la muestra.
zi /2 =valor de una distribucién normal estdndar que deja una édrea de «/2
a su derecha.
p =proporcién de unidades en la muestra con una caracteristica de interés.
& =error relativo de estimacién de la proporcién.

Con una correccién de finitud se tiene que el tamafnio de muestra n se obtiene
de
no
N

Cuando p = 0.5 la varianza de p se maximiza y también el tamano de n;
con este valor de p y la variaciéon de los componentes de las Ecuaciones 4.2
y 4.3 se genero la Tabla 4.4. Se decidié que para mantener un error de esti-
macién entre +£1 % y +5 % con una confianza de 99 % el tamano de muestra
fue de n = 660 para el tamano N = 10000 de las poblaciones Pobl y PoblM .

Los valores de las variables que se presentan en las Tablas 4.5 fueron los
que se estimaron empleando los métodos de tratamiento de la no respuesta
total y no respuesta parcial.
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Tabla 4.4: Determinacién de los tamanos de las poblaciones y muestra

Conf 1—a=20.90 1—a=0.95 1—a=0.99
Err.est. 10% 5% 1% 10% 5% 1% 10% 5% 1%
N (Pobl.) muestra requerida n

100 41 74 99 49 80 99 63 87 100

1000 64 213 872 88 278 906 143 399 944
10000 68 264 4035 96 370 4899 164 623 6239
100000 68 270 6336 96 383 8763 166 660 14228
1000000 68 271 6719 97 384 9513 166 664 16317
10000000 68 271 6760 97 385 9595 166 664 16560
100000000 68 271 6764 97 385 9603 166 664 16585

4.4. Simulaciéon del mecanismo de no respuesta to-
tal y no respuesta parcial

No existen fundamentos teéricos o empiricos para determinar una tasa
minima de respuesta de una encuesta, generalmente depende del conoci-
miento que se tiene de las caracteristicas propias de la poblaciéon a mues-
trear. Por esta razén, tampoco se puede determinar de manera definitiva
cuando es posible aplicar métodos de tratamiento de la no respuesta dada
una perdida de informacién por esta causa. Para el caso de este estudio
se seleccionaron tasas de no respuesta del 10% y 30 %, considerando que
estas tasas mantienen la idea que una proporcion mayor de informantes per-
mitird estimar la informacién perdida de un grupo de menor magnitud de
quienes no respondieron en una encuesta.

En el Capitulo 1 se presentaron las caracteristicas de los mecanismos de
omisiéon MCAR y MAR, para este andlisis no se considero el mecanismo MCAR
debido a que en la practica pocas veces se verifica y es equivalente a eliminar
una submuestra aleatoria simple de la muestra original. El mecanismo de
omisién que se emplearia fue el MAR de acuerdo a la funcién de probabilidad:

/
o exp(vny , —
P;(el caso i estd omitido) = T ( ( 2’1/ n;) ] (4.4)
exp(vny ; — Bpr

donde:

vny ; =es el valor estandarizado de la variable vny para el i—ésimo caso,
1=1,...,660.

Bnr =corresponde al valor para generar la tasa de no respuesta
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Tabla 4.5: Valores de las proporciones de las variables ordinales en los niveles
de medicién y medias de la variables continuas de las poblaciones Pobl y
PoblM, N =10 000

Variable Niveles de Pobl PoblM

medicién
(nm)
vody 0 0.77 0.74
1 0.23 0.26
vods 0 0.62 0.78
1 0.38 0.22
vodcy 0 0.72 0.46
1 0.10 0.15
2 0.06 0.05
3 0.12 0.33
vodca 0 0.34 0.37
1 0.05 0.10
2 0.08 0.35
3 0.53 0.17
v010cq 0 0.09 0.06
1 0.11 0.16
2 0.01 0.19
3 0.04 0.11
4 0.04 0.14
5 0.01 0.03
6 0.06 0.03
7 0.04 0.04
8 0.23 0.08
9 0.36 0.17
v010c¢y 0 0.16 0.13
1 0.15 0.04
2 0.01 0.10
3 0.21 0.13
4 0.03 0.13
5 0.02 0.11
6 0.09 0.10
7 0.08 0.12
8 0.13 0.04
9 0.11 0.10
vnstdy ] -0.01 0.01
vnstds Y 0.03 0.01
Ny Y 50.05 50.06
UNg 7 50.08 49.92
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nr = {{0.10},{0.30}}.

exp() =la funcién exponencial.

La funcién de probabilidad 4.4 indica que a medida que se incrementa el valor
de vng (esta variable se eligié como auxiliar y por lo tanto estaria disponible
para todos los casos), la probabilidad de omisién aumenta. Los valores de [,
se obtuvieron de la relacién In(p/(1—p)), p = {0.90,0.70} que corresponden
a las tasas de respuesta para omisiones del 10% y 30 % (Ver Grafica 4.1).

2
Ly

0.9F
0.8F
0.7
0.6¢
0.5F
0.4F
0.3

0.2

-4 = =2 | 0 1 2 3 4

Figura 4.1: Funciones de probabilidad para generar tasas de no respuesta
total y parcial del 10% y 30 %

Para generar la no respuesta total, el caso ¢, ¢ = 1,...,660 se eliminaron
dada la regla:

exp(vnly ; — Bnr)
1+ exp(vn’Qﬂ- — Bnr)

P;(el caso i estd omitido) = > Tynit, (4.5)

donde rypif es un nimero aleatorio con distribucién uniforme en (0,1).

La generacion de la no respuesta parcial también utilizaria la Regla 4.5,
pero el caso seleccionado tenfa alguno de los 2° — 1 = 511 patrones de omi-
sion, con seleccion aleatoria con reemplazo.

El mecanismo de omisién MAR se aplico a las muestras extraidas de las
dos poblaciones Pobl y PoblM para obtener la no respuesta total y no res-
puesta parcial para las tasas de no respuesta del 10% y 30 %. Ejemplos de
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la no respuesta total y parcial en las muestras simuladas se pueden observar
en las Tablas 4.6 y 4.7.

Tabla 4.6: Ejemplos de patrones de no respuesta total

vodicy vodics wodecy wvodcs wvolOc; wvolOcy wnstdy wvnstds  vng VN9
1 2 1 4 10 6 1.79 1.75  52.26 53.86
2 2 1 3 3 9 0.25 0.41 51.76  48.86
2 2 3 2 4 10 1.50 -1.31  65.66 47.31
1 1 2 1 10 7 1.46 0.271 52,57 40.08
Tabla 4.7: Ejemplos de patrones de no respuesta parcial
vodic; vodics wvodecy wodcy volOcp volOcy wvnstd; wvnstds  vng VN9
1 1 — 10 10 1.40 - - 58.49
1 3 - - 10 0.90 - - 70.46
— 1 — 3 10 2 - — 46.49 43.69
2 1 1 10 2 0.70 - 44.87 49.80
- - - — 1 - - 39.78 51.97
1 1 - 4 — 4 - - — 42.64







CAPITULO D

Evaluacidon de los métodos del analisis de datos faltantes

En este capitulo se instrumentan los métodos para el tratamiento de la
no respuesta total y parcial, que se pueden aplicar después de la recolec-
cion de los datos y estan disponibles en una base de datos, excepto por el
submuestreo de los no informantes que es un método aplicado en el levan-
tamiento de datos. Los valores verdaderos de proporciones y medias son los
que se presentaron en la Tabla 4.5 del Capitulo 4 y los que se tomaron como
referencia en éste capitulo. Se simularon 1000 muestras aleatorias de las dos
poblaciones Pobl y PoblM para evaluar cada método. El desempeiio de los
métodos primero se midié calculando las medias de los sesgos By, y varianzas
de los sesgos Var(By) con las ecuaciones siguientes:

i | 1000 | looo
B, = |— By, = —— 01, — 0. 5.1
7j=1 7j=1
i 1 1000
_ B2
Var(By) = |{500=1 ;(Byk By,) (5.2)
QOnde:
6 = es el valor estimado (proporcién en los niveles de medicién o media
de las variables continua) para la j—ésima muestra, j = 1,...,1000 y el
k—ésimo valor, k =1,..., 36.

0 = es el valor muestral si todos los casos en la muestra hubieran respondi-
do (proporcién en los niveles de medicién o media de las variables continuas)
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para la j—ésima muestra, 7 = 1,...,1000 y el k—ésimo valor, k = 1,...,36.

Con las Ecuaciones 5.1 y 5.2 se obtuvieron la diferencia de sesgos relati-
vos a los valores poblacionales

. O —Op O —0 O — 0 B;
Bjk:<ﬂk ko ik k>><100:jk9k><100:0]k><100 (5.3)

Hk Qk k k

y la longitud
Var(Bjk) z0.025
1000

L. = ' 00, (5.4)

respectivamente, con 6 el k—ésimo valor poblacional. Los extremos de un in-
tervalo de confianza de 95 % para Ejk se pueden calcular con ijk = Ejk—Lc
y B’Sjk = B’jk + L.. En las tablas que presentan los resultados obtenidos por
el empleo de cada método, se indican los valores para B’jk y L.

No se evalué la estimacién de la varianza o2 de las variables continuas dado
que habitualmente se considera un parametro de ruido.

5.1. Meétodos para la no respuesta por unidad o
total

En esta seccién se muestra la evaluaciéon de un método para la no res-
puesta total para ser usado durante el levantamiento de datos pero que
fue posible simular el procedimiento y cinco métodos usados después del
levantamiento de datos. En todos los métodos resaltaron los valores despro-
porcionados del sesgo relativo B y de L. en las variables vnstd; y vnstds
debido a que sus valores poblacionales Y; estimados con los valores mues-
trales g;, ¢ = 7,8 eran cercanos a cero tanto en las muestras de Pobl como
en las de PoblM por lo que cualquier diferencia aunque pequena, entre las
estimaciones y los valores verdaderos se presentaria extremadamente alta,
por esta razén, en estas variables se presentaron los valores de sesgos By
y sus varianzas Var(By), en lugar de B y L., respectivamente. Las etique-
tas de las variables vnstd; y vnstds fueron marcadas con un asterisco para
senalar que sus indicadores de estimacién no son directamente comparable
con los de las restantes variables.

En las siguientes tablas donde se muestran los valores de B y L. se in-
cluyeron los valores poblacionales, de las distribuciones de proporciones y
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medias de las variables que conformaron las poblaciones Pobl y PoblM, en
la columna valor a estimar (vae).

5.1.1. Método usado durante el levantamiento de los datos
5.1.1.1. Submuestreo de los no informantes

El método estd concebido para ser empleado durante el levantamiento de
datos, sin embargo, es posible simularlo con la extraccién de una muestra de
los casos que se consideraron como omisiones, para este caso en particular se
eligié un 10 % de ellos con un esquema de seleccién aleatoria simple. Después
se procedié a hacer las estimaciones de los valores como se describié en
la Seccién 2.2.2. Los resultados se presentan en la Tabla 5.1. Los valores
negativos de B indican subestimaciones de los valores con el uso de este
método tanto en las muestras de Pobl como de PoblM. Los valores de L.
fueron menores al 1.0% en los dos conjuntos de muestras, excepto en el
nivel 2 en vol0c; de las muestras de Pobl cuando la tasa de no repuesta
(Tr) fue de =10% y cuando T, = 30 % en las muestras de Pobl, el rango
observado de L. se ubicé entre 0.3% y 5.0 %. Los valores mas grandes de
L. se observaron en los niveles de medicién con proporciones mas bajas sin
importar la tasa de no respuesta o poblacién de donde se extrajeron las
muestras. Los sesgos de las estimaciones fueron muy homogéneos en PobM
ya que los rangos observados fueron, en valor absoluto, de 10.8% a 13.7%
y de 27.5% y 32.8%, para T, = 10% y T, = 30%, respectivamente.
En las muestras de Pobl se observo que a medida que se incrementaban los
niveles de medicién el método tendié a mostrar al menos una estimacion méas
imprecisa en comparacion con las variables con menos niveles de medicion.
Es decir, cuando T;,, = 10%, el mayor sesgo, en valor absoluto, de vol0c;
y vol0csy fue 18.1%, el de vodcy y vodey fue 16.5% y el de vody y vods fue
15.2%. En el caso de T}, = 30 % el mayor sesgo, en valor absoluto, de vo10c;
y v0ol0cy fue 39.4 %, el de vodcy y vodey fue 37.2% y el de vody y vods fue
35.2%. Para el caso de las variables continuas, los valores de B y de L. se
mantuvieron dentro de los rangos descritos para las variables ordinales en
las dos tasas de no respuesta y poblaciones. Las estimaciones del pardmetro
de vnstd; fueron muy imprecisas ya que en las dos tasas de no respuesta y
ambas poblaciones los sesgos fueron mayores al valor a estimar, en el caso
de vnstds los sesgos fueron menores a 0.01; en éstas dos ultimas variable
mencionadas la varianza de las estimaciones fueron menores a 0.001.
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Tabla 5.1: Método de submuestreo de los no informantes. Valores de B y
de L. de proporciones en los niveles de medicién de las variables ordinales
vy medias de las variables continuas

Pobl PoblM
Thnr = 10% Thnr =30% Tnr =10% Thnr = 30%

VATk, nm vae B L. B L. vae B L. B L.
vody o 0.77 -10.98 0.08 -28.04 0.38 0.74 -12.03 0.09 -29.66 0.12
vodi 1 0.23 -15.17 0.18 -35.16 0.85 0.26 -11.77 0.16 -29.51 0.24
vods o 0.62 -13.17 0.10 -31.96 0.44 0.78 -11.94 0.08 -29.59 0.11
voda 1 0.38 -9.95 0.11 -25.98 0.58 0.22 -12.04 0.18 -29.77 0.26
vodces o 0.72 -10.76 0.08 -27.59 0.39 0.46 -11.94 0.11  -29.69 0.17
voder 1 0.10 -13.72 0.28 -32.67 1.35 0.15 -11.90 0.21 -29.62 0.33
voder 2 0.06 -14.68 0.38 -35.22 1.81 0.05 -12.20 0.37 -30.47 0.57
vode 3 0.12 -16.35 0.26 -37.16 1.26 0.33 -11.97 0.13 -29.41 0.20
vodcea o 0.34 -9.38 0.12 -24.81 0.62 0.37 -12.12 0.12 -29.77 0.19
vodes )y 0.05 -11.45 0.38 -28.65 1.83 0.10 -12.29 0.26 -29.96 0.39
vodea o 0.08 -10.79 0.27 -27.80 1.36 0.35 -11.58 0.13 -29.24 0.20
vodea 3 0.53 -13.80 0.11 -33.16 0.49 0.17 -12.18 0.20 -29.92 0.31
v010c1,0 0.09 -18.07 0.33  -40.39 1.56 0.06 -11.80 0.34 -29.39 0.52
vol0cy 1 0.11 -15.24 0.28 -35.63 1.28 0.16 -12.37 0.21  -29.90 0.32
vol0ci 2 0.01 -16.03 1.06 -37.15 4.90 0.19 -12.24 0.18 -30.27 0.29
v010c1 3 0.04 -13.72 0.45 -33.05 2.12 0.11 -11.25 0.25 -28.64 0.40
v010cy 4 0.04 -13.98 0.43 -32.86 2.09 0.14 -11.81 0.21 -29.44 0.32
vol0ci 5 0.01 -13.00 0.74 -32.07 3.69 0.03 -11.51 0.43 -29.56 0.73
v010c1 6 0.06 -12.96 0.35 -32.14 1.75 0.03 -12.10 0.50 -28.57 0.76
vol10cy 7 0.04 -11.62 0.38 -29.20 1.89 0.04 -11.55 0.39 -29.77 0.63
vol0ci g 0.23 -11.47 0.17 -29.25 0.83 0.08 -12.23 0.29 -29.95 0.48
v010c1,9 0.36 -9.01 0.12 -24.09 0.59 0.17 -11.93 0.19 -29.52 0.30
v010c2,0 0.16 -7.50 0.16 -21.01 0.83 0.13 -12.31 0.23 -30.28 0.36
v010c2,1 0.15 -9.61 0.20 -25.56 0.99 0.04 -11.16 0.40 -28.85 0.59
v010c2 2 0.01 -9.47 0.67 -25.24 3.30 0.10 -11.82 0.27 -29.44 0.41
v010c¢2,3 0.21 -11.11 0.17 -28.67 0.81 0.13 -11.34 0.23 -28.31 0.34
v010c2,4 0.03 -11.43 0.44 -29.04 2.20 0.13 -11.75 0.22 -29.23 0.35
v010c2 5 0.02 -12.86 0.58 -30.76 2.94 0.11 -11.91 0.24 -29.46 0.37
v010c2 6 0.09 -12.94 0.29 -31.21 1.40 0.10 -12.14 0.27 -30.12 0.40
v0ol0ca,7 0.08 -13.36 0.31 -32.69 1.51 0.12 -12.25 0.25 -30.18 0.38
v010c2 8 0.13 -14.74 0.25 -35.62 1.19 0.04 -12.74 0.42 -31.07 0.62
v010c2,9 0.11 -18.05 0.28 -39.42 1.35 0.10 -12.24 0.25 -29.91 0.38
vnstdy y  -0.01 0.027  0.000 0.050  0.000 0.01 0.063  0.000 0.112  0.000
vnstds y 0.03  0.008 0.000 0.011  0.000 0.01 0.004 0.000 0.007  0.000
vniy  50.05 -11.56 0.07 -28.98 0.31 50.06 -10.79 0.07 -27.53 0.10
vnzy  50.08 -13.69 0.08 -32.83 0.32 49.92 -13.73 0.08 -32.80 0.10
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5.1.2. Métodos usados después del levantamiento de los da-
tos

