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Resumen

En esta tesis se realiza una investigacion sobre el impacto de distintos
métodos para el tratamiento de datos faltantes sobre la estimacion de
los pardmetros de modelos de regresiéon de Cox, cuando las pérdidas
ocurren en variables explicativas mixtas.

Por medio de un estudio por simulacién y otro por remuestreo a partir
de datos de un caso real del area de Psiquiatria, se avanza en el estudio
de propiedades distribucionales de los estimadores de los parametros,
obtenidos mediante datos completos y a partir de matrices imputadas
siguiendo distintas estrategias. Se analizan comparativamente el error
cuadratico medio y el sesgo de los estimadores tanto en relacién a la es-
peranza como a la varianza, correspondientes a la distribucién asintéti-
ca tedrica de los estimadores maximo-verosimiles a partir de matrices
completas. También se evalia la forma de la distribucion y la capa-
cidad predictiva del modelo estimado. Finalmente, se aplican para el
caso-estudio que motivé esta tesis, las recomendaciones surgidas de los
resultados de los mencionados estudios.

Los resultados obtenidos permiten obtener resultados generales para
diversos escenarios, es decir, para distintos tamanos de muestra y di-
ferentes porcentajes y mecanismos de pérdida. Esto facilita la eleccion
de estrategias adecuada para tratar informacién faltante en situaciones

complejas.
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1. Introduccion

Resulta frecuente en todo estudio de investigacion, independientemente de su di-
seno metodologico, la pérdida o no disponibilidad de una proporcién variable de los datos
correspondientes a los sujetos o unidades seleccionadas [1]. Los motivos por los que se
producen los datos faltantes son multiples y se encuentran ligados, en general, a la natu-
raleza del problema y al campo de estudio. Por ejemplo, en el area de Medicina, cuando
se realizan estudios retrospectivos basados en registros preexistentes como pueden ser las
historias clinicas, es comun que no conste alguno de los datos requeridos para un conjunto
de individuos, especialmente cuando los datos recolectados rutinariamente son usados a
posteriori con otros objetivos [2]. Cuando la informacién se obtiene mediante preguntas
directas a los sujetos, el desconocimiento o el no recuerdo por parte del respondente de
alguno de los aspectos de interés, constituye otro de los motivos que puede llevar a la
pérdida de datos. Cuando se trata de cuestionarios extensos y/o autoadministrados, es
posible que los individuos eludan brindar su respuesta [3, 4]. En el campo de la Psiquiatria
estas situaciones son habituales, mas aiun debido a la indagacién sobre aspectos sensibles
y al estado de vulnerabilidad y fragilidad de los pacientes y sus familiares directos, quienes
suelen ser consultados a fin de obtener informacion de interés sobre el sujeto padeciente
de una determinada conducta o enfermedad [5, 6]. Esta fue una de las caracteristicas
surgidas en un estudio llevado a cabo por el Instituto de Farmacologia de la Facultad
de Medicina de la Universidad de Buenos Aires. El propdsito del mismo fue evaluar los
factores influyentes sobre el tiempo hasta el reintento de suicidio en pacientes con tras-
torno limite de la personalidad, que habian sido ingresados por intento de quitarse la
vida [7]. El conjunto de mediciones recogidas, que presentaba datos faltantes, era de na-
turaleza mixta, algunas dicotémicas, otras nominales, otras continuas con asimetrias, con
pérdidas que podian suponerse aleatorias y otras que podian intuirse relacionadas con la

misma medicion, planteando un escenario complejo para cuyo andlisis no se encontraban



recomendaciones metodoldgicas publicadas.

La problematica del tratamiento de datos incompletos es tema de interés en investi-
gacion desde la década de 1970 a partir de los trabajos de Dempster et al. [8], Heckman [9]
y Rubin [10], entre otros, los cuales permitieron iniciar una importante linea de estudio.
Sin embargo, aun con los numerosos avances realizados, no estdan respondidos todos los
interrogantes, ya que la influencia de los datos faltantes y su imputacién puede no ser la
misma en los diferentes analisis estadisticos y, en consecuencia, se requiere de investiga-

ciones particulares para cada uno de ellos.

Los datos perdidos, segiin sus caracteristicas y proporcién, pueden afectar en forma
importante tanto la precisién como la validez de las estimaciones [11]. Es por esto que el
desarrollo de métodos para la imputacion de datos perdidos y el estudio de su eficiencia
constituyen un campo de investigacion en si mismo y requieren especial atencién [12, 13].
Las pérdidas pueden corresponder a los valores que toman algunas de las variables en
algunos sujetos o, incluso, a la totalidad de los datos para algunos de ellos. Little & Rubin
[14] clasifican a los datos perdidos en tres clases segun los mecanismos de pérdida, es decir,
segin el modo en que se generan: “perdidos completamente al azar” (missing completely
at random, MCAR) cuando la probabilidad de pérdida de una observacion para todos los
individuos es la misma y no depende de los valores de otras variables, “perdidos al azar”
(missing at random, MAR) cuando la probabilidad de pérdida de una observacién de un
individuo depende de la informacion observada para otra u otras variables y “perdidos no
al azar” (missing not at random, MNAR) si la probabilidad de que la observacién de un

individuo esté perdida esta relacionada con los mismos valores perdidos.

La propuesta mas simple frente a la aparicién de informaciéon incompleta es omitir
del analisis a aquellos individuos que presentan datos faltantes. Este método se denomina
a menudo “andlisis de casos completos” (complete-case analysis, CCA). Cuando el tamano
muestral es grande, la proporcién de datos faltantes es pequena y el mecanismo de pérdida
puede suponerse MCAR, esta técnica puede considerarse una buena opcién [15]. Sin em-
bargo, el empleo de CCA resulta en una disminuciéon del tamano muestral o poblacional
y en la consecuente pérdida de precisién en las estimaciones [16]. Atun reconociendo las
limitaciones de esta propuesta, ella constituye un método de referencia para contrastar el

comportamiento de otros métodos superadores.



Los métodos desarrollados a fin de tratar los datos faltantes pueden ser agrupa-
dos en tres grandes categorias: métodos de eliminacion, en los cuales las observaciones o
las variables con datos faltantes son excluidas del anélisis, tal como en el caso de CCA;
meétodos basados en modelos o métodos condicionales, donde se utilizan procedimientos de
maxima verosimilitud adaptados para estimar los parametros de un modelo definido para
datos completos y métodos de imputacion, en los que los datos faltantes son reemplaza-
dos por valores posibles, determinados a partir de los datos disponibles para la variable
en cuestién [17]. Sin embargo, solo algunos de los métodos de imputacién desarrollados
permiten asignar valores simultdneamente a datos faltantes de variables cualitativas y
cuantitativas, restringiendo de esta forma las técnicas de imputacion disponibles cuando
se trabaja con matrices de informacién con variables mixtas. En particular, los modelos
de regresién de Cox suelen admitir como variables explicativas del tiempo hasta el evento,

una combinacion de distintos tipos de variables.

Dentro de los métodos de imputacion, la primera propuesta fue la sustitucion por la
media, que consiste en asignar a los datos faltantes la media de los valores observados en
la variable correspondiente. Es un método simple que no depende de los datos observados
para otras variables pero solo puede usarse para variables cuantitativas y puede verse
afectado por la falta de simetria en la distribucién de la variable o por la presencia
de valores extremos [16]. En estos casos, los valores faltantes en una variable pueden
reemplazarse por su mediana o, si la variable es cualitativa, pueden ser reemplazados
por su modo. En la presente tesis, esta técnica se denomina “imputacién por valores
representativos” (representative values imputation, RVI). Aunque proporciona un método
rapido y simple para imputar valores perdidos, subestima la varianza de la variable con
pérdidas, compromete la relacién entre las variables y sesga las estadisticas de resumen

[2]. Ademads, implica la suposicién de que los datos perdidos son MCAR.

Otro método de imputacién es “k-vecinos cercanos” (k-nearest neighbours, KNN),
propuesto por Troyanskaya et al. en 2001 [18]. KNN es un método eficiente para imputar
los datos faltantes, que consiste en asignar a cada dato perdido en un individuo un valor
obtenido a partir de la informacion disponible de los k individuos mas cercanos o parecidos
a este (donantes o vecinos). El parecido se establece en funcién de todas las variables que
tengan mediciones completas. Dada la capacidad de sustituir los datos faltantes con valores

plausibles que se suponen cercanos al valor real, KNN ayuda a conservar la estructura



original de los datos y evita distorsionar la distribucién de la variable imputada [16]. Para
su aplicacién, es necesario elegir correctamente el niimero k£ de vecinos, la medida de
distancia que se utilizara para encontrarlos y el valor que se empleara para completar los
datos faltantes (media, mediana, modo, otros). Este método ofrece la ventaja de permitir
la imputacién simultdnea de variables cuantitativas y cualitativas utilizando una distancia

como la de Gower para encontrar los donantes [19, 20].

Una propuesta mas reciente es missForest (MF) [21]. Este método hace uso de
modelos de bosques aleatorios [22], que son altamente flexibles y versatiles, para lograr
la imputacién de valores faltantes. MF crea un modelo de bosque aleatorio para cada
variable con pérdidas empleando el resto de las variables presentes en el conjunto de
datos y lo utiliza para imputar los valores faltantes. Esto se hace en forma ciclica para
todas las variables con pérdidas y el proceso se repite iterativamente hasta que se alcanza
un criterio de detencién. Entre las ventajas de utilizar el modelo de bosque aleatorio se
mencionan que puede considerar simultdneamente variables cuantitativas y cualitativas,
no requiere supuestos sobre la estructura de los datos y proporciona una estimacion del

error con validacidon interna.

Los métodos de imputacion simple reemplazan cada valor faltante por un valor ade-
cuado para la variable en cuestion, pero algunas estrategias consisten en hallar m valores
plausibles para imputar cada dato faltante. Estos métodos, denominados de “imputacion
multiple” (multiple imputation, MI), generan m conjuntos de datos completos, cada uno
de los cuales es considerado para realizar estimaciones de pardametros de interés utilizando
CCA. Las estimaciones obtenidas en base a cada conjunto de datos son combinadas al final
de proceso para arribar a estimaciones que tienen en cuenta la incertidumbre producida
por las observaciones faltantes [23]. La “imputacién multiple por ecuaciones encadenadas”
(multiple imputation by chained equations, MICE) es un enfoque para generar imputacio-
nes basada en un conjunto de modelos de regresion, uno para cada variable con valores
faltantes [24]. Una caracteristica importante de MICE es su capacidad para tratar dife-
rentes tipos de variables, ya que cada una de ellas se imputa utilizando su propio modelo.
Asi, cada variable con datos faltantes es considerada como una variable respuesta en un
modelo adecuado, que considera como explicativas a las variables restantes. Si bien este
método es ampliamente utilizado y recomendado en diversas publicaciones [25, 26, 27],

su aplicacién practica implica un adecuado estudio del cumplimiento de los supuestos



involucrados en cada uno de los modelos de regresion elegidos [28, 29].

La seleccion del mecanismo de imputacion a utilizar no puede aislarse del contexto
en el que se esta trabajando, ya que deben considerarse los motivos por los cudles existen
dichos datos faltantes (mecanismos de pérdida), las caracteristicas de la o las variables
sobre la que se realizaran las imputaciones, las técnicas estadisticas con la que se anali-
zaran los datos y otros aspectos vinculados con cada problema en particular. Para generar
inferencia estadistica valida, la imputacién debe considerarse parte del proceso de investi-

gacion con el proposito de arribar a conclusiones sustentadas en evidencia empirica sélida

[10].

Si bien son numerosos los trabajos que presentan técnicas para imputar datos fal-
tantes, son pocos los que comparan el efecto que producen los distintos métodos sobre la
estimacién de los pardmetros de un modelo de regresiéon de Cox y, ademas, suelen limitar-
se a considerar variables explicativas de un solo tipo, ya sean cualitativas o cuantitativas
[17, 30, 31, 32, 33]. Mas atin, la mayoria de los articulos publicados se restringen a la
comparacion de los resultados obtenidos bajo el uso de CCA y uno o dos métodos de
imputacion bajo ejemplos particulares, limitando la evaluacion de los resultados a un es-
cenario predeterminado sin permitir una generalizacién [31, 34, 35]. Otros trabajos dentro
de esta linea, se centran en comparar solamente la capacidad predictiva de los modelos
estimados luego de la imputacién por medio de diversas técnicas [36, 37]. Son escasos los
trabajos que evalian comparativamente situaciones que involucran en forma simultanea
variables mixtas, distintos mecanismos y porcentajes de pérdida y diferentes tamanos de
muestra, aplicando una variedad de métodos de imputacion que permitan arribar a reco-
mendaciones mas generales. Ademas, en estos casos, el enfoque se restringe especialmente
a la comparacién entre el valor imputado y el valor real, sin profundizar en las propiedades

de los estimadores involucrados.

En esta tesis se propone realizar estudios por simulacién que permitan evaluar el
impacto del empleo de distintos métodos de imputacién sobre las propiedades distribu-
cionales de los estimadores de los coeficientes de un modelo de regresiéon de Cox. Los
estudios planteados consideran distintas situaciones a partir de un modelo especificado
suponiendo variables explicativas mixtas provenientes de escenarios amplios. También se
realizan estudios por remuestreo a partir de los datos de una investigacion de particular

interés sobre el tiempo hasta el reintento de suicidio en pacientes con trastorno limite



de la personalidad [7], motivadora de esta tesis. En todo el trabajo se enfocan y evaluan
también aspectos de interés en las aplicaciones, como la facilidad de la implementacién
de los métodos de imputacion, la flexibilidad de los mismos en cuanto a los supuestos que
requieren respecto a la estructura de los datos y los tiempos de ejecuciéon computacional

requeridos por cada uno ellos.

El contenido de esta tesis se encuentra organizado en seis capitulos, un apartado de
Bibliografia y los anexos. Los dos primeros capitulos corresponden a esta Introduccién y

al enunciado de los Objetivos de la investigacion.

