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Resumen

Se presenta un disefio de imputacion en el que conjuga la clasificacién y la impu-
tacién con el fin de mejorar la calidad del dato imputado. La imputacién se lleva a
cabo para datos cuantitativos bajo pérdida completamente aleatoria con el uso de
arboles de regresion, comparando la técnica de imputacién con la media tedrica y
empiricamente con el uso de los arboles de regresién, con ello se busca desarrollar
una estrategia integral de clasificacién e imputacion.

Se obtuvieron estimadores insesgados desarrollando el valor esperado del estima-
dor, se evaluaron las propiedades de los estimadores mediante el desarrollo de sus
varianzas y sesgos, en el que se observé insesgamiento. En cuanto a la varianza del
estimador insesgado de la media, no se probd suficiencia para el estimador de la
media.

Palabras clave: datos faltantes, imputaciéon, CART, arboles de regresién, esti-
madores insesgados, simulacion.

Abstract

An imputation design is presented to combine classification and imputation in
order to improve the quality of imputed datum. Imputation is done with com-
pletely randomized missing quantitative data and using regression trees. Media
imputation techniques is compared, theoretical and empirically, using regression
trees, in order to develop an integral classification and imputation strategy.
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Unbiased estimators were obtained developing the expected value of the estimator.
estimators proprieties were evaluated trough their variance and bias development,
which showed non bias. as for the unbiased estimator variance of the media, suffi-
ciency was not proved for the media estimator.

Keywords: missing data, imputation, CART, regression trees, unbiased estima-
tors, simulation.

1. Introduccion

En la mayoria de los estudios muestrales y/o censales, principalmente en la me-
dicién de unidades, nos encontramos con miltiples obstdculos, como perder una
medicién, lo cual genera espacios vacios que pueden producir problemas en el
analisis posterior. Desde hace ya varias décadas, se viene estudiando la forma de
“llenar” estos espacios vacios (problema de imputacién de datos faltantes), con el
fin de obtener un conjunto de datos completos para ser analizados por la via de los
métodos estadisticos tradicionales. Sin embargo, esta situacién se complica cuando
las pérdidas se presentan en una matriz de datos formada por diversas variables
sobre la cual se realizardn estudios multivariantes, lo que exige la generacion de
metodologias que se adapten a particularidades (Useche & Mesa 2006).

Recientemente, se han desarrollado nuevas formas de tratar los datos faltantes en
matrices multivariantes, de esta manera se obtiene una variedad de técnicas basa-
das en diferentes enfoques segin las caracteristicas del dato. Aun asi, todavia son
muchas las deficiencias que enfrentan las técnicas actuales ante la falta de respues-
ta a temas como: los sesgos en las estimaciones, la alteracion de la relaciéon entre
las variables y los cambios en las varianzas. La ausencia de respuesta, plantea un
gran problema que enfrenta el analista. En ocasiones, por ejemplo, con grandes
conjuntos de datos y con poca proporciéon de pérdida, pudiéramos ignorar la au-
sencia de datos, pero esto no es conveniente ni cuando se trata de pocos datos o
de altas proporciones de pérdida.

Cuando no se deben ignorar los datos faltantes, la manera mas adecuada de tra-
tarlos es llenar esos espacios faltantes con valores plausibles, a este procedimiento
es lo que denominamos “imputacién”. Actualmente, las técnicas de imputacion de
datos son utilizadas en la fase de andlisis exploratorio de datos como parte del
preprocesamiento de datos (Lépez 2001).

Lohr (2009), refiriéndose a la importancia de los procedimientos de imputacién,
senala que esta no radica sélo en reducir el posible sesgo por la ausencia de res-
puestas, sino también para producir un conjunto de datos reticulares y “limpios”
sin valores faltantes, para llevar a cabo los andlisis estadisticos, ya que todos estos
analisis usan bases de datos completas.

Son muchas las técnicas de imputacion que han surgido, sobre todo desde la década
de los sesenta, empleando enfoques univariantes y multivariantes. Se han empleado
enfoques basados en modelos como: funciones de verosimilitud, regresién (Buck

Comunicaciones en Estadistica, junio 2017, Vol. 10, No. 1



Estrategia de imputacién con la media bajo el uso de arboles de regresién 11

1960) y descomposicién de matrices en valores singulares (Dempster et al. 1977) y
(Krzanowski 1988). A pesar de estos avances, no se ha encontrado una metodologia
capaz de reproducir el dato original o que pueda resolver el tratamiento de los datos
faltantes en forma satisfactoria, ya que no todas las metodologias son adecuadas
para todos los problemas relacionados con alteraciones de la distribucion de los
datos (una vez imputados), con la alteracién en la relacién de las variables o el
sesgo en las estimaciones e inflacién de la varianza (Little & Rubin 2014). Por esta
razdn, se sigue en la busqueda de mejorar la calidad del dato imputado.

Las técnicas actuales para imputacion se diferencian en que son méas automaticas
y son modelos mds exploratorios, tal como lo expresa Piela et al. (2001). Uno de
los enfoques més recientes utiliza modelos de arboles de decisién, lo que permite
obtener grupos cada vez mas homogéneos y en consecuencia mejores estimaciones
de los datos perdidos dentro de cada subgrupo, ya que se supone que mientras méas
parecido sea el donante al receptor, mejor serd la imputaciéon. Estas investigaciones
se han centrado bdsicamente en la ausencia de respuesta cualitativa (Mesa 2004),
pero para variables cuantitativas no se han encontrado muchos aportes, es por ello
que se buscard en esta investigacién, optimizar el uso de las técnicas de impu-
tacién con la ayuda de técnicas de arboles de regresiéon CART para datos faltantes
cuantitativos.

Con base en lo anterior, esta investigacién estd fundamentada en la presentacion de
una propuesta de imputacién de datos cuantitativos que integre el uso de arboles de
regresion CART en el proceso propio de imputacién, como una estrategia integral
de clasificacién e imputacién de datos. De forma mas especifica se planteard el uso
de arboles de regresién para optimizar la técnica de imputacion con la media para
datos cuantitativos faltantes.

A partir de la segunda seccién, se describen los fundamentos generales de la falta
de respuesta, desde los tipos de errores presentes en una investigacién cientifica,
tipos de falta de respuesta, patrén de pérdida e imputaciéon. En la tercera seccion
se detalla la técnica de imputacién con la media, en la cuarta seccion se desarrollan
los conceptos de arboles de regresion CART. En la quinta seccién se lleva a cabo el
desarrollo algebraico de la imputacién bajo el uso de arboles de regresiéon hallando
el estimador insesgado de la media del total y de la varianza. En la sexta seccion se
hace una evaluacién empirica de la técnica de imputacién con la media incluyendo
el uso de arboles de regresion disenando una estrategia integral de imputacion para
datos faltantes con la aplicaciéon de la técnica propuesta. La cual se implementa
usando los datos del VI Censo Agricola 1998, con patrones inducidos de pérdida
entre el 5% y 30 %. En la sétima seccién se muestran los resultados obtenidos, los
cuales fueron bastantes satisfactorios, ya que al introducir los CART en el método
de imputacion se logra robustez en la técnica, pues asi se mantienen los parametros
distribucionales independientemente del porcentaje de pérdida.
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2. Fundamentos generales

2.1. Tipos de errores presentes en una investigaciéon estadisti-
ca

En una investigacién estadistica de encuestas por muestreo, generalmente se pro-
ducen dos tipos de errores: errores muestrales y errores no muestrales. Los errores
muestrales son los errores producidos al observar una muestra de la poblacion
y no la totalidad de ella. Este tipo de error estd compuesto por la variabilidad
del estimador ante todas las muestras posibles y su sesgo, llamado sesgo técnico
(Mesa 2004).