5.1.2.1. Ponderacién simple

En el método de ponderacion simple, los valores negativos y positivos
de B de la Tabla 5.2 indican que se sobreestimaron y subestimaron los
valores muestrales de los valores de las variables ordinales y continuas de
Pobl y PoblM. Los valores de B en las muestras de Pobl se ubicaron entre
—81% y 5.8%, en este mismo conjunto el valor mas alto de L. fue de
1.2% en el nivel 2 de volOcy cuando T, = 10%, y cuando la tasa de no
respuesta fue del 30 % los valores méas grandes, en valor absoluto, de B se
observaron en las variables v010c¢; en el nivel 0, con 17.7% y en el nivel
9 de vol0csy, 16.8%. Los valores de L. se ubicaron entre 0.03% y 2.0 %.
En PoblM cuando T, = 10% solamente en las variables vn; y vno, los
valores absolutos de B fueron mayores al 1.0 %, lo mismo sucedié cuando
Ty = 30 %, los mayores sesgos, en valor absoluto, correspondieron a las dos
variables continuas mencionadas, 3.5 % y 5.3 %, respectivamente. Los valores
de L. fueron menores a 1.0 % en esta misma poblacién en ambas tasas de no
respuesta. La estimacion del parametro de vnstd, fue muy imprecisa ya que
los sesgo fueron mayores al parametro estimar pero la peor estimacion se
hallé en PoblM cuando T,,, = 30%. En la variable vnstds las estimaciones
del parametros tampoco fueron precisas ya que el menor sesgo fue de 0.01.
La varianza de los sesgos fueron mayores a 0.0001 en las dos tasas de no
respuesta y poblaciones. (Ver Tabla 5.2).

5.1.2.2. Clases de ponderacién

Para la creacién de las clases de ponderacion, se tomaron los cuartiles de
variable auxiliar vng para agrupar las muestras en cuatro submuestras de
tamanos aproximadamente iguales. La aplicaciéon de clases de ponderacién
incrementé los valores de B en comparacién con los resultados obtenidos con
la ponderacién simple, sin embargo, la reduccién de sesgos hubiera ocurrido
si las clases de ponderacion hubieran generado agrupaciones de casos mas
homogéneas que la muestra original, situacién que no se verificé con las
clases definidas por vns. En las muestras de Pobl, los valores menores de
L, se encontraron en las variables continuas vny y vng tanto en T, = 10%
como en Tp,,. = 30 %. Por otra parte, los valores mds altos de L. se hallaron
en el nivel 2 de volOcy, 21% v 2.9%, en Ty, = 10% y en T, = 30%,
respectivamente. El rango de B en T,, = 10% se hall6 entre —17.2% y
23.7%, en T, = 30 % los sesgos relativos se ubicaron entre —25.7 % y 39.7 %.
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Tabla 5.2: Método ponderacién simple. Valores de B y de L. de proporciones
en los niveles de medicién de las variables ordinales y medias de las variables
continuas

Pobl PoblM
Tnr =10% Tnr = 30% Tnr =10% Tonr = 30%
Vark,nm vae B L. B L. vae B L. B L.

vodi o 0.77 1.21 0.06 2.74 0.09 0.74 -0.10 0.06 -0.16 0.10
vodi, 1 0.23 -4.05 0.18 -9.16 0.32 0.26 0.27 0.16 0.46 0.28

vodz,o 0.62 -1.62 0.07 -3.80 0.13 0.78 0.08 0.05 0.08 0.09
vodz,1 0.38 2.62 0.12 6.15 0.22 0.22  -0.30 0.18 -0.30 0.34

vodcr o 0.72 1.52 0.06 3.40 0.11 0.46 0.09 0.10 -0.08 0.19
voder 1 0.1 -2.17 0.31 -5.16 0.52 0.15 -0.13 0.22 0.27 0.39
vodcy 2 0.06 -3.83 0.39 -8.32 0.73 0.05 -0.12 0.43 -0.30 0.73
vodcr 3 0.12  -5.55 0.30 -12.31 0.48 0.33 -0.04 0.14 0.04 0.24

vodca,o 0.34 3.30 0.13 7.95 0.23 0.37 -0.12 0.12 -0.15 0.22
vodea,1 0.05 1.14 0.42 2.09 0.72 0.10 -0.05 0.27  -0.96 0.48
vodea 2 0.08 1.42 0.29 2.89 0.56 0.35 0.33 0.13 0.66 0.23
vodca, 3 0.53 -2.42 0.09 -5.70 0.16 0.17 -0.40 0.22 -0.46 0.38

v0l0ci,0 0.09 -8.05 0.35 -17.72 0.58 0.06 0.33 0.38 0.62 0.68
v010c1,1 0.11  -4.29 0.27  -10.64 0.50 0.16 -0.15 0.23  -0.79 0.38
v010c1,2 0.01 -3.58 1.19 -10.79 2.03 0.19 -0.49 0.21  -0.93 0.36
v010c1 3 0.04 -2.61 0.51 -6.08 0.86 0.11 0.73 0.27 1.30 0.48
v010c1 4 0.04 -2.47 0.47 -5.23 0.78 0.14 0.03 0.24 0.68 0.39
v010c1 5 0.01 -0.93 0.83 -2.67 1.55 0.03 0.41 0.52 0.88 0.89
v010ci1 6 0.06 -1.14 0.39 -3.96 0.68 0.03 0.25 0.57 -0.13 0.97
v0ol0cy,7 0.04 0.78 0.46 0.56 0.79 0.04 0.18 0.44 0.36 0.80
v010c1,8 0.23 0.56 0.17 1.26 0.32 0.08 -0.55 0.33 -0.68 0.60
v010c1,9 0.36 3.76 0.12 9.11 0.21 0.17 0.17 0.20 0.22 0.38

v010c2,0 0.16 5.78 0.19  14.49 0.35 0.13 -0.38 0.26 -0.86 0.44
v010c2,1 0.15 3.06 0.22 6.81 0.39 0.04 0.83 0.46 1.37 0.83
v010c2,2 0.01 3.47 0.72 7.10 1.42 0.10 0.08 0.29 0.60 0.55
v010c2,3 0.21 1.20 0.18 1.89 0.32 0.13 0.72 0.24 1.38 0.43
v010c2,4 0.03 0.37 0.49 0.89 0.88 0.13 0.11 0.24 0.73 0.45
v010c2 5 0.02 -0.76 0.63 -2.96 1.15 0.11 0.30 0.26 0.09 0.48
v010c2,6 0.09 -1.26 0.31 -2.91 0.57 0.10 -0.05 0.29 -0.51 0.52
v0ol0cz,7 0.08 -1.72 0.35 -4.28 0.60 0.12  -0.43 0.26 -0.95 0.47
v010c2,8 0.13 -4.05 0.26 -9.79 0.43 0.04 -0.87 0.47 -1.79 0.81
v010c2,9 0.11 -7.84 0.31 -16.76 0.50 0.10 -0.39 0.28 -0.50 0.50

vnstd; y  -0.01  0.032 0.000 0.077 0.001 0.01 0.083 0.000 0.192 0.001
vnstds y 0.03 0.014 0.000 0.030 0.001 0.01 0.006 0.000 0.015 0.001
vniy  50.05 0.50 0.02 1.20 0.03  50.06 1.53 0.02 3.49 0.03
vnoy  50.08  -2.25 0.02 -5.27 0.03 49.92 -2.29 0.02 -5.31 0.03
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En las muestras de PoblM los sesgos fueron menores ya que se hallaron
entre —7.1% y 4.7% y entre —10.5% y 10.5%, para Tp,, = 10% y T, =
30 %, respectivamente. De las misma forma que ocurrié en los dos métodos
anteriores, las variables con un nimero mayor de valores a estimar, tuvieron
los valores de L. més altos: vol0Ocq, nivel 6, 1.3% y 1.8 %, en las tasas de
no respuesta del 10% y 30 %, respectivamente. Con el uso de este método
tampoco se obtuvieron mejores estimaciones del pardmetro de vnstd; ya que
fueron mayores a 0.11, cuando el valor poblacional era -0.01 y 0.01 en Pobl y
PoblM , respectivamente. La estimacion del parametro de vnstds fue mayor
a 0.03 en Pobl y a 0.02 en PoblM. Las varianzas de estimaciones de éstas
dos variables fue superior a 0.001 (Ver Tabla 5.3).

5.1.2.3. Postestratificacién

El método de postestratificacion no fue evaluado en la estimacién de
proporciones y medias de las muestras de Pobl y PoblM debido a que sélo
es una variacién de método de clases de ponderacién con variables auxiliares
obtenidas de la poblacion.

5.1.2.4. Procedimiento de estimadores de razén

Para el método de estimadores de razéon se tomd como variable auxiliar
vna, por lo que no tuvo sesgos relativos ni varianza relativas y sus valores
de L. fueron iguales a cero. En las muestras de Pobl los sesgos se hallaron
en un rango de —6.1% y 8.1% en T}, = 10% y entre —12.7% y 20.5% en
Ty = 30 %. Los valores absolutos mayores de B se ubicaron en las variables
con el mayor numero de valores a estimar, es decir, vol0c; y vol0cs. Los
valores menores de L. se encontraron en vni, en ambas tasas de no respues-
ta. Por otro lado, los valores mayores de L. se detectaron en vol0Oc; en el
nivel 2, 1.9%, en Ty, = 10% y 2.1% cuando T, = 30%. En las muestras
de PoblM sucedié que los sesgos mds altos se verificaron en vni, 3.9% y
9.3%, en las dos tasa de no respuesta del 10 % y 30 %, respectivamente, pe-
ro también en esta misma variable se hall6 que tenia los valores mas bajos
de L., 0.04% y 0.06%. En las variables ordinales todos los valores de L.
fueron menores a 1.0 %, excepto por volOc; en el nivel 6 en T, = 30 %; en
las mismas variables ordinales los valores de B fueron sobreestimados dentro
de un rango de 1.7% a 3.3% cuando T;,, = 10% y en un rango de 3.9% a
7.6 % cuando T}, = 30%. Un hecho notable es que a pesar de aumentar el
numero de valores de una variable ordinal, en comparacion otra ordinal con
menos valores, los sesgos observados no aumentaron notoriamente, es decir,
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Tabla 5.3: Método clases de ponderacién. Valores de B y de L. de propor-
ciones en los niveles de mediciéon de las variables ordinales y medias de las
variables continuas

Pobl PoblM
Thnr = 10% Thnr = 30% Tnr =10% Tnr = 30%
Vark,nm vae B L. B L. vae B L. B L.

vodi,o 0.77 4.38 0.19 9.59 0.26 0.74 0.69 0.20 3.93 0.25
vody, 1 0.23 -12.20 0.37 -15.72 0.50 0.26 2.34 0.39 5.91 0.53

vodz o 0.62 -4.60 0.22 -4.73 0.29 0.78 0.43 0.19 3.59 0.24
voda,1 0.38 8.93 0.32  17.54 0.43 0.22 3.63 0.42 7.55 0.57

vodcr o 0.72 4.49 0.20 10.22 0.27 0.46 1.73 0.27 4.99 0.38
voder 1 0.10 -6.96 0.62 -8.60 0.82 0.15 -0.40 0.51 3.69 0.71
vodcy 2 0.06 -7.60 0.74 -10.57 1.06 0.05 0.51 0.94 3.87 1.25
vodcy 3 0.12 -13.11 0.51 -18.31 0.71 0.33 1.06 0.34 4.13 0.45

vodcao 0.34  12.60 0.35  22.62 0.46 0.37 2.11 0.31 5.81 0.42
vodea,1 0.05 -1.48 1.00 3.44 1.33 0.10 -0.93 0.62 2.44 0.87
vodca 2 0.08 -0.71 0.71 4.20 0.98 0.35 1.06 0.33 4.56 0.43
vodca, 3 0.53 -6.75 0.23 -8.31 0.31 0.17 0.31 0.47 2.42 0.66

v010ci,0 0.09 -15.85 0.57 -24.13 0.78 0.06 0.89 0.87 4.59 1.18
v010c1,1 0.11 -12.20 0.51 -18.03 0.71 0.16 -1.90 0.51 0.30 0.71
v010c1,2 0.01 -3.62 2.05 -6.86 2.87 0.19 0.99 0.46 3.72 0.62
v010c1 3 0.04 -8.69 0.92 -9.64 1.33 0.11 2.65 0.60 7.87 0.87
v010c1 4 0.04 -13.34 0.97 -14.57 1.26 0.14 1.63 0.55 5.72 0.72
v010c1 5 0.01 -9.67 1.72 -8.31 2.21 0.03 -2.54 1.14 -0.45 1.46
v010c1 6 0.06 -6.35 0.76 -7.12 1.09 0.03 4.77 1.28 9.21 1.76
vol0cy,7 0.04 5.02 1.00 9.78 1.41 0.04 2.11 1.00 5.39 1.40
v010c1,8 0.23 0.93 0.41 4.39 0.60 0.08 0.91 0.73 4.67 1.04
v010c1,9 0.36  12.11 0.33  22.46 0.46 0.17 2.71 0.49 5.63 0.65

v010c2,0 0.16  23.74 0.56  39.70 0.78 0.13 -1.50 0.56 0.36 0.74
v010c2,1 0.15 11.20 0.58  20.41 0.75 0.04 3.54 1.03 7.44 1.38
v010c2,2 0.01 6.00 2.07  15.59 2.53 0.10 -0.72 0.64 3.11 0.89
v010c2,3 0.21 -0.24 0.44 3.08 0.58 0.13 0.99 0.57 5.26 0.80
v010c2,4 0.03 -2.41 1.10 2.13 1.56 0.13 5.80 0.58  10.52 0.76
v010c2 5 0.02 -7.18 1.33 -6.87 1.79 0.11 0.98 0.62 3.89 0.83
v010c2,6 0.09 -5.75 0.67 -6.64 0.91 0.10 -1.32 0.64 1.81 0.86
v0ol0cz,7 0.08 -7.47 0.66 -8.90 0.95 0.12 0.66 0.61 3.37 0.80
v010c2,8 0.13 -12.49 0.49 -16.62 0.65 0.04 0.36 0.98 3.28 1.33
v010c2,9 0.11 -17.17 0.49 -25.72 0.66 0.10 2.65 0.62 5.62 0.87

vnstd; y  -0.01  0.105 0.001  0.154 0.002 0.01 0.258 0.001  0.380 0.002
vnstds y 0.03 0.028 0.001 0.046 0.002 0.01 0.018 0.001  0.023 0.002
vniy  50.05 1.91 0.04 2.74 0.05 50.06 4.69 0.04 6.97 0.05
vnay  50.08 -7.24 0.04 -10.63 0.05 49.92 -7.08 0.03 -10.47 0.05
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el método funcioné aproximadamente igual para estimar dos valores de la
variable vod; como diez valores de la variable vol0c; considerando sdélo los
valores de los sesgos. Con respecto a las estimaciones de las variables vnstd
y vnstdy se repitié el mismo comportamiento que en los métodos de pon-
deracién y clases de ponderacién: los sesgos fueron mayores al parametro
a estimar, y la de mayor imprecision ocurrié en la variable vnstd; en la
muestra de PoblM en la tasa de no respuesta del 10 % (Ver Tabla 5.4).