El Capitulo 3 esta dedicado a una sintesis de los temas involucrados en la investiga-
cion, conceptos y definiciones vinculados al anélisis estadistico de datos de supervivencia,
incluyendo el caso particular de los modelos de riesgos proporcionales de Cox y de la
estimacién de sus parametros, conceptos y definiciones sobre los datos faltantes y su tra-
tamiento, y una revisién de los antecedentes referidos al uso de modelos de Cox frente a

datos con informacion faltante.

En el Capitulo 4, se presenta el diseno y los resultados de un estudio por simulacion
que considera un modelo de regresion de Cox que es usado como modelo poblacional,
adoptando distintas distribuciones para las variables explicativas que abarcan un espectro
amplio de variables mixtas, a partir del cual se obtienen muestras de distintos tamanos y
se generan pérdidas con distintos mecanismos y porcentajes. En estos escenarios se aplica
una variedad de cinco métodos para el tratamiento de datos faltantes (CCA, RVI, KNN,
MF y MICE) y se compara su eficiencia a partir de un conjunto de medidas especialmente
definidas que enfocan la calidad de las estimaciones, la capacidad predictiva del modelo

y la precision de las imputaciones.

En el Capitulo 5 se realiza un estudio por remuestreo en forma similar al planteado
en el Capitulo 4, a partir de un caso real que considera especificamente los resultados del
estudio sobre pacientes en riesgo de suicidio realizado en el Instituto de Farmacologia.
El remuestreo se realiza a partir del modelo estimado con la informacién completa del
estudio. Finalmente, se presentan los resultados del andlisis de la informacién del caso
real considerado, siguiendo los lineamientos que surgen de las recomendaciones derivadas

de los capitulos anteriores.

En el Capitulo 6 se discuten los resultados obtenidos, en relacién con los hallazgos re-

portados por otros autores. Ademas, se establecen las conclusiones y resultados originales



mas importantes de esta investigacion, a partir de los cuales se realizan recomendacio-
nes de uso de los distintos métodos de imputacion considerados. Finalmente se plantean

posibles lineas futuras de investigacién en la tematica abordada.



2. | Objetivos

2.1. Objetivo General

Esta tesis plantea como objetivo evaluar el impacto de diferentes métodos para
el tratamiento de informacién faltante sobre la estimacion de los modelos de regresion
de Cox en estudios de tiempos de sobrevida cuando intervienen variables explicativas
mixtas considerando una amplia variedad de escenarios que combinan distintos tamanos
muestrales, mecanismos de pérdida, incidencia de las pérdidas respecto a los tamanos de

muestra y distribucion de las pérdidas.

2.2. Objetivos Especificos

1. Profundizar en el estudio sobre metodologia que permita el tratamiento de informa-
cion faltante en contextos de investigacién que requieran realizar andlisis de super-

vivencia y exista pérdida de informacion debida a distintas causas.

2. Disenar estudios comparativos que permitan evaluar la eficacia de métodos para
el tratamiento de informacion faltante y derivar recomendaciones de uso segun el
contexto de variables explicativas disponibles, porcentaje y mecanismo de pérdida

y tamano muestral.

3. Definir medidas de comparacion adecuadas que consideren distintos aspectos de la

eficiencia de los métodos de imputacion.

4. Comparar los métodos de tratamiento de informacién faltante CCA, RVI, KNN,

MF y MICE segun las medidas definidas en 3. frente a diferentes escenarios.



5. Analizar la robustez de los métodos de imputacién frente a cambios en aspectos
particulares como nimero de donantes considerados al utilizar KNN y la considera-
cion del tiempo y el estado como variables informativas para completar los valores

faltantes.



3. | Marco conceptual

Este capitulo tiene como objetivo focalizar al lector en los aspectos tedricos funda-
mentales sobre los que se apoya esta tesis. Se compone de cuatro secciones, de las cuales
la primera repasa los conceptos basicos del andlisis de datos de supervivencia y de los
modelos de regresién de Cox, incluyendo la estimacién de sus parametros y las propieda-
des distribucionales de sus estimadores. En la segunda seccién, se mencionan conceptos
relacionados con datos perdidos y se realiza una clasificacion detallada de los métodos de
imputacién para completar la matriz de informacién. En la tercer seccién se desarrollan
en profundidad métodos que permiten asignar valores en forma simultdnea a variables
mixtas, enfatizando en los que se utilizaran en este trabajo de investigacion. Por tltimo,
se resenan las publicaciones cientificas revisadas que abordan la problematica de datos fal-
tantes en el contexto del andlisis de regresion de Cox, a fin de poner en foco los resultados

que anteceden a los obtenidos en la presente tesis.

3.1. Analisis de supervivencia

Se denomina andlisis de supervivencia al conjunto de técnicas utilizadas para ana-
lizar datos donde la variable de interés es el tiempo ¢ transcurrido desde un momento
inicial bien definido (%;) hasta la ocurrencia de un evento [38]. Si bien el concepto de su-
pervivencia, en ciencias de la salud, se relaciona con la finalizacion de la vida de un sujeto,
puede tratarse de eventos diferentes, por ejemplo: la curacién, aparicién de la enfermedad,
falla de un producto, recepcion de un servicio, etc. En los tltimos casos, los tiempos de

sobrevida suelen indicarse como tiempo hasta el fallo o tiempo de espera.

Generalmente, los tiempos hasta la ocurrencia de un evento o tiempos de supervi-
vencia observados para un conjunto de unidades tienen una distribucién con asimetria

positiva. Como consecuencia, no es razonable asumir que provienen de una distribucion
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Normal, por lo que las técnicas habituales para el andlisis de variables continuas pueden
no resultar adecuadas. Una alternativa de analisis podria ser transformar los valores a
fin de obtener un comportamiento aproximadamente Normal, sin embargo existe otra ca-
racteristica a tener en cuenta: en los estudios de supervivencia, los datos pueden estar

censurados.

El tiempo de supervivencia de un individuo se denomina censurado por derecha
cuando el evento no ha sido observado en ese individuo al momento de la finalizacion
del estudio o bien hasta que se produce una pérdida de seguimiento del individuo. En
estos casos, solo se conoce que el sujeto no ha presentado el evento hasta el momento
de la censura. Otro tipo de censura es la censura por izquierda, que ocurre cuando se
conoce que el evento ha ocurrido antes de cierto tiempo de observacién pero no se conoce
con exactitud cudndo ha sucedido, es decir, solo se sabe que el tiempo hasta el evento
es menor al tiempo maximo de observacion. Finalmente, existe la censura por intervalo.
En ese caso, se sabe que el evento ha ocurrido dentro de un intervalo temporal, pero
no se sabe con exactitud cudndo ha sucedido [39]. Los datos censurados contribuyen con

informacion valiosa y ellos no deben ser omitidos en el analisis.

Un supuesto importante que se realiza durante el andlisis de supervivencia es que el
tiempo de supervivencia t es independiente de cualquier mecanismo que causa que dicho
tiempo sea censurado en el momento ¢, siendo ¢ < t. Esto implica que si se considera
un grupo de individuos, los cuales tienen los mismos valores de las variables relevantes
para explicar el tiempo de supervivencia, un individuo cuyo tiempo de supervivencia
es censurado en el tiempo ¢ debe ser representativo de todos los otros individuos del
grupo que no han presentado el evento hasta ese momento. Un sujeto cuyo tiempo de
supervivencia es censurado sera representativo de los sujetos en riesgo de presentar el

evento en el tiempo de censura si el proceso de censura es aleatorio.

Similarmente, cuando los datos de supervivencia se analizan en un punto determi-
nado del calendario o luego de un intervalo de tiempo fijo a partir del momento de ingreso
al estudio, el pronéstico de los individuos que no han presentado el evento en dicho punto
puede ser considerado independiente de la censura, siempre que el tiempo del analisis
sea especificado antes de examinar los datos. Sin embargo, este supuesto no puede ser
realizado en casos en los que el motivo de la censura esta relacionado con las variables en

estudio, por ejemplo, cuando un determinado tratamiento médico provoca deterioro fisico
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en un individuo. Este tipo de censura se denomina censura informativa y debe ser tenida
en cuenta cuando se analizan los datos, ya que los métodos habitualmente utilizados en el
analisis de supervivencia consideran que la censura es no informativa [38]. En esta tesis,

la censura se considera siempre no informativa.

3.1.1. Funciones de supervivencia y riesgo

Definicién 3.1. Sea T una variable aleatoria que representa el tiempo de super-
vivencia y que puede asumir valores reales no negativos, t > 0. Sea f(t) la funcion de
densidad de probabilidad de T y F(t) = P(T <t) = fot f(u) du su funcion de distribu-
cion acumulada. Se denomina funcion de supervivencia para la variable aleatoria T

aS(t)=P(T >1)=1—-F(t).

La funcion de supervivencia representa la probabilidad de que un individuo sobre-
viva, desde el tiempo de origen, hasta mas alla de cierto tiempo ¢. Dado que S es una
probabilidad, esté acotada entre 0 y 1, y como 7" no puede tomar valores negativos, luego
S(0) = 1. Ademas, S es una funcién monétona decreciente. Considerando estas restric-

ciones, S puede asumir una amplia variedad de formas.

Definicién 3.2. Sea T una variable aleatoria que representa el tiempo de super-

vivencia y que puede asumir valores reales no negativos, t > 0. Si At > 0, se denomina

P(<T<t+At|T>t)
At

funcion de riesgo a: h(t) = lima;—0

La funcion de riesgo o tasa de falla instantdnea es comunmente utilizada para expre-
sar el riesgo instantaneo de muerte o de presentacion del evento de interés de un individuo
en un momento dado, ¢, condicionada a que ese individuo ha sobrevivido hasta ese mo-
mento. Como el tiempo es una variable continua, la probabilidad de que el evento ocurra
exactamente en el tiempo t es necesariamente cero, por lo cual se considera la probabilidad
de que dicho evento ocurra en un intervalo muy pequeno de tiempo, comprendido entre
t y t + At. Si un individuo presenté el evento antes del tiempo ¢, entonces ya no esta en
riesgo de presentarlo luego de ese tiempo, por lo tanto interesa considerar la probabilidad
de supervivencia condicionada a que el individuo no haya presentado el evento hasta ese
momento. Esta probabilidad condicional es expresada como una probabilidad por unidad

de tiempo al dividirla por el intervalo de tiempo, At. Luego, la funcién de riesgo, h(t),
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estd dada por el limite de dicho cociente cuando At tiende a cero.

A partir de la Definicién (3.2), se tiene que h(t)At es aproximadamente la pro-
babilidad de que un individuo presente el evento en el intervalo [t, At), condicionada a
que el individuo haya sobrevivido al tiempo t. Por esta razon, la funcién de riesgo es

habitualmente interpretada como el riesgo de presentar el evento en el tiempo ¢.

En base a la definicién de probabilidad condicional y distribucién acumulada, se
tiene que:
Pt<T<t+At) F(t+ At)— F(t)

PE<T<t+At|T>t)= D) = 20 . (3.1)

Luego, reemplazando (3.1) en la Definicién (3.2), se tiene:

Flt+At) - F(t)] 1

ht) = lim, Al S (3:2)
Siendo F'(t) = f(t) = —S'(t), entonces:
h(t) = % = —%[log S(t)]. (3.3)

Derivando ambos miembros en (3.3) se tiene que:

S(t) = exp {— /O t h(w) du] . (3.4)

Definicién 3.3. Sea S(t) la funcidn de supervivencia y h(t) la funcién de riesgo
para una variable aleatoria T'. Se define la funcion de riesgo acumulada o tasa de

falla acumulada como: H(t) = fg h(u) du = —log S(t).

3.1.2. Modelo de regresion de Cox

El modelo de regresion de Cox permite estimar la probabilidad de los individuos de
presentar el evento en estudio en un cierto tiempo ¢, en funcién de un conjunto de variables
explicativas. Este modelo fue propuesto por Cox en 1972 [40] y, debido a su popularidad, es

conocido como modelo de regresion de Cox o, simplemente, regresion de Coz. Se trata de
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una regresion donde el tiempo esta siempre presente y la variable dependiente es siempre

una funcién de riesgo o una funcién de supervivencia.

El modelo de regresién de Cox se basa en el supuesto de riesgos proporcionales,
pero no requiere ningun supuesto sobre la forma que asume la funcién de riesgo o de

supervivencia por lo que, en general, se menciona como un modelo semiparamétrico.

Se dice que, en la presencia de dos grupos poblacionales I y II, los riesgos en am-
bas poblaciones, hi(t) y ho(t) respectivamente, son proporcionales si cumplen con hq(t) =
hy(t), donde 1) es una constante que no depende de t. Por lo tanto: exp [— fg hq(u) du} =
exp [— f(f Yha(u) du} . Si Si(t) y Sa(t) son las funciones de supervivencia para los in-
dividuos del grupo I y II, respectivamente, de acuerdo a la ecuacién (3.4) se llega a
Si(t) = S5(t)”. Dado que la funcién de supervivencia se encuentra acotada entre 0 y
1, luego Si(t) serd mayor o menor que Si(t) de acuerdo a si ¢ es menor o mayor a 1,
para cualquier tiempo t. Esto significa que si dos funciones de riesgo son proporcionales,
sus respectivas funciones de supervivencia no se cruzan en ningtin punto. Esto es una

condicion necesaria pero no suficiente para el supuesto de riesgos proporcionales.

Supdngase que el riesgo de presentar el evento de interés en un momento particular
t (h(t)) depende de los valores observados para r variables explicativas, X1, Xo, ..., X,. El
conjunto de los valores observados en el i-ésimo individuo para las variables explicativas
se representa mediante el vector ; = (x;1, T2, . . ., ;). En este trabajo se asume que los
valores de estas variables han sido obtenidos en el tiempo de origen del seguimiento de

los individuos.

