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RESUMEN

El presente trabajo consiste en un estudio estadistico acerca de los Efectos

de la Imputacidn en el Analisis de Datos Multivariados, basados en muestras

tamafios y distribuciones, asi como tambien el analisis de un caso real.

La tesis esta conformada por cuatro capitulos mas las conclusiones y

El primer capitulo describe los principios estadisticosrecomendaciones.

relacionados con los Metodos de Imputacidn que son parte de esta

investigacidn.

En el capitulo dos aborda las tecnicas y principios cientificos que permiten la

generation de numeros aleatorios. El tercer capitulo ilustra las tecnicas de

imputation para el manejo de datos incompletos en una matriz de datos. En

comparan los metodos de imputacidn por medio de

simulaciones. Finalmente se muestran las conclusiones y recomendaciones

basadas en los resultados obtenidos en este trabajo.

el siguiente capitulo se

con variables aleatorias dependientes e independientes de diferentes
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114matriz, Imputaciones sucesivas X14,i

Normal (5,1), Metodo de Imputacion por Regresion,

Cuadro 4.5
tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la

115matriz, Imputaciones sucesivas X25,i

Variables aleatorias independientes

Normal (5,1), Metodo de Imputacion por la Media y

Cuadro 4.6
2% de datosRegresion, Tamano de muestra n=30 y

116faltantes en la matriz, Tabla y Diagrama de la "Variable

con distribucion

Variables aleatorias independientes con distribucion

Variables aleatorias independientes con distribucion

Variables aleatorias independientes con distribucion

Variables aleatorias independientes con distribucion



Variables aleatorias independientes

Normal (5,1), Metodo de Imputacion por la Media y

2% de datosRegresion, tamano de muestra n=30 yCuadro 4.7

faltantes en la matriz, Matriz de Varianzas y Covarianzas

118y Correlaciones

Normal (5,1), Metodo de Eliminacidn por Filas, tamano de

Cuadro 4.8
2% de datos faltantes en la matriz,muestra n=30 y

122Matriz de Varianzas y Covarianzas y Correlaciones

Normal (5,1), Metodo de Eliminacidn por Filas, tamano de

muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz, TablaCuadro 4.9

“ Variable“ Variablede laDiagrama yy

123X4”

Variables aleatorias independientes

Normal (5,1), Metodo de Imputacion por la Media y

2% de datosRegresion, tamano de muestra n=30 yCuadro 4.10

faltantes en la matriz, Tabla y Diagrama de la “ Variable

127Xi" y “ Variable X4

Cuadro 4.11
129Normal (5,1), Metodo de Imputacion por la Media y

xr

con distribucibn

Variables aleatorias independientes con distribucibn

con distribucibn

Variables aleatorias independientes con distribucibn

Variables aleatorias independientes con distribucibn



2% de datesRegresion, tamaho de muestra n=30 y

faltantes en la matriz, Matriz de Varianzas y Covarianzas

y Correlaciones

con distribucidnVariables aleatorias independientes

Poisson 2 = 6, Metodo de Eliminacidn por Filas, tamano

de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz,Cuadro 4.12

CovarianzasVarianzasdeMatriz yy

133Correlaciones 

Poisson 2 = 6, Metodo de Eliminacidn por Filas, tamano

de muestra n=30 y 5% de datos faltantes en la matriz,Cuadro 4.13

“ Variablede laDiagramaTabla y

134X5”

Cuadro 4.14
tamaho de muestra n=30 y 5% de datos faltantes en la

138matriz, Imputaciones sucesivas

Variables aleatorias independientes

Poisson 2 = 6, Metodo de Imputacidn por la Media y

5% de datosRegresion, tamaho de muestra n=30 yCuadro 4.15

faltantes en la matriz, Tabla y Diagrama de la “Variable

140X5”

con distribucidn

Poisson 2 = 6, Metodo de Imputacidn por Regresion,

Variables aleatorias independientes con distribucidn

Variables aleatorias independientes con distribucidn



Variables aleatorias independientes

Poisson 2 = 6, Metodo de Imputacion por la Media y

5% de datosRegresion, tamano de muestra n=30 yCuadro 4.16

faltantes en la matriz, Matriz de Varianzas y Covarianzas

141y Correlaciones

Exponencial ^=2, Metodo de Eliminacion por Filas,

tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en laCuadro 4.17

dematriz,

146Correlaciones 

Exponencial ^=2, Metodo de Imputacion por la Media y

5% de datosRegresion, tamano de muestra n=50 yCuadro 4.18

faltantes en la matriz, Tabla y Diagrama de la “ Variable

150X2

Exponencial ^=2, Metodo de Imputacion por la Media y

5% de datosRegresion, tamano de muestra n=50 yCuadro 4.19

faltantes en la matriz, Matriz de Varianzas y Covarianzas

151y de Correlaciones

distribucibnaleatorias dependientesVariables con

Cuadro 4.20
156Normal (10, 1), Metodo de Eliminacion por Filas, tamano

Variables aleatorias independientes con distribucibn

con distribucibn

Variables aleatorias independientes con distribucibn

Variables aleatorias independientes con distribucibn

Matriz de Varianzas y Covarianzas y



de muestra n=50 y 5% de dates faltantes en la matriz,

deCovarianzasVarianzasdeMatriz yy

Correlaciones 

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Eliminacion por Filas, tamano

Cuadro 4.21
de muestra n=50 y 5% de dates faltantes en la matriz,

157Tabla y Diagrama de la "VariableXj"

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresion,

Cuadro 4.22
tamano de muestra n=50 y 5% de dates faltantes en la

162matriz, Imputaciones sucesivas para X2,3

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresion,

Cuadro 4.23
tamano de muestra n=50 y 5% de dates faltantes en la

163matriz, Imputaciones sucesivas paraJG.s

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresion,

Cuadro 4.24
tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la

164matriz, Imputaciones sucesivas para X6i3

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresion,Cuadro 4.25

165tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la



matriz, Imputaciones sucesivas params

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresion,

Cuadro 4.26
tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la

166matriz, Imputaciones sucesivas para Xiii3

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresion,

Cuadro 4.27
tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la

167matriz, Imputaciones sucesivas para X17,3

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresion,

Cuadro 4.28
tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la

168matriz, Imputaciones sucesivas para X2i,3

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresion,

Cuadro 4.29
tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la

169matriz, Imputaciones sucesivas para X23.3

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresion,

Cuadro 4.30
tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la

170matriz, Imputaciones sucesivas para X29.3

171distribucionaleatorias dependientes conVariablesCuadro 4.31



Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresidn,

tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la

matriz, Imputaciones sucesivas paraXszs

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresidn,

Cuadro 4.32
tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la

172matriz, Imputaciones sucesivas para X?7,3

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresidn,

Cuadro 4.33
tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la

173matriz, Imputaciones sucesivas paraX^j

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por Regresidn,

Cuadro 4.34
tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la

174matriz, Imputaciones sucesivas para X46.3

distribuciondependientesaleatoriasVariables con

Normal (10,1), Metodo de Imputacion por la Media y

5% de datosRegresidn, tamano de muestra n=50 yCuadro 4.35

faltantes en la matriz , Tabla y Diagrama de la “ Variable

175X3n

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Cuadro 4.36
177Normal (10,1), Metodo de Imputacion por la Media y



Regresion, tamano de muestra n=50 y 5% de dates

faltantes en la matriz, Matriz de Varianzas y Covarianzas

y de Correlaciones 

Variables aleatorias dependientes distribucioncon

Cuadro 4.37
de muestra n=100 y 10% de dates faltantes en la matriz,

Matriz de Varianzas y Covarianzas y de Correlaciones 183

aleatorias dependientes distribucionVariables con

Metodo de Eliminacion por Filas, tamano

Cuadro 4.38
de muestra n=100 y 10% de datos faltantes en la matriz,

184Tabla y Diagrama de la “VariableX4 

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Poisson 2 = 10, Metodo de Imputacidn por la Media y

Cuadro 4.39

faltantes en la matriz, Tabla y Diagrama de la “Variable

192

distribucionaleatorias dependientesVariables con

Poisson 2 = 10, Metodo de Imputacidn por la Media y

Cuadro 4.40

faltantes en la matriz, Matriz de Varianzas y Covarianzas

194y de Correlaciones 

distribucion 202aleatorias dependientesVariablesCuadro 4.41 con

X/ 

Poisson 2=10, Metodo de Eliminacion por Filas, tamano

Regresion, tamano de muestra n=100 y 10% de datos

Regresion, tamano de muestra n=100 y 10% de datos

Poisson 2=10,



Exponencial /?=4, Metodo de Eliminacion per Filas,

tamaho de muestra n=100 y 5% de dates faltantes en la

matriz, Matriz de Varianzas y Covarianzas

distribucidnaleatorias dependientesVariables con

Exponencial ^=4, Metodo de Eliminacion por Filas,

Cuadro 4.42
tarnano de muestra n=100 y 5% de datos faltantes en la

203matriz, Matriz de Correlaciones

distribucidnaleatorias dependientesVariables con

Exponencial /?=4, Metodo de Eliminacion por Filas,

tarnano de muestra n=100 y 5% de datos faltantes en laCuadro 4.43

matriz, Tabla y Diagrama de la "Variable X3" y "Variable

204

distribucidnaleatorias dependientesVariables con

Exponencial /? = 4, Metodo de Imputacidn por la Media y

5% de datosRegresidn, tamaho de muestra n=100 yCuadro 4.44

faltantes en la matriz, Tabla y Diagrama de la "Variable

212

distribucidnaleatorias dependientesVariables con

Exponencial /? = 4, Metodo de Imputacidn por Media y

5% de datosRegresidn, tamaho de muestra n=100 yCuadro 4.45

VarianzasdeMatrizmatriz,la yfaltantes en

215Covarianzas

Xi” y “ Variable Xs

Xs



distribucionaleatorias dependientesVariables con

Exponencial /?=4, Metodo de Imputacion por Media y

Cuadro 4.46
5% de datosRegresidn, tamaho de muestra n=100 y

216faltantes en la matriz, Matriz de Correlaciones



INTRODUCCION

como tambien el analisis de un case real.

de Dates” y los “Metodos de Imputacion”.

En el capitulo tres se ilustran las tecnicas de imputacion para el manejo de 

dates incompletos en una matriz de dates, para Io cual se define “Imputacion

el mismo que se basa en la generacion de muestras con variables aleatorias 

dependientes e independientes de diferentes tamanos y distribuciones, asi

presenta los conceptos relacionados con 

la “Perdida de Datos” en una Investigacibn.

El primer capitulo describe los principios estadisticos relacionados con los 

Metodos de Imputacion que son parte de esta investigacibn, para esto 

matrices de datos multivariados, y

La presente tesis tiene como objetivo efectuar en un estudio estadistico 

acerca de los Efectos de la Imputacion en el Analisis de Datos Multivariados,

El capitulo dos aborda el tema de las tecnicas y principios cientificos que 

permiten la generacion de numeros aleatorios, los mismos que son 

necesarios para la simulacibn de sistemas que se explican estocasticamente.

ci



Por otro lado el capitulo cuatro, presenta y analiza los resultados obtenidos al

muestras: 30, 50 y 100 asi como distintas distribuciones continuas y discretas

tales como: normal, poisson y exponencial.

En el ultimo capitulo se muestran las conclusiones y las recomendaciones

obtenidas del analisis de los resultados en este estudio.

comparar los metodos de imputacion utilizando diferentes tamanos de



CAPITULO I

1. LA PERDIDA DE DATOS EN UNA INVESTIGACION

1.1 Introduccion

El presente capitulo incluye los principios estadisticos relacionados con

los Metodos de Imputacidn que seran parte de esta investigacion. Para

esto, se presenta, en la section 1.2 los conceptos relacionados con

matrices de datos multivariados, en la siguiente section se muestra un

resumen acerca de la “Perdida de Datos” en una Investigacion y por

ultimo se presentan los metodos que emplean toda la information

disponible.
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1.2 Matriz de Dates Multivariados

filas y p

columnas que contiene informacion de una muestra aleatoria tomada de

individuos se le realizan p

preguntas. En el Cuadro 1.1, X es la matriz de dates y Xtj es el valor de

la j-esima variable investigada al i-esimo individuo, es decir se miden p

caracteristicas a n individuos.

X =

1.3 Variables aleatorias Univariadas y Bivariadas

1.3.1 Variables aleatorias univariadas

Sea (Q, S) un espacio muestral, donde Q es el conjunto de todos

los resultados posibles del experimento y s es el conjunto potencia

de Q, X es una funcion de valor real definida sobre los elementos

de (Q, s), es decir que:^:Q->97, entonces X es una variable

^12

^22

Una matriz es un arreglo rectangular de numeros reales, de n

m2

X2p

una poblacion donde, por ejemplo, a n

c Tuadrcm .i
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates 

multivariados

Matriz de Dates Multivariados
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aleatoria siendo el conjunto de los Numeros Reales. Las

variables aleatorias pueden ser continuas o discretes.

Variable Aleatoria Discreta

Una Variable Aleatoria Discreta X es, una variable aleatoria para la

cual el numero de valores X(w), w e Q, que puede tomar, es finite o

infinite numerable.

Variable Aleatoria Continua

Una Variable Aleatoria Continua X es, una variable aleatoria que

toma valores X(w), weQ, en una escala continua, para dos

variables cualesquiera siempre se puede encontrar un valor

intermedio.

Poblacion Objetivo

Se denomina Poblacion Objetivo al conjunto de todos los

elementos acerca de cuyas caracteristicas deseamos hacer alguna

investigacidn de tipo estadistico.

Poblacion Investigada

La Poblacion Investigada es el conjunto de entes pertenecientes a

la Poblacion Objetivo, disponibles al momento de efectuar la

investigacidn, debido a que no siempre se puede acceder a todas
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las unidades de investigation que conforman la poblacidn objetivo,

ya sea por negativas a colaborar, ausencias o cualquier otro tipo

de inaccesibilidad. Si todos los entes motivos de la investigation

estan disponibles, entonces la Poblacidn Objetivo es igual a la

Poblacidn Investigada.

Valores Esperados y Varianza de una Variable Aleatoria

El valor esperado de una funcidn g , dada en terminos de X esta

denotada como E[g(Xj] y definida de la siguiente forma:

(1.1)

Si X es continue y es tai que su funcidn de densidad f(x) es

conocida, la media // de la poblacidn o valor esperado de X es

definida como:

(1.2)

Es simple demostrar que:

(1.3)a) E(aX)^aF^(X)

(1.4)

La varianza poblacional Var(X) es definida como:

(1.5)

CO

-co

co

E(X) = n= \Xf(x)dx.
-00
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y

Utilizando (1.3) y (1.4), la varianza poblacional puede ser

expresada como:

(1.6)

La raiz cuadrada de la varianza poblacional es Hamada como

desviacion estandar de la poblacion.

Si cada valor de X es multiplicado por una constante a, la varianza

de la poblacion deX se multiplica por a2, es decir:

(1-7)

Muestra

Una muestra X],X2,...,Xn, tomada de una poblacion X, que es

discreta, es aleatoria si y solo si, es escogida de tai forma que cada

subconjunto de tamaho u en la poblacion, tiene igual probabilidad

= E(Xr)
t=0

co

Mx (t) = E(ea ) = J f(x)dx
—CO

= E(X) y en general la------
t=0 St'

. . , 8M
Aparte de —

Var(aX)=a2 (j2

Var(X) = a2 =E(X-v)2

a2 =E(X2)-p2

la funcion generadora de momentos se define como



6

de constituir la muestra. La probabilidad de escoger una muestra

de tamano /? de una poblacion de tamano N es

Una muestra X},X2,...,Xn, tomada de una poblacion X, que es

aleatorias independientes e identicamente distribuidas.

La media aritmetica X de una muestra aleatoria de tamano h  ,

Xi, X2, ...Xn es definida por:

(1-8)

Si X], X2, Xn es una muestra aleatoria de una poblacion que tiene

estimador insesgado de la media poblacional /-/, esto es:

E W = . (1-9)

La media muestral tiene una propiedad similar a la que definimos

en (1.3). Si el

veamos:

1

media // y varianza a

x = - tx, 
n i=i

2, entonces la media de la muestra X es un

Z,=aXl para i = 1,2,3,.entonces Z = aX\

continua, es aleatoria, si y solo si X},X2,...,Xn son variables
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Z = a = aX

(1.10)

Para una muestra de n observaciones, la varianza muestral se

define como:

(1.11)

(1-12)

es una muestra aleatoria de una poblacion conSi Xj, X2.....Xn

media y varianza

(1-13)

La cual se demuestra de la siguiente forma:

i=l

£(s 2)= cf 2

2; esto es:

<n i=l

Z =aX

estimador insesgado de la varianza poblacional <j

s2

s2

s2

La que tambien es igual a:

i=l_____________

rt-1

i=l_____________

M-l

n'5' n

i=l_______________

72-1

z=-t^= 
n m

cr2, entonces la varianza muestral s2 es un
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E(s2)=E

2

2

2

Similarmente, si definimos Z-aX., entonces la varianza

continuacion:

(1-14)

\i=l

■ ( n 

-X S(^+A2)

-a2) =

i=l

n-\
n 

a^X,-Xy 
i=l___________

W-l

n -1 2
--------- <j

72-1

1 

77-1

1 

77-1

1 

77-1

1 

77-1

= CT2

£(2, -Z)2 
i=l______________

77-1

£[a(X,-^]2
i=l

77-1

= a2s2

£^-^2 
i=]_____________

77-1

E^X.-X)2

- i=l

( n n n   \

\ i=l i=l i=l J

E\£x 2 -2nX2 +tTX2\

M=1 J

( n _ \ 

^E(X2)-nE(X^

a2 
-n------F //

I "
(ria2 + 77//2 - a2 - np2)

4 =

muestral de Z es dada per s2z = a2s2, la cual demostraremos a

1

77-1

1

77-1

77-1 V
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1.3.2 Variables Aleatorias Bivariadas

son medidas de manera simultanea en

cada ente que se investiga.

La covarianza poblacional es definida como:

E[(X, - A JI (1.15)

donde //, y son las medias de Xi y Xj respectivamente. Se

puede demostrar que:

(1.16)cr,

Para una muestra (X^Y]), {X2,Y2),..., (Xn,Yn) la covarianza muestral

se define como:

(1.17)
AT

77 — 1

La que es equivalente a:

(1.18)
5

77-1

es decir:
AT

(1.19)

-----------------= 6-

-nXY
. _ »=i
AT ~

■^AT

covarianza poblacional a

caracteristicas X, y X2

La covarianza muestral

E(SXY ) - ^AT

=E(Ar,.,A'j)-/i,(uJ.

es un estimador insesgado para la

^7

cov(jr,., Xj) = aiJ =

surge cuando dosUn vector aleatorio bivariado X =
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Puesto que la covarianza depende de la escala de la medida de X

y y, es dificil para comparar covarianzas entre diversos pares de

variables. Per ejemplo, si cambiamos una medida de pulgadas a

centimetres, la covarianza cambiara. Para encontrar una medida

de la relation lineal que sea invariante a los cambios de escala,

estandardizada se llama usualmente coeficiente de correlation. La

correlation poblacional de dos variables aleatorias X y Y es:

(1.20)= corr(X,Y) =

Y la correlation muestral se da por:

(1.21)

El coeficiente de correlation poblacional y muestral es un valor entre

-1 y 1.

1.3.3 Vectores Media y Matriz de Covarianza para Vectores Aleatorios

tomada de una poblacion

E[(X- px)(Y - py)] 

^(X-z^EfY-^y

rXY ~

SXY

SXSY

...,xn,

^X^Y

±{Xt-XyY,-Y)

1=1 1=1

n vectores observados X1,X2,.

desviaciones estandar de las dos variables. Esta covarianza

podemos estandardizar la covarianza dividiendola para las

Supongarnos que se tiene una muestra aleatoria multivariada de
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son independientes, si cada

constituye una muestra aleatoria, entonces

sus h vectores son independientes.

Los n vectores observados son transpuestos y listados como filas

en la matriz de datos Xe 9K:

(1.22)

X =

xr

np /

En la matriz X, el primer subindice representa unidades de

investigacion o individuos, y el segundo subindice corresponde a las

variables o caracteristicas, donde en general n>p.

Si deseamos discutir ambas columnas y filas de X, las columnas

son denotadas de la siguiente manera:

Ya que

XI

p-variada X. Dos vectores X, y X2

lx J

en X2.

X12.-

JC22.

en Xj es independiente de cada variable X2J

■

.. X.. .

xa.

■ Ap

variable Xxj

Xn
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(1.23)

es el vector p-dimensional de las variables

es elmedidas en la segunda unidad investigada, mientras

n-vector de observaciones en la segunda variable.

El vector muestral es definido como:

(1-24)X =

variable.

Podemos calcular X directamente de X:

X = (1.25)

1

1

1

Asi, por ejemplo X2

fx.) 
x2

Asi el promedio de los n

^(2)

vectores produce el promedio de cada

— X’j donde j es un vector nx1 de unos j = 
n
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La media poblacional o valor esperado del vector aleatoric X es

definido como el vector de valores esperados de p variables,

(1-26)
E(X) = E = Fl,

donde E{X= p]. Ya que £(A"7) = Pj, entonces:

(1-27)E(X) =

Io cual significa que X es un estimador insesgado de p.

La Matriz Muestral de Varianzas y Covarianzas es simetrica:

Z^2

'E(Xy

E(X2)^2

'X

x p)
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(1.28)

s = (M =

Y por tanto diagonalizable ortogonalmente

La matriz de varianzas y covarianzas de la poblacion es definida

como:

(1.29)L = E[ (X-h XX-h )t  ]

Donde resulta que S es una matriz cuadrada simetrica por Io tanto,

diagonalizable ortogonalmente,

CIB
Z =

El valor es la covarianza entre Aj y Aj. Para el caso en que i sea

igual a j,

^12

S22

• • S'P

■ ■ S2p

es la varianza de la /-esima variable Ai, o’,2 > esto es

^12

^22&21

°pi

^ip

VP2

^11

^21

SP2 S PP y

(yti = o-,2.
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1.3.4 Matriz de Correlacion

La matriz de correlacion poblacional esta definida como:

Pi\

(1.30)

1P pi\P p\

es usado comoen

recordatorio de que P es la version mayuscula de p

luego:

(1.31)

(1.32)

Mientras X y S son estimadores insesgados de // y , este

no es el caso con R.

Por (1.25) la correlacion muestral entre las y-esimas y k-esimas

variables esta dada por:

PX2

1...

■PxP

■P2P

2 = DXD„

desviacion de la poblacion estandar analoga para D5,

Si definimos Dff = diag(ax,a,,...,<7p) sera una matriz diagonal de la

. El subindice pdonde pjk =
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(1-33)

La matriz de correlation muestral es tambien una matriz de

covarianzas definida como:

fl

r21 

(1.34)

1rp2

R

estandarizados.

Para relacionar R (matriz de correlation muestral) y S (matriz de

varianzas y covarianzas muestrales), se define la matriz diagonal:

(1.35)D5 = [afag(S)]

Es posible probar que:

(1.36)

(1.37)

ri2

1.

■71P

•^2p

SJ* 

yjs jj Skk

1/2 =diag(s},s2,...,sp)

sJk 

SjSk
rik =

Vpi

La cual es simetrica ya que r]k = rkj

R-D1 SDf 

S = DsRDs

covarianzas para datoses una matriz de varianzas y
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dondeSi la matriz

Ziy =(Xiy -X)!sJ luego la matriz de covarianza de las zetas es

igual a la matriz de correlacidn de las equis:

(1.38)

1.4 La Perdida de Datos en una Investigacion

En el analisis de datos reales es habitual encontrarse con matrices que

tienen sus datos incompletos ya sea por inconvenientes en la recoleccion

de la informacibn, por la negativa a cooperar, incapacidad de contestar

de los entrevistados, ausencia temporal del entrevistado, perdida de

formularios, errores de digitacion, etc.

Esta situacion dificulta el tratamiento y analisis de los datos asi como

tambien la utilization de los procedimientos estadisticos estandares ya

introducir sesgo en la estimation e incrementar o disminuir la varianza

muestral debido a la reduction del tamaho de la muestra, y afectar a los

valores de la matriz de varianzas y covarianzas y correlaciones.

En decadas anteriores era habitual, a la hora de analizar datos, ignorar

Por un lado lasaquellos registros que poseian datos faltantes.

estimaciones pueden estar sesgadas, ya que la elimination de estos

registros, supone que la no-respuesta se distribuye de forma aleatoria

X = X,

—ZZ = R 
w-1

es estandarizada para Z = Zt]

que estamos dentro de un problema de falta de datos, Io cual puede
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entre los distintos tipos de entrevistados. En el mejor de los cases, aquel

cuestionario.

1.5 Metodos que emplean toda la informacion disponible

comentan a continuacion:

1.5.1 Eliminacion por Filas

El metodo de eliminacion per filas consiste en emplear solamente

cuyos dates fueron integramente digitados. Las

informacion que se conoce. [6]

Para ilustrar este metodo, se tiene una matriz de dates cuyas

columnas son muestras tomadas de tres poblaciones todas ellas

Los metodos que emplean toda la informacion disponible consisten en

las preguntas o

ventajas de este metodo son su simplicidad pero se desperdicia

complete de las variables investigadas. Existen dos metodos que se

los registros que tengan respuesta en todas las variables de 

estudio, es decir solo para los entrevistados que contesten todas

considerar para los sucesivos analisis unicamente la informacion

en el que la no-respuesta se distribuye de forma aleatoria, estamos 

perdiendo una cantidad importante de informacion al eliminar los datos 

que estos individuos proporcionan a otras preguntas o proposiciones del
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distribuidasidenticamente conindependientesPoisson, e

parametro conocido A = 5, XGM5X3, /- 1,2,3,4,5 y j- 1,2,3 y se

supone que tiene el 13% de datos faltantes, es decir dos datos, los

que recayeron en las variables X2 y X3 y son: el ^2,2-4 y .-¥4,3-7.

Notese que el 13% de datos faltantes en la matriz, constituye el

20% de datos faltantes en la columna que corresponde a X2 y 20%

de datos faltantes en la columna X3. (Ver Tabla 1.1)

El vector de medias de los datos originales es:

X =

Como tenemos dos datos faltantes entonces

prescindir de las dos filas que contienen los mismos y la matriz de

datos ahora de datos resultante es (Ver Tabla 1.2)

L
\

1

^4.40(7 

5.000

^5.200,

Tabla 1.1
■ Efectos de la imputacidn en el analisis de datos 

multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias
j independientes con distribucion Poisson

2 = 5

Tamaiio de muestra n=5

.M.. 
...4 '

4

5
7 ”

I a ; 
........ 8 '

(....... ¥“

r......3
1 

6 

Elaborado por: G. Cuenca

se procede a

~ 6  

7”57' 
7*6

7

2...
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El vector de medias para las tres filas restantes es:

<5.667^

X = 4.667

^4.667J

Como era de esperarse el vector de medias de los datos originales

y de los datos con filas eliminadas no coincide.

Ahora analicemos el efecto que causa en la matriz de varianzas y

covarianzas, la eliminacidn de dos filas, con un tamaho de muestra

n= 5.

x3

-r-

5.333-0.667-0.6673.700

Elaborado por: G. Cuenca

L 
r ■ 
r'~"'

r

x.

7.300
■"i p--- ------------r..........

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Dos Filas Eliminadas)

' X‘

’ X,

Tabla 1.2
Efectos de la imputacidn en el andlisis de 

datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias 

independientes con distribucidn Poisson 

2 = 5

Metodo de Eliminacidn por Filas 
Tamano de muestra n=5,13% de datos faltantes 

en la matriz

X.

......[57
”'6............ |..........\ 5

Elaborado por: G. Cuenca

"x2..~r
6.333

-1.167

kJ

CUADRO 1.2
Efectos de la Imputacidn en el Andlisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 2 = 5

Metodo de eliminacidn por Filas 
Tamano de muestra n=5,13% de datos faltantes en la matriz

Ir7'A 
II7......6

6

.... 2

0.333 1
-2.500 1.500

-2.350 J 0.750 j
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Analizando el Cuadro 1.2 se puede apreciar que las covarianzas

entre las variables disminuyeron,

eliminadas, tai es el case de la covarianza entre Xj y X3, la que

disminuye de 0.750 a 0.667.

1.5.2 Eliminacion por Pares

El

observaciones que tienen valores validos para las variables de

interes en cada momento, es decir usa todas las observaciones

covarianzas S. [6]

Para ilustrar consideraremos la siguiente matriz de datos:

X=

53

Para obtener X, se tienen cinco observaciones; para X2 y X3 se

hay cuatro
12

disponibles cuando calculamos X y todos los pares disponibles de 

valores en el calculo de la matriz de correlacion Ry la matriz de

pares de observaciones; para s

^3

^23

^33

^42

tienen cuatro observaciones disponibles. Para s

^2

y s13,

en la matriz con dos filas

23, solo tres pares estan disponibles.

metodo de eliminacion por pares emplea todas las
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recomienda ya que para el estudio de la

elementos variara segun el numero de registros que no tengan

valores faltantes en dichas variables.

este metodo utilizando los mismos datos del ejemploSe ilustra

matriz de datos cuyas columnas sonanterior, es decir, una

tomadas de tres poblaciones todas ellas Poisson,muestras

parametroidenticamente

conocido 2 = 5, , /= 1,2,3,4,5 y j= 1,2,3 y se supone que

tiene el 13% de datos faltantes, dos datos, los que recayeron en las

variables X2 y X3 y son: el 22,2-4 y 24,3-/■

a ;
6

5

6

7

2

X, 

8

generalmente no se

correlation 0 covarianza entre las distintas variables el numero de

cambio para X2 y X3se tienen solo cuatro observaciones. Para s12

.. fabiaiJ "
I Efectos de la imputacidn en el andlisis de 

datos multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias
I independientes con distribucion Poisson 

2 = 5

Metodo de Eliminacion por Pares
Tamano de muestra n=5, 13% de datos 

faltantes en la matriz

•r.... s ...4-
•f ....4'—?;—4"--

I.......x.... F 5
1......"X"... ~T~.. '"'T'"

. . 6 [ 5 

Elaborado por: G. Cuenca

Entonces para obtener X{ se tienen cinco observaciones, en

independientes e distribuidas con

A simple vista, esta forma de aproximarse al problema es atractiva 

porque usa toda la information disponible, pero el procedimiento
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hay cuatro pares de observaciones; para s23, solo tres pares

estan disponibles y estos son:

disponiblesobservaciones son:delosPara pares

observaciones. (Ver Cuadro 1.3)

Matriz de Varianzas y Covarianzas para s12

.. i •

I... J

disponiblesobservaciones son:delos pares

(8)6))(4,5),(3,6)y(6,2).

3.580

F

"x2

Xj

8

4

3

6

a ;

4.920

Matriz de Varianzas y Covarianzas para s13

J...
-0.580 .

Pares de observaciones disponibles para Su

 

J _
Elaborado por. G. Cuenca

6

Ig™ 
 

....................2

Variables

r
f

CUADRO 1.3
Efectos de la Imputacidn en el Analisis de Dates Multivahados

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 2 = 5

Metodo de eliminacion por Pares
Tamano de muestra n=5,13% de dates faltantes en la matriz

"CUADRO 1.4
Efectos de la Imputacidn en el Andlisis de Datos Multivahados

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 2 = 5

Metodo de eliminacion por Pares
Tamano de muestra n=5,13% de datos faltantes en la matriz

I .. i
1.580 ■;

I
( rZZ

Elaborado por: G. Cuenca

Para s13

y s13,

S12

Pares de observaciones disponibles para s12

.. .... |.. .....
—“"g.......... [............. 1

.. 3...........r............ s
5 ..............■7'

6 5

Variables Xj

X, I 9.670

; ' X2 " ' -3.500

(8,4)1(315),(17) y (6,5), ya que aqul se elimina un par de
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los pares de observaciones disponibles son: (4,6),(5,6) y

(5,2)

Matriz de Varianzas y Covarianzas para s23Pares de observaciones disponibles para s23

X3

5.330

j ■

Donde la matriz de correlaciones es de la forma:

-3.500

1-0.580

Elaborado por: G. Cuenca

desventaja de no poder asegurar que laEste metodo tiene la

condicionpositiva,definidacorrelacionesmatriz de sea

Estainvertir la matriz de correlaciones.indispensable para

situacion es debido a que se emplean distintas submuestras para

el calculo de las distintas correlaciones.

iI ! Variables

ir
ts..

X3

6

6

2

1

-0 670 J

CUADRO 1.5
Efectos de la Imputacidn en el AnSlisis de Dates Multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 2 = 5

Metodo de eliminacion por Pares 
Tamano de muestra n=5,13% de dates faltantes en la matriz

0.330 i 
..... t

-0.670

Para s23

r: ;3.
....

5 '

Elaborado por: G. Cuenca

tabla 1.4
Efectos de la imputacion en el andlisis de datos multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion

Poisson 2 = 5

Metodo de eliminacion por Pares
Tamano de muestra n=5,13% de datos faltantes en la matriz

Matriz de Varianzas y Covarianzas

: Variables | Xt Aj X3;p^,r



CAPITULO II

2. MODELOS ESTOCASTICOS A UTILIZARSE PARA

IMPUTACION DE DATOS

2.1 Introduccion

Este segundo capitulo aborda el tema de las tecnicas y principios

cientificos que permiten la generacion de numeros aleatorios, los mismos

Uniforme; la siguiente seccion detalla los Metodos para la Generacion de

numeros aleatorios; despues se describe un Metodo de Generacion de

Variables Aleatorias no Uniformes y por ultimo se muestra las pruebas de

hipotesis sobre los parametros o la distribucion de una poblacion.

que son necesarios para la simulacion de sistemas que se explican 

estocasticamente. Para esto, la seccion 2.2 trata acerca de la Distribucion
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2.2 Distribucion Uniforme

Una variable aleatoria X tiene una distribucion uniforme continue con

parametros a y p si y solo si su funcion de densidad f, esta dada por

Xe (a,p)
(2.1)

para el resto de X

Los parametros a y ft de esta variable son constantes reales con a < p,

vease Grafico 2.1.

Av)

> x

P

GRAFICO 2.1
Efectos de la Imputacidn en el an^lisis de dates multivariados

Densidad de la Distribucidn Uniforme

1 

fl-a

1

f(x) = < P-a 

0

a
Elaborado por: G. Cuenca



T1

La media y la varianza de la distribucion uniforme estan dadas por:

2
(2.2)

/(x)

Pa

Por Io tanto, /z se ubica en el punto medio entre ay ft, vease Grafico 2.2

!

 (P + a)(p -a)  P + a

2(fi-a) 2

GRAFICO 2.2
Efectos de la Imputacidn en an^lisis de dates multivariados

Media de la distribucion uniforme

CO

E(X) = J xf(x)dx
— CO

I

g + P

2

> X

   

Elaborado por: G. Cuenca

_ p2-a 
2(fi-a)

P2 a2

2(p-a) 2(p-a)
x2
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Ademas si X - U(a,p\

2

11

Var(X) =

(2.3)

a

Para comprobar que la probabilidad de que un valor ocurra en un intervalo, 

solo depende de la longitud de dicho intervalo, efectuamos Io siguiente:

co w

E(X2)- ^x2f(x)dx= Jx
-co -«>

+ ap + a2'L

4(/l2 +af) + a

_ p2 +0$ + a2 a

3

P-A

12

_ 4p2 + 4ap + 4a2 - 3a2 - 6ap - 3p2

' 12~

p2 +ap + a2 

3~

2)-j(a2 +2a/3 + p2)

Var(X) = E(X - p)2 = E(X3 ) - /

—-—^dx = —-— f x2dx = —-— 

p-a) p-a{ p-a

-a3

3

a + p\

2 J

P2 -2ap-a2

12

2 -Y2ap + p2 

4

/ a
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/(X)

a db ca

«- A

Elaborado por: G. Cuenca

Sea X ~ U(a, p}, tai que:

X e (a,p)

para el resto de X

Ademas, el intervale (a, b) esta incluido en al igual que (c, d), esto es:

(c,d)^(a,p)

Supongamos ademas que:

►

GRAFICO 2.3
Efectos de la Imputacidn en andlisis de dates multivariados

Numeros en el intervale A' 6 (a,j3)

1

/«= P-a 

o ,

a 

d 

p(Ze(C,d))=f
c

(b-a)=Xc y que igualmente(c -d) = Ax, esto significa que:

1 , 1 / x Ar
--------=-------------\^~c)= -------  
fl-a p-a p-a
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(2.4)
Por tanto P^X e (a,b))=P(X e (c,6/))

En este caso la densidad f es tai que:

^^(1,10)

resto de X

encuentran en intervales de igual longitud Ar = 3, la probabilidad de que se

efectue una lectura en dicho intervale es la misma, cuando la variable

aleatoria es uniforme.

3

9

Av 

p-a

En este caso particular se puede comprobar que escogiendo numeros que se

/ W = 9
0

si a = 2, b = 5

p(Xe(2j5))=H* = i(5-2)
2

si c - 1, d = 4

P(X e(l,4)) = |^^ = -(4-l) = - entonces Ax =3

si h = 1, i'' = 6 entonces Av = 6 -1 - 5

9 9

3 
probabilidad de que algo ocurra en dicho intervalo, no es

p(Xe(l,6))=f-dx

En cambio si escogemos intervalos de longitud diferente a tres, la

Caso particular: Si a = 1 y P = 10 ; X ~ f/( 1,10)
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La Distribucion Acumulada de X ~ U( a, fl) esta dada per:

si X <a0
(2.5)

P(X < x) = F(x) = si

X> flsi

0

U( 0,1); F(x) = <Si X

Per definicion la funcion generadora de mementos de una variable aleatoria

continua X es:

(2.6)

la variable independiente es t, y por Io general estamos interesados en los

valores de t en una vecindad de cero, por ejemplo 1/1< h

Ahora se calcula la Funcion Generadora de Momentos de la Distribucion

Uniforme

F(0.10) = /9(X< 0.10) = 0.10

F(0.15) = P(X< 0.15) = 0.15

F(0.99) = P(X < 0.99) = 0.99, etc.

x

1

co

MA- (t) = ] = J ex'f(x)dx

x-a 

fl-a 

1

esto es 7?(x)= x, x g  (o  , 1) Io cual significa que:

si X<0

si X g  (0,1)

si X > 1
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LX'

(2.7)t 0

Esto es, Mx(t) no esta definida en /=0

La prueba de bondad de ajuste /2 se aplica a situaciones en las que

El contraste de hipotesis y el estadistico de prueba utilizados para este

analisis, se presentan en el Cuadro 2.1

F

i

Elaborado por: G. Cuenca

I
I

Cuadro 2.1
Efectos de la Imputacidn en el Analisis de Dates Multivariados 

Contraste de Hipotesis de la Prueba de Bondad de Ajuste

queremos determinar si un conjunto de datos se puede considerar como 

una muestra aleatoria de una poblacion que tiene una distribucion dada.

Mx

p
(t) = \e 

a

1

P~a

e^-e

OD 

Mx(t) = E(e'x ) = ^eLX f(x)dx , 

-co

( 1
------ <— 

\p-a )

^1=
la

2.3 Prueba de Bondad de Ajuste Ji Cuadrada/2

a

Ue">
t

dx = ~-1—

P-a

1 * 

p-a

Ho: La distribucion de la poblacion donde se obtuvo la muestra es Fo(x) 

vs.

Hi: No es verdad Ho

-e,)2
Estadistico de Prueba es : > -------------

y C.

1 = 1 1

que sigue una distribucion y con (m-p-1) grades de libertad
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Donde m es el numero de terminos en la suma y p es el numero de

parametros que se estiman en el modelo con base en los datos

muestrales.

Con el proposito de ilustrar esta prueba de hipotesis, considere si los

siguientes numeros aleatorios provienen de una distribucidn Poisson con

parametro conocido 2 = 3

i

3
! 

Elaborado por: G. Cuenca

Elaborado por: G. Cuenca

Tabla 2.1
; Efectos de la Imputacidn en el andlisis de datos multivariados 

Prueba de Bondad de Ajuste

R'
2

3

4

|[“5n"'
re~

8

18 f 0.050

53 0'149r~

103

... 107

82

m (f — e )2 
Estadistico de Prueba es : *----- 1—= 6.828

i=i e‘

Valor p = 0,998

22.000

65.700

: 98.600 j 
, ’gpQQ, j 

f 73 900.. j
■44.440 | 

[-'22'200 ~'i 

*7I
"~r"'528O

7 ' 0 224 ~

i........0.224....

82• 0.T68 ~
1.. ... '46....X..  OJOI....
■[ 18 j 0.050

7 10..... j 6.022

...... i 0.012

Frecuencia Rrobabilidad 
. Observada Poisson

/’ 2 = 3

Cuadro 2.2
Efectos de la Imputacidn en el analisis de datos multivariados

Prueba de Bondad de Ajuste 
Ho: La distribucidn de la poblacidn donde se obtuvo la muestra es Poisson 2 = 3

vs.

Hf No es verdad Ho

(fi-e.)

e,
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De acuerdo a los resultados obtenidos mediante la prueba de bondad de

0.998, por Io tanto no existe evidencia estadistica

suficiente para rechazar la hipdtesis nula, es decir, la distribucion de la

poblacion donde se obtuvo la muestra es Poisson 2 = 3.

2.4 Prueba de Kolmogorov-Smirnov

La prueba de bondad de ajuste KS es una alternativa a la prueba que

muestra aleatoria proviene de una poblacion

directamente sobre las observaciones y en cambio la prueba /2trabaja

sobre los datos agrupados.

Recordemos que dada una muestra aleatoria Xx.X^...,Xn y la muestra

, la distribucion empirica de la muestra es:

si

si

si

0

- k
Fn(x)= - 

n

1

ordenada X(]),yY(2),.

permite comprobar si una

ajuste, el valor p es

con una distribucion dada, pero se prefiere el uso de la prueba KS en el

X < X(1)

caso de distribuciones continuas ya que esta prueba trabaja

X(k)<X<X(k+I);sik = J,2,...,n-l

X > X(n)
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La prueba KS consiste en verificar el contraste de hipotesis:

que sigue una distribucion D y con (n, p) grados de libertad

Elaborado por: G. Cuenca

tiene unaCon el proposito de ilustrar esta prueba de hipotesis, se

columnas son muestras tomadas de cincode datos cuyasmatriz

identicamentetodas ellas Normal, independientes epoblaciones

/= 1,2,3^=0distribuidas, con parametros yy

J= 1,2,3,4,5

Elaborado por: G. Cuenca

Cuadro 2.3

Efectos de la Imputacidn en el Andlisis de Datos Multivariados

Contrasts de Hipotesis de la Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Hq : La distribucion de la poblacion donde se obtuvo la muestra es Fo(x) 

vs.

Hi: No es verdad F0(x)

Estadistico de Prueba es : max^/x) - F0(x^

| -0.068

0.881

' r.. -(i486
T '-o-sos "

 
Tabla 2.2

Efectos de la Imputacion en el andlisis de datos multivariados 
: Matriz de Datos de variables aleatorias independientes 

con distribucion Normal (0,1) 
Tamano de muestra n=4 

j 0 464 f (il37 [ 2.455 f -0.323 

j  0.906 : -0 513 [ -0.525 ’[ 0.595 

| -0?482 — v-—Q57 | ’.-i .229
J.-ZZZZZZZ..*-..ZZ..ZZ.ZW.ZZ. •z^.z.zz.zzz.zzzzzzz, .

! -1.787 : -0.261 i 1.237 | 1.046

0.137 2 455

r“^5i3 -0.525

\ -0.057

I 1.237

a2=1, XeM41l5,
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1.678

20/202.455 i.

Elaborado por: G. Cuenca 

Elaborado por: G. Cuenca

De acuerdo a los resultados obtenidos mediante la prueba de

kolmogorov-Smirnov, el valor p es 0.766, por Io tanto no existe

evidencia estadistica suficiente para rechazar la hipotesis nula, es

decir, la distribucidn de la poblacion donde se obtuvo la muestra es

Normal (0, 1).

:•
s
i 
j

<......-

0.012

0.034

0.026

0.053

...  0.028 .... ..........

0.074

6.644™

0.026

0.061

0.397
|"”0^““[

[.. 0.476.. ''J......

....0.556 .....;....

I"’' 0.726

Cuadro 2.4 
Efectos de la Imputacidn en el an^lisis de dates multivariados 

Prueba de Kolmogorov-Smirnov 

Ho: La distribucidn de la poblacion donde se obtuvo la muestra es Normal(0,1) | 

vs. ’

Hi: No es verdad Ho 

Estadfstico de Prueba es : = 0.149

Valor p = 0.766

I F20(x) 
1/20

:7CT571fFT"
r -0.525 7 r......3/20

r -0 513' 4/20

-0.508 5/20
r"-0.486 ■'" ['7'"'' 6/20....

OW ! 7/20

-0.323 8/20

Tabla 2.3
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de datos multivariados i 

Prueba de Kolmogorov-Smirnov
- ---- -;  —-— ---- ;

j Xn i F20(x) • Fb(x) : max\Fn(x)-F0(x)
r"™i:787 | 1/20........ )... 0:037'''I............ . ....... ox)i3.......

aiw• ----- Ho.db9................
0.299 0.149 J

( 0.305 .f ' 0.105

0.305 [ 0.053

:.... 0.312.... :........

...T........0375

[10261 ; 9/20 

f”-0.068 "['™ 10/20

7" "16.057 ' T" 11/20

r 0.137 r 12/20

i' 0.464 ;  13/20

776.595 7’" 14/20 

0.881 15/20 ? 0.811

0.906 16/20 I* 0.819 0.014

1.046 77~ ’i7/2p 0.853 7C 0W37

>1'2377F~~~~7T177o-8^3l 7” 1.............0008
19/20 0.954 0.004

0.993 0.006
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2.5 Generacion de Numeros Pseudo Aleatorios 1/(0,1)

Los numeros “pseudo aleatorios” son la base en la construccion de los

modelos de simulation donde hay presencia de variables estocasticas,

ya que estos permiten el funcionamiento de las abstracciones con los

que

numericamente construido o recreado.

Existe un gran numero de metodos que permiten la generation de

numeros aleatorios entre 0 y 1, la importancia del metodo a utilizer radica

en los numeros que genera, ya que estos numeros deben cumplir ciertas

caracteristicas para que sean validos. Dichas caracteristicas son:

Ser uniformemente distribuidos.

son dos variables aleatorias, y X2, son independientes si y solo

respectivamente.