Los errores no muestrales son aquellos errores presentes en una investigacién, no
atribuibles al hecho de observar una muestra. Pueden ser aleatorios o sistematicos
(Mesa 2004). Una forma de clasificar los errores no muestrales es segin su fuente,
los cuales pueden ser (Little & Rubin 2014): Errores de cobertura, errores de
respuesta y errores de no respuesta, estos iltimos surgen cuando las unidades de
observacion seleccionadas para la encuesta no proporcionan todos los datos que
deberia recogerse, produciéndose espacios vacios. Esta investigaciéon se centrara
solo en los errores producidos por la no respuesta.

2.2. Tipos de falta de respuesta

La ausencia de respuesta, aun cuando no se quiera, estard presente en toda investi-
gacion que involucre medicién, de la cual, muchas veces no se obtendran registros
completos por diversas causas ajenas al investigador. Segtin Little & Rubin (2014)
la falta de respuesta, puede presentarse de dos maneras: la falta de respuesta total,
es cuando hace falta todo el registro de una base de datos, puesto que no hay una
unidad para ser medida (persona, vivienda, empresa, etc.) o por impedimento de
efectuar un conjunto total de mediciones de variables en un determinado momen-
to especifico; es decir, no se recoge ningin dato de la unidad de la muestra. Por
ejemplo, cuando se lleva a cabo la aplicacién de encuesta de hogares y en algunas
viviendas seleccionadas no se encuentran, al momento de aplicar el instrumen-
to, los miembros del hogar, generandose una pérdida total de las respuestas del
cuestionario correspondiente a ese hogar.

La falta de respuesta parcial, se presenta cuando hay ausencia de uno o mas valo-
res para un registro, sin llegar a la ausencia completa de un registro, ejemplo; un
individuo que va a encuestado esta presente en el momento de la entrevista, pero
no responde algunas preguntas del cuestionario o a una unidad no se le efectua-
ron algunas mediciones por fallas en los equipos de medicion; sin embargo, otras
mediciones si se llevaron a cabo. Esta investigacion se basara en el estudio de la
falta de respuesta parcial.
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2.3. Patrén de pérdida de respuesta

Como lo expresa Little & Rubin (2014) y Schafer (1997), uno de los puntos para
tener en cuenta en la ausencia de respuesta, es el patrén de pérdida de los da-
tos faltantes, ya que estos pueden influir en la manera como se lleva a cabo la
imputacién. Dichos patrones de pérdida pueden ser ignorables o no ignorables.

Los patrones de pérdida son ignorables si los valores faltantes no dependen de la
variable que estd perdida, ocurren de manera completamente aleatoria (MCAR,
Missing Completely At Random) o de manera aleatoria (MAR, Missing At Ran-
dom). El primer caso (MCAR) ocurre cuando la ausencia de informacién no de-
pende de la variable con datos faltantes ni de otras variables presentes en la matriz
de datos. Para el segundo caso (MAR) ocurre cuando la ausencia de los datos no
depende de la variable con datos faltantes, pero si de alguna variable presente en la
matriz de datos. Esta investigacién se basa en pérdidas completamente aleatorias
(MCAR).

2.4. Imputacién

Imputacién es llenar los espacios vacios de la base de datos incompleta con valores
plausibles y obtener asi un archivo completo, con el fin de analizarlo. Es usado
como tratamiento de la falta de respuesta parcial.

2.5. Descripcién del modelo de imputacion

Bajo el enfoque basado en el modelo (en el que se basa nuestro estudio), x;x y
y; son consideradas variables aleatorias con distribucion f(X,Y|f) indexadas por
el pardmetros (conjunto de pardmetros) 6. La respuesta R es también incluida
como una variable aleatoria con distribucién f(R|X,Y,0) dado que X estd com-
pletamente observada y Y estd sujeta a no respuesta, la forma completa de la
distribucién puede ser escrita como f(X,Y, R|0, ¢) indexada por los pardmetros 6
y ¢ con R como indicador de respuesta.

La distribucién conjunta de X, Y y f(X,Y, R|6, ¢) puede ser descompuesta como el
producto de la distribucién de probabilidad de X y Y, indexada por el parametro 6
y la distribucién condicional de R dado X y Y (la distribucién para el mecanismo
de data perdida), indexada por el pardmetro ¢, esto es:

f(X,Y R0, ¢) = f(X,Y]0)f(RIX,Y, ¢) (1)

Si Y estd sujeta a no respuesta, podemos escribir Y = (YO{)S, Yp:’;r)T, donde Yo €s
el vector de tamano m X 1, que representa los valores observados de Y, mientras
que Yper es el vector de tamafio (N —m) x 1 que representa los valores faltantes

de Y.
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Ademés, la distribucion f(X,Y, R|0, ¢) puede ser escrita como f(X, Yobs, Yper, R|6, @)
y la ecuacion puede ser escrita como:

f(Xa YObSa chra R|0> (rb) = f(X, Yobsa chr|0)f(R|X7 Yobs7 chra ¢)

La distribucién de la data observada se puede obtener integrando Y, fuera de la
distribucién conjunta de X,Y y R, es decir,

f(vaobs,R) :/f(XaKR)decr

Miés especificamente,

f(Xa Yobsa Rwa ¢) = /f(Xa Yobsa chr|9)f(R|X7 Yobs; chrv d))decr

Los supuestos acerca del modelo son normalmente hechos con el objeto de obte-
ner una estimacién vélida. Uno de los supuestos méds comunes es que los valores
faltantes son “faltantes aleatoriamente”, MAR. Es decir,

f(R|X7 YYObS7Ypera ¢) = f(R|X7 Yobsu ¢)

Entonces, asumiendo MAR y dada la data actual observada (X, Y,ps, R) donde
ahora tenemos:

f(Xa YobS7 R|97 ¢) = f(Xv Yobs‘e)f(R‘Xv Yvobsv ¢)

En este caso, el procedimiento comun usado para la data observada completa es
el de maxima verosimilitud para estimar el parametro 6 requerido cuando la data
estd incompleta (data con valores faltantes). Es decir, 8 puede ser estimado por
maximizacion f(X, Yps|6) de la data observada. Asi, el mecanismo de data perdida
es ignorable; es decir, la segunda parte del lado derecho de la iltima ecuacién puede
ser ignorado en la estimacion de 6.

Si MAR se mantiene, la inferencia de 6 estd basada en la funcién de verosimilitud
L(0|X, Yobs), €l cual es funcién DE 6 proporcional a f(X, Yous|6) (Little & Rubin
2014).

3. Técnicas de imputacion

Varios estudios, como Goicoechea (2002) y Service (1996), indican que las técnicas
de imputacion se pueden clasificar de la siguiente manera:
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= Técnicas fundamentadas en informacién externa: cuando son basadas en va-
riables relacionadas con una encuesta perteneciente a otras bases de datos
externas o reglas previas. Entre estas se encuentran: los métodos deductivos
y las tablas Look-up.

