CAPITULO 1lI

3. TECNICAS DE IMPUTACION APLICABLES

3.1

Introduccién

El propoésito del presente capitulo es el de ilustrar las técnicas de
imputacién para el manejo de datos incompletos en una matriz de
datos, para lo cual, en la seccién 3.2 se define lo que es “Imputacion
de datos”, la siguiente seccidn muestra los métodos de “imputacion”,
entre los cuales estan, imputacién por la media muestral e imputacion

por regresion.



3.2

3.3
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Imputaciéon de Datos

Se entiende por “imputaciéon de datos” a la accién de reemplazar, con
algun criterio, los datos faltantes esto es, aquellos que por una u otra
razdn no se encuentren presentes en una matriz de datos; para de
esta forma obtener un conjunto de “datos completos” con los que se
pretende mantener, en lo posible, las caracteristicas de la poblacion

objetivo investigada.

En las ultimas décadas, se han desarrollado gran variedad de métodos
de imputacién para enfrentar el problema de datos faltantes y obtener

una “matriz de datos completa”.

Métodos de Imputacion

Entre los métodos de imputacion mas difundidos y que son los que
formaran parte de esta investigacion estan: asignar la media aritmética
de los datos incompletos al o los valores faltantes y predecir el valor

ausente mediante un modelo de regresion.

3.3.1 Imputacién por la media muestral
El método de imputacion por la media muestral, denominado también

método de Wilks (1932), es muy sencillo de aplicar y util para variables
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continuas aun cuando presentan inconvenientes estadisticos; consiste
en la asignacion en la matriz de datos del valor promedio de los datos
existentes en la correspondiente columna, a todos los valores que “le

faltan” a la matriz de datos X=(X;), variable por variable.
Supongamos que para una variable X; tenemos registrados r de los

n valores investigados y (n—r) “datos faltantes”, por lo que para los (

n-r) datos, los valores a ser imputados en la variable X; se

determinan asi:

g = 2uim X (3.0

(imp)j r

Siendo X el valor que se coloca, “o imputa”, en la variable con

(imp);
datos faltantes.

Sin embargo, este método tiene como desventaja que modifica la
distribucion de la variable, disminuyendo la variabilidad de los datos;
de igual manera en el caso de realizar andlisis multivariados se
distorsiona la matriz de varianzas y covarianzas entre las variables
observadas. Es decir, este método no conserva la relacion entre las

variables ni la distribucion de frecuencias original. [6]



A continuacion se ilustra este método:
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Se tiene una matriz de datos cuyas columnas son muestras tomadas

de cuatro poblaciones todas ellas

estocasticamente independientes entre si,

Poisson, y que son

la primera variable tiene

pardmetro A =2, la segunda variable 1 =4, la tercera variable 1=5y

la cuarta variable A =7 , esto es:

2%e?
f(X)=P(X,=x%))= —, x, =012,...
X,!
4%e™
FOX;)=P(X; =%)=——, X, =012..
X,!
5% g™ '
F(X5)=P(Xs=%) ===~ X3=012,..
X,!
7%e”’
F(X)=P(X, =x)="——, x,=012,.
X,!

Primer Caso: Falta un dato en solo una variable

Se supone que la variable aleatoria X; que proviene de una

distribucion Poisson con A =7, tiene un valor faltante, el X,,, que

realmente es igual a 14 (Ver Tabla 3.1). Notese que, un dato faltante

representa, en este caso, el 3% de datos faltantes en la matriz de

datos.



Xy X,
5 4
1 7
2 6
2 5
4 6
3 5
2 3
0 3
3 3
2 4

S7

Tabla 3.1

Efectos de la imputacion en el andlisis de datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias independientes
con distribucion Poisson
Tamafio de muestra n=10, 3% de datos faltantes en la matriz

Elaborado por: G. Cuenca
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El valor de la media aritmética de X, con el dato faltante es

X
N 9

_6+6+10+2+9+12+9+6+7

=7.444, entonces reemplazamos

en X,, =7.444, asi calculamos nuevamente la media aritmética y la

varianza con el dato imputado (Ver Cuadro 3.1). El vector de medias

de los datos originales es:

XI

X,) (2.400
X, | |4.600
X, | |4700
X, 18100

Mientras que el vector de medias con un dato completado es:

X

X,) (2400
X, | |4600
X, | |4.700

7.444
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Podemos apreciar en el Cuadro 3.1 que la mediana de los datos
imputados para X, difiere de la mediana de los datos originales o
reales, asi como de los incompletos, debido a que al incluir la media
en los datos incompletos para realizar la estimacion, ésta se ubico en
el centro de los datos al ordenarlos junto con el valor de la mediana de
los datos incompletos, y como la cantidad de datos es par se procedio
a calcular el promedio de los valores antes mencionados donde se

obtuvo que el valor de la mediana de X, es 7.222.

CUADRO 3.1
Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias independientes con distribuciéon Poisson
Método de Imputacion por la Media
Tamafio de muestra n=10 y 3% de datos faltantes en la matriz
Tabla y Diagrama de la “Variable X,”

Estimadores

1% 7] 0
2 8 2 25
o n g n o n c 9O . .
e S c Sa So= Diagrama de Cajas
T = © S5 ©
E fa =y a) g QgT
8 © £ 88
n 10 9 10
Datos
Media 8,100 7,444 7,444 Originales i—‘
Mediana 8,000 7,000 7,222 Datos
Moda 6000 | 6000 | 6,000 Incompletos {:Ij
Varianza 11,878 8,528 7,580 E“"S .
Desviacion Estandar 3,446 2,920 2,753 i
Error Estandar 1,090 0,973 0,871 | | |
Coeficiente de Asimetria 0,057 -0,334 -0,344 0 5 10
Curtosis 0,150 0,500 0,890
Datos
Rango 12,000 10,000 10,000
Minimo 2,000 2,000 2,000
Maximo 14,000 12,000 12,000
25 6,000 6,000 6,000
Percentiles 50 8,000 7,000 7,222
75 10,500 9,500 9,250

Elaborado por: G. Cuenca
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En el Diagrama de cajas se observa que la distribucion de los “datos
incompletos”, asi como de los “datos completados” estan sesgadas a
la derecha. Para los “datos originales”, “incompletos” y “completados”,
el coeficiente de curtosis es menor a tres, entonces los datos tienen

una distribucion platicurtica.