5.1.2.5. Procedimiento de estimadores de regresién

Para la instrumentacion de este método se tomé como variable de auxiliar
vns. En las muestras de Pobl los valores de B se ubicaron en un rango de
—8.6% a5.9% cuando T, = 10% y entre —17.9% y 14.4 % con T},, = 30 %.
En la variables vnq se encontré el valor menor de L., 0.02% en T},, = 10%
y 0.01% cuando T, = 30%. Los valores mds altos de L. de las variables
ordinales se hallaron en volOc; en el nivel 2, 1.2% y 1.9% para T,, =
10% y Ty = 30 %, respectivamente. En las muestras de PoblM el método
generd sesgos menores al 1.0 %, en valor absoluto, en las variables ordinales
cuando Ty, = 10%. En el caso de Ty, = 30% los sesgos se ubicaron entre
—5.3% y 1.7%. Los menores valores de L. se encontraron en la variable
continua vn; pero ademds en todas las variables fueron menores a 1.0 %,
en las dos tasas de no respuesta. En las comparaciones de los sesgos de
las muestras obtenidas de Pobl y PoblM los menores valores se obtuvieron
para ésta ultima. Para este método, debido a la correlacion alta, en valor
absoluto, de vnstd; con la variable auxiliar vny los sesgos se ubicaron entre
—0.001 y 0.001 en los dos conjuntos de muestras de Pobl y PblM en las dos
tasas de no respuesta. Por esta misma razén con una correlacién, en valor
absoluto, de 0.11 la variable auxiliar entre vng y vnstds sus sesgos fueron
menores, en valor absoluto, a 0.002 en las dos tasas de no respuesta y en los
dos conjuntos de muestras de Pobl y PblM . La varianza de las estimaciones
fue menor a 0.001 en las dos variables, en ambas tasas de no respuestas y
en los dos conjuntos de muestras (Ver Tabla 5.5).
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Tabla 5.4: Método procedimiento de estimadores de razén. Valores de B y
de L. de proporciones en los niveles de medicién de las variables ordinales
vy medias de las variables continuas

Pobl PoblM
Thr =10% Thnr = 30% Thr =10% Thnr = 30%

VATk, nm vae B L. B L. vae B L. B L¢
vody o 0.77 3.56 0.07 8.46 0.11 0.74 2.27 0.06 5.39 0.11
vodi 1 0.23 -1.88 0.19 -4.28 0.34 0.26 2.60 0.17 6.16 0.30
vods o 0.62 0.72 0.08 1.56 0.14 0.78 2.39 0.06 5.76 0.10
voda 1 0.38 4.88 0.13 11.96 0.23 0.22 2.23 0.19 4.99 0.35
vodces o 0.72 3.79 0.07 9.18 0.12 0.46 2.39 0.11 5.60 0.19
voder 1 0.10 0.29 0.32 -0.34 0.55 0.15 2.37 0.23 5.84 0.43
voder 2 0.06 -1.23 0.42 -3.78 0.72 0.05 2.04 0.41 5.07 0.77
vode 3 0.12 -3.26 0.30 -7.29 0.51 0.33 2.34 0.14 5.54 0.25
vodcea o 0.34 5.62 0.13 13.84 0.26 0.37 2.20 0.13 5.54 0.24
vodes 1 0.05 3.62 0.42 8.14 0.83 0.10 2.30 0.30 5.20 0.52
vodea o 0.08 3.93 0.33 8.11 0.58 0.35 2.70 0.13 6.17 0.24
vodea 3 0.53 -0.17 0.09 -0.40 0.16 0.17 2.00 0.22 4.71 0.40
v010c1,0 0.09 -6.12 0.36 -12.73 0.62 0.06 2.61 0.40 5.67 0.73
v010c1 1 0.11 -2.02 0.31 -5.17 0.51 0.16 2.08 0.23 4.65 0.42
vol0ci 2 0.01 -2.90 1.19 -7.42 2.08 0.19 1.72 0.21 4.49 0.36
v010c1 3 0.04 -0.13 0.51 -0.76 0.90 0.11 3.12 0.28 7.60 0.54
v010c1 4 0.04 0.72 0.48 -0.08 0.88 0.14 2.47 0.23 6.10 0.44
vol0ci 5 0.01 1.42 0.85 0.87 1.58 0.03 2.69 0.51 6.43 0.95
v010c1 6 0.06 1.34 0.40 2.05 0.72 0.03 2.71 0.57 6.06 1.07
v010cy 7 0.04 2.57 0.44 7.11 0.84 0.04 3.35 0.46 5.81 0.87
vol0ci g 0.23 2.83 0.18 6.45 0.34 0.08 1.88 0.34 5.64 0.64
v010c1 9 0.36 6.15 0.13 14.99 0.25 0.17 2.48 0.21 5.64 0.40
v010c2,0 0.16 8.22 0.20 20.55 0.39 0.13 1.84 0.25 4.20 0.47
v010c2,1 0.15 5.47 0.23 12.57 0.44 0.04 3.00 0.46 7.02 0.88
v010c3 2 0.01 6.26 0.76 10.62 1.47 0.10 2.50 0.30 5.87 0.55
v010c2 3 0.21 3.43 0.18 7.54 0.35 0.13 3.04 0.25 6.97 0.45
v010c2,4 0.03 3.14 0.51 7.13 0.91 0.13 2.65 0.25 6.39 0.46
v010cz 5 0.02 1.64 0.68 2.99 1.23 0.11 2.31 0.28 6.09 0.51
v010c2 6 0.09 0.88 0.32 2.41 0.58 0.10 2.11 0.31 4.87 0.54
v0l10ca,7 0.08 0.46 0.35 0.85 0.62 0.12 1.97 0.28 4.86 0.48
v010c2 8 0.13 -1.84 0.27 -4.45 0.49 0.04 1.68 0.47 3.91 0.83
v010c2,9 0.11 -5.56 0.32 -11.90 0.53 0.10 2.33 0.29 5.42 0.51
vnstdy y  -0.01  0.034 0.000 0.079  0.001 0.01 0.084 0.000 0.203 0.001
vnstds y 0.03 0.014 0.000 0.033 0.001 0.01 0.005 0.000 0.016 0.001
vniy  50.05 2.82 0.03 6.81 0.05 50.06 3.91 0.04 9.27 0.06
vnzy  H0.08 0.00 0.00 0.00 0.00 49.92 0.00 0.00 0.00 0.00
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Tabla 5.5: Método procedimiento de estimadores de regresién. Valores de B
y de L. de proporciones en los niveles de mediciéon de las variables ordinales
y medias de las variables continuas

Pobl PoblM
Tnr =10% Thnr =30% Thnr =10% Thnr =30%

VATk, nm vae B L. B L¢ vae B L. B L.
vodi o 0.77 1.23 0.05 2.76 0.10 0.74 -0.04 0.06 -0.10 0.10
vodi 1 0.23 -4.10 0.18 -9.22 0.33 0.26 0.10 0.16 0.28 0.28
vodz o 0.62 -1.59 0.07 -3.81 0.13 0.78 0.03 0.05 -0.08 0.09
vody 1 0.38 2.57 0.12 6.15 0.21 0.22 -0.12 0.18 0.27 0.31
vodcy o 0.72 1.54 0.06 3.45 0.11 0.46 -0.10 0.10 0.03 0.18
voder 1 0.10 -2.04 0.30 -5.16 0.54 0.15 0.26 0.23 -0.02 0.42
vodcy 2 0.06 -3.76 0.41 -9.19 0.70 0.05 -0.43 0.41 -1.00 0.71
vodey 3 0.12 -5.69 0.28 -11.84 0.47 0.33 0.09 0.14 0.14 0.24
vodcea o 0.34 3.20 0.13 7.73 0.23 0.37 -0.05 0.12 -0.11 0.22
vodeaq 0.05 1.35 0.40 2.53 0.73 0.10 -0.09 0.28 -0.24 0.50
vodca s 0.08 1.62 0.30 3.67 0.55 0.35 0.22 0.12 0.51 0.22
vodca 3 0.53 -2.36 0.09 -5.56 0.16 0.17 -0.29 0.21 -0.67 0.36
v010c1,0 0.09 -8.59 0.34 -17.85 0.59 0.06 -0.03 0.37 0.04 0.69
v010cy 1 0.11  -4.33 0.29 -11.04 0.47 0.16 -0.30 0.22 -0.67 0.39
v010ci 2 0.01 -7.19 1.18 -18.18 1.94 0.19 -0.73 0.21 -1.13 0.36
v010c1,3 0.04 -2.76 0.49 -6.41 0.85 0.11 0.62 0.27 1.43 0.47
v010c1 4 0.04 -2.58 0.48 -7.11 0.80 0.14 0.19 0.23 0.89 0.42
v010c1 5 0.01 -1.87 0.82 -7.07 1.49 0.03 0.80 0.51 0.52 0.93
v010c1,6 0.06 -1.67 0.39 -4.50 0.70 0.03 -0.36 0.57 1.18 0.96
vol0cy,7 0.04 -0.15 0.42 -0.10 0.79 0.04 0.45 0.45 0.01 0.82
v010c1 8 0.23 0.66 0.17 0.74 0.33 0.08 -0.34 0.34 -0.49 0.58
v010c1,9 0.36 3.65 0.12 8.78 0.22 0.17 0.48 0.20 0.15 0.37
v010c2,0 0.16 5.86 0.18 14.43 0.37 0.13 -0.47 0.26 -0.69 0.44
v010c¢2,1 0.15 3.09 0.21 7.39 0.40 0.04 0.24 0.45 1.75 0.80
v010c2 2 0.01 5.49 0.72 12.48 1.40 0.10 0.27 0.30 0.11 0.51
v010c2,3 0.21 1.22 0.17 2.59 0.33 0.13 0.98 0.24 1.42 0.43
v010c2,4 0.03 1.19 0.50 2.97 0.87 0.13 0.34 0.24 1.27 0.42
v010cz 5 0.02 -0.26 0.67 0.73 1.16 0.11 0.06 0.28 0.50 0.48
v010c2,6 0.09 -1.17 0.30 -2.19 0.56 0.10 -0.38 0.29 -0.89 0.53
v010c2,7 0.08 -1.38 0.34 -4.00 0.60 0.12 -0.33 0.26 -0.98 0.46
v010c2 8 0.13 -3.74 0.26 -9.15 0.44 0.04 -0.95 0.45 -1.83 0.79
v010c2,9 0.11  -7.37 0.30 -16.29 0.49 0.10 -0.31 0.28 -0.96 0.51
vnstd; y  -0.01  0.000 0.000 0.001 0.001 0.01 -0.001 0.000 -0.001 0.000
vnstds y 0.03 0.002 0.000 0.001 0.001 0.01 -0.002 0.000 -0.002 0.001
vni,y  50.05  -0.03 0.02 -0.06 0.04 50.06 0.04 0.01 0.04 0.03
vnz;y  50.08 0.00 0.00 0.00 0.00 49.92 0.00 0.00 0.00 0.00
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5.2. Meétodos para la no respuesta parcial o por
elemento

En la mayoria de los anélisis estadisticos, ademéas de obtener valores de
los valores de la muestra, se requiere contar con un conjunto de datos rec-
tangular completo para poder emplearlo en el calculo de correlaciones entre
variables, andlisis de factores, ajustes de modelos de ecuaciones estructurales
y todo el conjunto de andlisis que requieren datos sin faltantes en todas las
variables y casos, este objetivo se logra con los métodos para la no respuesta
parcial o por elemento.

En las siguientes tablas donde se muestran los valores de B y L. se in-
cluyeron los valores poblacionales, de las distribuciones de proporciones y
medias de las variables que conformaron las poblaciones Pobl y PoblM, en
la columna valor a estimar (vae).

5.2.1. Meétodos usados después del levantamiento de los da-
tos

En esta seccién se considerd que la variable de referencia o auxiliar para
no tener omisiones fuera vno por lo que sus sesgos relativos y varianzas rela-
tivas fueron cero. Se repitio la situacion de que los valores de sesgos relativos
y varianzas relativas de vnstdy y vnstds se muestran desproporcionados de-
bido a que los valores poblacionales de los valores de interés fueron cercanos
a cero, sin embargo, en el método de imputacion multiple no ocurrié asi.
Nuevamente, las etiquetas de las variables vnstd; y vnstds fueron marca-
das con un asterisco para senalar que sus indicadores de estimacién no son
directamente comparable con los de las restantes variables.

5.2.1.1. Anaélisis de casos completos

El anélisis de casos completos es el equivalente al método de ponderacion
simple para la no respuesta total. Se puede observar en la Tabla 5.6 que en las
muestras de Pobl, los sesgos se mantuvieron entre —8.4% a 5.9% cuando
Thr = 10% y entre 0.02% y 1.2% los valores de L., cuyo valor més alto
correspondié a la variable volOc; en el nivel 2. Cuando T),, = 30%, los
valores de B se ubicaron en el rango de —17.7% y 14.5%. Los valores més
altos de L. se encontraron en las variables ordinales y los més altos de todos
en las variable v010c¢; en el nivel 2, 1.9% y en vol0cy en el nivel 2, 1.3 %, los
menores valores de L. correspondieron a las variables continuas vni y vne,



5.2 Métodos para la no respuesta parcial o por elemento

67

0.03 % en las dos. En PoblM, en las muestras todos los valores de L. fueron
menores a 1.0% y los valores més bajos correspondieron a las variables
continuas vn; y vng en ambas tasas de no respuesta. En valor absoluto, los
mayores sesgos no fueron mayores a 2.3 % cuando Ty, = 10 % y menores a
5.3 % cuando T}, = 30 %. En las muestras de PoblM los valores més altos de
B se encontraron en las variables vny y vng en las dos tasas de no respuesta.
Una desventaja inherente a este método es que a pesar de que la variable
auxiliar vny no contenia omisiones, se generaron estimaciones sesgadas ya
que todos los casos incompletos fueron descartados. En las variables vnstd;
y vnstds las varianzas de estimaciones fueron menores a 0.001 en las dos
tasas de no respuesta y conjuntos de muestras de Pobl y PoblM . Los sesgos
de estimacién fueron maés imprecisas en la variable vnstd; en comparacion
de vnstds, ya que en la primer variable el menor sesgo, 0.032, se encontré en
las muestras de Pobl cuando T,, = 10 % mientras que en menor sesgo de
vnstds se halld en las muestra de PoblM cuando T;, = 10 % y fue de 0.006.