Ademas es recomendable que los periodos del generador sean

la sucesion de valores generados. [2]

“largos” es decir sin repetition dentro de una longitud determinada de

y ademas f y f2 las marginales de X{ y X2

Ser estocasticamente independientes Io cual significa que si X} y X2

si f2(Xx,X2) = /1(A'1)/2(X2); siendo fn la distribution conjunta de

un fenomeno que no

y

se puede construir fisicamente, sea
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2.5.1 Generadores Congruenciales Lineales

La generacion de numeros pseudos aleatorios se realiza a traves

X0,X},...,Xn, es una expresion que define a cada termino Xn, en

funcion de uno o mas de los terminos que le preceden. Los valores

de los terminos necesarios para empezar a calcular se Haman

condiciones iniciales. Se han propuesto varies esquemas como los

metodos congruenciales: congruencial mixto y congruencial

multiplicative. [2]

2.5.1.1 Metodo Congruencial Mixto

El Metodo Congruencial Mixto genera una sucesidn de numeros

del numero pseudo

aleatorio Xn es determinado justo a partir de Xn. Particularmente

para el caso del generador congruencial mixto la relation de

recurrencia es la siguiente:

= (oXn + c) mod w, (2.8)

Donde

> 0: representa la semilla y es un valor que elige el

investigador;

c > 0 : es una constante aditiva la que se denomina incremento;

Xo

a > 0 : se denomina multiplicador;

Xn+1

pseudo aleatorios en la cual el sucesor Xlt+1

de una “relation de recurrencia”, es decir para una sucesidn
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es el residue de

dividir +c para el modulo. Es decir que los valores posibles de

son 0,1, 2, 3,..., m- \, tai que, m representa el numero posible

de valores diferentes que pueden ser generados. [2]

Para ilustrar la generacibn de numeros pseudoaleatorios por medio

de este metodo, suponga que se tiene un generador en el cual los

Como se puede apreciar en la Tabla 2.4 el “periodo del generador"

es ocho, esto es la sucesion se repite una vez que se obtuvo el

octavo numero generado

iv > a y ademas vi > cm es el “modulo”, siendo; tv > XQ,

^+i

Esta “relation de recurrencia” nos dice que X/I+1

valores de sus parametros son: a = 5, c = 7,X0=4 y tv = 8.
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= (5Jrn+7)mod8

An+l(5A'n+7)/8ATnn

Elaborado por: G. Cuenca

realize de la siguiente forma, donde la semilla es 4:

= (5Xn + 7) mod 8

Si n 0

donde

numero uniforme 0.375.

-J

I 
.r

3

8

=(5%0 +7) mod 8

_ 5(4) + 7 27

8 ~ 8

Numeros 
Uniformes

^0375

0.750....

0^625

~aoqo 
... 0875“""

....0.250

0125

0.500

0.375

0.750

0.625

0.000

0.875

3+3/8

2+6/8

4+5/8

4+0/8

0+7/8

5+2/8

2+1/8

1+4/8

3+3/8

2+6/8

4+5/8

4+0/8

0+7/8

TABLA 2.4
Efectos de la Imputacidn en el an^lisls de dates multivariados 

Metodo Congruencial Mixto

Numeros pseudos aleatorios del generador Arntl

^1+i

El procedimiento para obtener los numeros pseudo aleatorios se

es el residuo y al dividir 3 para 8, el resultado es el

4

3

6

5

0

(777
I 2

1

4

3

6

5

0

0

; 2 r
PVT

4

r.5
[.. 6

I.T
i.t .i
[9

10/

~11”

-i 3

— = 3 + - = 3.375
8

3

6

5

0

nT7r

3

6

". "T...1.
o". .. f....

... 7....
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si w = l

doncle el residue es - y al dividir 6 para 8, el resultado es el

numero uniforme 0.750.

Si 77 = 2

donde el residue es - y al dividir 5 para 8, el resultado es el

numero uniforme 0.625

y asi sucesivamente se calculan los restantes cinco numeros

uniformes de la sucesion, los cuales son: 0.000, 0.875, 0.250,

0.125 y 0.500.

Al analizar este eiemplo se podrfa pensar que el periodo de

Sin embargo, esto no es

verdad ya que el periodo del generador depende de los valores

asignados a los parametros y w, es decir, se requiere

Az 3 = (5A\ + 7) mod 8 

5(6) + 7 _ 37

Xz - (5X] + 7) mod 8

 5(3) + 7 _ 22

" 8 ~ 8

= 4 +- = 4.62
8

todo generador es siempre igual a m.

^ = 2 + - = 2.75 

8

6

8

5

8
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seleccionar valores adecuados para estos parametros con el fin

de que el generador tenga “periodo largo”.

Con el fin de ilustrar el caso que se presenta cuando el periodo

del generador es menor que m, suponga que se tiene un caso

en el cual los valores de los parametros son: a = Xo = c = 7 y

aleatorios y uniformes son mostrados en la Tabla 2.5. Se puede

apreciar que el periodo del generador es cuatro, Io cual deja

claro que una seleccion inadecuada de los valores de los

parametros del generador, puede conducirnos a obtener

periodos indeseables.

 

An+1An

Elaborado por: G. Cuenca

7

6

9

0

7

6

9

5+6/10

4+9/10

7+0/10

0+7/10

5+6/10

4+9/10

7+0/10

1

6

9

0

7

6

9

0

Uniformes

0.600

0.900

0.000

0.700

0.600

0.900

0.000

wi = 10. Para estos valores, la sucesion de numeros pseudo

TABLA 2.5
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates multivariados 

Metodo Congruencial Mixto

Numeros pseudoaleatorios del generador = (7Xn + 7)mod 10

I r i Numeros

j. .. ......... 
5+6/10 

4+9/10

I

- j

I..n.J
I 0 

[ 1

{ZIZD

5

1
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De la misma forma que el ejemplo anterior los numeros pseudo

aleatorios se obtienen de la siguiente manera, donde la semilla

es 7:

si n = 0

numero uniforme 0.600

Si /7 = 1

numero uniforme 0.900.

si n = 2

CIB-I

=('1XO +7) mod 10 

 7(7) + 7  56 
10 ”10

22L = 5 + —= 5.600
10

— = 7 + —= 7.000
10

X2 =('7X] +7) mod 10

_7(6) + 7_49
10 “ 10

es el residue y al dividir 6 para 10, el resultado es el

X3=(JX2 +7) mod 10

 7(9) + 7  70 
10 ”10

'9 9
— = 4+ —- = 4.900

10

donde es el residue y al dividir 9 para 10, el resultado es el

. i 6 

donde —
10

2fn+1=(7^ + 7)modl0
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es el residue y al dividir 0 para 10, el resultado es el

numero uniforme 0.000

si h  = 3

numero uniforme 0.700.

Azarang y Garcia expresan:

“Se advierte la necesidad de establecer algunas reglas que

pueden ser utilizadas en la selection de los valores de los

parametros, para que el generador resultante tenga periodo

completo”. [1]

El valor apropiado del modulo m debe ser el numero entero

mas grande que la computadora acepte, el multiplicador a debe

es

irrelevante, para el generador congruencial mixto, es decir, el

valor de este parametro resulta tener poca o ninguna influencia

sobre las propiedades estadisticas de las sucesiones.

X4 =(7X3 + 7)modW 

 7(0) + 7 _ 7 .

10 ” 10

! 7
— = 0 + —= 0.700

10

es el residuo y al dividir 7 para 10, el resultado es el

, , 0 donde —
10

ser un entero impar no divisible para 3 6 5, la constante aditiva

c, puede ser cualquier constante y el valor de la semilla Xo,

j , 7

doncle
10
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2.5.1.2 Metodo Congruencial Multiplicative

El Metodo Congruencial Multiplicativo al igual que el congruencial

mixto genera una sucesion de numeros pseudos aleatorios en la

es

determinado justo a partir de Xtl, de acuerdo a la siguiente

relacion de recurrencia:

(2.9)- aXn mod m ,

Al igual que el generador anterior, en este tambien se debe

seleccionar adecuadamente los valores de los parametros a,XQ y

generadas por este metodo.

Para ilustrar la obtencion del periodo de un generador utilizando el

Metodo Congruencial Multiplicativo, suponga que se tiene un

Estos valores se muestran en la Tabla 2.6.

generador con los siguientes parametros: a = 5, JV0 = 5 y zw=32.

^+i

777, con el fin de asegurar un periodo largo para las sucesiones

del numero pseudo aleatorio Xncual el sucesor
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5,Yn/32 An+1

25!

2925

2 1729

2117

3+9/324 0.281921

5 0.406139

6 0.031113

0+5/32 i 0.15651

0+25/32 0.78125 5

25

29

2+21/32 0.65617/I

.J

Se puede apreciar en Tabla 2.6 que el periodo del generador es

ocho, esto es la sucesion se repite una vez que se obtuvo el octavo

numero generado.

El procedimiento para obtener los numeros pseudo aleatorios se

realiza de la siguiente forma, donde la semilla es 5.

si n = 0

J

r„. 

i 
r...

1+13/32

2+1/32

Elaborado por: G. Cuenca

| 3+29/32 29

f ' 4+17/32 ' 17

2+21/32.... ........ . ...21'

= 5Xn mod 32

0.906

0.531

£ 
I 7

9

!

3

10

r iT

0.531

0.656

P 0/’:[ 5

1

n

TABLA 2.6
Efectos de la imputacion en el analisis de dates multivahados 

Metodo Congruencial Multiplicative

Numeros pseudoaleatorios del generador Xn+} = 5Xn mod 32

. .. I
[ 0+25/32

3+29/32

4+17/32

2+21/32

X, =5X0 mod 32

= 5(5)=^ = O + —= 0.781
32 32 32

Numeros 

| Uniformes

0.781

0.906
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numero uniforme 0.781.

si n = 1

numero uniforme 0.906.

si n = 2

numero uniforme 0.531.

y asi sucesivamente se calculan los restantes cinco numeros de la

uniformes de la sucesion, los cuales son: 0.656, 0.281, 0.406,

0.031 y 0.156.

2.6 Metodos de Generacion de Variables Aleatorias No Uniformes

Generalmente en las simulaciones de sistemas estocasticos existen una

cuales siguenlasinteractuando,variaso

I

X2=5X, mod 32 

 5(25) 125 

32

17 
donde el residue es — y al dividir 17 para 32, el resultado es el 

32

25
donde — es el residuo y al dividir 25 para 32, el resultado es el

32

29
donde el residuo es — y al dividir 29 para 32, el resultado es el

11 = 4.531
32

— = 3 + — = 3.906
32 32

X3 =5X2 mod 32

= 5(29)  145 |

32 32

variables aleatorias
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distribuciones diferentes a la distribucion uniforme. Por consiguiente,

para simular este tipo de variables,

generador de numeros uniformes y una funcion que transforme estos

deseada. Para esto, se suele utilizar el metodo de la transformada

inversa. [1]

2.6.1 Metodo de la Transformada Inversa

acumulada F(x) de una variable aleatoria X que se va a simular.

Puesto que F(x) esta definida en el intervalo (0,1), y que ademas

F(x)-x para

uniforme y y tratar de determiner el valor de la variable aleatoria

para la cual su distribucion acumulada es igual a y. Recordemos

que F es una funcion sobreyectiva e inyectiva y por tanto un

Para convertir a un valor x, tornado de una distribucion especifica,

x, a partir de:

(2.10)

isomorfismo, ademas lim F(x) = 0 y lim F(x) = 1 •
X->-00 x-»«>

F(x) = y

F-'^xyy^F-'fy) 

x = F^'(y)

a partir de un valor uniforme, se debera encontrary en terminos de

es necesario contar con un

xg (0,1) se puede generar un numero aleatorio

numeros uniformes en valores de la distribucion de probabilidad

El “Metodo de la Transformada Inversa” utiliza la distribucion
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Este metodo tiene la dificultad principal de que en algunas

embargo, si esta funcion inversa ya ha sido establecida, generando

numeros aleatorios uniformes se podran obtener valores de la

deseada.

2.6.1.1 Distribucion exponencial

Utilizando el “Metodo de la Transformada Inversa” a continuacibn

exponencial. La funcion de densidad de probabilidad de una

variable aleatoria exponencial con parametro p es:

(2.11)-Xl p si x > 0
f(x) =

si x < 0

Su funcion acumulada F es:

(2.12)P(X <x) = F(x) = <

Aplicando el metodo de la transformada inversa, se tiene que si

X es exponencial con parametro p y y uniforme con parametro

Oy 1:

si x > 0

si x < 0

= y

= l-y

1 
—e 
P

0

se desarrolla un generador de variables aleatorias con distribucion

l-e-x//7

0

l-e’^

P

variable aleatoria que sigan la distribucion de probabilidad

ocasiones es dificil encontrar la transformada inversa. Sin
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Ine

x = -/3 ln(l (2.13)

Para ilustrar este generador de variables aleatorias con distribucion

ejemplo >-0.25.

Este es un valor tornado de una poblacion exponencial

2.6.2 Procediimientos Especiales

Existen algunas distribuciones como las distribuciones normal,

binomial, poisson, etc. cuya simulacion a traves del metodo de

transformada inversa resulta complicada. Para estas distribuciones

propiedades para facilitar y

agilizar el proceso de generacion de numeros aleatorios

Variables que siguen una Distribucion Normal2.6.2.1

Puesto que no es posible expresar la distribucion acumulada de la

distribucion normal en forma explicita, por ende no se puede

utilizar el metodo de la transformada inversa.

(2.14)fW = 00 < x < 00

x = -2 ln(l - 0.25) 

x = 0.575

\f27Ky

es posible utilizar algunas de sus

exponencial, sea tai que p = 2 y Y~U(pj), si por

x/(i =ln(l->>
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Entonces si se desea generar numeros aleatorios que sigan una

Distribucion Normal con parametros conocidos // y

hacer uso del Teorema del Limite Central el cual establece que la

suma de ti variables aleatorias independientes se aproxima a una

distribucion Normal con media jli  y varianza cr2, a medida que n

se aproxima al infinite.

variables

aleatorias independientes, tai que Xt - t/(0, 1),

Para la distribucion uniforme con parametros a = 0 y p = 1 se

conoce que:

Aplicando el Teorema del Limite Central a los Xt tenemos que:

(2.15)

Donde Zes un numero aleatoric tornado de una poblacidn que

Para n = 12 se obtienen buenas aproximaciones, entonces se tiene

que:

I

12

z = —-------

o-2, se puede

sigue una distribucion Normal con parametros // = 0 y a2 = 1.

1 2
a  = - y

Si por ejemplo, A,1,Ar2,....,X,) es una sucesion de n
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(2.16)
-6

12.12.

Recuerclese que Xt ~ (7(0, 1)

distribucion Normal con media /z y varianza

siguiente resultado, que

es normalestandar esto es, X~ N(/z, a2), entonces Z =

estandar.

Variables que siguen una Distribucion Poisson2.6.2.2

Una variable aleatoria X tiene una distribucion poisson si y solo si

parax=0, 1,2,... (2.17)P(X=x) =

distribucion poisson, se Io puede hacer aplicando el metodo de la

transformada inversa.

(2.18)7>0Pi+I=P(X = i) =

2^,-12(1/2) , 
i=]  

12

1

X-Ll 

a

12

z=^—r~
'12

su distribucion de probabilidades esta dada por:

se relaciona con la distribucion normal

a2, se parte del

TVX'

Entonces la generacibn de numeros al azar que sigan una

x!

Si se desea obtener numeros aleatorios X que sigan una



CAPITULO III

3. TECNICAS DE IMPUTACiON APLICABLES

Introduccion3.1

El proposito del presente capitulo es el de ilustrar las tecnicas de

imputation para el manejo de datos incompletos en una matriz de

datos, para Io cual, en la seccion 3.2 se define Io que es “Imputation

de datos”, la siguiente section muestra los metodos de “imputacion”,

entre los cuales estan, imputation por la media muestral e imputation

por regresion.

I
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Imputacion de Dates3.2

Se entiende por “imputacion de datos” a la accion de reemplazar, con

algun criterio, los datos faltantes esto es, aquellos que por una u otra

razon 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 Io posible, las caracteristicas de la poblacibn

objetivo investigada.

En las ultimas decadas, se han desarrollado gran variedad de metodos

de imputacion para enfrentar el problema de datos faltantes y obtener

una “matriz de datos completa”.

Metodos de Imputacion3.3

Entre los metodos de imputacion mas difundidos y que son los que

formaran parte de esta investigacibn estan: asignar la media aritmetica

de los datos incompletos al o los valores faltantes y predecir el valor

ausente mediante un modelo de regresidn.

3.3.1 Imputacion por la media muestral

El metodo de imputacion por la media muestral, denominado tambien

metodo de Wilks (1932), es muy sencillo de aplicar y util para variables



55

continuas aun cuando presentan inconvenientes estadisticos; consiste

en la asignacidn en la matriz de dates del valor promedio de los dates

existentes en la correspondiente columna, a todos los valores que “le

determinan asi:

(3.1)

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

datos faltantes.

Sin embargo, este metodo tiene como desventaja que modifica la

distribucion de la variable, disminuyendo la variabilidad de los datos;

de igual manera en el caso de realizar analisis multivariados se

distorsiona la matriz de varianzas y covarianzas entre las variables

observadas. Es decir, este metodo no conserva la relation entre las

variables ni la distribution de frecuencias original. [6]

i.(obs)j

r

h valores investigados y (n-r) “datos faltantes”, por Io que para los

Siendo X(i,np)]

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

faltan” a la matriz de datos X = (Zij), variable por variable.

Supongamos que para una variable X] tenemos registrados r de los
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A continuacion se ilustra este metodo:

Se tiene una matriz de dates cuyas columnas son muestras tomadas

Poisson,poblaciones todas ellasde cuatro que sony

estocasticamente independientes entre si, la primera variable tiene

parametro A = 2, la segunda variable 2 = 4, la tercera variable 2 = 5 y

la cuarta variable 2 = 7, esto es:

X] = 0,1,2,.../(X1) = P(A;=x1) =

/(X2) = P(Jf2=x2) =

f(X3) = P(X3=x3) =

, x4= 0,1,2,../(X4) = P(^4=x4) =

Primer Caso: Falta un dato en solo una variable

distribucion Poisson con 2 = 7, tiene un valor faltante, el X74, que

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

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

datos.

2x'e~2 

xj 

4X2e~4 

x2!

5*3e~5 

x3!

T*e~7 

x4!

x3 = 0,1,2,..

x2 =0,1,2,..

Se supone que la variable aleatoria X4 que proviene de una
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§

j

!

r—

I

El valor de la media aritmetica de X4, con el dato faltante es

entonces reemplazamos

= 7.444, asi calculamos nuevamente la media aritmetica y la

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

de los dates originales es:

X =

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

X =

7

x,
5

'1.........  .........

3

3

4

I 

—r...

( 2.40(P

4.600

4.700

^8.100^

^^OO^

4.600

4.700

<7-444>

X2 x4
6

2

2

4

3

2

0

3r
2

Elaborado por: G. Cuenca

i 6
..1...... 10....... !

2...... .... 5

~r*
J.. ... 12.....

14

9

6
■——

Tabla 3.1

Efectos de la imputacidn en el an^lisis de dates multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias independientes 

con distribucion Poisson
Tamaiio de muestra n=10, 3% de datos faltantes en la matriz

Bl

Bl 
x_2 

x, 
UJ

.. ......

...3....

8 

‘"S....

6

4

....5...

. F
11

en y74

:  6 + 6 + 10 + 2 + 9 + 12 + 9 + 6 + 7 _7/)/1/1 
4" 9 ‘ ’
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Podemos apreciar en el Cuadro 3.1 que la mediana de los datos

imputados para 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 estimacidn, esta se ubicd en

el centre 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 deXjes 7.222.

Estimaclores

Diagrama de Cajas

!

151050

Qstos

-J

n

Media

Mediana

Moda

Varianza

Desviacion Estandar

j

i 
i

I

Elaborado por: G. Cuenca

f---------
r

f'

• Coeficiente de Asimetria

Curtosis

Rango

Minimo

Maximo

I

!

25

50

75

Datos 

Incompletos

Datos

Completados 

Datos 

Originales

s

I .

I— 
n~—

Percentiles

w

2? 
s?

o

CUADRO 3.1
Efectos de la Imputacidn en el Andlisis de Datos Multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 

Metodo de Imputacion por la Media

Tamano de muestra n=10 y 3% de datos faltantes en la matriz 

Tabla y Diagrama de la “VariableX"

' s| | di!

t 10 p"' 9 T 10 

8,100 ; 7,444 f 7,444

■j” 8,000 i 7,000 7,222 ;

j 6.000 ’ 6,000 6,000 '

~f' 11,878 8,528 7,580 ' ;

3,446" 2,920 [* 2,753 ;

Error Estandar 1,090 0,973 0,871

7  0,057 -0,334 -0,344 |

0,150 0,500 0,890 |

12,000 10,000 : 10,000
■. - —...•  •• •  ••

2,000 I 2,000 2,000

14,000 12,000 .12,000

: 6,000 6,000 6,000

. 8,000 ' 7,000 7,222

10,500 "f 9,500 9,250
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En el Diagrama de cajas se observa que la distribucion de los “dates

incompletos”, asi come de los “dates completados” estan sesgadas a

la derecha. Para los “dates originales”, “incompletos” y “completados”,

el coeficiente de curtosis es menor a tres, entonces los datos tienen

una distribucion platicurtica.

Se puede apreciar tambien que el valor de la media aritmetica de la

variable X4, (X4 = 7.444) de los “datos incompletos” y “completados” es

igual debido a que si obtenemos el promedio del grupo de datos

incompletos y Io agregamos en ese grupo se va obtener el mismo

valor del promedio anterior al momento de calcularlo nuevamente.

Solo que antes se tenia (h -1) datos y luego n. Pasamos a demostrar

esta afirmacion:

La media deacon un valor completado es igual a:

n-l

n

i=l

- fa-1)
n

n-l

- i=l

tl-1

X ] + X2 +... + Xt 

n-l

n-l n-l

fa-DX^+E^ 
i=l i=l

fa-1)
n

_____________ i=l

f^-l)

n

= imp

(n-V^X^X: 

i=l i=l 

(n -1) 

n

+ X2 + ... + Xn_x

= ^n-l
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La media para los “dates incompletos” tambien es igual:

Queda demostrado que la media para los dates incompletos y de los

que tienen como valor imputado la media aritmetica de los datos

completados, siempre van a ser iguales.

Analicemos ahora el efecto de esta imputacidn en la matriz de

varianzas y covarianzas, comparando la matriz original con la matriz

con 3% de datos completados mediante imputacidn por la media (Ver

Cuadro 3.2).

X4■2

2.0440.067

8.900-0.356

11.8783.033

Variables *2

I

Xl

2.044

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Un Dato Completado con Imputacidn en

“r

-0.533

-0.267 -0.844

CUADRO 3.2
Efectos de la Imputacidn en el Analisis de Datos Multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 
Metodo de Imputacidn por Media

Tamaho de muestra n=10 y 3% de datos faltantes en la matriz

Variables i

...X

! x2
;.....

X4

7.580

X

2.044

0.067

-0.533

0.025 I

|r

Elaborado por: G. Cuenca

n-1

i=l  Y

fl-1

X4..
,,r^_

T
8.900

3.543

2.044 
I

-0.356

0.321 i

Xt 

x2 ~ 
x3 
X4

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

X3
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Por medio del Cuadro 3.2 podemos apreciar las varianzas y

covarianzas entre las variables, utilizando la matriz de dates originales,

las variables X3 y X4 , muestran la mayor covarianza (3.033), seguida

por la covarianza entre A^yX# (-0.844). Tambien 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 Xiy 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

por ende los datos estan menos disperses. Por otro lado, el valor de

las covarianzas disminuyd, con excepcion de la covarianza entre X3 y

X4 donde su valor aumentd de 3.033 a 3.543.

Segundo Caso: Faltan dos datos en una misma variable

Como segunda ilustracion, utilizamos la misma matriz de datos del

primer caso, pero ahora faltan dos datos en la variable X^, datos que

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

se inserta el valor de la media en los datos faltantes de esa variable y

provienen de una distribucion Poisson con 2 = 2; faltan: Jf51 = 4 y

X1} = 2. Notese que, dos datos faltantes representan, en este caso, el
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i

i

6 

7

El valor de la media aritmetica de con los dos datos faltantes es

entonces reemplazamos en

El vector de medias con dos datos completados en Xt es:

<2.250^

4.600
X =

4.700

^8.100J

8

3

4

'i

5 ' .. {......
X4

6

6

3

4

X3

Tabla 3.2

j Efectos de la imputacidn en el anAlisis de datos multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias independientes 

con distribucion Poisson
j Tamaiio de muestra n=10, 5% de datos faltantes en la matriz

XJ 
UJ

X5I = Xlx = 2.250 .

I ° <
C..2"

11

5 + 1+2 + 2 + 3 + 0 + 3 + 2 
-—— ----------- ----- — Xt.Zs'Jx) j

8

10

!.......

[r~g
14

9

X2

4 

7'
“6..............

6

5.......... 1..........6

3........... 4..........r

*3......'J.""'g

 f~

' .

........ ........

!