Se puede apreciar también que el valor de la media aritmética de la
variable X4, (X, = 7.444 ) de los “datos incompletos” y “completados” es

igual debido a que si obtenemos el promedio del grupo de datos
incompletos y lo agregamos en ese grupo se va obtener el mismo
valor del promedio anterior al momento de calcularlo nuevamente.
Solo que antes se tenia (n-1) datos y luego n. Pasamos a demostrar
esta afirmacion:

La media de X, con un valor completado es igual a:

X+ X, +..+X,

X+ X+ + X+
1 2 n-1 n—l

Ximp =

n

(n—1)nf‘xi +nixi (n—1)n§xi +1ni X,

(n-1) B (n-1)
n B n
[n—1)+1jfxi nfixi o
0y -y &

n n n-1 nt
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><i
La media para los “datos incompletos” también es igual: ==— = X,

n-1
1

Queda demostrado que la media para los datos incompletos y de los
que tienen como valor imputado la media aritmética de los datos
completados, siempre van a ser iguales.

Analicemos ahora el efecto de esta imputacion en la matriz de
varianzas y covarianzas, comparando la matriz original con la matriz
con 3% de datos completados mediante imputacion por la media (Ver

Cuadro 3.2).

CUADRO 3.2
Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson
Método de Imputacion por Media
Tamafio de muestra n=10 y 3% de datos faltantes en la matriz

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Datos Originales)

Variables X1 X, X3 X4
X1 2.044
X5 0.067 2.044
X3 -0.533 -0.356 8.900
Xa -0.267 -0.844 3.033 11.878

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Un Dato Completado con Imputacion en Xy)

Variables X X, X3 X4
X1 2.044
X5 0.067 2.044
X3 -0.533 -0.356 8.900
X4 0.025 0.321 3.543 7.580

Elaborado por: G. Cuenca
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Por medio del Cuadro 3.2 podemos apreciar las varianzas y
covarianzas entre las variables, utilizando la matriz de datos originales,
las variables X3 y X4, muestran la mayor covarianza (3.033), seguida
por la covarianza entre X,y X4 (-0.844). También se aprecia un valor
‘grande” en la varianza de la variable X4 (11.878), por ende valores de
esta variable tienden a distribuirse lejos de la media, mientras que
las variables X;y X3 tienen la misma varianza (2.044).

En la matriz de varianzas y covarianzas de los datos con imputacion
por la media se nota una disminucion en la varianza de la variable X4,
comparandola con la matriz de datos original; esto ocurre debido a que
se inserta el valor de la media en los datos faltantes de esa variable y
por ende los datos estan menos dispersos. Por otro lado, el valor de
las covarianzas disminuyd, con excepcion de la covarianza entre X3 y

X4 donde su valor aument6 de 3.033 a 3.543.

Segundo Caso: Faltan dos datos en una misma variable
Como segunda ilustracién, utilizamos la misma matriz de datos del

primer caso, pero ahora faltan dos datos en la variable X,, datos que
provienen de una distribucion Poisson con A=2; faltan: X, =4y
X, =2 . Notese que, dos datos faltantes representan, en este caso, el

5% de datos faltantes en la matriz de datos. (Ver Tabla 3.2)
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Tabla 3.2

Efectos de la imputacion en el andlisis de datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias independientes
con distribucion Poisson
Tamafio de muestra n=10, 5% de datos faltantes en la matriz

X1 X, X3 Xa
5 4 3 6
1 7 1 6
2 6 8 10
2 5 3

4 6 4 9
3 5 6 12
2 3 4 14
0 3 5 9
3 3 2 6
2 4 11 7

Elaborado por: G. Cuenca

El valor de la media aritmética de X;, con los dos datos faltantes es

_ 5+1+2+2+3+0+3+2
- 8

X, =2.250, entonces reemplazamos en

Xo, = X, =2.250 .

El vector de medias con dos datos completados en X; es:

X,) (2.250
— | X, | |4.600
X:_ =

X, | |4.700

8.100
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CUADRO 3.3

Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias independientes con distribucién Poisson
Método de Imputacién por la Media
Tamafio de muestra n=10 y 5% de datos faltantes en la matriz
Tabla y Diagrama de la “Variable X;”

Estimadores

A 0 4 8.8 Diagrama de Cajas
= O = S O
o 0 g n O ncl
E 8E 22 253
£ o2 a) § Qg+
n @) o ©
L £ a I
°© Datos * [ | *
Originales
n 10 8 10
- Datos
Media 2,400 2,250 2,250 ! P ' D:|—<
Mediana 2,000 2,000 2,125
Datos
Moda 2,000 2,000 2,000 Completados | + ’—H:l *
Varianza 2,044 2,214 1,728 | | | | | |
Desviacion Estandar 1,430 1,488 1,312 0 1 2 3 4 5
Error Estandar 0,452 0,526 0,415
Datos
Coeficiente de Asimetria 0,251 0,477 0,507
Curtosis 0,341 1,107 1,982
Rango 5,000 5,000 5,000
Minimo 0,000 0,000 0,000
Maximo 5,000 5,000 5,000
25 1,750 1,250 1,750
Percentiles 50 2,000 2,000 2,125
75 3,250 3,000 3,000

Elaborado por: G. Cuenca

Podemos apreciar en Cuadro 3.3 que la mediana de los datos con
imputacién en la variable X; es mayor que la de los datos completos e
incompletos. Por medio del Diagrama de Cajas se aprecia que las
distribuciones de los datos incompletos y con imputacién estan
sesgadas a la derecha, ya que su coeficiente de asimetria es mayor a

cero, asi como también tienen una distribucion leptocurtica.
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La columna con datos originales y con datos imputados tiene valores
atipicos estos son 0y 5.

Analicemos ahora el efecto de esta imputacion en la matriz de
varianzas y covarianzas, comparando la matriz original con la matriz
con 5% de datos completados mediante imputacion por la media (Ver

Cuadro 3.4)

CUADRO 3.4
Efectos de la Imputacion en el Analisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias independientes con distribucién Poisson
Método de Imputacion por Media
Tamafio de muestra n=10 y 5% de datos faltantes en la matriz

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Datos Originales)

Variables X1 X, X3 X4
X1 2.044
Xs 0.067 2.044
X3 -0.533 -0.356 8.900
X4 -0.267 -0.844 3.033 11.878

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Dos datos completados con Imputacion en X;)

Variables X1 X5 X3 X4
X1 1.728
Xz -0.211 2.044
X3 -0.436 -0.356 8.900
X4 -0.253 -0.844 3.033 11.878

Elaborado por: G. Cuenca

En la matriz de varianzas y covarianzas de los datos completados “con

imputacion” por la media el valor de las covarianzas de la variable X;
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con las demas variables disminuyd, por ejemplo la covarianza entre X;
y X2, disminuyé de 0.067 a -0.211.