5.2.1.2. Analisis de casos disponibles

En el anélisis de casos disponibles, la variable vng no tuvo omisiones por
lo que los valores de B y L fueron iguales a cero. En las muestras de Pobl
los valores de L. fueron menores a 1.0% cuando Ty, = 10% y en el caso
de T}, = 30%, sélo en la variable vol0Ocly en el nivel 2 el valor de L. fue
mayor a 1.0 %. En las dos tasas de no respuesta en la variable continua vn
se hallé que los valores mas bajos de L. de todas las variables de Pobl. Los
sesgos B se ubicaron entre —3.8% y 2.6% en Ty, = 10%. En la otra tasa
de no respuesta de 30% los sesgos tuvieron un rango de —7.3% a 6.5 %.
En las muestras de PoblM todos los valores de L, fueron menores a 1.0 %
y los sesgos B menores a 0.8%, en valor absoluto, en las dos tasas de no
respuesta del 10% y 30%. En la variable continua vn; se encontraron los
valores menores de L. de todos los valores a estimar de PoblM. En este
método también sucedié que a medida que se incrementaban los niimeros de
valores a estimar, surgian valores mas altos de sesgos B, en valor absoluto, en
comparacién con otras variables con un nimero menor de valores a estimar.
En este método las varianzas de las estimaciones de vnstd; y vnstdy fueron
menor a 0.0001 en las dos tasas de no respuestas y en ambos conjuntos de
muestras de Pobl y PoblM. En las muestras de PoblM se observaron las
estimaciones méas imprecisas para vnstdy, y las mas precisas para vnstds en
comparacién con los sesgos calculados para las muestras de Pobl en las dos
tasas de no respuesta (Ver Tabla 5.7).
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Tabla 5.6: Método anélisis de casos completos. Valores de B y de L. de
proporciones en los niveles de mediciéon de las variables ordinales y medias
de las variables continuas

Pobl PoblM
Tor =10% Thr =30% Tor =10% Tor =30%

Vark,nm vae B L. B L. vae B L. B L.
vodi o 0.77 1.20 0.06 2.79 0.09 0.74 -0.11 0.06 -0.05 0.10
vodi 1 0.23 -4.02 0.19 -9.33 0.31 0.26 0.31 0.16 0.15 0.29
vodz o 0.62 -1.61 0.07 -3.87 0.13 0.78 0.07 0.05 0.03 0.09
vodz,1 0.38 2.61 0.12 6.26 0.20 0.22 -0.24 0.18 -0.09 0.33
vodcei o 0.72 1.53 0.06 3.45 0.11 0.46 -0.13 0.11 0.14 0.18
voder 1 0.10 -2.39 0.30 -5.58 0.52 0.15 0.09 0.22 0.03 0.41
vodey o 0.06 -3.57 0.40 -8.41 0.67 0.05 -0.22 0.43 -0.50 0.74
voder 3 0.12 -5.61 0.29 -12.26 0.50 0.33 0.17 0.14 -0.13 0.23
vodea o 0.34 3.34 0.13 7.93 0.23 0.37  -0.08 0.12 -0.13 0.23
vodca 0.05 1.13 0.41 2.39 0.74 0.10 -0.23 0.29 -0.46 0.50
vodea 2 0.08 1.59 0.30 2.90 0.56 0.35 0.29 0.12 0.66 0.23
vodca 3 0.53 -2.48 0.09 -5.72 0.16 0.17 -0.28 0.21 -0.80 0.39
v010c1,0 0.09 -8.44 0.37 -17.66 0.57 0.06 0.25 0.38 0.18 0.68
v0ol0ci 1 0.11 -4.12 0.28 -10.08 0.47 0.16 -0.41 0.22 -0.83 0.39
v010c1 2 0.01 -4.77 1.18 -10.81 1.94 0.19 -0.65 0.20 -0.98 0.34
v010c1 3 0.04 -2.37 0.50 -5.92 0.89 0.11 0.89 0.26 1.55 0.46
v010c1 4 0.04 -2.08 0.47 -5.42 0.83 0.14 0.32 0.24 0.57 0.41
v0l10ci 5 0.01 -0.81 0.83 -2.96 1.47 0.03 0.31 0.52 0.31 0.93
v010c1 6 0.06 -1.25 0.37 -3.27 0.69 0.03 0.58 0.52 0.35 0.94
vol0cy,7 0.04 0.66 0.43 1.06 0.79 0.04 0.79 0.45 1.25 0.81
v010c1 8 0.23 0.45 0.18 1.02 0.32 0.08 -0.71 0.33 -0.31 0.58
v010c1 9 0.36 3.85 0.12 8.91 0.22 0.17 0.15 0.20 0.04 0.36
v010c2,0 0.16 5.87 0.18 14.46 0.36 0.13 -0.25 0.24 -1.08 0.46
v0ol0cz,1 0.15 2.83 0.21 6.90 0.41 0.04 0.55 0.43 1.30 0.78
v010c2 2 0.01 3.38 0.75 8.04 1.32 0.10 0.41 0.29 0.47 0.52
v010c2, 3 0.21 1.31 0.18 1.96 0.32 0.13 0.76 0.24 1.50 0.44
v010c2 4 0.03 0.43 0.51 1.32 0.87 0.13 0.32 0.25 1.01 0.43
v010c2 5 0.02 -0.75 0.65 -2.42 1.19 0.11 0.05 0.27 0.87 0.47
v010c2,6 0.09 -0.99 0.31 -2.99 0.56 0.10 -0.25 0.29 -1.00 0.51
v010cz,7 0.08 -1.55 0.35 -4.98 0.59 0.12 -0.47 0.27 -1.23 0.49
v010c2 8 0.13 -4.20 0.28 -9.55 0.44 0.04 -1.12 0.45 -1.56 0.80
v010c2,9 0.11 -8.06 0.31 -17.02 0.52 0.10 -0.46 0.27 -0.72 0.50
vnstdy y  -0.01  0.032  0.000 0.077 0.001 0.01 0.082 0.000 0.192 0.001
vnstds y 0.03 0.015 0.000 0.030 0.001 0.01 0.006 0.000 0.016 0.001
vniy  50.05 0.50 0.02 1.20 0.03  50.06 1.51 0.02 3.48 0.03
vnay  50.08 -2.25 0.02 -5.26 0.03 49.92 -2.29 0.02 -5.29 0.03
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Tabla 5.7: Método anélisis de casos disponibles. Valores de B y de L. de
proporciones en los niveles de medicién de las variables ordinales y medias
de las variables continuas

Pobl PoblM
Tnr =10% Thnr = 30% Tnr =10% Thr =30%
VaATk nm vae B L. B L. vae B L. B L.

vodi o 0.77 0.60 0.04 1.10 0.06 0.74  -0.02 0.04 -0.08 0.07
vodi,1 0.23 -2.02 0.13 -3.70 0.20 0.26 0.07 0.11 0.23 0.19

vodz,o 0.62 -0.78 0.05 -1.56 0.08 0.78 0.03 0.03 0.01 0.06
vodz 1 0.38 1.26 0.08 2.52 0.14 0.22  -0.09 0.12  -0.04 0.21

vodci o 0.72 0.71 0.04 1.37 0.07 0.46 0.01 0.07 0.10 0.12
voder,1 0.10 -0.94 0.21 -2.16 0.34 0.15 0.02 0.16 -0.03 0.26
voder 2 0.06 -1.83 0.28 -3.46 0.45 0.05 0.22 0.27 -0.34 0.48
vodcr 3 0.12 -2.66 0.20 -4.87 0.31 0.33  -0.05 0.09 -0.08 0.15

vodca o 0.34 1.49 0.09 3.15 0.14 0.37  -0.02 0.08 -0.13 0.14
vodea, 1 0.05 0.43 0.28 0.35 0.46 0.10 -0.17 0.20 -0.26 0.32
vodca 2 0.08 0.63 0.21 0.83 0.37 0.35 0.13 0.09 0.31 0.14
vodca 3 0.53 -1.09 0.06 -2.17 0.10 0.17 -0.14 0.14 -0.22 0.24

v010c1,0 0.09 -3.71 0.25 -7.27 0.39 0.06 -0.04 0.25 0.01 0.44
v010c1,1 0.11 -2.03 0.20 -3.93 0.32 0.16  -0.06 0.15 -0.27 0.24
v010cy,2 0.01 -1.40 0.77  -4.41 1.31 0.19 -0.15 0.14 -0.44 0.22
v010c1 3 0.04 -1.15 0.34 -2.62 0.56 0.11 0.18 0.18 0.62 0.31
v010c1 4 0.04 -0.94 0.34 -2.30 0.53 0.14 0.20 0.15 0.17 0.26
v010c1,5 0.01 -0.41 0.58 -1.18 0.95 0.03 0.09 0.36 0.62 0.54
v010c1,6 0.06 -0.38 0.26 -1.10 0.43 0.03 -0.23 0.38 0.46 0.62
v010cy,7 0.04 0.11 0.30 -0.01 0.49 0.04 0.14 0.30 0.18 0.51
v010c1 8 0.23 0.22 0.12 0.50 0.20 0.08 -0.26 0.23 -0.08 0.35
v010c1 9 0.36 1.75 0.08 3.59 0.14 0.17 0.07 0.14 -0.01 0.24

v010c2,0 0.16 2.63 0.12 5.80 0.22 0.13  -0.12 0.17  -0.29 0.27
v010c2,1 0.15 1.55 0.14 2.90 0.25 0.04 0.48 0.30 0.31 0.52
v010c2,2 0.01 1.30 0.48 3.10 0.90 0.10 -0.18 0.19 0.16 0.32
v010c2,3 0.21 0.64 0.12 0.61 0.21 0.13 0.31 0.16 0.79 0.27
v010c2,4 0.03 0.08 0.32 0.44 0.56 0.13 0.20 0.16 -0.05 0.27
v010c2 5 0.02 -0.73 0.45 -0.50 0.76 0.11 0.14 0.18 0.43 0.30
v010c2,6 0.09 -0.80 0.22  -1.43 0.35 0.10 0.10 0.19 -0.32 0.33
vol0ca,7 0.08 -0.91 0.23 -1.83 0.41 0.12  -0.29 0.19 -0.47 0.30
v010c2 8 0.13 -1.66 0.18 -3.93 0.29 0.04 -0.33 0.30 -0.59 0.50
v010c2,9 0.11  -3.78 0.21 -6.52 0.34 0.10 -0.30 0.19 -0.22 0.31

vnstdy y  -0.01 0.015 0.000 0.031 0.000 0.01 0.038 0.000 0.077 0.000
vnstds y 0.03 0.007 0.000 0.012 0.000 0.01  0.002 0.000 0.005 0.000
vniy  50.05 0.23 0.01 0.48 0.02  50.06 0.70 0.01 1.39 0.02
vnay  50.08 0.00 0.00 0.00 0.00 49.92 0.00 0.00 0.00 0.00
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5.2.1.3. Imputacién hot-deck

El método hot-deck en las muestra de Pobl cuando T;,,, = 10 % mantuvo
los valores de B en el rango de —4.0% a 2.7% donde el mayor valor de
L. se encontr6 en vol0Oc; en el nivel 2 con 1.1% y el menor valor de L.
correspondié a la variable vnj, 0.02%; en el mismo conjunto de muestras
cuando T;,, = 30 % los valores de B tuvieron un rango de variaciéon de —7.0 %
a 5.4% y en el caso de L. ocurrié el valor méximo en la variable vol0c; en
el nivel de 2 con 1.6 % y el valor minimo de L. en la variable vn; con 0.03 %.
En las muestras de PoblM los sesgos se mantuvieron en un rango de —0.6 %
a 0.7%, éste ultimo valor correspondié a la variable continua vni; en este
conjunto de muestras los valores de L. fueron muy homogéneos ya que el
méaximo valor de L. fue 0.5 % y el menor fue de 0.02 %. A pesar de que la tasa
de no respuesta aumentd, los sesgos no tuvieron incrementos notables como
se puede ver en el rango obtenido: de 0.5% a 1.4 %, en el mismo sentido los
valores maximo de L., 0.7 % y minimo, 0.03 %. Los casos con mayores sesgos
se encontraron en las variables continuas pero con los valores minimos de L.
Para el caso de las variables vnstd; y vnstds tuvo un desempeno similar al
método de casos disponibles ya que las varianzas de las estimaciones fueron
menores a 0.001 y los sesgos de estimaciones fueron mayores en la variable
vnstd; en las muestras de PoblM, en comparacién con las de Pobl y para
el caso de vnstds los sesgos menores se encontraron en las muestras dep
PoblM. Sin embargo, en vnstd; los sesgos fueron mayores al pardmetro a
estimar (Ver Tabla 5.8).

5.2.1.4. Imputacién con la media

De acuerdo a lo descrito en la seccién 3.2.4, la imputacién con la media
de los datos observados g.5s no cambia la estimacién de la media del total
de la muestra, es decir, equivale a ignorar los datos faltantes debido a que
la media que se obtiene después de la imputacién es igual a la de los datos
observados; por otra parte, la estimacién de la varianza total S? es igual a la
de los datos observados S, reducida por un factor de (n—k—1)/(n—1). Por
lo que las estimaciones de valores con el uso de la imputacién de la media,
dependerd totalmente de los datos observados y ademads se obtendra una
estimacion sesgada de la varianza muestral verdadera de los datos, una va-
riante al método es considerar sélo los casos completos o los casos disponibles
para estimar f,ps-
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Tabla 5.8: Método hot-deck. Valores de B y de L. de proporciones en los
niveles de medicion de las variables ordinales y medias de las variables con-
tinuas

Pobl PoblM
Tnr =10% Thnr = 30% Tnr =10% Thr =30%
VaATk nm vae B L. B L. vae B L. B L.

vodi o 0.77 0.54 0.05 1.07 0.08 0.74  -0.06 0.05 -0.01 0.09
vodi,1 0.23 -1.80 0.17  -3.57 0.28 0.26 0.16 0.15 0.02 0.25

vodz,o 0.62 -0.73 0.07 -1.46 0.12 0.78 0.05 0.05 0.00 0.08
vody,1 0.38 1.19 0.11 2.37 0.19 0.22  -0.20 0.17 0.01 0.28

vodci o 0.72 0.71 0.06 1.33 0.09 0.46 -0.02 0.10 0.07 0.15
voder,1 0.10 -0.89 0.27  -1.67 0.47 0.15 0.13 0.21 -0.05 0.35
voder 2 0.06 -1.54 0.37 -3.68 0.59 0.05 0.31 0.37 0.23 0.62
vodcr 3 0.12  -2.80 0.26 -4.89 0.42 0.33 -0.08 0.13 -0.11 0.20

vodca o 0.34 1.45 0.12 3.31 0.20 0.37 0.04 0.11 0.03 0.19
vodea, 1 0.05 0.54 0.38 0.81 0.64 0.10 -0.15 0.27 -0.51 0.43
vodces 2 0.08 0.81 0.31 1.00 0.49 0.35 0.16 0.12 0.31 0.21
vodca 3 0.53 -1.10 0.08 -2.34 0.14 0.17  -0.34 0.20 -0.40 0.33

v010c1,0 0.09 -3.97 0.32 -6.96 0.48 0.06 0.11 0.37 0.06 0.60
v010c1,1 0.11 -1.94 0.25 -4.26 0.41 0.16 0.03 0.21 -0.45 0.33
v010cy,2 0.01  -2.40 1.08 -547 1.65 0.19 -0.40 0.19 -0.43 0.31
v010c1 3 0.04 -1.23 0.46 -2.74 0.73 0.11 0.24 0.26 0.61 0.42
v010c1 4 0.04 -1.31 0.44 -1.64 0.71 0.14 -0.02 0.22 0.35 0.37
v010c1,5 0.01 -0.40 0.76  -1.62 1.25 0.03 0.22 0.50 0.37 0.79
v010c1,6 0.06 -0.50 0.36 -0.94 0.56 0.03 0.29 0.50 0.03 0.82
v010cy,7 0.04 0.41 0.42 0.15 0.67 0.04 0.14 0.42 0.48 0.70
v010c1 8 0.23 0.39 0.17 0.43 0.26 0.08 -0.01 0.31 -0.31 0.50
v010c1 9 0.36 1.73 0.12 3.59 0.19 0.17 0.12 0.20 0.14 0.32

v010c2,0 0.16 2.66 0.19 5.44 0.31 0.13 -0.13 0.23 -0.53 0.38
v010c2,1 0.15 1.44 0.21 3.10 0.35 0.04 0.46 0.42 0.31 0.69
v010c2,2 0.01 1.90 0.74 3.13 1.20 0.10 0.12 0.27 0.02 0.44
v010c2,3 0.21 0.44 0.17 0.79 0.28 0.13 0.48 0.23 0.52 0.39
v010c2,4 0.03 0.04 0.49 -0.21 0.76 0.13 0.11 0.24 0.64 0.39
v010c2 5 0.02 -0.68 0.66 -0.50 1.02 0.11 0.26 0.25 0.01 0.41
v010c2,6 0.09 -0.74 0.31 -1.33 0.48 0.10 -0.19 0.28 -0.31 0.44
vol0ca,7 0.08 -0.80 0.30 -1.69 0.51 0.12  -0.30 0.26 -0.38 0.40
v010c2 8 0.13 -1.72 024 -4.12 0.38 0.04 -0.60 0.42 -0.85 0.66
v010c2,9 0.11  -3.42 0.28 -6.36 0.41 0.10 -0.37 0.26 0.12 0.43

vnstdy y,  -0.01  0.015 0.000 0.029 0.001 0.01 0.038 0.000 0.078 0.001
vnstds y 0.03 0.006 0.000 0.012 0.001 0.01 0.002 0.000 0.006 0.001
vniy  50.05 0.25 0.02 0.48 0.03  50.06 0.69 0.02 1.39 0.03
vnay  50.08 0.00 0.00 0.00 0.00 49.92 0.00 0.00 0.00 0.00
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5.2.1.5. Ajuste por la variable ficticia

El ajuste por la variable ficticia mas que ser un método de imputaciéon
de datos faltantes es una alternativa para que en el andlisis de regresion,
empleando como sustituto de los datos faltantes la media de los datos ob-
servados ¥ops, la variable ficticia D —que es igual a 1 si hay una omisién en
la variable de interés y 0 en otro caso— resuma la diferencia de predicciones
de la variable Y entre los datos observados y omitidos y ademés se pueda
estimar el efecto de los datos observados en la prediccion de Y. El objetivo
de este estudio fue evaluar los métodos para llenar los vacios en una matriz
de datos para poder estimar los valores muestrales verdaderos por tal razén
este método no fue evaluado.