= Técnicas deterministicas: cuando, al imputar diferentes unidades bajo las
mismas condiciones, se producen las mismas respuestas, se clasifican en:
Imputacién con la media o modo, imputaciéon con la media de clases, impu-
tacion por regresién, imputacién por emparejamiento media, imputaciéon por
el vecino mds cercano, imputacién por el algoritmo EM (Ezpectation Maxi-
mization), imputacién mediante redes neuronales, e imputacién mediante
modelos de series de tiempo.

= Técnicas aleatorias o estocasticas: son aquellas que cuando se repite el méto-
do de imputacién bajo las mismas condiciones para una unidad, pueden
producir resultados diferentes. Entre ellas tenemos; imputacién de un caso
seleccionado aleatoriamente, imputacién de un caso seleccionado aleatoria-
mente entre clases, imputacién Hot-Deck secuencial, imputacion jerarquica
Hot-Deck, imputacién por regresiéon aleatoria e imputaciéon por regresiéon
logistica.

3.1. Imputacion con la media

Se seleccioné esta técnica por ser la mas conocida y comunmente usada para
diversas situaciones. Es facil ejecutarla, es por ello es aplicada generalmente por
usuarios que desconocen otras técnicas de imputacion, ademds, por esta misma
razén, es una de las opciones que ofrecen la mayoria de los software estadisticos
de analisis de datos.

En el método de imputacién con la media, se estima la media absoluta de los
registros presentes en la base de datos completa para la variable a imputar, por lo
tanto el valor resultante (media absoluta) serd el valor donante para los registros
con datos faltantes de esta variable. De esta misma forma se aplica para cada una
de las variables que presenten al menos un registro ausente.

Segun (Little & Rubin 2014) se expresa de la siguiente manera: sea y;; el valor de
Y la unidad ¢ en la variable j, i =1,2,...,N, 7 = 1,...,J. La media imputada
sustituye la media 4 r de la m; unidad respondiente en la celda j para unidades que
son muestreadas, pero que no responden. Para disefios igualmente ponderados, la
media poblacional Y podria ser estimada por la media de las unidades observadas
e imputadas, a saber:

nj

J 2~
> njY;
j=1

J
>

Jj=1
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donde gjj es la media de las unidades observadas e imputadas en la celda j. Ahora,

- MiYiR + NyMiYiR
Yj =
nj

4. Arboles de regresion

4.1. Importancia de la clasificacién en la imputacién

La eficiencia del uso de una técnica de imputacién, en una base de datos, muchas
veces se ve afectada por la heterogeneidad de los datos, que hace que el valor do-
nante pertenezca a un registro de una caracteristica muy distinta a la del registro
a imputar, pudiéndose obtener datos inconsistentes y/o sesgos muy grandes. Por
ejemplo, para imputar usando un registro aleatorio proveniente de la misma base,
se obtendria mejores resultados si se clasificaran los datos formando grupos ho-
mogéneos y luego se seleccionara el donante dentro del grupo al que pertenece el
receptor, el cual tendria caracteristicas més similares a este receptor.

4.2. Arboles de decisién

En (Borgoni & Berrington 1990), definen a los arboles de decisién como una secuen-
cia de divisiones de un conjunto de datos a través de reglas de decisién formuladas
con respecto a valores de variables explicativas. Esta secuencia de divisiones se
mantiene hasta obtener grupos homogéneos con respecto a una(s) variable(s) en
particular (variable a clasificar).

Breiman et al. (1984) manifiestan que un modelo basado en arboles de decisién
es un grupo de reglas de clasificaciéon que particiona el conjunto total de datos
en subgrupos mutuamente exhaustivos y excluyentes. Las reglas son definidas en
términos de valores de un grupo de variables explicativas. El modelo es construido
particionando progresivamente el conjunto de datos en subgrupos mas pequenos
que son crecientemente mas homogéneos, con respecto a la variable respuesta. El
proceso de particiéon continta hasta que el criterio de detencién se cumpla.

Cabe aclarar que dentro de los métodos basados en arboles se pueden distinguir
dos tipos, dependiendo del tipo de variable que se vaya a clasificar; arboles de cla-
sificacién y drboles de regresion. Los primeros son empleados cuando las variables
que van a ser clasificadas son categdricas, tanto nominales como ordinales, mien-
tras que los arboles de regresion son los que se emplean para variables continuas
que vayan a ser clasificadas.
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4.3. Elementos de un arbol de decision:

Segin Goicoechea (2002), los elementos de un drbol son:

= Nodo raiz: es el grupo inicial formado por todos los elementos para segmen-
tar.

= Nodos intermedios: son aquellos que generan dos o mas segmentos descen-
dientes inmediatos llamados nodos hijos.

= Nodo terminal: cuando un grupo no se divide mas.

= Rama de un nodo: consta del grupo de todos los nodos dependientes de un
nodo intermedio.

« Arbol de decisién completo: es aquel conjunto de nodos (rafz, intermedios y
terminales) obtenido cuando cada nodo terminal no se puede ramificar.

= Subérbol: se obtiene de la poda de una o més ramas del arbol completo.

4.4. Arboles de clasificacién y regresién (CART)

El drbol propuesto para esta investigacion es CART, descrito como un algoritmo de
segmentacién desarrollado por (Breiman et al. 1984). Este algoritmo es conocido
como una particién binaria recursiva que representa sus resultados en forma de
arbol de decisién. Es binaria porque los nodos padres son siempre partidos en dos
subgrupos (hijos) y recursivo porque cada hijo puede también ser tratado como
un padre y por lo tanto puede ser también particionado.

Bajo el supuesto basado en el modelo de, Breiman et al. (1984), podemos expresarlo
escribiendo la funcién de probabilidad de, la cual estd sujeto a no respuesta, dado
el nodo terminal definido por X; como f(Y|Z; € X;), es decir, la funcién de
probabilidad de Y dado un conjunto de los valores de las variables explicatorias,
identificando el nodo terminal (grupo de clasificacién). Para simplificar la notacién,
escribimos:

fY|z € Xy) = f(Yt)

4.5. Ventajas y desventajas de los Arboles de Decisién CART

Varios autores estan de acuerdo con el uso de arboles de decisién como método de
clasificacién, debido a tener ventajas tales como: “su flexibilidad, escasez de su-
puestos, resistencia a datos atipicos” (Béarcena & Tusell 1999). Goicoechea (2002),
expone también como ventajas que: las reglas de asignacién son claras y, por lo
tanto, la interpretacion de los resultados es directa y sencilla de observar, son vali-
das sea cual sea la naturaleza de las variables explicativas: continuas, nominales u
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ordinales y que es una técnica no paramétrica que tiene en cuenta las interacciones
que pueden existir entre los datos.

Como desventaja de los arboles de decisién CART para imputar es que se requiere
de grandes masas de datos para asegurarse de que la cantidad de observaciones
de los nodos finales sea significativa, a menos que el proceso se detenga a una
altura tal que garantice grandes grupos para poder conseguir donantes para llevar
a cabo el proceso de imputacion. También cabe destacar que esta metodologia
no es rapida, debido a que se necesita del disefio del arbol, de la clasificacion de
los datos para luego proceder a la imputacién. No es recomendable usar el drbol
disenado para imputar una variable distinta para la que fue creado.