Definicién 3.4. Sea hy(t) la funcion de riesgo para un individuo para el cual los
valores observados en las v variables explicativas son nulas (x; = 0). La funcion hy(t) se

denomina funcion de riesgo basal.
La funcién de riesgo para el i-ésimo individuo puede ser escrita como:
hi(t) = (@) ho(2), (3.5)

donde ¥ (x;) es una funcién de los valores del vector de variables explicativas correspon-
dientes al i-ésimo individuo y puede interpretarse como el riesgo en el tiempo ¢, relativo al

riesgo de un individuo que tiene &; = 0. Por lo tanto, ¥(z;) no puede tomar valor negati-
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vos, por lo que puede expresarse como exp(7;), donde 7; es una combinacién lineal de las r
variables explicativas de x;, es decir, n; = B12;1 + Poxio+. . .+ 514 En notacién matricial,
se expresa 1; = (3'z;, donde 3 es el vector de coeficientes correspondientes a las variables
explicativas X1, Xo, ..., X, del modelo. La cantidad 7; se denomina componente lineal del
modelo, aunque también suele denominarse score de riesgo para el i-ésimo individuo. Por

lo tanto, la funcién de riesgo presentada en la Definicién (3.4) puede reescribirse como:

hl(t) = exp(ﬁlxﬂ + 52.731'2 +...+ ﬁrxir)ho(t). (36)

El modelo de riesgos proporcionales puede se visto como un modelo lineal para el

logaritmo de la razén de riesgos ya que (3.6) puede expresarse como:

log [hi(t)

ho(t)} = Biwi1 + Botio + ... + BrTy. (3.7)

Ademas, la razon de riesgos entre el i-ésimo y el i'-ésimo individuo resulta constante

a lo largo del tiempo:

;0 = " = “ = ~ = eXP[B/@i — )] (3.8)

3.1.3. Estimacion de parametros del modelo de regresion de Cox

Estimar el modelo de riesgos proporcionales, o modelo de regresién de Cox, da-
do en la ecuacién (3.6), por medio de la observacién de un conjunto de datos de su-
pervivencia, implica estimar los coeficientes correspondientes a las variables explicativas
Xy, Xo, ..., X,, es decir, estimar 3, (o, ..., 3, para la componente lineal del modelo. La
funcién de riesgo basal, ho(t), también puede ser estimada. Ambas componentes del mo-
delo pueden ser estimadas separadamente. Primero se estima el vector 3 y esa estimacion
es utilizada para encontrar una estimacion para la funcion de riesgo basal. Por lo tanto,
si se desea realizar inferencia acerca del efecto de las variables explicativas X1, Xo,..., X,

sobre el riesgo relativo, h;(t)/ho(t), no es necesario estimar ho(t).

Los coeficientes de 3 correspondientes al modelo de regresiéon de Cox pueden ser
estimados mediante el método de mdzrima verosimilitud. Supéngase que se cuenta con

informacion correspondiente a n individuos, de los cuales a han presentado el evento de
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interés en distintos momentos durante el estudio (sin empates en dichos tiempos) y n —a
son censurados por derecha. Los a tiempos de ocurrencia del evento son ordenados de
modo que t(;) < tp) < ... < t(q), de modo que ;) es el j-ésimo tiempo ordenado de
ocurrencia del evento. El conjunto de individuos en riesgo al tiempo ;) es denotado como
R(t(j)), es decir, R(t(;)) es el conjunto de individuos que no han presentado el evento
ni han sido censurados en el momento inmediatamente anterior a t(;) y es denominado

congunto de riesgo.

Cox [40] demostré que la funcién de verosimilitud para el modelo de riesgos propor-

cionales dado en la Definicion (3.4) es:

08 =[] 2P0 (39)

e ZleR(t(j)) exp(B'zq)

donde x ;) es el vector de valores de las variables explicativas correspondiente a un in-

7)
dividuo que present6 el evento en el j-ésimo tiempo ordenado, £(;). La sumatoria en el
denominador de la funcién de verosimilitud es la suma de los valores de exp(3'x) corres-

pondientes a todos los individuos en riesgo de presentar el evento al momento £).

Supongase que los datos consisten en observaciones de n tiempos de supervivencia,
indicados como tq,ts,...,t, v 6; es una variable indicadora que toma el valor cero si el
1-ésimo tiempo de supervivencia t;, con i = 1,2, ...,n se encuentra censurado por derecha
y el valor uno en otro caso. Siendo R(t;) el conjunto de individuos en riesgo en el tiempo

t;, la funcién de verosimilitud en (3.9) puede expresarse como:

L(B) = ﬁ co@z) | (3.10)
il ZleR(ti) exp(B'@;) | ’
Luego, la funcion de log-verosimilitud esta dada por:
log L(B) = Z 5; | B'x; —log Z exp(B'z;) | . (3.11)
i=1 leR(t;)

Los estimadores maximo-verosimiles de los parametros de 3 del modelo de ries-
gos proporcionales pueden ser obtenidos maximizando esta funciéon de log-verosimilitud

usando métodos numéricos. En general, el método elegido es el de Newton-Raphson.
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El modelo de riesgos proporcionales asume que la funcion de riesgo es continua, por
lo que no seria posible observar empates en los tiempos de supervivencia. Sin embargo, de
acuerdo a la escala de medida y la unidad de tiempo utilizada, en la practica es habitual
encontrar individuos que presentan el mismo tiempo hasta la ocurrencia de un evento.
También es posible observar coincidencias en los tiempos de censura o, incluso, encontrar
la ocurrencia de eventos y censuras en un mismo tiempo. En este iltimo caso, se asume

que las censuras ocurren después de la ocurrencia de los eventos.

Con la finalidad de poder considerar las observaciones empatadas, la funcién de
verosimilitud (3.9) ha sido modificada por Kalbfleisch & Prentice [41]. Sin embargo, la
funcion de verosimilitud definida por estos autores resulta compleja y dificil de maximi-
zar computacionalmente, por lo que suelen utilizarse aproximaciones numéricas para la

funcién de verosimilitud [38].

Sea s; el vector de sumas de cada una de las r variables explicativas para los in-
dividuos que presentaron el evento en el j-ésimo tiempo, t(;, con j = 1,2,...,a. Si en
el tiempo ;) ocurrieron d; eventos, el h-ésimo elemento de s; es s,; = ZZJ: 1 Thjk, don-
de xpji, es el valor de la h-ésima variable explicativa (h = 1,2,...,r) para el k-ésimo
(k = 1,2,...,d;) de los d; individuos que presentaron el evento en el tiempo ¢(;. La
aproximacién mas simple de la funcién de verosimilitud es debida a Breslow [42], quien

propuso como verosimilitud aproximada:

LB =1 xp(A's;) - (3.12)
7=t [ZleR(t(j)) exp(ﬁ’wl)]

En esta aproximacion, los d; eventos del tiempo () son considerados diferentes y que
ocurren subsecuentemente. Las probabilidades de todas las secuencias posibles de eventos
son sumadas para dar lugar a la funcién de verosimilitud (3.12). La misma es sencilla
de calcular y resulta una aproximaciéon adecuada cuando el nimero de observaciones
empatadas no es muy alto. Por estas razones, este método es el procedimiento utilizado
por defecto en los distintos programas estadisticos para la estimacion de parametros de
un modelo de Cox. Otras aproximaciones alternativas han sido propuestas por Cox y por
Efron [40, 43]. Cuando no hay observaciones empatadas, esto es, cuando d; = 1 para
cada tiempo de ocurrencia de eventos, estas aproximaciones coinciden con la funcion de

verosimilitud (3.9).
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Una vez estimado el vector 3, la funcion de riesgo para el i-ésimo individuo resulta
ﬁz(t) = fAzo(t) eXp(B' x;). Supéngase que el vector de valores de las variables explicativas
del i-ésimo individuo, x;, difiere del vector del i'-ésimo individuo solo en el elemento
correspondiente a la k-ésima variable, es decir, x;; = zy; para j # k y z;; # xy,; para

j = k. Entonces, la razén de riesgo estimada entre estos individuos resulta:

~ hi(t)  ho(t) exp(B'x) -
9,’ i = < — < = — ik — Ly . 313
TR Tees@a) P e = ) (319

En la situacién anterior, supongase ademas que X, es una variable cuantitativa, y
que los individuos 7 e ¢’ difieren en b unidades para dicha variable, es decir, x;, — x;, = b.
Entonces §k = exp (bgk) puede ser interpretado como el cambio en el riesgo de presentar el
evento de interés cuando la variable X se incrementa en b unidades y las demas variables

se mantienen constantes.

Si se incluye en el modelo una variable explicativa cualitativa con c categorias, ¢ > 2,
se puede pensar que existen ¢ grupos de individuos, cada uno compuesto por quienes
presentan la misma categoria para esa variable. La funcién de riesgo para un individuo del
j-ésimo grupo, j = 1,2,..., ¢, estd dada por h;(t) = exp(7;)ho(t), donde ~; es el efecto de
la j-ésima categoria de la variable. Generalmente, para evitar una sobreparametrizacion
del modelo, se considera v; = 0, por lo que la funcién de riesgo basal es la funcion
para individuos del primer grupo y que tienen todas las demas variables explicativas con
valor cero. La razon de riesgos para un individuo del j-ésimo grupo, 7 > 2, relativo a un
individuo del primer grupo, es entonces exp(;). Para incluir una variable cualitativa en el
modelo, se definen ¢—1 variables indicadoras, Xs, X3, ..., X., de modo que los coeficientes
que las acompanan corresponden a ¥z, 73, - . . , V.. Por lo tanto, la estimacion de 7;, es decir,
7;, representa el cambio en el riesgo instantaneo del evento al comparar a un individuo del
J-ésimo grupo en relacién a uno del primer grupo, cuando ambos coinciden en los valores

del resto de las variables explicativas.

La distribucién asintética de los estimadores maximo-verosimiles de los parametros
de un modelo de regresién de Cox fue estudiada por Cox, Tsiatis, Nees y Bailey [44, 45,
46, 47]. El vector de pardmetros estimados B = (31,5}, e ,B;), bajo condiciones muy
generales, tiene una distribucién asintética Normal con esperanza 3 = (51, B2, -+ ,5:) v

matriz de varianzas y covarianzas I *(3), donde I(3) se denomina matriz de informacion
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observada y corresponde a una matriz de derivadas parciales segundas del logaritmo de
la verosimilitud. Sin embargo, no es completamente eficiente, es decir no alcanza la cota

de Cramer-Rao.

Definicién 3.5. Se denomina matriz de informacion de un vector de pardmetros
B a la matriz r x r de los opuestos de las derivadas seqgundas de la log-verosimilitud (3.9),
tal que el elemento (j, k) de I(3) es —%%gﬂ(f). Si el vector de pardmetros es reemplazado
por sus estimadores, la matriz se denomina matriz de informacion observada.

De acuerdo al procedimiento de Newton-Raphson los estimadores del vector de

pardametros B en la (s + 1)-ésima iteracién del proceso son:

Bs-l—l - Bs + I_l(/é\s)’u’(as)7 (314)

para s = 0,1,---, donde u(3,) es el vector de derivadas primeras de la log-verosimilitud
(3.9) con respecto a 3y I(B,) corresponde a la Definicién (3.5), ambos evaluados en
B\S. El procedimiento finaliza cuando el cambio en la log-verosimilitud o en los valores
de los pardametros estimados es suficientemente pequeno [38]. Cuando el proceso iterativo
converge, la matriz de varianzas y covarianzas de los parametros estimados se aproxima
por la inversa de la matriz de informacion observada y, por lo tanto, las raices cuadradas

de los elementos diagonales de dicha matriz son los desvios estandares estimados para

617&27"' 767"

3.2. Datos faltantes o perdidos

3.2.1. Mecanismos de pérdida

Cuando en una matriz de datos no se registra el valor de una variable para un
individuo, se dice que el mismo es un dato faltante o perdido. Los datos perdidos pueden
aparecer por multiples causas, como ser fallas o errores en instrumentos de medicién,
olvido de un dato al momento del registro de la informacion, decisiéon de un individuo
de no responder algtin aspecto especifico de una encuesta, falta de memoria sobre alguna

informacion de interés, etcétera.
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Resulta relevante preguntarse si el hecho de que se encuentren perdidos los valores
de una variable, para algunos individuos en particular, esté relacionado con el mismo valor
del dato perdido o bien con los valores de otras de las variables consideradas. Esta pregunta
di6 lugar a la primera definicion formal de diferentes mecanismos de pérdida realizada por
Rubin y, posteriormente, extendida por Little & Rubin, debido al rol crucial que tiene su

identificacion cuando se realizan andlisis de datos con valores faltantes [10, 48].

Sea X = {z;;} una matriz de dimensién n x r, con la fila i-ésima x; = (z;1, ..., ;)
donde z;; es el valor de la variable X; para el individuo ¢ y M = {m;;} una matriz
indicadora de igual dimensién donde m;; = 1 si x;; es un valor faltante y m;; = 0 si z;;
es un valor observado. El mecanismo de datos faltantes se caracteriza por la distribucion
condicional de M dada X, es decir f(M|X, ¢) donde ¢ denota un conjunto de pardmetros

desconocidos.

Definicién 3.6. Se dice que los datos son perdidos completamente al azar y se
indica como MCAR por sus siglas en inglés (missing completely at random) si la funcion

de distribucion condicional f(M|X, @) coincide con la funcion de densidad marginal para

todo (X, ¢), es decir, f(M|X,¢) = f(M|op).

Bajo MCAR, la pérdida de datos no depende de los valores del conjunto de varia-
bles, ya sean observados o perdidos. MCAR ocurre cuando un individuo con informacién
faltante representa un subconjunto aleatorio del conjunto total de individuos. Dado que
MCAR implica un supuesto muy fuerte sobre el mecanismo de pérdida, pocas veces se

verifica.