.. ~r.
~~~[r~

. 2'2
Elaborado por: G. Cuenca
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Estimadores

Diagrama de Cajas

■f

!

fl
!!

2 3 4 5 60 1

j Datos

I

Percentiles

Elaborado por: G. Cuenca

Podemos apreciar en Cuadro 3.3 que la mediana de los datos con

imputacion en la variable Xj es mayor que la de los datos completes e

incompletos. Por medio del Diagrama de Cajas se aprecia que las

distribuciones de los datos incompletos y con imputacion estan

sesgadas a la derecha, ya que su coeficiente de asimetria es mayor a

r

n

Media

Mediana

Moda

Varianza

f

25

50

75

I

CUADRO 3.3
Efectos de la Imputacidn en el Analisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson

Metodo de Imputacion por la Media

Tamano de muestra n=10 y 5% de datos faltantes en la matriz
Tabla y Diagrama de la “VariableX”

</> 
4>

O 
TJ 
ra 

.i
V) 

LU

Datos 
i Completados

52

i 
Di I

cero, asi como tambien tienen una distribucion leptocurtica.

O £

Q?
O !

I

3 ft
10 8

' 2,400 2,250 2,250

2,000 

’ F 2^000

! Desviacion Estandar 1,430

Error Estandar

i Coeficiente de Asimetria

Curtosis 

Rango 

Minirno

10

2 
f' 2,000 ’[ '2,125 "i 

f' 2,000 " f 2,000 

2,044 H2^14" "' f <728

frmmrw-' | 
0,452 0,526 | 0,415“ ?

- 0,251 J O,477 "T 0.507 <

0,341 1,107 1,982

"’'■[“5,000 5,000 ■■ 5,000 1 [

0,000 0,000 0,000 |

Maximo 5,000 . 5,000 5,000

1,750 1,250 VSCpj I

< 2,000 2,000 2,125 J

3,250 3,000 3,000

Datos 

Originales

Datos

Incompletos
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La columna con datos originales y con datos imputados tiene valores

atipicos estos son 0 y 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)

x2!

2.044
—

8.900

11.873.033

x2

-0.844

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

imputacion” por la media el valor de las covarianzas de la variable X1

! Variables i

i Xj „

...x4

"•r~"

-0.533

-0.267 I

X4

i::::2.044

-0.356 \

-0.211

-0.436

-0.253 [

Elaborado por: G. Cuenca

1.728

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Dos datos completados con Imputacion en -Vj)

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

J

CUADRO 3.4
Efectos de la Imputacidn en el AnSlisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 
Metodo de Imputacion por Media

Tamano de muestra n=10 y 5% de datos faltantes en la matriz

x4

8.900

3.033 : 11.878

<!r.^

i F..
! ;..... X4

| Variables

0.067 | 2.044

-0.356

-0.844 |

J.... Xs

r........t .



65

con las demas variables disminuyo, por ejemplo la covarianza entre Xi

y X2, disminuyo 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

que provienen de una distribucidn Poisson con 2 = 2; faltan: X}

datos que provienen de

= 5. Ndtese= 3 y

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

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

Elaborado por: G. Cuenca

_..i
J

Tabla 3.3

Efectos de la imputacidn en el andlisis de datos multivariados
Matriz de datos de variables aleatorias independientes 

con distribucidn Poisson
Tamano de muestra n=10,13% de datos faltantes en la j 

matriz

X
3

1

X4

6

6

...10

2

9

“"12

14

9

6

7

A3

Ai

X2

4

6.....................8...

.. 3------- r....
1—4-------

6

4

5

2

"Ti

u=5.

una distribucidn Poisson con 2 = 5; faltan: X43

x, 
[....... 5....

r
[....  2

2

..

ir
2

0

3

2

■"'A
....r...—

5

6

AF
3

3

3

4

= 4 y X7] = 2 y dos en la variable X3,

ahora con cinco datos faltantes en total: tres en la variable X^ datos
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Los valores de las medias aritmeticas y X3con los datos faltantes,

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

imputacion por media en las variables X-\ y X3, se muestra en la Tabla

3.4.

i

•r

es:

X =

r

6

7

I 
f....

Tabla 3.4

Efectos de la imputacion en el analisis de datos multivariados !

Matriz de datos de variables aleatorias independientes 
con distribucion Poisson

Metodo de Imputacion por la Media

Tamano de muestra n=10, 13% de datos completados en la 
matriz

^1.857^

4.600

4.875 

,8.100,

X3 

3 

1 

 " f  8 

[ 4.875 

"T...

X 
3 
 
4 11

Elaborado por: G. Cuenca

El vector de medias con tres datos con imputacion en X] y dos en X3

2

2

3

1.857

0

3

2

X4

6

6.....

10

2

9

12

~ [nZ
“9"“'

T

UJ

4

4.875

'<—

en este caso siete y ocho respectivamente son: 1.857 y 4.875

Xi ' ~ Xi

1.857 '"1  4

1 r
6

5

6

5

3

3
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i
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CUADRO 3.5
Efectos de la Imputacidn en el Andlisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson

Metodo de Imputacion por la Media

Tamano de muestra n=10 y 13% de datos faltantes en la matriz

Tablas y Diagramas de las "Variables X, y X3n

Estimadores "VariableX ”

i

</) 
<D 

o 
■o

.i
w 
iu

di

O

E

to

Datos 

Completaaos

O
</> a>

Q O
o

I 
o t

10

■

ii 
fi

s 
” s -

1

r
r

Percentiles

n 

Media 

Medians

; Moda

Varianza

S Desviacion Estandar

Error Estandar

Coeficiente de Asimetria

....F 0,341

F'Kboo *( 3,000 

0,000 F

i 5,000 f“ 3,000

25 

50

75

r 7 r 10 .

2,400 "f 1.857 :f 1,857 

2,000 2,000 1,928

(“I'bob r^bbb
— p^bSF* [1^143 ["0,762

: 1,430 f 1,069 0,873 “ i

0,452 0,404 i 0,276 |

0,251 ■ -0,772 -0,844

0,262 : 1,619 i

5br3:000 TW] 
0.000 ' • 0.000

0 "[ 3,000

r'^ysb : 1,000 i,643

2,000 f 2.000 " T 1,929 ’~i

3,250 3,o 66 [ 2J250

O 8 
u a

n 

Media

Medians

Moda . 3,000 4,000 . 4,000 “I j

Varianza 8,900 { 10,982 F 8,542'

; Desviacion Estandar 2,983 3,314 2,923

Error Estandar : 0,943 { 1,172 [ 0,924 |

Coeficiente de Asimetria 1,085 0,899 0,956

............ Curtosis” F 1.046 0,250 ; 1,080

....Rango [ 10,000 10,000 . 10,000 

Minimo 1.000 1,000 1,000

11.000 1 11.000 I 11,000 i

; ’ 2,250 2,750

F" 4,000 f 4,438

7,500 F 6,500 j

£ 
o? 
St 

O

.. f.... ib F..s.....I... io
i 4,700 j 4,875 I 4,875 |

■ 4,000 4,000 4,438



68

Podemos apreciar en el Cuadro 3.5 que la mediana de los dates con

imputation en la primera variable disminuyd ya que existe mayor

cantidad de dates con imputation y uno de estos se coloco en el

centre al momento de calcular nuevamente la mediana.

En el Diagrama de cajas de la variable X-\ se puede apreciar que tanto

los datos originates, incompletos y con imputation tienen un valores

relativamente grande, asi como tambien su distribution es platicurtica

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

El Cuadro 3.5 tambien nos muestra los estimadores para la variable

As, donde la mediana de los datos con imputation aumenta con

respecto a la mediana de los datos originates e incompletos. El

Diagrama de Cajas para los datos originales, incompletos y con

sesgadas a laimputation muestran que sus distribuciones estan

derecha es decir contienen algunos valores relativamente grandes y la

curtosis es menor a tres por Io tanto su distribution es platicurtica.

Analicemos ahora el efecto de esta imputation en la matriz de

varianzas y covarianzas, comparando la matriz original con la matriz

Cuadro 3.6)

con 13% de datos completados mediante imputation por la media (Ver

atipicos en este caso un valor relativamente pequeno y uno
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i

X3X2Variables

r

2.044

! *
11.878-0.267

x3 x4X2

11.878-0.844

____ j

La covarianza entre Xi y X4, se incrementa de -0.267 en los dates

originales a 0.159 en los datos completados con imputacion.

El valor de la covarianza entre X3 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

variableMultiple entreRegresion Linealmodelo de unaUn

dependiente Y y p-\ variables independientes {Xt,X2,...,Xes un

modelo del tipo:

]!

^....

2.044

X,

X2

I x4

H
.! «■........................

X1 
r'"r~" | • 

r 
r

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originates)

CUADRO 3.6
Efectos de la Imputacion en el An^lisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 

Metodo de Imputacion por Media

Tamano de muestra n=10 y 13% de datos faltantes en la matriz

8.900

3.033 ‘

X2

x3
x4

X4

Elaborado por: G. Cuenca

0.067 ;

-0.533 -0.356

-0.844 j

Matriz de Varianzas y Covarianzas 

(Datos completados con Imputacion en Ay y A'3)

i variaNes ! 7^ f

0.762
...j j 2044 j 

0.294 | -0.250 j 8.642 |

0.159 -0.844 1.750 |
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+ £•,; N(O, cr2) (3.2)

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

Los valores de los parametros /?, son desconocidos y deben ser

estimados utilizando una muestra aleatoria que consiste en ^-uplas

del tipo:

•>Vn)

z-esima observacibn i = 1,2,.. }i

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

de la siguiente manera:

- Po + + +- + A>-1

es el valor de la y-esima variable independiente, para laDonde Xtj

(X^X^X^Y,)

Donde (X^X^.^.X^) son las variables explicativas de la regresion,

(X^X^X^Y,)
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P =X =Y = £ =

AK.
1

1

Por tanto, las n ecuaciones que representan las como funcion de

las X, los estimadores fl y los £ se pueden escribir como:

(3.3)
Y=X/?+6’

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

es:

Yi ~ fio + +6’i

A

P = £ =Y =

^1

f/U 
A

i

i

ri
i

^2

Y.

(Yx ) 

Y.

^„2-

Si

Si

X.

Xa

X„
X2x

Jf31

kJ

Xn-

Y Y 
22 ■ ’ •' 2P

x32....x3P
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Dado quo

(3.4)

y

(3.5)

x t y  =

Vemos que las ecuaciones de Minimos Cuadrados estan dadas por

XTXP = XTY (3.6)

En consecuencia,

(3.7)
P = (x t x )1x t y

Son tambien las soluciones de Minimos Cuadrados.

Coeficiente de Correlacion Lineal

Una medida para saber que tan adecuado es el modelo lineal general

es el coeficiente de correlacionplanteado para Y , = Po+ PjXl+el

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

variable aleatoria.

n

n

/ n

i=l

n

\ i=l

y.

XTX =

i.... i

^2...xn>

1.... 1 '

n \

i=l

i=l 7

'1

1 X2
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(3.8)
Px-i ~

(3.9)

Podemos considerar a x como un valor tornado por cierta variable

aleatoriaX

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

que el investigador no este interesado en la relation lineal que defina

| x), este quizas solo desee saber si las variables aleatorias X y Y

probar que el coeficiente de

correlation p es igual a cero. Se debe recordar que p es positive si X

y Y tienden a aumentar juntas y es negative si p disminuye a medida

que aumenta X.

■E(Y\X = x} = P0+l3}x donde p} - — p

cov(x y)

un valor fijado por el investigador, es decir no es variable aleatoria.

son independientes. Si (X, Y) tiene una distribucion normal, entonces la

prueba de independencia equivale a

En el modelo de regresibn lineal estudiado Yt = p0 + PIXl +£,, X es
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3.3.3 Imputacion por Regresion

El metodo de Imputacion por Regresion se realiza particionando la

X en dos conjuntos, uno que contiene todas las filas conmatriz

“valores faltantes” y otro las filas con “valores completes”.

es el unico valor faltante en la entrada de la

, luego usamos los dates en la sub-matriz con las

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

obtener la ecuacidn de prediction

(3.10)

El calculo de los coeficientes de la regresion como explicamos en la

section anterior es de la forma:

= X^Y

valorXy. El metodo de regresion utilizado para imputar dates fue

propuesto primero por Buck (1960).

El metodo de regresion puede ser mejorado por iteration, es decir,

primero se estiman todas las “entradas” faltantes en la matriz de dates 

usando regresion, despues se llena los espacios en las “entradas”

Yj =b0 +b}X} + ... + bHXH

z-esima fila X g  XfnKJ)

+ ..^bpXp

Supongamos que X^

Luego las entradas no faltantes en la z-esima fila son como las 

variables de explication en la ecuacidn de regresion para predecir el
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faltantes, luego se utiliza la matriz de dates asi completada para

obtener la nueva ecuacibn de prediccibn. [6]

Se utiliza los nuevos dates de la matriz para obtener la ecuacibn

y se continua el

proceso hasta que los valores de prediccibn se estabilicen.

Si las variables tienen demasiadas filas con datos faltantes, para

utilizer el algoritmo de regresibn en primera instancia, se puede usar el

metodo de imputacibn por la media y luego usar regresibn en las

siguientes iteraciones.

A continuacibn se ilustra esta tecnica:

Se tiene una matriz de datos cuyas columnas son muestras tomadas

de tres poblaciones todas ellas Normal, y que son dependientes,

i= 1,2,....10 y j= 1,2,3.

revisada de prediccibn y los nuevos valores

donde cada columna tiene parametros // y a2 conocidos, Xg M10x3,
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Primer Caso: Faltan dos datos, uno en X2 y uno en X3

3.211

Notese 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

x3

72.20749.759 :

1.0001.948

Elaborado por: G. Cuenca

10.101

f 6 003

\ 20.000

!
!

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originates) 

xr..r

Matriz de Correlaciones 
(Datos Originates) 

x2..

j

!

X3

2.801

Xj 

[.... 35.011"

35.002

To “.O21

CUADRO 3.7
Efectos de la Imputacidn en el An^lisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal 

Metodo de Imputacion por Regresion

Tamano de muestra n=10 y 7% de datos faltantes en la matriz

Variables ■ X, 

F......X........■...... 140.509

r ^5

1.000

0.865 1.

Tabla 3.5

Efectos de la imputacidn en el anSlisis de 
datos multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias 

dependientes con distribucion Normal 
Tamano de muestra n=10, 7% de datos 

faltantes en la matriz

^x2.... ”’T'

3.500 f 

4901"" "“T™ ^7^
30.000 4.382

I..Xj

f 35.000 [

"j35.100

35.100 8.010

30 002 1 61 1

Elaborado por. G. Cuenca

3.677 0.250

! 2.802

| 2 701  2.732

'~I”Z8212810

47640 2.881
10.921 2.902

3.283 j

3.201 ;

Variables 7 X, 

", [p~"~1.000 j

X2 0494
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Cuadro 3.7 podemos apreciar las varianzas yPor medio del

covarianzas entre las variables, utilizando la matriz de datos originales,

donde la mayor covarianza esta entre las variables Xi y X2, esto es

49.759 seguida por la covarianza entre X2 y X3, 3.677.

En la matriz de correlaciones, se nota que la mayor correlacion se da

X3 (0.865), seguida por 0.494 entre lasentre las variables X2 y

variables Xi y X2.

1° Paso

Particionamos la matriz de datos en dos partes:

x3

r

20.000

35.000

35.100

35; 100I”

""zr
"35011

35.002

' 40.021

10.101

6 003

Tabla 3.6

• Efectos de la imputacidn en el ancilisis de 
datos multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias 
dependientes con distribucion Normal
Tamano de muestra n=10, 7% de datos 

faltantes en la matriz

Matriz particionada 

w
3.500

4.901

2.801

2.702 t 

30 000 4.382 "1

2862I-[H3.211 

2.701 ( 2.732 i
2.821 2 810

4.640 2.881

10.921 Z902

8 010 3.283 \

1^30.002 1.611 3 201 y

Elaborado por: G. Cuenca
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Una parte de la matriz tiene filas con valores completes 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 prediccibn. Las unidades con filas completas seran las

variables independientes.

Primero X y X3 son las variables independientes que van a explicar

a AS; para las observaciones tercera a la decima, utilizando la ecuacion

de regresion X2 =b0 +bxX} +b3X2\

Elaborado por: G. Cuenca

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

coeficientes son: Z>0 =-39.840, bx =0.154, b3 -13.801

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

completes en la primera fila (A>35.011 , X?=2.801 )

X2 =^+^(35.011) + ^ (2.801)

Coeficientes

-39,840 

0,154 

13,801

t

T -3,398 

' 0,904 

f 3,328

CUADRO 3.8
Efectos de la Imputacidn en el Andlisis de Datos Multivariados 
Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal

Metodo de Imputacion por Regresi6n(Variable DependienteA2) i

Analisis de Regresion 

Error 
: Estandar 

1  11,742 

f 0,171 

j.... 4,140

P

To,019

; 0,407 : 

0,021

| Constante

[...... "&3.....



19

X2 = (-39.840)+ (0.154)(35.011) +(13.801)(2.801)

Similarmente hacemos la siguiente regresion pero ahora Xi y X2 son

las variables independientes que van

entradas de valores completos en la segunda fila (96=35.002, X3=4.901)

b0+b, (35.002) + b2(4.901)

X3 = (2.814) - (0.001)(3 5.002) + (0.051)(4.901)

3° Paso

en

los valores faltantes y calculamos la ecuacidn de regresion basada en

las diez observaciones. (Ver Tabla 3.7)

Utilizando la ecuacidn X2 =b0 +b}X} +b3X3 obtenemos el nuevo valor:

Ahora insertamos estos estimadores, 4.208 en X12 y 3.099 en X23i

X2 = 4.208

X3 =3.029

a explicar a X3, donde

b(} =2.814, b} =-0.001, b3 =0.051, los que se evaluan en las dos
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X2 = (-40.526) + (0.13 8)(3 5.011) + (14.063)(2.801)

De igual forma obtenemos la ecuacion para X3 que nos da el

nuevo valor de prediccion

2.881

2.902

3.283

3.201

3.099

4.382

3.211

2.732

2.810

X3 = 2.978

X2 -3.696

Tabla 3.7

Efectos de la im put acid n en el andlisis de 
dates multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias 
dependientes con distribucion Normal 

i Metodo de Imputacion por Regresion

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

Primeros valores estimados

x] ' ■... x2............... x3
35^011 | 4.208 2.801

35.002 [ 4.901 [

40.021 [ laobo"

P’lOJOI [' 2^02“ [r-

f - -... [..... 2^701 " I

f'200002.82T 

P 35.000 4.640

35.100 10.921 . '’f
.....  .... K* .... ..

35.100 8.010 |

30.002 1 611

Elaborado por: G. Cuenca

3 =(2.828)-(0.003)(35.002) + (0.052)(4.901)
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4° Paso

y

y calculamos la nueva ecuacion para obtener los valores

de prediccion. (Ver Tabla 3.8)

i

X2 = (-40.680) 4- (0.139)(3 5.011) + (14.114)(2.801)

X3 = (2.831) + (-0.003)(35.002) + (0.052)(4.901)

1.611....

3.211

2.732

2.978 en X23

Nuevamente insertamos los estimadores calculados, 3.696 en Xl2

X2 =3.720

X3 =2.981

faltantes en la matriz
Segundos valores estimados

' X.......... x3
3.696 2 80

4 901 : 2.978

30.000 4.382

2.802[ "“aoTi

27701
2'821 2.810

4.640 [  2 881

107^1"""•[ 2.902

3.283

r 3.201

X,
35.011

\~~'35.002

40.021

7"“Td.idi
”6.003

20.000

f" 35.000

7 35.100
1 ssToo Oio 
[ 30.002 !

Elaborado por: G. Cuenca

Tabla 3.8

Efectos de la imputacidn en el andlisis de 
dates multivariados

Matriz de dates de variables aleatorias
; dependientes con distribucion Normal 

j Metodo de Imputacion por Regresion
Tamano de muestra n=10, 7% de dates

' " ' ---------- •
I
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Aqui hay un cambio en las siguientes iteraciones. Estos valores

(X, = 3.720,X, =2.981) tienden a los verdaderos valores (X2=3.500 y

que inicialmente la regresibn estimb asi (X2 =4.208 yX=2.702)

3.099). Ademas si se realizaba la imputacibn por la media los

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

!.........

! Iteracidn

T

La matriz de varianzas y covarianzas para datos originales, datos con

primera imputacibn y datos con segunda imputacibn se muestra a

continuacibn:

0.708

0.196

0 202

2

3

1 
I

Resultado 
de 

Prediccion

Imputaciones sucesivas para A's,3=2.702

Resultado j 

 de
j Prediccion

Error
| Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

0.326

0.276

6.279

| |
! Iteracidn ■

| 1 3.028

2.978

/..... 2"osi"

Elaborado por: G. Cuenca

CUADRO 3.9

Efectos de la Imputacidn en el AnAlisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal

Metodo de Imputacion por Regresion

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

^3 =

Imputaciones sucesivas para ^1,2=3.500

Error
| Dato Observado - 

Resultado de 

Prediccion |

i f.... ’
•i i 2

i r—3

>
4.208 [

3.696

....... 3.702.........■ 
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x3XiVariables

140.509X,

49.759 72.207X2

0.250 ;3.6771.948X}

140.509X,

71.677 i50.300X2

3.550 0.2322.251X3

XiX2

140.509X,

72.05049.909X2

0.2343.6002.159X3

XiX2X,

140.509X,

72.03249.927X2

0.2343.5982.161X3

Elaborado por: G. Cuenca

En el Cuadro 3.10 se aprecia que,

prediction la covarianza entre X1 y X2 se incrementa de 49.759 a

50.300, Asi como tambien la covarianza entre X1 y X3 de 1.948 a

2.251.

i 
I

Matriz de Varianzas y Covarianzas 

(Dates con segundo resultado de prediccion en A'1,2 y ^2,3)

Variables ; Xj

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos con tercer resultado de prediccion en A'i ,2 y A'2,3)

Variables

CUADRO 3.10

Efectos de la Imputacidn en el An^lisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal 

Metodo de Imputacidn por Regresion
Tamano de muestra n=10, 7% de datos faltantes en la matriz

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

X,

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos con primer resultado de prediccion en Azi .2 y A^a)

> Variables f Xi ; X2 ; X}

con el primer resultado de
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Mientras que las covarianzas con el segundo resultado de prediccion

empiezan a disminuir es decir, la covarianza entre Xi y X2 diminuye

de 50.300 a 49.909.

La covarianza entre Xi y X2 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 X2 y uno ^3,

pero todos pertenecen a una misma fila.

Como ya Io explicamos anteriormente, cuando se da el caso donde no

se tiene informacion suficiente para calcular la ecuacion de prediccion

inicial, se aplica primero el metodo de imputacidn 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

i= 1,2,....10 y j= 1,2,3, y

se supone que tiene el 10% de datos faltantes, es decir tres datos, los

que recayeron en la variable X^ X2 y X?,: =35.002, ^2,2=4.901 y el

X2,3=2.702 (Ver Tabla 3.9)

Normal, y que son dependientes, donde cada columna tiene

parametros p. y a2 conocidos, Xg M10x3,
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Como podemos observer en la Tabla 3.9, no se tiene suficiente

informacion para obtener la ecuacion de prediction, ya que para

obtener la misma se requieren que las otras variables tengan datos

completos, entonces se procede primero a aplicar el metodo de

imputation por la media.

X2 y X3 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)

X.

35.011

35.002

40.021

10.101

6.003

20.000

35.000

35.100

35.100

30.002

Elaborado por: G. Cuenca

Tabla 3.9

Efectos de la imputacidn en el and/isis de 
datos multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias 

dependientes con distribucion Normal 
Tamano de muestra n=10, 10% de datos 

faltantes en la matriz

X2

3.500

4.901

30.000

2.802

2.701

2.821

4.640

10.921

8.010

1.611

Los valores de las medias aritmeticas X},

x3
2.801

2.702

4.382

3.211

2.732

2.810

2.881

2.902

3.283

3.201
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Ya que estimamos los valores faltantes primero por medio del metodo

de imputacion por la media, ahora procedemos a aplicar imputacidn

por regresion en los mismos.

Primero X2 y X3 son las variables independientes que van a explicar

a Xj\ utilizando la ecuacion de regresion = b0 +b2X2 +b3X3

t p

r-

Elaborado por: G. Cuenca

37.377

1.000 

-5.569

44.259

0.906

-0.350

0.845

1.103

-0.350

X3

2.801

3.134

4.382

3.211

2.732

2.810

2.881

2.902

3.283

3.201

Xt

35.011

27.371

40.021

10.101

6.003

20.000

35.000

35.100

35.100

30.002

Constante 

b2

0.426

I 0.306

0.737

I

Tabla 3.10

Efectos de la imputacidn en el analisis de 
dates multivariados

Matriz de dates de variables aleatorias 
dependientes con distribucion Normal 

Metodo de Imputacion por Media
Tamaiio de muestra n=10, 10% de dates 

faltantes en la matriz

A;

I 3.500

i 7.445

[ 30.000

[ 2.802

f 2.701

2.821

4.640

f 10.921

8.010 
j 1.611

Elaborado por: G. Cuenca

Analisis de Regresion

Error 
Estandar

CUADRO 3.11
Efectos de la Imputacidn en el Andlisis de Datos Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal 

Metodo de Imputacion por Regresion (Variable dependienteA'/)

Coeficientes
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Entonces bQ =37.377, b} =1.000, b. =-5.569

De manera similar hacemos la siguiente regresion pero ahora Xi y X3

b0 = -40.292, bx = 0.148, b3 = 13.940

tCoeficientes P

Elaborado por: G. Cuenca

son las variablesFor ultimo hacemos regresion donde, X1 y X2

independientes que van a explicar a X3

bQ = 2.830, b} = -0.003, b3 = -0.052

-40.292

0.148

13.940

-4.299

1.103

4.306

X} = (37.377) + (1,000)(7.445) + (5.569)(3.134)

X} =27.371

Analisis de Regresion 

Error 
Estandar

9.372 

0.134 

3.237

; 0.004

0.306

0.004

CUADRO 3.12
Efectos de la Imputacidn en el Analisis de Dates Multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal 

Metodo de Imputacidn por Regresion ( Variable dependiente Az)

X2 =(-40.292) + (0.148)(27.371) + (13.940)(3.134)

X2 = 7.443

X3 = (2.830) + (-0.003)(27.371) - (0.052)(7.445)

X3 =2.358

son las variables independientes que van a explicar a X2, donde

i
Constante

Si'
b3
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Coeficientes P

Elaborado por: G. Cuenca

y

(Ver Tabla 3.11) y calculamos nuevamente la ecuacion

de regresion.

X, = (29.060) + (0.854)(7.442) + (-2.63 3)(2.3 5 8)

= 29.207

Constante

bs

2.830

-0.003

-0.052

12.626

-0.350

4.306

0.224

0.009

. 0.012

A7 X2
35.011 3 500

27.371 7.443

40.021 30.000

10.101 ' 2 802

6.003 2'701

20.000 2.821

35.000 4.640

35.100 10.921

35.100 8.010

30.002 : 1.611

Elaborado por: G. Cuenca

Analisis de Regresion

Error 
Estandar

Tabla 3.11

Efectos de la imputacion en el analisis de 
dates multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias 
dependientes con distribucion Normal 

Metodo de Imputacion por Regresion 

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

Primeros valores estimados

X3 

2.801 

2.358 

4.382 

3.211 

2.732 

2.810 

2.881 

2.902 

3.283 

3.201

CUADRO 3.13
Efectos de la Imputacion en el Analisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal 
Metodo de Imputacion por Regresion (Variable dependienteXj)

I 0.000 ; ;

0.737 J

0.004

Ahora insertamos estos estimadores, 27.371 en X2I,

2.358 en X23i

7.443 en X22
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(-30.629) + (0.204)(27.371) + (10.630)(2.3 5 8)

X. = (2.753) + (-0.003X27.371) - (0.052)(7.443)

y

para calcular los nuevos valores de prediccion. (Ver

Tabla 3.12)

I

I

X} =26.713

X2 = (-36.469) + (0.175)(29.207) + (12.578)(2.281)

^3

2.801

2.281

4.382

3 211

2.732

2.810

2.881

2.902

3.283

3.201

Tabla 3.12

Efectos de la imputacidn en el andlisis de 
dates multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias 
dependientes con distribucion Normal 

Metodo de Imputacion por Regresidn

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

Segundos valores estimados

Xi x2 x3

35.011

29.207

40.021

10.101

6.003

20.000

35.000

35.100

35.100

30.002

Elaborado por: G. Cuenca

X} = (45.307) + (1.103X0.020) + (-8.248)(2.281)

Insertamos los nuevos estimadores, 29.207 en X2I,

X2 = -2.666

X2 =

2.281 en X23,

0.020 en X22

X2 = 0.020

X3 =2.281

3.500

0.020

30.000

2.802

2.701

2.821

4.640

10.921

8.010

1.611
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X, = (2.824) + (-0.006)(29.207) + (0.058)(0.020)

para calcular los nuevos valores de prediccion. (Ver

Tabla 3.13)

..!

(2.832) + (-0.003X26.713) + (0.051)(-2.666)

X} = (38.052) + (0.907)(-2.666) + (-5.375)(2.647)

Xx =21.405

Tabla 3.13

Efectos de la imputacidn en el an^lisis de 
dates multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias 
dependientes con distribucion Normal 

Metodo de Imputacion por Regresion
Tamano de muestra n=10,10% de datos 

faltantes en la matriz
Terceros valores estimados

X, X2 x3

35.011 j'......3.500

f 26.713 [ -2.666

;■ 40.021 30.000

10.101 2.802

6.003 2.701

20.000 2.821

35.000 4.640

35.100 10.921

35.100 8.010

30.002 f 1.611

Elaborado por: G. Cuenca

y 2.647 en X23,

X2 = (-42.522) + (0.138)(26.713) + (14.652)(2.647)

X2 = -0.047

Los nuevos estimadores son insertados, 26.713 en X2l, -2.666 en X22

■ 2.801

2.647

4.382

''3'211

2.732

2.810

2.881

2.902

3.283

3.201

X3 = 2.687

X3 = 2.647
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para calcular los nuevos valores de prediccion. (Ver

Tabla 3.14)

i

i"

= (36.889) + (1.003)(-0.047) + (-5.449)(2.687)

X] =22.199

X. = (2.817) + (-0.003)(21.405) + (0.053)(-0.047)

i
J

Xi

35 011

21.405

40.021

10'TdT'

6.003

20.000

35.000

f 35.T00
: 35.100

30.002

A3

2.801

2.687

4.382

3.211

2.732

2.810

2.881

2.902

3.283

3.201

X2 = (-40.538) + (0.149)(21.405) + (14.002)(2.687)

= 0.275

Tabla 3.14

Efectos de la imputacidn en el analisis de 
dates multivariados

Matriz de dates de variables aleatorias 
dependientes con distribucion Normal 

Metodo de Imputacion por Regresion

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

Cuartos valores estimados

X2

3.500

-0.047

30.000

2.802 

2.701 

2.821 

4.640 

10.921 

8.010

f 1.611

Elaborado por: G. Cuenca

Los nuevos estimadores insertados son, 21.405 en X21i -0.047 en X22

y 2.687 en X23,

X3 = 2.749
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0.275 en

para calcular los nuevos valores de prediccion.

(Ver Tabla 3.15)

......

x. = (-40.897) + (0.149)(22.199) + (14.091)(2.749)

(2.826) + (-0.003)(22.199) + (0.052)(0.275)

X3

2.801

2.749

4.382

3.211

2.732

2.810

2.881

2.902

3.283

3.201

X3 

; 35.011 

22.199 

40.021 

10.101 

6.003 

20.000 

35.000 

35.100 

35.100 8.010

30.002 1.611

Elaborado por: G. Cuenca

= (37.336) + (1.001)(0.275) + (-5.563)(2.749)

Xx =22.316

Tabla 3.15

Efectos de la imputacion en el analisis de 
dates multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias 
dependientes con distribucion Normal 

Metodo de Imputacion por Regresion
Tamano de muestra n=10, 10% de datos 

faltantes en la matriz
Quintos valores estimados

X2 

3.500 

0.275 

30.000 

2.802 

2.701 

2.821 

4.640 

10.921

y 2.749 en X2J,

^3 =

Los nuevos estimadores que se insertan son, 22.199 en X31,

^23

X2 =1.152

X3 = 2.772
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1.152

para calcular los nuevos valores de prediccion.

(Ver Tabla 3.16)

X} = (37.075) + (1.003)(l .152) + (-5.504)(2.772)

X] =22.974

X2 = (-40.570) + (0.149)(22.316) + (14.007)(2.772)

(2.822) + (-0.003)(22.316) + (0.052)(l. 152)

X!

35.011

22.316

f 40.021

f 10.101

f 6.003

f 20.000

35.000

35.100

35.100

30.002

Elaborado por: G. Cuenca

A3
2.801

2.772

4.382

3.211“

2.732

2.810

2.881

2.902

3.283

3.201

Entonces los estimadores que se insertaran son, 22.316 en X21,

Tabla 3.16

Efectos de la imputacion en el analisis de 
dates multivan a dos

Matriz de datos de variables aleatorias 
dependientes con distribucion Normal 

Metodo de Imputacion por Regresidn
Tamano de muestra n=10, 10% de datos 

faltantes en la matriz 
Sextos valores estimados 

j......X2
F" 3.500

1.152

30.000

f" 2.802

2.701

= 2.821

4.640

f 10.921

! 8.010

f 1.611

^3 =

en X22 y 2.772 en X23,

X2 =1.583

X3 =2.814
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y 2.814 en X23. (Ver Tabla 3.17)

(-40.675) + (0.149)(22.974) + (14.032)(2.814)

Se continua con las regresiones sucesivas, la cual se estabilizo en la

iteracion treinta y uno (Ver Cuadro 3.14, 3.15 y 3.16), es decir se tuvo

X} =(37.287) + (1.002)(1.583) + (-5.504)(2.814)

X} =23.243

Tabla 3.17

Efectos de la imputacion en el ancilisis de 
dates multivariados

Matriz de datos de variables aleatorias 
dependientes con distribucion Normal 

Metodo de Imputacion por Regresion
Tamano de muestra n=10, 10% de datos 

faltantes en la matriz
Septimos valores estimados

A3 
2.801 

2.814 

4.382 

3.211 

2.732 

2.810 

2.881 

2.902 

3.283 

3.201

Xj

35.011

22.974

40.021

f 10.101

6.003

20.000

35.000

35.100

35.100 8.010

30.002 '{ 17611

Elaborado por: G. Cuenca

Continuamos insertando los estimadores que ahora, 22.974 en X2I,

X2 =

X2 = 2.237

1.583 en X22

X3 = (2.826) + (-0.003X22.974) + (0.052X1.583)

X3 =2.838

X2

3.500

1.583

30.000

I" 2 802

2.701

2.821

4.640

10.921



95

que realizar treinta y un regresiones sucesivas hasta que al final

quedaron los siguientes valores estimados para cada variable; 29.547

y 2.347 en X23.

Iteracion

r
i

i

r

Elaborado por: G. Cuenca

7

8

9

10

il"

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

1

2

3

4

5 

6

32.782

33.451

33.894

34.247

34.784

34.985

27.371

29.207

26.713

21.405

22.199

22.136

22.974

23.731

24.008

24.630

24.931

25.366

25.731

26.145

26;351

27.105

27.542

28.372

28.758

29.216

29.843

30.280

30.874

31.520

32.341

Resultado de 
Prediccion

CUADRO 3.14
Efectos de la Imputacidn en el Andlisis de Dates Multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion
Normal 

Metodo de Imputacion por Regresion
Tamano de muestra n=10, 10% de datos faltantes en la matriz i 

Imputaciones sucesivas para A2.i=35.002

Error 
| Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

7,631 

5,795 

8,289 

13,597 

12,803 

12,866 

12,028 

11,271 

10,994 

10,372 

10,071 

9,636 

9,271 

8,857 

8,651 

7,897 

7,460 

6,630 

6,244 

5,786 

5,159 

4,722 

4,128 

3,482 

2,661 

2,220 

1,551 

1,108 

0,755 

0,218 

0,017

en X21,6.382 en X22
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La diferencia en valor absoluto entre el dato observado y el ultimo

resultado de prediccibn tiende al dato observado.

IIteracion !

r

i

I

■

r

!

r

r !

Elaborado por: G. Cuenca

> p..

6.382

6.352

6.327

6.305

6.237

6.256

6.220

6.201

6.168

6.120

6.005

5.903

5.856

5.824

5.792

5.741

5.703

5.693

5.637

5.502

5.426

5.315

5.226

5.101

5.003

4.982

4.972

4.958

4.935

4.924

4.910

Resultado de 
Prediccion

I
t 
j

i
i
i

I 
i

CUADRO 3.15
; Efectos de la Imputacidn en el AnAlisis de Dates Multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion
Normal 

Metodo de Imputacion por Regresion
Tamaiio de muestra n=10,10% de dates faltantes en la matriz 

Imputaciones sucesivas para ^2,2=4.901 

Error
| Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

1,481 

1,451 

1,426 

1,404 

1,336 

1,355 

1,319 

1,300 

1,267 

1,219 

1,104 

1,002 

0,955 

0,923 

0,891 

0,840 

0,802 

0,792 

0,736 

0,601 

0,525 

0,414 

0,325 

0,200 

0,102 

0,081 

0,071 

0,057 

0,034 

0,023 

0,009

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

1..  27

28

29

30

31

1

2.. r-'
3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15
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Iteraclon

!

!

i

■■

— r.

(

i

Elaborado por: G. Cuenca

cadadato observado deelLa diferencia en valor absoluto entre

X22= 4.901 y X23= 2.702), y el ultimo(X2I= 35.002,variable

J
i

I

i

2

3

4

5

6

7

8

2.711

2.705

2.358

2.281

2.647

2.687

2.749

2.772

2.814

2.838

2.870

2.892

2.917

2.936

2.957

2.972

2.989

3.001

3.014

3.026

3.036

3.045

3.054

3.003

3.891

2.805

2.792

2.772

2.754

2.731

Resultado de 
Prediccion

CUADRO 3.16
Efectos de la Imputacidn en el Analisis de Dates Multivariados 
Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal

Metodo de Imputacion por Regresion 
Tamano de muestra n=10, 10% de dates faltantes en la matriz

Imputaciones sucesivas para .¥2.3=2.702

Error 
| Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

0,344

0,421

0,055

0,015

0,047

0,070

0,112

0,136

0,168

0,190

0,215

0,234

0,255

0,270

0,287

0,299

0,312

0,324

0,334

0,343

0,352

0,301

1,189

0,103

0,090

0,070

0,052

0,040

0,029

0,009

0,003

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

| ..... 24

25

r 26

27

28

29

30

■'....  31
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resultado de prediccion por medio del metodo de imputacion por

regresion - 29.547, = 6.382 y X2. = 2.347), es el siguiente:

= 0.017

cada variableMientras que el error entre el dato observado de

(X2I = 35.002, X22 = 4.901 y X23 = 2.702), y el dato estimado por medio

del metodo de imputacion por la media (X21= 27.371, X22= 7A45

y X23 = 3.134), es el siguiente:

|4.901 - 7.445] = 2.544

1231 = |2.702-3.134| = 0.432

Como podemos apreciar, que la diferencia en valor absolute entre el

dato observado y el estimado por medio del metodo de imputacion por

regresion es menor al del estimado por el metodo de imputacion por la

media, es decir estos valores tienden a los dates observados.

- X2J = |2.702 - 2.705| = 0.003

-i',;| = |35.002-34.985|

.£d = |3 5.002 - 27.371| = 7.631

lx22 -X22\ = |4.901 -4.910| = 0.009
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Analicemos el efecto que causa en la matriz de varianzas y

covarianzas,

A'3

140.509

49.759 72.207X2

1.948 3.677 0.250X3

X, X2 X3Variables

134.685Xt

x2
!

Xi

j

x2 XiXj

135.159

51.469 ;

2.063 i

Elaborado por: G. Cuenca

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

utilizando la matriz de datos originales, son las siguientes:

71.560

3.567

| Variables

I Xj

Xi

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Completados por Regresion en A'j.A'syAa)

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Completados por la Media en^i.AzyAa)

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

X,

Variables

Xi

CUADRO 3.17
Efectos de la Imputacitin en el Analisis de Datos Multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion 
Normal

Metodo de Imputacion por Regresion

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

51.700 I

2.277

0.329

71.673 •

3.672

0.232

I 
r..*.
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Se aprecia un valor grande en la varianza de la variable Xi (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,

(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 disminucion 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 disperses. Mientras que el valor de

las covarianzas aumento, con excepcion de la covarianza entre las

variables Ap y X3 donde su valor disminuyo de 3.677 a 3.567.

En la matriz de varianzas y covarianzas de los datos completados por

la regresibn el valor de las varianzas de las variables aumento,

comparandolo con los datos imputados por la media; mientras que el

valor de las covarianzas disminuyo, con excepcion de la covarianza

entre las variables X2 y X3 donde su valor aumento de 3.567 a 3.672.

mientras que en la variable X3 se aprecia una varianza pequena



CAPITULO IV

4. SIMULACION BAJO DISTINTAS CONDICIONES

UNIVARIADAS Y MULTIVARIADAS

Introdiuccion4.1

En el presente capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos

al comparar los metodos de imputacibn utilizando diferentes tamanos de

muestras: 30, 50 y 100 asi como distintas distribuciones continuas y

discretas tales como: normal, poisson y exponencial. El analisis se Io

dependientesconjuntasvariables aleatoriasrealiza epara

independientes. Para la generacion de las variables aleatorias se utiliza el

programa Matlab 6.5 el cual provee de los comandos adecuados para la

realization de esta tarea.
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En la seccion 4.2 se presentan simulaciones para distribuciones normal,

4.2 Matrices de Dates con variables aleatorias independientes

4.2.1 Distribucion Normal: Tres datos faltantes en una sola variable

Se tiene una

identicamente distribuidas, con parametros /z=5 y

que corresponde a Xi (Ver Tabla 4.1).

poisson y exponencial, identicamente distribuidas e independientes, 

mientras que en la seccion 4.3 se presentan distribuciones con variables 

aleatorias dependientes. Para la utilizacion del Metodo de Imputacion por 

Regresion se desarrollo un algoritmo en Matlab 6.5 (Ver Anexo 2).

Se escogieron tamahos de muestra de 30, 50 y 100, puesto que en 

primera instancia se realizo simulaciones con tamanos de muestra n=10, 

de los cuales no se pudo obtener resultados dignos de comentario.

(2% de la matriz), tamaho de muestra n=30

matriz de datos cuyas columnas son muestras tomadas

o-2=1, Xg M30x 5,

/= 1,2,....30 y j= 1,2,3,4,5 y se supone que tiene el 2% de datos 

faltantes, es decir tres datos, los que recayeron en la variable %i y son: el 

Xio,i=4.168, X14,1=6.624 y el Jf25,i =6.290. Ndtese que el 2% de datos 

faltantes en la matriz, constituye 10% de datos faltantes en la columna

de cinco poblaciones todas ellas Normal, independientes e
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Elaborado por: G. Cuenca

El vector de medias de los datos originales es:

<5.205^

4.970

4.984X =

4.608

^4.955J

i
i

Tabla 4.1
Efectos de la Imputacion en el analisis de datos 

multivariados
Matriz de Datos de variables aleatorias independientes ; 

con distribucion Normal (5,1)

Tamano de muestra n=30

kJ

: Xl i ' X2 X, : X4 ' \ X5 ’

i 4.813 3.396 "T 5.569 ' 3.812 : 5.806 *

:  5.726 "7 5.257  4744 2.798 r‘ 5.232

4.412 3.944' ‘TeST r"F5.986 """ 4.010

7.183  5415 J 4.704  4.481 i 6.340 I

“ r 4195 c 3525 r..... 5327 5.290

5714  5529  4.766 5.234 ’ 6'479 ’

i'........ 6:067..... J........ 5219..... ... J .....5118........f........ 5022 | 6.138 “ !

' ’ 5059 | 4.078 " ' ' 5315 i " ' 3.996 4.316 j

" 4904......i........2.829..........<........6.444   4.053 i 3708 I

\ 4.168 i 4.941 4.649 4.626 ( 4.927

- &5S4 [ 3.989  5.623 ' 3.814" ' F 4.669'

' 3.664 |  5.615 5.799 " " ' 3.944 ' ' i 4.'l56" ' j
5714" " " '5508' ' ' " 5941 • ' ' 6.473 "i 5498  I

6.624 i 6.692 4.008 5.056 | 6.489 i

~r5^-r— r • 5.^2r™r “arw" F .... i
r----- 5858-------1 4:356“ i'"“‘5238' I4J53

6.254 { 5380 ! 5992  3.872 4.754

3406 [r~"W“f “iKT 5^1 5.663 ■

3.559....... f........ 4:981.......  6.082...... ...... 4.739....... ......4.146........1

5.571 4.952 4.869 5.954 3.799 i

4.600 "I~~~5.000|r~"Mi----- <”Ek4.880'""'j

2 5690 ! 4.682 5.088 5.657 1 4.935 'j
5816“' { 6.095  4.365 ! 3.832 i 5.485 I 

f 5712r-"’45Mp' r * 4.465'

6.290 5.428 5.444 4.738 i 4.850

F 5.669 : " 5.896 ! 4.050 3.787 4.565

1r”519?—[----57115781-------["""35»r~ ! 4.921

|...... 3798...... |.......&57B.......f.....ISSS....... ...... 5.931........F 6.535

f"'“4S8d'... ”5640 f.....4478 f Sill ‘ 4.394
f-----4843----- i.......5.677 ' : 4734 "" ["4^55!......3.653*
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Metodo de Eliminacion por Filas

Como detallamos on el Capitulo 1, el Metodo de Eliminacion por Filas

no toma en cuenta las filas donde se encuentren datos faltantes y

X101=4.168, Xi4|1 =6.624 y el Jf25,i=6.290, se procede a prescindir de

las filas diez, catorce y veinte y cinco. La matriz resultante con filas

eliminadas se muestra en la Tabla 4.2.

AO

Tabla 4.2
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de datos 

multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias independientes 
con distribucion Normal (5,1)

Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la 
matriz

Matriz de datos con tres filas eliminadas

3.814 |........4.889

3.944 •' ' 4.156

X4 \ ‘ I

asiz f |
.....5:232 ■

AO.... [... AO...... !
4:813 I 3.396 T 5 569 

5 726 5.257 4.744 2.798

: 4.412 0'3:944  f “ 4623" 0 5.986 4.010

ZISS ' 6415 ■ 4.704 ' 4.481 ' f 6.340

4.864 4 195 3 525 5.327 5.290

5114 5.529 ■' 4.766 ! 5.234 6.479

eoe? 5:219  5.118 5022 6.138

5.059 4.078 5 315 3.996 4.316

4.904 2.829 6.444 4.053 3.708 |

SZM" "3.9885.623 3.814 f 4.669
3 634 ' 5.615 5 799 ' 3.944 ‘ 4156

5.714.......  .......5.508....... f........5:941 f...... 6.'473 f...... 5.498.....

4 308 5 591 ' 5.212 f 3.783 4.454 ’ "

5.858 " 0 "4.356 ' 5.238 'T’.SkT , 4.153

; 6.254 5.380 3.992 3.872 ' 4.754 ‘

I "3158 Wi1.....4.^8 r 3 651 " f Tew
3 559 4981" ; 6.082 4.739 4 146

5 571 4.952 4 869 5 954 3.799

;"" ".Oeoor5:000”"''5:396i™"""' ■ 5.129 T’~ 4880
fr~ 5:690rw~~~ ir~rarir"iw 4 935

5.816 6 095 4.365 3 832 ' 5.485

5712 3 126 4.440 4.539 ■ 4.405

5.669 ' 5896 j 4.050 0 3.787 ■' 4.565

6.191 5.731 5.781 3.681 4.921

3.798 5.578 5.569 5 931 6.535

4 980 5040 4 178 : 5011 4.394

4843 5677 4.734 4.355 { 3.653

Elaborado por: G. Cuenca

come los datos faltantes recayeron en la variable X] y son: el
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Notese que la eliminacion por filas, equivale a prescindir de todos los

dates de los informantes porque no respondieron, por ejemplo, una

pregunta.

El vector de medias para las veintisiete filas restantes es:

X =

Como era de esperarse el vector de medias de los datos originales y

de los datos con filas eliminadas no coinciden.

Ahora analicemos en el Cuadro 4.1 el efecto que causa en la matriz de

varianzas y covarianzas, y matriz de correlaciones, la eliminacion de

tres filas, es decir la diez, la catorce y la veinticinco, con un tamano de

muestra n=30.

So puede notar que la mayoria de las covarianzas entre las variables

tanto en la matriz de datos originales como en la matriz con tres filas

eliminadas son cercanas a cero, Io cual era de esperarse dado que las

columnas son muestras tomadas de poblaciones independientes.

3.114"

5.040

5.088

4.481

4.754,

x3

kJ
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i

.... \....x.A's X4

I

X4...... 1..... ^6X3 x2 X3

As 0.175 0.311 -0.125.

Elaborado por: G. Cuenca

La mayor covarianza en la matriz de datos originales se da entre las

variables X2 y X5 y es 0.315; mientras que en la matriz con tres filas

eliminadas este valor disminuye a 0.247.

En la matriz de correlaciones de datos originales, la mayor correlacidn se

da entre las variables X2 y X5, y es 0.388, la que disminuye a 0.311 en la

matriz de correlaciones con tres filas eliminadas.

; 1.000 \

0^5 '(

\ -6.227 ■■

-0.012

0.242 ('

Matriz de Varianzas y Covarianzas
(3 Filas Eliminadas)

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

Matriz de Correlaciones 
(3 Filas Eliminadas)

Matriz de Correlaciones 
(Datos Originales)

I !
I

0.732

CUADRO 4.1
Efectos de la Imputacidn en el analisis de datos multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1) 
Metodo de Eliminacion por Filas

Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz

}. k
A'2

i f X.

: I..X‘

A( X2....... [

..........' Q g/jy ?.. ......     > *

0.214 0.866 j

-0.147 -0.095 0.510

-0.041 0.004 i 0.031 0.835 f

0.136 0.247 • -0.077 0.073

i X4 

’ T ~ ’

x2 *"1 Xs " x "' xi 
I i....X..... i...  1-000 I... ......... f........
| [ X2 - : 0253 • 1.000

As -0.226 -0.143 1000

.V4 -0.050 0.005 0.048 ■ 1.000

As 0.175 0.311 -0.125 .. 0.094 1.000

..zz.j

IIZ*xiZ" Xi' ’

I......... !......... I........
i.ooo I

-0.206 . 1.000

0.042 ■ 0.023 1.000 '

0.388 -0.202 : 0.120 1.000

I.................. (.......A', A’2...... f

A', : 0.891 j i : A

I (....X2 " z 0.299 ? o;891 Z ; I...X2
"xr “ f -0.152 4j7i38' T 0.502 j

A’4 -0.010 0.034 ■ 0.014 0.756 A'4

As ! 0.197 ' 0.315 -0.123 0.090 0.740 ; As
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En el Cuadro 4.2, podemos apreciar que con el 10% de datos eliminadas

en la primera columna (Variable Xi), el valor de la varianza disminuyd de

0.891 a 0.827.

!

Estimadores

!

i

Diagrama de Cajas

83

Percentiles

5,827 !

Elaborado por: G. Cuenca

Metodo de Imputacion por la Media y Regresion

A continuacion se aplica el metodo de imputacion por media y

regresion a la misma matriz de datos originales, con los mismos datos

faltantes, utilizada en el metodo de eliminacion por filas.

t

I

i

-0,176

-0,105

I

6

i

7

i

4

25

50

75

Con el 10% de 

datos eliininados

Datos 

Originales

J

n
Media

....

i 
I

in 
OJ 

o 
T5 
rc 

f
LU

J

5
Datos

Mediana 

Moda

Varianza

Desviacion Estandar 

Error Estandar

; Coeficiente de Asimetria

Curtosis

Rango 

Minimo

Maximo

«ji ’i
o ■

us i

CUADRO 4.2
Efectos de la Imputacidn en el An^lisis de Datos Multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1) 

Metodo de Eliminacion por Filas

Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz 

Tabla y Diagrama de la "VariableXj"

! 30 I 27
i 

f 5,205 j 5,151 j

... ! ’5^205. J’ 5.114........i 

'^'3'410 i

J 0.891 0,827

...!.......6,944. 1 0,909 

....(’6,17’2.............. 0,175 

'■“[ -0,161 [ 

-0,460 ;■ 

3,780...3,780

3,410 3,410

7,180 ; 

4,553 4,600

( 5.204 5,114

1...... 5,726
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Por medio del Metodo de Imputacion por la Media, se procede a

calcular la media aritmetica de la variable Xj con los tres datos

faltantes, cuyo valor es 5.151, entonces reemplazamos en Xio,i, A'u.i y

en X25,i. La matriz de datos resultante con tres valores completados

por imputacion por la media en la variable Xj se muestra en la

Tabla 4.3.

3.6534 355

...r
.....4813......r

5 444 4 738 4.850

4 050 3.787 j 4 565

5.781 3.681 4.921

! 5.569   5.931 i  6.535

5040 ' 4 178“ : 5.011 i 4.394

r f "4'734 r

Tabla 4.3
Efectos de la Imputacidn en el anAlisis de datos multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias independientes ■ 

con distribucidn Normal (5,1)

Metodo de Imputacion por la Media
Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la 

matriz 

Si.. ~ r A-,.. . T xt" f... X, j
3.396  5’569 1 3.812 f 5.806

i 5.726 j 5.257 4.744 2.798 ’ ;" 5.232
1.......4412........[.........3.944.........!........ 4623.......  :........ 5:986.................”4.010 4

7.183  6.415 f 4.704 4.481 i 6.340 !