Tercer Caso: Faltan cinco datos, tres en X; y dos en X3
Continuando con la matriz de datos del primer y segundo caso, pero

ahora con cinco datos faltantes en total: tres en la variable X,, datos
que provienen de una distribucion Poisson con A =2; faltan: X,, =5,
X, =4y X, =2 ydos en la variable X,, datos que provienen de
una distribucion Poisson con A =5; faltan: X,; =3 y X, =5. Notese

gue, cinco datos faltantes representan, en este caso, el 13% de datos

faltantes en la matriz de datos. (Ver Tabla 3.3)

Tabla 3.3

Efectos de la imputacion en el andlisis de datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias independientes
con distribucién Poisson
Tamafio de muestra n=10, 13% de datos faltantes en la
matriz

X Xz X3 X4
5 4 3 6
1 7 1 6
2 6 8 10
2 5 3 2
4 6 4 9
3 5 6 12
2 3 4 14
0 3 5 9
3 3 2 6
2 4 11 7

Elaborado por: G. Cuenca
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Los valores de las medias aritméticas X, y X,con los datos faltantes,

en este caso siete y ocho respectivamente son: 1.857 y 4.875
entonces reemplazamos en los datos faltantes en su respectiva

columna de la matriz de datos.

La matriz de datos resultante con cinco valores completados por
imputacién por media en las variables X; y Xz, se muestra en la Tabla

3.4.

Tabla 3.4

Efectos de la imputacion en el andlisis de datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias independientes
con distribucién Poisson
Método de Imputacion por la Media
Tamafio de muestra n=10, 13% de datos completados en la
matriz

X1 X, X3 X,
1.857 4 6
1 7 1 6
2 6 10
2 5 4.875 2
1.857 6 9
3 5 6 12
1.857 3 14
0 3 4.875 9
3 3 2 6
2 4 11 7

Elaborado por: G. Cuenca

El vector de medias con tres datos con imputacion en X; y dos en Xs

es:

X,) (1.857
— | X, | |4.600
X=|_?|=

X, | |4.875

X,) \8.100



Estimadores “Variable X;”

¢ g | 8
E ge | 8=
E 8> 8§
& S £

n 10 7
Media 2,400 1,857
Mediana 2,000 2,000
Moda 2,000 2,000
Varianza 2,044 1,143
Desviacion Estandar 1,430 1,069
Error Estandar 0,452 0,404
Coeficiente de Asimetria 0,251 -0,772
Curtosis 0,341 0,262
Rango 5,000 3,000
Minimo 0,000 0,000
Méaximo 5,000 3,000
25 1,750 1,000
Percentiles 50 2,000 2,000
75 3,250 3,000

Estimadores “Variable X3”

g g g
g ge | 8=
£ £5 | 8¢
& S £

n 10 8
Media 4,700 4,875
Mediana 4,000 4,000
Moda 3,000 4,000
Varianza 8,900 10,982
Desviacion Estandar 2,983 3,314
Error Estandar 0,943 1,172
Coeficiente de Asimetria 1,085 0,899
Curtosis 1,046 0,250
Rango 10,000 10,000
Minimo 1,000 1,000
Méaximo 11,000 11,000
25 2,750 2,250
Percentiles 50 4,000 4,000
75 6,500 7,500

Elaborado por: G. Cuenca

CUADRO 3.5
Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias independientes con distribucién Poisson
Método de Imputacién por la Media
Tamafio de muestra n=10 y 13% de datos faltantes en la matriz
Tablas y Diagramas de las “Variables X; y X5”

Datos
Completados
por la Media

=
o

1,857
1,928
1,857
0,762
0,873
0,276
-0,844
1,619
3,000
0,000
3,000
1,643
1,929
2,250

Datos
Completados
por la Media

=
o

4,875
4,438
4,000
8,542
2,923
0,924
0,956
1,080
10,000
1,000
11,000
2,750
4,438
6,500
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Diagrama de Cajas “Variable X;”

[
(D)::ginales " I—I "
Incompletos
08 o] o] o
|
L | | | | |
0.0 1.0 2.0 3.0 4.0 50
Datos
Diagrama de Cajas “Variable X3”
Originales
Datos
Incompletos
Datos
Completados
L | | | | | J
00 20 40 60 80 100 120
Datos
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Podemos apreciar en el Cuadro 3.5 que la mediana de los datos con
imputacién en la primera variable disminuyd ya que existe mayor
cantidad de datos con imputacion y uno de estos se coloco en el
centro al momento de calcular nuevamente la mediana.

En el Diagrama de cajas de la variable X; se puede apreciar que tanto
los datos originales, incompletos y con imputacion tienen un valores
atipicos en este caso un valor relativamente pequefio y uno
relativamente grande, asi como también su distribucion es platicurtica

ya que el coeficiente de curtosis de cada una es menor a tres.

El Cuadro 3.5 también nos muestra los estimadores para la variable
X3 donde la mediana de los datos con imputacion aumenta con
respecto a la mediana de los datos originales e incompletos. El
Diagrama de Cajas para los datos originales, incompletos y con
imputacion muestran que sus distribuciones estan sesgadas a la
derecha es decir contienen algunos valores relativamente grandes y la

curtosis es menor a tres por lo tanto su distribucién es platicurtica.

Analicemos ahora el efecto de esta imputacion en la matriz de
varianzas y covarianzas, comparando la matriz original con la matriz
con 13% de datos completados mediante imputacién por la media (Ver

Cuadro 3.6)
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CUADRO 3.6

Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias independientes con distribucién Poisson
Método de Imputacidon por Media
Tamafio de muestra n=10 y 13% de datos faltantes en la matriz

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Datos Originales)

Variables X1 X5 X3 X4
X3 2.044
Xz 0.067 2.044
X3 -0.533 -0.356 8.900
Xa -0.267 -0.844 3.033 11.878

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Datos completados con Imputacion en X;y X3 )

Variables Xy X5 X3 X4
X1 0.762
X -0.032 2.044
X3 0.294 -0.250 8.542
X4 0.159 -0.844 1.750 11.878

Elaborado por: G. Cuenca

La covarianza entre X; y X4, se incrementa de -0.267 en los datos
originales a 0.159 en los datos completados con imputacion.
El valor de la covarianza entre Xz y X4 disminuye de 3.033 en los datos

originales a 1.750 en los datos con imputacion.

3.3.2 Modelo de Regresion Lineal Multiple

Un modelo de Regresién Lineal Mdultiple entre una variable

dependiente Y y p-1 variables independientes (X,,X,,.., X ;) €s un

modelo del tipo:
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Yi = Bo+ BiXy+ BoXig +o+ B Xipa +&; &~ N(O, o) (3.2
Donde (X,,X,,.., X,,) son las variables explicativas de la regresion,

Y es la variable explicada y ¢ es el ruido o error aleatorio.