5. Imputacion bajo arboles de regresion

5.1. Desarrollo algebraico

Hansen et al. (1953) reconocen que tratar los valores imputados como valores
observados pueden llevar a desestimaciones de la varianza de los estimadores de
la media, varianza y proporcién si son usadas las férmulas estandar. Tal como lo
plantea (Little & Rubin 2014), sea U una poblacién finita de N unidades U =
{Ui;i=1,...,N} yseaY = (y;) un vector de tamafnio N de la variable respuesta
yi que representa el i-ésimo elemento. Sea X = () una matriz de tamafio N x K
de variables auxiliares, con x;, como la realizacién de la k-ésima variable para el
i-ésimo elemento. X puede ser representada como X = (z1,..., 2, ..., 2k ) donde

2 = (T1k,...,onk) T es un vector de N valores.

Asumimos que la variable y; estd sujeta a no respuesta y x;; es completamente
observada. Definimos R = (r;) como un vector de indicadoras de tamano N para
yi, el cual identifica si y; estd o no perdida. Esto es:

1 siy; es observada
ri = .
0 siy; no es observada

La poblacion puede ser representada como sigue:

Z11 L1k T1K Y1
Z21 T2k T2K Y2
X = Tm1 Tmk TmK Y = Ym R =
xm+1,1 xm+1,k xm+1,K 0
| TNl TNk INK | 0
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Donde m es el nimero de registros, el cual Y es observada (medida) y los ceros
representan los valores perdidos. Tomando, sin pérdida de generalidad que r; =

c=rym =1y rmy1 =+ =ry = 0. Este caso corresponde al caso univariante,
en el cual sélo una variables estd sujeta a no respuesta.

Si el modelo tratado r; como variables aleatorias, consideremos un modelo donde
Yi, Tk ¥ 75 son unidades aleatorias. Entonces, escribimos la distribucién conjunta
como f(Y, X, R).

Cuando R es independiente de Y, que es

f(ilri = 1) = f(yilri = 0)

la data es llamada pérdida completamente aleatoria, MCAR, donde f(Y'|R) denota
la funcién de probabilidad de Y dado R.

Uno de los objetivos de esta investigacién consiste en hallar los estimadores inses-
gados para la media, totales y varianzas de cada una de las técnicas de imputacién
propuestas (con la media, Hot Deck secuencial y seleccién aleatoria) haciendo uso
previo de CART, esto permitird evaluar desde el punto de vista tedrico las técnicas,
asi como la comparacion entre ellas.

La evaluacién tedrica (otro objetivo que persigue esta investigacién) de los estima-
dores insesgados encontrados se hard observando las propiedades de los estimadores
hallando su sesgo y varianza para probar insesgamiento, consistencia y eficiencia.

5.2. Técnica de imputacién con la media

Sea m, el nimero de registros observados y Ny, — m, el nimero de registros no
observados, la cual serd el donante de los registros ausentes. Sea Y, la media obte-
nida con los registros observados. Suponiendo que Y ~ N(u,02) y R ~ Fr(p,0,.),
asumiendo independencia entre r; y y; ya que se supone MCAR.

Estimador de la medias:

N,
1 1 il _
a ﬁ Z YiT; + Yobs(Nq - mq) (2)
1 7 |i=1

q=

Hallando el estimador insesgado para la media, se calcula la esperanza del estima-

dor
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N,
1 q
Fq [ Yiri + YobS(Nq —myg)

Ly
o
Q g=1 i=1
1 & N
= az F D) YiTs obs(Nq _mq))
g=1 L q =1
1 &1 &
= é Z F E(yzrz) + (Nq - th)E (Yoba)
g=1 L q =1 q
L™ LS pBr 4 (s o (T
= A N Yi T AT -—m obs
Q q=1 Ny i=1 Ny ’
Luego,
i N,
o 1 (Ny —my) 1 —
EY)= 5 pp + ~———LE | — > wir;
Q ; Nq Myq i=1
Q [ N,
1 (Ng —my) 1
=3 we + - E(yz>E(Tz)
Q ; Ny mq ;
1i— +(Nq mq) Ny }
== ue 2
Q a=1 L Ny AL
N, —m
= pp + ( — q)uso
q
N,
Myq
N,
= —Lou
Mg
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Ahora bien, obteniendo un estimador insesgado,

~ m, 2
Y =—1Y
Ngp
1 |
m .
= NZDF Zyiri‘FYobS(Nq_mq)
q q i=1

Z Wit — o N2g s Z Yiri

Este sera el estimador insesgado de la media por la técnica de imputacién con
la media. Ahora, se desea calcular la varianza de este estimador para hacer una
comparacién con las demads técnicas y asi evaluar cual es el estimador mas eficiente.

Ny (N ) N,
~ My )M
Var (Y ) Var ! yiri + —1 474 YT
2 ' 2 '
¥ ; mgNge ;
Ny —m
v | Sorer e 3y,
=1
) 2
m —-m
= N4z72 E Zylrl q Zszz
q =1
(Eq. 1)
m2 Nq m 2
- N4Zo2 E Z Yiri + 4 Z YiTs
i=1
(Eq. 2)

Ahora, para hacer més sencillos los célculos, se dividié la expresién en dos partes.
Para la primera parte, (Eq. 1), se tiene la siguiente expresion:
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NQ (N ) NlZ
m
E D uiri+ 2 "y
i=1 4q =1
2
2 Ny
:<1+(Nq_mq)> E Zyﬂ’l
Mq i=1
2
N, N,
N, — 2 q q
:(1—1—( d mq)> Var Zyiri + |E Zyiri
Mq i=1 i=1
- o
N, N,
(1 WNe=m) VS :
= (1 ) | S vertn) + |3 P
- : 5
N, N,
(Ng mq))2 - 2 2 2 2 .
=1+ o, +yo® +o.0%) +
( - ;(u ¢ ) ;mp
Nétese que,
2
N, N,
q N q
E Zyzn + ( qm mQ) Zyzrz
i=1 =1
N, 2

N‘I
(o7 + 00® + oto®) + | > e
=1

2
7(]\7,] — mQ)) [Nq (,uaf + gooz + 0302) + qu,u2<p2]

_|_

<
_ <1 n (qu(I)>2 [Nq (uo? + 9o + 020°) + [quﬂ
(

Myq

= L[N, (402 + ¢ + %) + N2
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Ahora, desarrollando la segunda parte (Eq. 2), se tiene

2
N, N,
q N —m q
E Z%W"’%Zyiri
i=1 4 i=1
2
2 | Ng
(N, —my)
= (1+ qm 2 Zucp
q i=1
; 2
= mié [Ngppl
4,2 2
_ Now'e
mg
Por lo tanto,
. m2 N2 m2 Nipu2p?
V(Y’): a_'a N 2 2 2 2 N2,202] — a *'q
“ N?@ng[ o (o 0 0n0®) £ Nyyi'e] N m2
1
=N [Ny (po? + po® + a70”) + Nop??] — i
q

Esta es la varianza del estimador de la media por el método imputacién con la
media. Para evaluar la consistencia del estimador, como el estimador es insesgado,
basta con evaluar si

lim Var (ff’) -0

n— 00

Estimador del total: la expresiéon para la estimacion de los totales es igual a la
expresion del estimador de la media, pero sin dividir entre N, (ndmero total de
registros), por lo tanto, se tiene la siguiente expresion:

N,

q
1= "yiri + Yobs(Ng — my) (3)
=1

Con el fin de encontrar un estimador insesgado para el total, se procede a calcular
el valor esperado de T de la siguiente manera:
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Nq
E(T)=E ( Y1 + Yobs(Ng — myg)

=1

NqE(yi

VE(r:) + (Ng — mg) E(Yobs)
Nq

1
= Ngpp + (Ng — mg)E e Zyﬂ"i
9 i=1

1
N, — -
ahp + (Ng —my) (mq> pp

_ Nq+ (Nq mq)] e

= ne
L mg

_ [mg(Ng—1) + N,

= i My ne

Ahora bien, obteniendo el estimador insesgado de (3):

79/ My

T mg(N,— )+ Ny ¥

N,
Myq

= YiTi + Yobs(N —m )
(mq(Ng —1) + Ng)p ; ! !