4.864 4.195 [" 3.525 “ i 5.327 J 5.290  i

{......5J14......... \..........5:529....... |........4766 ’ ’’ 5:234......... i’’” 6 479

6 067 5.219 ’ : 5 118 5.022 6.138
 
5.059 : 4 078  5 315 ■3 996 4 316  I

'■”7-4904777T2-8296444 4:b53"""7r™3.708
5.151 4.941 4.649 | 4.626 4.927

" 5:294 ; 3.989“ T * 5.623P" 3.814 4.669

3 664 5.615 5.799 | 3.944  4.156

: Wi4  : 5.508 5 941 6.473 5.498

5.151 i 6.692 4.008 5.056 6.489

4.308 5.591 5 212 |  3.783 ’ 4.454

5.858 . 4.356 ( 5.238 ’ '4.959 ........|

6.254 5.380 3.992 i 3.872 ! “ "4.754“ j

; 3.406 i 3.991 4.258  3.651  5.663 ;

■ '3.559 4.981 6.082 ■ 4.739 f 4.146 I

5.571 i 4.952......... l " ' 4.3^'r" "5^54 f".....3TOB......... i

4.600....... ■ .......aOOO......... i........ 5.390.........!....... 5.129..........i........W........ j

5.690 " ' ; 4.682 [ "5.088 5.657 / 4 935

5.816 I” " 6.095 f 4.365 “ 3.832 5 485

5.712' " I ' 3.126 4 440 4.539 4.405

5.151 5.428 i 5.444 ! 4.738

f 5.6Wf” 5.896 i 4^> 3.787

6 191 5.731 5.781 i 3.681

f 3.798 ' f 5.578

f4 980 

4.843

Elaborado por: G. Cuenca
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Por medio del Metodo de Imputacion por Regresion, el calculo de los

valores faltantes se realiza por medio de la ecuacion de prediccion

el calculo de losy

coeficientes de la misma es de la forma p = (XrX) ’XrY. La matriz de

con tres valores completados por imputaciondatos resultante,

utilizando regresion en la variable Xi se puede ver en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4
Efectos de la Imputacidn en el anAlisis de datos multlvariados !

Matriz de Datos de variables aleatorias independientes ; 
con distribucion Normal (5,1)

Metodo de Imputacion por Regresion
Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la

matriz

X3

Yj -b0+b}X} + ... + bHXH

i x4 i x5
r” 5.569 ' ' i IBIS  i ' 5.806 

f 4744 2798' ' SJSt

+ - + bXn 
p p

+ ^J+1Arj+]

X2 
'■ 4.813  r 3.396 

5.726 5.257

4.412 " \ ¥944 T 4 623 F 5.986 ' "f 4.010 | 

' 7.183 f 6.415 ' 4.704 4.481 6.340
4.864 "r "4J95 3 525 "j 57327“ 5 290

{""amF““'TI 5 234 -[ '

6.067 5 118 5.022 ~6A36

fioes T'ToTb—p~^i— | 3996 nig
4.904 awT “ 6:444 FtOSS 3 708 ’ ' j

5.294 4.941 4.649 4.626 4.927

.... 5.294......... j.......3.989........  .......5.623...... .......3:814...... ....... 4:669........ 

3.664.......1....... 5:615 i......5799........  ......a944...... " 4.156 " " i

5714 5.508......... {...... 5:941 6473 5.498........ j

5.714 6.692 4.008 5.056 6.489
I4368““' i¥591~i 5.^2T"-1C Ifw fF~~4454

I -15.858 4.356 | 5^84.^i“'^[T"'TlSS|

6.254 5:380 ...... |* ¥992 f' a872 “4754

- 3 406 3.991 4.258 • 3.651 ' F ’ 5.663  |

' '3.559 } '■'oei' ' 6.082 4 739 4 146

5.571 4.952 4.869 5.954 f" 3.799

4^80 5.000 r' 5390............ st ®' ■ 1 ar :

i 5^0" I 4.6® 5088 r 5^7" 4.935

5.816 r"'6.095i, Y. 4:365 ' SSsT.’ T "5.4W

5 712 4.440 —-ffig-

5.726 5.428 5.444 4.738 4.850  
' 5.669 " 5.896 " ^OSF 3.787 4.’565 ' '

6.191 '■ 5.731 5.781 3.681 4.921

3.798 5.578  ' 5.569  ' 5.931 ' 6.535

i 4.980 \ ' 5.640 f 4778 ” | 5.011 4 394

4.843 5.677 ;......4.734......  f ""."4?355~" ’....... 3.653.....

Elaborado por: G. Cuenca
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En la Tabla 4.5 se realiza una comparacion entre el valor real y el valor

con imputacion por la media y regresion.

10% de dates completados enX, por RegresionI

Error

Dato
Regresion

I
f

---- f-----

6.290 5.726 0.564 i

La diferencia en valor absoluto entre el dato observado de cada variable

es menor en el “Metodo de Imputacion por Regresion", con excepcidn del

primer valor donde error por medio del Metodo de Imputacion por Media es

menor (0.983).

En los Cuadros 4.3, 4.4 y 4.5, podemos apreciar el numero de

imputaciones sucesivas por medio del Metodo de Regresion que se realiza

a los tres datos faltantes en la variable Xj.

4.168

6.624

6.290

4.168

6.624

5.245

5.871

5.151

5.151

5 151

r
Dato Imputacion por

Observado

Dato 
Observado

! Imputacion por 
la Media

I
Elaborado por: G. Cuenca

Error

| Dato Observado -

i Dato con Imputacion | 

0.983

1.473

' ’T.139

Tabla 4.5
Efectos de la Imputacidn en el analisis de datos multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1) 
Comparacion de los Metodos de Imputacidn 

Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz

10% de datos completados en Xj por la Media

i | Dato Observado - j 

j Dato con Imputacidn | 

”1.077 

0.753
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I

i

Imputaciones sucesivas para A'1o.1=4.168

Error

Iteracion

Prediccion

1 5.352 1.184

2 1.142

1.1183

-----
5263 ’....r-“4 1.095

1.0835 5.251

6 1.077

J

Distribucion del Resultado de Prediccion Distribucion del Error de Prediccion

118^

f
1,142

5.290

5,260
1,095

5 62 3 41 1 2 3 4 5 6

Niimero de Iteracion Numerode Iteracion

i

5.285

0.017 0.017
—i

..J

Elaborado por: G. Cuenca

En el Cuadro 4.3, se puede ver que el primer resultado de prediccion es

5.352 ± 0.017, y el ultimo es 5.245 ± 0.017, donde la media de los

resultados de prediccion es 5.285 ± 0.017.

i 
r.. —

i.

Iteracion

Mediaivieaia 1.117

} Error Estandar

i. .....r

i 
I 
i 
i
l

Resultado 
de | Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

I 
I

CUADRO 4.3
Efectos de la Imputacidn en el an^lisis de dates multivarlados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1) 

Metodo de Imputacidn por Regresidn

Tamano de muestra n=30 y 2% de dates faltantes en la matriz

Resultado de 
Prediccion

£
•u

o
UJ

Estimadores

5,280

5,260

5,240

* 5,220

5,200

5,180

1.118

5,245
■ .

5,350

5,310

__ ..

1,200 

1,180 

1.160 

8 1.140 

■g 1,120

1,100 

1,080 

1,060 

1,040 

1,020

Error de 
Prediccion

Niimero de 6

f 5.310 f

:: 5.286

Estimadores I

I I
I Niimero de 

Iteracion

Media

Error Estandar

5,360

5.340

8 5,320

g 5,300
£
■?

o
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i

Imputaciones sucesivas para A'14 i-6.629

Error

Iteracion

Prediccion

i
1 5.322 1.307

1.165

1.0463

5.6744 0.955

(r
5.725 :5 0.904

0.758

Distribucion del Resultado de Prediccion ! Distribucion del Error de Prediccion I

5,871 1,307
1,165

1,046
5,674 0,955 0,904

0,758

5,464

5,322

A;-'

Si
61 2 3 4 56

Numero de Iteracion

Estimadores f

6

I
i

5.607 i
| Error Estandar 0.080

Elaborado por: G. Cuenca

En el Cuadro 4.4, se puede ver que el primer resultado de prediccion es

5.322 ± 0.080, y el ultimo es 5.871 ± 0.080, donde la media de los

resultados de prediccion es 5.607 ± 0.080. Mientras que la media del error

de prediccion es 1.023 ± 0.080.

I

I

I 
:■

I

i

Resultado 
de | Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

Numero de 
Iteracion

Media

i

i®

( 
I 
!
I

I 
i (

(

i

I 
! 
I

I

CUADRO 4.4
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1) 

Metodo de Imputacion por Regresion

Tamano de muestra n=30 y 2% de dates faltantes en la matriz

Resultado de 
Prediccion

I 
<j  

£ 
Q. 

■S 

2 
LU

2 5.464

}  1.023

Error Estandar | 6.080

Error de 
Prediccion

6

1,400

1,200 

1,000 

0,800

0,600

0,400

0,200 

0,000

6  5.871
; i

5,725

—. . .

1

5,583

Numero de 
Iteracion

Media

5.583 "i

2 3 4 5

Numero de Iteracidn

Estimadores

6,000 

5,000 

g WOO 

5.700 

£ 5,600 

" 5.500 

g 5,400 

T3 5,300 

3 5,200 

5,100 
“ 5,000
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Imputaciones sucesivas para A'25,1=6.290 i

Error

Iteracion

f 1.0171 5.273

; 5.321 T  0.969r 2

3 5.492 0.798

4 0745

5 5.673 0.617

0.564i 6

 1

iDistribucion del Resultado de Prediccion Distribucion del Error de Prediccion

1,2005,726
5,673

1,017 0,969
1,000

5,545
5,492 0,7450,800 s

0,617
0,564

0,600
5,273

/•A
0,400

0,200
■ I

0,0006
1 6

I

I

S Estimadores !

6 S

Elaborado por: G. Cuenca

En el Cuadro 4.5, se puede observar que el resultado de prediccion tiene

una media de 5.505 ± 0.075. Se nota tambien que, en general las

imputaciones sucesivas a los tres datos faltantes no tienden al valor

observado.

!

r
r

5.505

0.075

0.785

0.075

Prediccion

....6 '

5,321

i

[

!

Numero de 
Iteracion i

Media

Error Estandar i

i Resultado 
de

• Prediccion

| Dato Observado - 
Resultado de 
Prediccion |

Resultado de 
Prediccion

Estimadores Error de

I i

Numero de [

I Iteracion

Media

| Error Estandar i

8

o.
o

1
UJ

v>

CO

V)

CUADRO 4.5
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de datos multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1) 

Metodo de Imputacion por Regresion

Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz

0,798

' ’ f 5.545

■ 
7;

I

I
I I

5J26““-[

i
2 3 4 5

Numero de Iteracion
2 3 4 5

Numero de Iteracion

C 5,800 
•O
O 5,700

X) 5,600

£ 5,500

■O 5,400

5,300

5,200 •

5,100

5,000 —

1
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i
i

Diagrama de Cajas <

i

7 83

I

Percentiles

Elaborado por: G. Cuenca

Al realizar la imputacion por los metodos de “media” y “regresidn” se

obtuvieron los siguientes resultados (Ver Cuadro 4.6)

El valor de la media de los “dates completados” por la media disminuye.

comparandolo con los “datos originales” y “datos completados” por

regresidn.

El valor de la varianza de los datos completados por la media disminuye

de 0.891 a 0.741, mientras que en los datos completados por regresidn

este valor se incrementa a 0.763, comparandolo con el valor anterior.

i

4

30

!...5’l93’'

5,294

5,294

0,763

I 
I

i
I

25

50

75

Ratos 

Incompletos

Datos 

Completados 

por la Media

Datos 

Completados 

por Regresidn

Datos 
Originales

V>
0J

o 
■o

.i
17;
LU

c 
‘2 
'oi 

SJ
Q> 
<D 

OH

I

1

H.

CUADRO 4.6
Efectos de la Imputacidn en el An^lisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1)

Metodo de Imputacion por la Media y Regresidn

Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz

Tabla y Diagrama de la "VariableX"

Estimadores

5 6
Datos

.......!... ....... f
Is:
14
C-

o 
w re 
2* o 
S £•a 

o 
Q

! I I 
n30 ; 27 30

Media...........  5,205 f "s'lSI | sTsT

Mediana 5,205 5,114 5,151

Moda ”'7 3^ " f 3^10 [* 5,151 

Varianza 0,891 | 0,827 0,741

Desviacion Estandar 0,944 0,909 0,861 0,873

I “^175 0.157 0,159

"iojei" -0.176 I -0,184 I -6,314 \

-0,460 -0,105 0,229 0,102

3,777 f 3,780 3,777 3.777 7

’ 3,406 J 3,410 3,406 3,406

7 7,183 f 7,180 7 7,183 7 7,183

’ 4,553 | 4,600 4,759 4,759

5.204 j 5,114 ; 5.151 [ 5,294

: 5,827 : 5,726 ' 5,717 5,726

; si
I
I °

2 |

i 2
! Q

I L........J J
■ h'Z

r------

I
Error Estandar

| Coeficiente de Asimetria

Curtosis

Rango

Minimo

Maximo
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El vector de medias con tres datos completados por la media en Xi es:

X

Mientras que el vector de medias con tres datos completados por la

regresion en Xi es:

x =

El efecto que causa en la matriz de varianzas y covarianzas y matriz de

correlaciones, el completar 2% de datos faltantes en una matriz de

presenta en el Cuadro 4.7.

3.193^

4.970

4.984

4.608

k4.955?

3.15P

4.970

4.984

4.608 
^4.955?

UJ

x3

tamano 30, por medio de la imputation por media y regresion, se
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x2

1.000 ;

A'i

1.000
i

AsAs

Se puede apreciar que los unicos valores que cambian son las

covarianza entrex yX2 disminuye de 0.299 a 0.192 en la matriz con 10%

de datos completados por la media en la variable Xj, mientras que la

0.023

-0.202

i

i

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
10% Datos Completados por Regresion en “VariableX”

 

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
10% Datos Completados por Media en “VariableX”

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

Matriz de Correlaciones 
10% Datos Completados por Regresion en “VariableX”

Matriz de Correlaciones
10% Datos Completados por Media en “VariableX”

Matriz de Correlaciones
(Datos Originates)

I r
I '7"f 

M -0.143

CUADRO 4.7
Efectos de la Imputacion en el analisis de datos multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1)

Metodo de Imputacion por la Media y Regresion
Tamafio de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz

:..r--
0.502 |
0 0;4 J 0 756 j 

-o:i23 0.090 0.740

A', Az ;

I X........ ..... 0.741

X2 0.192 0.891 I

f" A'4
i...av

1........IAiM f Xi Xt X6

A-, 1.000 r 
r~jr2 . . 0.285 j L000 r

f X3 -0.231 f -0.206 f 1.000 :

’jq......\ -0.034 [ 0.042'I 0.023 I 1.000 i

( Xi i 0.199 ■ 0.388 | -0.202 f 0.120 ' 1.000

Ai , Az I As • A< 

:..... A....... f....... 0.763 1.....

0.891  

-0.138 [’

I i A........... -0026 0.034

: A 5 0.149 0.315

Elaborado por: G. Cuenca

As A Xs"~"l 
.. f ,-------

~in■oss'rAfai56bir'
■0.227 J -0.206 i <000 ■

-0.012 0.042 0.023 | 1.000

Ag 0.242 ! 0.388 I -0.202 0.120

A

A'i 1.000

i ' Az '

r -a
i t a 4

As j A< As 

......... j.... ..........f..............

-0.132 -0.138 0.502

-0 037 0.034 0 014 0.756

I..... d:i22 ......6.315 i....^123 0.090 ;.... 0.740 i

r I .. r.. ....T X5
I r~ A? 0.891 f

Az ; 0.299 0:891 T”

As -0.152 -0.138 I 0.502

j A -0.010 0.034 0 014 0.756 1

A 0 197 0.315 -0.123 0.090 0 740

covarianzas de la variable X] con las demas variables, donde la

 
x2.... .... "x3..... ;.... a .... I.... A

A, 1.000

A? 0.236 1.000 ■

| F" As -0-215 | -0.206 1.000 |

f A'"' -0049 0.042 0.023 1.000

As 0.164 0.388 -0.202 0.120
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covarianza entre Xi y X4 se incrementa en valor absoluto de 0.010 a

0.037.

En la matriz de varianzas y covarianzas de los datos completados por

regresibn, el valor de las covarianzas de variable Xi con las demas

variables se incrementa, comparandolo con la matriz de varianzas y

covarianzas de los datos completados por la media.

correlaciones, se nota que la mayor correlacibn se da entre las variables

X2 y X5, es decir 0.388, seguida por 0.335 entre las variables X] y X2. En

la matriz de correlaciones con 10% de datos completados por la media, la

correlacibn entre Xj y disminuye a 0.236, mientras que en la matriz de

datos completados por regresibn esta tiene un ligero incremento a 0.285.

Se puede apreciar tambien que en general las variables no estan

fuertemente correlacionadas entre si.

4.2.2 Distribucion Normal: Tres datos faltantes, dos en la variable Xi

y uno en la variable X4 (2% de la matriz), tamano de muestra n=30

Continuando con la matriz de datos anterior, pero ahora se tienen dos

datos faltantes en la variable Xi y uno en la variable X4 , datos cuyas

columnas son muestras tomadas de cinco poblaciones todas ellas

distribuidas, con parametrosNormal, independientes e identicamente

Por otro lado, analizando el efecto que causa en la matriz de
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Los datos faltantes son los siguientes: Aw,i=4.168.//=5 y

%i8,4=3.651 y el %24,i=5.712. Ndtese que el 2% de datos faltantes en la

matriz, constituye 7% de datos faltantes en la columna correspondiente a

X-\ y 3% de datos faltantes en la columna X4

El vector de medias de los datos originales es:

<5.205^

4.970

4.984X =

4.608

<4.955J

4.412 

. 7 183

F 4.864

3.996

4.053 '

4.626

3.814

3.944’

Tabla 4.6
Efectos de la Imputacion en el andlisls de datos 

inultivariados
Matriz de Datos de variables aleatorias independientes i 

con distribucion Normal (5,1)

Tamaiio de muestra n=30

PM

...........................................
| Xj f ' X3" f......X<[ XS;

4.813 ’ 3.396..... .....5.569........ .........3.812......  5J06.........|

|r”“5.726 f 5^7........|r"””4.744~ | " ‘ 5M2{

3.944........ |...... 4.623....... 5.986....... 4.010..... j

1 6.415 : 4.704 1 4.481 f 6.340 ’ J

F..... 4.195 3.525...... |.......5.327 ■ ’ ’ 5^290 ” ' ’

F” 5.1145.529F™ 4.766~~ r“~5.234j"‘““i6.479

6.067 i 5.219......  ■........5.118........|.......5.022 6.138

’ 5.059.......f...... 4.078 ..... !.......5.315....... .......3.996...... •” 4.316

4904’ 2.829 f— 6.444 f"” 4.053 3.708

4.168 4.941 4.649 4.626 { 4.927 I

;........5.294...... }........3.989......\5^623......... ...... 3’814..... i........4.669........ ?

’ 3.664.......i 5.615.....  5.799...... ......3.944.......... <......4.156........ ;

5.714 5.508 5.941 6.473 5.498

}6’624r“’’''6.692 jf"™"4’008 F 5’056 6.489 ““

4.308 5 591 5.212 3.783 "4?«4 

5.858 “ '4.356" "" f" ’ &238”" ' ? ' 4.959...... F"’4.153'“ " j

6.254 5.380 ......\3 992.........  .......3 872 4.754.........!

3.406Jr”~3'991 f 4.258~ 3.651 5.663 ?

r 3.559r issr ““'n r r“‘I n®

5:571....... ?........4952 ..... F...... 4.869~~..... i --------1' !

! 4606" 'S-OO'O....“[.... ”5.390 i 5.129 4.880

5.690 4.682F””” 5.088 5.657 “f"' 4.93'5........ ;

f ~' asie' f KoeBf 4§k i 1 Kiss ;
5.712 3.126 i 4440 -i 4.539 i 4.405 ’

Jr— £444-—|:r-4.850

5 669 J..... 5.896 4.050 3.787 4.565
p--~~-~r"-5:,73Tr....578i~''"'F Kesi’ ' ( 4.921

' 3.798 5.578 5.569 5 931 6.535

1”43»~'~ F7“5:0404178” ' [ Y • 4.394 ■
4.843 5.677 4.734 4.355 3.653 |

Elaborado por: G. Cuenca

o-2=1.
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Metodo de Eliminacion por Filas

Como los dates faltantes recayeron en las variables Zi y X4, se

procede a prescindir de las filas diez, dieciocho y veinticuatro. La

matriz de dates resultante con filas eliminadas se muestra en la Tabla

4.7.

.. !....... [..^3'1
3 812 5.806

i
S

5.485
4.850I

.... <565.......\

4.921

6.535

4.394

3.653

Tabla 4.7
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates 

multivariados

Matriz de Dates de variables aleatorias independientes 

con distribucion Normal (5,1)

Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la 

matriz

Matriz de datos con tres filas eliminadas

x....[
4815 3.396 5.569“'

5.726 i 5.257 4.744 Y 2.798 \ 5.232.... |

4.412 3.944 i 4.623 5 9S6 4.010

7.1M 6.415 I" 4.704 | 4<81 67340 \

• 4'864 \ 4'195“"! 3.525 5.327 Y 5.290

5.114 5.529 i 4766...... f 5.234 \ 6.479

6 067 f 5'219 I 5.118 I 5.022 f 6.138

5.059 r 4.078 5 315 3.996 4.316 >

4.904 2.829 6.444 4.053 3.708

|.... '5294 3.989 5.623 3.814 4.669

3.664 1 5.615 Y 5.799 J......3244 | 4.156

5.714 Y....5208........ J 5.941 6.473 5<98

6.624 6.692 ;...... 4.008 Y 5.056 6 489..... |

4 308 ■ " 5.591 5.2'2 3.783 Y 4.454.... ;

5.858 4.356 5.238 4.959 4.153

■ 6.254 5.380 3.992 3.872 4.754
[....3.559...... ... 4.981........ \......6.082.....  " 4.739......j..... <146

5.571 4.952 4.869 5 954 ; 3.799

4.600 5.000 5.390 5.129 4.880

5 690 4 682 5.088 5.657 Y 4.935

i....5.816....... 6.095 ! 4.365 f 3.832

6.290 5<281"” 5.444 4.738

5.669 5.896 4.050 3.787

6.191 5731 5781 3.681

3.798 5.578 5.569 5.931

4.980 5.040 : <178 5.011

[....<843.......|...... 5277......|...... <734.... f...... 4.355......f

Elaborado por: G. Cuenca
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El vector de medias para las veintisiete filas restantes es:

65.29C

5.076

X = 5.043

4.645

4.950

I

Asa ;a 3

AsAsA'z

4

f

I.

Elaborado por: G. Cuenca

Matriz de Correlaciones 
(Dates Originales)

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(3 Filas Eliminadas)

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

Matriz de Correlaciones 
(3 Filas Eliminadas)

CUADRO 4.8
Efectos de la Imputacidn en el an^lisis de datos multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1)

Metodo de Eliminacion por Filas
Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz

t

I

r...
A'i 0.811 :

X2 ■ 0.291 ' 0.815 i

T3...... ....-6'226’^ 0.521 | ”

A'4 -0.078 -0.007 ■ -0.014 . 0.807

0.278 0.339 | -0.129 f' 6.125T0795 i

a ,

Av

1.000 I

; A'4f------
f A, j Az I As • A4

(... a ,..... F......i“o6o(......

f ~—1.000 :

j \ As..... | -0350 i -0348 j 13667

a , 4 -0^097 j -oioog f

As “ f ’ 0.347 f

■“r'xi *2

(xF r-'-todo
A 2 0.335 F 1.000

P" "Xs ~T -0.227 -0.206 1.000 '

xA' j Km2 i 5rd42 l omi'i 1.000
j X5 ( 0 242 0 388-0 202 ■ 0J20 f

-0322 1.000

0.422 -0.201 0.156 1.000

; X, 1 A2 As ' A4 As

| ' Al......r 0.891.... (....
......... .... . .  ........ ..... ;

: : Az I 0.299 1 0.891 |
j j.. - . _0138 0502
! f ~X4 ~ F -0.010 ; 0 034 0.014 ~ 0.756

I I xs.......f Qjgy 0.315 ; 3.123 ; 0.090 F 6.740
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i

—------

Diagrams de Cajas “Variable X”

O

30n

Media

Medians

Moda

Varianza

Desviacion Est^ndar

3 8

Curtosis
I

3,624

3,559|
"J'

7,183Maximo j

25

Percentiles 50

5,85875

Estimadores “Variable X”

i

Diagrama de Cajas “Variable X”

27nI
i4,6454,608Media

• 4,583 4,738Mediana

2,800Moda

1

72 3 5
0,187

i

i
Maximo

3,83225

Percentiles 50

75

Elaborado por: G. Cuenca

i

I

Rango

Minimo

Rango

Minimo

!

I
r........

\ 2,800 

r o,756 r
•' 0,870

f ojMr [ ~ 0,173

Varianza

; Desviacion Estandar

Error Estandar

I

4

i

6

i

7

i

6

r

i

I

i

i

l 
i

i
!
!

Dates 
Originates

Dot OS 

Originates

Con el 
de datos 

etiminados

!
i

Con el 3% 
de datos 
etiminados

t
I

i 
■

</> 
0)

o

§
V) 

UJ

I

I 
I
1

I 
I

i

<D

o

E

LU

30 [

SOR | A K

J_____

5
Datos

0,807
0,398 ]

4,738

5,234

’ 3,780

[ 3,410

f 7,180

if*

CUADRO 4.9
Efectos de la Imputacidn en el Andlisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1)

Metodo de Eliminacion por Filas

Tamaiio de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz

Tabla y Diagrama de la “VariableX" y “VariableX4"

Estimadores “VariableX"

1 
Is

[ Coeficiente de Asimetria ; 0,266

Curtosis -0,447 f -0,589

: 3,680 3,680

f 2,800 2,800

[’ 6,470 6,470

f 3,828 

f 4,583 

r 5,155 i..

[ 27 

| 5,205 5,291

5,205 ’f' 5,294 "’J

f 3,410 J.... 3.559
Varianza f ’6^91 [ 0^811

i Desviacion Estandar ; 0,944 0,900

Error Estandar 1 0,172 0,173

Coeficiente de Asimetria -0,161 -0,133

f -0,460 ’ F -0,279 

“f

s s

I

■g 5

£ 8^
"35

3

4
Dates

i s

q .2>

I o

4,553 4,813

' 5,204 5’294

f 5,827 7
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Metodo de Imputacion por la Media y Regresion

La matriz de dates resultante con dos valores completados por

imputacion por la media en la variable X] y uno en X4, se muestra en

la Tabla 4.8.

i

4.641

f...x... rx.. “t
r 4.813 T~ ’ F ' 5.569 "p "asiF
f57265^ f“4744|““2798P" |5M2

i..... 47412"..... > &S44

Tabla 4.8
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias independientes ’> 
con distribucion Normal (5,1)

Metodo de Imputacion por la Media
Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en ; 

la matriz

..[...X.... i 
p ' 5:806

4.623 ' 5.986 " 4.010

[..... 7.W......[.......6415.......P~ ”47764 f....”4481.......f.... SSSff......|

4.864 4.195 " ' 3.525 ; ’ 5.327  ' 5.290  j

: STU" {  5.529 ; 4766 )  5.234 6.479
f 6.067 : 5.219  * 5.118  f 6.138

' 5.059 ' ■ 4.078 5.315 3.996 4.316

(P74904"”” 2 829 . ' 6.444 / 4.053 : 3.708
■ • • ■ • • .............................................................................................................................  ■.■■■■ 

5.196 j 4.941 4.649 j 4.626 4.927

' 5.294  3.989 " " | 5.623 | 37814  4669

.3.064....... F....5.815....... !" "■ '5799...... !........ '3.944......!......4156........ I 

... 5714....... |....5.508.......1....... 5.941...... ..... iMTS....... .....5.498
'6.624 : 6.692 1“""''4008&058 “" eSKT I

"4.308....... f....5:591........S.......5:212......| 3783......{..... 4454........ j
"1858 i 4356 j 5.238 4959 f' 4.153

6.254 i 5.'38b' ' ; 3.992 3.872 "4.754

3.406 < 3.991 4.258 ' 4.641 5.663

•' 3.559 " : 4.981 ( 6.082 4.739 . 4.146

5.571 4.952 4.869 5.954 3.799' |

4KX)" SSOO 5.390 I 5.129 4.880

" 5.690 * J W- TOW 5.657 '"749M 7”

5.816 6 095 4 365 3.832 5.485

! 5.196 i 3.126 r 4.440 j 4.539 I 4.405

' 6.290 5.428 ' 5.444 ; 4738j 4.850 I
5:669 5.896 f’ “<0® """"3787 f7”'4 565P"" I

6.191 5.731 ■ - ■ ' 5.781 3 681 ' 4.921

|.......3798.... |...... 5.578....... : '5.569...... 5.931....... 6.535.....  I

i 4:980 1 5.040 1 4.178 ( 5.011 f 4.394
7 ’ 4.843 r 5.677 ’ [ 4^ 4356" 3.653 j

Elaborado por: G. Cuenca
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Por otro lado, matriz de dates resultante con dos valores completados

se puede

ver en la Tabla 4.9.

3.9S9

5.714

i' 5.056 6.489

4.565

En la Tabla 4.10 se realize una comparacibn entre el valor real y el valor

5.615

5.508

j 6 191 1  5 731 5 781 3 681

3 798  ■' " S578....... .....5^569|.......5.931 

t 4.980 '5:640—J-WT 5.011
4843 I 5.677 4.734 4.355

Elaborado por: G. Cuenca

por imputacion por regresibn en la variable X] y uno en X4,

,... . .... i
; 4.921 I

“ '6:535 I

, 4.394

!.......3.653 "i

con imputacion por la media y regresibn. La diferencia en valor absoluto

Tabla 4.9
Efectos de la Imputacidn en el antilisis de dates multivariados <

Matriz de Datos de variables aleatorias independientes ; 
con distribucion Normal (5, 1)

Metodo de Imputacion por Regresion
Tamaiio de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en ■

; la matriz

i...xr.. i...x2.... [...xr i.. ......p—-
f4.813r Om : 5 569 3.812-----fP"5355' ’

r-r ~5~^7f Z744“2TO8----[5.^j
f--~--- -------------------- --- p-—-p 
f7~183— f—4^04— * I —;f4§f— p -a§40~~“ |

f"~4:§§4““TI55”” f----aSzT™?........57327'““I er \

aii4 '5^'4766"""ia234 “1r~6379“|

6.067 5.219 ~ ’ 5.118 5.022 6.138 ;

5 059 4.078 5.315 3.996' 4:316 J

.... 4:904... ....i...... 2829......  ' •... 6.444 4.053

r~^L543

5.294

i 3.664 
 

f 
i 6.'624 |  6.692 "! 4.008
-“74368 j 5:591MIZ I""73783i4454 |

I5:858 ' |----- 4356------f5738------j49594153"

6.254 5.380 ' 3.992 " " : ' 3.872" " i 4754 \

3.406 3.991 \ 4.258 3-872 ‘ 5 663
, i... ......... j.....- ... p 4146
(5.571 4952~~ |r"~4.8697”'" ~™5?M4" 3799™“|

- 4.600 .......r“m~’ l---- 5:396------- [----- g; f—4^0 —;

5 690 } 4682 ' ' 7  5.088 : 5.657 4.935

5 816 6.095  ! ' '4.365 3 832 5.485 '

5.23 8 3.126 , 4.440 i 4.539 | 4.405

..... 6:290...... 1...... 5 428...... j........5.444......... ...... 4738........[........4850....... < 

*......5.669........1.......5:896 ~...[.....4056........

2.829.... ..... 6.444........ f........4.053..... .  f....."3.708.... "'I

4.941 4.649 4.626 | 4.927 ;

5 623 ! 3.814 4.669

..... 5.799....... f.......3944........ [...... 4156........ <

| 5.941 6473  5.498

r
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entre el date observado de cada variable es menor en el Metodo de

Imputacion per Regresibn, es decir los dates estimados per medio de la

imputacidn per regresibn, estan mas cercanos a los verdaderos valores,

que los de la imputacion por la media.

dos valores de la variable X-fen

Error Error

|Dato Observado - | Dato Observado -

" 5.238

Imputacion por Media y Regresibn en un valor de la variable X4

Error Error

| Dato Observado -|Dato Observado-

3.8724.641 !

En el Cuadro 4.10, se pueden observar los resultados de realizar la

imputacion por medio de la media y regresibn en la variable Xy.

3.651

Elaborado por: G. Cuenca

Dato 
i Observado

Dato 
Observado

Resultado 
de 

i Imputacion 
por 

'. la Media
Resultado de 

Imputacion por Media] 

0.990

Resultado 
de 

Prediccion

Resultado 
de 

Prediccion

Resultado de 
Prediccion] 

0.221

Resultado de 
Prediccion] 

0.625 

' 0.474

4.168

5.712

Tabla 4.10
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1) 

Comparacion de los Metodos de Imputacion

Tamaiio de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz

Imputacion por Media y Regresibn

I

Resultado ; 
de 

Imputacion 
por 

la Media

5.196 

5.196

.J

f r" 

r

!

i

Resultado de
I Imputacion por Media]

1.028 “I 3.543

0.516
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r

!.........

Diagrama de Cajas “VariableX,”

i ;
i

m-
•I

I I

3 6 7 84

I
Percentiles 50

75

Estimadores “VariableX" .!

r~..—
Diagrama de Cajas “VariableX”

Q

!
!

n

Media

Mediana

732

Curtosis

Maximo!
25

Percentiles

■I

I <

I

F

Rango

Minimo

30

4,615

i

.......

r. ...

n

Media

Mediana

Moda

L „ 

f

i

6

i

5

J,... ..............  -..............
Elaborado por: G. Cuenca

2,800

6,470

3,862

4,583

5,155

50

75

Det os 

Completados 

por la Media

Datos 

Completados

Datos 

Originates

Datos
Incompletos  

Datos 

Completados

por la Media 

Datos 

Originates

Datos
Incompletos 

c 
;O 
’<75 

E 
CD 
0> 
or

</> 
a>
O

E

</)
<u
o

E

LU

Moda

Varianza

Desviacion Estandar

Error Estandar

Coeficiente de Asimetria

r-----

5
Datos

Datos 

Completados 

por Regreslon

I

I
•§ H
'<7) i

i r
I r 
i r-

i

I i
por Regreslon

7,180 ■ 7,180

25

S
Q.J5

’I

Varianza

i j Desviacion Estandar

Error Estandar

:• Coeficiente de Asimetria

Curtosis

Rango

Minimo

Maximo

/ ' 30

■ 4,608 

f 4.583 j

f'z.BOO 2,800

'“fnQ\756O

[ 0,870

0,159

: 0,266

ii 
n

o

1
<D Q
Q. O-

E 
o 
o

■ °i

s
It

14 
o

J______

4
Datos

$ i

i O
i Q .S’

6

CUADRO 4.10
Efectos de la Imputacion en el Andlisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1)
Metodo de Imputacion por la Media y Regresion 

Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz 

Tabla y Diagrama de la “VariableXj" y “VariableX"

Estimadores. “Variable X”

3

ii
11.__

i 29 30

4,64r’r4^41

4,626 |r 4,634 ' T 4,583

300....|....2,8()0... [..... 3,870  i

[ ojaT.j”'oj24........ [ 0'743

0,866 0,851 0,862

| 0,161 0,155 0,157

[ 0,209 : 0,213 f 0,274

I -0,447 -0,393 I -0,297 -0,398

"'i 3,680 3,680 3,680 3,680

2,800 2,800 2,800

]"■ 6,470 6,470 6,470

: 3,828 3,852 3,862 ' '

: 4,583 < 4,626 4,634 [ "V S

5,155 5,182 5,155

30 .28 J 30 i 30

5,205 ; 5,224 f 5,224 5,168

( 5,2055,196

• 3,410 : 3,410 . 5,200 3,410

“f o ,mTi ' ‘f o.9o8 ; 'ojm 5“ (jjaaT
: 0,944 ; 0,953 To,919 0,969

0,172
 

: -0,161 -0,188 -0,188 -6,174

-0,460 -0,392 , -0,196 f -0,479

T 3.780 j- 3,780 [ 3,780 3,780

3,410 3,410 3,410 3,410

7,180 T 7,180

4,553 i 4,653 J 4,760 1 4,553“

[" 5,204 'j“ 5,204 5,196" “5,178

5^827 [ 5,848 5,827 5,827
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El vector de medias con dos dates completados por la media en Xi y uno

enX? es:

x =

El vector de medias con dos datos completados por regresion en Xi y uno

er\X4 es:

x =

El efecto que causa en la matriz de varianzas y covarianzas y matriz de

correlaciones, el completar 2% de datos faltantes en una matriz de

presenta en el Cuadro 4.11.

3.224"

4.970

4.984

4.641 
14.955J

3.168"

4.970

4.984

4.615

,4.955,

3'1

31

3J

tamano 30, por medio de la imputacion por media y regresion, se
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A'2

r

“■■(................... ..

A'4

■i

i

Elaborado por: G. Cuenca

4.2.3 Distribucion Poisson: Ocho datos faltantes en una sola variable

(5% de la matriz), tamano de muestra n=30

Se tiene una matriz de datos cuyas columnas son muestras tomadas de

cinco poblaciones todas ellas Poisson, independientes e identicamente

/= 1,2,....30 y j= 1,2,3,4,5 y

se supone que tiene el 5% de datos faltantes, es decir ocho datos, los que

A',

Ai

I

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

Matriz de Correlaciones 
(Datos Originales)

CUADRO 4.11
Efectos de la Imputacion en el analisis de datos multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Normal (5,1) 
Metodo de Imputacion por la Media y Regresion 

Tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz

-o;i23 : 0.114 0.740

Matriz de Correlaciones
10% Datos Completados por Regresion en “VariableX” y

Xa ..... -■....... X5........i

..... . ....r-.....
1.000

0128 r iW.I

distribuidas, con parametro 2 = 6, X g  M30x 5 ,

i

X2 0.330 0.891 

Xi -0.154 J -0.1387 0502

AT -O^OTO 0.001 -0.011 V 0.724 

A-5 0.205 0.315 . ■

A‘i A2 AT

A'i | 1.000 r

XT"! “"oS 1.000 f
A'a -0.227 -0.206 1.000

.V4 -0.012 0.042 [ 0.023

AT T 0.242 [

i T

Matriz de Correlaciones 
10% Datos Completados por Media en “VariableX” y 

“VariableX."

......A^........ [......."x2....... ..... X3.... ..... AT...... | %........| 

' ' A', \........1.000 ...............  |..................

{ X2| 0.381 J I'OOO |

•I "AT -0.236 | -0.206 1.000 ’ 

AT f -6.089 i 6.001 *1 -0.018 f 1.000

AT 0.260 . 0.388 f -0.202 0.156 1 000

" r 'AT " " F AT at at at' !
, 0.891 r

I j "at 1 6.299 . 0.891'';

I I XZ  7-6:152 f -0.138 ; 0.502 I
! AT : -0.010 : 0.034 ; 0.014 I 0756

I [ XiF0497FoSlS™r-b423 j" 6:690 FOJMO j

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
10% DatosCompletados por Media en “VariableX” y 

“VariableX."

J.... Ai......j.....AT..... :......AT.....  f... AT..... i..... X5......1

°-845’r

0L3S0 I 0.891 i

AT i AT ;...... —I 
■"""I’r-'"I 

.... r.. .... 1 
1.000 ■;

0.388 -0.202 f 0.120 1.000 I

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
10% Datos Completados por Regresion en “VariableX” y 

“VariableX."

j I.........F" f | x$
' at  : 0.939

- i X2 i....6.329";.... b3«MT~  

r % -0.136" I...~£im  r~b:sK
AT -0.022 f 0.027 0.009 0.743

■ AT ; 0.206 : 0.315 -0.123 0.095 . 0.740

“VariableX."

AT AT AT AT Xs 

1.000

[ 0.360 1.000 i f

j (....AT........(........-6:197 1........-0.206 I 1.000' ■

j AT f -0.027 I 0.033 0.014.

AT 0.247 0.388 ; -0.202 ;
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recayeron en la variable X5 y son: el .¥3,5=6, ^7.5-3, Aw,5-3, A^ 4.5-4,

ATi8,s-5, A^i.s-S, A^s.s-Q y el Azs.s-?.

Notese que el 5% de datos faltantes en la matriz, constituye 27% de datos

faltantes en la columna que corresponde a A5. (Ver Tabla 4.11)

Los resultados obtenidos para este caso se presentan desde la Tabla

4.11 hasta el Cuadro 4.16

Tamano de muestra n=30

-!
2

4 I
3 

8

39

”r
......... 6“'

5

r~r

f

r.... s
........8.......  9....-J..........5 

r ’T  t  -'3  

-4.1.... .......
6

Xiinz•?. 5 -I'
r..... 3

Tabla 4.11
Efectos de la Imputacion en el anSlisis de datos 

multivariados
Matriz de Datos de variables aleatorias independientes i 

con distribucion Poisson A = 6

a ; " " ' Aj" 

”4j~2 

’........ 6..........f..........7......... 1........ 8........ :.......... -5

r... 3..... . r . . is.....r.........
r....... 7.......... i....... 10......... j--..... 8.....

: ■ ....3.......... f "..... 8 ".... -----------“5-------- J------- o' [ 9

' 5......... j..........9.........  4.........  7..........f........ 11"

5 7 | 8...-“r" 5 4

f......“-“4----- i---------~4-------- !--------5------- ? "2 J f

i...........8...... j........... 0........ \.........7.......  |  6......... |...........§" '"

!------- 5 8 I 7 4 9

Elaborado por: G. Cuenca

1 
....... io......

r—f—i—s—\
'5......... i........o“..........i........9

....4.........  !........ 7........... \........11..........! 

"s. ~“r s

r  I—8"
i....... 6..... 1.......4

1........11....... t......... 5......... ;......... 7.......  I........ 2'

F......... 4 6 9 '.........5-

!.......9..... f.......5..... T.... .........i...... ®...
gr_~.. 

5 ' r 2 10 6

Is|r"""~7—[~r—
■i“8..... i~4—i—7—1r;71?r:"~? -

—1—91—2— 1i—8r r~ 
•••;....9....... ;.......6.......i...... 4......r..... 4.... .. I

5 ~1Hrf 1—« "Y""
i... . ... 8..........  3.........  ........5.......... f......... 3.....

f—9------r 12 ■"!----................“"Tj------ [ s'”

6F~f-----4 - 'I * 8------f6------ 1 i2 '
r-......5......... j...................... !.......... 7..........J 9 '

■....... 3..........r 2 
‘.. ...----------........ 

Ir~a? * "To—-f-
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El vector de medias de los datos originales es:

X =

Metodo de Eliminacion por Filas

Puesto que los datos faltantes recayeron en la variable X5 y son: el

procede a prescindir de las filas que tienen estos valores “faltantes”,

donde la matriz de datos resultante con filas eliminadas se muestra

en la Tabla 4.12.

3.800"

6.867

6.233

5.933

5.967,X,.

A3.5-6, A7.5-3, Xi0,5-3, .Yi4,5-4, A48,5-5, ^25,5-9 y el ^28,5-7, se
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--•I

i

(

5

Gi.,

El vector de medias para las veinte y dos filas restantes es:

<5.727^

6.818

6.455X =

6.318

16-227J

Como era de esperarse el vector de medias de los datos originates y

de los datos con filas eliminadas no coinciden.

i

!
r”

I

r
s'
r

Tamaho de muestra n=30 y 5% de datos faltantes en la 
matriz

Matriz de datos con ocho filas eliminadas

Xi..... [.....X2

3 r

3

6

U-B

a ; :
'■'4'•-t

s i 

Tabla 4.12
Efectos de la Imputacidn en el an^lisis de datos 

multivariados
i Matriz de Datos de variables aleatorias independientes ;

con distribucion Poisson 2 = 6

X1

i

r j
‘ 5 4

f—6r-f~s

■9—i.....

.. i.. -"e
”"r6 i a 

......ib.... ’J...... 1......
"s'”...r ... .. 2 ■ I

t™’ 

iT....J........7 --

F~3~

I....X3
io.....F..s".....f'

i—'•■bf '-’-r7—i"
I---- eF”(......4—I”7—r~10r~>■
I-----iT~r~5------^-7——2— [ 4

r~~‘4—r~b— 1..... 9—1r-s~—3
(..... 3........ f...... 8....... 1.... 9....... r 6 F 5
1...... 5......... 1.... 2 10

I 8 ’f......."4........J..... 7

f “3—I 9 r“2"

r. e •-“n.....9.. 'A...6~.... r
i.....r......1..... 5...... [....e.... "t

8........ |........3..........(........5

8 ■ 11........j...... 6........  7 j 8

6 A 4 8 6 ’ 12 I

~Fs“[-----12'(------7—|"9“|8

j~122J~(—4.... r "3—10~|
........ p ......,.......4.......... J.... . 6........ ,.........7......... J

...4....... .................r.....6.....r~"'i... ■'■"F....t.. , g .. p .... 4 ......p.... 7.... ......

F“...... \......7....... 1.... 8
|~8—If—0—f.... 7

... 5~2^[2- 'F7.7.. j
Elaborado por: G. Cuenca
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Ahora analicemos el efecto que causa en la matriz de varianzas y

covarianzas, y matriz de correlaciones, la eliminacion de echo filas,

con un tamaho de muestra /7=30.(Ver Cuadro 4.12)

As

A3

i;... a -5....

!
!Matriz de Varianzas y Covarianzas 

(8 Filas Eliminadas)

Matriz de Correlaciones 
(8 Filas Eliminadas)

Matriz de Correlaciones 
(Datos Originales)

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

< 
i
I 
!

’ .... r -i-242 ;
I

r 
r

>2 '■ * r x?” ■ a -4r", 12

1.000 • i

1.000

CUADRO 4.12
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de datos multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 2 = 6

Metodo de Eliminacion por Filas
Tamaiio de muestra n=30 y 2% de datos faltantes en la matriz

f
I I...xi'

■ 'I... ......... i..... 'X2......1..... ......... |....

i—Wl 
jr2 '^.062“fa36l" \

i X3 ' -0.469 r -2 J 40 T ' 3.771 ■

f.... Ai~" "' r"“^22l' r'“2.0b9 1... 4)'1567 ~

j......... ;......... r
i.. "x\....r. twoT

X2 ‘ -0.191 1.000 •

-0.126 | -0.410 1.000 ;

XA 1 -0.145 f -0.151 -0.062 1.000
r... —-ZZZ-^-Z K.ZZ.OZ.Z-ZZ ,z. --ZZ Z-

As 0.197 ; -0.033 ; -0.002 0.130

 
j •............ ....X ■.....X2...... f.....X3..... I.....XA

; r.X' 1000

? f....xi [ 4l.0D9'[ “ t6o6T
As -oTos 7 4):36d'1.000 ;

! ; u ' .0036 f -0238 * 0029 1000

is . -0.018 I -0.030 f 0 012 7 0.009 1 000

 
ATi f Xt I A CX*.....F X6

T.. “1.....4.494 ............
9.394 :

0 537 -2.532 |  4.069 "

X4 ’ -0.719 -1.082: -0.294 5.465J

" ■ 1.208 -0.290 -0.013 0.877 : 8.374

Elaborado por: G. Cuenca
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i

Estimadores

! !

!
!

Diagrama de Cajas

u i

t

j

i

150
Dotos

i

<

I Percentiles

Elaborado por: G. Cuenca

Metodo de Imputacion por la Media y Regresion

A continuacion se aplica el metodo de imputacion por media y regresion a

la misma matriz de datos utilizada en el metodo de eliminacion por filas,

faltantes que son: -¥3,5=6, A?,5=3, Ari4,5-4) A’w.s-S, A^s.s-Q y el

A28,5=7. La matriz de datos resultante con ocho valores completados por

imputacion por la media en la variable X5 se muestra en la Tabla 4.13.

0,456 

-0,633 

10,000

I

5

i

10

i 
i 

I

i 

<
I 
I

I

I

Con 27% de datos 

 eliminados

I 
i

CUADRO 4.13
Efectos de la Imputacidn en el Andlisis de Datos Multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 2 = 6

in 
o>

O 
■o 
ra 
E 
‘■s 

LU

I... .
Media

Mediana

Moda

</>

o

5 I

Hjx I

es decir se completan datos en la variable X5 que presenta ocho valores

i

!
Datos

,• Originales

Metodo de Eliminacion por Filas
Tamano de muestra n=30 y 5% de datos faltantes en la matriz 

Tabla y Diagrama de la “VariableXs”

30 22

5,967 6,227

5,000 6,000

Moda ' 4,000 8,000

Varianza L 7,275 ■ 8,374

Desviacion Estandar 2,697 2,894

Error Estandar 0,492 0,617

Coeficiente de Asimetria 0,456 0,296

Curtosis j -0,633 -0,858 !

Rango 10,000 10,000

2,000 2.000

12,000 12,000 :

4,000 ' ‘ 4,000 j

5,000 6,000

Minimo

Maximo

25

50
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X2X,

......

..i

10

6.227

con ocho valoresMientras que la matriz de datos resultante,

completados por imputacion utilizando regresion en la variable X5 se

puede ver en la Tabla 4.14

11 •

6.227

......... 9..........

Tabla4.13
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de datos multlvariados

Matriz de Datos de variables aleatorias independientes !

con distribucion Poisson 2 = 6 !

Metodo de Imputacion por la Media 
Tamano de muestra n=30 y 5% de datos faltantes en la

I matriz

x3... ;....x4.... { x5
i........ 3......... ‘.........10........;......... a......... |......... 4.........1....... 2 

6
~. p.

— ii”r *s 1” 7~

;•....... 4'"' i........b ........i........ 9

9"“f~5------f7
3— • “ ■

5......... (.......2........ ..... 10

i....... 9 ■ - ’i...... X i ■ 4

r.....b........j......4—r~...7

... 'i..... 8 3 ...... ........10 ■....6.227...... ’ 

~'~1........ 1...... 10 8

5 3

T"~ .....r~'& '
I

7 ’"■■■“ 4 7~' p ^227 “

"™"":4ir~”"7;*”10------J~4..........

•:§ "a ■“f ’f 8~fr“" 2 

|----- 8--------{96------f4.........(4”

|-----5-------- 1”101.........6[“ ■3........16.227"
.......7........| ........ 5......... f.......... 6........j........ 11........I........  7" '

8ITi i6 17JS I

......9........j........12........J...........7........f........  2....... f......... 6.227 * < 

jr*".................“I................... I“6"""•b 12

c------g...................12.........f-........ 7........i.........g ........{..........a
j...... 3* ' i—2.......... 8------i9r- i 6^7

r'8~ ...........9~“4-------13“Ir~~.........

r'-8-------f..... 10 .........4........ ■ 6 i 7
..............  ...........  ... J—  .... .. -

' ■ 3.....r~~'it ~~

r ~— i—7(r~s—1i“5—r 
Ir”r......i......4—f*.... s—|~" ~2
fp—ar—si71.... 6r~-~"
|........5......... r....."“§......... r......... 7........ |.......... 4... .

Elaborado por: G. Cuenca
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X3

2 98

r 39

En la Tabla 4.15 se realiza una comparacion entre el date observado y el

date con imputacion por la media y regresion.

r

Tabla 4.14
Efectos de la Imputacidn en el andllsls de dates multivariados !

Matriz de Datos de variables aleatorias independientes 
que provienen de una distribucion Poisson 2 = 6

5.106

X I X2
" 3........ I..... io.....  I.......8.....

i........ 3..... f........6........i...... 7....... f

....e. ...r. .......... ?

i
' 2........J

........-... <
5

6.287 |

.....8

X4
"’4.............

8

r”o....
........6......... i.........4..........r........ 7 i.......-10........

ii   -------5i.........7|2------- f“4 "

14—•f~i““:9!—sr~“r |

|r~9f“5----- [f—7 I•—r B.1T0 • *
................ . J...... . J..... 'q *----------- •'------------------------------   > 

r"'~5~ 2— f.......10----- ’r---- ------- 1----- 8 I
[“5r“~’i......7------r4-------1....... 7.......j3420

p-—a.......r~' 4    i' - i"' i—io  ;.......4'"
;-----3r------8f------2------f8------12—;

6 • 9....... 1... ‘" -6'-.....I ......4 • i 4

y.... 7----T.."'s~9 ----TTr~T“
f—5I8-------[3i"_ “!5  3---------j

r~'~ .... ii......r ■ e..... ;...... 7......r • 8 ■
.. 9 ■ f ■ 12....... {..........7 ' ■'■'J..... '' 2...... ■ ■ 6.005 ■'s 

.......e..... -3.......-4..........:.........s j......... 6.... ...............12 

f------6----- f----- 12--------7.............f9{r~~'8i"-

[—3—r - , - ,. '.-71
!'■".....8....... 9 I 4 \ 3 ; 10
: .......8..........1......... id......... j..........4..........|......... 6..........;.........7.......... ;

..................            ‘*Q* ■-*— — ..............q"...............|

I~3f..... 8r~i—5’—(“io'...... |nW7”|
(§“™“" |9r“"" ji.........f........7f-------- 11------- 1

;.......5........... ...........7........  1....... 8-------- 1........ 's' - "!...... .. '4'"

r......-4..........r^-4.......... i.........5......................2 \ 5.517 !

f—“r—0r—i.....7—i-6—\r—5—'
l7s......(.....1r"7T(“*?;

•................................................................................ ■ • •• • • .............................................................................................................................. ■■■ • ......................................................... ■ ■■ ■■■ ........ ......................................... ............................................................................. ........

Elaborado por: G. Cuenca

Metodo de Imputacion por Regresion
Tamano de muestra n=30 y 5% de datos faltantes en la : 

matriz

2 

.........9.......... ' 5........r

- 1.........7........ 6

" i.....91br*
io~

9 i 7 “T....'4“

8........... i. ......4.......... 1....... 7.......... i........10 "
3......... (........ 9........ :...... 2..........i....... 8" -

-6-------- {-------- 4

s----- ; ~ e ' T~~ H ~‘T
..r~.. 3--. r 

..... r
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!

Error

I

Error !

i

Elaborado por: G. Cuenca

Por medio del Cuadro 4.14, podemos apreciar el numero de imputaciones

sucesivas por medio del Metodo de Regresion que se realiza a los ocho

datos faltantes en la variable X5.

“ne
3

3

6.227

6.227

6.227

6.227

6.227

6.227

6.227

6.227

Dato 
Observado

Resultado de 
Imputacion por 

Media

Resultado de 
Prediccion

Comparacion de los Metodos de Imputacion 

Tamano de muestra n=30 y 5% de datos faltantes en la matriz 

27% de datos completados enA'; por la Media

Tabla 4.15
Efectos de la Imputacion en el analisis de datos multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 2 = 6

6' 6.287

5 110

3.420

4.310

6.005 

5.106

8.873 

5^17

|Dato Observado -

; Resultado de Imputacion 
por Medial

0.227

3.227

f 3.227

| 4 i 6.227 f  2.227

""5...........  6227 1.227.......

5 6.227 1.227

9 ~ 6.227 i  2.773

7 6.227 0.773

27% de datos completados en X, por Regresion

Dato 
Observado 

|

| Dato Observado -

: Resultado de Prediccion

0.287 

2.110

~~'r............... (L420

0310

1.005

0.106

0.127

1.483

3

3

4

5 

5

9

7
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r.....

Metodo de Imputacion por Regresion

Tamano de muestra n=30 y 5% de dates faltantes en la matriz 

Imputaciones sucesivas para .¥7,5=3Imputaciones sucesivas para .¥3,5=6

i
ErrorError

! Iteracion

i Prediccion
!

3.1191 6.1190.8786.878

3.0326.0326.7542

2.9715.9710.6323

2.8624 5.8620.5766.576 !4

f i5.531 2.53150.4716.471

2.20460.3236.323

i 2.1100.287

I  
 — 

Imputaciones sucesivas para ^14.5=4Imputaciones sucesivas para .Yio ,5=3

I—.... ErrorError

< Iteracion
<

1 f 5.1841 5.429 1.1842.429

r--'2.2105210 1.0032

4.852 0.85231.9734.9733
I

0.7251.415 4.72544.4154

0.6121.2065 : 4.206

4.5613.843 0.843 66

3420 4.31070.4207

J
Elaborado por: G. Cuenca

Continua...

t

r1
r

1........ {'
J Iteracion ! 

I Prediccion

7  6.287

Resultado ! 
de

: Prediccion '

Resultado 
de

| Dato Observado - 
Resultado de 
Prediccion |

| Dato Observado - 
Resultado de 
Prediccion |

Resultado 
de

Resultado 
de

| Dato Observado - 
Resultado de 
Prediccion |

| Dato Observado - 
Resultado de 
Prediccion |

CUADRO 4.14

Efectos de la Imputacion en el Analisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 2 = 6 1

r
5 1 4.612

I

I 5.204

1........5 110

0 56 I

[
3

I
0.754 

6.632

2 f5.003

1.......7

Iteracion

i Prediccion i

f
6
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Viene...

Efectos de la Imputacidn en el An^lisis de Dates Multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson 2 = 6

Metodo de Imputacidn por Regresidn i!
Tamano de muestra n=30 y 5% de dates faltantes en la matriz

r~...
Imputaciones sucesivas para X21,5=5Imputaciones sucesivas para A'w.s=5

Error Error!
Iteracioni Iteracion

I Prediccion

F..... ■"I............ • 6751 5749 07491751 1

0.6632 5.6631.6232
.i

5.5493 0.5491.5416.5413
i i 

r 4 5.4321.4324 6.432

I '“5.316 “ 0.3161.3176.3175
!

f'j......... 6 ' 0.2571.2106.210

0.1061.0056.0057 !I J

Imputaciones sucesivas para Z28.5=7Imputaciones sucesivas para 2525,5=9

Error

i Iteracion |
i Prediccion

f.....”1.......... !........ 8.215 2.6364.36410.785

\ 8.351i 2 4.7130.649

3 4.8460.4688.5323

1.888

5(...... 8.725 ‘ ‘r~'~“

0.199

7 ‘SSn j 1 483 i
0J27!.........7........   8~873

 

Elaborado por: G. Cuenca

f

i

I

I
2.287

I

i

Resultado 
de

Resultado 
de

| Dato Observado - 
Resultado de 
Prediccion |

Error

; | Dato Observado- 
Resultado de 
Prediccion |

Resultado de 
Prediccion |

I

6.623

r~.. .........  f------- -
! Resultado

de

6.......  5.257...... T

■7 5.106........ r

a

Iteracion J ae 

; Prediccion
! ,|

| Dato Observado - 
Resultado de 
Prediccion |

6 | 8.801

2.154

0.327

b'275

:i j
4  8.673 [

I 

.. .

Resultado 

d® | Dato Observado -

Prediccion

” i  0.432

:....... 5.112.........
I. ‘

5 235 1 765

6... r..... 57418........1..... . .... . ’1.582

i 1 4

| r;.. f ..
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e

Diagrama de Cajas

!n

I

15105n
Dates|

Percentiles

Elaborado por: G. Cuenca

El vector de medias con ocho “datos completados” por la media en X5 es:

<5.800^

6.867

6.233X =

5.933

I6-227J

Mientras que el vector de medias con ocho “datos completados” utilizando

regresion en X5 es:
<5.800^

6.867

6.233X =

5.933

^6.054j

Curtosis

Rango

Minimo

Maximo

i 
i

25

50
i

Datos 
Originates

Datos 

Incompletos

Datos 

Completados 