Los valores de los parametros g, son desconocidos y deben ser

estimados utilizando una muestra aleatoria que consiste en p-uplas
del tipo:

[(X, XX
(X X pgyeeiy X

Y1)
Y,)

1p?

2p?

<.(Xi1,Xi2, X, Yi)

e Nipa T

\(an7xn2""’xnp’Yn)
Donde X; es el valor de la j-ésima variable independiente, para la
i-esima observacion i =1,2,..n

Los resultados se facilitan con el uso de notacion matricial con X, =1,

de la siguiente manera:
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Y
Yl Xy Xppeoo Xpp 5
? Xy Xpperi: Xopp °
B &
X31 X32""X3P e
2
| I X X Xpp I
. &,
: ' B
y 1 X, X Xop P

n

Por tanto, las n ecuaciones que representan las Y, como funcién de
las X, los estimadores £ ylos & se pueden escribir como:

(3.3)
Y=Xf{+¢&

Para n observaciones de un modelo de regresion lineal simple, esto

es:
Y, =By + B Xy &
1 X, Y, &
1 2 Y, &
Py
’31
1 X Y P
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Dado que
1 X,
1 X, n
n X,
XTX:FX ;ij L n ;n (3.4
l 2... n . . XI XI2
RN 2
1 X,
y
Yl
Y n
11D, (3.5)
—| =1

o1 1.1
XY =
X, X,.X,

Zn: XY,
i1

Y,
Vemos que las ecuaciones de Minimos Cuadrados estan dadas por
X"Xp=X"Y (3.6)
En consecuencia,
I§ - (X™X) XY (3.7

Son también las soluciones de Minimos Cuadrados.

Coeficiente de Correlaciéon Lineal

Una medida para saber que tan adecuado es el modelo lineal general
planteado para Y,=p, + /5, X, +¢;, es el coeficiente de correlacion

lineal entre X y Y , pero en el cual ya se considera a X como una

variable aleatoria.
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_ Cov(X,Y) (3.8)

XY
OxOy

En el modelo de regresion lineal estudiado Y ;= S, + S, X, +¢;, X es
un valor fijado por el investigador, es decir no es variable aleatoria.
E(Y) = S, + B, X (3.9)

Podemos considerar a x como un valor tomado por cierta variable

aleatoria X

E(Y|X =)=, +Ax donde ﬂlzg—Yp

X

Para el caso en que (X, Y) tiene una distribucién bivariada, es posible

gue el investigador no esté interesado en la relacion lineal que defina
E(Y|X), éste quizas sélo desee saber si las variables aleatorias X y Y
son independientes. Si (X, Y) tiene una distribucion normal, entonces la

prueba de independencia equivale a probar que el coeficiente de

correlacion p es igual a cero. Se debe recordar que p es positivo si X
y Y tienden a aumentar juntas y es negativo si p disminuye a medida

que aumenta X.
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3.3.3 Imputacién por Regresion

El método de Imputacién por Regresion se realiza particionando la
matriz X en dos conjuntos, uno que contiene todas las filas con
“valores faltantes” y otro las filas con “valores completos”.

Supongamos que X; es el Unico valor faltante en la entrada de la

i-ésima fila X e M luego usamos los datos en la sub-matriz con las

nxp?
(p-1) filas completas, X; se retrocede en las otras variables para

obtener la ecuacion de prediccion

Y, =y +b X, +.4b X D X B X (3.10)

1N
El calculo de los coeficientes de la regresion como explicamos en la
seccion anterior es de la forma:

B=X"X)'XTY
Luego las entradas no faltantes en la i-ésima fila son como las

variables de explicacién en la ecuacién de regresion para predecir el

valor X;;. ElI método de regresion utilizado para imputar datos fue

propuesto primero por Buck (1960).

El método de regresion puede ser mejorado por iteracion, es decir,
primero se estiman todas las “entradas” faltantes en la matriz de datos

usando regresion, después se llena los espacios en las “entradas”
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faltantes, luego se utiliza la matriz de datos asi completada para

obtener la nueva ecuacion de prediccion. [6]

Se utiliza los nuevos datos de la matriz para obtener la ecuacion

A

revisada de prediccion y los nuevos valores X;

y se continda el
proceso hasta que los valores de prediccidn se estabilicen.

Si las variables tienen demasiadas filas con datos faltantes, para
utilizar el algoritmo de regresion en primera instancia, se puede usar el

método de imputacién por la media y luego usar regresion en las

siguientes iteraciones.

A continuacion se ilustra esta técnica:

Se tiene una matriz de datos cuyas columnas son muestras tomadas

de tres poblaciones todas ellas Normal, y que son dependientes,
donde cada columna tiene parametros x y o? conocidos, X e My,

i=1,2,...10 y j=1,2,3.
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Primer Caso: Faltan dos datos, uno en X, y uno en Xs

Tabla 3.5

Efectos de la imputacion en el analisis de
datos multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias

dependientes con distribucién Normal

Tamarfio de muestra n=10, 7% de datos
faltantes en la matriz

X, X, X3
35.011 3.500 2.801
35.002 4.901 2.702
40.021 30.000 4.382
10.101 2.802 3.211
6.003 2.701 2.732
20.000 2.821 2.810
35.000 4.640 2.881
35.100 10.921 2.902
35.100 8.010 3.283
30.002 1611 3.201

Elaborado por: G. Cuenca

Noétese que, dos datos faltantes representan, en este caso, el 7% de

datos faltantes en la matriz de datos. (Ver Tabla 3.5)

Se obtiene la matriz de varianzas y covarianzas y de correlaciones de

la matriz de datos original

CUADRO 3.7
Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucién Normal
Método de Imputacidon por Regresion
Tamaifio de muestra n=10 y 7% de datos faltantes en la matriz

Matriz de Varianzas y Covarianzas Matriz de Correlaciones
(Datos Originales) (Datos Originales)
RN
X1 140.509 X1 1.000
Xz 49.759 72.207 X, 0.494 1.000
X3 1.948 3.677 0.250 X3 0.328 0.865 1.000

Elaborado por: G. Cuenca
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Por medio del Cuadro 3.7 podemos apreciar las varianzas y
covarianzas entre las variables, utilizando la matriz de datos originales,
donde la mayor covarianza esta entre las variables X; y X, esto es
49.759 seguida por la covarianza entre X, y X3, 3.677.

En la matriz de correlaciones, se nota que la mayor correlacién se da
entre las variables X, y Xz (0.865), seguida por 0.494 entre las

variables X; y X.