5.2.1.6. Meétodo de regresion

La utilizacién de este método de imputacién requeria contar con un con-
junto de variables predictoras. En la Tabla 4.3 se puede observar que las
correlaciones eran cercanas a cero en las variables ordinales de la poblacién
PoblM por lo que se decidié no evaluar el método de regresién para este
conjunto de datos, debido a que el desempeno del método con las varia-
bles continuas se observaria en las muestras de Pobl donde sus correlaciones
permitieron evaluar el método en todas sus variables. Para la aplicacién de
este método se empled la libreria MICE de SPLUS (van Buuren y Oudshoorn,
2000). En la tasa de no respuesta del 10 % se observé que el método fun-
ciond de manera deficiente ya que en la variable vol0Oc; se encontré un sesgo
del 166.2% en el nivel 2, de 37.7% en el nivel 5 de la misma variable y en
v010¢y en el nivel 2, de 92.5% y de 68.8% en el nivel 4. En las variables or-
dinales vod; y vods se hallaron sesgos de —16.8 % y —11.1 %, pero los sesgos
B de las variables vodc; y v04co se ubicaron en el rango de —0.52 % a 3.0 %.
Respecto a los valores de L., su rango de variacién fue de 0.02% a 2.5 %.
Con el incremento de la tasa de no respuesta a 30 %, los sesgos también se
incrementaron y otra vez las variables v010c; y vol0ce mostraron valores con
valores notablemente altos, 504.4 % y 300.1 %, respectivamente. El rango de
L. fue de 0.03% a 4.9%. Debido a la alta correlacién que tenia la variable
auxiliar vng con vny, sus valores de B y L. fueron los menores en compara-
cién con las variables ordinales. Para el caso de las variables vnstd; y vnstd;
los sesgos de estimacion fueron de 0.001 y de —0.002, respectivamente, en
las dos tasas de no respuesta y la varianza de los sesgos de estimacién fue
menor a 0.001 (Ver Tabla 5.9).
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Tabla 5.9: Método de regresién. Valores de B y de L. de proporciones en
los niveles de medicién de las variables ordinales y medias de las variables
continuas

Pobl PoblM
Tnr =10% Tor = 30% Tnr =10% Tnr=30%
VaATk nm vae B L. B L. vae B L. B L.

vodi,o 0.77 3.87 0.06 10.13 0.10 - - - - -
vodi 1 0.23 -16.76 0.19 -41.85 0.38 - - - - -

voda,o 0.62 5.58 0.09 14.65 0.14 - - - - -
vodz 1 0.38 -11.13 0.13 -28.79 0.21 - - - - -

vodci o 0.72 -0.07 0.07 -0.09 0.12 - - - - -
voder,1 0.10 0.19 0.42 -1.21 0.72 - = - - -
voder 2 0.06 1.15 0.57 2.25 0.99 - = - = -
vodcr 3 0.12 -0.34 0.33 0.41 0.56 - = - = -

vodca o 0.34 -0.05 0.09 -0.28 0.16 - = - = -
vodea, 1 0.05 1.11 0.56 -1.15 1.01 - - - - -
vodces 2 0.08 3.00 1.05 0.44 0.72 - = - = -
vodca 3 0.53 -0.52 0.17 0.22 0.11 - = - = -

v010cy 0 0.09 -8.55 0.21 -11.12 0.70 - = - - -
vol10ci 1 0.11 19.34 0.09 27.17 0.37 - - - = -
v010cy,2 0.01 166.22 2.48 504.41 3.39 - = - = -
v0l10cy 3 0.04 -2.55 0.90 20.47 0.98 - - - - -
v010cy 4 0.04 1.18 0.25 -1.59 0.41 - - - - -
v010c1,5 0.01 37.69 1.76 88.20 0.87 - = - = -
v010cy 6 0.06 4.24 0.36 -45.25 0.47 - - - - -
vol0cy,7 0.04 2.25 0.67 -11.28 0.35 - - - = -
v010c1 8 0.23 -4.48 0.32 -16.37 0.15 - - - - -
v010c1 9 0.36 -7.10 0.34 -3.18 0.13 - = - - -

v010c2,0 0.16 -1.25 0.21 -0.65 0.31 - - - - -
v010c2,1 0.15 4.17 0.40 3.70 0.42 - - - - -
v010c2,2 0.01 92.53 2.34  300.14 4.94 - - - - —
v010c2,3 0.21 -10.74 0.46 -28.68 0.65 - - - - -
v010c2,4 0.03 68.80 2.25 151.74 3.69 - - - - -
v010c2 5 0.02 4.90 1.26 21.33 2.15 - - - - -
v010c2,6 0.09 -9.93 0.50 -19.18 0.57 - - - - -
vol0ca,7 0.08 -0.64 0.65 2.11 0.94 - = - = -
v010c2 8 0.13 -4.93 0.46 -12.86 0.86 - - - - -
v010c2,9 0.11 -2.22 0.63 -6.71 1.15 - - - - -

vnstdy y  -0.01 0.001  0.000 0.001  0.001 - - - - -
vnstds y 0.03 -0.002 0.000 -0.002 0.000 - = - - -
vniy  50.05 0.00 0.02 -0.07 0.03 - - - - -
vnay  50.08 0.00 0.00 0.00 0.00 - - - - -
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5.2.1.7. Imputacién miltiple

Para la aplicacion de este método se empled la libreria NORM de SPLUS
(Schafer, 1999). En las muestras de Pobl se hallaron sesgos B demasiados
grandes en comparacion con los métodos de casos totales, casos disponibles
y hot-deck ya que, en Ty, = 10 % el rango se ubicé de —6.7% a 77.1 % pero
también el rango de variacién de L. fue muy grande, el valor minimo fue de
—5.4% a 11.5%. En el caso de T, = 30% los valores de B variaron entre
—20.9% y 191.4% y los de L. entre —8.6 % a 11.3 %. Los valores positivos de
los sesgos indica que los errores méas grandes correspondieron a sobreestima-
ciones. También es notable que las estimaciones en las variables continuas
vnstd; y vnstds, los valores de B y L. fueron menores, en valor absoluto,
a 10.0 % situacién que no ocurrié en los deméds métodos de imputacién. En
PoblM el rango de variacion de B tuvo como limites —30.5% v 43.6% y
el de L. cuando Ty, = 10% fue 0.01% a 11.5%. La tasa de no respuesta
del 30 % ocasioné sesgos mayores de estimacion B, su rango se ubicé entre
—73.6% y 107.4%. Los valores de L. se encontraron entre 0.07 % y 15.0 %.
En este conjunto de muestras el método funcioné peor que en las muestras
de Pobl. El método no se volvié impreciso a pesar de que se aumentaba
el nimero de valores a estimar de una variable a otra con menos valores a
estimar. Debido a la alta correlacién negativa (—0.23) que tenia vn; con la
variable auxiliar vng sus estimaciones fueron muy precisas, sus sesgos fueron
menores a 0.02 %, en valor absoluto, y con los valores de L, muy reducidos,
también menores a 0.02%. En las variables vnstd; y vnstdy las varianzas
de los sesgos de estimacién fueron menores a 0.0001 en las dos tasas de no
respuesta y en los conjuntos de muestras de Pobl y PoblM. Los sesgos de
estimacién en las dos variables, en ambas tasas de no respuesta y en los dos
conjuntos de muestras fueron las méas precisas de todos los métodos evalua-
dos de no respuesta parcial ya que fueron menores a 0.001, en valor absoluto.
(Ver Tabla 5.10).



5.2 Métodos para la no respuesta parcial o por elemento

Tabla 5.10: Método imputacién multiple. Valores de B y de L. de propor-
ciones en los niveles de medicién de las variables ordinales y medias de las
variables continuas

Pobl PoblM
Tnr =10% Thnr = 30% Thr =10% Thnr = 30%
VATk nm vae B L. B L. vae B L. B L.

vodi o 0.77  -1.10 3.42 1.39 3.33 0.74 -1.34 4.14 -1.43 4.15
vodi 1 0.23 3.67 11.46 -4.65 11.14 0.26 3.81 11.76 4.05 11.79

vodz o 0.62 0.58 0.06 1.16 0.10 0.78 -1.21 0.04 -3.11 0.07
vodz 1 0.38 -0.93 0.09 -1.87 0.16 0.22 4.38 0.15 11.24 0.25

vodci o 0.72  -2.44 0.06 -6.27 0.09 0.46 -3.65 0.10 -9.37 0.17
voder 1 0.10 26.52 0.45 65.74 0.71 0.15  21.83 0.32 54.53 0.52
vodey 2 0.06 4.65 0.44 10.14 0.71 0.05 -30.51 0.67 -73.60 1.02
vodcr 3 0.12 -8.93 0.21  -20.05 0.31 0.33 -0.21 0.02 -0.55 0.03

vodca o 0.34 -3.94 0.09 -10.38 0.14 0.37 -4.07 0.09 -10.08 0.14
vodea, 1 0.05 26.95 0.64 71.19 1.06 0.10 12.17 0.45 26.42 0.75
vodca o 0.08  25.00 0.47 59.86 0.74 0.35 6.16 0.12 16.29 0.21
vodca 3 0.53 -3.64 0.07 -8.72 0.11 0.17 -11.43 0.21  -28.22 0.32

v010c1,0 0.09 -9.36 0.25 -20.90 0.39 0.06 -13.16 0.35 -33.67 0.57
vol10ci 1 0.11 -7.04 0.21  -17.37 0.33 0.16 -1.44 0.08 -3.46 0.12
v010cy,2 0.01 38.24 2.05 78.06 3.03 0.19 -2.50 0.11 -6.17 0.16
v0l10cy 3 0.04 9.18 0.60 19.49 0.89 0.11 3.94 0.18 9.44 0.30
v010c1 4 0.04 1594 0.60 36.59 0.93 0.14 4.29 0.22 10.28 0.36
v010c1,5 0.01 77.14 1.92  191.42 3.15 0.03  20.53 1.12 51.95 1.82
v010c1,6 0.06 11.32 0.48 29.16 0.74 0.03  43.61 1.14 107.38 1.79
vol0cy,7 0.04 12.56 0.58 35.02 0.89 0.04 14.19 0.69 37.93 1.11
v010c1 8 0.23 -3.61 0.14 -8.60 0.22 0.08 -13.06 0.40 -33.36 0.61
v010c1 9 0.36 -3.23 0.08 -8.41 0.14 0.17 -6.38 0.16 -15.39 0.24

v010c2,0 0.16 -3.11 0.12 -8.84 0.21 0.13 -6.99 0.17  -17.20 0.29
v010c2,1 0.15 -3.54 0.15 -9.38 0.26 0.04 -17.82 0.55 -42.85 0.87
v010c2,2 0.01 31.22 1.38 87.60 2.26 0.10 -1.20 0.24 -3.86 0.41
v010c2,3 0.21 -2.48 0.15 -6.05 0.24 0.13 8.65 0.21 20.82 0.35
v010c2,4 0.03 24.47 0.77 62.65 1.22 0.13 7.09 0.27 16.37 0.43
v010c2,5 0.02 49.83 1.26  124.94 1.97 0.11 10.84 0.31 27.37 0.50
v010c2,6 0.09 5.15 0.35 12.00 0.55 0.10 2.15 0.33 5.93 0.52
vol0ca,7 0.08 2.82 0.34 5.35 0.50 0.12 -4.94 0.23 -11.60 0.38
v010c2 8 0.13  -4.79 0.21 -11.83 0.32 0.04 -12.36 0.44 -28.66 0.73
v010c2,9 0.11 -6.73 0.21 -14.84 0.33 0.10 -5.72 0.19 -14.41 0.28

vnstdy y  -0.01  0.000  0.000 0.000  0.000 0.01 -0.001 0.000 0.000 0.000
vnstds y 0.03 0.000 0.000 -0.001 0.000 0.01  0.000 0.000 0.000  0.000
vniy  50.05 0.00 0.01 -0.01 0.02  50.06 -0.01 0.01 0.00 0.01
vnay  50.08 0.00 0.00 0.00 0.00 49.92 0.00 0.00 0.00 0.00
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5.2.2. Resumen de los rangos de los estimadores de sesgos
de los métodos para el tratamiento de la no respuesta
total y parcial, excluyendo las variables vnstd, y vnstds

En los métodos para la no respuesta total, se verificé un resultado espe-
rado, tanto en Pobl como en PoblM los sesgos B y valores de L. aumentaron
cuando se increment6 la tasa de no respuesta. De acuerdo a las longitudes
de los rangos de variacién de B y L. las estimaciones fueron mejores para
las muestras de PoblM, en comparacion con las de Pobl. El desempeno de
los métodos de submuestreo de los no informantes y clases de ponderacion
fueron los peores de los cinco evaluados en Pobl y el que mejor funcioné fue
el de ponderacién simple. En las muestras de PoblM claramente el de peor
desempernio fue el método de submuestreo de los no informantes y el que
generd los menores valores de B y L. fue el método de ponderacién simple
(Ver Tabla 5.11).

Tabla 5.11: Resumen de rangos de los métodos para la no respuesta total

Pobl PoblM
Tor =10% Tor =30% Thr =10% Thr =30%
Mét. B L. B L. B L. B L.
Submuestr. min -18.07 0.07 -40.39 0.31 | -13.73 0.07 -32.80 0.10

no inf.
max -7.50 1.06 -21.01 4.90 | -10.79 0.50 -27.53 0.76
Pond.Simp. min -8.05 0.02 -17.72 0.03 -2.29  0.02 -5.31 0.03
max 5.78 1.19 1449 2.03 1.53 0.57 3.49 0.97
Clases pond. min -17.17 0.04 -25.72 0.05 -7.08 0.03 -10.47 0.05
max  23.74 2.07 39.70 2.87 580 1.28 10.52 1.76

Est.Razén min -6.12  0.03 -12.73 0.05 1.68 0.04 3.91 0.06
max 8.22 1.19 20.55 2.08 3.91 0.57 9.27 1.07
Est.Regres. min -8.59 0.02 -18.18 0.03 -2.30 0.01 -5.31  0.03

max 5.86 1.18 14.43 1.94 0.98 0.57 1.75 0.96

En los métodos para la no respuesta parcial, los mejores resultados en térmi-
nos de los sesgos B se ubicaron en las muestras de PoblM. También se
observé que a medida que se incrementé la tasa de no respuesta de 10%
a 30 % también aumentaron los sesgos de estimacién. El método de impu-
tacién multiple fue el de peor desempeno en ambos conjuntos de muestras,
sin embargo, en Pobl el funcionamiento de método de regresién fue extre-
madamente deficiente. Los métodos de casos disponibles y hot-deck tuvieron
los mejores desempeiios de los cuatro métodos que son comparables para los
conjuntos de muestras de Pobl y PoblM (Ver Tabla 5.12).
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Tabla 5.12: Resumen de rangos de los métodos para la no respuesta parcial

Pobl PoblM
Tor = 10% Tor = 30% Tor = 10% Tor = 30%
Mét. B L. B L. B L. B L.