= e, q)JrN) Zym (Mg = my) Zym

Este sera el estimador insesgado del total por la técnica de imputacién con la me-
dia.

Varianza del estimador del total:

T/ — mq
V(I =v (mq(N_l E Zym Zym

2
q

= o, 1)+ Zyl” e Zyl”
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Como lo tnico que varia es la constante con respecto al estimador de la media,
tenemos:

_ m?] 2(Nq - mq) (Nq - mq)2
T [(mg(Ng — 1) + N)g]? <” me | m )

(no? + po® + aro” + N p*? — i)

V(T")

De estd manera se obtiene la varianza del estimador del total por el método de
imputacién con la media. No se calcularon los sesgos para la media y los totales
pues en ambos casos se obtuvieron estimadores insesgados.

Estimador de la varianza: Una de las férmulas generales para la estimacion de la

varianza es: N B
SQ — Zi:l ytz — NY2 (4)
N -1
Para el método de imputacion con la media se tiene:

N
Z Yi = Z Yi Ti + N mq)Yobs
i=1

_ 1 g _
2
N, Y2 =N, N Z:yr + (Ny — mg)Yops
2
1 2 _
= Ny— Zyiri +2 Z YiTi —mg)Yops + (N, —mg)? Y3,
q i—
como N
Yobs - Zi:Q Yil'i
Mg
Entonces
Zy1rz mq obs
Sustituyendo:
2
_ 1 _
NqY2 = Nqﬁ obs Z%rz + 2mg(Ng — mq)YOQbS + (Ng — mq) Yobs
q
1 2 2
= F(mq +2mgNg — 2m?2 + N7 + 2mgNy +m2)Y 5,
q
I oo
= ENq Yobs

Comunicaciones en Estadistica, junio 2017, Vol. 10, No. 1



26 Victor Marquez Pérez, Lelly Useche, Dulce Mesa & Ana Idés Chacén

Sustituyendo en

N

S2 _ Zi:ql y127'1 + (Nq — mq)Yobs N Y02bs (5)
N,—1

Nq

G2 — >oimh yfri + (Ng —mg — N, )Yo2bs (6)
B N, -1

Ng 2 2

§2 — Doim YiTi +mg Yo (7)
N,—1

De estd manera se obtiene el estimador de la varianza de la variable para la técnica
imputacién con la media.

Esperanza del estimador de la varianza:

Ng 2 2

Y1 2r +m,Y
E 2 = E szlyzri q-~ obs
(S) ( N -1

= ! Z YiTi (Yobs)

N, -1
1 :Nq

= N7 | BGDEG) - (3 E Zym

_ qu (N, (V () + (i) ) B(ry)]

Varianza del estimador de la varianza: para esta parte solo se deja planteada para
futuras investigaciones

N‘I
V(SQ) -V (Zi_l i‘/izri + mqu%)s)

N, 1
1 Yo
i (et
=1

Dado que,

V(z) = B(a?) - E*(z)
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Se tiene:
' N, 2 N, 2
= (N . 1)2 E YiTi + mqubs - |E Z y1,27’1 + mqubs
q i=1 i=1
1 Nq 2 Nq
:WE yiri | +2 Z yiri | mgYops +miYo | —
i=1 i=1
2

1 Ny 2 Ny
=——F yiri | +2E |my Yiri | Yoo | + E(mq¥oy)
1

obs o

Debido a la dificultas de desarrollar ecuaciones de cuarto orden se dejara expresado
de estd manera.

6. Bases de datos reales

6.1. Descripcion de la base de datos original

En esta seccién se hace una breve descripciéon de la base de datos que va a ser
utilizada con el fin de llevar a cabo un EDA (Analisis Exploratorio de Datos). De
esta manera se pueden conocer las principales caracteristicas de la base y poder
saber cudles que técnicas se pueden utilizar para el andlisis comparativo.

Dicho proceso se llevara a cabo con el uso de la base de datos proveniente del VI
Censo agricola (1997-1998) de Venezuela para tratar los datos faltantes en este
tipo de censo, en particular.
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6.2. Descripcion de las variables de estudio

Para el desarrollo empirico de esta investigacion se hace uso del VI Censo agricola
de Venezuela de 1998.

6.3. Patrén de pérdida

En esta base de datos se establecieron pérdidas aleatorias artificiales, compuestas
por ciertos patrones de pérdida con una, dos, tres, cuatro o cinco variables perdidas
simultdneamente.

Una vez obtenidos los patrones de datos y el porcentaje que representan cada
uno de ellos en la base de datos original, se elimina de la base y se selecciona, en
funcién a este, nuevos porcentajes de registros de la base de datos completa restante
(BDC). Estas pérdidas artificiales obtenidas se imputan mediante las técnicas que
se deseen compararse.

Por lo tanto, segiin el patrén de pérdida obtenido, del niimero de unidades para
eliminar en la base de datos completa se obtiene:

Tabla 1: Numero de unidades para eliminar en la base de datos completa segun
el patron de pérdida obtenido. V16: vacas paridas; V17: vacas en ordeno; V19:
novillos; V27: gallinas reproductoras; V43: babas. Fuente: elaboracion propia.

Para Para Para

5% 10% 20% raras0%

V16 2 4 8 11

V27 P 4 6 8

V16+ V17 10 18 39 41

V19+ V43 4 7 13 17

V164 V174 V19 8 13 23 32
V174 V274 V43 3 4 8 11
V19+ V274 V43 9 18 39 1
V16+ V17+ V194+V27 5 9 16 21
V164 V194 V274+V43 5 9 16 21
V164 V174 V19+V27+V43 1 2 3 4

6.4. Construccion de los arboles de regresién (CART)

Una vez conocida la base de datos original y aplicado el patréon de pérdida de
los datos se obtiene la base de datos completa y se procede a la construcciéon de
los arboles de regresién para poder obtener grupos mas similares, los cuales seran
aquellos que se encuentren dentro de cada uno de los nodos. Para llevar a cabo el
diseno de un arbol es necesario tener en cuenta ciertas caracteristicas:
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= Porcentaje de los datos para la muestra de aprendizaje o para la construccion
del arbol.

= Porcentaje de los datos para la muestra de validaciéon. Una vez construido el
arbol, se evaltia con esta muestra para saber si el modelo fue bien construido
el modelo.

