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RESUMEN

Se estudia la realizacion de inferencias en poblaciones con pérdida de informa-
cién, dependiente de un proceso selectivo, en los casos en que se desconoce la magni-
tud de esa pérdida. Se han aplicado dos procedimientos: por un lado se modelizd direc-
tamente este proceso a través de la utilizacion del modelo truncado Tobit. Por otro, se
analizaron los efectos de la inclusién del niimero de datos faltantes como una variable

del modelo.

Introduccion

Con el objeto de realizar inferencias
correctas en una poblacién sometida a un
proceso selectivo que provoca una pérdida
de informacidn, suele requerirse la inclu-
sioén de dicho proceso en el modelo de esti-
macién. Segun la teoria de datos perdidos,
“missing data theory”™ (RuBIN, 1976) una
forma flexible de abordar este problema
consiste en la introduccion del proceso de
pérdida de datos en la funcién de verosimi-
litud, idea que ya ha sido aplicada en el
campo de la mejora genética animal por Im
et al. (1989).

Bajo la teoria bayesiana, y en el supuesto
de que la cantidad de informacién faltante
sea conocida, es posible conseguir estima-
dores adecuados en estas poblaciones
mediante el muestreo de Gibbs (GEMAN y
GEMAN, 1984). Ademds, la inclusién en el
modelo del vector de datos observados y
perdidos como una variable aumentada
(TANNER, 1993) facilita la implementacion

del muestreo de Gibbs. Esto se debe a que
las condicionales que se obtienen con este
procedimiento tienen una forma distribucio-
nal conocida (GELEAND, 1992; CHiB, 1992;
SORENSEN et al., 1998).

Sin embargo, la resolucién de situaciones
en las que sélo se dispone de los datos
observados no es inmediata. Nuestro objeti-
vo es realizar inferencias correctas bajo este
supuesto, presentando a continuacién las
dos estrategias con las que hemos abordado
este problema.

Descripcion del modelo

Se utilizé un modelo antmal:

yl =[,l+[?i+e,’

donde }/,' son los datos en el caso de infor-
macidén completa, lo que implicitamente
incluye la informacién genealégica. Conse-
cuentemente, u es la media general; a.ye,
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son, respectivamente, el valor genético y el
residuo asignados al individuo /. Por dltimo,
las distribuciones de las dos variables aleato-
rias son a~ N(0,Ac’) y e~ N(0.I6}). A
efectos de simplificar el analisis considera-
mos Unicamente dos generaciones: genera-
cién parental (G,) y generacion filial (G)).
Sobre dicha poblacién actia un proceso de
pérdida de informacién que queda reflejado
en la variable z, de tal forma que:

__|visivieG
"y sivieG, Ly 2t

z,=miss si iy, €G,, y; <t

Analizamos la realizacion de inferencias
en esta poblacion bajo los siguientes proce-
dimientos:

* El primer enfoque supone la modeliza-
cién directa de la pérdida de informacién. El
patrén de pérdida con el que tratamos es un
truncamiento de los datos de la generacidn
filial a partir de un umbral conocido f, por lo
que esta modelizacién pasa por la aplica-
cién del modelo Tobit (AMEMIYA, 1985).

+ La alternativa a esta estrategia surge
como consecuencia de la introduccidn del
nimero de datos faltantes (nf) como una
variable del modelo, lo que conduce a una
distribucién posterior de tipo mezcla
(ROBERT, 1996).

Aplicacion del modelo Tobit

Los datos observados junto con el patrén
de pérdida de informacidén componen nues-
tro conocimiento acerca de la poblacién.
Como ya se ha dicho, pensamos que seria
posible modelizar directamente esta situa-
cién dado que conocemos el proceso de pér-
dida de informacién y que ésta se debe al
truncamiento por la izquierda de los fenoti-
pos de la generacién filial a partir de un
umbral conocido f.

En un supuesto de una distribucién nor-
mal truncada por la izquierda, con una
media ({ y una varianza %, la verosimilitud
del modelo Tobit truncado (AMEMIYA, 1985)
es:

(.- 1)

exp| 21—,
L=]]c" °

yl:l,[n 1- q;[ t _E)
(e}

Aplicando este modelo a nuestro patrén
de pérdida de informacion la distribucién
posterior de las variables sera:

2

plu.a.07,0%02,,) < plz|ma.07

a?

u,a,o,

5
G;)

p(a | AGS)

Cuadro 1
Resultados de las estimaciones de i, 62y 62 en tres casos de pérdida de informacion. Se
muestra la media de Jas esperanzas obtenidas en las 15 repeticiones realizadas. Entre paréntesis
se presentan la desviacion tipica de dichas esperanzas

Valores verdaderos

Pérdida = 20%

Pérdida = 50% Pérdida = 80%

u 100 100.122 (0,242) 100.121 (0,181) 100.049 (0,140)
c? 10 10.630 (1.345) 6.339 (2,445) 4.154 (1,808)
ol 10 10.481 (1,400) 15.211 (2,163) 16.528 (1,885)
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Donde z,,, se refiere a la informacién
registrada. Esta expresion se divide en:

2

u.a,0;,07)

p(zniw

=20

y plal cj,A) o< cru””exp[ L Ai]
Se decide llevar a cabo un muestreo de
Gibbs para realizar inferencias sobre dicha
poblacién. Sin embargo, las condicionales
obtenidas no se corresponden con distribucio-
nes estandar, y por esta razén se ha utilizado
un Metrépolis (TANNER, 1993) dentro de
Gibbs para realizar el muestreo de valores.