C.completos min -8.44 0.02 -17.66 0.03 -1.12 0.02 -1.56 0.03
max 5.87 1.18 14.46 1.94 1.51 0.52 3.48 0.94

C.disponibles  min -3.78 0.01 -7.27 0.02 -0.33 0.01 -0.59 0.02
max 2.63 0.77 5.80 1.31 0.70 0.38 1.39 0.62

Hot-deck min -3.97  0.02 -6.96 0.03 | -0.60 0.02 -0.85 0.03
max 2.66 1.08 5.44 1.65 0.69 0.50 1.39 0.82
Imp.regres. min -16.76 0.02 -45.25 0.03 - - - -
max 166.22 2.48 504.41 4.94 - - - -
Imp.mult. min -9.36 0.01  -20.90 0.02 | -30.51 0.01 -73.60 0.01

max 77.14 1146 19142 11.14 | 43.61 11.76 107.38 11.79

La razén por la cual se obtuvieron mejores estimaciones en las muestras
de PoblM podria ser atribuible al hecho de que las variables que las com-
pusieron tenian correlaciones casi nulas y por lo tanto la estimacién de los
valores de una variable en particular no dependia de las otras variables res-
tantes. En las variables continuas de PoblM , generadas con una distribucién
normal multivariada de cuatro variables, los sesgos de estimacion fueron muy
similares a las continuas de Pobl, también generadas con una distribucion
normal multivariada subyacente de diez variables.






Conclusiones

La manera de presentar los resultados en este estudio sirvié para que se
observara el impacto de las estimacion con respecto al valor poblacional a
estimar (proporciones en los niveles de respuesta de la variables ordinales
y medias en las variables continuas). El mecanismo de omisién empleado
fue de naturaleza no lineal y ademas sesgado hacia un conjunto de casos
definido por lo que se esperaba que los métodos mas simples generarian los
sesgos mayores, situacién que no se observé.

El primer hallazgo que fue aplicable a todos los métodos de no respues-
ta total y parcial, excepto el de submuestreo de los no informantes, fue que
a medida que se incrementaron los valores a estimar dentro de una mis-
ma variable, también surgieron estimaciones con un sesgo mayor, en valor
absoluto, en comparacién con otra con menos valores a estimar. Otro re-
sultado general para todos los métodos de no respuesta total y parcial es
que la magnitud de L. aumenté en los niveles de mediciéon con las propor-
ciones mas bajas y en las variables continuas siempre se encontraron los
menores valores, sin pérdida de generalidad, si vol0Ocy; > vol0c;j enton-
ces L.j < L.j. La presentacién de los sesgos relativos vnstd; y vnstds los
hubiera mostrado desproporcionados y no habrian reflejado de ninguna ma-
nera el desempeno habitual de los métodos analizados ya que cuando se
pretende estimar pardametros que son iguales o cercanos a cero por pequena
que sea la discrepancia de estimacién la comparacién con el valor verdadero
indicard una enorme diferencia. La alternativa de una transformacion lineal
aplicada a dichas variables no hubiera resuelto el problema ya que este tipo
de transformaciones modifica la magnitud de los sesgos pero la comparacion
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con el valor poblacional no se afecta. Variables de este no se hallan cons-
tantemente en casos practicos pero, por ejemplo, en mediciones de niveles
de plomo en sangre sus valores son muy pequenos. Por lo que la forma de
evaluar sus estimaciones no debe presentarse en relacién al pardmetros po-
blacional.

El método de regresién para la no respuesta parcial generd resultados tan
imprecisos para las variables ordinales debido al niimero de valores a estimar
y ademads que el método ajusta un modelo de regresién (logistico o multino-
mial) donde algunas de las variables predictivas (que considera a cada uno
de los niveles de medicién también como variables predictivas) se eliminan
del modelo, pero lo que se pudo observar es que en las variables continuas y
correlacionadas significativamente funcioné correctamente.

El método de imputacion multiple también generd sesgos muy altos en la
variables ordinales pero en la estimacion de los parametros de las variables
continuas vnstd; y vnstds tuvo un desempeno correcto, ya que en los otros
métodos tanto de no respuesta total y parcial su principal inconveniente fue
su incapacidad para generar sesgos de estimacién menores al 10 %.

El buen funcionamiento de los métodos ponderacién simple, caos totales,
casos disponibles y hot-deck se debié a que el mecanismo de omision selec-
ciond casos que aunque se excluyeron no afectaron las estimaciones de las
proporciones medias ya que con mayor probabilidad se extrajeron los casos
cuyos valores de vno eran mayores, aunque sus estimaciones de los parame-
tros de vnstd; y vnstds fueron muy imprecisas ya que incluso los sesgo
calculados resultaron mayores al valor a estimar. El método de submuestreo
de los no informantes genero sesgos considerables debido a que el mecanismo
de omisién no coincidié con el esquema de muestreo de los no informantes.
La literatura indica que el método de clases de ponderacion mejora las esti-
maciones de la ponderacion simple pero solamente si la clasificacién genera
conjuntos mucho mas homogéneos; para este caso en particular la clasifi-
cacién dependientes de la variable auxiliar vng, empeord las estimaciones
de los valores en comparacién con la ponderacién simple, por lo que seria
adecuado evaluar las homogeneidad de las agrupaciones para considerar si
es conveniente la clasificacién que se pretende utilizar.

Los argumentos anteriores coinciden con la literatura revisada, que senala
que para emplear cualquier método de imputacién se debe tratar de modelar
el mecanismo que genera la no respuesta —tal recomendacion es aplicable
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especialmente al submuestreo de los no informantes ya que implica un esfuer-
zo adicional de levantamiento de datos que puede empeorar las estimaciones
en lugar de mejorarlas—. Las variables ordinales podran ser imputadas ade-
cuadamente si se reduce el nimero de valores a estimar y en el caso de las
variables continuas se podra aplicar los métodos de regresién e imputacién
multiple si las variables a imputar se correlacionan de manera significativa.

El método de estimadores de regresion para el tratamiento de la no respues-
ta total, y los de regresiéon y de imputacién multiple para la no respuesta
parcial son los mas recomendables para ser empleados para la estimacién
de parametros de variables continuas sin importar las magnitudes sus los
valores poblacionales.






APENDICE A

Resultados auxiliares

A.1. Teorema de Bayes

El Teorema de Bayes es una herramienta estdandar de la estadistica ma-
tematica. Se emplea para relacionar distribuciones condicionales con distri-
buciones marginales. Si A y B son dos variables aleatorias con distribucién
condicional Pr(A, B), entonces

Pr(A,B) = Pr(A|B)Pr(B) = Pr(A)Pr(B|A).
El Teorema de Bayes generalmente se enuncia como

Pr(A)Pr(B|A)

P(A|B) = Pr(B)

Si existe una variable adicional, C, a la cual estan condicionados

Pr(A, B|C) = Pr(A|B, C)Pr(B|C) = Pr(A|C)Pr(B|A,C)

Pr(A|C)Pr(B|A,C)
Pr(B|C) '

Las distribuciones marginal y conjunta estan relacionadas por

P(A|B,C) =

Pr(B) = /P’I”(A, B)dA y Pr(B|C) :/PT(A,B|C)dA
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donde [[]dA representa integracién o suma sobre todos los valores posi-
bles de A dependiendo si A es continuo o discreto. También se tiene que
[ Pr(A)dA =1y [ Pr(A|B)dA = 1 para todos los posibles valores de B
debido a que todas las distribuciones tienen que sumar uno.

A.2. Distribuciones subyacentes de variables ordi-
nales

Las observaciones de una variable ordinal representan las respuestas a
un conjunto de categorias ordenadas, como en una escala Likert de cuatro
categorias. Si se asume que una persona que selecciona una categoria tiene
mas de una caracteristica que si hubiera seleccionado una categoria menor
pero se desconoce la magnitud de la diferencia. Las variables ordinales no
son variables continuas y no deberian ser tratados como tales. Es una practi-
ca comun tratar las puntuaciones 1,2, 3,... asignados a categorias como si
tuvieran propiedades métricas. Las variables ordinales no tienen origen o
unidades de medicion. La tnica informaciéon con la que se cuenta son las
frecuencias de cada celda de una tabla de contingencia.

Para cada variable ordinal z se asume que existe una variable continua sub-
yacente z*. Esta variable z* representa la actitud subyacente a la respuesta
a 2z y se supone que tiene un rango de —oo a +00. La variable subyacente z*
puede emplearse en andlisis estadisticos concebidos para variables continuas
en lugar de la observada z. La variable subyacente asigna una métrica a la
variable ordinal.

Si la variable z tiene m categorias etiquetadas como 1,2,...,m, la cone-
xion entre z y z* es

z=isiysolositi_1<z'<m, i=12...,m,
donde
—0 =T < TI <2< < Tymo1 < Ty = +00,

son conocidos como valores de los umbrales. Con m categorias implica que
existan m — 1 pardmetros de los umbrales 7,79, ..., Typ—1.

Debido a que sélo se cuenta con informacion del orden de la variable z,
la distribucion de z* esta determinada solamente por una transformacion
mondtona. En un principio, se puede seleccionar cualquier distribucién con-
tinua para z*. Sin embargo, cualquier variable continua con una funcién de
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densidad y de distribucion se le puede aplicar una transformaciéon mondto-
na para convertirla en una distribuciéon normal. Por lo que es conveniente
escoger una distribucién normal estdndar con funcién densidad ¢(u) y una
funcién de distribucién ®(u) para z*. Entonces la probabilidad de una res-
puesta en la categoria i es

T, = PT[Z = Z] = PT’[TZ‘_l <zt < Ti} = / ¢(u)du = (I)(Ti)—q)(ﬂ‘_l), (Al)

por lo que
Ti:q)il(ﬂ'l—f—ﬂ'g—l---'—i-?'ri), 1=1,....m—1, (A.2)

donde ®! es la funcién inversa de la distribucién normal esténdar. La can-
tidad (71 +m2 + - - -+ ;) es la probabilidad de una respuesta en la categoria
7 6 en una menor.

Las probabilidades m; con cantidades poblacionales desconocidas. En la
practica, m; puede ser estimada consistentemente con el porcentaje p; corres-
pondiente a las respuestas en la categoria i. Las estimaciones de los umbrales
se puede obtener como

=0 'pi4pat-4p), i=1...,m—1 (A.3)

La cantidad (p; + p2 + - - + p;i) es la proporcién de casos en la muestra que
respondieron la categoria ¢ o una menor. La ecuacién A.3 de hecho es el
estimador de maxima verosimilitud de 7; basado en una muestra de datos
marginal y univariada. Pero el modelo es saturado; existen m — 1 parametros
T; y m — 1 proporciones muestrales independientes p;. El ajuste es perfecto
puesto que

fri = @(’f'z) - ‘I’(ﬁ_l) =Di.

Tabla A.1: Estimacién de umbrales
Categoria Porcentaje Porcentaje Umbral

i acumulado T
1 17 17 —0.954
2 42 59 0.228
3 33 92 1.405
4 8 100
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La estimacién de umbrales se ilustra con la Tabla A.l. Las categorias 1,
2, 3, 4 tuvieron 17, 42, 33 y 8 %, respectivamente, de seleccién. Los valores
acumulados se presentan en la tercera columna. El primer umbral se localiza
en punto en donde el area bajo la curva normal a la izquierda del umbral
corresponde al 17 %. El segundo umbral se localiza donde el drea bajo la
curva normal a la izquierda del umbral es 59 %. El tercer umbral se localiza
en donde el drea bajo la curva normal a la izquierda del umbral es 92 %. Por
lo tanto 71 = —0.954, 75 = 0.228, 73 = 1.405.



APENDICE B

Rutinas de computo

En este capitulo se presentan el cédigo en el lenguaje R para la generacion
de la base de datos para las dos poblaciones analizadas, la generacion de los
mecanismos de omisién total y parcial y el cdlculo de las estimaciones de los
parametros de las variables para el tratamiento de la no respuesta total y
parcial.

B.1. Generaciéon de las poblaciones

## Se crea una matriz aleatoria de correlacién, positiva definida
## para la generacién de una distribucién normal multivariada
Posdef <- function(n)

{Z <- matrix(ncol=n, rnorm(n~2))

Z <= t(Z)h*NZ

z <- 1/sqrt(diag(2))

Z <- diag(z)%*hZl*ldiag(z)

return(Z)}

##Generacidén de la Poblacién N= 10000 con distribucidén normal
##multivariada con vectores de medias (0,0,0,0,0,0,0,0,50,50)

##y desviaciones estédndares (1,1,1,1,1,1,1,1,9.49,9.49)

Pobl <- rmvnorm(10000, mean=c¢(0,0,0,0,0,0,0,0,50,50),cov=Posdef (10),
sd=c(1,1,1,1,1,1,1,1,9.49,9.49))

##Se generaron vectores con nimeros aleatorios de una distribucién
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##normal que se emplearon para categorizar las primeras
##seis variables.

aleN <- cbind(

{c(rnorm(1,mean=0, sd=1))},

{sort(c(rnorm(1,mean=0, sd=1)))},

{sort (c(rnorm(3,mean=0, sd=1)))},

{sort (c(rnorm(3,mean=0, sd=1)))},

{sort (c(rnorm(9,mean=0, sd=1)))},

{sort (c(rnorm(9,mean=0, sd=1)))} )

##Este procedimiento categoriza las seis primeras variables
##en 2, 4 y 10 niveles de mediciédn.

for (i in 1:6)

for (j in 1:length(Pobl[,1]))

if (i==1|i==2)

{if (aleN[1,i]>=Pobl[j,il) Pobl[j,i]l <- 1

else if (aleN[1,i]<Pobl[j,i]) Pobl[j,i] <- 2}

else if (i==3|i==4)

{if (aleN[1,i]>=Pobl[j,i]) Pobl[j,i] <- 1

else if ((aleN[1,i]<Pobl[j,i])&(aleN[2,i]>=Pobl[j,i]))Pobl[j,1i]
else if ((aleN[2,i]<Pobl[j,i])&(aleN[3,i]>=Pobl[j,i]))Pobl[j,i]
else if (aleN[3,i]<Pobl[j,i]) Pobl[j,i] <- 4}

else if (i==5|i==6)
{if (aleN[1,i]>=Pobl[j,i]) Pobl[j,i] <- 1

else
else
else
else
else
else
else
else
else

if
if
if
if
if
if
if
if
if

((aleN[1,i]<Pobl[j,i]l)&(aleN[2,i]>=Pobl[j,i]))Pobl[j,i]
((aleN[2,i]<Pobl[j,i])&(aleN[3,i]>=Pobl[j,i]))Pobl[j,i]
((aleN[3,i]<Pobl[j,i]l)&(aleN[4,i]>=Pobl[j,i]))Pobl[j,i]
((aleN[4,i]<Pobl[j,i]l)&(aleN[5,i]>=Pobl[j,i]))Pobl[j,i]
((aleN[5,i]<Pobl[j,i])&(aleN[6,i]>=Pobl[j,i]))Pobl[j,i]
((aleN[6,i1<Pobl[j,i]l)&(aleN[7,i]>=Pobl[j,i]))Pobl[j,i]
((aleN[7,i]<Pobl[j,i])&(aleN[8,i]>=Pobl[j,i]))Pobl[j,i]
((aleN[8,i]<Pobl[j,i])&(aleN[9,i]>=Pobl[j,i]))Pobl[j,i]
(aleN[9,i]<Pobl[j,i]) Pobl[j,i] <- 10}

##Generacion de Poblacién con seis variables con distribucién
##multinomial y cuatro variables con distribucién normal
##multivariada con vectores de medias (0,0,50,50) y de
##desviaciones estandares (1,1,9.49,9.49)

##Este procedimiento genera aleatoriamente las probabilidades para
##las distribuciones bi(multi)nomiales marginales.
rml <- runif(2,0,1); rm2 <- runif(2,0,1)

rm3 <- runif(4,0,1); rm4 <- runif(4,0,1)

rm5 <- runif(10,0,1); rm6 <- runif(10,0,1)
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rml <- rml/sum(rml); rm2 <- rm2/sum(rm2)
rm3 <- rm3/sum(rm3); rm4 <- rm4/sum(rm4)
rm5 <- rm5/sum(rm5); rm6 <- rm6/sum(rm6)