1° Paso

Particionamos la matriz de datos en dos partes:

Tabla 3.6

Efectos de la imputacién en el analisis de
datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias
dependientes con distribucion Normal
Tamarfio de muestra n=10, 7% de datos
faltantes en la matriz
Matriz particionada

X1 X2 X3
[ 35.011 3.500 2.801
35.002 4.901 2.702
(20,021 30.000 4382 )
10.101 2.802 3.211
6.003 2.701 2.732
20.000 2.821 2.810
35.000 4.640 2.881
35.100 10.921 2.902
35.100 8.010 3.283
\_30.002 1611 3201 _J

Elaborado por: G. Cuenca
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Una parte de la matriz tiene filas con valores completos y la otra parte

tiene filas con valores faltantes (Ver Tabla 3.6)

2° Paso

Utilizamos los datos de la sub-matriz con las filas completas para
hacer la prediccion. Las unidades con filas completas seran las
variables independientes.

Primero X; y Xz son las variables independientes que van a explicar

a Xy; para las observaciones tercera a la décima, utilizando la ecuacion
de regresion X, =b, +b X, +b;X;;

CUADRO 3.8
Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucién Normal
Método de Imputacion por Regresion(Variable Dependiente X,)

Analisis de Regresion
Error

Coeficientes Estandar t o]
Constante -39,840 11,742 -3,398 0,019
by 0,154 0,171 0,904 0,407
bs 13,801 4,140 3,328 0,021

Elaborado por: G. Cuenca

Por medio del Cuadro 3.8, podemos ver que los valores de los

coeficientes son: b, = -39.840, b, = 0.154, b, =13.801

Los valores de los betas se los evalUa en las dos entradas de valores

completos en la primera fila (X;=35.011 , X3=2.801)

X, =b, +b, (35.011) + b, (2.801)
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X, = (~39.840) + (0.154)(35.011) + (13.801)(2.801)

A

X, =4.208

Similarmente hacemos la siguiente regresion pero ahora X; y X, son
las variables independientes que van a explicar a Xz donde

b, =2.814,b, =-0.001, b, =0.051, los que se evalian en las dos
entradas de valores completos en la segunda fila (X;=35.002, X3=4.901)
X, = b, +b, (35.002) +b, (4.901)

X, = (2.814) — (0.001)(35.002) + (0.051)(4.901)

A

X, =3.029

3° Paso

Ahora insertamos estos estimadores, 4.208 en X,, y 3.099 en X, en

los valores faltantes y calculamos la ecuacion de regresion basada en

las diez observaciones. (Ver Tabla 3.7)

Utilizando la ecuacién X, =h, +b,X, +b, X, obtenemos el nuevo valor:



Tabla 3.7

Efectos de la imputacién en el analisis de
datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias
dependientes con distribucion Normal
Método de Imputacion por Regresion
Tamarfio de muestra n=10, 7% de datos
faltantes en la matriz
Primeros valores estimados

X, X, X3
35.011 4.208 2.801
35.002 4.901 3.099
40.021 30.000 4.382
10.101 2.802 3.211
6.003 2.701 2.732
20.000 2.821 2.810
35.000 4.640 2.881
35.100 10.921 2.902
35.100 8.010 3.283
30.002 1611 3.201

Elaborado por: G. Cuenca

X, = (~40.526) + (0.138)(35.011) + (14.063)(2.801)

X, =3.696

De igual forma obtenemos la ecuacion para Xz que nos da el
nuevo valor de prediccion

X, = (2.828) — (0.003)(35.002) + (0.052)(4.901)

A

X, =2.978

80
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4° Paso

Nuevamente insertamos los estimadores calculados, 3.696 en X, y
2.978 en X ,, y calculamos la nueva ecuacion para obtener los valores

de prediccion. (Ver Tabla 3.8)

Tabla 3.8

Efectos de la imputacién en el andlisis de
datos multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias

dependientes con distribucion Normal

Método de Imputacidon por Regresion

Tamafio de muestra n=10, 7% de datos

faltantes en la matriz
Segundos valores estimados

X Xz %
35.011 3.696 2.801
35.002 4.901 2.978
40.021 30.000 4.382
10.101 2.802 3.211
6.003 2.701 2.732
20.000 2.821 2.810
35.000 4.640 2.881
35.100 10.921 2.902
35.100 8.010 3.283
30.002 1.611 3.201

Elaborado por: G. Cuenca

X, = (~40.680) + (0.139)(35.011) + (14.114)(2.801)

A

X, =3.720

X, = (2.831) +(~0.003)(35.002) + (0.052) (4.901)

A

X, =2.981
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Aqui hay un cambio en las siguientes iteraciones. Estos valores (

A

X, =3.720 ,)23 =2.981) tienden a los verdaderos valores (X,=3.500 y

X3=2.702) que inicialmente la regresién estimé asi (X, =4.208 y

~

X, =3.099). Ademas si se realizaba la imputacion por la media los

valores de X, y X3 serian X, =7.601 y X, =3.134 . (Ver Cuadro 3.9)

CUADRO 3.9
Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal
Método de Imputacidon por Regresion
Tamafio de muestra n=10, 7% de datos faltantes en la matriz

Imputaciones sucesivas para X;,=3.500 Imputaciones sucesivas para X;3=2.702
Error Error
L. Resultado | Dato Observado — L. Resultado | Dato Observado —

Iteracién de Resultado de Iteracion de Resultado de
Prediccién S Prediccién o

Prediccion | Prediccion |
1 4.208 0.708 1 3.028 0.326
2 3.696 0.196 2 2.978 0.276
3 3.702 0.202 3 2.981 0.279

Elaborado por: G. Cuenca

La matriz de varianzas y covarianzas para datos originales, datos con
primera imputacion y datos con segunda imputacién se muestra a

continuacion:

CUADRO 3.10
Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal
Método de Imputacidon por Regresion
Tamafio de muestra n=10, 7% de datos faltantes en la matriz
Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Datos Originales)

Variables X1 X, X3
Xy 140.509
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X2 49.759 72.207
X3 1.948 3.677 0.250

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Datos con primer resultado de prediccién en Xi, y X23)

Variables X1 X2 X3
X1 140.509
Xz 50.300 71.677
X3 2.251 3.550 0.232

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Datos con segundo resultado de prediccién en X;, y Xz3)

Variables X1 X2 Xs
X1 140.509
X2 49.909 72.050
X3 2.159 3.600 0.234

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Datos con tercer resultado de prediccion en Xi» y Xz3)

Variables X1 X2 X3
X1 140.509
Xz 49.927 72.032
X3 2.161 3.598 0.234

Elaborado por: G. Cuenca

En el Cuadro 3.10 se aprecia que, con el primer resultado de
prediccion la covarianza entre X; y X, se incrementa de 49.759 a
50.300, Asi como también la covarianza entre X; y Xz de 1.948 a

2.251.
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Mientras que las covarianzas con el segundo resultado de prediccion
empiezan a disminuir es decir, la covarianza entre X; y X, diminuye
de 50.300 a 49.909.