por la Media

Datos 
Completedos 

por Regresion

i

</> 
<D

O

E

LU

CUADRO 4.15
Efectos de la Imputacidn en el An^lisis de Datos Multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson A = 6

c 
•o 
■55
<D

CT 
<U 
O'

s 
si 
a?

6 :•

xj

... f------------r

t8|i

30 22 : 30 30

5,966 6,227 6,227 6,054

» 5.000 6,000 I 6,227 5,314

4,000 8,000 6,230 f 8,000

7,275 8,375 .. 6,064 6,779

2,697 2,894 2,462 2.604

” P 0,492 0,617 ; 0,450 0,475

... j..... 0,456 0,296 : 0,339 0,471

| 55l0" -0,429

; io .ooo  io,ooo

j 2,000 2,000

[ 12,000 12,000

4,000 P 4,000 4,000

6.000 j 6,227 ' 5,314

o

« ra
2 S o
S

o 
o

! 2 !

lit
j

n 

Media 

Mediana

Moda 4,(

Varianza 

Desviacion Estandar 

Error Estandar

Coeficiente de Asimetria 0,456 0,296

. -0,633 -0,858

10,000 10.000

2,000 2,000

12,000 12,000

i P 4,000

) [" 5,000

Metodo de Imputacidn por la Media y Regresion
Tamano de muestra n=30 y 5% de datos faltantes en la matriz

Tabla y Diagrama de la “VariableXs’

Estimadores
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i

A'2 A'a A's

f. .....
I

A’sA,

! I
1.000

i

6.779 :

: " is... j
r..... “I

1.000 !

0.094

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
27% Dates Completados por Regresion en “VariableX”

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
27% Datos Completados por Media en “Variable Xs”

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

Metodo de Imputacion por la Media y Regresion

Tamano de muestra n=30 y 5% de datos faltantes en la matriz

Matriz de Correlaciones
27% Datos Completados por Regresidn en “Variable X”

Matriz de Correlaciones
27% Datos Completados por Media en “VariableXs'

Matriz de Correlaciones 
(Datos Originales)

CUADRO 4.16
Efectos de la Imputacidn en el an^lisis de datos multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Poisson A = 6

...... .. i—

x2 | x3

!

6.064 ■

Elaborado por. G. Cuenca

A',

As

"x6

“J-----------

•
7.582

0.635

Ai |

! r-Ai 1.000

’ Az ' -0.009 I

["“"jTs -0.108

I

As i 

. .CZZ J 
1.000

-0.360 1.000: j

-0.036 | -0 238 : -0 029 1.000

XB , -0 018 -0.030 -0.012 0.009 1.000

A, Az . As A4

■ A’, : 4.993

: ' Az -0 062 i 9 361

As ' -0.469 -2.140 3.771

1 i X4 f -0.221 -2.009 -0.156 7.582 i

! A'5 -0.110 : -0.246 -0.061 0.067 7.275 ;

A, f Az A's A4 

j i... A,........i..... 1.000 I................F............... i................. I

| IXi~| “-aobsH i.ofi)T~
A's -0.108 -0.360 1.000 ;

; ■ A4 -0.036 -0.238 -0.029

A's 0.159 -0.028 . -0.002

A,....... j Az As

4.993 I

-0.062 9.361

-0.469 -2.140 : 3.771 ;

-0.221 i -2.009 -0.156

0.875 -0.210 -0.009

' i ' At...... f Az As A4

| i...X.... 1.... 1.000 ..... '.......F”........ ....

A'z • -0.009 J 1.000
........ . ............. . ................. ...................... ....... .......-.......    .. j

As .; -0.108 \ -0.360 . 1.000

Az4 -0 036 I -0.238 ' -0 029 f 1.000 !

As 0.063 -0.004 0.006 0.028 1.000

■ A, Az : As X4 "f As 

. : 4.993 f

; : -0.062 ■ 9361

| f As -0.469 -2.140 : 3.771

| C""x4~ r l  -0.156 7.582

A’s 0.367 : -0.033 | 0.030 0.198 .
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4.2.4 Distribucion Exponencial: Trece datos faltantes en una sola

variable (5% de la matriz), tamaho de muestra n=50

Se tiene una matriz de datos cuyas columnas son muestras tomadas de

independientesExponencial,todas ellaspoblacionescinco e

, /= 1,2,....50 y

j= 1,2,3,4,5 y se supone que tiene el 5% de datos faltantes, es decir trece

datos, los que recayeron en la variableX2y son: el JG,2=0.335, ^6,2=2.326,

^28,2-0.606,-^25,2—0.169,^18,2-1.525,^13,2=2.019,^10,2—0.158,

X41,2-0.775,^37,2-4.403,^33,2-0.950,^33,2-0.950,Aai ,2-4.334,

^46,2-0.337 y ^49,2-2.209.

Nbtese que el 5% de datos faltantes en la matriz, constituye 26% de datos

faltantes en la columna que corresponde a X2 (Ver Tabla 4.16).

Los resultados correspondientes a este caso se presentan desde la Tabla

4.16 hasta el Cuadro 4.19.

identicamente distribuidas, con parametro p = 2, X g  M50x 5
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Tamano de muestra n=50

1.288

0.336

1.188

0.136

0.938

' o.dis

2.048

(...... 2575"

Tabla 4.16
i Efectos de la Imputacidn en el anPlisis de dates multivariados

j Matriz de Dates de variables aleatorias independientes i 
con distribucion Exponencial ^=2

........6 595 . . ... ............y-.................. . i” ..... 1 833 |

■ 2.289 | 1.863

.!"''i?635....... 1.......1776........ !

. ...... Y..... — F---- - r ...... !--------r "  ----- ! .......Y   '■— r  ......  < |..........................................j Aj , Aj i A« Aj

|0308: 5.836 1 3.978 f0^967 [ 3.'l34 “ ,

f 0.399 4^9 0.284 W4 f 0.790 |

! 2.807 | 6.335 | 2.222 | 2.019 \ 2.838

j 0.216' 3.516 i 1.435 " 0.514 ! 0.656
F.... i'bd8:™i

3.936 2.326 j 2.690

[' 3.649' [""" 6.404   ;.....■d.634

|'[“““iOaW----- (“ “2.899'------f0.070r”~ ........0.492'{r~“Sj SB J

0.043 1.064 " f 0.106 6.787 0.260 i

i -i.dl7~ ■ 6.158 1.589 0.309 ; 7.656 |

:...... 2033........(.......2217........ f 2207...... !.......0764...... i........ 6.158......... ;

F..... 2927.... : ' 3.164.......■"J9718........f ^2 ' P' Blw J

| 1.598 f 2.019 ' 3.594 0172 J 5.409  !

; 0.883 0.049 0.377 1.893 0.916 j

2.811 ' 0.666 ~ 6.882 "" r ' ' 1 502 T ' 0.565 "i
i......1.519...........r" 6.‘882..... i........ 2.265...... i....... 4.860....... f.......6.524.........)

: 1.397 [  6.490 7.271 ' " J ' 0.156  | O.&S

5.182 1-525 ’ 2.069 \ 077$ ' 1.220
. o.saa"..... i 29M 05&2 ’ 0889........f.......1447........ ;

&1M 2.292 J” 2417“ {0008 ™1

...... -3.602................ " a475..... ;........3.416...... .....  1.388.......  .......0.935 f

0.504 " J 0.910 1.758 :: 1.688 5.108
j._ p. --------- j. —... .

: 2 758" '1 241 '. 6.940 ' ! 4.296 i 3130 ""

i 1.850 0.169 5 794 1.026 | 2.619

" 1.465 i  0.496 " ' : " 1.812" " f 3.017  ; " 2.464 | 

f T.'35O" ' Z237 2.395 1.839 [P™6^*"~

...... 67941......  j 0.606 ; 3.764 2.400 f 1.776 i

f 1.652 ! 2348 1 0.913 ' I ' 1.281 | 

i1-0491r~~07132~"F'20-166' 

' i0 276 [ 1.940

*71  2.284 P 0782 0405' 'P' 0.896
• -   r  .......  ......... <

0777 0.950 0.390 0.740 | 3.500 j

..... i'352P^‘f0223f 0560 V ~ 6.038f6.482

F““I[.... 5^26[p- Mtt i

ip~i:094 r7.818 " " [P~1788"""f'“"i0264f“POMB
0390 j 4.403 T ' 1.288 f 0.602 [ 2.145 |

0.121 1.818 '' : 0.168 ? 0.399 0.512 ' j

1.622  4.662 ' 1633 2.688 ! 3 823

1725 2455'’ <' ' a'aii " P' 0.702— p ’3.818' " I

0008 | 0.775 0.072 ' 2432 i 0.896 ’

(...... 0975...... [.......0041 .. .... ’........&616........ i“ ""4995" P™4.742....... i
0.115.......’....... 1.'835........ '.........I'.iea........  0.266.... (......0148....... j

[ '0184 ' O3K...... : 0.136 r 5.116 ["1447“

0.409 4 056 0214 ' p 0.600 3^625
 

0743 \ 0.337 0963 4.158 [ 2.572 i

f 2351 ....  i......2916........ J....... 0714....... |....... 1625........14.666....... !
 

1.166 | 5.402 0.126 1.047 7.526

! 0903  C 2.209 1588 0904 i 2928

[..... 0525.......i......1106........I........3.467....... {....... 1260....... 1..... 0.336........ i
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El vector de medias de los datos originales es:

X =

Metodo de Eliminacion por Filas

Puesto que los datos faltantes recayeron en la variable X2 y son: el

^18,2-1.525,y6,2=2.326, Xio ,2=O.158, X13,2=2.019,y3,2=0.335,

A'33,2-0.950,^31,2=4.334, ^33,2-0.950,^28,2=0.606,^25,2—0.169,

^49,2=2.209, se procede a^41,2-0.775, A46,2-0.337 yX21,2=4.403,

prescindir de las filas que tienen estos valores “faltantes”, donde la

matriz de datos resultante con

Tabla 4.17.

^1.538^

2.029

2.281

1.889

^2.097^A J

filas eliminadas se muestra en la
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X... f...x..

1 260

El vector de medias para las treinta y siete filas restantes es:

61.479 >

2.197

2.334X =

1.792

11823 J

Tamano de muestra n=50 y 5% de dates faltantes en la 
matriz

Matriz de datos con trece filas eliminadas

Tabla 4.17
Efectos de la Imputacidn en el analisis de datos 

multivariados
Matriz de Datos de variables aleatorias independientes 

con distribucion Exponencial fl=2

0.532

r " 6486r *2^-------(f0.008

i 3'602 f 0.475 3.416 1.388

0.910  ’ 1.758 1.688

Aj ... ..........Y7

0.308 f “ 5.836 i " 3'978

‘ I

3.134~j

i’ '”“10.790

~ ® i
~~1.833

1.776 j

’3.798 I
1

0.260

w

I X.
I ' 0.967

|6:399 ------4^®r~~ I" “ 0 284 f ' TSU

ir~io.2i6—ir~3.516- r”4« t ~*d^4— r

1.008 • 6.595 I' 1.681 0.377

.....3.649.......|......  6.404........j 0.034 .....  VOSS f 

f’2.899............- 0.070................. 0.492

' ' 0.043 ' ’ 1.064 0.106 6.787 ?

: 2033 1 2217 T 2207 0.764 0.158 ’

. 2.927 . 3.164 . 9.718 0.442 0.916

: 6.883 0.049 ; 0.377 1.893 0.916

2811 : 0.666 0.882 1.502  A 0.565

| 1.519  0.882 ” 2.265 4.860 0.524

1.397  f 0.490 7.271 0.156 : 0.426  j

i‘“"“l0.592 “"""i6:889itW|

-’1.636

0.935 

 0504  6.910 ’ 1.758 "f" 1.688 ’ 5.108 i

!...... 3437...... ..... 6.832........i.......6.285'..... j........6.375....... j............... 1 .'Zl?.......

2.758 1.241 0.940 ; 4.296 3.130
..... 1.465..........|... 6496......... :........ 1.812...........  3017. f.....2.464..........?

1.350W \' 2-3^ !i:839r'"’*6^5“““ |

0.938 : ’ 1.652 2.348 0.913 1.281 j

0 018 1.049 :11.453 r~“"04130.166l”””I

■'" 2575 t 6.78® "'t ''‘SiW J ~d'8S6 “I

1.352' ' ; 0.223 **' 6.560 : 0.038 0.482 ;

2.569  6.074  3.632   I 2.012 ’ '

■““Tom |-*~*Ir~“'7.818“"I Ti8B~“ r*~ft254( ’ 0.505

0.121 1.818 : O.’l68 ’ ■ 0.399 0.512

”” 1’.622...... i 4 662......... } 1.633 2:688.....  i ..... 023........\

;....... tTZO........f.....-2^5.........1.....■■’6211.......J....... 6.702......... [......W

• '6.975 0 041 6616 4.995 4.742 j

0.115 1.835 1 188 0.266 i 0448

0.184 I0:695......... : 6136 5.116 J '*1447 

0.409 W" OJZU 0.600 3.625

2.351 : 2.916 ’ 0.714  I 1.625 F 4.066 ‘

1166 "■'( 5402 0.126 'T '1 047....... ; 7526

6.525 J ' 1.106 3.467 1 260 / 0.336

Elaborado por: G. Cuenca
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El efecto que causa en la matriz de varianzas y covarianzas, y matriz de

correlaciones, la eliminacion de trece filas, con un tamano de muestra

/7=50, se puede ver en el Cuadro 4.17.

r ’.ft""'”’ As

i

As AsAs A4Az

____J
Elaborado por: G. Cuenca

Metodo de Imiputacion por la Media y Regresion

La matriz de datos resultante con trece valores completados por

imputacion por la media y regresion en la variable X2 se muestra en la

Tabla 4.18 y 4.19 respectivamente.

r

3.644 '

0.152 3.002

... f

6.516

-0.517 r

-0.189

i A4 

r ft

;.... ft '

ft

! ft

*....ft""
'ft -0.034 0.821

!
::

I 
I

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(13 Filas Eliminadas)

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

Matriz de Correlaciones 
(13 Filas Eliminadas)

Matriz de Correlaciones 
(Datos Originales)

i

■:

CUADRO 4.17
Efectos de la Imputacidn en el analisis de datos multivariados

Variables aleatorias independientes con distribucion Exponencial ^=2

I

.r
; I ft... T
i i... ft-

f ft

' ft ’ ’ As

. ........~T------

Metodo de Eliminacion por Filas
Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz 

J j............ i.....ft..... ■.....ft...
■ ;....ft.... ijooo’l

I r ' ft '? -0.186 i 1.000 I

ft 0.033 I -0.141 J 1.000

^OJld j -0.096 f -0.086 I 1.000 f

/ -0.015 '■ 0.242 i -0.054 0.046 ■ 1.000

i A'l i

1.769

-0.484 3.850

0.123 -0.736 : 8 060

L -0.279 . -0.361 -0 466

-0.264 i

... .. r. .
1......

4.472

-0.225 ; 3.241 ;

r t  ft t  ft •' ft ' r ft ’ ■ ft
. 1.000

ft -6.141 i 1000;
' X3 ......  0.072-o’ 138 ; 1.000J

ft -0.057 0.018 ■ -0.096 i 1.000

ft -0.050 ' 0.092 -0.041 -0.059 ; 1.000

• ft ft : ft 

1.852 

-6.355 3.437 [

0.249' [ -0.651 f

ft -0.164 • 0.072 •

ftF “-9^24 f °-309
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0,777

1,094

!
i

We '"'I W T W"7;
1,588 0,904 2,928

3,467  1,260  i 0,336

■Vj Xt i Xs

3,978 0,967 3,134

"0^M4 17314 f 0,790

| 2,222 ' ' 2,019 2,838 i

f 0,656 "s

0,377 ” ~ 1 1,833 I

i" 1,863 '

1,776

Tabla 4.18
Efectos de la Imputacldn en el andllsls de dates multivariados ' 

Matrix de Dates de variables aleatorias independientes i
con distribucion Exponencial /3 = 2

Metodo de Imputation por la Media
\ Tamaiio de muestra n=50 y 5% de dates faltantes en la 

matrix S

r—"xr....\... x3......r

0,399 " 4,’329 [" 6,284T&M

2,807 : 2.197 2,222 2,6l9 '

t 0,216 ' f 3,516 1,435 0,514

r 1n-i,68i
i 3,936...... (.... 2.197........ i '2,690....... ' ' 2,280

I 0,404 0,0343035

0,249 2,8990,670 f6,492 i'3,798 j

r"W 1.064 We------r"8,787Z'~"

' 1,017 \ 2.197' 1,589 0,309 f 7,656

2,033  2,217  2,207 f " 6,784  f 6,158

[.... 2,927........ (.......3J64....... \ 9J18.........f... 6,442 ..... \ 0,916....... ?
r "’1.598 2.197......r-" 3'594.........f... 0,175““"-(......574».....1

0,883 0,049 '' 0,377j' 6^916 '

: 2.811 . 0,666 ! 0,882 T" 1,502  J  0,565 j

! Tsi’s"....r ""'o,8^'......T~ 2J265..... " 4,860 0,524

1,397  [ ' "6496' " j" ~ 7,271 0,156  I 0,426  !

r"WsT---- 1----2:06910,778.....[W’
b;532----1r~WIr~“6:592" -fW( 17447

?w “ t ~2^---- Jr-.— j-w-- j

3,602|r-O74TO-iMieI'W;  
f“ 0,504r”0,910 1J58 1,688 5,108 j

. 3,137' 7 '' 0:832  0,285T""1r~ 6,375  f " 1,217

2758 |F"'1^41 " ;F' 0^40 i4,208' i""""3.130 I

 1,856 2.197 5,794 1,026 2,619

1,465 " I ' 0,496 " < 1,812 1  3,017 ' " f ' 2.464

 Tseo... " 7....... '2:237 ....... 2,395 j........1,839 "... " 6,392 

; 0.841 " F.”2.197"'~ f.... 3,784...... (....... Z400 ".......... 1,776

f bWT * l " WJ2348~™ ir~"~0313 1—13M

•WtTow-1■”Tl’,453r"f0J13"0.166 F

2,048 ~ (--- 2.187I----- 1,654 ' | WM | IjR)

[...."2:575..... \........2'284.......!....... 6,782........ |.... 6,405 i 0,896
IQ,7fr~\ “2397' r WtW1—3,500i 

7~ 1:352-T 0,223“' !“ 0,560“ : I0,(«8 0,482
-Tsesr* i0374•••""r "Wr~ioWsr"™r£6i~

i......7,818.......i.......1388 '...... i.... 6.204....... j.....  0,505

0,390 2.197 ' F 1,288  ' 0,602 2,145

6421r 'Fsier~“ r 0.168 r“6.399~ 0312

1 -&F4.662|W12,688'

1,720 2,455 6,211 0.702 3,818

0,008 I 2.197 : 6,072 i 2,432 7 0,896

•"0,9^ 0341 wIr~V42
0,115 1,835 1,188 0,266 , 0,148

} 0,184  | 0,395 |  0,136 ‘ 5,116 '7 1,447  '

! 0,409 \ 4,056 0,214 7 0,600 3,625

r W (......2.197 “■I0363 i 4,158 [“ ~Z5n

: "2.351 2,916 | 0,714 f 1.625 f ~4366~ |

"*1,1® 5,402

0,903 ' 2,197 '

0,525  i l',106
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X4 Xs
0.967 3.134

1.314

0.249

2.811 0.666

7.5261.047

0904

1.260

1 
i

i

0.043 j 1.064 i 0.106 6.787 0.260

f 1.017 | 3.682 I' 1.589 | 0.309 ; 7.656

2.033 > 2.217  ' " 2.207 f ‘ 0.764   0/158 I 

r 2.927 j 3J64 : ' 9718 | 0.442 i0.916 |

1.598 “'1  3.246  f

0.883

2.928 

....a336........ ;

Tabla 4.19 ;
Efectos de la Imputacldn en el anSlisis de dates multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias independientes < 
con distribucion Exponencial p - 2 

Metodo de Imputacion por Regresion
Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la 

matriz

r ..i.. x2X}
0.308 T 5.836 ' !' 3.978 "j'

0.399 ( 4’329 ! 0.284 ;  1.314 f  0.790 “ J

2.807 2.070 j 2.222  2.019 2.838 '

0.216  3.516 ; 1.435  j 0.514 0?656 I

’ 1.008 f...... 6;595.......1......... 1.681.......   6.377........ |.......l‘833...... \

3.936 1.403 / 2.690 / 2.289 1.863

3.649.......’........6.404.....  ;........ 0.034  1.635.........|.......<776....... I

' 2.899 0.070 0.492 > 3.798

"i... w

f’ 0.426 " j

i...... 1.220 ....... |

0.889 T 1.447 i

2.417 0.008 ■' 1.636 ;

f " 0.935 ’ - j 

r 5.108..... .'

i 1.217

’ 3.130

’ |.......5.794........ ....................... |.......2 619.......

•{1.812------I3.0172.464 !

■■’F.....2.395........ i......  i.839........f....... 6?392........
6.941  2.117 3.764 R 2.400  | WB ’

J'.......6.938..... f.......1’’652........:....... 2348 ’ 0.913 ......|........<281..........<

''“"0.018 <049................ 11.453 0.113.....“["“0.1'86........ !

[...... 2.048........ i....... 0:907....... |........<654.........< ”10276....... !........<940 i

2575 [ 2284 < 0.782 0.405 \0896 |

i 0777 '......i’....  3.181 .....0390.........f.......0740 .......  3.500 J

f <352 f 6.223  0.560 ! 0038  ” ' 0482

2569 [ 6.074 ‘ 3.632 ’ f 5.326   2012

|.......C694........ 1.......7:818 1.188 <.....tzM........ [.......

[ 0390 f 3.011  ’ <288 [ 0.602 2145

j’..... 0121.........!.......<818.........[........ 6.168........ [..... 6.399........ [.........0512 ’

I...... <622........ j........4.662........j~......<633.........i.....  2.688....... i....... 3.823 ...... |

<.726'2455....... 6.211 •0.7®" " 3.8I8I

0.008 2.484 ■' 6.072 2.432 0.896

: 0975 0.041 f~ 8.616 4.995 4.742

0115  <835  1.188 0.266 0148 f

0.184 i 0395  0136 f 5.116 <447 '■

: 0409... ; .. '4.056...F 0214... .0.600..... < 3.625 J

0.743 < 2.395 0.963  4.158 [ 2572 ” ;
2.351 ’ " 2.916  ’ ’ 0.714 <625 ’  4.066 ’ ’ |

1.166 5 402 0.126

” 6.903...... ......2891....... ;.......<588 ’ : ”

j.......0525.......■....... <106........ i.......3.467........ f'

3.594 0.172 5.409

.....0049........!........0377........ .......<893........'........0916 

jF*"oeeer~""'■■■obbz "—|TSa\o.ses ‘ 
1.519 0.882 F 2.265  4.860 ; 0524 ;

<397 " ■ - 0490l"""" i 7.271 " 0.156

WF■-WT~~f iOW..... .0776
0.532 f 2.920 F 0.592

■.......6.186........[....... 2.292 ’ ’

.....3:602“......i.....“0475........f~..... 3-416....... |.......<388.......

0.504 0910 j 1.758 j 1.688

3 137  { 0 632 ; 0 285 : 0 375

2758  1.241 ■"■■[ 0940  ■ ’ 4.296

<850 1 1.978 5.794  1:626 ’

i 1 465 0.496

J “■ “<350 1 2.237
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En la Tabla 4.20 se realiza una comparacion entre el date observado y el

date con imputacion por la media y regresion.

Error

i
i

•'....

26% dedatos completados enX2 por Regresion

Error
!

i
r

i

r
i

Elaborado por: G. Cuenca

r

i
I
I

i
I

0,775

0,337

2,090

........----------------

2/197

2.197

2.197

2.197

....r—

2.197

2.197

2.197

2.197....

2.197

2.197

2.197

t

Dato 
Observado

Dato 
Observado

Resultado de 
Imputacion por 
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Tabla 4.20
Efectos de la Imputacion en el analisis de datos multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Exponencial yj=2

Comparacion de los Metodos de Imputacion
Tamaiio de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

26% de datos completados en X2 por la Media
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"1.................2,484................

2,395

2,891
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Diagrama de Cajas

J50 I
2,236 ------- ,

r 2,094

70 2 3 5 8
Curtosis

Maximo !

25

Percentiles

El vector de medias con trece datos completados por la media en X2 es:

<1.538^

2.197

X = 2.281

1.889

^2.097)

Mientras que el vector de medias con trece datos completados por la

regresidn en X2 es:
<1.538>

2.236

X = 2.281

1.889

2.097) /X.
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CUADRO 4.18
Efectos de la Imputacidn en el Analisis de Datos Multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Exponencial

v> 
<u
o 
•u 
ro 
E

UJ

4
Datos

Metodo de Imputacidn por la Media y Regresidn
Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

Tabla y Diagrama de la “VariableXi'

Estimadores

Datos 

Completados 

por la Media

Datos

; Completados 

por Regresidn

I
&

(/)
o

</> OJ
O Q.

™ E
o O

u

Is
Opi d

Q? I
6

o

v> ra

■" Q. Q.

E 
o 
o

50 i 37 50

[““2J)29 | 2,197 '| "2,197 [ 

1,589 j” 1,818 2,197

0,040 . 0,040 2,200 0,040

! 3,437 3,850 2,828 3,011

I 1,854 1.962 1,682 1.735

! ' 0,262 0,323 ( 0,238 0,245

1,164 11,338 j 1,158 

i 1,115 - 0,879 2,207 i,487

7,780 : 7,780 7,780 f '7,78o’

0,040 0,040 0,040 0,040

: 7.320 f 7,820 [ 7,820 f 7.820

' 0,495 J 0,581 f 0,903 ' 0,901

1,589 1,818 2,197 2,094

2.917 3,042 2,566 3,049

Elaborado por: G. Cuenca
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El efecto que causa en la matriz de varianzas y covarianzas y matriz de

correlaciones, el completar 5% de dates faltantes en una matriz de

tamano 50, per medio de la imputacidn per media y regresion, se

presenta en el Cuadro 4.19.

rA', *2 A-4 AbA', A'z AS

i r

I V
3.241

!A’4 ASA2AsA4As

i

Asa 4

1.0003.241

J
Elaborado por: G. Cuenca

1-I i

Matriz de Varianzas y Covarianzas
26% Datos Completados por Regresion en “VariableX2"

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
26% Datos Completados por Media en “VariableX2"

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

Metodo de Imputacidn por la Media y Regresion 
Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

4.472

-0.225

Matriz de Correlaciones
26% Datos Completados por Regresion en “VariableX"

Matriz de Correlaciones
26% Datos Completados por Media en “VariableX2”

Matriz de Correlaciones 
(Datos Originales)

I

CUADRO 4.19
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de datos multivariados 

Variables aleatorias independientes con distribucion Exponencial p=2

— 

: !..§
a 2

a 3

• i a 4

1 r as

r
A1 1.852

X2 '■ -0.355 '

As 0.249 I

[ X4 -0.164 ?

[ f^”124 f

......... ’.i—........r........

3.437 

-0.651 6.516 :

OtfraT To .517’(

0.309 -0.189

A, A2 Aj

.V, 1.000

A’2 -0.237 1.000

0.072 -0.148 ! 1.000

G 057 f -0.163 -0.096 1.000

-0.050 . 0.289 -0.041 -0.059

I .......... I....a , E X2 C X.....[•
’ r”Ai.. i.ooo i r.............r

“Xi I^155 1.000

r~“"xi 0.072': 1.000

A4 f -0.057 -0.075 -0.096 1.000

As -0.050 0.199 -0.041 -0.059 1.000

a 3

' ' A4 

f r Av '

A, A2

A, 1.852 |

X2  0356 f 2.828

A3 0 249 -0.578 ■. 6 516 |

A-4 } -0.164 -0.265 -0.517 4.472!

I i.. 'x'i i....41124'!.... O^ere";... -0J89 : 41225 f 3.241

A4' T As ' J

A'. '' |..... X2 ' Aa £ As

! A’i 1.852 :

X2  -0.560 ■ 3.011 !

.Vs 0.249 -0.657 6.516
| | A^ -0.164 -0.597 -0.517 4.472

Ir~....I-0J24 !r~lb~9bi -0.189 4)525

A3

""I"" i.ooo ....

-0.141 1.000

i 0.072 -0.138 1.000 :

-0.057 : 0.018 : -0.096 ! 1.000 T

-0.050 0.092 -0.041 -0.059 1.000
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4.3 Matrices de Datos con variables aleatorias dependientes

En esta seccion se realize la comparacion de los Metodos de Imputacibn,

utilizando matrices de datos con variables aleatorias dependientes, con

las distribuciones Normal, Poisson y Exponencial.

4.3.1 Distribucion Normal: Trece datos faltantes en una sola variable

(5% de la matriz), tamano de muestra n=50

Se tiene una matriz de datos cuyas columnas son muestras tomadas

de cinco poblaciones todas ellas Normal, dependientes e identicamente

/= 1,2,....50 y j=distribuidas, con parametros ;/=10 y

1,2,3,4,5 y se supone que tiene el 5% de datos faltantes, es decir trece

11.504,X6,3=10.102, y9,3=9.927, ^11,3=10.718,As, 3=11-221,

A373—9.509,A29,3=10.655, X32,3=9.547,^23,3-1 0.329,A21,3=12.263,

A4i i3=9.189 y el X46,3=9.549 . Nbtese que el 5% de datos faltantes en la

matriz, constituye 26% de datos faltantes en la columna que corresponde

a As.fVer Tabla 4.21)

^=1, Xe M50x 5,

datos, los que recayeron en la variable A3 y son: el A2,3=9.010,
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10.429

Tabla 4.21
Efectos de la Imputacidn en el andlisls de dates multivariados

Matriz de Dates de variables aleatorias dependientes 

con distribucion Normal (10,1)

Tamano de muestra n=50

!.....

I
i“~~x'

10 795 10 399 10 777 ( 10 610  " 11 217 |

9.866  \ 9.975 9 010 • 9.863 t&O® ’

7.841  7.267 " 8.513  8.214 f 8712 i

11.869 10340 ' 11 380 10.312 11.007
.......................... ...................f.^..1.• • ....................................................................................... .. ................................. ......................... . .................. ....... .... .........................

i 10.350 i 12.547 11.221 10.324 i 10 532 j

9.299 f 10.392 i 10.102 ■ 10.320 9.449 ’

10.534  9.264 ' ib.'l64  9.067  ’ 9.447

10.325 11 979 11 486 10 526 11.554 ?

10 283 10.920 9.S27 ’ | 9.554 i 11.840 •

r"" 9.232  r 9.984 ;10.538  9.633 | ' 9.045
   — •• .<   • .......  ?

i 11.463 } 10.285 10.718 9.156 9.243 i

r 9.427 f 10.861 [ 9573 f 9.717 '' f 8.939

10.678 9.843 ~ ~ 10505' 10.302 9.628

9.580 9.948 ~~'T ~&478 ~ 10.324 9.885

9.714 ! 9 214 9 334 f 10 042  9.996

' 8.282 ■' 8.433 9.356' f 9.677 8955 ;

11.562 ’ j ’ 10166 f 11-504 10.953 10491
 

9.588 10.713 10.476 i <278 / 11 123

:• 9.649'1ia»2''OMS'1 i~d.3^~“'Iasii 

<....“iSTdO..... J.......10191.......i.......9732 10977 '■ 9.444........

12.278 11.190 1 2.263 10.723 11.435 |

9.723.......(.......11 318....... !...... 11123...... f......11580.......  10.760.....

10.240 9.289 1 0.329 i 9.904 { 9.946

f OSM......  i.......9516" F""11707 " F ' 10.888 10549.......j

9.059  : 9.980 i 8740 10.071 10.326 \

8.777.......  ..... 9.674........ ['"~~i9.730 ...... <10.410 ...... 9548

: 10.328 ; 10.406 i 10.584 ' "\ ' 10578 i ’’ 10.698 I 

'10547 ' F' 9.038 " '9562.......  ......9A27..........|..... 9.446 |

.... 10.290.......  ......9.460 ...... : 10.655..... ' ' 9.544 F 9785 ; 

9.312 10.242 9.415 10.194 t 9.982 J

/-9380“'? 5664 9607 “9'561 9740 <

 9.819 9.472 9.547 9.324 9.188

f 9774 P 9-301 ■ ‘ 10.327 O0516 8132

J 9766“ ~T 9502' '"T' 10.165 I10196 [ZI!
9545 9.857 * 10.916' T 10.587 9.147

j1i:296|r~T1J96'r~F'10.420 | ' ToM2' “W
[ 9.854'9'483 f 9-509 "’“F” 9731 10.447 •'

“ 9.163■ :r'""'9.i» ’ ~ Tittb” " F"“iofsoer™;Tdios “ ;

9.435 '  9.901 f 9737 'l0.'l84' 10511

10.232 V 9714 ! 9.208 Y 9.834 9.961 ' Y

...... 9.658........ '' 8.187........ j.......SClW” 8.847 9.840 i 

9.695.f 9.276................. 10.903 ! 'l0.868 10.161

11.174 12.345 11 321 -11 366 | 11804
9530 j 11.485 F 11574 12 158 11566 '

9.131 I 10.067 9.754 j 9.340 ; 9.765

' "l 6.164  ...... 9.141 ' ..... 9.MS....... !........9.524 ' f” 10.820

; ' " 9 455  i ' 10.444! 9792 ! 10516  10.999 ’

10 790 9.637 9 035 ~9 7^ i 9 584 j

11 428 10.079 11 551 ' ! 10.164 ■ 10742 i

!' 10.463 ' 9.852 9513 9.842
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El vector de medias de los datos originates es:

X =

Metodo de Eliminacion por Filas

Debido a que los datos faltantes recayeron en la variable X3 y son: el

^6,3=10.102. ^9,3=9.927. Jfn.s-10.718,^5,3=11-221,Z2,3=9.010,

^37,3=9.509, ^41,3=9.189 y el Xie,3=9.549, se procede a prescindir de

las filas que tienen estos valores “faltantes”, donde la matriz de datos

resultante con filas eliminadas se muestra en la Tabla 4.22.

<9.997 "

10.012

10.214

10.137

10.188,

Bl 
T 
x

kJ

^17,3=11.504, ^21,3=12.263, ,<23,3=10.329, Xb ,3=10.655, Xsz,3=9.547,
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9.356

El vector de medias para las treinta y siete filas restantes es:

<9.858

10.002

10.194X =

10.245

^10.148j

9.132

10.329

Tamano de muestra n=50 y 5% de dates faltantes en la 
matriz 

Matriz de datos con trece filas eliminadas

Tabla 4.22
Efectos de la Imputacidn en el analisis de datos multivariados 

Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes 
con distribucion Normal (10, 1)

'' X,.... i x2'
10.795 10 399

7.841 ’ 7.267

Bl

8.777 9.674 ' ' 9.730 ■’ 10.410

.... 10.328"~l6^6"~r lOSM” [ ^0678""

' 10047 9.038 9 562 9.427 • 9.446  |

: " 9.312 ' 10242 f 0415  ' ' 10.194 9.982 \

f '"g.^o' f 8.964....~'i 1 0561 .. ..... i ~ ' 9.740

f 9.774 1 0301 j 10.327 f ' 10 016 i 0132  

(9.706I0962I16.165|~™10.196 10.329
f " 9A45 " "f ~ SS? ~~ f ~ 10.916 " f T6i57 ’ T147'

' 1<296 J 11.196 ? 10420 |  10.252 ' ' • 10.928 ' ~

9J63....  .........9453....... !.............. 11.430  f....TO506'.f...10708 j

■■9.4S ' r 9 901 ~9737~ ' ’10184' -io/oil

f 10'232 ~ “ 9714  “ 9.208  9.834 |  0961  '

9.695 ? 9.276 ~ 10903 f 10.868 ' 10161 1

r ~~i12.345---fitsgi-iris * r iriw 'j
0630  ■' 11.485 | 11.574 | 12.158  11.666 "I

•ftisifi'o.667-----19754----- 0340 (9.765 ’

f “0455r-lbtSu ( 0792’ * 10.0’6 ” E "10999 ;

10.790 ' 9.637 ' 0035' 0795  • 0584

i ii:428  f - 10.079  11 551  10164 ( 10742

f™■ld.‘463“ "T'' 9.852“ T 0813 'a842~ "10429

E la bora do por: G. Cuenca

!. ~ xt r x,
10777 10.610 ' 11.217 ’ '!

, 8.513 ’ 8.214 8.712

11.869 r 10.340 11.380 ‘ 10312 \~~11.007

10.534 9.264 " 10164 9.067' f" ' 9.447 ’ ’|

.... 10325...... .... 11.979.......i..... 11.486...... !.....10526......  11554.....  I

9.232 " 0984  1 10.538  0633  9.045

0427 " ' 10.861 ! "0573 ' " ’9.717 8.939 |

■" ioffre..... I ..... 0843........r "10965 ..... .... 10302........ !.... 9.628....... !

;.... 'g^sab"......f........ 9.948.......!......0478.........f"" 10324.......f.....oaas........

9714 9.214 9.334 10.042 V 9.996  j

( 8.282  8.433 / 9.356  0677 i 0955  '■

.... 9.588 ' | "'10713  (..... 10476......( 11278 f..... 11123.......| 

r~ 9.649 f 10.292 ' ~"9.565................ 10.365 ’’ E' “0811“

E’ 10100 i 10191 ; 0732 10.977 f " 0444  ! 

r’"’O723’..... (..... 11318.......; 11.123 E 11680...... (..... 10760

0526 ■' ~ 9.516 11 707 * ' 'ld.888 ~ ” 10.849

|..... 0059.... '.... 9.’980........ [......  8.240..... f.......10071.......|...... 10326 '

9.548 "j 

f 10.698



154

El vector de medias de los datos originales y de los datos con filas

eliminadas no coincide.

Ahora analicemos en el Cuadro 4.20, el efecto que causa en la matriz

de varianzas y covarianzas, y matriz de correlaciones, la eliminacidn

de trece filas, con un tamano de muestra n=50.

i

....

i

■

0.668

i

f

!

As ■ ■

. __ 1
!

Elaborado por: G. Cuenca

Se puede apreciar que la mayor covarianza en la matriz de datos

originales se da entre las variables X2 y X5 es decir 0.483; mientras que

en la matriz con tres filas eliminadas este valor aumenta a 0.540.

i

i 
i

!

Matriz de Varianzas y Covarianzas 

(Trece Filas Eliminadas)

Matriz de Varianzas y Covarianzas 

(Datos Originales)

Matriz de Correlaciones 

(Trece Filas Eliminadas)

Matriz de Correlaciones 

(Datos Originates)

'' ir~_.Xi... r"
|..... 0.711 {

0.399 0.898

CUADRO 4.20
Efectos de la Imputacidn en el analisis de datos multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10, 1)

Metodo de Eliminacidn por Filas

Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

i T'^ 
A’

' " A'

I :.... X

-V

1.000

r a ;
As

V"“xi Xi 'I'x*"Xr“"Xtr""x6 
■)

0.455 1.000.

0.554 ; 0.524 . 1.000

‘1 0.2 15 0.625 [ 0.606 1.000 j

f 0.445 f 0.606 0.488 0.556 | 1.000

i............ I..... X.....f....x2..... :.....x3..... \.... XA 1.... X5..... !

I in*—i o.7ii f--------  
J f 0.399 1 0.898

I f...X3......f... O »57 r~ 0Ai4 i.... b;812" |...

.V4 0.163 0.470

1 I  As f 0.338 0.540 i

i C ’’ A'1 ' Tz A3

' A'i 1.000

| .i 'X2 ...... 0.499 i I WO i

i 0.470 {"’ o Sm 1.000

I 0.266 J 0 680 f 0.625 1.000

■ r 0.487 f 0.693 f 0.600 0.667

0 411 0.533

0.445 . 0.401 0.678

A', A 2 : X3

A', 0.758

X2 . 0.387 : 0.953 :

As 0.439 0.465 . 0.328

! { XA E 6.135 i 0.439 0.396 / 0.517

As 0.317 0.483 0.363 0.327

i

s------ ---------- - ----- ............

I
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En la matriz cle correlaciones de dates originales, la mayor correlacion se

da entre las variables X2 y X4, es decir 0.625, cuyo valor se incrementa a

0.680 en la matriz de correlaciones con trece filas eliminadas. Se puede

apreciar tambien que la mayor correlacion en la matriz de datos con trece

filas eliminadas se da entre las variables X2 y X5, es decir 0.693. En

general, se puede decir que las variables tienen una correlacion fuerte.

Tambien se realiza el analisis de la variable que presenta datos faltantes,

en este caso la variable A3. (Ver Cuadro 4.21)

Estimadores

Diagrams de Cajas

a5

I

11 138

!

I

Elaborado por: G. Cuenca

|
I r..

i

12
i

9

25

50

75

!
I

Oatos 

Oiiginales

Con el 26% 

de datos 

eliminados

i

<u

o

.i
UJ

i_____

10
Ratos

r“

[....

|.....
Percentiles

. 5
8 2 8

™ •
Q S’

O i

ill
I

 I
n 50 37

Media 10,214 / 10,194 i

Mediana f 10,133 10,164

Moda •; 8,240 i

Varianza ! 0,828

Desviacion Estandar nam 1 r

Error Estandar

Coeficiente de Asimetria

Curtosis

Rango

Minimo

Maximo

CUADRO 4.21
Efectos de la Imputacidn en el Analisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1)

Metodo de Eliminacion por Filas

Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

Tabla y Diagrama de la “VariableXj"

8,240

0,812

; 0,910 J 0,901

0,129 0,148

< ' 0,173 : -0.012

; -0,639 -0,759

4,020 3,470

’ '8’24b'"" [..... 8,246'...

: 12,260 . 11,710

[ 9,549 j 9,564

•: 10,133 10,164

10,907 10,911

r..

i <3731
■

50 37
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En el Cuadro 4.21, podemos apreciar que con el 26% de datos eliminados

en la tercera columna de la matriz de datos (Variable X3), el valor de la

media aumento de 10.214 a 10.194 , la varianza disminuyo de 0.828 a

0.812.

Metodo de Imputacion por la Media y Regresion

A continuation se aplica el metodo de imputation por media y regresion a

la misma matriz de datos utilizada en el metodo de elimination por filas,

es decir se completan datos en la variable X3 que presenta trece valores

faltantes que son: el 3-9 010, ^5,3=11-221, ^6,3=10.102, Xg,3=9.927,

^29,3—1 0.655,Xi i ,3~10.718,

-^32,3-9.547, ^37,3-9.509, Ar4ii3-9.189 y el Xie,3-9.549.

Por medio del Metodo de Imputacion por Media, se procede a calcular la

media aritmetica de la variable X3 con los trece datos faltantes, cuyo valor

es 10.194, entonces reemplazamos en X2,3, X5l3, X^, Xq <3, Xn.s, Xi?,3,

X21.3, X23.3, X29 3, X32i3, Xsy.S, Xn.s y en X46,3.

La matriz de datos resultante con trece valores completados por

imputacion por la media y regresion en la variable X3 se muestra en la

Tabla 4.23 y 4.24 respectivamente.

CIB-ESPOL

X17,3=11-504, X21,3=12.263, X23,3=10.329,
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X,

. I

9.885

9.996

i- 11.463

| ‘" 9'.427'

10.678

Tabla 4.23
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes 
con distribucion Normal (10,1)

Metodo de Imputacidn por la Media t
Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la 

matriz

t .. X2.... r... 35.... i.......... [....
. ' 10.795... I..... 10.399 .....|..... iOTH" 10.610 ' f 11.217....... ’

9.866 [  9.975  10.194 9 863 10.929

j..... "............... (..... '7267 i " 8.513 " ~ ' 8.214 ........87l'2 ~... |

11.869 f 10.340 'j 11.380 10.312  f 11.007'

; 10.350 J 12547 [ ' 10.194 10.324 T 10.532 j

r~'&299 ‘10 392 . 10.194 ‘10320 I 9.449

f TO| '92M ~T "loM {r" 9.067 IW5
| 10.325 ; 11.979 | 11.486 | '10.526 , 11.554 ;

f ' 10.288 f 10.920 10.194 9.554 11.840 ]

■ 9.232  F 9 984 j 10.538 f 9.633 f 9.045 '

 <' 10.285 10.194 9.156 , 9.243 j

f’ ' 10.861 ' 9.573  f ' 9.717 8.939 |

I  9.843 j 10.905 ' ' 10.302  f 9^628  |

9.580 9.948 9.478 10.324 |

9.7i4 ( 9.21'4 | 9.334  ! 10.042

"azaa* \ ~ 8.433 F 9.356F”" ~ 9.677 8.955

11 562 ' ; 10.166 ; 10.194 10.953 10.491 '

9.588 i 10713" ” 1 "<476 11.278' ( 11.123
;......0649' 10.292  9.565 :  10.365  9.811  j

10.100 10.191 9.732 " ' i" '10.977 " 9.444

12.278 11.190 ‘ 10.194 10.723 11.435
..... "lUBO 10.760... I 

10.240 9.289 10.194.............. 9.904 , 9.946......... j

9.526 f 9.516 11.707 10.888 F 10.849

: 9059rros... ir~... ir~to ?~~ firaf ~|
fr~8.777i9.674“ " F " 9.730! * lti’410f ’ 

j " '10.328.....f.... 10:406~ ' f..... 10.584 '' f W 678 ' ! "lO.«»’' ‘

“10047  9.038 ;  9.562 ' 9.427 • 9.446

10.290 9.460 10.194 F 9.544 j 9.785

’ a312 : 10.242 9.415 10.194 f" 9.982 J

• 9.330 9.607F~ 9.561 ["~F0740I

i 9.819 f 9.472 10194  9.324 J 9188 '
Ir"1-0774f0301 |F~10-327'"""I84^" ’

\r™9'9021““Foies"™ F""1O196" “ (10329| 

: " 9.645 ' ;' ' 9.857 ' ' F WW f 10.587 ’ ■ 0147 |

!" "11.296 " ......11.196 ' F......10420....  S..... 10.252 ! ' 'lO828..... .

/ '0854 9 483 10.194 9 /31 '10447

9.163 }  9.1'53 ' ' 11430 ' 10.506 : 10.708

F^'o^s—r~096r" w.184 f "looi'i~"7]
10.232" I  0714.........!  9.208...... {.......W   f...... 9.961  '

. ' 0658 : 8.187 : 10194 F 8847 : 9.840

9.695 9.276 10.903 10.868 10.161

J “11174 r-i2345'-”'F"'" 1^:321 T 11^66......  F “"liW

 9.630 ' 11.485 ‘ ’ " 1l':574  ‘ 12.158 i 11.666

9.131........ :..... 10.067...... r "0754....... :..... 9.340 ' 9.765........ \

10.164 " ’ : O14l' T 10194 9.524 10 820 |

9.455  10444 " " 9.792  | '' 10.016 ' /' 10.999 " j

i 10.790 ; 0637 ' : 0035 9.795 [ 0584 '

11428 f <078 11 551 10.164 '• 10742 F

10.463 ' 9.852 F 9.813 9.842 ' / 10.429 '
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11.486 10.526

 
Tabla 4.24

Efectos de la Imputacion en el andlisis de dates multivariados ;
Matriz de Dates de variables aleatorias dependientes 

con distribucion Normal (10, 1)

Metodo de Imputacion por Regresion
i Tamaiio de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la ;

matriz

I ..... Xj........ : ...... 'X2........ ;....... X3........ [........Xt.......  J ' X5....

!' 10.795 | 10.399 f 10777 ; 10.610 ” 11.217

9.866 i 9.075 ■ 9.110 [ 9.863 10.929

1..... 7841......... \........7'267........ ;....... 6513...... .......6214........ J........8712........ j

"*r ws -'r'-iroof;
r ’10.356......r ■■12J547“■■■■ f " Ilgis’ " 10324 I lOSS!

.....9'299.........T..... 10.392 ..... •.......10.112...... ...... 10^320 '' •.......9.449......... ;

10.534 9.264 10.164 9.067 9.447 ;

9.526 9.516........i.......il707....... .......10888 : 10.849.......J

!..... 9:659.......  I......0980........?.......8.240....... i......10071....... |.........10326.......|

|..... 8.777 9.674........ ....... 9730........|......1O4W..... ....... 0548........ j

; 10.328 ; 10.406 1 0584  10678 | 10698  '

[~“lO047 * 9.038 9.562 ' 9.427 "‘’"f"“W

10.290 ' "1 9.460 ' i  10652 { 9.544  ( 9785.........!

> 9.312  10242 | 0415 j 10194 9.982

9.330 8.964 P 9 60705<5i~~ f" 9740

[..... 9819....... f...... 9.472.........[ " 9.545 T 0324...  (........... 9188....... ]

I 9774 : 9301 'lb'327 ..... j...... l66l6...... ;..........9132....... ’

~~ 9.902 "'io'185j10.196P”’10.329

■..... 9645 < 9.857 ....... (.....10916....... I ..... 10.587 ' ' 9147....... \

[  11296 { 11 196  i 10.420 J 10252 ( 10928  * 

i 9854 I 9483 | 9.507 | 9.731 : 10.447 i

..... 9.163....... i...... 9153 .....11430........ ...... lOSOfi’ 16.708......i 

: 9435 !......9901........ :........9737......... ...... lOIM...... f..... 10011

10232 | 9714 j 9208  " " 9834  " " 9.961......... J

9.658 "i  8 187  '' 9181 6847 ' ' i 9840

1 9695 9276  16903 10.868 T 10 161

F 11174 ; 12.345 : 11.321 ; 11.366 . 11.804

9.630 11485 11.574 12.158 11.666 j
......9131....... j......10067........ ...... 9.754 (....... 9340......... [.....  9.765....... \

10164 f 9141 9.539 9 524 ' 10.820

9 455 10.444  9792 ; 10.016 ' i 10.999

10790 9637  i' 9035 9795 9584 J

11.428 10.079 ! 11.551 ’ 10.164 10.742

10.463 F"“ 9.852 ' . g 813 { ' 'g^'s  [ 10.429 '

f” 10.325 > " 11.979 " i " 11.486 10.526 " i "' 11.554 " f'

.....10.288..... f....... 10.920 i........9'953......  9.554.........f 1’1840....... ■ 

(”■...................I.........9984 '..r"~l8538................ 9633........... ["""laMS....... I

f.....11463........I" "10285...... i ' 16769" ' .....9156...... ' '9243......... !

'......9427.......■........ 10861.......  9'573 ...... ......9.717.......... ...... 8.939........ j

10.678 ’ 9.843 ! 10.905 10.302 '  9.628

{9.586IOM89478.......{10.324....... {r'“"OWS!

f0714------1------ 9.214........i.......0334-------[......1670429996i
[0282r~“ I“"8:4§3------j9M69677"““fP* W"" '!

11562 ; 10.166 " 11.510  ' 10.953 '" * "' 10.491

9 588 10.713 16.476............................." ' " j..... 11123.......i

9.649 | 10.292 ; 9565 • 10.365 9811 |

10.100 " "{ 10191 1 9.732  ? 16.977 ! 9444

.. '1Z278.. |...11190 12.253 : 10.723 ■' 11435..
9.723 11.318 11 123 11 680 10.760 ' ’

■ ' "10.240 i....... 9.289 ...... [........ 10.333.....{...... 9904...... f" 9946..........|
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!

Error
!

I

i

26% de dates completados enX3 por Regresion

Error

Dato Observado

f i

Elaborado por: G. Cuenca

Se puede notar, por medio de la Tabla 4.25 que la diferencia en valor

absoluto entre el dato observado de cada variable y el resultado de

prediccion, es menor en el Metodo de Imputation por Regresidn.

I

i
I

i 
!
!

i (

Dato 
Observado

Resultado de 
Imputacion por 

Media

Resultado de 
Prediccion

I 
i

I I
9.010  

F.......11221

> 10102

|Dato Observado - ;

Resultado de
i Imputacion por Medial i

1127"
 0,092

0,267

| Dato Observado -

Resultado de 
Prediccion | 

0,100 

0,006 

0,010 

0,004 

0,009 

0,006 

0,004 

0,003 

0,002 

0,002 

0,008 

0,010

Tabla 4.25
Efectos de la Imputacion en el analisis de datos multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Comparacion de los Metodos de Imputacion

Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

26% de datos completados en X3 por la Media

9.927

(......... 10713

f 11.504

12.263

10.329

10.655

f 9.547

r 9.509

9.189

{..... 9'549............(....

10.194 

t  10.194

|  10.194

T  10.194

10.194 0,524

10.194 "i  1,310

10.194 2,069

10.194 T"  0,135

•-|qj 94 0461

10.1940,647 

10.194 0,685

10.194 1,005

10.194 i 0.645

9.010 9.110

11.221 11.215
 
10.102 10.112

9.927 9.931
 

10.718 : 10.709

11.504 “ f 11.510

; 12 263 12.253

10229 10333... .. ............... ... .. .... ......
10.655 10.652

9.547 ~f

9.509 9.507

9 139 9.181

9.549 9.539
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Imputaciones sucesivas para ^2,3=9.010

Error

Iteracion I
Prediccion

r 9.9801 i 0,970

9.7722 0,762

3 9.564 0,554

9.3214 0,311

5 SJIO 0,100

Distribucion del Error de PrediccionDistribucion del Resultado de Prediccion

9,980 0.970

0.762
9,564

0,554

0,311

t 0,100

4 52 315431 2

Numero de Iteracion
Numero de Iteracion

Estimadores T
Estimadores

5

t

Elaborado por: G. Cuenca

9.980 ± 0.155, y el ultimo es 9.110 ± 0.155, donde la media de los

resultados de prediccion es 9.549 ± 0.155.

0.539

0.155
9.549

Error Estandar t 0.155

J

9,110

9,321 

l~l

J

| Dato Observado - 
Resultado de 
Prediccion |

!

Resultado de 
Prediccion 

.... 5.....

CUADRO 4.22
Efectos de la Imputacidn en el analisis de dates multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Metodo de Imputacidn por Regresidn

Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

Error de 
Prediccion

"O

a.
■$

o

19,772

W 91564

Id

Numero de 
Iteracion

Media

-o 10,200 
8 10,000 

= 9,800

9,600 

9,400 
9,200 

9,000 

8,800 

8,600

En el Cuadro 4.22, se puede ver que el primer resultado de prediccion es

1,200 

1,000 

0,800 

0,600

® 0,400 

o 0,200 

w 0,000

Resultado 
de

Numero de 
Iteracidn ;

Media

rE™^w~f
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Imputaciones sucesivas para ^5.3=11 221

T.... Error

Iteracion

I

12.5501 1,329

12.115 0,894I
r'" 3 11.731 0,510

11.4164 0,195

11.2155 0,006 
...J

r !
Distribucion del Error de PrediccionDistribucion del Resultado de Prediccion

12,550

I11,416

0,006Ul

i5153 421

Numero de Iteracion

!

I

Elaborado por: G. Cuenca

En el Cuadro 4.23, se puede ver que el primer date resultado de

prediccion es 12.550 ± 0.240, y el ultimo es 11.215 ± 0.240, donde la

media de los resultados de prediccion es 11.805 ± 0.240 y la media del

error de prediccion es 0.587 ± 0.240

!

<
!

11.805

0.240

Prediccion

5

0,195

1771

0,894

0,510 

n11,215

01

Resultado 
de | Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

2 3 4

Numero de Iteracion

E.115

__

CUADRO 4.23
Efectos de la Imputacion en el analisis de dates multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Metodo de Imputacion por Regresion

Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

; Estimadores ' Re su Itado de

Numero de I
i Iteracion 

: Media

Error Estandar

Estimadores Error de
Prediccion

5

o 
u

T>
Si 

Ql

m
O

re 

1
O'

Prediccion

1,329

77"

Numero de ;
Iteracion |

Media

Error Estandar

13,000

12,500

12,000

11,500 -

11,000

10,500

11,731

1,400

| 1.200

'y i.ooo -
0,800

0,600

0,400
| 0,200 -

0,000

0.587

0.239
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Imputaciones sucesivas para AV* 10.102

r~""' Error

Iteracion

Prediccion

10.3901 0,288

2 I 10.305 0,203

r“~"3 i 10.252 0,150

“4
0,119

0,010

Distribucion del Error de PrediccionDistribucion del Resultado de Prediccion

0.28810,390

0,203

0,150

22 0,00

521
51

Numero de Iteracion

Estimadores

I

10.256

i Error Estandar 0.046

Elaborado por: G. Cuenca

Cuadro 4.24, nos muestra que el primer resultado de prediccion esEl

10.390 ± 0.046, y el ultimo es 10.112 ± 0.046, donde la media de los

resultados de prediccion es 10.256 ± 0.046 y la media del error de

prediccion es 0.154 ± 0.046

i 
I

0.154

0.046

Numero de 
Iteracion

Media

10,200

10,100

10,000

9,900

Resultado 
de | Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

2 3 4

Numero de Iteracidn

Error de 
Prediccion

5

CUADRO 4.24
Efectos de la Imputacidn en el analisis de dates multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Metodo de Imputacidn por Regresidn
Tamano de muestra n=50 y 5% de dates faltantes en la matriz

■ '

0,150

0,100

t 0,050

0,000

0.1®

w

Estimadores Resultado de 
Prediccion

J'............ ... ■ 5..... ;.......

10,305
. 10,252 'intrwi __  10,221

i fl n
3 4

[..... 5...

10,112

0,350

.0 0’300 

8 0,250 

B 0,200

£
■o 

o

10.221
i

10 112...... I......

Numero de 
Iteracion <

Media

■ Error Estandar

10,500

10,400

-o 10,300

GJ —

3 ?
8 o- 
£K

h
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r""“.... .

Imputaciones sucesivas para X9i3=9.927

iError

Iteracion

Prediccion

10.541 0,614

0,429

I0,185

0,078

0,004

Distribucion del Error de PrediccionDistribucion del Resultado de Prediccion

I
10,541

i10,112

!0,004

5431 2
542 31

Numero de Iteracion
Numero de Iteracion

i

i

Elaborado por: G. Cuenca

El Cuadro 4.25, nos muestra que el primer resultado de prediccion es

10.541 ± 0.114, y el ultimo es 9.931 ± 0.114, donde la media de los

resultados de prediccion es 10.189 ± 0.114 y la media del error de

prediccion es 0.262 ± 0.114.

0.262

0.114

.. [.....10.356 r

Media

i Error Estandar

0,078 

n

10,005 

n
9.931

0.6M

I

! 
i

<
I

i

i

Resultado 
de | Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

J

i

I

s

!
!

(  9.931 

CUADRO 4.25
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Metodo de Imputacidn por Regresion

Tamaiio de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

: Estimadores

Numero de
< Iteracion

Error de 
Prediccion

5

Resultado de 
Prediccion

5

0,429

’k
;<

0.185

10,600

 10,400 -

10,200
2

10,000

- 9,800

9,600

10.356

o

Estimadores [ 

f Numero de 

I Iteracion 

Media 10.189

Error Estandar 0.114

0,700

■o 0,600

8 0,500
0,400

0,300

0,200

2 0,100 

w 0,000

<9 
■o C

5 -2

! ”3 f 10.112

1 10.005
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Imputaciones sucesivas para ^11,3=10.718

Error

Iteracion

.... .....
10.290 0,428

i2 10.441 0,277

-!3 0,155

0,033

5 0,009

■

Distribucion del Error de PrediccionDistribucion del Resultado de Prediccion

0,50010,709
0,428

0,400 -

10,441
0,300

10,290

0,033
0.009

0,000
53 421 53 41 2

Numero de Iteracidn
Numero de Iteracidn

Estimadores

I

J

Elaborado por: G. Cuenca

Cuadro 4.26, nos muestra que el primer resultado de prediccion esEl

10.290 ± 0.078, y el ultimo es 10.709 ± 0.078, donde la media de los

resultados de prediccion es 10.538 ± 0.078 y la media del error de

prediccion es 0.184 ± 0.078

! 
I

Iteracion

Media 0.184

0.078

r
[........4

I

o
1

| Dato Observado - 
Resultado de 
Prediccion |

i 
i

i

i 
!

CUADRO 4.26
Efectos de la Imputacion en el analisis de dates multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Metodo de Imputacion por Regresion

Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

Error de 
Prediccion

Estimadores

Numero de 
Iteracion

| Media

Error Estandar

0,277

0,155

10,563

10,685

Prediccion

............ i
Resultado 

de

..  [...... 10,563 ?

f T6.685

i 10.709 !

y 
■6 
£
t 0,200
T5

o 0,100

llj

•o 10,800 

o 10,700 
10,600

£ 10,500

10,400

10,300
10,200

 10,100 

3 10.000

Resultado de j 
Prediccion

Numero de I 5
Iteracion !

Media 10.538
• -..................................................... ■■■■■ •••• ........................................••• • • .. ......................................................... ...................................... .... ......................................................................................■ • ■'

Error Estandar | 0.078
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Imputaciones sucesivas para ^17,3=11.504

Error

Iteracion

:• Prediccion

0,331

2 0,248

3 0,127

4 11.563 0,059

11.5105 0,006

Distribucion del Error de PrediccionDistribucion del Resultado de Prediccion

i11,835

11,752

11,563
0,127

0,059

! 0,006

53 41 24 5321

1Numero de IteracionNumero de Iteracion

EstimadoresEstimadores

Cuadro 4.27, nos muestra quo el primer resultado de prediccion esEl

11.835 ± 0.060, y el ultimo es 11.510 ± 0.060, donde la media de los

resultados de prediccion es 11.658 ± 0.060 y la media del error de

prediccion es 0.154 ± 0.060.

i 
i

I
I
I
i

0.154

0.060

I

Elaborado por: G. Cuenca

11.658

0.060

Resultado 
de | Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

Numero de 
Iteracion

j Media

i Error Estandar

3
(/) 
0) 
or

CUADRO 4.27
Efectos de la Imputacidn en el an^lisis de dates multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Metodo de Imputacidn por Regresidn
Tamaiio de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

Resultado de 
Prediccion 

r....... s..

11,51

w

Error de 
Prediccion

5

11,631