Sea X, subdividida en dos conjuntos: Z° el conjunto de los valores observados de

X y Z™"*% ¢l conjunto de valores faltantes.

Definicion 3.7. Se dice que los datos son perdidos al azar y se indica como MAR
por sus siglas en inglés (missing at random) si las pérdidas de los valores dependen solo
de las componentes de Z°*, y no de las componentes de Z™*°, es decir: f(M|X,$) =
f(M|Z% . ¢) para todo Z™** .

Bajo el mecanismo MAR, las pérdidas de datos que ocurren en una variable solo

dependen de los valores observados en otra u otras variables.
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Definicién 3.8. Se dice que los datos son perdidos mo al azar y se indica
como MNAR por sus siglas en inglés (missing not at random) si las pérdidas de los

valores dependen de las componentes de Z°*, y/o de las componentes de Z™**, es decir:

f(M|X,¢) = f(M|Z°°,Z™,¢) # [(M|Z°,¢) para todo Z™*, Z°" ¢.

Por lo tanto, los datos son perdidos no al azar cuando la pérdida depende de los
valores observados y/o perdidos de la variable correspondiente, por lo que la probabilidad
de que un dato sea faltante depende del valor real del mismo. En este caso, es fundamental

no ignorar estas pérdidas.

3.2.2. Tratamiento de datos perdidos

En general, los distintos métodos de analisis estadistico se basan en informacién
completa, sin datos perdidos. Por lo tanto, en la etapa previa a dicho anélisis, es necesario
establecer como se trataran los valores faltantes cuando estos existen, siendo esta etapa
tan importante como la de depuracion de los datos, la deteccion de valores extremos o
erréneos y la correccion de incosistencias. De manera general, los métodos de tratamiento

de datos faltantes se pueden dividir en tres categorias [48]:

1. Métodos de eliminacion: Habitualmente se opta por elegir para el andlisis estadisti-
co aquellas unidades con observaciones completas en todas las variables, eliminando
toda unidad donde exista al menos un dato faltante. La mayoria de los programas
estadisticos utilizan este mecanismo por defecto, que suele denominarse andlisis de
casos completos (case-complete analysis, CCA, también conocido como listwise de-
letion). Otra opcion es realizar un andlisis de casos disponibles, método conocido
como pairwise deletion, que consiste en considerar solamente aquellas variables sin
datos perdidos en cada paso del andlisis estadistico. Una condiciéon necesaria para
que estos métodos sean validos es que el mecanismo de pérdida pueda suponerse
MCAR ya que, de otro modo, se estarfan eliminando casos con caracteristicas par-
ticulares, lo que derivaria en un sesgo relevante al momento del analisis estadistico.
Se debe considerar el tamano de la muestra y la proporcién de individuos con da-
tos faltantes, a fin de definir si la cantidad de individuos retenidos es suficiente
para alcanzar cierta potencia estadistica, ademés de tenerse en cuenta el esfuerzo

demandado para la recoleccién de datos que efectivamente se han conseguido.
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2. Métodos basados en verosimilitudes: Cuando el objetivo es estimar los parametros
de un modelo estadistico, es posible realizar modificaciones sobre la verosimilitud de
la muestra de modo que la misma se pueda maximizar utilizando solamente la infor-
macién de los casos completos. Los métodos més conocidos son el enfoque de grupo
multiple (multiple-group approach) [49], el algoritmo EM [8] y el método de mduwi-
ma verosimilitud con informacion completa (Full information mazimum likelihood,

FIML) [50].

3. Métodos de imputacion: Para evitar la eliminacién de informaciéon y sus consecuen-
cias, es posible asignar a los datos faltantes valores obtenidos bajo algin criterio
adecuado, segin el mecanismo de pérdida, las caracteristicas de las variables, la
proporcion de datos faltantes y el uso que se dard a la matriz completa conseguida.
Esta accion se denomina habitualmente imputacion de datos faltantes y multiples
técnicas para realizarla han sido presentadas en la bibliografia, fundamentalmente a
medida que se produjeron avances computacionales. En general, pueden agruparse

segin las siguientes categorias [51]:

a) Sustitucion de casos: Generalmente utilizado en la realizacién de encuestas.
Cada unidad con datos faltantes es reemplazada por una nueva unidad no

incluida inicialmente y para la cual se dispongan de datos completos.

b) Imputacion por valores representativos: Consiste en asignar a cada dato fal-
tante un valor relativo a los datos observados, como puede ser el promedio, la
mediana, el minimo, el maximo o, incluso, un valor aleatorio dentro del rango

para cada variable [52].

c¢) Hot deck y cold deck: Se reemplazan los datos faltantes por valores calculados
a partir de uno o méas casos completos del mismo conjunto de datos. Existen
diferentes formas de asignar un valor de reemplazo, por ejemplo, eligiendo un
donante al azar o calculando la media de valores correspondientes a los do-
nantes. La imputacién cold deck es similar a la imputacion hot deck, pero la
fuente de datos debe ser distinta de la fuente de datos actual. Histéricamente,
el término hot deck viene del uso de tarjetas perforadas de computadora para
el almacenamiento de datos, y se refiere al conjunto de tarjetas donantes dis-
ponibles para un dato faltante. Ese conjunto de tarjetas estaba “caliente” ya

que se estaba procesando en ese momento, a diferencia de la “plataforma fria”
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que se refiere al uso de datos preprocesados como donantes, es decir, datos de
una recopilacién de datos anterior o un conjunto de datos diferente, de donde

deriva la expresion cold deck [53].

d) Modelos predictivos: Se crea un modelo predictivo para estimar valores que
sustituirdan los datos faltantes. La variable con datos faltantes se usa como
variable respuesta o predicha, y las variables restantes se usan como entrada
para el modelo predictivo. Un argumento importante a favor de este enfoque
es que, con frecuencia, las variables presentan correlaciones entre ellas que
podrian usarse para crear un modelo predictivo para clasificacion o regresion,
segun el tipo de variable con datos faltantes. Algunas de estas relaciones entre
las variables se pueden mantener si fueron capturadas por el modelo predictivo.
Un inconveniente importante de este enfoque es que los valores estimados del
modelo suelen tener un mejor comportamiento que los valores reales, es decir,
dado que los valores faltantes se predicen a partir de un conjunto de variables,
es probable que los valores predichos sean mas consistentes con este conjunto de
variables que el valor verdadero (no conocido) correspondiente al dato faltante
[54]. En caso de no existir relaciones entre una o mas variables en el conjunto
de datos y la variable con datos faltantes, entonces el modelo no serd preciso

para estimar los datos faltantes [29, 55].

Los métodos de imputacién pueden ser clasificados en simples o maultiples. En el
primer caso, reemplazan cada valor faltante por un valor adecuado para la variable en
cuestién. El segundo caso consiste en hallar m valores plausibles para imputar cada dato
faltante, generando asi m conjuntos de datos completos, cada uno de los cuales es conside-
rado para realizar estimaciones de parametros de interés utilizando CCA. Las estimaciones
obtenidas en base a cada conjunto de datos son combinadas al final de proceso para arri-
bar a estimaciones que tienen en cuenta la incertidumbre producida por las observaciones

faltantes [23].

En general, los métodos de imputacion simple no tienen en cuenta la incertidumbre
de los datos faltantes y, como resultado, los errores estandar de las estimaciones resultan
subestimados, sobrestimando asi la precision de los resultados. Potencialmente, esto pue-
de aumentar la probabilidad de error de Tipo I al probar hipdtesis de independencia entre

variables [56, 57]. La imputacién miltiple es una técnica ampliamente reconocida y es
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recomendada como el método estandar para tratar los datos faltantes en muchas areas de
investigacion, especialmente en investigacién clinica y epidemiologia [27, 58, 59]. Ademas,
se ha vuelto mas popular con la creciente disponibilidad en los programas computacio-
nales para andlisis de datos [25, 26]. Sin embargo, para realizar imputacién multiple la
eleccion del modelo y la relacion existente entre las variables a considerar, resultan un
paso fundamental en el proceso de imputacion. Mas atn, requieren de supuestos fuertes
que muchas veces no son tenidos en cuenta, lo que ha llevado a diversos autores a realizar
criticas a este método. Fay [60] ha sido pionero en este aspecto, cuestionando la aplicacién
de imputaciones multiples en diversos trabajos, especialmente en relacion al tratamiento
de datos correspondientes a censos y encuestas. Muchos de los trabajos publicados que
realizan imputaciones multiples no informan si ha sido considerada la verificacion de los

supuestos, limitando asi la reproducibilidad y validacion de las inferencias realizadas [26].

Por otro lado, es importante tener en cuenta que algunos de los métodos de impu-
tacién disponibles restringen su capacidad de asignar valores a los datos faltantes a un
solo tipo de variables, ya sean cuantitativas [61, 62, 63] o cualitativas [64, 65, 66, 67].
Dado que la presente tesis centra su atencién en la imputacion de datos faltantes corres-
pondientes a variables explicativas de un modelo de regresiéon de Cox y que las mismas
suelen corresponder a distintos tipos, se enfocan en la seccién 3.3, métodos de imputacion
validos para tratar simultdneamente ambos casos. Se indica en cada método descripto,
considerado en los estudios comparativos, el anexo donde se agregan los pseudo-cédigos
desarrollados en esta tesis. Los mismos no se encuentran en forma completa u ordinada

en las publicaciones que los proponen.

3.3. Meétodos de imputacién de datos perdidos para
variables mixtas

3.3.1. Imputacién por valores representativos

Una de las primeras ideas sugeridas en la literatura estadistica, presumiblemente
debida a Wilks [68] corresponde a variables cuantitativas y consiste en la una sustitucion
por la media. Se hace evidente que, al imputar todos los datos faltantes mediante el
valor promedio, se produce una subestimacion de la desviacion estandar de la variable.

Ademas, debido a la sensibilidad de la media respecto a la presencia de valores extremos,
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la misma no es una medida representativa adecuada para variables cuya distribucion
de probabilidad es asimétrica, por lo que la sugerencia inmediata es utilizar el valor de
la mediana de los datos observados para imputar los faltantes [16]. En ambos casos, la
distribucién de probabilidad de la variable resulta distorsionada por la adiciéon del mismo
valor tantas veces como datos faltantes tenga la variable. Para las variables cualitativas,
la opcidon més simple, que se asemeja a esta estrategia, es asignar a los datos faltantes
el valor modal entre los datos observados lo cual, claramente, afectara la distribucion de

frecuencias de estas variables.

En esta tesis, esta técnica de reemplazo se denomina imputacion por valores re-
presentativos (representative values imputation, RVI). Si bien este es un enfoque simple
y computacionalmente rapido, puede llevar a un rendimiento deficiente de los modelos
resultantes. Ademads, no tiene en cuenta la relacién entre las variables y solo resulta perti-
nente su uso si el mecanismo de pérdida puede suponerse como MCAR. En caso contrario,
se estd en riesgo de ignorar que los valores perdidos presentan caracteristicas propias o

ligadas a otras variables que los diferencian de los valores observados [2].

3.3.2. k-vecinos cercanos

La técnica denominada k-vecinos cercanos (k-nearest neighbours, KNN) es un algo-
ritmo de imputacién eficiente que asigna a cada dato perdido un valor obtenido en base a
los datos observados para las k£ unidades mas cercanas o similares, en relacion a los valores
observados para otras variables medidas sobre las mismas unidades. A estas unidades mé&s

cercanas se las suele llamar vecinos o donantes [18].

El concepto de similitud pone en juego la eleccién de una medida adecuada que
permita elegir correctamente los k vecinos mas cercanos, esto es, una métrica que permita
cuantificar la similaridad o distancia entre la unidad a imputar y sus posibles donantes.
Una mayor medida de similaridad implica mayor semejanza entre las unidades mientras

que, cuanto mayor es la distancia, menor es la semejanza entre ellas.

Para conjuntos de datos cuantitativos, la Distancia de Minkowski es un método
general utilizado para calcular la distancia entre dos puntos multivariados. Sean x; =
(i, - ,xi) vy j = (Tj1,--- , ;) los vectores de datos observados en las r variables

para los individuos ¢ y j respectivamente. La distancia de Minkowski de orden ¢ entre
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estos individuos se define como:

1/q
mq Z j (Z |mzk - xjk|q) , 4 > 0. (315)

En particular, la Distancia de Minkowski de orden 1 (Distancia de Manhattan) y la
de orden 2 (Distancia Fuclidiana) son las dos medidas de distancia mas utilizadas para

datos cuantitativos. Otras opciones son la Distancia de Camberra que se define como:

Z ’m’“ — | (3.16)

il + k]

y la Distancia de Mahalanobis que se expresa como:
5M<Z,j) = (iEz — .’.Uj)/S_1<ZILL' — ZEj), (317)

donde S es la matriz de covarianzas del conjunto de r variables.

En el caso de vectores aleatorios con componentes binarias o dicotomicas son de
utilidad los coeficientes de similaridad de emparejamiento simple [69] y Jaccard [70]. Sea
a el nimero de variables que toman el valor 1 en ambos individuos, z; y z;, y sea d el
nimero de variables que toman el valor 0 en ambos individuos, el coeficiente de similaridad

de emparejamiento simple se define como:

d
Sij = at y (318)
r
y el coeficiente de Jaccard como:
a
i = . 3.19
s J r— d ( )

Para matrices con datos cualitativos, el grado de asociacién entre cualquier par de
unidades puede medirse utilizando las medidas de similitud propuestas para variables
binarias si las variables cualitativas multiestados son reemplazadas por pseudo-variables
binarias que toman el valor 0 si la caracteristica esta ausente y el valor 1 si estd presen-
te. Sin embargo, esta propuesta metodoldgica tiene el inconveniente de ser artificial ya
que otorga mayor peso a las variables que posean mas estados. Si, por el contrario, las
categorias para cada variable son codificadas en forma numérica, el grado de asociacion

entre cualquier par de unidades puede medirse a través de la expansion del emparejamien-
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to stmple. Otras medidas de distancia o similitud para variables cualitativas pueden ser

encontradas en el trabajo de Boriah et al. [71].