Para la construccién de los arboles se utilizé el software SPAD, el cual cuenta con
un manejo simple e intuitivo, y permite realizar diversos procedimientos al mismo
tiempo. Se puede montar una cadena de analisis estadisticos que enlace un analisis
de correspondencias con un analisis de clasificaciéon en un momento. Ademds, por
defecto aparece la composiciéon de cada uno de los grupos que se han creado, esto
representa una gran ventaja para el software SPAD.

El porcentaje de poda no es extraido del 100% sino de los datos restantes a la
muestra de validacién, es decir, si tengo 100 datos y tomo el 40 % de muestra
de validacién y 20% de muestra de poda, ese 20 % de muestra de poda es del
60 % restante de los datos, una vez extraido el porcentaje de validacién. Se usaron
ciertos indices para evaluar el arbol, es decir, para comparar modelos de arboles.
Estos {ndices fueron el AIC (Akaike Information Criterion) y BIC (Bayesian In-
formation Criterion), tanto para la muestra de validacién como para la muestra
de aprendizaje.

Tabla 2: Valores de AIC y BIC para diferentes porcentajes de validacion y poda.
Fuente: elaboracion propia.

M. M. Und Divi Akaike Akaike BIC BIC Error Error  Mean Mean N N
Valid. Poda segme. sion Learn test Learn Test Red.Lear Red.Test Err. Err.  Learrn  Test
Learn Test

3% 33% 5 10 105.712 157.527  108.705 161.272 0.0065 0.3357 0.000 5.516.562 418 309
% 13% 30 10 143.054 161.680 143.873 162.004 0.3449 0.8305 0.000 5.479.471 202 701
15% 10% 30 10 150.901  148.964 151.094  149.591 0.3331 0.3691  0.000 1.894.567 713 141
HB%  15% 30 10 147.980 161.216 148.167 161.408 0.4776 0.6012  0.000 3.553.838 436 421
33%  33% 30 10 180.201 157.004 131.263 158.333  0.0826  0.3626 0.000 5.580.531 418 309
50 % 0% 30 10 136.730 161.876 138.209 163.297 0.1564 0.6339  0.000 686.478 443 467

Los valores que estdn en negrilla y cursiva en (Tabla [2)) son los que ofrecen menor
valor de AIC y BIC que es lo que se busca. Mientras menor sean estos valores,
mejor sera el modelo de arbol. Estos modelos de arbol fueron el primero y el sexto
modelo de arbol. Aqui se plantea el sexto, es decir, 67 % de los registros para la
construccién del drbol (muestra de aprendizaje), un 33 % de la muestra de prueba
y un 33 % de la muestra de aprendizaje para la muestra de poda.

El disefio del drbol que se selecciond fue: drbol (33,30,10,33) que indica lo siguiente:
33% de los registros componen la muestra de aprendizaje, 30 son el nimero de
elementos minimos para segmentar, los arboles se pueden crear hasta 10 niveles y
33% de los registros conforman la muestra de prueba (validacién). El tiempo en
el que el computador arrojé los resultados fue entre 20 minutos y 5 horas, esto se
debe posiblemente a la presencia de variables categdricas, las cuales toman muchos
valores posibles, lo que origina tiempos mayores de corrida. (Breiman et al. 1984).

En la figura [I| se muestra uno de los arboles de regresién creados para imputar
los datos faltantes de la variable “vacas paridas”, detallando un poco, con las
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variables auxiliares y bajo las condiciones mencionadas anteriormente se crea el
arbol. Posteriormente, con los registros que tienen para esta variable de ausencias
se aplica la clasificacion, usando este arbol de regresion y segin en el nodo final
donde quede cada registro se imputard segiin la media de los registros presentes
dentro de cada nodo.

C711 <-5855.00
averzge : 188.23
- - std-dew : 267.77
i 382 chs. (683}
avarzge + 457.01 h = 2
| std-dav : T14.57
T o1l > 585800
ALk averzge : 1572.T7
s e C2E <=2434 50
0l <-TTRE.% stadew = BT Tverage : 2005 OF
= 92 obs. [1E8)
average * 1054 53 atd-dev = BRI.3D
1 std-dev : 1358374 (= 2 §
aramier s = D6 RS e Sy
chd R averzge : 3961.T¢
el e C26 > 2434 50
t = 1603
CT1 > 1598108 SEEEE Tverig : 0553
64 obs. [113)
averzge : 4BB1. BB atd-dev : 1382.BB
average * 1573_64 | 2_353' L =6 » §586.50 i3 dbs. (33
sti-dev s WM M Gl e averzge : LTTL00
562 obs. (1303} e e std-dew : 172251
C26 «<=12875.5%
13 obs. [2%
averzge : 162B0. 44 B
o std-dew @ JTRDI3
CTl > TT34&2.00 i
everage - 2180312 SeElED
e atd-dev : TI11.B5

C2E > 12B75.53

14 cha. [2§)

averzge : 31996 00
std-dev @ 15G6. T4

5 chs. [13}

Figura 1: Arbol de regresion para la variable “vacas paridas” para un 10% de
pérdida. Fuente: elaboracion propia.

7. Resultados y discusiéon

7.1. Comprobacion de los supuestos fundamentales de anali-
sis de la varianza

Con la finalidad de comparar las medias de las variables imputadas a diferente
porcentaje de pérdida con la base de datos original, se realizé un anélisis de la va-
rianza, el cual permite corroborar si la técnica propuesta de imputacién mantiene
el promedio de las variables de estudio a diferentes protocolos o tratamientos de
pérdida. Antes de la aplicacion del andlisis de la varianza se deben probar los su-
puestos de dicha técnica; es decir que los errores sean independientes, normalmente
distribuidos con media cero y varianza constante. Para probar la normalidad se
llevé a cabo un histograma de frecuencias y grafico Q-Q, y se determind que las
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variables originales no lo cumplian. Por lo tanto, se recurrié a la transformacién de
las variables. Los resultados se pueden apreciar en la figura[2] teniendo en cuenta la
transformacién logaritmica mas adecuada, y realizando de nuevo los histogramas
y el grafico Q-Q asi cumple con el supuesto de normalidad. Para evaluar el supues-
to de independencia se elaboraron los graficos de residuos contra la secuencia del
tiempo, en el cual no se observé ninguna correlacién entre ellos, por lo tanto, se
puede inferir que cumple asi con el supuesto. Finalmente para el supuesto de alea-
toriedad se llevé a cabo el grafico de residuos contra el valor ajustado de los datos,
donde no se aprecia ningin patrén inusual, por ello se puede decir que mantienen
una varianza constante, cumpliendo asi con la suposicién de homogeneidad.

Vacas Paridas

Histograma de Re-
siduos por Respues-
ta

1 _.mlrfﬂ"ﬂ.rjnm[hum

Gréfico de Normali-
dad de residuos por
respuesta.

Residuos Vrs valo-
res ajustados por
respuesta.

Residuos Vrs valo-
res ordenados por
respuesta

Vacas en Ordeno

Histograma de Re-
siduos por Respues-
ta

Gréfico de Normali-
dad de residuos por
respuesta.

Residuos Vrs valo-
res ajustados por
respuesta.

Residuos Vrs valo-
res ordenados por
respuesta

Novillos

Histograma de Re-
siduos por Respues-
ta

R

Gréfico de Normali-
dad de residuos por
respuesta.

Residuos Vrs valo-
res ajustados por
respuesta.