La covarianza entre X; y Xz con el tercer resultado de prediccion,
disminuye a 49.927 pero este valor tiende al de la matriz de datos

originales.

Segundo Caso: Faltan tres datos, uno en X;, uno en Xy uno Xs,
pero todos pertenecen a una misma fila.

Como ya lo explicamos anteriormente, cuando se da el caso donde no
se tiene informacion suficiente para calcular la ecuacion de prediccion
inicial, se aplica primero el método de imputacion por la media y luego
se usa regresion en subsecuentes iteraciones.

Utilizando la matriz del caso 1, es decir una matriz de datos cuyas
columnas son muestras tomadas de tres poblaciones todas ellas

Normal, y que son dependientes, donde cada columna tiene
parametros u y o? conocidos, XeM,,,,, i=1,2,..10 y j=1,23, vy
se supone que tiene el 10% de datos faltantes, es decir tres datos, los
gue recayeron en la variable X;, X2y X3: X21=35.002, X;,=4.901 vy el

X23=2.702 (Ver Tabla 3.9)
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Tabla 3.9

Efectos de la imputacién en el andlisis de
datos multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias

dependientes con distribucion Normal

Tamarfio de muestra n=10, 10% de datos
faltantes en la matriz

X, X, X3
35.011 3.500 2.801
35.002 4.901 2.702
40.021 30.000 4.382
10.101 2.802 3.211
6.003 2.701 2.732
20.000 2.821 2.810
35.000 4.640 2.881
35.100 10.921 2.902
35.100 8.010 3.283
30.002 1.611 3.201

Elaborado por: G. Cuenca

Como podemos observar en la Tabla 3.9, no se tiene suficiente
informacion para obtener la ecuacién de prediccién, ya que para
obtener la misma se requieren que las otras variables tengan datos
completos, entonces se procede primero a aplicar el método de

imputacion por la media.

Los valores de las medias aritméticas X,, X, y X, utilizando solo los

datos completos, en este caso nueve para cada una son: 27.371,
7.445 y 3.134 entonces reemplazamos en los datos faltantes de su

respectiva variable. (Ver Tabla 3.10)
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Tabla 3.10

Efectos de la imputacién en el analisis de
datos multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias

dependientes con distribucion Normal

Método de Imputacion por Media

Tamarfio de muestra n=10, 10% de datos
faltantes en la matriz

X, X, X3
35.011 3.500 2.801
27.371 7.445 3.134
40.021 30.000 4.382
10.101 2.802 3.211
6.003 2.701 2.732
20.000 2.821 2.810
35.000 4.640 2.881
35.100 10.921 2.902
35.100 8.010 3.283
30.002 1.611 3.201

Elaborado por: G. Cuenca

Ya que estimamos los valores faltantes primero por medio del método
de imputacién por la media, ahora procedemos a aplicar imputacioén

por regresion en los mismos.

Primero X, y Xz son las variables independientes que van a explicar
a Xy; utilizando la ecuacion de regresion X, =b, +b,X, +b,X,

CUADRO 3.11

Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal
Método de Imputacion por Regresion (Variable dependiente X,)

Anélisis de Regresion

Coeficientes EEI:ror t p
standar
Constante 37.377 44.259 0.845 0.426
b, 1.000 0.906 1.103 0.306
bs -5.569 -0.350 -0.350 0.737

Elaborado por: G. Cuenca



Entonces b, =37.377, b, =1.000, b, = -5.569

X, = (37.377) + (1.000)(7.445) + (5.569)(3.134)

X, =27.371
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De manera similar hacemos la siguiente regresion pero ahora X; y Xs

son las variables independientes que van a explicar a X,, donde

b, = —40.292, b, =0.148, b, =13.940

CUADRO 3.12

Efectos de la Imputacion en el Anélisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucién Normal
Método de Imputacidon por Regresion ( Variable dependiente X5)

Andlisis de Regresion

Coeficientes Etror
Estandar
Constante -40.292 9.372
bs 0.148 0.134
bs 13.940 3.237

Elaborado por: G. Cuenca

X, = (~40.292) + (0.148)(27.371) + (13.940)(3.134)

X, =7.443

Por dltimo hacemos regresion donde, X;

independientes que van a explicar a X3

b, = 2.830, b, = —0.003, b, = —0.052

Xy
Xy

2.358

(2.830) + (—0.003)(27.371) — (0.052)(7.445)

y X

t P
-4.299 0.004
1.108 0.306
4.306 0.004

son las variables
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CUADRO 3.13

Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucién Normal
Método de Imputacion por Regresion (Variable dependiente Xs)

Anédlisis de Regresion

Coeficientes E E(ror t p
standar
Constante 2.830 0.224 12.626 0.000
by -0.003 0.009 -0.350 0.737
bs -0.052 0.012 4.306 0.004

Elaborado por: G. Cuenca

Ahora insertamos estos estimadores, 27.371 en X,,, 7.443 en X,, Yy
2.358 en X, (Ver Tabla 3.11) y calculamos nuevamente la ecuacion

de regresion.

Tabla 3.11

Efectos de la imputacion en el analisis de
datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias
dependientes con distribucién Normal
Método de Imputacion por Regresion
Tamafio de muestra n=10, 10% de datos
faltantes en la matriz
Primeros valores estimados

X1 X2 X3
35.011 3.500 2.801
27.371 7.443 2.358
40.021 30.000 4.382
10.101 2.802 3.211

6.003 2.701 2.732
20.000 2.821 2.810
35.000 4.640 2.881
35.100 10.921 2.902
35.100 8.010 3.283
30.002 1.611 3.201

Elaborado por: G. Cuenca

X, = (29.060) + (0.854)(7.442) + (—2.633)(2.358)

A

X, = 29.207
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X, = (-30.629) + (0.204)(27.371) + (10.630)(2.358)
X, =0.020