Para matrices de datos compuestas por variables mixtas, existen algunos enfoques
que provienen del campo del aprendizaje automético [72, 73]. Estos son bastante complejos
y no estan disenados para variables ordinales. Por lo tanto, la medida de similaridad més
frecuentemente utilizada es el coeficiente general de Gower [19], que permite incorporar
simultaneamente variables cuantitativas, binarias, cualitativas nominales y cualitativas
ordinales. Si se supone que, entre las r variables de cada vector de observaciones, hay
r1 variables cuantitativas, ro variables binarias y r3 variables cualitativas nominales, el

coeficiente general de similitud de Gower es:

6 — et (1= |zin — x50 /7gn) +a+ « (3.20)
Y T +7’2+7”3 ’ :

donde z;;, es el valor para la h-ésima variable cuantitativa en el i-ésimo individuo, rgy
es el rango de la h-ésima variable cuantitativa, a es el nimero total de coincidencias
entre la ¢-ésima y la j-ésima unidad, en 0 o en 1, para las ry variables binarias y « es
el nimero de coincidencias entre la i-ésima y la j-ésima unidad para las r3 variables
cualitativas nominales. Para las variables cualitativas ordinales, cada categoria se codifica
numéricamente siguiente el orden correspondiente y luego se las considera tal como si se
tratase de variables cuantitativas. Las categorias se tratan como si fueran equidistantes, lo
cual se puede modificar al momento de la asignacién de valores numéricos a las categorias.
También es posible ponderar cada variable de acuerdo al peso relativo que se quiera asignar

a la misma en el cdlculo de las distancias entre individuos.

Para aplicar el método KNN no basta con establecer la métrica para definir los pare-
cidos, sino que también se debe fijar el valor £ de donantes a considerar. En relacion a este
aspecto, el trabajo de Beretta & Santaniello sugiere que k = 3 es una eleccién razonable
[74]. Cartwright et al., por otro lado, sugieren valores pequenos para k, tipicamente 1 o
2, aunque senalan que k = 1 es sensible a los valores atipicos y, en consecuencia, reco-
miendan utilizar k = 2 [75]. Batista & Monard informan mejores resultados al considerar
k = 10 para grandes conjuntos de datos [51], mientras que el trabajo de Troyanskaya et
al. sugiere que el método es bastante insensible a la eleccién de k [18]. Sin embargo, es
légico pensar que, a medida que aumenta el nimero de donantes a utilizar, la distancia

media entre ellos y la unidad a imputar resulta mayor, lo que implica que los valores de

27



reemplazo podrian ser menos precisos.

Finalmente, debe determinarse el método de agregaciéon a utilizar para el grupo de
vecinos. Para imputar un dato correspondiente a una variable cuantitativa, generalmente
se opta por asignar la media aritmética o la mediana de dicha variable calculada sobre los
k donantes seleccionados para la unidad a imputar. Ademas, es posible optar por ponderar
cada donante mediante un peso relativo en base a la distancia con la unidad a imputar.
Cuando el dato faltante corresponde a una variable cualitativa o binaria, el valor elegido

para la imputacién es el modo observado sobre los k vecinos més cercanos [51].

El método KNN tiene la ventaja de permitir considerar variables mixtas mediante
la adaptacién de la medida de distancia o similitud utilizada. Asi mismo, es un método
flexible que no requiere de la estimacion de modelos predictivos y, por ende, no requiere
de supuestos respecto a las variables. La posibilidad de elegir el método de agregacion
permite evitar cierto sesgo de imputacion debido a la presencia de valores extremos o a la
asimetria de alguna variable. Sin embargo, tiene la desventaja de ser computacionalmente
costoso ya que, para cada unidad con datos faltantes, debe calcular la distancia respecto

a todas las unidades con datos completos [74].

En el Anexo I, se presenta el pseudo-cédigo correspondiente al mecanismo de impu-

taciéon KNN (Algoritmo 1).

3.3.3. missForest

El algoritmo missForest [21], desarrollado para trabajar en forma simultdnea con
datos mixtos, se basa en la metodologia Random Forest [22], considerando como datos de
entrenamiento la sub-matriz de datos completos de una matriz X de tamano n x r, con

la finalidad de predecir los datos faltantes.

Sea X; una variable cuyas observaciones se encuentran en el vector columna x; de
matriz X y cuyas observaciones faltantes corresponden al conjunto de subindices ¢;"** C

{1,2,...,n}. Luego se definen los siguientes elementos:

. m;?bs: sub-vector de x; con valores observados (o completos) para la variable X;

. mgm'ss: sub-vector de x; con valores faltantes (o incompletos) para la variable Xj;

e X Of’; matriz de variables X, con [ # j, con observaciones (filas) correspondientes al
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conjunto de subindices i?bs ={1,2,... ,n}\z'?”ss. Dado que este conjunto depende

de los valores observados de X, puede que X ij contenga observaciones faltantes.

o X7 matriz de variables Xj, con [ # j, con observaciones correspondientes al
conjunto de subindices ¢****. Dado que este conjunto depende de los valores faltantes

de Xj, puede que X T;SS no contenga observaciones faltantes.

Para comenzar, se completan los valores faltantes de la matriz X mediante impu-
tacion por algun método simple. Luego, se ordenan las variables X;, j = 1,...,r, de
acuerdo con la cantidad de valores faltantes, empezando con la que contenga menor canti-

dad de estos. Para cada variable X, los datos faltantes son imputados mediante Random

obs

Forest considerando como respuesta 7™ y como predictores X O_b;, una matriz completa

en base a los datos observados y a los imputados en el paso anterior. Luego, se predicen los

valores 33;”“3 aplicando el modelo Random Forest entrenado a X T_”;SS (matriz formada por
datos observados y datos imputados en el paso anterior), obteniendo w;(k), donde £ indica
el paso del proceso iterativo. El algoritmo se repite hasta que el criterio de convergencia
v es alcanzado. Dicho criterio se basa en la nueva matriz de datos imputados y la matriz
imputada en el paso anterior. Si de las r variables que componen la matriz X existen N
variables cuantitativas y F variables cualitativas, de modo que r = N + F, la diferencia
entre los valores x;(k) de la matriz X **) imputada en el k-ésimo paso del proceso iterativo
y los valores :E:;k_l) de la matriz X**~Y imputada en el paso anterior se evaltia segin las

siguientes férmulas:

(k) s(k—1))2
ZJGN Eiei'Jr_nzss (xij —Zl‘ij )

(o N?
ZjeNZiei;mss(mij )

e Para las N variables cuantitativas: Ay =

ZJEF Ziei;ﬂiss li
HENA

« Para las I’ variables cualitativas: Ap = , siendo /;; los elementos de

una matriz L que toman el valor 1 cuando x:](k) # :U;‘J(kfl) o 0 cuando x;(k) = .r:j(kfl)

y #N A el ntimero de valores faltantes en dichas variables.

El criterio v establece parar el procedimiento cuando Ay o Ap se incrementen por

primera vez.

El pseudo-cédigo correspondiente al Algoritmo 2, incluido en el Anexo I, representa

el algoritmo utilizado por la técnica missForest.
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3.3.4. Imputaciéon maultiple por ecuaciones encadenadas

3.3.4.a. Imputacion maltiple

La imputacion maltiple (multiple imputation, MI) ha incrementado su popularidad
debido al desarrollo computacional ocurrido en los tltimos anos [57, 76]. La clave de MI
es la utilizacion de la distribucién de los datos observados para estimar valores razonables
para imputar los datos faltantes. Se incorporan componentes aleatorios a la estimacion
de los valores a fin de reflejar la falta de certeza de los mismos, mediante la generacion
de muiltiples conjuntos de datos completos (m > 1). Se sugiere que el valor de m no sea
pequeno para evitar errores de imputacion importantes, especialmente si la proporciéon de
datos faltantes es alta. El proceso de imputacién requiere de la estimacién de modelos de
relacién entre la variable a imputar y las variables conocidas. Los modelos habitualmente
considerados se describen en la seccion 3.3.4.c.

Sea, nuevamente, X; una variable con datos faltantes de la matriz de datos X y

miss

x?, el sub-vector de x; con valores completos y i

G el sub-vector de x; con valores fal-

tantes. Los conjuntos Z = {&¢**, .- x®} y Z™ = {&*, ... &M} representan
a los datos observados y perdidos, respectivamente, de la matriz de datos X. La matriz
de datos imputada con el k-ésimo conjunto de datos generados, con 1 < k < m, se sim-
boliza con X**) Sea X_;=(Xy,--,X;.1,Xj41,- -, X;) la matriz de datos compuesta
por las variables de X salvo X;. Supdéngase que Q denota un vector de parametros de
interés, a estimar mediante los datos de X (por ejemplo, el vector de coeficientes de un

modelo de regresién). El método de imputacién miltiple esté dividido en tres fases: fase

de imputacién, fase de andlisis y fase de puesta en comuin (Figura 3.1).

En la fase de imputacién, MI produce miltiples matrices completas (m) donde cada
dato faltante es reemplazado por un valor obtenido aleatoriamente de la distribucion de
probabilidad de la variable correspondiente. La Figura 3.1 representa m = 3 conjuntos de
datos imputados idénticos en los datos observados, pero diferentes en los valores impu-

tados. La magnitud de esas diferencias refleja la incerteza respecto a los datos faltantes.
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Figura 3.1: Proceso de andlisis de datos mediante imputacién multiple.

Fase de Fase de Fase de puesta
imputacion analisis en comun

Resultado global del
analisisde datos

Datos
incompletos

La fase de analisis consiste en estimar Q mediante cada uno de los conjuntos de
datos imputados, considerando que cada uno de ellos es un conjunto de datos comple-
to. La estimacion se realiza mediante el mismo mecanismo, de manera idéntica, para

~ (1 ~ (m
X*W .. XM gbteniéndose las estimaciones Q( ), e ,Q( ). Finalmente, la fase de

. : . . A1) A (m) .
puesta en comun consiste en amalgamar las m estimaciones Q ", --- ,Q en una esti-
macion unica, Q, y obtener su matriz de varianzas y covarianzas, la cual incorpora tanto
la variabilidad intra-imputacién como la variabilidad entre-imputaciones (referencia). Si

la estimacién combinada @ se obtiene como el promedio de las m estimaciones:

A 1 a0
Q=->.Q", (3.21)
k=1
la varianza total de Q es:
_ 1
var(Q) = W + (1 + —> B, (3.22)
m

donde W = % S, W ® corresponde a la matriz de varianza intra-imputacién y

~ (k _
B= ﬁ ZZLI(Q( ) Q)?, a la varianza entre-imputaciones.

La propuesta del estimador amalgamado supone estimaciones de @ con distribucion
asintética Normal [57]. En casos particulares, por ejemplo, estimaciones de razones de
odds, razones de riesgo, riesgo basal, probabilidad de supervivencia, desvio estandar, co-
rrelacion, proporcion de varianza explicada, coeficientes de asimetria y curtosis, etc. puede

requerirse realizar transformaciones previas a la propuesta de estimacién global [28].
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Para generar los m conjuntos de valores imputados existen dos enfoques principa-
les: modelos conjuntos (joint modelling, IM) y especificacion totalmente condicional (fully
conditional specification, FCS), también conocido como imputacion miltiple por ecuacio-

nes encadenadas (multiple imputation by chained equations, MICE).

Schafer propuso, utilizando el enfoque JM, considerar la normal multivariada como
distribucién marginal para las variables con pérdidas [77]. Las imputaciones se basan en
distribuciones condicionales de esta Normal dadas las variables sin pérdidas. Si el supues-
to de normalidad conjunta no es adecuado es preferible utilizar otros métodos mas flexi-
bles, como por ejemplo, FCS, que permite definir modelos especificos para cada variable.
FCS ha sido propuesta por diferentes autores, utilizando diferentes nombres: relajacion
estocdstica [78], imputacion variable por variable [79], cambio de regresion [31], regresio-
nes secuenciales [80], muestreo pseudo-Gibbs ordenado [81], Markov Chain Monte Carlo
(MCMC) parcialmente incompatible [82], imputacion univariada iterativa [83], MICE [84]
y FCS [85]. Una de las ventajas de FCS es que puede imputar simultdneamente variables
mixtas, ya que para cada variable se utiliza su propio modelo. En particular, se detalla el

Algoritmo MICE, que es uno de los métodos comparados en esta investigacién.

3.3.4.b. Algoritmo MICFE

Este método supone que X corresponde a una muestra aleatoria multidimensional
proveniente de una distribucién P(X|0). Se asume que esta ley estd completamente es-
pecificada por 8, un conjunto de parametros desconocidos. El algoritmo MICE obtiene la
distribucién posterior de 8 muestreando iterativamente sobre las distribuciones condicio-

nales de la forma:

P(X1|X _1,61)
: (3.23)
P(X,|X_,,0,),
donde X _; es la matriz definida en la seccién 3.5.4.a y 6, es el vector de pardmetros que

describe la distribucién condicional de Xj;.

Inicialmente, cada dato faltante en una variable, es imputado por un valor seleccio-
nado al azar y con reposicion entre los datos observados, o mediante algiin método simple

de imputacion. La t-ésima iteracion de las ecuaciones encadenadas es un muestreador de
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Gibbs que genera sucesivamente:

Og(t) ~ P <02|wgbs’ wgt)v wl(’)t_l)v T 7w(t71)>

o) ~ P (@o|ad, ol i o gD, 93@))

Oj(t) ~ P <0r|$70“b87 wgt)a T 7w$21)

m:(t) ~ P (lemObS wgt)a e 7w(rt217 0:(”)

T o)

donde =" = (mo»bs, m;(t)) es la j-ésima variable imputada en la iteracién t. Obsérvese que

J J
*(t=1) (t)

; mediante su relacién con las otras variables y no en forma

. *
xr solo se mgresa a $j

directa, por lo tanto, la convergencia puede ser bastante répida.