Residuos Vrs valo-
res ordenados por
respuesta

Gallinas Reproductoras

Histograma de resi-
duos por respuesta

Gréfico de normali-
dad de residuos por

Residuos Vrs valo-
res ajustados por
respuesta.

Residuos Vrs valo-
res ordenados por
respuesta

Figura 2: Grdficos de los supuestos de aleatoriedad, normalidad e independencia
de los ANOVAS aplicados. Datos transformados utilizando la funcion logaritmo.
Fuente: elaboracion propia.
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7.2. ANOVAS de comparaciones de los datos transformados

Segun porcentaje de pérdida. Se desea probar si las medias entre los porcentajes
de pérdida son significativamente iguales. Es decir, se realizarda una comparacion
de medias, de la base de datos original (BDO) con la base de datos imputada a
distintos porcentajes de pérdida.

Hy : pEpo = ps = H1o = fi20 = [130
H, : al menos uno de los promedios difiere del resto

Tabla 3: P-valores de ANOVAS de una via entre porcentajes de pérdida. Impu-
tacion con la media. Fuente: elaboracion propia.

Variable  P-Valor Resultado

Vacas paridas 0,603 No hay diferencias significativas

Vacas en ordeno 0,812 No hay diferencias significativas
Novillos 0,364 No hay diferencias significativas

Gallinas reproductoras 0,675 No hay diferencias significativas

Como se muestra en la tabla [3|las imputaciones de la data perdida no son signifi-
cativamente diferentes para los distintos porcentajes de pérdida. El estadistico F
del andlisis de la varianza que permite establecer la igualdad o no del efecto de los
porcentajes de pérdida sobre las imputaciones, arrojé valores estadisticamente no
significativos (p > 0,05). Por lo tanto, los datos confirman la hipdtesis de igualdad
de varianzas para los cuatro porcentajes de pérdida (5%, 10%, 20%, 30%) y la
base de datos original.

Los residuos muestran un comportamiento normal, luego de que los datos fueron
transformados. Los residuos no muestran relacién aparente con los valores estima-
dos para cada observacion, tampoco manifiestan un aumento o disminucién de la
magnitud de las respuestas estimadas. Igualmente, no presentan autocorrelacion,
tampoco se evidencia una tendencia definida de los residuos en funcién del orden
de observacién, esto puede deberse a la experiencia del empadronador, eficiencia
del organismo que recolecté los datos en el municipio, o al mal uso del software
al imputar, etc.. Por lo tanto, se obtienen resultados vélidos y en consecuencia
conclusiones confiables.

Comparacion de los sesgos segun pérdida. Imputacion con la media. Para ello
se tomé la diferencia entre el valor real y el valor imputado y se compara sus
promedios.

Hy : Hsesgo5 % = Msesgol0 % — Msesgo20 % = Hsesgo30 %
Hi : al menos uno de los promedios difiere del resto
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Tabla 4: Comparacion de sesgos. P-valores de ANOVAS de una via entre porcen-
tajes de pérdida. Imputacion con la media. Fuente: elaboracion propia.
Variables P-Valor Resultado
No hay diferencias significativas
entre los sesgos de los diferen-

Vacas paridas 0,583 tes porcentajes de pérdida para
la vaca parida

No hay diferencias significativas
entre los sesgos de los diferen-

Vacas en ordeno 0,216 tes porcentajes de pérdida para
la vaca en ordeno

Se rechaza Ho, es decir, exis-
ten diferencias significativas en-

Novillos 0,006 tre 20 % y 30 % los sesgos aumen-
tan.

7.3. Comparacion de las relaciones de las variables mediante
matrices de varianza y covarianza

Para poder evaluar si las técnicas de imputacién mantienen la variabilidad de los
datos y las relaciones entre las variables en forma simultdnea (multivariante) se
llevé a cabo una prueba de comparaciéon de matrices de varianzas y covarianzas
entre las variables que tenfan al menos un dato perdido (Rencher, 2002). Las
matrices para comparar fueron aquellas formadas por las varianzas y covarianzas
de los datos de las variables completas; es decir, sin tomar en cuenta los valores
para imputarlos.

Un supuesto para las pruebas MANOVA y T2 al comparar dos o més vectores
de media es que las matrices de varianzas poblacionales son iguales a 1 = 3.
Bajo este supuesto, las matrices de covarianzas muestrales S, Se se asume una
poblacién comin . Si ¥; = ¥5 no es verdadero, muy posiblemente se recha-
zaria 1 = po. Por tanto se desea, probar la igualdad de matrices de varianzas y
covarianzas.
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7.4. Pruebas multivariantes para igualdad de matrices de co-
varianza

Segin Rencher (2002) para k poblaciones multivariantes, la hip6tesis de igualdad
de matrices de covarianza es:

H()ZEl:EQ:...:Ek

HO : 21 = 22
Para k£ = 2. No es exactamente una prueba de Hy : X1 = X5, como en el coso

univariante. Se asume muestras independientes de tamano ny, no, . .., ng de distri-
buciones normal multivariante.

Para hacer esta prueba se calcula:

M ‘51|v1/2|52|1)2/2~--|Sk|vk/2 _ (|Sl|v1/2> <|52|v2/2) <|Sk|vk/2>
| Spi| =i vi/2 | St ISt |:Spa

Para S; = Sy = Spl, entonces M = 1 y para una disparidad entre Si, Sa,..., Sk
se incrementa y M se acerca a cero.

Si v = n; — 1, es una matriz de covarianzas de la i-ésima muestra, y Sp; es la
muestra conjunta de la matriz de covarianzas.

5, = Y vSi  E
bl = =
Zle Vi Vg
Donde F viene dado por
k  n; k  n; k 1
E=>" i —0) i —0:) = D> Uighh; — D ;yzy;
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 "

y vE = Zle v; = »;n; — k. Estd claro que se tiene v, > p. Por otra parte si
|Si| = 0 para algtin i, M podria ser cero.

Mayor a los puntos —2lnM = v(kln|Sy| —)_, In|S;|), para el caso v; = va, se hace
uso de la tabla propuesta por (Lee et al. 1975), sin embargo, (BOX 1949) propone
que dado X? se hace una aproximacién F para la distribucién M.

La aproximacién X2 se calcula:
C—zk:l— 1 [2p2+3p—1}
T TS | B k-1
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Entonces: p = —2(1—C4)InM es aproximadamanete X2 [2(k — 1)p(p + 1)]; donde
1< 1 (&
InM = igvlln\Sﬂ ~5 (;v,> In|Spy|
Se rechaza Hg si pp > X2. Siv; = vg = ... = v, = v donde C; se simplifica a

(k+1)(2p* +3p—1)
6kv(p + 1)

Cy =

Para justificar los grados de libertad de la aproximacién z2, note que el niimero

total de pardmetros estimados bajo Hy es k [3p(p + 1)]. Bajo Hy estimamos sélo
Y, el cual tiene p + (’2’) = %p(p + 1) pardmetros. La cantidad k [%p(p + 1)] surge
del supuesto de todas ¥;, ¢ = 1,2,...,k, son diferentes. Técnicamente, H; puede
estar como X; # X; para algun ¢ # j. Sin embargo, el caso mas general para todo
¥; sea diferente.

Comparando con un valor teérico para k = 5, p = 5 variables y u = 268 se obtiene
los resultados de la tabla Bl

Tabla 5: Valores T obtenidos y valores tedricos. Técnica de imputacion con la
media. Fuente: elaboracion propia.