~~~

0,248 

n

Numero de 
Iteracion 

f Media 

[ Error Estandar

0,3310,350 

;o 0,300 

.2 0,250 

"S 0,200 

£ 0,150 
0,100 

2 0,050

0,000

1 f 11.835

11752 
I '

; 11.631 f

:2 11,900 
•| 11,800 

£ 11,700 

® 11,600 

g 11,500 

11,400 

11,300
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Imputaciones sucesivas para X2i.3=12.263

Error

Iteracion

Prediccion

11.630 0,633

11.7802 0,483

..... 1 1.852 ........ |..........
0,411

11.9914 0,272

5 12.253 0,010

Distribucion del Error de PrediccionDistribucion del Resultado de Prediccion

ii
0,633

12,253

i
11,780

0,272

0,010

53 42154321

Numero de Iteracion
Numero de Iteracidn

!

Elaborado por: G. Cuenca

Cuadro 4.28, nos muestra que el primer resultado de prediccion esEl

11.630 ± 0.150, y el ultimo es 12.253 ± 0.150, donde la media de los

la media del error deresultados de prediccion es 11.901 ± 0.150 y

prediccion es 0.362 ± 0.0105

I
f~3"

11.901

0.105

!
I

!• 
I

12,400

12,200

12,000

11,800

11,600

11,400

11,200

Resultado de 
Prediccion

5

Resultado 
de

f 
I

| Dato Observado - 
Resultado de 
Prediccion |

□I

■u

o

iS

CUADRO 4.28
Efectos de la Imputacidn en el analisis de dates multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Metodo de Imputacidn por Regresion

Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

Estimadores i Error de 
Prediccion

5

i
........ 1.....

1 
o

u. 
0.
ID 

T3

O

2^

0) 
or

11,852

11,630 

0

0,483
11991 0,411

■

Numero de !
Iteracion

[ ~~~'Media 0.362

[ Error Estandar 0.105

0,700

0,600

8 0,500

0,400

0,300

0,200

0,100

0,000

■

Estimadores

Numero de 
Iteracidn

I Media

Error Estandar
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Imputaciones sucesivas para A23,3=10.329

Error

0,203

10.451 0,122

10.410
- - ----

I
0,081

0,036

r 5 0,004

 

r
Distribucion del Error de PrediccionDistribucion del Resultado de Prediccion

I

i
10.532

0,203

10,451

) 10,41
0,122

10,333

0,004

21I

52 3 41541

Numero de Iteracion

EstimadoresEstimadores

5

Elaborado por: G. Cuenca

El Cuadro 4.29, nos muestra quo el primer resultado de prediccion es

10.532 ± 0.035, y el ultimo es 10.333 ± 0.035, donde la media de los

resultados de prediccion es 10.418 ± 0.035 y la media del error de

prediccion es 0.089 ± 0.035.

i r io;s32

10.418

0.035

0.036

0,081

!
i
l 

f 
! 
i

!
I 
I

2 3

Numero de Iteracion

I 
I 
I

! 
I 
i 
i

Resultado 
de | Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

Error de 
Prediccion

5

CUADRO 4.29
Efectos de la Imputacidn en el analisis de dates multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Metodo de imputacion por Regresion

Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

Resultado de 
Prediccion

Ol

<D 
-o

o

10,365

■o 10,550
8 10,500

10,450

10,400

10,350

10,300

5 10,250

« 10,200
a:

4 | 10.365

10.333

2

3

Numero de
Iteracion

Media 0.089

I Error Estandar i 0.035

0,250

•g 0,200

0,150 
E 

t 0,100

5 0,050

w 0,000

Numero de 
i Iteracion

Media

, Error Estandar

Iteracion

Prediccion
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Imputaciones sucesivas para ^29.3=10.655

Error
i

Iteracion

■: Prediccion

10.5251 0,130

10.5732 0,082

10.6103 0,045

10.630 0,025

10.6525 0,003

Distribucion del Error de PrediccionDistribucion del Resultado de Prediccion

I 0.-B0
10,700

10,650

10,600

0,045
10,550 10,525

10,500 - 0,003

10,450
53 41 254321

Numero de Iteracion
Niimero de Iteracion

i Estimadores
Estimadores

I
.

' 0.026!

Elaborado por. G. Cuenca

Cuadro 4.30, nos muestra que el primer resultado de prediccion esEl

10.525 ± 0.022, y el ultimo es 10.652 ± 0.022, donde la media de los

resultados de prediccion es 10.598 ± 0.022 y la media del error de

prediccion es 0.026 ± 0.022.

i

0,025

■I
I

I

I

i
i

!
i

....I

I
F”

Resultado 
de | Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

Error de 
Prediccion

5

I
I 
I

CUADRO 4.30
Efectos de la Imputacidn en el analisis de dates multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Metodo de Imputacion por Regresion
Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

Resultado de 
Prediccion 

......5" ”Numero de
Iteracion

t Media 10.598

i Error Estandar 0.022

T>
S? 
o.

■O 

u. 
O 
t

1 
o 

73 
2! 

CL
<D 

■u 
in 

.O

re

3 
to 
0) 

CL

0,140 

-.2 0,120 

o 0,100 

0,080 

0,060 

0,040 

0,020 

lij 0,000

13,61

..
• ■ •

10,573

J
0,082

SI

10,63
10,652

Numero de
Iteracion

{ Media

| Error Estandar 0.022
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i-- ------

Imputaciones sucesivas para >¥32,3=9.547

Error

Iteracion

Prediccion

1 f 9.470

2

9.515

9.5324

0,002

Distribucion del Error de PrediccionDistribucidn del Resultado de Prediccioni

0,1009.545

9,532 0.077
0,080

9,515

9,493 :
0,0329,470

0,015

ig. 0,002

4 531 2
4 531

Numero de Iteracion

i

EstimadoresEstimadores

Elaborado por: G. Cuenca

El Cuadro 4.31, nos muestra que el primer resultado de prediccion es

9.470 ± 0.013, y el ultimo es 9.545 ± 0.013, donde la media de los

resultados de prediccion es 9.511 ± 0.013 y la media del error de

prediccion es 0.036 ± 0.013.

p-3

I
i..

I
i

I !

!
!

9,560

9,540

9,520

Resultado 
de | Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

I
I

2

Niimero de Iteracion

< 
i

CUADRO 4.31
Efectos de la Imputacion en el andlisis de dates multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucidn Normal (10,1) 

Metodo de Imputacion por Regresion

Tamano de muestra n=50 y 5% de dates faltantes en la matriz

£ 

■S 
o 
15

Resultado de 
Prediccion 

's'" Numero de 
Iteracion

Error de 
Prediccion

5Numero de 
Iteracion

Media

Error Estandar

Media 0.036

Error Estandar 0.013

0,032 
t

0,015

1
T3 0,060

0,040

•5
o 
y

■g 9,500

9,480

9,460

q 9,440

9,420

0,054

1

9.511

0.013 

£
<u

13

o 0,020

111 0,000 -

9 545 '

0,077

9-493 “f.........WM
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i

Imputaciones sucesivas para .Y37,3=9.509

Error

Iteracion

Prediccion

r 9.4801 0,029

9.4892 0,020

3 0,014

4 0,008

i5 0,002

Distribucion del Error de PrediccionDistribucion del Resultado de Prediccion

9,507

0,029
9.501

9,500 9,495 i
9,489.

0,014

0,0089,480

0,002
9,470 __

53 41I
541

Estimadores '

i

,_.J
:■

Elaborado por: G. Cuenca

El Cuadro 4.32, nos muestra que el primer resultado de prediccion es

9.480 ± 0.005, y el ultimo es 9.507 ± 0.005, donde la media de los

resultados de prediccion es 9.494 ± 0.005 y la media del error de

prediccion es 0.015±0.005.

i

I 
■

i
i

I
9.501

[ 9.507

9.494

0.005

0.015

0.005

2 3

Numero de Iteracion

2

Numero de Iteracion

Resultado de 
Prediccion

5

| Dato Observado - 
Resultado de 
Prediccion |

CUADRO 4.32
Efectos de la Imputacidn en el an^lisis de dates multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Metodo de Imputacion por Regresion

Tamaiio de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

Error de 
Prediccion

0,020

.... I

9,480

I I
9.495

■o 9,510 
*Q 

O 
TJ 
£ 
a. 9,490 
a> 

■u 
<n 
o

9,460 
a:

Resultado 
de

Numero de 
Iteracion

Media

Error Estandar

Numero de 
i Iteracion

Media

• Error Estandar

Estimadores

0,035 

;o 0,030 
8 0,025 

■g 0,020 
£ 0,015 

•S o,oio 
2 0,005

W 0,000
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i

Imputaciones sucesivas para %4i,3=9.189

Error

Iteracion

\ Prediccion

8.7901 0,399

8.8322 0,357

8.9513 0,238

!'

Distribucion del Error de PrediccionDistribucion del Resulfado de Prediccion

9,181

(
0,1788,790

0,008

5454 1321

Numero de Iteracion

Estimadores
!

i

Elaborado por. G. Cuenca

8.790 ± 0.399, y el ultimo es 9.181 ± 0.399, donde la media de los

8.953 ± 0.069 y la media del error de

prediccion es 0.253 ± 0.069

L_
Error Estandar f

8.953

0.069

0.236

0;069

0,178

0,008

I

I

i

i
!

Resultado 
de

I 
! !

| Dato Observado - 
Resultado de 
Prediccion |

I

!
i 
i

■:

i

CUADRO 4.33
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Metodo de Imputacion por Regresion

