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Resumen: Se estudia |la realizacion de inferencias en pobl aci ones
con pérdida de informaci 6n, dependi ente de un proceso selectivo, en
| os casos en que se desconoce |la magnitud de esa pérdida. Se han
aplicado dos procedimentos: por un |lado se nodeliz6 directanmente
este proceso a través de la utilizacion del nodelo truncado Tobit.
Por otro, se analizaron |los efectos de la inclusion del nunero de
datos faltantes cono una vari abl e del nodel o.

Introduccién

Con el objeto de realizar inferencias correctas en una pobl aci én
sonetida a wun proceso selectivo que provoca una pérdida de
i nformaci 6n, suele requerirse la inclusién de dicho proceso en el
nodel o de estimaci 6n. Segun la teoria de datos perdidos, “m ssing
data theory” (Rubin, 1976) wuna forma flexible de abordar este
probl ema consiste en |a introducci 6n del proceso de pérdi da de datos
en la funcion de verosimlitud, idea que ya ha sido aplicada en el
canpo de |la nmejora genética animal por Imet al., (1989).

Bajo |la teoria bayesiana, y en el supuesto de que |a cantidad de
i nformaci 6n faltante sea conoci da, es posible conseguir estinmadores
adecuados en estas pobl aci ones nedi ante el nmuestreo de G bbs (Genan
y Geman, 1984). Adenmés, la inclusién en el nodelo del vector de
datos observados y perdidos conmp una variable aunentada (Tanner,
1993) facilita la inplenmentaci 6n del nuestreo de G bbs. Esto se debe
a que las condicionales que se obtienen con este procedimento
tienen una forma distribucional conocida (Cel fand, 1992; Chib, 1992;
Sorensen et al., 1998).

Sin enbargo, la resolucién de situaciones en las que soOlo se
di spone de | os datos observados no es innediata. Nuestro objetivo es
realizar inferencias correctas bajo este supuesto, presentando a
continuaci 6n |las dos estrategias con |as que henps abordado este
probl ema

Descripcion del modelo.

Se utilizé un nodelo animal: y =m+a +e , donde Yy, son |os datos
en el caso de informaci 6n conpleta, lo que inplicitamente incluye |a
i nformaci 6n geneal 6gi ca. Consecuentenente, m es |la nedia general; a

i
y € son, respectivanente, el valor genético y el residuo asignados
al individuo i. Por altino, |las distribuciones de |as dos variabl es
al eatorias son a~N(0,As’) y e~N(0,Is?). A efectos de sinplificar
el analisis consideranps Gnicanente dos generaciones: generacion
parental (G,) y generacion filial (G;). Sobre dicha poblaci6n actta

un proceso de pérdida de informaci6n que queda reflejado en la
variable z, de tal fornma que:
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Anal i zanps |la realizacion de inferencias en esta poblacién bajo
| os sigui entes procedi ni entos:

- El prinmer enfoque supone |a nodelizacion directa de |a pérdida
de informaci 6n. El patron de pérdida con el que tratanps es un
truncam ento de | os datos de |la generacion filial a partir de
un unbral conocido t, por | o que esta nodelizaci 6n pasa por |a
aplicaci 6n del nodelo Tobit (Anmeniya, 1985).

- La alternativa a esta estrategia surge conb consecuencia de la
i ntroducci6n del nunero de datos faltantes (nf) conp una

variable del nodelo, lo que conduce a wuna distribuciodn
posterior de tipo nezcla (Robert, 1996).

Aplicaciéon del modelo Tobit

Los dat os observados junto con el patron de pérdida de infornacién
conponen nuestro conocim ento acerca de |a poblacién. Conb ya se ha
di cho, pensanps que seria posible nopdelizar directanente esta
si tuaci 6n dado que conocenps el proceso de pérdida de informaci 6n y
gue ésta se debe al truncamiento por la izquierda de |os fenotipos
de la generacié6n filial a partir de un unbral conocido t.

En un supuesto de wuna distribucion normal truncada por la

i zqui erda, con una media m y una varianza S?, la verosinmlitud de
nodel o Tobit truncado (Anmemni ya, 1985) es:

Apl i cando este nodelo a nuestro patron de pérdida de informacion
| a distribucion posterior de |las variables sera:
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Donde z, se refiere a la informacion registrada. Esta expresion
se divide en
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Se decide Ilevar a cabo un nuestreo de G bbs para realizar
i nferenci as sobre dicha poblacion. Sin enbargo, |as condicionales
obt eni das no se corresponden con distribuci ones estandar, y por esta
razéon se ha utilizado un Metropolis (Tanner, 1993) dentro de G bbs
para realizar el nuestreo de val ores.

A continuaci 6n se nuestran | os resultados de |a aplicaci 6n de este
nodel o con distintos grados de pérdida de informacion. Se han
consi derado tres situaciones: pérdidas del 20% 50% 80% Los
paranetros verdaderos fueron en todas |as ocasiones de: m=100;

s 2=10; sZ=10.