Valor obtenido Valor tedrico

T1 0.51 MT1 0.51
T2 9.55 MT2 9.,51
T3 18.49 MT3 18.40
T4 1591 MT4 15.83

Buscando una aproximacion a:

Se rechaza si

8. Comparacién de la base de datos imputadas con
y sin el uso de CART

Finalmente, para saber, desde el punto de vista empirico, la influencia que tiene
el uso de los CART sobre la estimaciéon de los datos faltantes se compararon
las bases de datos completas con la base de datos imputada, usando la técnica
de imputacién con la media, en presencia y ausencia de los CART. Se us6é un
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Tabla 6: Medias y desviaciones estandar de las bases de datos imputadas con y sin
CART. Fuente: elaboracion propia.

Variable Vacas Paridas  Vacas en Ordeno Novillos
Parametro Media D.E Media D.E Media D.E
BDC 1152,87 3239,3 1686,31  4207,21 926,91 2186,28
Media sin CART 101542 2704,26 1718,05  3431,87 966,53 1710,56
Media CART 1052 2389,11 168295 379538 887,92 1763,78

porcentaje de pérdida del 30 % que serfa el peor de los casos, es decir, cuando hay
mayor pérdida de informacién. Tabla [6]

Ademas se llevé a cabo una ANOVA en el que se compararon las bases de datos;
la completa (con los datos reales), las imputadas segin técnica de la media, con y
sin el uso de CART. Se desea probar si la media entre la base de datos completa
y la imputacién con el uso de CART y la imputacién sin el uso del CART son
iguales. (Tabla[7))

HO P UBDC = MUmediasinCART — MUmediaconCART
Hj : al menos uno de los promedios difiere del resto

Tabla 7: P-valores de ANOVAS de una via entre bases de datos imputadas con y
sin el uso de CART y la base de datos completa. Fuente: elaboracion propia.

Variable | P-Valor Resultado

Vacas Paridas 0 | Difiere BD Media sin CART
Vacas en Ordeno 0,001 | Difiere BD Media sin CART
Novillos 0 | Difiere BD Media sin CART

9. Conclusiones

La metodologia de imputacién disenada inicia con el diseno de un arbol de cla-
sificacién y regresiéon CART, con los valores de Akaike y BIC mads bajos, con un
33% de muestra de aprendizaje (para crear el drbol) y un 33% de muestra de
prueba o validacién. Como la finalidad es obtener en cada nodo final donantes
para imputar, se segmenta el arbol si posee 30 elementos minimos en el nodo y
10 niveles maximos por drbol. Este CART fue elaborado con el uso de todas las
variables auxiliares de la base de datos (se construyé un CART por cada variable
pérdida). Una vez obtenido el CART, dentro de cada nodo donde se encontrara un
dato perdido, se aplica mediante una técnica clasica de imputacién: un donante
del mismo nodo para imputar al ausente. Para este caso se decidié probar con las
técnicas cldsicas de imputacién con la media.

Se obtuvieron los estimadores para la media y los totales bajo el uso de los CART
y se evaluaron las propiedades de los estimadores mediante el desarrollo de sus
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varianzas y sesgos, observando insesgamiento. En cuanto a la varianza del esti-
mador insesgado de la media se probd que es suficiente (varianza nula cuando N
tiende a infinito), a diferencia del estimador de la media y los totales. Por lo tanto,
esta técnica debe tomarse con cierta precaucién. De esta manera, si el objetivo
es la estimacién de los totales, la técnica de imputacion con la media no es reco-
mendada, debido a la tendencia que tiene esta técnica a la subestimacion de la
varianza, concentrandose las frecuencias més altas hacia los valores centrales, lo
cual no afecta la media pero si a sus totales. Esta condicién se mantiene aun reali-
zando previamente la clasificaciéon mediante CART, no resolviendo esta desventaja.

Como resultado de la investigacion, esta metodologia tiene ciertas limitaciones,
como que si hay variables para ser imputadas que no mantienen correlacién con
alguna otra variable de la base de datos, el CART no encontrard variable auxiliar
que clasifique a esta, por lo tanto, no pueden formar drbol como lo que ocurrié
con las variables “babas” y “gallinas reproductoras” en el desarrollo empirico de
la propuesta. Es necesario que la base de datos cuente con un conjunto de varia-
bles auxiliares clasificadoras, que guarden correlaciéon con la variable a imputar,
ademas, la metodologia probada en este estudio implica un procedimiento mas
extenso y conlleva mas tiempo y recursos.

Como ventajas de la metodologia propuesta se tiene que: CART permite apreciar
el registro “atipico” sin necesidad de otro estudio previo, el cual serd aquel que
quede s6lo en un nodo desde el primer nivel del arbol y si es un registro que tiene
un dato ausente, no se podra imputar porque no lo acompana ningin posible do-
nante; se comprueba una vez mas la resistencia que este método tiene frente datos
atipicos y la escasez de supuestos, pues lo supuestos que se probaron fueron para
hacer las comparaciones mediante ANOVAS y MANOVAS; las técnicas tradicio-
nales como la media puede ofrecer buenos resultados si se combinan con técnicas
de clasificaciéon como los CART; la metodologia es sencilla y ficil de interpretar;
se conservan de los valores agregados como la media, varianzas y covarianzas; se
mantiene la distribucién de los datos en cuanto al apuntamiento de la curva de
distribucién (kurtosis) y la asimetria y la técnica se conserva robusta ante el au-
mento del porcentaje de pérdida, al menos hasta un 30 %.

Al llevarse a cabo la comprobacién y evaluacién de la metodologia propuesta ha-
ciendo uso de los datos del VI Censo agricola de 1998 con pérdidas artificiales
entre el 5% y 30%, con patrones de pérdida de una, dos, tres, cuatro y cinco
variables ausentes simultdneamente y aplicando la técnica de imputacion; con la
media, asumiendo una pérdida completamente aleatoria, se obtuvieron los siguien-
tes resultados bajo el uso de CART: las técnicas conservan la relacién entre las
variables, tanto en comparaciones bivariantes como multivariantes; no se encon-
traron diferencias significativas entre los distintos porcentajes de pérdida, es decir,
CART mantiene robustez en la metodologia propuesta sin importar el tamano de
pérdida de la base de datos original; en cuanto a las distribuciones de las variables,
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se observaron cambios en sus kurtosis, sin embargo, empiezan a verse diferencias
cuando el porcentaje de pérdida es del 30% , que aumenta la kurtosis; es decir,
haciéndose méas puntiaguda. En cuanto a la comparacion del uso de la metodologia
CART antes de la aplicacién de la técnica de imputacién con respecto a no usar
CART se aprecia la influencia positiva en la mejora de las estimaciones con el uso
de CART para la técnica de imputacién con la Media; Al llevar a cabo la impu-
tacién de manera conjunta (esto es imputando todas las pérdidas de un registro
con el mismo donante) se aprecia que de esta manera se obtengan estimaciones
similares a las llevadas a cabo de manera simple, debido a la poca correlaciéon entre
las variables no afecta que se use un donante para imputar por item o un donante
que impute todos los items faltantes de un mismo registro de manera simultanea.

Recibido: 17 de enero de 2016
Aceptado: 6 de octubre de 2016
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