##Generacién de la base de datos con distribucién multinomial

##y normal multivariada

PoblM <-cbind(

sample(1:2,10000,prob=rmi,T),

sample(1:2,10000,prob=rm2,T),

sample(1:4,10000,prob=rm3,T),

sample(1:4,10000,prob=rm4,T),

sample(1:10,10000,prob=rm5,T),

sample(1:10,10000, prob=rm6,T),

rmvnorm (10000, mean=c(0,0,50,50),cov=Posdef(4), sd=c(1,1,9.49,9.49)))

B.2. Generacion de los mecanismos de omision al
azar (MAR) total y parcial

##Generacién de todos los posibles patrones de omisién de respuesta
##en nueve variables (279-1=511).

patM<-expand.grid(0:1, 0:1, 0:1, 0:1, 0:1, 0:1,0:1,0:1,0:1,0)
patM[patM==1]<-NA

##E1 renglén con cero omisiones se elimina.
patM <- remove.row(patM, 1, 1)

##Generacién del patron de no respuesta total
patMT<-c(rep(NA,10))

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 10%
##1n(0.90/(1-0.90))=2.2

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 30Y%
##1n(0.70/(1-0.70))=0.85

##Mecanismo de omisién total.

mO<-mean (samp[,10])

s0<-stdev(sampl[,10])

for (il in 1:660)

if ((exp(( (samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))/
(1+exp(((samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))>runif (1,0,1))
samp[il,]<-samp[il,]+patMT

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 10%
##1n(0.90/(1-0.90))=2.2
##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 30%
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##1n(0.70/(1-0.70))=0.85

##Mecanismo de omisidén parcial.

mO<-mean (samp[,10])

s0<-stdev(samp[,10])

for (i1l in 1:660)

if ((exp(( (samplil,10]-m0)/s0-0.85)))/
(1+exp(((samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))>runif (1,0,1))
samp[il,]<-samp[il,]+patM[sample(1:511,1),]

B.3. Meétodos para el tratamiento de no respuesta
total

##Ponderacién simple

##Distribucién normal multivariada de las variables
## Preparacidén de los valores iniciales
x_c(rep(0,36))

xbar_c(rep(0,36))

xbarl_c(rep(0,36))

s2_c(rep(0,36))

dos.time ({

for (tau in 1:10){

##Proceso inicial de iteraciones

for( k in 1:100){

##Seleccién de una muestra de la poblacién

##la variable Pobl indica la poblacién a muestrear.
sampT<-Pobl [sample(1:10000,660,replace=F),]

samp <- sampT

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 10Y%
##1n(0.90/(1-0.90))=2.2

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 30Y%
##1n(0.70/(1-0.70))=0.85

mO<-mean (samp[,10])

sO0<-stdev(samp[,10])

for (il in 1:660)

if ((exp(( (samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))/
(1+exp(((samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))>runif (1,0,1))
samp[il,]<-samp[il,]+patMT

##Eliminacidén de los casos con omisiones
samp <- na.omit(samp)

## Calculo de la distribucidén de porcentaje
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##en los niveles de medicidén en la muestra sin omisién
parmT <-c(c(tabulate(sampT[,1],2),tabulate(sampT[,2],2),
tabulate (sampT[,3],4),tabulate(sampT[,4],4),

tabulate (sampT[,5],10) ,tabulate(sampT[,6],10)) /nrow(sampT),
mean (sampT[,7]) ,mean(sampT[,8]),

mean (sampT[,9]) ,mean (sampT[,10]))

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicién con omisidén

parmE <-c(c(tabulate(sampl[,1],2),tabulate(samp[,2],2),
tabulate(samp[,3],4) ,tabulate(sampl[,4],4),

tabulate (samp[,5],10),tabulate(samp[,6],10))/nrow(samp),
mean (samp[,7]) ,mean(samp[,8]),

mean (samp[,9]) ,mean(samp[,10]))

##Estimacién del promedio de sesgos de estimacién y su varianza

x<-(parmE-parmT)
for (m in 1:36)
{xbar1[m]<-xbar[m];
xbar [m] <- (xbar [m] +(x [m] -xbar [m] ) /k) ;
{if (k==1) s2[m]<-0
else
s2[m]<-(((1-1/(k-1)))*s2[m] +k* (xbar [m] -xbar1[m])~"2)}} } }})

##Submuestreo de los no informantes
##Distribucién normal multivariada de las variables
## Preparacidén de los valores iniciales
x_c(rep(0,36))

xbar_c(rep(0,36))

xbarl_c(rep(0,36))

s2_c(rep(0,36))

dos.time ({

for (tau in 1:10){

##Proceso inicial de iteraciones

for( k in 1:100){

##Seleccién de una muestra de la poblacién
sampT<-PoblM[sample(1:10000,660,replace=F),]
samp <- sampT

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 10Y%
##1n(0.90/(1-0.90))=2.2

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 30%
##1n(0.70/(1-0.70))=0.85

mO<-mean (samp[,10])

s0<-stdev(samp[,10])
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for (i1 in 1:660)

if ((exp(( (samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))/
(1+exp(((samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))>runif (1,0,1))
samp[il,]<-samp[il,]+patMT

##Seleccién de no informantes con muestreo alet. simple del 10%
sampNI <- matrix(ncol=10,sampT[is.na(samp)])
sampNI <- sampNI[sample(1l:nrow(sampNI),ceiling(nrow(sampNI)*.10)),]

##Eliminacidén de los casos con omisiones
samp <- na.omit(samp)

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicién muestra sin omisiones

parmT <-c(c(tabulate(sampT[,1],2),tabulate(sampT[,2],2),
tabulate (sampT[,3],4) ,tabulate(sampT[,4],4),

tabulate (sampT[,5],10) ,tabulate(sampT[,6],10))/nrow(sampT),
mean (sampT[,7]) ,mean (sampT[,8]),

mean (sampT[,9]) ,mean (sampT[,10]))

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicién muestra con omisiones
parmE <-c(c(tabulate(samp[,1],2),tabulate(samp[,2],2),
tabulate(samp[,3],4) ,tabulate(sampl[,4],4),
tabulate(samp[,5],10) ,tabulate(samp[,6],10))/nrow(samp),
mean(samp[,7]) ,mean(samp[,8]),

mean(samp[,9]) ,mean(samp[,10]))

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicién de los no informantes

parmENi <-c(c(tabulate(sampNI[,1],2),tabulate(sampNI[,2],2),
tabulate(sampNI[,3],4),tabulate(sampNI[,4],4),

tabulate (sampNI[,5],10),tabulate(sampNI[,6],10))/nrow(sampNI),
mean (sampNI[,7]) ,mean(sampNI[,8]),

mean (sampNI[,9]) ,mean(sampNI[,10]))

##Calculo de las estimaciones
parmE<- ((parmE*nrow(samp)+parmENi*nrow(sampNI)) /nrow(sampT))

##Estimacién del promedio de sesgos de estimacién y su varianza
x<-(parmE-parmT)
for (m in 1:36)
{xbar1 [m] <-xbar [m] ;
xbar [m] <- (xbar [m] + (x [m] -xbar [m]) /k) ;
{if (k==1) s2[m]<-0
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else
s2[m]<-(((1-1/(k-1)))*s2[m] +k* (xbar [m] -xbarl[m])~2)}} } }})

##Clases de ponderacién

##Distribucién normal multivariada de las variables
## Preparacidén de los valores iniciales
x_c(rep(0,36))

xbar_c(rep(0,36))

xbarl_c(rep(0,36))

s2_c(rep(0,36))

tr_0

dos.time ({

for (tau in 1:10){

for (taul in 1:10){

##Proceso inicial de iteraciomes

for( k in 1:10){

##Seleccién de una muestra de la poblacién
sampT<-PoblM[sample(1:10000,660,replace=F),]

samp <- sampT

tr_tr+l

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 10%
##1n(0.90/(1-0.90))=2.2

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 30%
##1n(0.70/(1-0.70))=0.85

mO<-mean (samp[,10])

s0<-stdev(sampl[,10])

for (il in 1:660)

if ((exp(( (samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))/
(1+exp(((samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))>runif(1,0,1))
samp[il,]<-samp[il,]+patMT

##Eliminacidén de los casos con omisiones
samp <- na.omit(samp)

##Segmentacién en cuatro clases de ponderacién

##para todas la variable sin omisiones vnstdl

norm<- (c(-.674,0.0,0.674)*stdev(sampT[,10])+mean(sampT[,10]))
sampcl<-matrix(ncol=10,samp[samp[,10]<norm[1]])
sampc2<-matrix(ncol=10,samp [samp[,10]>=norm[1]&samp[,10]<norm[2]])
sampc3<-matrix(ncol=10,samp [samp[, 10]>=norm[2] &samp[,10]<norm[3]])
sampc4<-matrix(ncol=10,samp [samp[,10]>=norm[3]])

## Calculo de la distribucidén de porcentaje
##en los niveles de medicién en la muestra sin omisién
parmT <-c(c(tabulate(sampT[,1],2),tabulate(sampT[,2],2),
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tabulate (sampT[,3],4) ,tabulate(sampT[,4],4),

tabulate (sampT[,5],10) ,tabulate(sampT[,6],10))/nrow(sampT),
mean (sampT[,7]) ,mean(sampT[,8]),

mean (sampT[,9]) ,mean(sampT[,10]))

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicidén con omisidén clase 1

parmEcl <-c(c(tabulate(sampcl[,1],2),tabulate(sampci[,2],2),
tabulate(sampcl[,3],4) ,tabulate(sampci[,4],4),
tabulate(sampcl[,5],10),tabulate(sampcl[,6],10))/nrow(sampcl),
mean (sampcl[,7]) ,mean(sampcl[,8]),

mean (sampc1[,9]) ,mean(sampci[,10]))* (nrow(sampcl) /nrow(samp))

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicién con omisidén clase 2

parmEc2 <-c(c(tabulate(sampcl[,1],2),tabulate(sampci[,2],2),
tabulate (sampcl1[,3],4) ,tabulate(sampci[,4],4),
tabulate(sampc1[,5],10) ,tabulate(sampcl[,6],10))/nrow(sampc?2),
mean (sampcl[,7]) ,mean(sampci[,8]),

mean (sampcl[,9]) ,mean(sampcl[,10]))* (nrow(sampc2) /nrow(samp))

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicidén con omisidén clase 3

parmEc3 <-c(c(tabulate(sampc3[,1],2),tabulate(sampc3[,2],2),
tabulate (sampc3[,3],4) ,tabulate(sampc3[,4],4),

tabulate (sampc3[,5],10) ,tabulate(sampc3[,6],10))/nrow(sampc3),
mean (sampc3[,7]) ,mean(sampc3[,8]),

mean (sampc3[,9]) ,mean(sampc3[,10]))* (nrow(sampc3) /nrow(samp))

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicién con omisidén clase 4

parmEc4 <-c(c(tabulate(sampc4[,1],2),tabulate(sampc4[,2],2),
tabulate (sampc4[,3],4) ,tabulate(sampc4l[,4],4),

tabulate (sampc4[,5],10) ,tabulate(sampc4[,6],10)) /nrow(sampc4),
mean (sampc4[,7]) ,mean(sampc4[,8]),

mean (sampc4[,9]) ,mean (sampc4[,10]))* (nrow(sampc4) /nrow(samp) )

##Estimacién del promedio de sesgos de estimacién y su varianza
x<-((parmEcl+parmEc2+parmEc3+parmEc4)-parmT)
for (m in 1:36)
{xbar1[m]<-xbar[m] ;
xbar [m] <- (xbar [m] +(x [m] -xbar [m]) /k) ;
{if (k==1) s2[m]<-0
else

s2[m]<-(((1-1/(k-1))) *s2[m] +k* (xbar [m] -xbarl [m]) "2)}}}}}})
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##Procedimiento con estimadores de razdén
##Distribucién normal multivariada de las variables
## Preparacién de los valores iniciales
x_c(rep(0,36))

xbar_c(rep(0,36))

xbari_c(rep(0,36))

s2_c(rep(0,36))

dos.time( {

for (tau in 1:10){

##Proceso inicial de iteraciomnes

for( k in 1:100){

##Seleccién de una muestra de la poblacién
sampT<-PoblM [sample(1:10000,660,replace=F),]
samp <- sampT

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 10Y%
##1n(0.90/(1-0.90))=2.2

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 30Y%
##1n(0.70/(1-0.70))=0.85

mO<-mean (samp[,10])

s0<-stdev(samp[,10])

for (i1 in 1:660)

if ((exp(( (samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))/
(1+exp(((samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))>runif (1,0,1))
samp[il,]<-samp[il,]+patMT

##Eliminacién de los casos con omisiones
samp <- na.omit (samp)

## Calculo de la distribucidén de porcentaje

##en los niveles de medicién muestra sin omisiones

parmT <-c(c(tabulate(sampT[,1],2),tabulate(sampT[,2],2),
tabulate (sampT[,3],4),tabulate(sampT[,4],4),

tabulate (sampT[,5],10) ,tabulate(sampT[,6],10)) /nrow(sampT),
mean (sampT[,7]) ,mean(sampT[,8]),

mean (sampT[,9]) ,mean(sampT[,10]))

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicidén muestra con omisiones
parmE <-c(c(tabulate(sampl[,1],2),tabulate(samp[,2],2),
tabulate(samp[,3],4),tabulate(sampl[,4],4),
tabulate(samp[,5],10) ,tabulate(samp[,6],10))/nrow(samp),
mean (samp[,7]) ,mean(samp[,8]),

mean (samp[,9]) ,mean(samp[,10]))* (mean(sampT[,10])/mean(samp[,10]))
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##Estimacién del promedio de sesgos de estimacién y su varianza
x<-(parmE-parmT)
for (m in 1:36)
{xbarl[m] <-xbar[m];
xbar [m] <- (xbar [m] + (x [m] -xbar [m]) /k) ;
{if (k==1) s2[m]<-0
else
s2[m]<-(((1-1/(k-1)))*s2 [m] +k* (xbar [m] -xbarl[m])"2)}} }} })

##Procedimiento con estimadores de regresién
##Distribucién normal multivariada de las variables
## Preparacién de los valores iniciales
x_c(rep(0,36))

xbar_c(rep(0,36))

xbarl_c(rep(0,36))

s2_c(rep(0,36))

dos.time({

for (tau in 1:10){

##Proceso inicial de iteraciones

for( k in 1:100){

##Seleccién de una muestra de la poblacién
sampT<-PoblM[sample(1:10000,660,replace=F),]
samp <- sampT

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 10Y%
##1n(0.90/(1-0.90))=2.2

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 30Y%
##1n(0.70/(1-0.70))=0.85

mO<-mean (samp[,10])

sO0<-stdev(samp[,10])

for (il in 1:660)

if ((exp(( (samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))

/ (1+exp (((samp[il,10]-m0) /s0-0.85)))>runif(1,0,1))
samp[il,]<-samp[il,]+patMT

##Eliminacidén de los casos con omisiones
samp <- na.omit(samp)

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicién muestra sin omisiones

parmT <-c(c(tabulate(sampT[,1],2),tabulate(sampT[,2],2),
tabulate(sampT[,3],4),tabulate(sampT[,4],4),

tabulate (sampT[,5],10) ,tabulate(sampT[,6],10))/nrow(sampT),
mean (sampT[,7]) ,mean(sampT[,8]),
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mean (sampT[,9]) ,mean (sampT[,10]))