Tabla 1: Resultados de las estimaciones de M,s? y s’ en tres casos de

pérdida de informaciéon. Se muestra la media de las esperanzas obtenidas en
las 15 repeticiones realizadas. Entre paréntesis se presentan la desviacion
tipica de dichas esperanzas.

Val or es pér di da=20% pér di da=50% pér di da=80%
ver dader os
m 100 100. 122 (0. 242) 100. 121 (0.181) 100. 049 (0. 140)
S 2 10 10. 630 (1. 345) 6. 339 (2.445) 4.154 (1.808)
a
. 10 10. 481 (1. 400) 15. 211 (2.163) 16. 528 (1. 885)

Se destaca que con pérdidas |eves de informaci6n este nopdelo
of rece resul tados acordes con | os val ores sinmulados, sin enbargo, no
es capaz de ello en situaciones ms restrictivas. Es necesario
seflalar que la condicional para |los valores genéticos de |os
individuos de la generacion parental no se ve nodificada con
respecto a la obtenida en el caso en el que no se tenga en cuenta |la
i nformaci 6n perdi da. Esto provoca que |os hijos conocidos sean |os
ani cos que aparezcan en di cha condicional, |o que parece indicar que
de al guna manera no se tiene en cuenta toda | a informaci 6n perdi da.

Utilizacion de una verosimilitud mezcla .

Con el proposito de poner de nmanifiesto las dificultades que
entrafia este procedi m ento, conpararenos el caso de nunero de datos

faltantes (nf) conocido (caso |), donde |a dinensién del vector z

es n, con el caso de nf desconocido (caso Il) en el que no sabenos

ni siquiera la dinension de este vector, sino sb6lo la parte
correspondi ente a | os datos observados.

a) Caso I|:

En este caso tratanps con un nodel o censurado en vez de truncado
(Gauderman, 1994). Con el fin de sinplificar el analisis aplicanps
la técnica de la variable aunentada (Tanner, 1987), nediante la

*

introduccion de y en el nmodelo. Con ello se consiguen unas
di stribuciones condicionales de las que es sencillo nuestrear
(Sorensen, 1998). La distribuci6n posterior de |os paranetros en e
caso | es entonces:
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Cabe destacar que debido a |a pérdida produci da debenps tener en
cuenta todas | as geneal ogias posibles, o que da conp resultado una
distribuciéon tipo nezcla “mixture” expresada en el sumatorio de
di chas geneal ogias (Robert, 1996). Siendo m el nanmero total de
genal ogias distintas posibles, de tal forma que w, =1/m, dado que

todas ellas son igual nente probables a priori.

* 'm' .
Por otra parte, [ﬂan1a“s§, e,z,—'mlssqu + es decir, una

-

normal truncada, de la que es sencillo nuestrear. EI resto de I|as
condi cionales tiene formas distribucional es conocidas, y por ello,
en esta situacién, la inferencia se desarrolla satisfactorianente
(Sorensen, 1998).

b) Caso I1:

Sin enbargo |la distribucion posterior se nodifica cuando incl ui npbs
la cantidad de datos perdidos en el nodelo en |as ocasiones en gue
s6l o se dispone de | os datos registrados, dando |ugar a:

p(ma,s 2,s 2,y",nflz) p gi p(nf )(Iy*,nfj)p(y*lma,sj,sf,nfj)ém[Wkpk(alAkS§)]§-
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Se aprecia que nos encontranps con una distribucidn tipo nezcla
que afecta incluso a la verosimlitud de los datos, ya que la
di mensi 6n de z depende de nf. El andlisis de este nodelo deberia
segui r basicanmente | os m snbs pasos que el anterior, sin enbargo, la
inclusi 6n de nf en el nodel o presenta probl enas.

Una de las principales dificultades con las que nos henps
encontrado es l|la asignaci6n de una distribucion a priori para el
numero de datos faltantes. Si  consideranps una a priori no
informativa, la condicional resultante de nf no tiene méxino
(Grafica 1), por lo que la cantidad perdida estimda sienpre es
igual a 0. Esto conduce a ignorar |la pérdida de informacién, y cono
consecuenci a, realizar inferencias incorrectas.



Grafica 1: Forma distribucional de la condicional

de datos faltantes (con la a priori no informativa).
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En casos sencillos se ha conprobado que la utilizacién de una a
priori para nf a partir de la cuadl se obtenga una distribucioén
condi ci onal binom al permite |la obtenci 6n de resultados aceptables.

Por otro lado, el continuo canbio de dinension del nopdelo que
produce | a nodificacién de nf induce a contenplar a |as estrategias

de el ecci 6n de nodel os conp otra alternativa para abordar este tipo
de probl emas.
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