X, = (2.753) + (-0.003)(27.371) — (0.052)(7.443)
X, =2.281

Insertamos los nuevos estimadores, 29.207 en X,,, 0.020 en X,, y

2.281 en X, para calcular los nuevos valores de prediccion. (Ver

Tabla 3.12)
Tabla 3.12
Efectos de la imputacion en el analisis de
datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias
dependientes con distribucién Normal
Método de Imputacidon por Regresion
Tamafio de muestra n=10, 10% de datos
faltantes en la matriz
Segundos valores estimados
Xy X2 X3
35.011 3.500 2.801
29.207 0.020 2.281
40.021 30.000 4.382
10.101 2.802 3.211
6.003 2.701 2.732
20.000 2.821 2.810
35.000 4.640 2.881
35.100 10.921 2.902
35.100 8.010 3.283
30.002 1.611 3.201
Elaborado por: G. Cuenca
X, = (45.307) + (1.103)(0.020) + (-8.248)(2.281)
X, =26.713

X, = (~36.469) + (0.175)(29.207) + (12.578) (2.281)
X, = —2.666
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(2.824) + (~0.006)(29.207) + (0.058)(0.020)
2.647

Xy
Xy

Los nuevos estimadores son insertados, 26.713 en X,,, -2.666 en X,,

y 2.647 en X, para calcular los nuevos valores de prediccion. (Ver

Tabla 3.13)
Tabla 3.13
Efectos de la imputacién en el andlisis de
datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias
dependientes con distribucion Normal
Método de Imputacidon por Regresion
Tamafio de muestra n=10, 10% de datos
faltantes en la matriz
Terceros valores estimados
X1 X2 X3

35.011 3.500 2.801

26.713 -2.666 2.647

40.021 30.000 4.382

10.101 2.802 3.211

6.003 2.701 2.732

20.000 2.821 2.810

35.000 4.640 2.881

35.100 10.921 2.902

35.100 8.010 3.283

30.002 1.611 3.201

Elaborado por: G. Cuenca
X, = (38.052) + (0.907)(~2.666) + (~5.375)(2.647)
X, = 21.405

X, = (~42.522) +(0.138)(26.713) + (14.652) (2.647)
X, = —-0.047

X, = (2.832) + (~0.003)(26.713) + (0.051)(-2.666)
X, =2.687
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Los nuevos estimadores insertados son, 21.405 en X,,, -0.047 en X,,
y 2.687 en X, para calcular los nuevos valores de prediccion. (Ver

Tabla 3.14)

Tabla 3.14

Efectos de la imputacién en el anlisis de
datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias
dependientes con distribucion Normal
Método de Imputacion por Regresion
Tamafio de muestra n=10, 10% de datos
faltantes en la matriz
Cuartos valores estimados

X1 X, X3
35.011 3.500 2.801
21.405 -0.047 2.687
40.021 30.000 4.382
10.101 2.802 3.211
6.003 2.701 2.732
20.000 2.821 2.810
35.000 4.640 2.881
35.100 10.921 2.902
35.100 8.010 3.283
30.002 1.611 3.201

Elaborado por: G. Cuenca

X, = (36.889) + (1.003)(~0.047) + (-5.449)(2.687)
X, =22.199

X, = (~40.538) + (0.149)(21.405) + (14.002)(2.687)
X, =0.275

X, = (2.817) + (~0.003)(21.405) + (0.053)(~0.047)
X, = 2.749
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Los nuevos estimadores que se insertan son, 22.199 en X,,, 0.275 en
X,, ¥ 2.749 en X,;, para calcular los nuevos valores de prediccion.

(Ver Tabla 3.15)

Tabla 3.15

Efectos de la imputacién en el anlisis de
datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias
dependientes con distribucion Normal
Método de Imputacidon por Regresion
Tamafio de muestra n=10, 10% de datos
faltantes en la matriz
Quintos valores estimados

X1 X, X3
35.011 3.500 2.801
22.199 0.275 2.749
40.021 30.000 4.382
10.101 2.802 3.211
6.003 2.701 2.732
20.000 2.821 2.810
35.000 4.640 2.881
35.100 10.921 2.902
35.100 8.010 3.283
30.002 1.611 3.201

Elaborado por: G. Cuenca

X,
X,

(37.336) + (1.001)(0.275) + (~5.563)(2.749)
22.316

X, = (~40.897) + (0.149)(22.199) + (14.091)(2.749)
X, =1.152

X, = (2.826) + (-0.003)(22.199) + (0.052)(0.275)
X, =2772



93

Entonces los estimadores que se insertaran son, 22.316 en X,,, 1.152
en X,, y2.772 en X,, para calcular los nuevos valores de prediccion.

(Ver Tabla 3.16)

Tabla 3.16

Efectos de la imputacién en el anlisis de
datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias
dependientes con distribucion Normal
Método de Imputacidon por Regresion
Tamafio de muestra n=10, 10% de datos
faltantes en la matriz
Sextos valores estimados

X Xz %
35.011 3.500 2.801
22.316 1.152 2.772
40.021 30.000 4.382
10.101 2.802 3.211
6.003 2.701 2.732
20.000 2.821 2.810
35.000 4.640 2.881
35.100 10.921 2.902
35.100 8.010 3.283
30.002 1.611 3.201

Elaborado por: G. Cuenca

X,
X,

(37.075) + (1.003)(L.152) + (-5.504) (2.772)
22.974

X, = (-40.570) + (0.149)(22.316) + (14.007)(2.772)
X, =1.583

X, = (2.822) + (—0.003)(22.316) + (0.052) (1.152)
X, =2.814
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Continuamos insertando los estimadores que ahora, 22.974 en X,,,

1.583 en X,, y2.814en X,. (Ver Tabla 3.17)

Tabla 3.17

Efectos de la imputacién en el anlisis de
datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias
dependientes con distribucion Normal
Método de Imputacidon por Regresion
Tamafio de muestra n=10, 10% de datos
faltantes en la matriz
Séptimos valores estimados

X1 X, X3
35.011 3.500 2.801
22.974 1.583 2.814
40.021 30.000 4.382
10.101 2.802 3.211
6.003 2.701 2.732
20.000 2.821 2.810
35.000 4.640 2.881
35.100 10.921 2.902
35.100 8.010 3.283
30.002 1.611 3.201

Elaborado por: G. Cuenca

X,
X,

(37.287) + (1.002)(1.583) + (~5.504) (2.814)
23.243

X, = (-40.675) + (0.149)(22.974) + (14.032)(2.814)
X, =2.237

X, = (2.826) + (-0.003)(22.974) + (0.052) (1.583)
X, =2.838

Se continda con las regresiones sucesivas, la cual se estabilizé en la

iteracion treinta y uno (Ver Cuadro 3.14, 3.15 y 3.16), es decir se tuvo
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gue realizar treinta y un regresiones sucesivas hasta que al final

guedaron los siguientes valores estimados para cada variable; 29.547

en X,,,6.382en X, y 2.347en X,,.