Tamano de muestra n=50 y 5% de dates faltantes en la matriz

2 3

Numero de Iteracion

Error de 
Prediccion

5

Resultado de 
Prediccion

5Numero de 
Iteracion

I Media

0,238

—

.... 4........... !.........9.011

Estimadores |

0,357

il

).........5............(........ 9.181

8,800

8,700

S 8,600

8,500

9,011

Numero de
Iteracion

Media

Error Estandar

8,832

~~~

0,399

: ■ ' •'

8,951

SI

• •

El Cuadro 4.33, nos muestra que el primer resultado de prediccion es

resultados de prediccion es

0,500

'2 0,400 
o

0,300

u 0,200

o 0,100

0,000

:2 9,300 
8 9,200

9,100 

a. 9,000 

w 8,900 

w "

1
3 
<v 

(H
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(

Iteracion

Prediccion

9.1401 0,409

—---
2 0,223

3 0,076

4 0,033

5 f  9.539
0,010

I

Distribucion del Error de PrediccionDistribucion del Resultado de Prediccion

9,539
9.5B 0,409

9,140

0,033
0,010

0,000

543154321

Numero de Iteracion

!

Estimadores
Estimadores

i

9.140 ± 0.075, y el ultimo es 9.539 ± 0.075, donde la media de los datos

de prediccion es 9.399 ± 0.075 y la media del error de prediccion es 0.150

9.473

J 9.516

J

0,076

J

Resultado 
de | Dato Observado - 

Resultado de 
Prediccion |

Error de 
Prediccion 

' 5 "
i
.!

Imputaciones sucesivas para ^46,3=9 549

------ -
Error

2

Numero de Iteracion

CUADRO 4.34
Efectos de la Imputacidn en el an^lisis de datos multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1)

Metodo de Imputacion por Regresion

Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

Q-
<D

o
IS

!

9,473 

n 0,223

9,326

Bl

0,400 -

’ 0,300

0,200 -

o 0,100
E

LU

Numero de
Iteracion

Media 0.150

■ Error Estandar 0.075

Numero de
Iteracidn

Media 9.399

Error Estandar 6.075

Elaborado por: G. Cuenca

El Cuadro 4.34, nos muestra que el primer resultado de prediccion es

-O 9,600 

.2 9,500 
"S 9,400 

9,300 

9,200 

9,100 

2 9,000 

| 8,900

0,500 
c 
'2 
'8

a. 

■S

Resultado de 
Prediccion
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± 0.075. Todos los resultados de prediction de los cuadros anteriores,

tienden al dato observado.

!
Diagrama de Cajas

I

I---

I j

1311 128 9

r“

Percentiles

Elaborado por: G. Cuenca

Al realizar la imputation por la media y regresion se obtuvieron los

siguientes resultados (Ver Cuadro 4.35):

El valor de la media de los “datos completados” por la media disminuye.

comparandolo con los “datos originales” y completados por regresion.

!

i
!

i
i

25

50

75

(fl
<u
o

■K
LU

10
Oatos

-m

-0,638

4,010 | |

8,240

i___ n
Media

Mediana

Moda

Varianza

i Desviacion Estandar

Error Estandar

Coeficiente de Asimetria

Curtosis

Rango

Minimo

Maximo

i Is 
q  .S’ ;■

O

o

w ro

o
O

It
1

Datos 

Originales

Datos 

Incompletos

Datos 

Completados 

por la Media

Datos 

Completados 
por Regresion

J
50 37

10,214 10,194

| 10,133 [ 10,164 ; 10,194 i 10,138

8,240 i 8,240 10,190 8,240

0,828 0,812 0,597 0,823

| 6^916 i 0,901 : 0,773 [ 0,907

“ ’f 6,148“ f 6,109 j 0.128

0,173 -0,012 -0,013 ; 0,175

-0,639 Y -0,759 0,074 f

4,020 3,470 3.470...... [

: 8,240 8,240 8,240

12,260 11,710 11,710 12,250

9,549 9,564 9^7"[ 9,544

10,133 10,164 10 194 ! 10138 i

10,907 10.915 10.632 ......10,908

CUADRO 4.35
Efectos de la Imputacidn en el Analisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1)

Metodo de Imputacidn por la Media y Regresion

Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

Tabla y Diagrama de la “VariableXf

Estimadores

1

; D E u

: 2 -
i i~,

' " so" ' " 1.......50~

10,194 10.216

f 10,194
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El valor de la varianza de los “datos completados” por la media disminuye

de 0.828 a 0.597, mientras que en los “datos completados” por regresion

este valor se incrementa a 0.823, comparandolo con el valor anterior y es

muy cercano al valor de la varianza de los datos originales.

El vector de medias con trece datos completados por la media en X3 es:

X =

Mientras que el vector de medias con trece datos completados por la

regresion en X.3 es:

x =

El efecto que causa en la matriz de varianzas y covarianzas y matriz de

correlaciones, el completar 5% de datos faltantes en una matriz de

tamano 50, por medio de la imputacion por media y regresion, se

presenta en el Cuadro 4.36.

'9.997 "

10.012

10.216

10.137

J0.188y

69.997

10.012

10.194

10.137

J0.188?
XJ
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x3

i

1.000

5

As

Elaborado por: G. Cuenca

Analizando el Cuadro 4.36 se puede notar que la covarianza entree yX3

disminuye de 0.465 a 0.304 en la matriz con 26% de “datos completados”

por la media en la variable X3. asi como tambien la covarianza entre X3 y

X4 disminuye 0.396 a 0.302.

a -, 

x2

---------

Matriz de Varianzas y Covarianzas
26% Datos Completados por Regresion en “VariableX”

Matriz de Varianzas y Covarianzas

26% Datos Completados por Media en “Variable X3"

Matriz de Varianzas y Covarianzas 

(Datos Originales)

Matriz de Correlaciones

26% Datos Completados por Regresion en “VariableX3"

Matriz de Correlaciones

26% Datos Completados por Media en “VariableX3”

Matriz de Correlaciones 

(Datos Originales)
[

CUADRO 4.36
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de datos multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Normal (10,1) 

Metodo de Imputacidn por la Media y Regresion

Tamano de muestra n=50 y 5% de datos faltantes en la matriz

0.517 J

0 668 I

I FT
I
| I X2

|...x3
•"“*aiSiT"

I As

1.000

0.556

( ‘ Xi.......1Xt T’ | A* | X6
........................................................;■■■■■■■
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0.554 0526 I tMO T"

C" "X4 0.215 | 0.625 f 0.607 [ 1.000 i

| Xs F 0.445 0.606 : 0^493 0.556, 1.000'
................................... .................................................................... ..... ....... .................——r-..— -........... ... .. ...................

1 J............... f..... Xs...... \ x2 ..... 1.... A-3.....  I..... XA

i f x, 1.000 .......F

r X2 0.455 i Tdbo |

|~ AT 0.390 | 0.403 1.000

X4 0.215 0.625 ■ 0.544
I F' Xs 0.445 ' 0.606 | 0 518 i

. x, x2... i...xr..r.. ...... f.. ......
? r" XI....... ..... 0758

P X2 : 0.387 0.953

j f..X3....... \....... 6:438 !.... 0:466 ? 0.823

X 0.135 [ 6.439 i 0.396 1 0.517 |

I i X5 0.317 : 0483 0365 ! 0.327 ■ 0.668

" '■ X, X2 x3 .v4

0.75S

f 0387 [ 0.953

f......6:439!......0465 i.... 0.828!................

0439 J 0.396 f 0 517

0.317 0.483 0.363 0.327 0.668

A, A2 ’ : As X4 ’ ' As

Xt 1.000

I r"'x2 0.455 : 1.000
| j X3 ■ 0.554 0.524 1.000

X4 0.215 0.625 0.606 j I 000 I

A's 0.445 F 0 606 | 0.438 0.556 f 1.000

"T X,....... ' X2 ' A3.......f.....X4 ■” I......As'

T 6.758 !

0.387 0.953

I jxT"" r~~6362 |ojo Tr~o~®i7 
a; 0.135 : 0439 ; 0.302

X5 0 317 )' 0.433 0.327 0 327
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En la matriz de varianzas y covarianzas de los dates completados per

regresion, el valor de las covarianzas de variable X3 con las demas

variables se incrementa, comparandolo con la matriz de varianzas y

covarianzas de los dates completados por la media.

la matriz de

correlaciones, podemos apreciar en el Cuadro 4.36 que la mayor

correlation se da entre las variables X2 y X4, es decir 0.625, seguida por

0.606 entre las variables X2 y X5. En la matriz de correlaciones con 26%

de datos completados por la media, la correlation entre A; y AAdisminuye

de 0.554 a 0.390, mientras que en la matriz de datos completados por

regresion, este valor es igual al de la matriz de datos originales es decir

0.554.

4.3.2 Distribucion Poisson: Cincuenta datos faltantes en una sola

variable (10% de la matriz), tamano de muestra n=100

Se tiene una matriz de datos cuyas columnas son muestras tomadas de

cinco poblaciones todas ellas Poisson, dependientes e identicamente

, /= 1,2,.... 100 y j= 1,2,3,4,5

y se supone que tiene el 10% de datos faltantes, es decir cincuenta datos,

As.i-9, As,1-8,

A28.1-9,^27,1-19.^24,1-12, A25J-10, A26.1-10,A^22,1-10, A23.1-12,

A^o.i-S, A^s.i-11 > A'34,1—10, Aas.i—10, Asgj-O, A^i.i-S, A^.i-O, ALjs .i 8,

distribuidas, con parametro A = 10, XeM100x5

los que recayeron en la variable A4 y son: el Ai.i^H, A^.i-IS, AA.i-IS,

Por otro lado, analizando el efecto que causa en

Xg.i-IS, A'io .i-S, Ari2li-11, Afisj-IS, A'is .i- 10, Ajs .i-Q,
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A^47,1—11, ^49,1-10,^51,1-9, ^54.1-6, A55J-12, ^58.1-3, Aeo.l-8, ^62,1 -10,

^64,1-12, ^67,1-9, A69.1-9, ^70,1-12, Jfoj-IO, X75J-8, ^79,1-4, ^82,1-12,

^85,1-14, JVas.-i—15, ^90,1 -9, A93J-13, ^95,1-11, A97J-H, -<¥99,1-11 y

^100,1=8. Notese que el 10% de dates faltantes en la matriz, constituye

50% de dates faltantes en la columna que corresponde a X4.

Tamano de muestra n=100

15

9
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12

10

11

X2

Io

I

.. C 13----- f
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Tabla 4.26
Efectos de la Imputacidn en el anAlisis de dates multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes 

con distribucion Poisson 2 = 10
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Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates multivariados 
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El vector de medias de los datos originales es:

<10.120^

10.200

x = 10.360

10.270

<10.140 JX

Metodo de Eliminacion por Filas

Debido a que los datos faltantes recayeron en la variable se

procede a prescindir de las filas que tienen estos valores “faltantes”,

donde la matriz de datos resultante con filas eliminadas se muestra en

la Tabla 4.27.

I Xs
(b

12 ~

• a
114 '

I 
s 
i 
I

Efectos de la Imputacidn en el an&lisis de dates mullivariados 
Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes 

con distribucion Poisson A = 10

X2
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Tamano de muestra n=100 y 10% de datos faltantes en la 

matriz

Matriz de datos con cincuenta filas eliminadas

Tabla 4.27
Efectos de la Imputation en el antiisis de datos multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes 

con distribucion Poisson X = 10
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El vector de medias para las cincuenta filas restantes es:

fl 0.040^

10.280

X = 10.140

10.360

f9.980 J

la matriz de varianzas ySe analiza el efecto que causa en

covarianzas, y matriz de correlaciones, la eliminacion de cincuenta

filas, con un tamaho de muestra n=100.(Ver Cuadro 4.37)

!

iA'4 A'sA'4

1.000

1.000

!

i i ^2

A3 

| [....a ; '
A'5

 

Matriz de Varianzas y Covarianzas 

(Cincuenta Filas Eliminadas)

 

Matriz de Varianzas y Covarianzas 

(Datos Originales)

Matriz de Correlaciones 

(Cincuenta Filas Eliminadas)

Matriz de Correlaciones 

(Datos Originales)

CUADRO 4.37
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de datos multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion Poisson 2 = 10

Metodo de Eliminacion por Filas

Tamaho de muestra n=100 y 10% de datos faltantes en la matriz

.... i...xi, 
■*“r~~ 
—r

X4 X5

2.443 2.572 4.490

2.455 2.897 | 2.928 : 4J94

1.613 2.863 2.146 3.069 3.979

...--p-—~ 

r. "x... \.... -i .ooo r~
!f~~'W I 0^551 I 1W0 f

A 3 0.574 0.590 1.000

| X4 0.657 0.669 0.660 1.0W

. As 0.490 0.648 0.585 0.736 1.000

......|.....X ' ' x2 ' i.... ........F
, A? 3 835

' Az 2.356 : 4.655 (

! r...
[...x4... T"

! 
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A'i Az Z3 A'4 As I 
j

A'i 4.349

! 2.400 4.364 |  |

2.421 2.493 ■ 4.091

2.927 f 2.9867 2.851 4.563

2.023 2.679 2'343 3.113 3.920 ;

! Xi "' i X2 : X3 

j 1.000 |

; fM 0.558 [ 1.000

r'~Xa r 0-589 : "0.563 | tDOO^F

X4 0.612 [ 0 656 0.675 \

Xi 0.413 0.665 0.508 OJOT J
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Se puede apreciar que la mayor covarianza en la matriz de datos

originales se da entre las variables X4 y X5 es decir 3.113; mientras que

en la matriz con cincuenta filas eliminadas este valor aumenta a 3.069.

En la matriz de correlaciones de datos originales, la mayor correlacion se

da entre las variables X4y X5, es decir 0.736, cuyo valor se incrementa a

0.751 en la matriz de correlaciones con cincuenta filas eliminadas y por Io

tanto se convierte en la mayor correlacion.

J— •

p Estimadores

I
Diagrama de Cajas

CO •<♦

12 168 102 4
Datos

i*

/

CIB-£Percentiles OL

i

Elaborado por: G. Cuenca

i

i

6

i

14

i...

n

Media

Mediana

Moda

Varianza

Desviacion Estandar

Error Estandar
i

i

••
I 
i

!

! Datos 

Originales

Con 50% 

de datos 

eliminados

1

CUADRO 4.38
Efectos de la Imputacidn en el An^lisis de Datos Multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion Poisson 2 = 10

</> 
0)

o
■o
03

E

LU

Metodo de Eliminacion por Filas

Tamano de muestra n=100 y 10% de datos faltantes en la matriz

Tabla y Diagrama de la “VariableX4"

f.......... ......... ....

50 

10,360....... '

10,000 

lOJJOO | 

4,194 

2,048 

0.290 

-0,080

; 100 j

10,270

10,000 'f 

f 10,000 

......4,563
 

" ;.XiafT
Error Estandar ; 0,214 ;

Coeficiente de Asimetria 0,039

Curtosis 0,058 -0,500

Rango 1 1.000 3.000

Minimo 4,000 6,000

Maximo j "15,000 14,000

9,000 9,000

f 10,000 10,000

C 12,000 12,000

I 25 
j 50

I“75

s i 
tip I

’............... . i

i n 
j Q-? 

; O
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En el Cuadro 4.38, podemos apreciar que con el 50% de datos eliminados

en la cuarta columna de la matriz de datos (Variable X4), el valor de la

media aumento de 10.270 a 10.360. La varianza de la variable X4, con

50% de datos eliminados disminuyb de 4.536 a 4.194.

Metodo de Imputacion por la Media y Regresion

A continuacion se aplica el metodo de imputacion por media y regresion a

la misma matriz de datos utilizada en el metodo de eliminacion por filas,

es decir se completan datos en la variable X4 que presenta cincuenta

^9,1 = 13, Xio,1=8, ^12,1-11,^15,1-13, ^16,1-10, Xi8,1-9, ^22,1-10,^23,1-12,

-A’ao.i-S, ^33,1-11,^28,1-9,^24,1-12, -^25,1-10, ^26.1-10, ^27,1-19,

^34,1 — 10,^36,1 — 10, 9, JLuj-8, A441-9, A45J— 8, X47'i— 1 1, A^gj —10,

As^^O, A%4j=6, As 5,i=12, Ags.i-S, Aeo.i-B, A62.1-10, A64,i-12, A^yj-Q,

Ae9,i-9, Ajo ,i=12, Aj 2,i-10, Ajg.i-S, Ay9,i-4, Ar82,i-12, A"85,1-14, Abs .i—15,

Ago.i-9, Ag3,i-13, Agsj-11, Agy,!-11, Aggj-11 y A^00,1“8-

Por medio del Metodo de Imputacion por Media, se procede a calcular la

media aritmetica de la variable X4 con los cincuenta datos faltantes, cuyo

valor es 10.360 y se reemplaza en los datos faltantes descritos

anteriormente. La matriz de datos resultante con cincuenta valores

completados por imputacion por la media y regresion en la variable X4

se muestra en la Tabla 4.28 y 4.29 respectivamente.

valores faltantes que son: el Aj.^H, A2,i=15, A4,i=15, A5,i=9, Ab .i^S,
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Xi 

if

10

9

Metodo de Imputacion por la Media 
Tamano de muestra n=100 y 10% de dates faltantes en la 

matriz

Tabla 4.28
Efectos de la Imputacidn en el andlisls de dates multivariados 

Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes 
con distribucion Poisson 2 = 10
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Efectos de la Imputacidn en el anPlisis de dates multivariados
Matriz de Dates de variables aleatorias dependientes 

con distribucion Poisson 2 = 10
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.. Tabla 4.29
: Efectos de la Imputacidn en el analisis de dates multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes 
con distribucion Poisson 2 = 10
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Mdtodo de Imputacion por Regresion
: Tamafio de muestra n=100 y 10% de datos faltantes en la ’ 
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Variables aleatorias dependientes con distribucion Poisson 2 = 10
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Se puede notar, por medio de la Tabla 4.30 que la diferencia en valor

absoluto entre el valor observado de cada variable, es menor en el Metodo

de Imputation por Regresidn.

I

—r.

Diagrama de Cajas

0 V

 i
1

10 14 162 4 6 8

I
<

Elaborado por: G. Cuenca

Al realizar la imputacidn por la media y regresidn se obtuvieron los

siguientes resultados (Ver Cuadro 4.39):

El valor de la media de los “datos completados” por la media aumenta,

comparandolo con los “datos originales” y completados por regresidn.
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CUADRO 4.39
Efectos de la Imputacidn en el Andlisis de Datos Multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion Poisson 2 = 10

Metodo de Imputacidn por la Media y Regresidn
Tamano de muestra n=100 y 10% de datos faltantes en la matriz

Tabla y Diagrama de la “VariableX"

Estimadores

Datos 

Originales

Datos 

Inconipletos

Datos 

Completados 

por la Media

Datos 
Completados 

por Regresidn

I
Media

Medians

Moda

Varianza

Desviacion Estandar

Error Estandar

1!

o o

o

<a ra
2 o 5
it t11 

o 
o

...50......i.....i(X).....['

16,360 [ 10,360 f

10,000 10 000 10,360

10,000

I r

s

It
100

...[“io,270

ioqoq  [ i^ooo '[ 10360 10,000 \

J 4,563 f" 4,194 2,076 4,510 |

i' 2,136 I 2,048 : 1,441 2,124

0,214 ; 0,290 | 0,144 0,212

f 0,039 -0,080 [ -0,111 0,016.......

0,053 -0,500 i 2,022 0,087

J 11,000 1 8,000 ; 8.000 11,030

[ 4,000  6,000 \ 6.000 4.030

15,00 14,000 14,000 15,060
.. ... ...  . .  .

9,000 9,000 10,000 | 9,000

10,000 | 10,000 10,360 10,004

12,000 f 12,000 10,360 11,961

0’

di
2 q.2 2

i Dn c

i

; r
| r

Coeficiente de Asimetria

Curtosis

Rango

Minimo

Maximo 

f---------
Percentiles
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El valor de la varianza de los “datos completados” por la media disminuye

de 4.563 a 2.076, mientras que en los datos completados por regresidn

este valor se incrementa a 4.510, comparandolo con el valor anterior y es

muy cercano al valor de la varianza de los “datos originales”.

El vector de medias con cincuenta datos completados por la media en X4

es:

X =

Mientras que el vector de medias con cincuenta datos completados por la

regresidn en X4 es:

x =

El efecto que causa en la matriz de varianzas y covarianzas y matriz de

correlaciones, el completar 10% de datos faltantes en una matriz de

presenta en el Cuadro 4.40.

''10.120"

10.200

10.360

10.360

J 0.140,

"10.120"

10.200

10.360

10.295

J0.140,

^2

x..

tamano 100, por medio de la imputacidn por media y regresidn, se
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r.

I

*5x5

i r..As

AT,A’,

i
1.000 !

2.931

La covarianza entree y X5 disminuye de 3.113 a 1.159 en la matriz con

50% de "dates completados” por la media en la variable X4, asi como

tambien disminuye la covarianza entreA^ con las otras variables

i. . .  . ...... .

Elaborado por: G. Cuenca

i.000

-i
I1.. 'Al '

! a 2

A^'....

r
•l

i

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
50% Dates Completados por Regresion en “VariableX/'

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
50% Dates Completados por Media en “VariableX"

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

Matriz de Correlaciones
50% Datos Completados por Regresion en “VariableX”

Matriz de Correlaciones
50% Datos Completados por Media en “VariableX/’

Matriz de Correlaciones 
(Datos Originales)

CUADRO 4.40
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de datos multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Poisson A = 10

Metodo de Imputacidn por la Media y Regresion 
Tamaho de muestra n=100 y 10% de datos faltantes en la matriz

*....

: X2

r x3

’r~K ~ T Xa As 
f A, 1.000 (

0.551 { 1.000

0.574 0.590

r........ i... An.... f...'x2.... i... x3.... {... 'x*
i....x;....r...1000 r

f 0.551 ‘ 1.000 \

I 0.574 0.590 I 000

; X4 0.662 0.671 0 660 1 000
[ X3 ! 0.490 1 0JM8 | 0.585 f 0.742 f 1 000 I

An ' J.... As.... ;

Ix\■■■•-■ I i:dbo .............. r— |

j I A'2....... 0.551 : 1.000 I
I f“r 0574 | 0590 I i".d66”f

A4 0.404 0.476 0.497 1.000 :

A5 0.490 0 648 ; 0.585 0 532

. r....... . : 1
: 2.421 2.493 4.091 

J976~["""2^“| ’2pW'f 
2.023 2.679 2.343 3.118 3.920 ;

A', X2 J A 3 a-4

4.349 i
)  2.400 4.364

! j As 2 421 2 493 : 4.091 : "i"

U 2.927 : 2.986 J 4.563

f As ( 2.023 2.679 ' 2.343 \ 3.113 3.920J
. ........ ........................ ............... .......... ............... .....f

An x2.... |...... x3 

rx?r43«rf
\ ■...... X2.......  2.400 \ 4.364 ( ........

i I X4

i r~x

ix;r-1x2r* 
iixBo-r 
■■■■"■■bTssi'-i i76bbj

0.574 i 0.590

! X4, —

X2 I 0.551 j 1.000 , i i

X3  0.574 i 0.590 f 1.000 ;

XA 0.657 [ 0.669 , 0.660 \ 1.000

| 0 490 f 0.648 • 0.585 0.736

....... (.... X...... I.... X2...... J.... X3......|.... X,...... |.....As ....
I i..... An.......f......4.349 1..................i................“I....

A2 2.400 4.364

X3 2.421 2.493 4.091

n An 1.215 I 1.434 : 1.449 2.076

As 2.023 2.679 2.343 1.519 3.920
J —            - —..-Z

x2 J As
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En la matriz de varianzas y covarianzas de los dates completados per

regresion, el valor de las covarianzas de variable X4 con las demas

variables se incrementa, comparandolo con la matriz de varianzas y

covarianzas de los “dates completados” por la media.

la matriz de

correlaciones, podemos apreciar en le Cuadro 4.40 que tambien los

unices valores que cambian son los de la correlation deacon las demas

variables, puesto que a esta variable se le complete datos por medio de

los metodos de imputation; donde la mayor correlation se da entre las

variables X4 y X5, es decir 0.736, seguida por 0.669 entre las variables X2

y X4. En la matriz de correlaciones con 50% de datos completados por la

media, la correlation entreX# y Xs disminuye de 0.736 a 0.532, mientras

que en la matriz de datos completados por regresion, este valor es 0.742.

faltantes:datosCincuentaExponencial:Distribution4.3.3

Veinticinco en Az3 y veinticinco en X8 (10% de la matriz), tamaho de

muestra n=100

Se tiene una matriz de datos cuyas columnas son muestras tomadas de

todaspoblacionesdiez

, i= 1,2,....100

y j= 1,2,3,..., 10 y se supone que tiene el 5% de datos faltantes, es decir

identicamente distribuidas, con parametro /3 = 4, X e M100xl0

Por otro lado, analizando el efecto que causa en

ellas Exponencial, dependientes e
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cincuenta dates, los que recayeron en las variables X3 y X8 y son: el

X3,3=2.851, 29,3=1.414, 2i5.3=1.069, Xi8,3=6.462, ^21.3=3.914, 224.3=1-131,

243,3=3.693,242,3=1.432,239,3=1.689,233,3-2.254,231,3=6.562,

258,3-0.860,255,3-6.730,252,3=2.683,248,3-3.420,247,3-3.960,

274,3=2.061,271,3=4.083,269,3-5.157,267,3-3.578,259,3-6.406,

26,8=2.390,286,3-1 .351 ,284,3-1-913,281,3-3.359,279,3-1.148,

234,8-5.997,230,8-2.582,223,8-1 .219,217,8=1.383,2i2,8—1.060,

253,8=9.518,250.8=5.255,246,8-5.859,241.8=19.664,237.8=3.952,

275,8=2.080,263,8-4.580,262,8=0.929,261,8=2.566,260,8-2.947,

2g3,8-5.413,292,8-0.704,288,8-6.314,287,8-4.930,277,8-3.767,

297,8-3.183, 298,8-4.859, 299,8-4.800 y 2ioo ,8-5.525.

Notese que el 5% de datos faltantes en la matriz, constituye 25% de datos

faltantes en la columna que corresponde a 2s y 25% de datos faltantes en

la columna 28 (Ver Tabla 4.31)
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Tabla 4.31 
Efectos de la Imputacidn en el anPlisis de dates multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial p = 4

Tamano de muestra n=100
...x2 ' x3 ' x, ....... x,........f x6 ' ' x7 ■ ■ ;.......xt.........F Xo !..... x10^..... | 

6.168 3.447 4.124 "ioiT......... '“4'550““ ' 3149 ~~ F' 4~957“..............6.743 '1“ 3.346

ITt &J 0.622 2.786 F~<7823.397 f*3994 "' 1.921 ' ~~ 1714 2373

3.238 4.557 2.851 ' 3.335 ' 0.641 10.599 10.406 11.662 0.222 10.237

0.283 f '0J63 ! 0.814 2.302 ' 1101 2.715 ; 0.470 ' 0.462 0.814 "i 2.980
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Elaborado por: G. Cuenca
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Efectos de la Imputacidn en el analisis de dates multivariados 
Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial 0 = 4

Tamano de muestra n=100
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El vector de medias de los datos originales es:

X =

Debido a que los datos faltantes recayeron en las variables X3 y es

decir en: X3,3=2.851, Ai5,3-1.069, Xw,3-6.462, JC2i.3-3.914,

^42,3=1.432,X33,3=2.254, X39,3=1.689,%31>3=6.562,JC24.3-1 -131,

JC55,3-6.730,^52,3=2.683,JC48,3-3.420,X47,3=3.960,JC43,3-3.693,

JC7i,3=4.083,JCeg.s-5.157,^67,3-3.578,JC59.3-6.4O6,JC58,3-0.860,

JC86.3-1.351,A84.3=1.913,JC81,3=3.359,JC79.3-1.148,JC74,3-2.061,

X30,8=2.582,JC23.8-1 -21 9,^17,8=1.383,JC12.8-1 -060,JC6,8=2.390,

JC50,8=5.255,^41,8=19.664, JC46,8=5.859,JC37.8-3.952,JC34.8-5.997,

JC63.8-4.580,JC62.8-0.929,JC6o.8-2.947, JC8i.8-2.566,JC53.8-9.518,

JC92,8-0.704,JC77.8~3.767,JC75.8-2.O8O,

JC93,8=5.413, JC97.8-3.183, JC98.8-4.859, A99.8~4.8OO y JCioo.8-5.525, se

“faltantes”(Ver Tabla 4.32).

^3.164^

3.445

3.206

3.350

3.614

3.391

3.741

3 588

3.526

^3.532?

cq 
x2

£5

Is
.X,aj

Metodo de Eliminacion por Filas

procede a prescindir de las filas que tienen estos valores

*7,8=4.930, *8.8=6.314,
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1.302

3.437

i.

< 3 054
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■"2576' *

1.589

3.099

3.188

T 2.224 

i... 4.'l15

~f 1767 

2.902 1.891

'! 2.187 

‘f“ 1126’

Tabla 4.32
Efectos de la Imputation en el an^lisis de datos multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial /? = 4

Tamaiio de muestra n=100 y 5% de datos faltantes en la matriz
Matriz de datos con cincuenta filas eliminadas
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El vector de medias para las cincuenta filas restantes es:

X =

El vector de medias de los datos originales y de los datos con filas

eliminadas no coincide.

Ahora analicemos el efecto que causa en la matriz de varianzas y

covarianzas, y matriz de correlaciones, la eliminacion de cincuenta

filas, con un tamano de muestra n=100.

'3.082^

3.270

3.158

3.353

3.366

3.161

3.450

3.059

3.346

^3.222,

Bl

X6

Xs
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r. ..... fx2

!

Elaborado por: G. Cuenca

Analizando el Cuadro 4.41, se puede apreciar que la mayor covarianza en

la matriz de datos originales se da entre las variables X5 y X9 es decir

3.272; mientras que en la matriz con cincuenta filas eliminadas este valor

aumenta a 4.367.

X9

Xio

J..-—I... . .... . ....

4.705 |  

5;i32

2.433 J 3.854 J

; J

Matriz de Varianzas y Covarianzas

(Cincuenta Filas Eliminadas)

’ XZ xA........ x6..... f.....x6..... :.....x7..... f.....X, " ...x9 ' ' x]0
i { t---------------.--------------- --------------------------------—

5.163 r

WT f~~S-~
"4.180 r 6.452'j------

3.690

I--------
-j--------

f........ 'X2. f...........3.729 f 5.163 f

i........X3. [ 3.001 [.... 3.035 7 4.813 '................. >..

F" A'4 ' i 2.889 7 2.730 T” 2.849 T

: A-s \ ' 3.226 | 2.320 3.247 j 4.180 6A52 i

i X6 i 2.606 | 1.939 2.009 ; 2.879 ; 3.690 | 3.844 F i

f X7 ' I 2.925 f 1.975 [ Z881 i 2.848 ; 3717 |~ 3.004 4.956

. 'x8' *T”&641T 2.650 f 3 279 r 2.847 ; 2.932 \ ‘2.358 3.560

aKT'l “'37*4 3.001;

XI0 2.468 : 2.255 . 2.569 i 2.878 3.074 F 2.689 3.055 2.958

CUADRO 4.41 
Efectos de la Imputaclon en el analisis de datos multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial p = 4

Metodo de Eliminacion por Filas

Tamano de muestra n=100 y 5% de datos faltantes en la matriz

Matriz de Varianzas y Covarianzas 

(Datos Originales)

i X, ■ x2 As ... xA " ;....X5...........x6.... \.....x7.....F... '"xt..... F..... x9.... i.... xl0..
FT Ir“4.386 F”■ ........... I............  ............f
r^' ' 2.700 4.854 "“f" F

j.....X3 ' :....... 2701 |........2.336 i.... 4.528 F....  ........... ...............  ....

I XA 2.165 2.247 | 2.041 { 3.978 ! .

X5 2780 I 2.346 | 3.072 | 2.968 6.029
Jk "f 2752 ! 1.997 1.489 [ 2.269 2240'jP*”'"4.084 |

X? 2706 | 7857 ; Z925 J 2.329 j 3.696 | 2.695 5.563 \

Xa 1 7637 ; 2.954 2.226 : 7497 : 2^97 f 2.173: 3.059 ; 7.626

3.019; 2.133 2.366. 2.365 3.272 2.508 3.039 7543 5.322

2.552 F 2.045 ; 2.371 i 2.044 2.521; 3.192 3.685 2.716 2.939 5.072
....—'•r ............................................................................................... .. ................................. .. .......................................... . ............. ............ . J
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0.586

En la matriz de correlaciones de dates originales, la mayor correlacibn se

da entre las variables X7y Xj0, es decir 0.701, cuyo valor se disminuye a

0.699 en la matriz de correlaciones con cincuenta filas eliminadas. La

mayor correlacibn en la matriz con cincuenta filas eliminadas es entre las

variables X4 y X5, es decir 0.783. En general, se puede decir que la

correlacibn entre las variables, se incrementb en la matriz con 50 filas

eliminadas.

t

!
i,...

Elaborado por: G. Cuenca

Matriz de Correlaciones
(Cincuenta Filas Eliminadas)

i................f ' jri~fr~IAs■ A4 ' ' / As ■ ': A^ ”1 ~~Xi. 1r'~~x, [Xs~Ixio

f....xr-'i.....Toro!
  ..... J   f..'..

J X2 I 0.724 i 1.000 ; 
’    f..   f  ..........  -  ..........  -

As 0.604 f 0.609 | 1.000 j |

i- r Moyq K5^ r""^i8 i roro
Ta -s  • 0.560. 0.402 r ^583j..... 07837.......i Ibdd f.....

X6 \ 0^586 f O/435 ! 0/467 | 0.699 : 0.741 j 1.000 \

f x7 bisso j 0'390 j 0.590 ■ 0/609 0657 {f i/bbb'7r'"

■ As 7 0.619 0.538 0.689 0.625 0.532 0.554 0.737 1.000 

X9 0.643 f 0.485 0.513: 0.667 0759 0.658 0.742 0.611 1.000 j!

! X10 0.555 0.505 0.596 0.698 7 0.616 0.699 | 0.699 ; 0.695 f "0547 f 1.000
’  ....................... . .............A   ....... ................. ...........................-   .. .................................... — a ..

CUADRO 4.42
Efectos de la Imputacidn en el anSlisis de dates multivariados 

Variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial /? = 4

Metodo de Eliminacion por Filas 
Tamano de muestra n=100 y 5% de dates faltantes en la matriz

Matriz de Correlaciones 
(Datos Originales) 

\ Xy \ X2 ; XZ \ X,. I As \ X6 \ X7 \ Xt \ X9 \ X,o

\............... i....... 1.0007 .........|.....

r^2..... 1..... 0/5857.......1.0007..... --r

..... X3.....  0/606 ; 0/498 I 1.0007 

f..... XA..... (........6/518 /.....0/5117..... 0.4817....... l/bbb'7...............  !............... ...............   f................ I 

jr6 , 0.541 i 0.434 ; 0.588 f 0.606 1.000 j 

a ; 0.532 0.448 0.346 0.563 ......0.451 ( ' i/000 '

X7 0548 i 0/3577 0.5837 0.495 ; 0.638 / 0.565 T i .000 /

/ Xa" 0.283/ 0.486 0.379 0.272 : 0.4277 0.389 : 0.470 1.000

5.7 / 0/625 f ' 0/420 / 0/482 / o/514 / 0578 / 0.5387 0.559 / 0742 1.000

i X,o 0.541 0 412-r 0.495. 0.455 0.456 0.701 0.694 0.437 0.566 1.000
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Diagrama de Cajas “VariableX3"
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Maximo
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Estimadores “VariableX8”

I
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Diagrama de Cajas “VariableXs”
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.jv -f *

i
15 200 5

f-----

I
Maximo

I
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Elaborado por: G. Cuenca
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CUADRO 4.43
Efectos de la Imputacidn en el An^lisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial p =

Metodo de Eliminacion por Filas
Tamano de muestra n=100 y 5% de datos faltantes en la matriz

Tabla y Diagrama de la “VariableX3” y “VariableXg”

Estimadores “VariableX3”

0) 

o

E

UJ

w
CD

o

E

UJ

10
Datos

J___

6 
Datos

1 
I

0

!

Con el 25% de 
datos eliminados

F ’ 100 50

3,158

2,709

Con el 25% de 
datos eliminados

5

; 80S 
w

u
2

i a? •S E

Varianza

Desviacion Estandar

Error Estandar

Coeficiente de Asimetria

Curtosis J 11,269

f 19,470 

----f '

tn

2 c
o?

o

5 I
80 IS |

ai-S|x

oi

!

!
I

Datos
• Originales

n iuu  ;

Mediana 2,801 f

Moda f 0,070 3,450

Varianzaj 4,52s \ 4,813

Desviacion Estandar ’ 2,128 I 2,194

Error Estandar ; 0,213 0,310
. ..................................................... • • ■ • ............................

Coeficiente de Asimetria ; 1,194 ; 1,559 j

Curtosis 1,351 2,943

Rango ’ 10,450 ! 10,450

...... [....6,070....1.....0,070

' 10,520 • 10,520i“~“j

[' tSoT' |r“~1,6357”':[

[ 2,801 "i  2.709

 f 4,020 3,909"““7j

100 50

3,588 . 3,059

2,959 2,423

0.200 4.960

2,762 ; 2,169

0,276......J..... 6,307.......... |

i ' 2,576 1,619

2,870

10,130

0,200 " 0/160

19,660 10.600

: 1,715 f 1,456

' 2,959 2,423

0 2 4
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En el Cuadro 4.43, podemos apreciar que con el 25% de dates eliminados en

la tercera columna de la matriz de datos (Variable X3), el valor de la media y

la mediana disminuyo de 3.206 a 3.158 y de 2.801 a 2.709, respectivamente.

La varianza de la variable X3, con 25% de datos eliminados aumentb de

4.528 a 4.813. En la variable X8, el valor de la media y la mediana

disminuyeron su valor, asi como tambien el valor de la varianza.

Metodo de Imputacion por la Media y Regresion

Estos metodos se aplican a la misma matriz de datos utilizada en el metodo

de eliminacibn por filas, es decir se completan datos en la variable X3 y XQi

que presentan veinte y cinco valores faltantes cada una. A traves del Metodo

de Imputacion por Media, se procede a calcular la media aritmetica de la

variable X3 con los veinticinco datos faltantes, cuyo valor es 3.219, entonces

reemplazamos en X3i3, Xgi3, ^15,3, ^18,3, ^21,3, ^24.3, -^31,3, X33i3, X3gi3, 242,3,

243,3, 247.3, 248,3, 252,3, 255,3, 258.3, 259,3, 267,3, 269,3, 271,3, 274,3, 279,3, 281.3,

254,3, 286,3, tambien se calcula el valor de la media de la variable X8, 3.298,

mismo que se remplaza en 25,8, 2i2.8, 237,8, 223,8, 2305, 2345, 2375, 2415,

246,8, 250,8, 253,8, 260,8, 261,8, 262,8, 263,8, 275.8, Xy^fi, 287.8, 288,8, 2g2,8, 2935,

2975, 298.8, 2995 y en 2ioo ,8- La matriz de datos resultante con cincuenta

valores completados por imputacion por la media y regresion, se muestra en

la Tabla 4.33 y 4.34 respectivamente.
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1.28&

! .276

!

T244-rt6sr~~r~23®r.... i^sri~~ 2XS®I Tma
1,907 :' Z073  . ' 1.416 r 1.304 f 2.665 ' 3.206 1.354 ' 1 596 .

1252 " i fgy -—, i eg! “ - - 1 713 2.182 ; ' 3.298 T 2.399 ’ 2.791

3,219 '! ' tSM“ ~&257|r~IW/OSS ~r T.24T 6.120

5'400 73^6r- fr--'3/1'4®—1r

' ~3'219''j““T418-6.050 5.486

~*§4r~...i......... 1.837 i ' 5535......|......3W.....  ?......5206....

■ '2132 ■■■{'......... 5,803 7

]..... 3.240.......!......... 1.273 I 3,219 (

r ''" l?458 “' 'T 2.949 2,079

f ’ ' 4:904 &3» ? 5.279-|'

Elaborado por: G. Cuenca

Tabla 4.33 
Efectos de la Imputacidn en el anAlisis de dates multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial p = 4 

Metodo de Imputacion por Media
Tamano de muestra n=100 y 5% de datos faltantes en la matriz

xr x2.........;.........xs-------[.......xt.........:.........X3.........:.........X6......... : £ :........ Xs~[ ....x9 \.........XIO.......

r- Bj-26.......r.... 6.168........!...........W''f-''4.'124....... |......4.017......  :.......4550..... : ~5149 4.957 ; 6 743 3.346

! ij68 ; 1.763 f 0,622 f 2.786 4.782 3.397 3 994 1.921 f 1714 2.373

;  3.238 [' 4.557  f 3,219 !.....5335' " '|'o".64T' 'i 10.599' ;......iWOT 11 662 ■ 0.222 10.237

0.283 | 0.163 0,814 [ 2.302 1.101 2.715 ' 0.470 0.462 :' 0.814 f 2.980

■ '3.054..... [....... 1.277...... f........ 3.°99 1 934 0206 1 929 ? 0575..... ......... 1 089 5 0289 1435

i ' 3483 't~~' 3547r““f’ 5710 3 334 3.645 5.478 3.298 4.686 3.469

r~"a668"...........-fl80--...r......""3388^“^... 7 4.009 F 3.122..... i ' 2^1 " 1105 ;......4.255 ' ZOSS

..2.576.....  ;..... 2.268.....  {...........3,545 ..... 1.127.....  2069......  3.408...... i......3.349...... '3.863 : '2491 '; 3414 

f"" 4.385 ■" i' " 1.285 1-®12 : 2162  \ “ 2.081.....................4.421 J 4.249 4.599

: 1.589 1.276  !  2,751 3 0.819  2 093 2 700 2 421 2740 ; 2.224 2.820 |

{........0706.... :...... 1.523....... 1.............4,851 '!.......1.602..... ; 4.022....... ’....... liS*...... !...... 1.671....... i...........2287 "!......4115.....  j 1.108

'1721 3.194 1,051 • 3.420 1 406 ■ 3.575 1.586 3.298 | 1.712 3.696

: IMS f 1701' ..........4466™■—l7l^~ 2600 ’378TO~“ C 2.2^"^' J..........

[ 3'876  f 1.856' 7 I^'J 1.872 • 2278 | 1.143 1.079' | 2902 1.891 I 2.860

r'~o^7-'’'r“2647... "C 3,219 2488 '......1 351....... J' lWl" :....... 2934 I 2.882 ~ " 1.617 7 1.052

7-'2 750 5298 F 2372 i"'5287"' f 5.913 . 4.634  F 4.520 3.012 4.673 T 3.123

■ 1373....  :..... ............... i........... 3,664" {......1678......... 5197........|...... 1.797....... \......2.731 3.298 2 728 1.343

f "3386 ’ r 1 849 T 3.219 F 5218 T~6.036 2054 6 604 " ' 2*182 "j 4310 2.984

f ~ 4755 W2—*frW ’j3376 F “2127~~'[2750{ ' '1.792..... |~~ '1.6KJ'P 2.187 3.749 “““j

(.....2.650...... i...... 2213.....  .......... i^41-{..... 2986.....  7 2135 1215 j '4608 F ' ' 4562 | 1.126 "l.524.......[

i....  5571....... r""3.i81.... ~T..........3;219'r"5W2'-r-3X)60 "7..... 3755 ' 4035 4.237 | 5737 5.339

f.....1'530 " 2504 F..........2,470 ' ‘2068 ■ .....4122........ \ ~~6.3445 ' 3.872 “t........  IO®" 3.311 4349

4 779 4 420 3,471 : 4.447 F 0.445 j 4719 "f 3.270 3.298 4.179 3.091

2 452 4.650 . 3,219 F 2951 4.005 ' ■ 0.832 i 2.911 2574 ! 2.371 1.803

,“'•"2565----- F '*'2.414----- F...... "0923 0K2 ..... ’...... 5326 “F "*2385............  4990......| ' 2036'' f 2973 ' ' 2.421 j

' i 439 : 3 829 ' “T 1 334 " i 4294  ; 4279  ’ 2422  • 2.949  2.74l" ; 4932  F 2.659

r~ 37888 -|'r™ W4'r“r —3375“I4748fFua—f741— r~7308|'” WF " 5.252*-f5.882 

f 1.603r~f4507!"■4001 *2180F™F“

?..... 2633.....  1...... 4371......

F' 2086 ’-"T '" 1.962 "" 

*'"2800...... i...... 4987 " ------ , -----
f 7423 f 6.601 6,400 ! 3.976 i 21® 1 4643 ( 7.398 7 7.1415 4.436 6.879  |

F ' 3 786 ' ' 6 453 .....|..................... " j "' 6:418...................................................... ' i '''OSgi.....  !.......... ftOT® "f " 1401 | 3.806

f7^4755F—6 641'"-.f “1^7-Jf '''5535:P*3^®7~ f7"“5206f " 3588F~ [—F3aFr~~3.233*'“*{F 4775*"'’ 

’..... 0804............. 2132............... 5,803 " 3 424 ' 2 305 3 475 ............7773 F ..... 7 824' < 2168" '......'4.732" "

....... : 4418....... J........ 2,400 F.3.917.\4.567 |..... 4186........\ 1240......... >.........ZW" \ ' '4511 4656 

[.....4292"'.....■ ■""'4 003  ..........3^34 '4A79........ ?.....*3:924* ".. i......4342 “............. 4.589................... 3.298 7 1.153 ( 4'109 {

r-4955'" i 2 839..... |............ '4.372 " !3230....... i.....3.567~~~>......3.645 " 1...... 3.825........1.........5.077 F...... .............. •..... 2255

1 4 301 j 1.327 j 3,219 i 2.704 f 3.954 : 2.647 R" 4.671 1 2970 "7 4283 | 2.873

[H|4469—F“F3747-1—3180"f-r--------f—7>r"|

f <'275  : 9-904 J 1,865 F 4178  '""'t6.441 "" j" 3053 [ 1.436 "3298 i ' 0J79 1 579 ' |

4 694 3 156 3,219 7.665 6.024 ’ 4.361 4.524 2.119 | 6.514 2.655
 f— 07^F~~; ' 3:267 "'1F"R~a557~~"}f2.272 2.904 |"“ F2.449~f4013 "2628 i

2.262 F 4.162  X'SSI ’ ! 1 048 1 417 1.594 | 3.558 ‘ 4702 1 4956i"' 4286 ' J

3 973 3.493 4691 3.246 2.600 4.683 3.667 4.641 ’ 3274 f 4.739 J

" '1411 , '1 568 0769" 4908 F 2.580 " '’"' l 461 ' 2.729 3298 2.888 0 146

2.416  F 4431 F 3,219 4198 1.046 f 2869 ; 6.104 3 508 ' l^l " 6^.1. J

4785  3.923  4030 ; 2579 4.832 3.118 4.303

3.588 i '4777' " 3.941 1 778 1 587 1 203 1 796

5.169 . 10262 ! 5.529 10.492 3.298 5913 10.542
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Viene...

i

X,

i

5.589

'I
7,542

“tri ~or
• 1.096 F 3.067 J 1,154 F ' 3.048

f 1.538 •! 0.544 

r"'3.097 J" 3-744 

1 2.264 ” >  1.749 

| 1922

5.309 : 1.632 5,489 i 0.409 i 6.785

r~''£Q24..... i...... '2.555   3^541 V 3 185 1.807

f 1.962 : 1.450 2.667 ! '3.870~

3.514 .. e’scr
[....  0 750.... .....0 800 f

|O.£B7''~“f 1374 i"”-

F 10.796 "F 10465

f~W6..... F" 1^2........’......

r  8.1'18 i 8.500

j 4.040 ;! 4.244 

■;  4.949 ~r'" 7 182 

3.296 7.442

f''''5.786 6.620

“8^ \; yew“~2 f
”l>33 ) 2429i' 1.2CB

4,027 : 2.725 ' 2.785

Efectos de la Imputacidn en el an^lisis de dates multivariados
Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial p = 4 

Metodo de Imputacion por Media
Tamaho de muestra n=100 y 5% de datos faltantes en la matriz

|....... Xj..........:..........X2 f........Xj ....................x4......... ; x, '■ x6 \ x7 xs ■ x9 a \.

| 0919 ' '4.446 1,333 : 4.688 ' X057  { 4.830 : 0.712 ' 4 278 0.169 4.367 '

0177 3187 3 219 . 2 848 0.209 2.757 0.875 - 2.298 2.544 2.163 i

: 6.596 : 7.337  7,012 6.574 7.968 . 6.449 9.439" i "" ' 3.298 ' P 11.604 [ 11.447

0511 0 453 2 859 3.076 0.471 1.660 3.090 3.111 - 2.044 ( 3.462

..... 7019.......■....... 5.192 "' ' 3,219" !■ " 1971......  f......7.147...... i 1.580......  ...... 7.974:   5.108 ' i..... 3734   3J566 | 

5082 i 5.470  i 6,423 10.571 i  WOU 6.174''........... 5 790 4 342 6.142 7.809

r 5216 " ^"d'577 ■""■’"'” 0,070' ’ 4630 5.805 ; 6.604 : 6.580" F 2.890 " 6.806 i 0.555

j 5 508 | 5 838  ;”3,219 I 1988 { 0.277! 8.785  j 3.236  0.196 ' i 8.269 f ' 9.167

r—f Tagsr- - oir~ r “issgr r “5.^- t tosm ~wm Tjr >©.sir r
<-1219 2384 J'"" 2.895" 1 906 5 324 2 125 ’ 4701 3.298 ■ 2.949 > 2.660

7.965 < 5846 P '8.665" 5.610  ' 5002 : 4.962' [’ 4.533 :  3.298 6.117 4.267 J

[  0773 i' "2.720 f ^633 ". 2.129  •' 1.205 F 0.556 0.720 ' 3.298 0.521 0.184

F 0 449 : 2.003 4.027 ! 2 725 F 2.785 P 2.466 :■ 4 397 3.298 4.170 , 2.684 '

■......6455....... : 7 185..... '...  7,863 ' i.......3.065 " ' i49«.....  i....  2.619..... )'....... i:508--""'r........ ................ ....1302......f.......1192........ ;
 ; <833....  ’................................................ ;....  2454......r -1588.....  ......i ' 1 324 '

1 653 2624 ' 0,779 ■' 0.238 0.172 1.338 2.313 1.290 1440 2.493

5 029 ! 3.679  3,219 "'i 4.295  3.063 T ""'5:534  4.939 4.058 1 5.257 4.231

| ” 3^7 ' “ :T“ aggf-----f~““XOaTf“'‘3.647 ~“.r“ F " 2.274I—W1 ’FZ L 1J

4 947 " 4.069  3,219 4715 P'Pw ( 4W" \4.934 0.827 | 4.110 4.323 I

}.....<047........f ..... 1 023........f.........4:33d" ; ' 3.551......  4.398.....  ‘ 2.603  |...1.513 ........ 1.317 1 4.113 1.171

2160 ■ 3286' ' 3,219 . 5.008 5.835 : 4443 ( 5.692 1 6458 6 420 6410

"3.437 ' "4315 P " Pj^o/ ' 3724 4.977 ! 2.237 P 3.348 f 3.577 : 4.924 . 3.505
1.....2650....... ..... 4631........f........ 4361 " "i.......2749......  {..... '4.8~10“~'" f.......4.374.......j......2.653 ..... f.........isOS • ' 2003' ' 4 456 |

r.. ..................J.......<031...... i" ''....3,219...p " 1303..... "f......Z059....... 1......3^... 7....... 2004 F 4271 ' : «20 < 3195 i

ggjr- 2.733 ----------i0*F“|~~~f"32f4 '( '>0 i 2.136 "f 3.298 : 1.895 2tfM

| 5.950 | 5.100 : 5,241 '} 8751  i 8797  ; 5.607 | 6.784  5.941" j  8 083 ' P 3750 i

21 80  4 490  1.422 3.254 ' F 2.905  P 3984 4.586  " 3.298 , 4.684 5 501

F.... , 096 ..... ?.......3067....... |..........1,154 • 3 048 P ' 2.318.  ( Z521..... i....... 2126” !...........1.073 "T 4.016 4.150

f 2 54,.......F ' 3118  ' 3,219 i 1888 ' f 3.642  ? ' 1.282 " f (  0.424 | 3997 f 1188 "

r..  <782 ' "P"...  2.558 : 1205.( 1638 " ' F...2784........(...... 3678.......r "'3476””!....

J ' 526d " -:" 2.272 ' F 3,219 : 1292 4.339 4.104 "P 2.877 ? 3287 P ' 3006 2.248
 

3872 3320 f........"'18"21 < 3069 1 131 3.017 1.615 1.421 3.691 2.732

F-0977''"" 5 323''"''"’ 3878 ' 5360 f P.664 ' 1563 : 3183 1.979 | 1.301 3.020
j-------3,219 : 1.379 4.166 ( "1871  i 2.308 " 7 4.817 "! 3755 P '1849'

•2224 ■ "2 974  2 029 3.689 3.154 0.622 2 684 3376
f..........3-M9P ' Pose|~~ 2.011' |””lOMP.4QQF“1754 I ' 2^5" ' f 2448'" j

: 1.135 < ''2,030 2992 " 1665 ' ( 1782 j 3061  f " 3.298 ' '3322 " "3.144

5.881 P" 5.931  /f 3.298 1 7.342.......f 

r"'l'B5.....'P.....2:964.......F....... 3.691 : 1.676 F 1626 J

4.081 "“ "f 1.627 " ' 3066 f ' 4.395 4.515 3.001

.....1244 <.......2751....  |..... 2.468........  j 2.018......:.....2.323    1230 ' F ~ "4707' " ' P 1.959 

"F»”T~77IF“1890“<”“1178T”F2311" ^”1~““i0035fT!

1.158 ’ 5.727 : ' 1508 f " 5.355 [ 1709 " 3.298 : 1.359 F 1518

10521 < 8610 ' ' 8658  8699 P  8032 10.596' i 8.551 8.123

2367 : i 325 0 526............ «7e~ ' 2977 2 542 j'' 2814-j

9,924 9.254 ' 10.405 " 1 9.636 10.348 9.218' i 9.805 i 10.046 .

3 613' > 3.099  { 4.680 6.852 2.452 | 3.298 j 4.986 5.924

3.236””jF~~W9f3716I rMO" HsF 4460

4733 4720 3.237 3 182 3.298 5.351 3 424 " "j
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...... • ... -4.     ..... ........................... — 4. U.,.W. — ................-........................................ —.... .M. .... .W. —



206

i

3,863

4,421

2,740 '

■ p-Tsea - - r"w
2.416 I 1 431 . 3,952 ■ 1198

3.246....... ’....1.273.....f" MH ! 1-785

f 2949 f 2,079 "f

:r5:356 ~r" 5,279

tabla '4.34 
Efectos de la Imputacion en el anallsis de dates multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial p = 4 

Metodo de Imputacion por Regresion

Tamano de muestra n=100 y 5% de datos faltantes en la matriz

it .—■i{r~~~~... r—f—x; r at
j---- 6726----t------ 6168 ! M47 T ^24 T 4.017 ~ [ 4.550 [ 5.149 i 4,957 6.743 3.346

f.....H68..... f.. ....1.763... • :  0,622 ..... '......2786.........f... ............. . (.... ............|..........W4.....'.......1.921....... t... ..  IJU' “ 2.373........,

3 238 4557 f 2,849 } 3 335 0 641 10599 ' 10.406 11,662 i 0.222 10.237

0283 TlB r“0814 2.302~'f 1.101 f:2715 "? 0.470 ’\r:OjBT '67814 2980

^ 2054 1.277 - 3,099 ; ' 1.934 '7 0.206 |  1.929 0.575 1,089 0.289 . 1.435
i ' 2483 • 3.547 T 3,129 . 5.710 3 334 3.645 i 5.478 " 2,386  4.686 ; 3.469^ ' 7

r 0.668' tl80 stST 2.429 ~,E 4.009 3.122 r "2^2' r 1.165 4^5 2085

f" 2 576 ' 2 268 "' j ~ 3:545 ' ' 17127 ' 2.069 > 3.408 3.349 3,863 2.491 3.414
4.385 1.285 1 1.403 7 1.937 1812 ; 2162 2081 4,421 4.249 f 4.599 ""

1 589  1 276 ' i ~ 2,751 ™ , 0.819 " 2.093 i 2.700 2.421 2,740 : 2.224 2.820

.... 0 706.......  1 523........I. 4tBi”r' ''l-662.......   f.....4 d22"" 'i 1399 " 1.671 2.287 4.115 1.108

(.....<721 7 3.194 7 1,051.........!...... ^420....... I......  1:406....j 3:575....  ;...... 1586...  1,102 1.712 3.696

'r---- 1535 1701 ■ <466 " 1192 2.600 ' 3875‘ 2265 1,995 : 1767 ; 3 724

i"....3^76.........r-'nse......“f..Tt B........ r....... <.872....~'f....“2278..... <1143 : i.079 [“2,902...............1.891 2860

0737 204'7 F 1 057 2 488 1 351 1.041 2.934 i 2,882' 'l.617 i 1052

2750 5298 ' < 2S72 ~~ 5.287 ; 5.913 4634 4.520 < 3,012 7 4.673 ‘ a 123 ’

: <373...... ; ■ i 996 ...... 5664...... I....... <678 ..... f...... 3197 '.....<"<797..................................<..... .........................2728 • 1.343

, 3B6  1 849 6 399 5.218 ' 6.036 ' 2 054 ' 6.604 - 2,182 ' i 1.310 ? 2.984

'—------ j,—|'""<879i*'"'”’['“'3^76 " "i ~ 2.127""' ir~ 2.750 f «92 | <023 T 2.187 *[ 3.749

f.....ZeaT " r~" 2.213 'J.... 1,241 7 '“2986.....“f....2L135.........f......<215 1.608 • 11B2"“'|.......<126“ 1-524

5.571 ; aiai ■  3,909 ! 5.382  : 3.060 ' 3755' ' 1.035 4,237 '5.737 5.339

1 530 : 2504 - 2.470......... [““2068.— r- <0.344 P..............................3^2'['..... <645 " 3.311 F 1-349 7

i <779 ' f ' 4420 ' F 3.471 f  4.447  7 0.445 4 719 3.270 ; 1,207 4.179 . 3.091

I -2.452 ' F" 4.650 \""" <098 f ' 2SM " 4 005  | 0.832 [ 2.911 " ' < ’ 2,574 ' / ' 2.371 ' 1.803

2.565 "2414r“"[ “djBM'2062 f ' 5.K»1 F^ 2385 I2'  ̂ ' "p 5^'

f"'-<439.... .....3.829......[...... <334 “....F"<294......T... <.279' ' " f..... 2422..... i..... 2.949.... f“.....2741'' 1.932 2659

f.... 3 888...... ■■......1'524...... [..... 3.675....... i 4.748; 7/131*....... j....<411.....|....... 7.808 ' 7......1.854 ' , 5.252 " ; 5.882

1.... -1:603....... !~~<B7......f—<00—F*'2<B~"-'[......<244“...... !.... '<084 | 2.942 [ 1,930 2 045 1 612

.f---- ...........~. r.....1.41~ r ""Bm " j................................................."2665...... j......3,206...... r"'<354 | <596

; 2086 [ 1 962 1:252 1 <197  i <661 | <713  [ 2.182 | 2,601  7 2399 T 2791

"<242-'""r “6:120r-

r -7423.. . 7 6:601" i 6,400 <...  3.976... .. [......3.149 ..... 1 643.....F "ZSOS 7,141 [ 4 436 6 879

f..... £786.....' :.....6.453......|..... 2226.........[.....6.418..... !...... 6.050...... j......M96.... [.......3.591........ |..... 6,079......<.... <401......| 3.806

;--Y755"... |.... '"6641“"... i <837 ; ..... aS® " ”T....5.206 "" "' [......3588 '''"<...... <003 3.233 1 775
j..... 0804"" f...2132......7 '3803 " '....7.....3.424..... !......2^ ““ f...... 3475.. 7... ' 7773........i......Z824...  !.....2168...... [ 4732

<661 ' 1.418 " 2400 [ 3817  ..... 4.567 ' j“ <186  ~ 1.240 ' ' 3,133 ' 1.511 1.656

r~4^2-----F<dd3' “'r" "32M™f"F41794.342~“f~~4588 f4.007 <<1637 XlOO \

r~“'4B5..... ' 2 839' ......4,372 <' 3.730 3.567 : 3045 ' 7....3.825....... .....5.0773874.....  [ "'2.2K
< 4 301 :.... l '327.....’I.......<673...........[...2.704-...... ’i...... 3854......  [.......2647........ !......4.671.....V2^70.......[<283........ [.......2^73i

2509 -<468 ^ 3,747 r~H^~~~r~T4^““ [”^13 f 7.123 4,3^ 7.261_ f 4588

r "il75........ J....... 8904---F <865 "....... f...<178 F....6^41........ |.........3053......'7......1.436.....[........ 13618 f.......0.179 1.579

i......<694........ ■....... 3156 ' i....... <429..........[...7.665......... [....... 3024....... [........4361..... f......4.524 ' |..........2,119 ..... f..... 6.514......  j 2.655 [