El método MICE supone que las pérdidas respondan a un mecanismo MAR o
MNAR. En este ultimo caso se requieren supuestos de modelado adicionales que influyen
en las imputaciones [24]. Este método puede utilizar modelos especificos en la etapa de
imputacion para cada variable incompleta en los datos, por ejemplo, regresion muiltiple,
modelo log-lineal, regresiéon logistica, etc. Para ello, se deben especificar tanto la parte es-
tructural del modelo como la distribucién asumida para el error. Respecto de las variables
explicativas en estos modelos, se sugiere incluir las variables relevantes y sus interacciones,
no superando una cantidad de 15 a 25. Las seleccién de las variables apropiadas, espe-
cialmente en casos de grandes matrices de datos, puede realizarse siguiendo la estrategias

propuestas por Van Buuren et al. [24].

El orden en que las variables son imputadas puede afectar a la convergencia del
algoritmo. En particular, para datos que faltan monoténicamente, la convergencia es in-
mediata si las variables estan ordenadas de acuerdo al nimero de casos faltantes, pero
puede no darse en otros casos. El nimero de iteraciones sugeridas es entre 10 y 20 para
cada conjunto de datos imputados, a fin de estabilizar los resultados del procedimiento

24, 28).

El pseudo-cédigo correspondiente a MICE (Algoritmo 3), se presenta en el Anexo

I y describe el proceso en el caso general donde todas las variables de X son considera-
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das como explicativas al momento del ajuste de modelos para imputacion, y sin incluir

interacciones ni transformaciones de las mismas.

3.3.4.c. Modelos para imputar variables segin su clasificacion

Entre los métodos de imputacién multiple descriptos frecuentemente se hace men-
cién a la utilizacion de distintos modelos para predecir los valores faltantes en funcién de
algunos de los valores observados de la matriz de datos. En este apartado, se indican algu-
nos de los modelos comtunmente considerados para imputar variables con datos faltantes,

de acuerdo a su clasificacién.

A modo general, supéngase que se quieren imputar los datos faltantes correspon-
dientes a la variable X, la cual serd considerada variable respuesta en un modelo adecua-
do. Por simplicidad, se considera el caso en el que la matriz de variables explicativas es
X =Xy, -, Xj1,Xj41, -, X,), de dimensién n x (r—1), siendo n®* el niimero de
datos observados para la variable X; y r la cantidad de parametros a estimar, incluyendo

el intercepto. El vector de parametros del modelo se simboliza con 3.

Variable respuesta continua: El modelo de regresion lineal X; = BX_; + ¢, es la

eleccion tipica para imputar variables continuas con distribucién Normal:

(Xj|X-j;8) ~N(BX_j,0%). (3.24)

Como paso inicial, se completa la matriz X _; y se calcula B Este estimador tiene
distribucién asintética Normal con matriz de covarianzas estimada V. o2 se estima con la
raiz del error cuadratico medio. A continuacién, se seleccionan los parametros de impu-
taciéon o* y B* a partir de las distribuciones posteriores de o y 3. En un primer paso, o*
se obtiene como:

(nobs _ T)

ot =6y 3.25
J (3.25)

donde ¢ es un valor aleatorio de una distribucién x? de n®® —r grados de libertad. Luego,

3" se obtiene como:

B =3+ %ulfﬂ, (3.26)

donde u; es un vector fila de r valores independientes seleccionados al azar a partir de
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.1 .
una distribucién Normal estdndar y V'* es la descomposicién de Cholesky de V. Luego,

el valor imputado para la posicion i-ésima, z7;, se obtiene como:

CE;} = ﬁ*ij,i + u27;0-*7 (327)

donde uy; es un valor obtenido al azar a partir de una distribucién Normal estandar.

El supuesto de distribucion Normal para las variables a imputar no siempre puede
asumirse. Si ain asi se trabaja bajo este supuesto, la distribucién de los valores imputados
no representara a la de los valores observados, es decir, existira falta de validez aparente. Si,
por ejemplo, X es intrinsecamente positiva y ain asi es imputada por una regresion lineal

en X _;, puede ocurrir que el proceso de imputacién complete un dato faltante mediante

7j7
un valor negativo, lo cual implicaria un error. Para evitar este inconveniente, White et
al. proponen dos alternativas: realizar una transformacion de la variable a imputar, de
modo que la variable transformada tenga distribucién Normal o utilizar el método de
coincidencia media predictiva (predictive mean matching, PMM) [28]. Este método imputa
valores perdidos con la propiedad de que los valores imputados se muestrean solamente a
partir de los valores observados para la misma variable. En consecuencia, su distribucion
a menudo coincide con la de la variable observada. Esta estrategia también es ttil cuando
la relacion entre la variable a imputar y sus predictoras no es lineal. Sin embargo, no

es adecuada cuando la imputacion involucra la extrapolacién mas alld del rango de los

valores observados o cuando el tamano de la muestra es pequeno.

PMM se utiliza en la ultima etapa del método de imputacién descripto, identificando
las ¢ unidades con los menores valores de |BX,M — B X _jil, con (h=1,---,n%), es
decir, identifica un conjunto de ¢ casos con valor observado en la variable a imputar cuyos
valores predichos se encuentran cerca del valor predicho para el dato faltante. La eleccién
del valor a imputar se hace por seleccionan al azar entre los ¢ casos cercanos. De este
modo, el valor imputado es un valor observado cuya prediccién con los datos observados
coincide estrechamente con la prediccién perturbada [86]. Respecto del niimero de casos
q entre los cudles seleccionar el valor imputado, no hay acuerdo acerca de cudl es su valor
optimo. Distintos autores han realizado trabajos por simulacion encontrando que el mejor
valor depende, en gran medida, del tamano de la muestra [87, 88]. Con muestras grandes,
probablemente la mejor opcion es ¢ = 10, pero con muestras mas pequenas, este valor

probablemente llevaria a elegir entre casos muy diferentes. Esta falta de acuerdo lleva a
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utilizar con frecuencia un valor de compromiso ¢ = 5.

Variable respuesta binaria: Para imputar una variable binaria X, el modelo usual-

mente utilizado es el de regresion logistica,

Sea B el vector de parametros estimados mediante el ajuste del modelo con las
unidades con valores observados de X; y V' su matriz de varianzas y covarianzas estimada.

Sea (3" un valor seleccionado en base a la distribucién posterior aproximada de 3, una

miss

Normal multivariada con pardmetros 3 y V. Para cada observacién faltante z7}"**, sea

*

pi=[1+exp(—B"X_;,;)]", entonces se selecciona un valor de imputacién T3

COIMo:

x; = (3.29)

0 en otro caso,

donde u; es un valor aleatorio de una distribucién Uniforme (0,1). Este procedimiento
resulta sencillo de implementar. Sin embargo, pueden surgir problemas en la identificacion
de 3" debido a la prediccion perfecta, que se produce cuando una o mas observaciones
tienen una probabilidad ajustada exactamente 0 o exactamente 1. La misma dificultad

surge para las variables cualitativas con mas de dos categorias.

Variable respuesta cualitativa nominal: Una variable cualitativa X, con L > 2
categorias o niveles, puede modelarse mediante un modelo de regresiéon logistica multi-
nomial en el cual, a cada una de las categorias [, le corresponde un modelo de regresion
logistica que compara la probabilidad de ocurrencia de la misma frente a una categoria

basal (por ejemplo, 1):

L -1
P(X; =1|X_;;8) = [Zexp (ﬁl,X_j)] exp (8,X_;), (3.30)

r=1
donde 3, es un vector de dimensiéon r y B; = 0. Sea 3" un vector aleatorio seleccionado
en base a la aproximaciéon Normal de la distribucién posterior de 8 = (2, -+, (), de
dimensién (L —1). Para cada observacién faltante z77%*%, sea pj; = P(a** = 1| X _;;; 87),

ij ij -
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conl=1,---,Lycy= 251:1 pjy- Cada valor imputado zj; resulta:

w =14 I > cq), (3.31)

donde u; es un valor aleatorio de una distribucién Uniforme (0,1) y I(u; > ¢;) = 1 si

u; > cy o I(u; > ¢;) = 0 en otro caso.

Variable respuesta cualitativa ordinal: Una variable cualitativa ordinal Xj;, con
L > 2 categorias o niveles, puede modelarse mediante un modelo de regresion logistica
multinomial o bien un modelo de odds proporcionales, que extiende el modelo logistico
binario al restringir las probabilidades de pertenencia a una clase para X; de acuerdo
con un supuesto de odds proporcionales entre las categorias ordenadas. A diferencia del
modelo logistico multinomial, este modelo tiene un solo predictor lineal, 3X _;. El modelo
es:

logit P(X; <UX_;;8,¢) =¢ —BX_j, (3.32)

donde ¢ = ((y,-++,(r-1) con —c0 < ( < -+- < (1 < 00. By ¢ son estimados por
maxima verosimilitud y los valores 3" y ¢* se obtienen aleatoriamente de la distribucién
Normal aproximada de sus distribuciones posteriores. La probabilidad de pertenencia de
la i-ésima unidad a la categorfa [, con [ = 1,---, L, estd dada por p, = P(:cg?iss <
UX_;::8%,¢")— P(xg-”ss <1—-1|X_;;;8",¢"). Luego,el proceso de imputacién se realiza

del mismo modo que en el caso de variables cualitativas nominales.

3.4. Antecedentes en el tratamiento de datos faltan-
tes en modelos de regresiéon de Cox

Uno de los trabajos pioneros en evaluar la eficacia de distintos métodos de impu-
tacion para estimar modelos de regresion de Cox es el publicado por Van Buuren et al. en
1999, quienes presentan un caso estudio particular en el cual se pretende estimar el riesgo
de mortalidad de individuos mayores de 85 anos segun edad, sexo, presién sanguinea y
un conjunto de 29 covariables relacionadas con diferentes aspectos de la salud. Las tinicas
variables con datos perdidos son medidas en escala continua (presién sanguinea sistélica
y diastolica). Los autores proponen utilizar imputacién multiple y solo focalizan la com-

paracion en la estimacion del riesgo de muerte con el subgrupo de casos completos y con
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la matriz con datos imputados [31]. El trabajo plantea aspectos practicos relacionados
con la especificacién de los modelos utilizados para realizar las imputaciones mediante
la informacién observada en las otras variables cuando la cantidad de datos completos
es grande y se derivan pautas generales para la eleccion de los modelos de imputacion
multiple. Los resultados no muestran diferencias entre las estimaciones obtenidas con los
casos completos e imputacién multiple, por lo cual los autores concluyen que, en el caso

estudiado, la estimacion del riesgo es robusta ante la presencia de datos faltantes.

Clark & Altman en 2003 [37] utilizan las recomendaciones establecidas en [31] para
realizar imputaciones multiples sobre un conjunto de variables explicativas mixtas en otro
estudio particular para predecir el riesgo de muerte en pacientes con cancer de ovario. Sin
embargo, en este trabajo los autores evalian la eficiencia de la imputaciéon multiple, en
comparacion con el uso de CCA, mediante un estudio de la calibracién y la capacidad
discriminante de los modelos de Cox estimados para predecir mortalidad. Los resultados
obtenidos resultan mas favorables cuando se utiliza la matriz imputada y los autores
concluyen que, debido al uso de imputacién miiltiple, aumenta la potencia y la precision

de las estimaciones.

En 2004, fue presentado otro caso real por Barzi & Woodward, el cual considera que
las pérdidas se presentan en una tunica variable cuantitativa [35]. Se trata de un estudio
de cohorte multicéntrico que estudia los determinantes de enfermedades cardiovasculares
en paises asidticos y se consideran distintos métodos de imputacién para asignar valores
a los datos perdidos. Si bien las pérdidas solo se producen en la misma variable a través
de todos los centros intervinientes en el estudio, el porcentaje de pérdidas en cada centro
es diferente. La comparacion se establece sobre las razones de riesgo de mortalidad por
causas cardiovasculares estimadas solamente con los individuos con datos completos y
con la muestra total con datos imputados. El estudio permite concluir que, en los centros
donde hubo porcentajes de pérdidas inferiores al 10 % todos los métodos produjeron re-
sultados similares, pero cuando porcentajes estdn entre el 10% y el 60 %, existen claras
diferencias entre los métodos, por lo que se recomienda utilizar imputaciéon multiple si-
guiendo recomendaciones de otros autores. Para porcentajes superiores, se encuentra que
ninguna técnica funciona de manera aceptable. Cuando se analiza el conjunto de los cen-
tros a través de un metanalisis, se encuentran resultados similares al aplicar el método de

casos completos y diferentes modelos de imputacién, sugiriendo una ventaja del metanali-
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sis frente a la presencia de valores faltantes, situacién muy comin en la epidemiologia

observacional.

Un trabajo posterior, publicado en 2009, evalia la importancia de agregar al con-
junto de covariables del modelo utilizado para realizar imputaciones multiples al riesgo
basal y el estado (censura o evento) de los individuos [30]. En este trabajo se considera
solo una variable con datos faltantes que responde a un mecanismo de pérdida MCAR
o MAR. Esta variable puede ser binaria con probabilidad de éxito 7 = 0.50, o continua
con distribuciéon Normal estandar. Mediante simulacion, se generan diferentes conjuntos
de datos en base a modelos de Cox prefijados. Sobre ellos se producen pérdidas en dos
proporciones distintas (p=0.20 o 0.50) y se utiliza solo imputacién miltiple comparando
resultados a través de distintos modelos. Las variables explicativas que se utilizan incluyen
el riesgo basal, el estado, el tiempo hasta el evento o censura o alguna funcion de ellas, en
diferentes combinaciones. Las covariables se generan a partir de distribuciénes Normales
estandar. Para las comparaciones de los métodos se evalia el sesgo que se produce en
la estimacion de los parametros del modelo de Cox respecto del valor conocido que da
origen a los datos, la diferencia entre el error estandar tedrico y el observado para dichas
estimaciones y la cobertura de los intervalos de confianza. Este trabajo también presenta
un caso de aplicacién donde se pretende estimar el riesgo de mortalidad de pacientes con
carcinoma renal por medio de seis variables explicativas, donde una de ellas presenta mas
de la mitad de sus datos perdidos. Si bien no en todos los casos se observa una ventaja
al utilizar imputacion multiple respecto de analizar los casos completos, los autores reco-
miendan el uso de métodos de imputacion multiple que consideren modelos que incluyan
como covariables el estado y una estimacién del riesgo acumulado. Este trabajo es el iinico

que sugiere la incorporacion de la estimacion de un riesgo como covariable.