A continuacion se muestran los resulita-
dos de la aplicacién de este modelo con dis-
tintos grados de pérdida de informacién. Se
han considerado tres situaciones: pérdidas
del 20%, 50%, 80%. Los pardmetros verda-
deros fueron en todas las ocasiones de: u
=100; 02 =10; 02, = 10.

Se destaca que con pérdidas leves de
informacion este modelo ofrece resultados
acordes con los valores simulados, sin
embargo, no es capaz de ello en situaciones
mas restrictivas. Es necesario sefialar que la
condicional para los valores genéticos de
los individuos de la generacién parental no
se ve modificada con respecto a la obtenida
en el caso en el que no se tenga en cuenta la
informacién perdida. Esto provoca que los

)
oo
(9,]

hijos conocidos sean los tinicos que aparez-
can en dicha condicional, lo que parece
indicar que de alguna manera no se tiene en
cuenta toda la informacién perdida.

Utilizacion de una verosimilitud mezcla

Con el propoésito de poner de manifiesto
las dificultades que entrafia este procedi-
miento, compararemos el caso de nimero
de datos faltantes (nf) conocido (caso 1),
donde la dimensién del vector z es i, con el
caso de nf desconocido (caso II) en el que
no sabemos ni siquiera la dimensién de este
vector, sino sélo la parte correspondiente a
los datos observados.

a) Caso [:

En este caso tratamos con un modelo
censurado en vez de truncado (Gauderman,
1994). Con el fin de simplificar el andlisis
aplicamos la técnica de la variable aumenta-
da (TANNER, 1987), mediante la introduc-
cién de y* en el modelo. Con ello se consi-
guen unas distribuciones condicionales de
las que es sencillo muestrear (SORENSEN,
1998). La distribucién posterior de los para-
metros en el caso 1 es entonces:

p(ua.0.,02,y lznf) =< plaly’)

n

p(y”l,u,a,af,af)Z[wkp‘ (al Akaf)].

k=1

Cabe destacar que debido a la pérdida
producida debemos tener en cuenta todas las
genealogias posibles, lo que da como resul-
tado una distribucion tipo mezcla “mixture”
expresada en el sumatorio de dichas genea-
logias (ROBERT, 1996). Siendo m el nimero
total de genalogias distintas posibles, de tal
forma que w, =1/m , dado que todas ellas
son igualmente probables a priori.
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Por otra parte,

[
O,

p(}/;‘u/ a,02,0°,z, = miss) o (D[u]
es decir, una normal truncada, de la que es
sencillo muestrear. El resto de las condiciona-
les tiene formas distribucionales conocidas, y
por ello, en esta situacion, la inferencia se
desarrolla satisfactoriamente (SORENSEN,
1998).

b) Caso 11:

Sin embargo la distribucién posterior se
modifica cuando incluimos la cantidad de
datos perdidos en el modelo en las ocasio-
nes en que sélo se dispone de los datos
registrados, dando lugar a:

P(Ll,a,Of,Of,y“,nfh) x

%

){P(HQ)P(ZIY )

jt

m
% 22 e 2
p(y |u,a,03,oc,nf_i)2[wkpk(aIAKOH)]}
k=1
Se aprecia que nos encontramos con una
distribucién tipo mezcla que afecta incluso
a la verosimilitud de los datos, ya que la

dimension de z depende de nf. El andlisis de
este modelo deberia seguir basicamente los
mismos pasos que el anterior, sin em-bargo,
la inclusion de nf en el modelo presenta pro-
blemas.

Una de las principales dificultades con
las que nos hemos encontrado es la asigna-
cién de una distribucion a priori para el
nimero de datos faltantes. Si consideramos
una a priori no informativa, la condicional
resultante de nf no tiene maximo (figura 1),
por lo que la cantidad perdida estimada
siempre es igual a 0. Esto conduce a ignorar
la pérdida de informacién, y como conse-
cuencia, realizar inferencias incorrectas.

En casos sencillos se ha comprobado que
la utilizaciéon de una a priori para nf a partir
de la cudl se obtenga una distribucién condi-
cional binomial permite la obtencién de
resultados aceptables.

Por otro lado, el continuo cambio de
dimension del modelo que produce la modi-
ficacién de nf induce a contemplar a las
estrategias de eleccién de modelos como
otra alternativa para abordar este tipo de pro-
blemas.

In(f{ nf 16))

0 SO 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850 900 950 1000 ’7f

Figura 1. Forma distribucional del logaritmo de la condicional de datos faltantes
(con la a priori no informativa)
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