'0.705 3^ W~~1 OSSF ‘i "'■27272™'< 2904 <^7 f 2449 <013 2028

f“-"22B f 4162 [  3,531 1.048 < 1.417 ' < 1.594 7 3.358 F '"<702 ! <956 ' 1.286

[ 3973 7 3493 ' <Bl 1  3246 ' F 2600 [ 4683  : 3.667 4,641 - 3 274 4 739

1411 ; 7.568 0,709 1.908 2.580 1.461 [ 2.729 5,832 2.888 0.146

f "~”2 416 -: “'l 431  3,952 1 198 1.046 ’ [ 2.869 ' ' f " 6.104 " * < ' <508 " 497< * 6.288

i 3246 1 27;3 " '3,411 7 1.785  < 3923 4 030 2 579 4,832 3 118 4.303

~1458““aWr~ ;““Z0TO------ *3588' "1'777““^ “394r <778 . 1,587 I 1.203“ ' r* 1.796 ;
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Continua...
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0,919

3.195
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0.238
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a453"~~1.I Q-471 I

I Z019......[..... 5.192  i.....6713.......f...... 1971....... |....

! 5.082' 5.470 f

[' ""5.216 0:577

[5:508 :i““5:333(~~w1r"w,“-nr
7531 7.868 6,397 6.971 , 10050'
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Efectos de la Imputacidn en el anSlisis de dates multivariados

Matriz de Datos de variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial p = 4 

Metodo de Imputacion por Regresidn
Tamaiio de muestra n=100 y 5% de datos faltantes en la matriz 

 
f X’/ X2 x3 , x4 i x5 ; Xe X7 Xa Xs> ,■

|—5319r“[' “'4:446----f <333 f ------ 1”"^®7I 0tl2' O'!?."’? _|
... 0177.......  ai87...... ------ 2,689...... j........ 2848...... (..... 0.209   2.757....... ......0.875 i.......2,298 i 2.544 j 2.163 j 

[" 6 596..... r........7.337..... i----- 7fi12...... ' j......ft574...... . |..... 7.063 ' ' | 6.449 . .... ;...... 'OAZQ '.. 1.......9.492....... [ 11304 " J

............... ..... .......... ’ ....... ...... j “ 3:690...... \....  3,1'11 f 2.044 3.462  

6713  : <971 j 7447 ! 1.580................7 974 T “ 5,108 3.734

6.423 10.571 10.914 “'6.174 T 5.790 4,342 f 6.142 7.809

j----d^O4630: ' 5.805 ! 6.604 ' 6386"""F""?.^ [ 6:806 ( 0.555

......r" 8.785.... .. i " '"'3.236.....“(......0,196  
F... 5.-283........:'"16.384"... .......................................................................... |

~ 23^"." i 4.701r“"nw TZZ2,660 I
i 5:610  ; 5.002  ! 4.962 ’ 4.533 f  2,572  6417 4.267 I

------------------- .......:......— 0556 072Q . 0919 0521 0484 ; 

r-0449 < 2003 i 4.027 ----? 2725......i '2785 ! 2.466 J ' 4.397 [ 4,489 | 4.170 / 2.684

t..... 6.455........1..... 74 85........\™“7.363 ' F 3.065..... [..... 4945......  ?' 2.619 1....1508........j 1.379 | 1.302 ..... [J 1492...... 1

4 833 ; 1780' ........2271.......F'2.454 ......i... '"1586........!....... 2595........[.'2939..........J....... 1.324........ [ 1428 j 4257

<--^--<- '2624 0,779 0.238 [  0472 ' ? 1.338  [ 2.313 [ 1,290 f 1440 “ 2493 |

; -5629 3 679 ' 3 562 4.295 3.063 5.534 4.939 4,058 5.257 4.231 ■

f 3027  6997 " : 3,002- 3647“ “ 1625' 2274 "1651 3,216 4641 1.289

.............................4,993 !......—-...p-—-..... .•................. .....r“- ^“"-7- ~^82r" r'"‘'’41lb....... C" 4323 

: , 047 J 1 023 ’ "W > aSSI  • 4.398........f.....2.603.........; 1.513 f 1,317 " C 4113'..... [ 1471

<“2160“ 3286 4,052 ...... '...... 5.008 5.835 .... ! "' 4443........ !.....5:692 6,'458 "'“T 6.420 6410

f 3437  "' 4315' 2,402 ' 3.724  T 4.977 f 2.237 ■ 3.348 i 3,577 I 4.924 . 3.505 f

j......2:650.........i.... 4:631........(.... 4361........S.......2749......  (........4:810 ' 4 374 ': 2.653 2,303 2.003 \....... 4456...... |

r~4jir\F"caff "~[..... "ijm"f 173037""[......2W9: " [< _3.308 \” 2064 ""F" 4^71

[V~'3349'" r "'2^' 2041 4734 F~3-214 “ 3.010 F 2.136 2.078 1.895 2561

[ 5.950 -5100 “J 5241 i 8.751“' 8 797 . 5 607 6;784 5941 8 083 5 750

1«r '"4490F'T^"'F“32542.905 3.9M 4.586 : 3,642 . 4.6M S 5.501 _,

P~T096 ';"'3O67 ; 1,154 3 048 2.318 2.521 i 2.126 f ' 1,073 f 4.016 < 4.150 ‘

i 2541 *|.....3118...... | 1,129 ... j.......iSS.......f M42j..... 1782......... |.....3155....... f....... b,424 | 3997......f........ 1188....  j

f.... 1782.......1 2^8“"-' r"lW"“~F iM”"FFmT... f " 3678 ' 3476 ' F ' 1,468 ■.... 1 700
• 1.292 ' 4.339 ; 4104  f “ 2877 i 3,287 f 3.006 | 2.248 [

’..... 3 872 < 3320' . ......1.821....... |.......3069......  (......1131.......!......3.017......... j.....1.615....... <1,421 ~i '3691......{........2.732 J

—------3 878 5360 >' 1 664 : 1.563 3183 1,979' f 1.301 3020

ir-we- r 'asM r w ir"'"" r
fF"'&bb7~~~ j'“i3.744............. ''^4i““~ iH"2974" ~~~’2.029 3.’689‘" ‘ :3.154 0.622 2.684 3.376

( 2.264 1.749 [<348: 1 056 f!iKTfF1089> IF~1400..... f1754 2506 24491

?r”*1 g&~~~ ~ ~yt35 2030 : 2992F 1-665 '1782 3061 <910 37322 i' 3.144 1
! 5;309 F 1632 : 5,489 . 0.409 ( 6785 ? 5.881 f 5031 f 6.289 FZ^ZO^Z

|F~2555-----F’^541 f'"3185....... jF"1807" 'f1535 ' F 2964 3.691 p76 1626

€ 1 962 1450' <"'2,667 < 3870 ? 4 081 \ 1.627 J 3.066 < 4,395 f 4515 3.001

1 3.514 | d'951 ! 1244 2 751  2 468 j 2018 | 2.323 <' 1,230 4707 1 959

{F"T750—“[---- '"i7i77'""".[~~" 1890 "~r 1178 2311 f 6^7 0.035 1.687

•-- 0 5371374 1158 ""F"572F"''' "l SOT" F MW ■■ 1709 ' ' Wt | 1359 T 1518

•'10 796 "10.465 10521 8.610 • 8.558 8.599 ’ 8.032 J 10,596 : 8.551 ; 8.123
 

['“' Tbse....' i.......1^2....F 2i367"~-~-p'-i'.325 |... ...........................pg7g..... - [.....2071" 2.542 2 939 2814 .....  
8.118 F 8.500 9,924 9.254 [ 10405 9.636 10.348 9,218 9.805 10046

404d 4 244  3 613 3099 4680 6.852 2.452 3,192 4.986 5.924
4049 ...... 7182 4,366...... i.......3236 < 4.999'''... '!.......3716......<..... 3^6....... f......W".....|..... 7191....... <.....4460....  ":

I 3296 | 7442I7^5F|Z~4^S~47»'“"" F"WJ|'““3A32I4782 fS^l’ '( 3.424 J 

: 5786 | 6620 i 6717  <' 5.252 ! 5.305 F 5.491 ' | 6 526 5,493 j 6.722 4.637
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En la Tabla 4.35 se realiza una comparacion entre el valor real y el valor

con imputacion por la media y regresion.

T"
0,005

r—

i

T"“... -p.

1

i

1.351

Continua...

2.689

6.713

3.219

—219...

3.219

3.219

T”

1.673

1 429

T688~ ~ 

3.952 ” 

3.411..

Dato 
Observado

Resultado de 
Imputacion por 

Media

Dato 
ObservadoIP 

’ ( 2.851
. f---------

; In"

Tabla 4.35

Efectos de la Imputacidn en el an^lisis de dates multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial p = 4

Comparacion de los Metodos de Imputacion

Tamaiio de muestra n=100 y 5% de dates faltantes en la matriz

25% de dates completados en X3 per Regresidn

...................f
Resultado de 

Prediccion

r~ 3.219

1414“' 3.219

1.069 3.219

6.462 'Slit

Error

| Dato Observado -

;• Resultado de Prediccion
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; r.... t .131
i !..... 6.562....

i j............2.254.......

i 1........ 1.689 (....

.....VSi '
i 3.693

3.960 i

’ 3 420

| .... '27683 '
6.730^“

0.860

6.406

- 3.578 "•

f ’'2.851 ” 2.849

1.414 1403

1.069 1.057

Ota '' 6 399....

25% de dates completados enX3 por la Media

I  Error

|Dato Observado -

Resultado de
i Imputacion por Medial 

0,368

1.805
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"T3:243...................
...... —.. ... .........

3.219 0,695  
3.219  2,088

3.219 3.343

3.219 0.965

$219 T530

3.219 1778722
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32ig  ......... 0,201

3 219 0,536
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j 3.578 3.219 0,359

| 5.157 | 3.219 1.938

 4.083 3.219  0,864

P------2.O6I''.... J............... 3219........ 1.158

1148 3219 2,071

3.219 0,140 _

[  -1.913 3219 1.306

( 1.351 3219 1,868

Elaborado por: G. Cuenca
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r“$730“r“ 6.713................. 1  0,017
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f 5.157 '' 4.993  0,164
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Viene...

Error

i

“I....

!

i

Elaborado por: G. Cuenca

Se puede notar, por medio de la Tabla 4.35 que la diferencia en valor

absoluto entre el dato observado y el estimado de cada variable es menor

en el Metodo de Imputacidn por Regresidn.

!

.. r"
2,561

1,957

6,22“*

0,351
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~~2,369
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2.386

1.102
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0 007
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i Resultado de Prediccidn

I
0,004

0,042

0,009

0,012

Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates multivariados
Variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial p = 4

Comparacion de los Metodos de Imputacidn
Tamaiio de muestra n=100 y 5% de dates faltantes en la matriz 

25% de dates completados en Xs por Regresidn

. - Error
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1.060
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Imputacidn por Medial 
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CUADRO 4.44
Efectos de la Imputacidn en el Andlisis de Datos Multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial p = 4

Metodo de Imputacion por la Media y Regresion

Tamano de muestra n=100 y 5% de datos faltantes en la matriz

Tabla y Diagrama de la “VariableX3" y “VariableXg’
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Al realizar la imputacion por la media y regresion se obtuvieron los

siguientes resultados en la variable X3 (Ver Cuadro 4.44):

El valor de la media de los “datos completados” por la media aumenta,

comparandolo con los “datos originales” y completados por regresion.

El valor de la varianza de los “datos completados” por la media disminuye

de 4.528 a 3.663, mientras que en los datos completados por regresion

este valor se incrementa a 4.518, comparandolo con el valor anterior y es

muy cercano al valor de la varianza de los datos originales.

Mientras que en la variable X8, el valor de la media de los “datos

completados” por la media aumenta, comparandolo con los “datos

originates” y completados por regresion.

El valor de la varianza de los “datos completados” por la media disminuye

de 7.626 a 3.860. Esta variable presenta valores atipicos.

El vector de medias con veinticinco datos completados por la media en X3

X =

'3.164"

3.445

3.219

3.350

3.614

3.391

3.741

3.298

3.526

X6

x_7

y veinticinco en Ag es:
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Mientras que el vector de medias con veinticinco datos completados por

la regresion en X3 y veinticinco en X8 es:

X =

El efecto que causa en la matrix de varianzas y covarianzas y matrix de

correlaciones, el completar 10% de datos faltantes en una matriz de

presenta en el Cuadro 4.45.

p.164"

3.445

3.201

3.350

3.614

3.391

3.741

3.585

3.526

,3-532>

tamano 100, por medio de la imputacion por media y regresion, se
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CUADRO 4.45
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial p = 4 

Metodo de Imputacion por Media y Regresion
Tamano de muestra n=100 y 5% de dates faltantes en la matriz

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
(Datos Originales)

I......... |.....X..1.. x2... "1...X'..J...x...'!....X5... 1.. . x6.... (... xi... r... X.... r..x9..  r• -• |
.j...X.... I.... 4:386 I............f..  ..I......  I

A-2 ’ r“ 2700 T 4.8541...  T”
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-  .. - ,  .................... .......- .......   ... ..... .... . .  I
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,  ..  J

Matriz de Varianzas y Covarianzas 
25% Datos Completados por Regresion en “VariableX3" y 25% en “VariableXs"
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Matriz de Varianzas y Covarianzas 
25% Datos Completados por Media en “VariableX3” y 25% en “VariableXs” 

 
: ......../ A^ Y X2 As >4 Y X6 X6 X7 . Xs x ' Xc

^'x.. Y...YWF --T" ........?... .....""r"'""
[....X2 - T  2.700 !  4554/  '^T............F ...... ... .......T”.....
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1.000

0.578 0 538

0.456 0.701

Matriz de Correlaciones 
25% Dates Completados por Regresion en “VariableX3” y 25% en “Variable Xs" 
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CUADRO 4.46
Efectos de la Imputacidn en el andlisis de dates multivariados

Variables aleatorias dependientes con distribucion Exponencial p = 4

Metodo de Imputacion por Media y Regresion
Tamaiio de muestra n=100 y 5% de datos faltantes en la matriz

Matriz de Correlaciones
(Datos Originales)
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Se puede apreciar en el Cuadro 4.45, que los unices valores que cambian

son las covarianzas de la variable X3 y2Gcon las demas variables, donde

la covarianza entreJG yX3 , disminuye de 3.072 a 2.401.

En la matriz de varianzas y covarianzas de los datos completados por

regresion, el valor de las covarianzas de variable X3 y X# con las demas

variables se incrementa, comparandolo con la matriz de varianzas y

covarianzas de los “datos completados” por la media.

la matriz de

correlaciones, podemos apreciar en le Cuadro 4.46 que tambien los

unicos valores que cambian son los de la correlation de X3 y Xs con las

demas variables, puesto que a estas variables se les complete datos por

medio de los metodos de imputation; donde la mayor correlation se da

entre las variables X6 y XI01 es decir 0.701, seguida por 0.694 entre las

variables X7 y XI0. En la matriz de correlaciones con 25% de datos

completados por la media en X3 y 25% en X8, la correlation entre X3 y X5

disminuye de 0.588 a 0.511, mientras que en la matriz de datos

completados por regresion, este valor es 0.587, es decir tiende al valor

observado.

Por otro lado, analizando el efecto que causa en
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CONCLUSIONES

Las conclusiones presentadas a continuacion se derivan de los analisis

realizados en los capitulos anteriores de esta investigacion, basados en los

Efectos de la Imputacion en el analisis de datos multivariados. Para realizar

este analisis se realizaron simulaciones en diferentes tamahos de muestra:

30, 50 y 100.

Despues de indicar la base de este estudio, se presentan las conclusiones

de cuando se trabaja con matrices de datos con variables aleatorias

independientes y dependientes.

independientes se obtienen las siguientes conclusiones:

1. Si se trabaja con una matriz de datos cuyas columnas son muestra

tomadas de poblaciones normales, independientes e identicamente

distribuidas, con un tamano de muestra n=30 y 2% de datos faltantes,

el Metodo de Elimination por Filas, distorsiona el vector de medias de

la matriz de datos originales, puesto que se eliminan filas para

calcularlo, pero esta distorsidn no afecta mayormente a la matriz de

varianzas y covarianzas y de correlationes, Io mismo sucede con la

distribucion poisson y exponencial.

Cuando se trabaja con matrices de datos con variables aleatorias
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2. No existe gran diferencia en la matriz de varianzas y covarianzas y de

correlaciones, cuando se completa datos por imputacion por media y

n=30 con el 2% de datosregresion, si el tamano de muestra es

faltantes.

3. Si se tiene una matriz de datos cuyas columnas son muestras

tomadas de poblaciones Poisson, independientes e identicamente

distribuidas, con un tamano de muestra mayor o igual a 30 y la

cantidad de filas eliminadas es mayor o igual al 5%, la matriz de

varianzas y covarianzas y de correlaciones, se ve afectada puesto que

las

considerablemente; Io mismo sucede con distribuciones normales y

exponenciales.

4. Cuando se trabaja en matrices de datos con variables aleatorias

independientes, el Metodo de Imputacion por Regresidn brinda

resultados de prediccion que no tienden al “dato observado”, pero

estan mas cercanos a los valores que estima el Metodo de Imputacion

por Media.

Cuando se trabaja con matrices de datos con variables aleatorias

dependientes se obtienen las siguientes conclusiones:

covarianzas y correlaciones entre las variables varian
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5. A diferencia de cuando se trabaja con muestras tomadas de

dependientes e identicamente distribuidas con un tamano de muestra

mayor o igual a 50 y la cantidad de datos faltantes es del 5%, el

metodo de eliminacion por filas no afecta mayormente a la matriz de

varianzas y covarianzas y de correlaciones ya que las variables estan

correlacionadas.

6. Si se tiene una matriz de datos cuyas columnas son muestras

tomadas de poblaciones poisson, dependientes e identicamente

distribuidas, con tamano de muestra n=100 con el 10% de datos

la matriz de varianzas y covarianzas tampoco se vefaltantes,

mayormente afectada.

7. Si la cantidad de datos faltantes es del 10%, para un tamano de

muestra n=100, la matriz de varianzas y covarianzas de “datos

completados” por la media se ve afectada, ya que las covarianzas de

la variables, a las que se les complete datos, varian.

poblaciones independientes, cuando se trabaja con matrices de datos 

cuyas columnas son muestras tomadas de poblaciones normales,
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coloca el promedio de la variable con datos incompletos

aleatorias dependientes.

10. El Metodo de Imputacion per Regresion es preferible al Metodo de 

Imputation por Media, cuando se trabaja con matrices de datos con

8. La matriz de varianzas y covarianzas de datos completados por 

regresion no se ve afectada, ya que las covarianzas de las variables, a 

las que se les completo datos, tienden a los datos observados.

variables aleatorias dependientes.

11. La diferencia, en valor absolute, entre el dato observado y el resutado 

de prediccion, es menor cuando se imputa utilizando el metodo de 

regresion, mas aun si se trabaja con matrices de datos con variables

9. El Metodo de Imputacion por Media, disminuye el valor de la varianza 

muestral de la variable, puesto que en el lugar del dato faltante se
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RECOMENDACIONES

Antes de usar algun metodo de imputacion, se debe obtener la matriz de1.

varianzas y covarianzas y matriz de correlaciones, para de esta manera,

conocer si las variables investigadas son o no independientes, utilizando

por ejemplo el Metodo de Barlett

Se recomienda utilizar el Metodo de Eliminacidn por Filas, cuando la2.

cantidad de datos faltantes en un matriz es menor o igual al 2%, ademas

es preferible que los datos faltantes esten en la misma fila.

Si la cantidad de datos faltantes, en una matriz de datos con muestras3.

es

recomendable utilizar algun metodo de imputacion para estimar estos

valores faltantes.

Si la matriz de datos contiene variables aleatorias independientes, se4.

puede utilizar cualquiera de los dos metodos de imputacion estudiados,

pero debe recordarse que el metodo de imputacion por regresion brinda

resultados de prediccion para cada uno de los datos faltantes, en cambio

el metodo de imputacion por la media nos da un solo valor.

Si la matriz de datos contiene variables aleatorias dependientes, es5.

preferible utilizar el Metodo de Imputacion por Regresidn, puesto que, por

medio de este metodo, los resultados de prediccion tienden al valor

observado.

poblaciones independientes estomadas de mayor al 2%,
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Si los datos faltantes se encuentran solo en un ente investigado, con esto6.

no es posible encontrar suficientes datos para calcular la ecuacidn de

prediccion inicial en el metodo de imputacion por regresion. En esta

situation se puede comenzar por usar la imputacion por la media y luego

usar imputacion por regresion para las siguientes iteraciones.

Es preferible utilizar algun metodo de imputation antes que el Metodo de7.

eliminacion por filas, ya que si se eliminan filas de algun ente investigado

se pierden datos de las otras caracteristicas investigadas.

No se debe abusar de los metodos de imputacion, debido a que8.

realmente no se aumenta la informacibn disponible sino que se genera a

partir de la informacibn que se posee.

Una idea basica que se debe de tener es que la imputation no sustituye9.

ni descuida alguna fase previa, tai como la recoieccibn de datos y

digitalization. Hay que intentar obtener el dato original de las distintas

variables por todos los medios disponibles y en el caso de no obtenerlo

se recurrira a la imputation de datos.



ANEXOS



Anexo 1

Caso Real

El Cuestionario y la Poblacion Objetivo

A fin de utilizer los metodos de imputacion estudiados anteriormente se

precede a realizar el analisis con una base de dates proporcionada per el

Centro de Investigaciones Estadisticas de la ESPOL, en esta base de dates

la poblacion objetivo fueron los Ejecutivos de las empresas que se

encuentran en la ciudad de Guayaquil y que tienen ciertos cargos especiales

como Presidente, Gerente general, Gerente de division, Director de Recursos

Humanos, Accionista u otros que se encuentren a cargo del personal, a los

que se les realizo un cuestionario para evaluar al profesional politecnico.

El Cuestionario proporcionado se divide en tres secciones, la primera

subseccion es Acerca del entrevistado, con este se pretende obtener

informacion acerca de su nivel de instruccion, cargo que ocupa dentro de la

organizacion, su titulo mas alto y donde Io obtuvo.

La segunda subseccion es Acerca de la organizacion, en esta se puede

obtener especificaciones tales como que actividades tiene la organizacion,

que tipo de companla es, donde esta localizada, etc., esta tiene diferentes

opciones de respuestas que estan codificadas de 1 a 10 en unas como

maximo y de 1 a 2 opciones como minimo. Presentan tambien opciones de



respuestas que constan de: “Si”, “No” y “No conozco tai Opcion” en uno de

los casos.

La tercera subseccion es acerca De los Profesionales Politecnicos y a su

vez esta se divide en dos partes. El primero especifica la “Formacion general

y la segunda con respecto a la

“Comunicacion y Formacion Espeel fleas de los Profesionales Politecnicos”,

en esta subseccion las opciones de respuesta presentan Escala Likert que

va desde cero a cinco, donde cero significa estar en complete desacuerdo

con la misma y cinco complete acuerdo.

En general el cuestionario tuvo de 46 caracteristicas que evaluo al

Profesional Politecnico.

Del total de cuarenta y seis variables que se estudiaron se han seleccionado

veinte y seis tomando en cuenta que son variables cuantitativas o cualitativas

ordinales, puesto que los metodos de imputacion estudiados trabajan con

variables aleatorias cuantitativas.

Entonces la matriz de datos que se utiliza tiene 209 filas (numero de

entrevistados) y 26 columnas (numero de variables). Las variables que

integran la matriz son las siguientes:

de los Profesionales Politecnicos”



conclusiones validas, bajo distintas circunstancias"

X2: “Tienen desarrollado su Pensamiento Critico”

X3: “ Tienen marcado estilo de ver el mundo”

X5: “ Tienen competencia para formularse sus propias preguntas”

X6: “Tienen habilidad para aprender per cuenta propia y per tanto

mantenerse actualizados en los desarrollos que con el paso del

tiempo, se dan en su area de competencia ”

X7: “Tienen habilidadpara tomar decisiones oportunas”

XQ: “Saben trabajaren Equipo".

X9: “Saben desarrollar actividades conjuntas con profesionales de

areas diferentes a la suya”.

%10: “Tienen claros propdsitos de s uperacid n, esto es: ten acid ad y

estrategia".

Xu'. “Tienen altos valores eticos y morales".

tecnologia que esta a la mano”

X^: “Se muestran siempre interesados y curiosos"

X14: “Su formation es comparable a la de profesionales Extranjeros"

X15:

adecuados para la ocasidn"

“Su presentation y comportamiento personal son siempre

X4: “ Tienen capacidad para manejar los retos e innovaciones"

Xy “Son personas con capacidad de analisis para Hegar a

Xu- “Son gestores tecnoldgicos, esto es, son capaces de usar la



X\q . “Su proceso de ascenso en el organigrama de la Organization es

notable”

Xu' “Son buenos comunicadores en forma oral”

X]8: “Son buenos comunicadores en forma escrita”

X-ig: “Son personas que facilmente se relacionan con terceros”

X2o- “Com bi nan de la mejor manera Io teorico con Io practico”

x2v.

Cuantitativos”

X22. “Tienen alta compresidn de los principios Fisicos y Naturales”

X23. “Solida formation en Informatica”

X24. “Manejan los principios fundamentales de Administration”

X25: “Muestran tiara sensibilidad Social y Humana”

X26'. “Poseen el nivel de Ingles adecuado para utilizarlo de la manera

requerida por sus actividades en la Organization”

Implementacion del Metodo de Eliminacion por Filas y de los

Metodos de Imputacion

Se supone que la matriz de dates tiene 5% de valores faltantes, los

cuales recayeron en las variables, “Su formation es comparable a la

de profesionales extranjeros" y “Su proceso de ascenso en el

organigrama de la organization es notable”. Notese que el 5% de

dates faltantes constituyen 271 dates faltantes en la matriz, es decir

“Son altamente capacitados para llevar a cabo Analisis



para este caso; 136 en la variable “Su formacion es comparable a la

de profesionales extranjeros” y 136 en la variable

ascenso en el organigrama de la organizacidn es notable”. Donde los

dates faltantes pueden recaer en la misma fila.

El vector de medias de los datos originales es:

x =

'4.09P

3.962

3.746

4.005

3.943

4.278

3.789

3.852

3.861

4.124

4.378

4.311

4.139

3.938

3.938

3.770

3.431

3.699

3.560

3.952

4.225

4.134

4.254

3.584

3.856

<3.196,

X2 

X3

x_6 

^7 

X_s 

x2
^10

xy 
xy

XI5 

X‘6 

X_l7 

X1S

X19

20 

X2I 

X22 

x_23

24 ?

"Su proceso de



Metodo de Eliminacion por Filas

Puesto que los datos faltantes recayeron en las variables

formacion es comparable a la de profesionales extranjeros” y “Su

proceso de ascenso en el organigrama de la organizacion es notable”,

se precede a prescindir de 108 filas, es decir el total de filas

eliminadas.

El vector de medias para las ciento un filas restantes es:

x =

£2 
x3 
x4 
x5

^8

10 

X_n 

^12 

X l3 

A l4 

X_l5 

X16 

X'7 

^18

X i9 

*20 

^21 

i22 
^23 

{^24 J

<2.010'

1.923

1.871

1.938

1.923

2.105

1.866

1.847

1.837

2.014

2.134

2.110

2.005

1.928

1.933

1.828

1.651

1.780

1.722

1.919

2.081

2.000

2.086

1.785

1.852

1.574,

“Su



Como era de esperarse el vector de medias de los datos originates y

los datos con filas eliminadas no coinciden.

Ahora analicemos el efecto que causa en la matriz de varianzas y

covarianzas, y matriz de correlaciones, la eliminacion de ciento ocho

filas, tamano de muestra n=209.

En las ocho hojas siguientes, se muestra la matriz de varianzas y

covarianzas y de correlaciones de los datos originales y de los datos

con filas eliminadas.
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1
r

Variable X, X2 x3 X4 X5 X6 x7 x8 X9 X10 Xu X12 X13 X14 X15

I

....... r" J:.
 i'    

....r’ 

Continua...

I

-.... r-’ -—r

’2J" 
 ' I ■'  

[i 
I i  

I

  

Matriz de Varianzas y Covarianzas (Datos Originales)
 Tamano de muestra n=209

I

I

..0;67?JL__.

0.441 J....

.5^1 J
0.432J......

p.4i 9 ;

0.374_] __ 

.0.399J  

0 403 ;
 

.._0.311 J

0.364 |

0.235

.J..  
0.32 9

0.438 ' _ 

0376 | 

0 362
0.278

0.249 I

1.007 j

0.328 ]■

0283 j 

°-253 
°'268 L 
0.318 

0.229

0-238 j;

0.204 j 

0.338 

....... 0 374 

............ 0.333 J

0;206 I

0.244 j 

0-390 
0215 j 

O-243 

0.331 .

0.260 J-

0.267 j 

°-182 

0.228

0.189 1

.... r.

0.-679
O-338

°-435
°-352.
0.333 ] ■

0'.430
0.286 P

°:345
O, 301 I

P. 424Ji;

°-347
0.362

O.947

... o-388

.. - 0-.332 .. .

0.289

0.269 j

°-309

Q:^7.. J _
0.373

0.285

0.516 J

0.320 ...

.........?:23.®., J
0.170 1;

0.375

0.326 j

0.263 L

0.630 t

O-339

0.269 j

0.370 ]■ 

0.341 j ■"

0.255 J 

°'245 ..'
0.268 ] 

0.259

0-289.
0-29? L. ..
0.238 J

0:288.j;i_;™ 

0.302

1

....  j.

...l.-po-ij

0.389

.0,431 J

o.sse

. .P.23.7?.. J

......0.326 i

.0,309

._.P'.3®.7,.J

.......0:3.66 ]

__0:267j

___J l ._____

.. A . i
.. ...X4.... rL..

Xs

L.A.. .
p..._.....X8.....h....

..... x?.....p....
......X.12............... 

. .x„... jr.
....„_.X1?.___ i

:.—..Xis...„.i

L._„_...x.i6....._..k'._...
... ...Xiz...J... .

f__..Xi8__ L___

&£..1..0:266..]..

L^1_ ...J:___ _0-297_j
L.^l_Jj___ P^_57 J.
L._...X??...i........ 0.241 J
■■...-.._X24.... £............0.298

|LJ&...1.1LOr?2?..J..
L-. x2e.. j

0-.296 ].

0.300 ] 

0-296

0.364

°-274
0-236.l 
0-369 

0.321 J

____0.203 J ______0.229_

0.880

0.481 j

0.427

........... 0:515j

...........0.414 ;

O.SSO j

0-523 j

0.354 j

O-450 '

0.374

O.423

O.390

0.453 ]

0.363 0.323 j'

0.357 0.295

0387 ] _] 0.330 j

 0.462 J 0.358

....... 0 364 0.335

.. .L.j ^302J^1„j ^l J:
0.335 0.284

.  .......... 0.304 j....... 0.271 J

___ 0.350 0-237 J

0.7211J....

0.333J]

0.282 ].....

0.250 ....

0.384 j

0.298 j.

0.375 j

o.-413 ...
0.416 ;

0.416 j

°-324
0279 j....

0-.204 ,.L..._
0.214

o.sn

0.336 J _

.0.270 j _

0.285 j

0.260 j

0-232

0.272J _

O.739 | 

O.322 ] 

0414 

0-4.02 1 
°-352 L 
0.372 

°.4O3 j 

°-355 
0-404 i 
p.23lj 

O.SIS j

0.337 I 

°-416 j 

°-401 J 
o-3.52 .! 
0.305 !

O-706 j'__ 

0,309 J . _ ' 

0:365 j _.

0.353 J _

0354]

0-4S0
0.356 J '

o,32i.r...

0.297 j....

0.339 J P

0.381 r

o-387....;
0.277 ;......

..0-324..]-],].„..' 

0 417 '  .
i-MlJ ........0.247Ji

0.245 J;....p.147 J 

°-773 '
0.416 J_ ri 27 J

0.350 0.749J....

0.406 j _ _ _ 0.379

P:282. J07388.

0.345 j 0282

0.366 0.309J

0.376 ] 0 351 j

0.357 ■ 0.414 J

0.389 j 0]384 j

0.370 0.338 j

0.326, J P.3gi_j...

0.344 j; 0.482 I'

6.442 1: 0 339 1:

0.288 0.255 J

0.245J  0.241 J 

0.270 J 0:.1.44

0.474 I 0.385

0.229 j_____ 0.397 i

0.258 J 0.332 |

 .. .... T .. .. ., 

.... j-.............. i

0.600  

0.385 0.649 J

.0.394 J  0.374 0.943 b

6.332IJ; 6.388 j 6.448 1

6.331 6.345J6.414 1

,0.197 J .... 0.252 j __...... 0.320 J

0219 ] 0278 t 0247 j

0.234J _ 0.234 J 0.275 J

0.303 J 0.305J 0.348 I

0.324 0.353 j 0.355J

0256 | __  0255 I_____ 0.340J

0.339 0.306  0.309

P-SOS 0260 1 - 0-320 |

0.175 ] 0.246 J  0.279 J 

0203 ; 0 199J 0224



Viene...
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I

i  

1

i Variables Xie X17 X18 IX19 X20 X21 X22 X25 X26
i

1

i

 

0.825

1 • i

J:.

0.729

!•

0.995 f

::zk
P-946 J

P^68J
0.332 J

0.332 J

0.142 

0-195 j

I
0.812 I

0,325J

0.229

I
>
i

I 
i

Matrix de Varianzas y Covarianzas (Dates Originales) 

Tamano de muestra n=209

I 
i

0.383 J

.......P^347..J;... "

0.306

J3,268 J

0.215 i

0J2K J 

P:358j

0.642 J 

0,352J 

0,271 J 

0.243J 

0.432 I

j

1 0.652 j 

0.177 |

X23

X24

X25

U___ .^28.

X16

X17

X18

X19

X20

0.268 '

0.250

0.228 ;

ZL
._X

■■ ' I ■

0.392 ]

0,244

0.199 I 0.55S

0.307

0,234

0.250 ?

0.171 1

P...308J 

0,276 J 

0.154 i

0,306 J

0.255 •:

0.769J

0.371 J

0.332 ;

X21

X22

0,098 J-

0.364

0.379 j

0.265 i

X24X23

0.336 J. 

0-311 .. . 

0.292J 

0-2.81 

.0,284 j, 

q.351 -

0,823 J _ 

0.467 J 

0.445 j _ 

0.352J 

.0,220J, 

<U16 J 

0,145 

0.377 j 

.0,312 . 

0.290 I

ZJZ2 
zijQ: 



   ..I
'i

Ii

Variables X, X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 x10 Xd1 X-I2 Xl3 X,4 X15II
I r i J  

 J;
 ...... |.:'

Ji.

 
 i 

"T

Continua...

j

I

_ _

2JL1.
.--J.,

0.339 i

0.321 i

I.OQO j 

O-623 j 

°:377 
0.S59 

0'616 j 

.°-534 j 
0.551 ;

JLl.  
...... i _ JC  
I-000 j,  

0.445.............. 1 000 

0.410 

0.550 = 

0.404 j 

0.506 

0.517 j 

0.441 L 

0.406

........ ... I; ■"■■■■

I 
I

  

r
I 
!
i 
i

J

0.332 i 

0.489 f

°-545 i
0.442 j.

0.513 !

0:409 J

.0.279J

0.263 ;

1.000 i

O-373 j

0.513

°-567
0.482 f

0.492 j

0.442 f

0.425 I

0.559 5

0.338 J

0.473

0.487 j

0.498

0 467

0.454

0.391 :

0.393

0.385 j

0.430 |

0.553 .

0.427 |

' I.... ,
i .doo 1 
0.349 !

0.343 | 

q.297 

0.304 ;

0.298 j

0.235 | 

0.283 

0.290 [ 

0.263 | 

0:418 ] _ 

0.383 : 

0.386

0228 ‘|r

°'268
O-442

O-236 |

°-302..L.
O-430 j _ 

°-347 i. 
0.311 ! 

0 187 

0281 J 

0.189 |

0.278

0.458 ;

0.516 ■

0.426 j

0.393 |

0.491 I 

0.464 ;

0.422 [ J 

0.431 •

0.627 j _ 

O-427 j. 

0.372 

0.360 f 

0-555. J 

0-323 j 

0.294 |

°:725
0-425.J’ 

O-460 j 

°-343 J:
0.362 [

O.341 j

0.390

0.401 j

O.SS1 ;

0.324

0.399 i

0.313 !

O.3C4 |

o-158 j:
0.373 j

0 463 j
0.314 I

1.000

0.463 j

0.561 j

.'...0:521 J L

0.434 I "

0.547 ;

0.470 :

0.421 ;

0.404 i

°:444J._
0.566

0.553 j

.°-440J.
Zs®;'’

°-511
o.sqi ;

6.292

1.000 i 

0.616 j 

0-.524 i 
0.428 s 

0.475 j 

°:281. i 
0.385 0.323 |

O-359 .1 
0.406 i 

°-491 : 
0.400 

°-425 L.. 
0.391 ' 

°-385 j 
0.185 f

r.i,_______ j.„

.. ..........

1.000;

0.551

°-421 j
0.480 j

0-429 j
0.357 j

0.340 i

0.482

0.475 f

0.345 ;

0.393 j

0.321 j

0472
0.572

0 424

0.445 ]

6^2 I 

0:378 J 
0.247 :

]...... ......it
K ■ ........ L.

t.ooo j 

0.446 j 

0.313 j 

0.303 !

0.538 j

0 443  

O-570

0.604

0.505 ;

0.490 ;

0:423J 
.0-.362J 
0.274 ;■

1.000 i

0.474 j 

°-429 
0.383 i.

0.344 |

0.327 j

O.391

O-407 J

0.422 j

0.334 J

0.583 ;

0.411 j

°-325 J 
0.323

0:205 J

0.396

0.415

0.271 :

1.000

0.622 j

0.625 ]

O-416

°.-4.1.7 J™
°:884JZ1 

j 
0.620 ;

0 .495 j 

0.465 j 

0 415 ’

0.536 i

0.427 ;

0.434

0.454 ]

0.614 i

O-506 j

0.431 ;

0 419
0.482

O-401 j

0.374 I

1.000

0.432

0.475 i

0.428

0.425 .

0.464 [

0.488

O'435.

0.362 |

0.398 |

0.453_

0.268 i

1.000 i

°-483 j 
0.600

°-402.1 .„
°'4!6
°-621
O.437 j

O.540

0.454

O-SSO J

O.421 J

0.487 j

0.432 i

0.408 f

0.441 f

0.542

O-530 j

0.473

0.-403 i

0.516 ; 0.315

0.406

0.289 j

 

Matriz de Correlaciones (Dates Originales)
Tamano de muestra n=209

q.387 j 
0 525 

0.359

0.475 |

0.495 |

O.548 j 

0.456 I 

0.488 i

O-372 i  

0.344 

0.356 '

O-473 j.' .

0.469

0417 J.

0.343 j 0.321

0.371 0 441

0.463 j 

0.267 i

Xi J;
1 ..... x?  ]■
i_______ Xj,______ j

. Xs J
i Xs '

- . S... '.
I..........X3    °:461 !

_____  Xtf

. X10

0.345 j

0.247 ]

:

..._ .._.._...x« :
...............Xi? _ J

.' JiF .
..........—

i_____________ j

_______ X.18________J

F' x19...... r
tZZZ&ZZJ

a .
[■_.Tx«.._r__..-Ji
i.. . ........X??........... j

- J___

•—■

.. . j... zzicz
1.0001 j

°-478 J. ... J:000 
0.461 :

0.472 ■

0.363 :

0.407 j

0.312 |

O-447 J _
0.477 F 

0.468 i;

°'373 i _
°-339
0.356 ['

0.231 i

zLzr...
..



Sigue...

 r—

i 1I

IX-16 X17 X18 X19 X20 X2I X22 X23 X24 X25

i I
i

J...
Xie 1.000 !  

X17 0.398j

Xis J ..... I ,.J
X19

 J
X20

0.452 !
.........I’’..............X23 0.529j ....J

! 0.322

X25

0.265 0.995 J

i 
!

__

""T'  

1.0001

1.000 ■  

0.668 ■;

I

I

1.000 J

Q.481 '

0.250 J

0.228 j

0.306 J

0.255 !

■ r 

Z 1.1’

°-126
°-412
0.379 i 9;368

0.332 J

0.466 J

0.472 j

0.652J

0.177 ?

i 
i

j

Matriz de Correlaciones (Datos Originales) 

Tamano de muestra n=209

0.355 £

0.554 ; 0.410 J 

.5:?68 J 

.0,215j.

0.427 j _

0.312 J
0.290 i

...... I 
1.000j 

0.400 j

0.142 J

0.195 I

0.250 j

0,171 t

;•

I

X24

X26

- X26 .

1.000J 

0.587J

; Variables ;

0.417 j

0.370 j

0.400 J

0,255 _L

0.358 J ,

_____ |

1.000 !

0.458J

0,421 j

0.205J _
0.314 ]

0.540j 

cuasj 

.0,316.1 

0.319.J 

.0,187]

0,289 j 

.0.410 J: 

j;.. 0,431

0,423 j

tpgpj 
. 0,539 ] 1.000 :

0.350 J.........0.573 J

0.293 •

X21

X22



i
Variables ? Xi X2 X3 X4 X5I X6 X7 x8 x9 X10 Xii X12 X13 x14 X15

I" b'

i.

K"X5

-J

0.435 1.348 J

T'

Q-800 J_.

0.257 I

O-323

0-.341
O.333

0.367

O-337

0.205 ;

I

...J
1

L

V

X1

X2
x3

x4

.0,672 J

0.310 !

.J

■ ■ - 1;

- - b

Zj .
0.821 |

j
1

■ p*

j
J 

i
>

.

.i

...£

,£j'
'..Ji

,_J£

.£
Ji

i

.J;

ZI

... ]•"
±1

1..

0 329 j ■ 

0 396 

O-278 J 

0.:2.99 
0.264 J 

0.447 f 

P-236 J 

0.146

0 263

°-242 L......
0.291

0.272 i
0.327

.0-2Z9.EI
-0:24! j.......
-o.008 £

0.645

o.soe J

P-268j

PdHJ
0.420

PrpOI^J
0 255 0 176

0.253 i 0.167 j

0.241 j 

.. 0-251_L...

°-276
o,209 j,, 

_..P.-2.?3.

p-284 ..L
0.162 i.

0.125 £

0.286 J 

P-.347 J 
0 418, 

o.sw J 
0:4.81 J... 

0.-385 .J 
PPP3..!....
PP92J,.. 

o.sssj 

o.spsj 

o.sss J 

0-157 j.. 

.0'355J... 
O-490 J 
0.246 i

zziz
0.741

0,359 ;

0.388 ]

b.395~ p ~ '
0.482

’’o^sso’J
0.417

0.:279 j......
0.274 j

0.374 j___

0.395 L

0.398

...0.346 j''_

0.346 i...... .

0.452 j Z„.

0.389 j

0.156 £

0.337 ~ '

PPP3.J ... 
0.50°

O-480 .] ,. _ 

0.396 i

0.3 48

0.274 j

O.SBi

0.389 J

0.386 J_

O.363 j 

0.336 I

__

PPP4
O.345 •

PP94.']
PPPP.J 
0.311 I

P97PJ: 
0-470
0.478 I

0.334

o.eos j _ 

0.336 J 

O.386 J-  
o.s/g 

0-410j.... 

P:49P J2. 
O.432 

0-276 

°-293
0.S64 

°-440 
0.337 V 

°-279 J...
PPP7 .L
0.413 J.........0.494 f

0.302 i 

P-287]

0.793 

0.311 j

0-297

°-196 J 
O-262 J
O. 317 J 

°.-224 
P:PP2.j
P. -274
.P.-.!.78J:_.._. 
0.299 J 

0.259 J..

0.400 j _ 

0.172 J...'

°-224 .
p.ssg 

°-273 
0-276

0.320 J 

0.228 j _ 

..pp2i.’i.Zl
d.23b i:z„ 
0.178 

0.023 Z

P409 J.. 
O.270 

°-348.
°-377
PP74 J. 
P-450,L 
0318 

0.210 j 

0.194 J 

0-187J... 

0321 J.
O. 300 1

P, 2.50 j.. 

O.296 j 

opioj., 

0,141..J.
0.177 |

0483

0.363 j _

0.422 J

0499

0.392 [

0.473 J

Q.273

O.341

0.356 j

Q.442 i

0.460

O-325 . _

0:283 J ......
0.161 j

.. PP/O , 

.. 0385
0.281 J

O278._L...
0249 J....

, 'bp39j 

p.257 

0.079 I

0.830

i..
1.200

mbx ...
0.405 J......... 0.413 '

0.'343'j -: "

PPPP ] 
.PP98..i.I 
0.490

,0.456 J 

PP93.] 
ppp .7 .!...... 
0.653 j __ 

PPI4 j. 
°-271
0.258 j , 

0.153 j 

O.379 j,_ 

0.376 j 

0.221 T

°-470

0.461 ...

0 362

0.402 i 0.924 j
I

Zjl
PP48..!....
0.381 j

..„...P:47PJ.....
0.403 ]

. O.-288J....
0.248 j

6.275 1
6.334

0-294..'L....
.0-209 J......
P242
0.296

0.235 j 0.268 0.390

0.141 0.013 0.190

Continua...

Z x6
x7

X8

h..... .£
X10

.....xn..... i.
..........^.1.^...........  j  ..

j;

.. *«..x
x«_J: 

■._7_....Xv.„:...J. 

X-.-Xl8 

... .....X1®......... J ..

x?o.. .J i

_ .J-
X22 ;

LJ i 
....X?.4J’,

X?5 .__

1____x??.„___L

°-760
0.357 (

°-467 (
0.486 | 0.264 1 0.435 L

0.396 i 0.211 i 0.402

0.473 J:.........P;4P?.J_ 0.454 : _

0.348 | 0.270 0.308

0-311 .
0.421 I-1......

0-429

P 49P. J..........
0-45p ...L...
0.398 J _ ....

0.286 i

J] '_Jz_ 
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Se puede apreciar en la matriz de varianzas y covarianzas de la matriz

de dates originales, muestra que la mayor covarianza se da entre las

variables “Saben trabajar en equipo” y “Saben desarrollar actividades

conjuntas con profesionales de dreas diferentes a la suya”, esto es

0.749 y la menor covarianza es entre las variables “S6lida formation

en Informatica” y “Muestran tiara sensibilidad Social y Humana".

Asi como tambien se puede notar que la mas alta correlacion con la

variable Retos, se presenta con la variable Superacion, la misma que

alcanza un valor de 0.664, por el contrario, para las proposiciones

los

coeficientes de correlacion son muy cercanos a cero por Io que se

concluye que no existe relacidn lineal entre estas variables y el

''Formation comparable con extranjeros”

La correlacion mas fuerte se presenta entre las variables “Saben

trabajar en equipo” y "Saben desarrollar actividades conjuntas con

profesionales de areas diferentes a la suya", esta correlacion es de

0.725, seguida por la correlacion entre las variables "Son altamente

capacitados para llevar a cabo Analisis Cuantitativos" y "Tienen alta

compresidn de los principios Fisicos y Naturales" (0.668).

Mientras que en la matriz de varianzas y covarianzas con filas

eliminadas, la covarianza entre "Saben trabajar en equipo” y "Saben

"Trabajar en Equipo” y “Conocimientos de Informatica”,



desarrollar actividades conjuntas con profesionales de areas diferentes

a la suya", aumenta su valor es decir de 0.749 a 0.924, y ahora la

menor covarianza se da entre las variables

capacidad de analisis para Hegar a conclusiones validas, bajo

distintas circunstancias” y “Poseen el nivel de Ingles adecuado para

Organization”, la correlation entre las varibles tambien cambia en la

matriz de correlaciones con filas eliminadas, ya que ahora la mayor

correlation es entre las variables "Tienen capacidad para manejar los

retos e innovaciones” y “ Tienen claros propositos de superacion, esto

es: tenacidad y estrategia” (0.776), y la menor correlation se da entre

"Son personas con capacidad de analisis para Hegar a conclusiones

validas, bajo distintas circunstancias” y "Poseen el nivel de Ingles

adecuado para utilizarlo de la manera requerida por sus actividades en

la Organization"^.097).

En el siguiente Cuadro podemos apreciar los estimadores para las

“Formacion Comparable” con 26% de datos eliminados aumenta de

3.938 a 3.990, asi como tambien su varianza. Mientras que en la

variable “Proceso de Ascenso”, la varianza disminuye de 0.812 a

3.780valor de0.752

"Son personas con

y el

utilizarlo de la manera requerida por sus actividades en la

la media aumenta de 3.770 a

variables que tienen datos faltantes, donde la media en la variable
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Metodo de Imputacion por la Media y Regresion

Estos metodos se aplican a la misma matriz de dates utilizada en el

metodo de eliminacion por filas, es decir se completan datos en las

variables “Su formacion es comparable a la de profesionales

extranjeros" y "Su proceso de ascenso en el organigrama de la

organization es notable’^ que presentan cincuenta y cuatro valores

faltantes cada una. A traves del Metodo de Imputacion por Media, se

procede a calcular la media aritmetica de la variable “Su formation es

comparable a la de profesionales extranjeros” con I os cincuenta y

media de la variable "Su proceso de ascenso en el organigrama de la

organization es notable”, 1.828; estos valores se reemplazan en los

datos faltantes de cada variable.

En las siguientes tablas se realiza una comparacion entre el dato

observado y el valor con imputacion por la media y regresion,

donde se puede notar que la diferencia en valor absoluto entre el dato

observado y el estimado de cada variable es menor en el “Metodo de

Imputacion por Regresion”.

cuatro datos faltantes, cuyo valor es 1.928, asi como tambien la
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El vector de medias con 271 datos en total completados por la media en

proceso de a seen so en el organigrama de la organizacidn es notable”, es:

x =

Mientras que el vector de medias con 271 datos completados por la
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y en “Su proceso de ascenso en el organigrama de laextranjeros"

organization es notable” es:

x =

El efecto que causa en la matriz de varianzas y covarianzas y matriz de

correlationes, el completar 5% de dates faltantes en una matriz de

tamano 209, por medio de la imputacion por media y regresion, se

presenta en las siguientes ocho paginas
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Metodo de Imputacion por Regresion
Matriz de Varianzas y Covarianzas 
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Metodo de Imputacion por Regresion 
Matriz de Correlaciones
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En la matriz de varianzas y covarianzas de los dates completados per

el Metodo de Imputation per media, podemos apreciar que las unicas

covarianzas que cambian, son las de las variables a las cuales se les

completo datos, donde la mayorfa de las covarianzas disminuyen; tai

es el caso de la covarianza entre uSon personas con capacidad de

bajo distintas

Extranjeros”, que disminuye de 0.442 (valor de la matriz de datos

originales) a 0.296, asi como tambien la covarianza entre uTienen

capacidad para manejar los retos e innovaciones" y “Su proceso de

disminuye de 0.432 a 0.393.

En la matriz de correlaciones de los datos completados por medio de

Imputation por media se aprecia que, la correlation entre uSaben

desarrollar actividades conjuntas con profesionales de areas diferentes

a la suya" y “Su formation es comparable a la de profesionales

Extranjeros” disminuye de 0.369(en la matriz de correlation de datos

originales) a 0.240, mientras que la correlation entre “Su formation es

comparable a la de profesionales Extranjeros” y “Poseen el nivel de

adecuado para utilizarlo de la manera requerida por susIngles

actividades en la Organization” aumenta de 0.013 a 0.080.

ascenso en el organigrama de la Organization es notable” , que

analisis para Hegar a conclusiones validas,

circunstancias” y “Su formation es comparable a la de profesionales



For otro lado, en la matriz de varianzas y covarianzas de de los dates

completados utilizando regresion, la covarianza entre "Son personas

profesionales Extranjeros”, es de 0.434 (covarianza que tiende al

verdadero valor de la matriz de varianzas y covarianzas de los datos

originales, 0.442), asi como tambien la covarianza entre "Tienen

capacidad para manejar los retos e innovaciones” y "Su proceso de

ascenso en el organigrame de la Organizacion es notable", que es de

0.453.

En la matriz de correlaciones de los datos completados por regresion,

la correlation entre "Saben desarrollar actividades conjuntas con

profesionales de areas diferentes a la suya" y “Su form acid n es

comparable a la de profesionales Extranjeros" disminuye de 0.369(en

la matriz de correlation de datos originales) a 0.329, mientras que la

correlation entre “Su formacion es comparable a la de profesionales

Extranjeros” y "Poseen el nivel de Ingles adecuado para utilizarlo de

la manera requerida por sus actividades en la Organizacion" aumenta

de 0.013 a 0.227.

Conclusion:

Puesto que la matriz de datos con que se trabajo contiene variables

aleatorias dependientes, es decir estan correlacionadas, los valores

con capacidad de analisis para Hegar a conclusiones validas, bajo

distintas circunstancias" y “Su formacion es comparable a la de



estimados por medio del metodo de imputacion por regresion tienden

al valor observado, por Io que se puede comprobar que este metodo

es preferible al de la media. Ademas como la cantidad de dates

faltantes es del 5% el metodo de eliminacion por filas, no afecta

mayormente a la matriz de varianzas y covarianzas de correlaciones.



Anexo 2

Algoritmo del Metodo de Imputacion por Regresion (Matlab 6.5)

function metodo2=imputacion_regresion(datos,tol);
datos_orig=datos;
[n,m]=size(datos);
completos=zeros(n1m);
incompletos=zeros(n,m);
ind_c=0;
ind_i=0;
for fil=1:n

contador=0;
for col=1:m

if datos(fil,col)==-99
contador=contador+1;

end
end
if contador>0

ind_i=ind_i+1;
incompletos(ind_i,: )=datos(fil,:);

else
ind_c=ind_c+1;
completos(ind_c1:)=datos(fil,:);

end
end
for col=1:m

col_ind=1;
dependiente=zeros( 1,1);
independientes=zeros( 1,1);
contador=0;
for fil=1:ind_i

if incompletos(fil,col)==-99
contador=contador+1 ;

end
end
if contador>0

%hacer regresion
%col es la columna dependiente
for ii_fil=1:ind_c

depend iente( ii_fil, 1 )=completos( ii_fil, col);
end
for ii_col=1:m

if ii_col~=col
col_ind=col_ind+1;
for ii_fil=1:ind_c

independientes(ii_fil,col_ind)=completos(ii_fil,ii_col);

i ndepend ientes( ii_fil, 1 )=1;
end

end
end
b=(inv((independientes')*independientes)*(independientes'))*dependiente;

for aa_fil=1:ind_i
vector_x=zeros( 1,1);
if incompletos(aa_fil,col)==-99

ccc_col=0;
for aa_col=1:m

if incompletos(aa_fil,aa_col)~=-99
ccc_col=ccc_col+1;
vector_x(1,ccc_col)=incompletos(aa_fil,aa_col);

end
end
estimado=b(1,1);
nb=length(b);
for e_ind=2:nb

estimado=estimado+b(e_ind)*vector_x(e_ind-1);



%datos

while diferencia>tol
datos_anterior=datos;
iteraciones=iteraciones+1;

for yy_col=1:m
col_ind=1;
contador=0;
dependiente=zeros( 1,1);
independientes=zeros( 1,1);
for yy_fil=1:n

if datos_orig(yy_fil,yy_col)==-99
contador=contador+1;

end
end
if contador>0

%hacer regresion (otra vez)
%dependiente
for ii_fil=1:n

dependiente(ii_fil, 1 )=datos(ii_fil,yy_col);

end
%independientes
for ii_col=1:m

if ii_col~=yy_col
col_ind=col_ind+1;
for ii_fil=1:n

independientes(ii_fil, col_ind)=datos(ii_fil, ii_col);
independientes(ii_fil, 1 )=1;

end
end

end
b=(inv((independientes')*independientes)*(independientes,))*dependiente;

iteraciones=1;
%while iteraciones<5
datos_anterior=datos;
iteraciones
dates

%proceso iterative
diferencia=100000;
%while diferencia>tol

%calcular estimado
for aa_fil=1:n

vector_x=zeros(1,1);
if datos_orig(aa_fil,yy_col)==-99 

ccc_col=0;
for aa_col=1:m

if datos_orig(aa_fil,aa_col)~=-99 

ccc_col=ccc_col+1;

end
incompletos(aa_fil,col)=estimado;

end
end

end
end
xx_auxfil=0;
forxx_fil=1:ind_i

xx_auxfil=xx_auxfil+1;
datos(xx_auxfil,: )=incompletos(xx_fil,:);

end
forxx_fil=1:ind_c

xx_auxfil=xx_auxfil+1;
datos(xx_auxfil,:)=completos(xx_fil,:);

end



vector_x(1,ccc_col)=datos(aa_fil,aa_col);
end

end
estimado=b(1,1);
nb=length(b);
for e_ind=2:nb

estimado=estimado+b(e_ind)*vector_x(e_ind-1);
end
datos(aa_fil,yy_col)=estimado;

end
end

end
end

%verificar tolerancia
maximo=0;
for mm_fil=1:n

for mm_col=1:m
if abs(datos(mm_fil,mm_col)-datos_anterior(mm_fil1mm_col))>maximo 

maximo=abs(datos(mm_fil,mm_col)-datos_anterior(mm_fil,mm_col));
end

end
end
diferencia=maximo;
iteraciones

dates
end
%-----------------------
dispfLa matriz de dates converge luego de ’)
iteraciones
dispfiteraciones, la matriz resultante es la siguiente:') 

dates
metodo2=datos;
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