Recién en el ano 2010 se publica uno de los trabajos mas completos en relacién
al efecto de diferentes métodos de imputacién sobre la estimacion de parametros de un
modelo de regresién de Cox [34]. Marshall et al. simulan un conjunto de datos a partir de
un modelo basado en los resultados de un estudio de sobrevida en pacientes con cancer de
mamas. Las covariables a incluir en el conjunto de datos se simulan siguiendo la misma
distribucion de probabilidad que la observada en las variables explicativas consideradas
en dicho estudio, incluyendo tanto variables categéricas como cuantitativas, algunas de

las cuales presentan distribucién asimétrica. También se simula la ocurrencia de censura
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y el tiempo hasta el evento. La simulacién considera solo un tamano de muestra y este
es muy grande (n = 1000). Los autores consideran diferentes mecanismos de pérdidas
(MCAR, MAR, MNAR y una combinacién de ellos) sobre cuatro covariables mixtas y las
imputaciones se realizaron solo utilizando MICE, en sus versiones de imputacion simple y
multiple, considerando diferentes configuraciones dentro del algoritmo que son compara-
das con CCA. En todos los casos, se incluye en los modelos de imputacién el estado y el
logaritmo del tiempo hasta el evento o censura como variables explicativas. Las medidas
de eficiencia evaluadas son sesgo de las estimaciones, sus desvios estandar, significacion
de las covariables, bondad de ajuste, habilidad discriminante y capacidad predictiva de
los modelos resultantes. Los autores concluyen que CCA produce estimaciones menos
sesgadas y con mejor cobertura que imputacién multiple. Sin embargo, cuando el por-
centaje de pérdidas es superior al 25% y se observa la significancia de las covariables, el
método CCA pierde eficiencia. Cuando el porcentaje de pérdidas es inferior al 50 % y el
mecanismo de las mismas no es MNAR, recomiendan el uso de MICE con PMM como
mecanismo de imputacion, debido a sus ventajas cuando alguna covariable es asimétrica.
Aunque los autores no lo mencionan, la buena performance del método CCA en los casos
senalados podria estar influenciada por el importante tamano de muestra considerado en

las simulaciones.

En [34], los autores manifiestan preferir los estudios por simulacién a partir de datos
reales por considerar que asi se evita elegir arbitrariamente un conjunto de parametros
que dificulten a posteriori la obtencién de conclusiones generales. Sin embargo, critican
esta estrategia en un trabajo posterior [89] considerandola simplista, prefiriendo estudiar
los comportamientos aleatorios a través de remuestreo para reflejar el nivel apropiado
de diversidad y variabilidad encontrado en poblaciones realistas. El conjunto de datos
elegido corresponde a un estudio de sobrevida de pacientes con cancer colorrectal, del cual
se seleccionan 500 muestras de tamano n = 1000 por remuestreo. Se producen pérdidas
suponiendo un mecanismo MAR sobre tres de ocho covariables, con porcentajes de datos
perdidos que van del 5% al 75%. Con este tranajo, los autores ratifican las conclusiones

obtenidas en [34].

Otros autores que también emplean remuestreo son Ali et al. [17]. Los mecanis-
mos de pérdida considerados son MCAR y MAR, comparando CCA, RVI y métodos de

imputaciéon multiple, tanto incluyendo como no el estado (evento o censura) como variable
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explicativa en el modelo de imputacion. Como particularidad, en este estudio las muestras
por bootstrap mantienen siempre el tamano de la poblacién original (n = 5443) asi como
la proporcién de datos faltantes en cada variable (entre un 6 % y un 30 %). Las variables
con pérdidas son solo categoricas y, como medidas de eficiencia, se evalta el sesgo y desvio
estandar en las estimaciones de los parametros del modelo de Cox. Se recomienda impu-
tacion multiple incluyendo el estado como variable informativa para obtener estimaciones

COon menos Sesgo.

Solo algunos autores proponen un método denominado probabilidad inversa aumen-
tada ponderada (augmented inverse probability weighted, AIPW) [32, 33, 90]. Este método
no se trata de un método de imputacion, sino que implica una modificacién en la forma
de estimar los pardametros del modelo de interés. Lo recomiendan como opcién atractiva
para el tratamiento de datos faltantes en estudios de sobrevida y proponen un método no
paramétrico que consideran robustos frente a las pérdidasy eficiente para reducir el sesgo
en las estimaciones de interés. Estudian escasas medidas de eficiencia y consideran a lo

sumo tres variables explicativas con pérdidas en una sola de ellas.

En general, los trabajos analizados utilizan imputaciones multiples bajo diferentes
configuraciones y comparan su eficiencia en relacion al uso de CCA, cuyas desventajas
son conocidas. El uso de imputaciones multiples implica el ajuste de modelos, los cuales
requieren del cumplimiento de supuestos que no siempre son tenidos en cuenta por los
analistas de datos. Por ende, resulta importante incluir en las comparaciones, técnicas de
imputacién mas flexibles, como lo son MF y KNN. En ese sentido, solo se ha encontrado un
trabajo donde se evalta el uso de MICE, MF y un nuevo método que combina MICE con
Random Forest, en el contexto de modelos de regresion de Cox, a través de remuestreo,
a partir de un conjunto de datos reales, sobre los que se generan datos perdidos segin
un mecanismo MCAR sobre una variable cualitativa y pérdidas MAR con un patron
similar al observado en el conjunto de datos reales [91]. Si bien los resultados obtenidos
mediante el uso de MICE y del nuevo método propuesto muestran ventajas sobre MF,
fundamentalmente en relacién al sesgo y cobertura, los autores concluyen que MF es un
método interesante en situaciones con relaciones complejas entre las variables y que debe

ser estudiado en mayor profundidad para obtener resultados generales.

Los antecedentes evaluados evidencian la falta de investigaciones que tengan en cuen-

ta situaciones generales que incluyan tanto métodos modelo-dependientes como métodos
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no paramétricos mas flexibles. Ademas, en el espectro de escenarios considerados hay es-
casos trabajos con variables explicativas mixtas y variantes del grado de incidencia de
los valores perdidos sobre el total de datos, la cantidad de variables donde se producen
pérdidas y que incluyan la consideracion de la influencia de distintos tamanos muestrales
sobre las propiedades de los estimadores. A mas de esto, hay propiedades importantes de
los estimadores que no han sido estudiadas al evaluar comparativamente distintas alterna-
tivas de métodos de imputacion. En los dos capitulos siguientes se proponen y desarrollan
estudios por simulacién (Capitulo 4) y por remuestreo a partir de un caso de la vida real

(Capitulo 5) que pretenden llenar este vacio.
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4. | Impacto de la imputacién de da-
tos perdidos en la estimacién de
modelos de Cox. Estudio por si-
mulacion

En este capitulo se presentan los resultados de un estudio por simulacién de tiempos
de sobrevida a partir de un modelo especificado. También se describen los escenarios
considerados, las medidas de eficiencia definidas para evaluar el impacto de las pérdidas

asi como los aspectos computacionales para su implementacién.

4.1. Diseno del estudio comparativo

Se plantea un modelo de regresion de Cox para tiempos de sobrevida con variables
explicativas mixtas que son generadas a partir de distribuciones preestablecidas. A partir
de este modelo se generan muestras de tamano n = 100, 200, 500 y 1000 y, en ellas,
pérdidas segin mecanismos MCAR, MAR y MNAR con distintas proporciones de datos
faltantes (p = 0.10, 0.20, 0.30 y 0.40) sobre todas o sobre algunas de las variables, segin
el mecanismo de pérdida. En el caso del mecanismo MCAR con n = 100 y 200, solo se
consideran los porcentajes de pérdida p = 0.10, 0.20 y 0.30, a fin de mantener una pro-
porcién suficiente de informacién conocida. Cada escenario (combinacién de mecanismo
de pérdida, proporcién de datos faltantes y tamano de muestra) se replica 5000 veces y
en cada una se utilizan distintos métodos de tratamiento de datos faltantes: CCA, RVI,

KNN, MF y MICE. El modelo planteado es:

h(t) = exp(—0.10- X1 4 0.25- X5 — 0.13+ X5+ 0.50 - X4+ 0.35- X5 — 0.15 - X¢)ho(t), (4.1)
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donde X;, X3 y X, se suponen variables cuantitativas absolutamente continuas, X, es
dicotémica y X5y Xg son variables dummies que, conjuntamente, representan el resultado

de una variable cualitativa de tres categorias.

Los modelos utilizados para generar las variables aleatorias continuas son: para X;
Normal esténdar, para X3 Uniforme en el intervalo (0,10) y para X, Exponencial con
tasa de falla igual a 1. La variable dicotémica X5 se genera a partir de una distribucién
Binomial con probabilidad de éxito igual a 0.30, y para las variables X5 y X4 se generan
valores para una variable Y con distribuciéon Multinomial con 3 resultados posibles, con
probabilidades p; = 0.30, p = 0.20 y p3 = 0.50 y, a partir de ella, si y = 1 entonces
(x5,26) = (0,0), si y = 2 entonces (z5,2¢) = (0,1) y si y = 3, (x5,26) = (1,0).

La aleatoriedad de la informacién de las muestras se incorpora al modelo mediante
la simulacion de los valores de las covariables. El riesgo basal se genera de acuerdo a una
funcion log-normal con media 50 y desvio estandar 10. Los valores del tiempo hasta el
evento se simulan por Monte Carlo eligiendo un nimero al azar entre 0 y 1 e identificando
el tiempo correspondiente sobre curva de sobrevida S(t) = Sy(t)**?®'P). Se establece un

tiempo maximo de seguimiento de 7" = 1000 y se impone un porcentaje de censura por

derecha del 20 %.

Para generar datos faltantes segtin un mecanismo MCAR, se eliminan aleatoriamente

n X p observaciones para cada variable explicativa en cada conjunto de datos completos.

Para generar pérdidas de acuerdo a un mecanismo MAR, se eliminan aleatoriamente
n X p observaciones de la variable X; para las unidades en las que zo = 0y n X p
observaciones de las variables X5 y Xg cuando el valor observado en la variable X3 es

superior a su mediana.

Para generar datos faltantes segiin un mecanismo MNAR, se eliminan aleatoriamente
n x p observaciones del valor 0 de la variable X5 y de los valores de X, inferiores a su

mediana.

En cada iteraciéon del procedimiento y para cada escenario simulado, se estiman los
parametros del modelo considerando cinco métodos para el tratamiento de datos faltantes,
uno de ellos que descarta las observaciones con valores perdidos (CCA) y cuatro que
completan la matriz de informacién previamente a la estimacion de los pardametros del

modelo 4.1. Los cuatro métodos considerados pueden tratar simultaneamente pérdidas en
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variables cuantitativas continuas, cualitativas o dicotomicas y corresponden a alternativas
de imputacién simple y multiple, dos parametricas (RVI y MICE) y dos no paramétricas

(KNN y MF).

El método RVI, para valores faltantes en variables cualitativas, asigna el valor modal
de los datos observados mientras que, para variables cuantitativas, reemplaza el valor

faltante por la mediana de los valores observados.

Con KNN se utilizan diferentes cantidades de donantes en el proceso de imputacion:
k = 3,5y 9. Para cada una de las opciones de k, se consideran dos alternativas para
evaluar cercanias utilizando la distancia de Gower. Una de ellas considera solamente las
variables sin pérdida y la otra agrega la informacion del estado y el tiempo hasta el evento

o0 censura.

En el método MF se ajustan 100 arboles de decisién en cada bosque aleatorio, reali-
zando un maximo de 10 iteraciones del proceso de imputacion. También con esta técnica

se repite el proceso considerando o no el estado y el tiempo como variables informativas.

Con la metodologia MICE las variables cuantitativas se imputan con el método
PMM, descripto en la seccién 3.3.4.b. Para imputar las variables cualitativas se consideran
modelos de regresion logistica. Nuevamente, se repite el proceso considerando el estado y
el tiempo como variables informativas y sin tenerlas en cuenta. El niimero de variantes

para la imputacién es m = 5.

4.1.1. Medidas de eficiencia

Se define un conjunto de medidas que son evaluadas comparativamente para iden-
tificar la performance de cada método para tratar la informacion faltante. Estas medidas
son calculadas en cada iteracion (s = 5000) y resumidas a través de promedios, desvios
y porcentajes para cada escenario. Los resultados se muestran en forma tabular o grafica
de modo de facilitar la comparacién. Los aspectos distribucionales de los estimadores de
los parametros del modelo se reflejan a través de la significatividad del test de bondad de
ajuste de Anderson-Darling. En las comparaciones se enfocan, para los estimadores de los
coeficientes del modelo, aspectos como sesgo, error cuadratico medio, cobertura y distri-
bucion en el muestreo; para evaluar globalmente el modelo se comparan probabilidades de

sobrevida para un tiempo mayor a 100 unidades y, para la precision de las imputaciones,
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se estudia el error cuadratico medio y la coincidencia de las imputaciones con los valores

originales.