##Calculo de los valores de beta para cada variable

##como variable auxiliar vn2
b1<-(sum((samp[,1]-mean(samp[,1]))*(samp[,10]-mean(samp[,10]1)))/
sum((samp[,10] -mean(samp[,10]))"2) )
b2<-(sum((samp[,2]-mean(samp[,2]))*(samp[,10]-mean(samp[,10])))/
sum((samp[,10] -mean(samp[,10]))"2) )
b3<-(sum((samp[,3]-mean(samp[,3]))*(samp[,10] -mean(samp[,10]1)))/
sum((samp[,10] -mean(samp[,10]))"2) )

b4<-(sum((samp[,4] -mean(samp[,4]))*(samp[,10]-mean(samp[,10]1)))/
sum((samp[,10] -mean(samp[,101))~2) )

b5<-(sum((samp[,5] -mean(samp[,5]))*(samp[,10] -mean(samp[,10]1)))/
sum((samp[,10] -mean(samp[,10]))"2) )
b6<-(sum((samp[,6]-mean(samp[,6]))*(samp[,10]-mean(samp[,10]1)))/
sum((samp[,10] -mean(samp[,10]))"2) )
b7<-(sum((samp[,7]-mean(samp[,7]))*(samp[,10]-mean(samp[,10])))/
sum((samp[,10] -mean(samp[,10]))"2) )

b8<-(sum((samp[,8] -mean(samp[,8]))*(samp[,10] -mean(samp[,10]1)))/
sum((samp[,10] -mean(samp[,10]))"2) )

b9<-(sum((samp[,9] -mean(samp[,9]))*(samp[,10] -mean(samp[,10]1)))/
sum((samp[,10] -mean(samp[,10]))"2) )
dif<-(mean(sampT[,10])-mean(samp[,10]))

## Calculo de la distribucidén de porcentaje

##en los niveles de medicidén, muestra con omisiones

parmE <-c(c(tabulate(sampl[,1],2)+(dif*bl),tabulate(sampl[,2],2)+(dif*b2),
tabulate (samp[,3],4)+(dif*b3) ,tabulate(samp[,4],4)+(dif*b4d),

tabulate (samp[,5],10)+(dif#*b5) ,tabulate(samp[,6],10)+(dif*b6)) /nrow(samp),
mean (samp[,7])+(dif*b7) ,mean(samp[,8])+(dif*b8),

mean (samp[,9])+(dif*b9) ,mean(samp[,10]))

##Estimacién del promedio de sesgos de estimacién y su varianza
x<- (parmE-parmT)
for (m in 1:36)
{xbar1 [m] <-xbar [m] ;
xbar [m] <-(xbar [m]+(x [m] -xbar [m]) /k) ;
{if (k==1) s2[m]<-0
else
s2[m]<-(((1-1/(k-1)))*s2[m] +k* (xbar [m] -xbar1[m])"2)}} }} })
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B.4. Meétodos para el tratamiento de no respuesta
parcial

##Casos completos

##Distribucién normal multivariada de las variables
##Preparacién de los valores iniciales
x_c(rep(0,36))

xbar_c(rep(0,36))

xbarl_c(rep(0,36))

s2_c(rep(0,36))

dos.time({

for(tau in seq(0,990,10)){

##Proceso inicial de iteraciones

for( k in (tau+l):(tau+10)){

##Seleccién de una muestra de la poblacién
sampT<-PoblM[sample(1:10000,660,replace=F),]
samp <- sampT

##Simulacién de mecanismo de omisidén, tasa del 10% 1n((1-0.10)/.10))=2.2
##Simulacién de mecanismo de omisidén, tasa del 30% 1n((1-0.30)/.30))=0.85
mO<-mean (samp[,10])

sO0<-stdev(samp[,10])

for (i1 in 1:660)

if ((exp(( (samplil,10]-m0)/s0-0.85)))
/(1+exp(((samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))>runif(1,0,1))
samp[il,]<-samp[il,]+patMT [sample(1:511,1),]

##Eliminacidén de los casos con omisiones
samp <- na.omit (samp)

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicién en la muestra sin omisién
parmT <-c(c(tabulate(sampT[,1],2),tabulate(sampT[,2],2),
tabulate (sampT[,3],4) ,tabulate(sampT[,4],4),

tabulate (sampT[,5],10) ,tabulate(sampT[,6],10))/nrow(sampT),
mean (sampT[,7]) ,mean (sampT[,8]),

mean (sampT[,9]) ,mean (sampT[,10]))

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicién con omisidn

parmE <-c(c(tabulate(sampl[,1],2),tabulate(sampl[,2],2),
tabulate(samp[,3],4) ,tabulate(sampl[,4],4),
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tabulate (samp[,5],10) ,tabulate(samp[,6],10))/nrow(samp),
mean (samp[,7]) ,mean(samp[,8]),
mean (samp[,9]) ,mean(samp[,10]))

##Estimacién del promedio de sesgos de estimacién y su varianza
x<-(parmE-parmT)
print (k)
for (m in 1:36)
{xbar1 [m] <-xbar [m] ;
xbar [m] <-(xbar [m] +(x [m] -xbar [m]) /k) ;
{if (k==1) s2[m] <-0
else
52 [m] <-(((1-1/(k-1)))*s2[m] +k* (xbar [m] -xbarl [m]) "2) }}}}1})

##Casos completos

##Distribucién normal multivariada de las variables
##Preparacién de los valores iniciales
x_c(rep(0,36))

xbar_c(rep(0,36))

xbarl_c(rep(0,36))

s2_c(rep(0,36))

dos.time ({

##Proceso inicial de iteraciones

for( k in 901:1000){

##Seleccidén de una muestra de la poblacién
sampT<-Pobl [sample (10000,660,replace=F),]
samp <- sampT

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 10% 1n((1-0.10)/.10))=2.2
##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 30% 1n((1-0.30)/.30))=0.85
mO<-mean (samp[,10])

s0<-stdev(samp[,10])

for (i1 in 1:660)

if ((exp(( (samp[il,10]-m0)/s0-2.2)))/
(1+exp(((samp[il,10]-m0)/s0-2.2)))>runif (1,0,1))
samp[il,]<-samp[il,]+patM[sample(511,1),]

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicidén en la muestra sin omisién
parmT <-c(c(tabulate(sampT[,1],2),tabulate(sampT[,2],2),
tabulate (sampT[,3],4),tabulate(sampT[,4],4),

tabulate (sampT[,5],10) ,tabulate(sampT[,6],10))/nrow(sampT),
mean (sampT[,7]) ,mean (sampT[,8]),
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mean (sampT[,9]) ,mean(sampT[,10]))

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicién con omisidn

parmE <-c(tabulate(sampl[,1],2)/nrow(na.omit(samp[,1]1)),
tabulate(samp[,2],2) /nrow(na.omit (samp[,2])),
tabulate(samp[,3],4) /nrow(na.omit (samp[,3])),

tabulate (samp[,4],4) /nrow(na.omit (samp[,4])),
tabulate(samp[,5],10) /nrow(na.omit(samp[,5])),
tabulate(samp[,6],10) /nrow(na.omit(samp[,6]1)),
mean(samp[,7], na.rm=T) ,mean(samp[,8], na.rm=T),
mean(samp[,9], na.rm=T) ,mean(samp[,10], na.rm=T))

##Estimacién del promedio de sesgos de estimacién y su varianza
x<-(parmE-parmT)
print (k)
for (m in 1:36)
{xbar1[m] <-xbar [m] ;
xbar [m] <-(xbar [m] +(x [m] -xbar [m] ) /k) ;
{if (k==1) s2[m]l<-0
else
s2[m]<-(((1-1/(k-1)))*s2[m] +k* (xbar [m] -xbar1[m])~"2)}} } })

##Hot-Deck Aleatorio

##Funcién para hacer la imputacién
##Hot-Deck univariada

##Indica las posicién de los datos
##faltantes y las omisiones.
Separa <- function(muestra)

{pos.m <- is.na(muestra)

pos.r <- !pos.m

datos.r <- muestra[pos.r]

datos.m <- muestral[pos.m]

m <- length(datos.m)
list(datos.r=datos.r, m=m, datos.m=datos.m, pos.m=pos.m)}

##Selecciona el conjunto de datos que reemplazaran los datos
##faltantes.

HotDeck <- function(datos.r,m)

{donantes.HD <- sample(datos.r, m,replace=T)

donantes.HD}

##Hace la imputacidn
Imputacién <- function(muestra, donantes, pos.m)
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{muestra[pos.m] <- donantes
muestral

x_c(rep(0,36))
xbar_c(rep(0,36))

xbarl_

c(rep(0,36))

s2_c(rep(0,36))

dos.time ({

for( tau in seq(0,990,10)) {

##Proceso inicial de iteraciones

for( k in (tau+1):(tau+10)) {

##Seleccidén de una muestra de la poblacién
sampT<-PoblM[sample(1:10000,660,replace=F),]
samp <- sampT

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 10% 1n((1-0.10)/.10))=2.2
##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 30% 1n((1-0.30)/.30))=0.85

mO<-mean (samp[,10])
s0<-stdev(samp[,10])

for (i1 in 1:660)

if ((exp(( (samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))/

(1+exp(((samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))>runif(1,0,1))

samp[il,]<-samp[il,]+patM[sample(1:511,1),]

H1 <-
deckl

samp[,

H2 <-
deck2

samp [,

H3 <-
deck3

samp [,

H4 <-
deck4

samp[,

H5 <-

Separa(samp[,1])
<- HotDeck(Hi1$datos.r,H1$m)
1] <- Imputacién(sampl[,1],deckl,Hi$pos

Separa(samp[,2])
<- HotDeck(H2$datos.r,H2$m)
2] <- Imputacién(sampl[,2],deck2,H2$pos

Separa(samp[,3])
<- HotDeck(H3$datos.r,H3$m)
3] <- Imputacién(sampl[,3],deck3,H3$pos

Separa(samp[,4])
<- HotDeck(H4$datos.r ,H4$m)
4] <- Imputacién(sampl[,4],deck4,H4$pos

Separa(samp[,5])

.m)

.m)

.m)

.m)
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deck5 <- HotDeck(H5$datos.r,H5$m)
samp[,5] <- Imputacién(sampl[,5],deck5,H5$pos.m)

H6 <- Separa(sampl[,6])
deck6 <- HotDeck(H6$datos.r,H6$m)
samp[,6] <- Imputacién(sampl[,6],deck6,H6$pos.m)

H7 <- Separa(samp[,7])
deck7 <- HotDeck(H7$datos.r,H7$m)
samp[,7] <- Imputacién(sampl[,7],deck7,H7$pos.m)

H8 <- Separa(samp[,8])
deck8 <- HotDeck(H8%$datos.r,H8$m)
samp[,8] <- Imputacién(samp[,8],deck8,H8$pos.m)

H9 <- Separa(samp[,9])
deck9 <- HotDeck(H9$datos.r,H9$m)
samp[,9] <- Imputacién(samp[,9],deck9,H9$pos.m)

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicién en la muestra sin omisién
parmT <-c(c(tabulate(sampT[,1],2),tabulate(sampT[,2],2),
tabulate (sampT[,3],4),tabulate(sampT[,4],4),

tabulate (sampT[,5],10) ,tabulate(sampT[,6],10)) /nrow(sampT),
mean (sampT[,7]) ,mean(sampT[,8]),

mean (sampT[,9]) ,mean(sampT[,10]))

## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicién con omisidn

parmE <-c(c(tabulate(samp[,1],2),tabulate(sampl[,2],2),
tabulate(samp[,3],4),tabulate(sampl[,4],4),
tabulate(samp[,5],10) ,tabulate(samp[,6],10))/nrow(samp),
mean (samp[,7]) ,mean(samp[,8]),

mean (samp[,9]) ,mean(samp[,10]))

##Estimacién del promedio de sesgos de estimacién y su varianza
x<-(parmE-parmT)
print (k)
for (m in 1:36)
{xbar1[m] <-xbar [m];
xbar [m] <- (xbar [m] +(x[m] -xbar [m] ) /k) ;
{if (k==1) s2[m]<-0
else
s2[m]<-(((1-1/(k-1)))*s2[m] +k* (xbar [m] -xbarl[m])~2)}}} I}
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##Imputacién miltiple

##Funciones para redondeo a los
##valores observados en la variables
##ordinales

v.obsd <- function(n)

{ if (n<=1) n <-1

else if (n>=2) n<-2

else n<- round(n,0)

return(n) }

v.obs4c <- function(n)

{ if (n<=1) n <-1

else if (n>=4) n<-4

else n<- round(n,0)

return(n) }

v.obs10c <- function(n)

{ if (n<=1) n <-1

else if (n>=10) n<-10

else n<- round(n,0)

return(n) }

##Distribucidén normal multivariada de las variables
##Preparacién de los valores iniciales
x_c(rep(0,36))

xbar_c(rep(0,36))

xbarl_c(rep(0,36))

s2_c(rep(0,36))

dos.time ({

for(tau in seq(0,90,10)){

##Proceso inicial de iteraciones

for( k in (tau+l):(tau+10)){

##Seleccién de una muestra de la poblacién
sampT<-PoblM[sample(1:10000,660,replace=F),]
samp <- sampT

##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 10% 1n((1-0.10)/.10))=2.2
##Simulacién de mecanismo de omisién, tasa del 30% 1n((1-0.30)/.30))=0.85

mO<-mean (samp[,10])

s0<-stdev(samp[,10])

for (il in 1:660){

if ((exp(( (samp[il,10]-m0)/s0-0.85)))/
(1+exp(((samp[il,10]1-m0)/s0-0.85)))>runif(1,0,1))
samp[il,]<-samp[il,]+patM[sample(1:511,1),]1}
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##Calculo de valores para iniciar imputaciones.
w <-prelim.norm(samp)

##Encuentra estimadores de madxima verosimilitud de medias
##desviaciones estandares y correlaciones.

thetahat <- em.norm(w,showits=F)
getparam.norm(w,thetahat,corr=T)

##Realiza 50 iteraciones de aumento de datos con los
##con los estimadores de MV y se generan cinco
##conjuntos de datos distintos.

rngseed (7654
theta <- da.
impl <- imp

theta <- da.
imp2 <- imp

theta <- da
imp3 <- imp.

theta <- da.
imp4 <- imp.

theta <- da
imp5 <- imp.

321)
norm(w,thetahat,steps=50)

.norm(w,theta, samp)

norm(w,theta,steps=50)

.norm(w,theta, samp)

.norm(w,theta,steps=50)

norm(w,theta,samp)

norm(w,theta,steps=50)
norm(w,theta,samp)

.norm(w,theta,steps=50)

norm(w,theta,samp)

##Promedio de las cinco muestras
##imputadas
samp<- (imp1l+imp2+imp3+imp4+imp5) /5

## Redondeo a los valores observados
##de las variables ordinales.

for (j in 1:

{samp[,1]<-v.
samp[j,2]<-v.

samp [j,3]<-v

samp[j,4]1<-v.
samp[j,5]<-v.
samp[j,6]<-v.

nrow (samp))
obsd(samp[j,1])
obsd(samp[j,2])
.obs4c(samp[j,3])
obs4c (samp[j,4])
obs10c(samp[j,5])
obs10c(samp[j,6]1)2}
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## Calculo de la distribucién de porcentaje

##en los niveles de medicidén en la muestra sin omisién
parmT <-c(c(tabulate(sampT[,1],2),tabulate(sampT[,2],2),
tabulate (sampT[,3],4) ,tabulate(sampT[,4],4),

tabulate (sampT[,5],10) ,tabulate(sampT[,6],10)) /nrow(sampT),
mean (sampT[,7]) ,mean(sampT[,8]),

mean (sampT[,9]) ,mean (sampT[,10]))

## Calculo de la distribucidén de porcentaje

##en los niveles de medicién con omisidén

parmE <-c(c(tabulate(sampl[,1],2),tabulate(samp[,2],2),
tabulate (samp[,3],4) ,tabulate(sampl[,4],4),

tabulate (samp[,5],10) ,tabulate(samp[,6],10))/nrow(samp),
mean (samp[,7]) ,mean(samp[,8]),

mean (samp[,9]) ,mean(samp[,10]))

##Estimacién del promedio de sesgos de estimacién y su varianza

x<- (parmE-parmT)
print (k)
for (m in 1:36)
{xbar1 [m] <-xbar [m] ;
xbar [m] <- (xbar [m] + (x [m] -xbar [m]) /k) ;
{if (k==1) s2[m] <-0
else
s2[m]<-(((1-1/(k-1)))*s2[m] +k* (xbar [m] -xbar1[m])~2)}}} } )
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