CUADRO 3.14
Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucién
Normal
Método de Imputacion por Regresion
Tamafio de muestra n=10, 10% de datos faltantes en la matriz

Imputaciones sucesivas para X;1=35.002

Error
lteracion Result_ad_o,de | Dato Observado —
Prediccién Resultado de
Prediccion |

1 27.371 7,631
2 29.207 5,795
3 26.713 8,289
4 21.405 13,597
5 22.199 12,803
6 22.136 12,866
7 22.974 12,028
8 23.731 11,271
9 24.008 10,994
10 24.630 10,372
11 24.931 10,071
12 25.366 9,636
13 25.731 9,271
14 26.145 8,857
15 26.351 8,651
16 27.105 7,897
17 27.542 7,460
18 28.372 6,630
19 28.758 6,244
20 29.216 5,786
21 29.843 5,159
22 30.280 4,722
23 30.874 4,128
24 31.520 3,482
25 32.341 2,661
26 32.782 2,220
27 33.451 1,551
28 33.894 1,108
29 34.247 0,755
30 34.784 0,218
31 34.985 0,017

Elaborado por: G. Cuenca
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La diferencia en valor absoluto entre el dato observado y el ultimo

resultado de prediccion tiende al dato observado.

CUADRO 3.15

Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucién
Normal
Método de Imputacion por Regresion
Tamafio de muestra n=10, 10% de datos faltantes en la matriz

Imputaciones sucesivas para X;,=4.901

Error
woion | Sgpiaode |10 st
Prediccion |

1 6.382 1,481
2 6.352 1,451
3 6.327 1,426
4 6.305 1,404
5 6.237 1,336
6 6.256 1,355
7 6.220 1,319
8 6.201 1,300
9 6.168 1,267
10 6.120 1,219
1 6.005 1,104
12 5.903 1,002
13 5.856 0,955
14 5.824 0,923
15 5.792 0,891
16 5.741 0,840
17 5.703 0,802
18 5.693 0,792
19 5.637 0,736
20 5.502 0,601
21 5.426 0,525
22 5.315 0,414
23 5.226 0,325
24 5.101 0,200
25 5.003 0,102
26 4.982 0,081
27 4.972 0,071
28 4.958 0,057
29 4.935 0,034
30 4.924 0,023
31 4.910 0,009

Elaborado por: G. Cuenca
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CUADRO 3.16

Efectos de la Imputacién en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucién Normal
Método de Imputaciéon por Regresion
Tamafo de muestra n=10, 10% de datos faltantes en la matriz

Imputaciones sucesivas para X;3=2.702

Error
lteracion Resultlad'o,de | Dato Observado —
Prediccién Resultado de
Prediccién |

1 2.358 0,344
2 2.281 0,421
3 2.647 0,055
4 2.687 0,015
5 2.749 0,047
6 2.772 0,070
7 2.814 0,112
8 2.838 0,136
9 2.870 0,168
10 2.892 0,190
11 2.917 0,215
12 2.936 0,234
13 2.957 0,255
14 2.972 0,270
15 2.989 0,287
16 3.001 0,299
17 3.014 0,312
18 3.026 0,324
19 3.036 0,334
20 3.045 0,343
21 3.054 0,352
22 3.003 0,301
23 3.891 1,189
24 2.805 0,103
25 2.792 0,090
26 2.772 0,070
27 2.754 0,052
28 2.742 0,040
29 2.731 0,029
30 2.711 0,009
31 2.705 0,003

Elaborado por: G. Cuenca

La diferencia en valor absoluto entre el dato observado de cada

variable (X, = 35.002, X,,= 4901y X,;= 2.702), y el dltimo
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resultado de predicciéon por medio del método de imputacion por

regresion (X, = 29.547, X,,=6.382 y X,,=2.347), es el siguiente:
Xy — X, =[35.002-34.985 = 0.017

X3 = X55| =[4.901-4.910| = 0.009

X35 = X 5| =[2.702-2.705 = 0.003

Mientras que el error entre el dato observado de cada variable (

X, =35.002, X,,=4.901y X,,=2.702), y el dato estimado por medio
del método de imputacién por la media (X, =27.371 X,,= 7.445

y X,,=3.134), es el siguiente:
X1 — X | =[35.002-27.371 = 7.631

X5, = X55| =[4.901-7.445 = 2.544

X = X[ =[2.702-3.134 = 0.432

Como podemos apreciar, que la diferencia en valor absoluto entre el
dato observado y el estimado por medio del método de imputacién por
regresion es menor al del estimado por el método de imputacion por la

media, es decir estos valores tienden a los datos observados.
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Analicemos el efecto que causa en la matriz de varianzas y

covarianzas,

CUADRO 3.17
Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucion
Normal
Método de Imputacion por Regresion
Tamafio de muestra n=10, 10% de datos faltantes en la matriz

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Datos Originales)

Variables X1 X2 X3
X1 140.509
X2 49.759 72.207
X3 1.948 3.677 0.250

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Datos Completados por la Media en X; X2y X3)

Variables X1 X2 X3
X1 134.685
Xz 51.700 71.560
X3 2.277 3.567 0.232

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(Datos Completados por Regresion en X, Xoy Xs)

Variables X1 X2 X3
X1 135.159
Xz 51.469 71.673
X3 2.063 3.672 0.329

Elaborado por: G. Cuenca

Las varianzas y covarianzas entre las variables (Ver Cuadro 3.17),

utilizando la matriz de datos originales, son las siguientes:
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Se aprecia un valor grande en la varianza de la variable X; (140.509),
en la matriz de varianzas y covarianzas de datos originales, entonces
los valores de esta variable tienden a distribuirse lejos de la media,
mientras que en la variable X; se aprecia una varianza pequefia
(0.250), es decir los valores de esta variable tienden a distribuirse
cerca de la media.

En la matriz de varianzas y covarianzas de los datos completados por
la media se nota una disminucién en el valor de las varianzas de las
variables, comparandola con la matriz de datos original; esto ocurre
debido a que se inserta el valor de la media en los datos faltantes y
por ende los datos estan menos dispersos. Mientras que el valor de
las covarianzas aumentd, con excepcion de la covarianza entre las

variables X, y X3 donde su valor disminuy6 de 3.677 a 3.567.

En la matriz de varianzas y covarianzas de los datos completados por
la regresion el valor de las varianzas de las variables aumento,
comparandolo con los datos imputados por la media; mientras que el
valor de las covarianzas disminuy0, con excepcion de la covarianza

entre las variables X, y X3 donde su valor aumento6 de 3.567 a 3.672.