4.1.1.a. Medidas que enfocan las estimaciones de los parametros

El error cuadratico medio (MSE) de los estimadores de 3;, para j =1,--- ,p, se
calcula promediando las desviaciones cuadraticas de los le respecto de 3;, a través de las

repeticiones de cada escenario, donde [ indica la iteracion, [ = 1,--- ,5000. Es decir:

20 (- ,)

MSE; = 5000

(4.2)

El andlisis del MSE se realiza individualmente para cada parametro en cada escena-
rio. Este engloba propiedades sobre sesgo y variabilidad. Estos dos aspectos también son
estudiados por separado en una escala relativa a la magnitud del parametro que resultan

comparables.

El sesgo de los estimadores de 3; para j = 1,---,p se evalia por medio de
las diferencias relativas en valor absoluto del promedio de las estimaciones le en cada
escenario a través de las 5000 réplicas, respecto del verdadero valor de 3; en el modelo
4.1. Las desviaciones relativas se promedian para los seis parametros del modelo a fin de

obtener una medida global del sesgo relativo (SR):

5 1 5000 A
donde f8; = 5555 2= Bit-

El indicador de variabilidad de los estimadores compara la variancia empirica (pro-
medio de los desvios estandar estimados de las 5000 réplicas) con la tedrica esperada de
las distribuciones asintoticas de los Bj, estimados sin datos faltantes. Esta diferencia se
considera relativa al valor del desvio tedrico. Nuevamente se obtiene una medida global de
variabilidad para los seis pardmetros estimados. La diferencia de desvios relativa (DDR)

se obtiene como:

6 |-
1 |6, — 0]

DDR = - - 7 4.4
y3-lial w
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La cobertura, C;, se define como el porcentaje de los 5000 intervalos de confianza
del 95 % que cubren al verdadero valor de f;:
5000 Ic,

C; = &=L 0 w100 4.5
i 5000 L00%; (4.5)

con Iig, = 0si B € 1Cji05% ¥y lic,, = 1 si B; € ICji95%.

Para evaluar la aproximacién de la distribucion de los estimadores Bj a la
distribucion tedrica Normal conocida cuando se dispone de datos completos, se realizan
pruebas de Anderson-Darling y se calcula el porcentaje de coeficientes para los que se
rechaza la hipdtesis de normalidad, considerando un nivel de significacién del 5%, es

decir:
5000 1
=1 LADp<0.05

5000

% de rechazo = x 100 %, (4.6)

siendo Iappy<0.05 = 1 si la probabilidad asociada al test de Anderson-Darling (ADp) es
inferior a 0.05 y Iapp<o.0s = 0 si ADp es mayor a 0.05. Este resultado se acompana por los
boz-plots de las distribuciones empiricas obtenidas en cada escenario. A modo de ejemplo,

se muestran para un parametro en particular.
Como medida global de evaluacion del modelo se define la consistencia del mismo

para estimar la probabilidad media de sobrevida (PMS) después de t = 100, es decir:

LS - 2ier BT > 100)
5000 ’

(4.7)

siendo B(T > 100) = S;(100|x) = [(— Jo ho(u)duﬂ , para una unidad con
x =(0,1,5,1,0,1). La probabilidad real, calculada con los valores de 3, es, aproximada-

mente, 0.40.

4.1.1.b. Medidas que enfocan las imputaciones individuales

Para la comparacion de los valores imputados con el valor real de la observacién se
definen dos medidas seguin el tipo de variable: el promedio de la raiz del error cuadratico
medio normalizado (NRMSE) para las variables continuas y el porcentaje promedio de no

coincidencias para las variables categoricas. Cada medida se calcula por variable imputada
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en cada escenario. El NRMSE se define, para cada variable, como:

Y YVNRMSE;
NRMSE, = == 4.8
! 5000 ’ (48)
donde:
n " 2
oy, — xy
NRMSE; — | == (=i — 1) (4.9)
Var (m 4 )
siendo z7; los valores imputados y x;; los valores reales en el conjunto de datos completos,

con ¢ el indicador del individuo, j el indicador de la variable imputada y [ el nimero de

iteracion correspondiente.

En el caso de MICE, dado que dicha técnica genera cinco conjuntos de datos impu-
tados, se estableci6 el valor de NRMSE;; como su promedio en los cinco casos a fin de

obtener un tnico valor por iteracion.

El porcentaje promedio de no coincidencia para las variables categodricas se calcula
como el porcentaje de datos imputados que no coinciden con el valor correspondiente en el
conjunto de datos completos, dividido la cantidad de valores imputados, promediado para
las 5000 repeticiones. En el caso de MICE, el porcentaje de datos imputados en forma

incorrecta en cada iteracion se promedia para obtener un tinico valor por iteracion.

4.1.2. Implementacién computacional

El proceso de simulacién, imputacion y andlisis de datos se realiza completamente
en el lenguaje de programacién R, mediante su entorno RStudio [92], incluyendo en cada
caso un valor inicial para la generaciéon de valores pseudo-aleatorios (semilla) a fin de
garantizar la reproducibilidad de los resultados. El cédigo completo utilizado en este

capitulo se encuentra disponible en el Anexo II.

Para generar un tiempo hasta el evento o censura individual y un indicador de dicho
estado, se utiliza el paquete de R Cozed [93], el cual permite generar conjuntos de datos

simulados para modelos de Cox en base a los lineamientos establecidos por Harden &

Kropko [94].

Para imputar los datos mediante KNN, se utiliza la opcion kNN del paquete VIM

[95]. Para hacerlo mediante MF, se utiliza el paquete missForest con todas las opciones
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establecidas de forma predeterminada [96]. Y para realizar imputaciones mediante MICE,

se emplea el paquete MICE [24].

Mediante la funcién proc.time se registra el tiempo demandado por cada método de
imputacion para arribar al conjunto de datos completos en cada iteracion, obteniéndose
luego el tiempo promedio requerido por cada escenario evaluado. Para la ejecucion de los
procedimientos, se utiliza una computadora de escritorio con sistema operativo Windows
10 Home x64, procesador Intel(R) Core(TM) i3-3227U, 1.90 GHz y 4.00 GB de memoria
RAM.

4.2. Resultados

Los resultados se muestran separadamente segiin el mecanismo de pérdida. La sec-
cion 1, corresponde a los datos perdidos completamente al azar, la seccién 2 corresponde a
los datos perdidos al azar y la seccién 3, a los perdidos no al azar. Dentro de cada seccion,
se muestran los resultados para las propiedades de los estimadores en forma individual y
global, un apartado sobre la reproducibilidad de los datos perdidos y otro correspondiente

al estudio de los tiempos computacionales requeridos para la imputacién.

Se simboliza con MF+ al uso de missForest incluyendo el estado (evento o censura)
y el tiempo hasta el evento o censura como variables informativas adicionales y, con MF-,
cuando se utiliza dicha tenga sin incluir las mencionadas variables. De manera similar,
se simboliza MICE+ y MICE- cuando se realizan imputaciones multiples por ecuaciones
encadenadas segun se incluyan o no las variables adicionales. Para el método KNN, se
utiliza KNN+ y KNN- de manera general y, por ejemplo, K3+ cuando se emplea KNN

con 3 donantes e incluyendo las variables adicionales.

Los hallazgos sobre los errores cuadréticos medios (MSE) se presentan en forma
tabular y no grafica porque, atin estando estandarizados, presentan rangos muy diferentes
a través de los distintos escenarios. En los Cuadros que muestran los resultados del MSE
segtin el tamano muestral y la proporcion de datos faltantes, p, los valores sombreados
en tonos rosados corresponden a los MSE mas grandes para cada parametro, siendo es-
tos los resultados mas desfavorables, mientras que los MSE sombreados en tonos verdes
son aquellos de menor valor, indicando resultados mas favorables en la estimacion del

correspondiente pardmetro (Cuadros 4.1 a 4.4, 4.5 a 4.8 y 4.9 a 4.12).
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4.2.1. Datos perdidos completamente al azar

4.2.1.a. Propiedades distribucionales de los estimadores de los coeficientes

del modelo de regresion de Cox

Error cuadratico medio

Los resultados correspondientes al MSE para cada parametro del modelo 4.1 se

muestran en los Cuadros 4.1 a 4.4, segin tamano muestral y proporcién de datos faltantes.

Para n = 100 y p = 0.10, los resultados mas desfavorables se observan con el
uso de CCA y MF+, mientras que MICE- aporta los menores valores de MSE para la
mayoria de los parametros. Cuando p = 0.20, los mayores MSE se encuentran con CCA y
MF+, mientras que los menores se observan con K5- y MICE-, aunque este iltimo resulta
desfavorable para dos de los seis parametros estimados, correspondientes a las variables
cuantitativas no Normales del modelo (X3 y X4). Para p = 0.30, CCA, MF+ y MICE+
presentan los mayores MSE, y MICE- y K34, los menores. En general, para este tamano
de muestra, se observan, dentro de cada técnica de imputaciéon, mayores MSE al incluir

el tiempo y el estado como variables informativas que al no incluirlas (Cuadro 4.1).

Para n = 200, también se encuentran resultados desfavorables al utilizar CCA y
MF+. Para p = 0.10, K3- genera valores de MSE bajos. MICE- resulta favorable para
cuatro de los seis parametros, aunque su MSE es de los mas altos para los otros dos
parametros estimados, correspondientes a las variables cuantitativas no Normales del mo-
delo. Cuando p = 0.20 y 0.30, K5- se encuentra entre los mejores resultados y MICE-
repite el comportamiento descripto para p = 0.10. No se observan tendencias en los MSE

segun se incluyan o no el tiempo y el estado como variables informativas (Cuadro 4.2).

Cuando n = 500 y p = 0.10, CCA y K3- presentan los mayores MSE. K5+, K9-
y MICE+ presentan los MSE mas bajos para tres parametros y en ningin caso se ubi-
can entre los mayores MSE para los otros parametros. Para p > 0.20, CCA y MF+ se
relacionan con los mayores MSE y MICE+ y K5+ tienen los menores MSE (Cuadro 4.3).

Para n = 1000 y p < 0.30, CCA, K3- y MICE- presentan los resultados menos
favorables, mientras que Kb+ y K9+ resultan los mas favorables. Para p = 0.40, CCA,

MICE- y MF- se asocian a los MSE mas grandes en tres de los seis parametros estimados

y Kb+, K3+ y MICE+ lo hacen a los MSE mas chicos (Cuadro 4.4).
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Para los dos tamanos de muestra mas grandes se observan menores MSE al incluir
el tiempo y el estado como variables informativas, de manera inversa a lo observado
para n = 100. Para todos los tamanos de muestra, se destaca que el comportamiento
de los métodos difiere seguin el parametro estimado, con un comportamiento comun para

Br, B2, 85 y Bs y otro para f3 y f.

Cuadro 4.1: Error cuadratico medio de los parametros del modelo de regresiéon de Cox para
n=100, segin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p | Méiodo B1 B2 B3 B4 BS B6 |
IRvI 01.02406 0.13672
0.07018
0.01743 0.07818 0.00241 013833
K5 001546 0.07215 0.00250 0.12066
o [KsE 0,017 40 007743 013775 0L08274
Ko 0.01568 01,07 248 000244 013200 007104
Kot 001717 007603 0.02153 013884 0.08401
ME- 0.01504 0.07252 0.00243  0.02103 012827 0.07075
MF4 ] 0.00246  0.02280 i
Ao i e
MICE + 0.01544 007687 0.00240  0.02166 013631 007704
IRvI 0 0.03355 015082
0.00334
0.02218 01.08090 0.00287 0.00050
Ks 0.01771 0.07674 000313 0.02756 0.14003
0wy K 0.02210 0.0SSTT 000287 0.02573 016342 010227
Ko 0.01510 007858 000288 014506 0.07378
Kot 0.02134 0.08537 0.02572 016420 010576
ME- 0.01867 0,07 064 000287  0.02670 004314 00770
000322 0.02082
MICE 4+ 0.01838 0.00083 0.02725 016400 0L09530
IRvI 001081 0.05048 005208 0.03127
120081  0.36315 0.04854
120076 0.36314 0.02084
K5 (L0080 01.05896 L20977  0.36347 004015 0.02001
0y |KSH 0.01081 003809 | 120874 0.36344 004028 0.02005
Ko 001082 0.05034 L2076 0.36406 005012 0.03016
Ko+ 001082 0.05033 | 120074 038411 005016 0.03027
ME- 0L0L087 0.05072 L2070 0.36358 004845 0.03088
| |
MICE+ 0.01004 006066 120076 0.36574 005610 0.03536

Ref.: Bj=p;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.
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Cuadro 4.2: Error cuadratico medio de los parametros del modelo de regresiéon de Cox para
n=200, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

P Método Bl B2 B3 B4 Bs Bé |

0.00172 001517
RVI . 006248
000LTn 0.01430

003301

K3+ 0.00774 0.03445 000110 0.00090 006300 0L036S6
K5 000604 0.03250 000158 0.01237 006060 0.03221
oy |KEE 0.00776 0.03441 | 000014 000073 006302 0.03728
Ko 0.00607 0.03255 000147 0.01120 006036 0.03242
Kot 000771 o.03422 [ 000 [ aneT 006304 0L038 14
ME- 000705 0.03207 0004l 001161 005081 0.03221
MF 4
MICE-
MICE+ 000607 0.03374 000135 001251 0O0GLST  0L03476

RVI 0.02477
0.0377 0.00254 002445
0.04223 0.00138 001131

0.07225
(. (G=SS
007524

[ERIRRIRAT]

Ks 0,008 16 0.00223  0.01878
0wy K 0.01023 004162 0L0TATS 0L04603
Ko 0.00523 0.03757 000107 001513 0OGO06  0.03450
K9+ 001013 o.0405s [0S [T n0ES 007600 0.04843
ME- 000844 01,0560 000180 0.01612 0.07043  0.03530
MF+ ] 000142 001216 |
MICE- | | |
MICE 4+ 0.00826 004008 0.00164  0.01730 0.07245  0L04075
IRvI 01.00029 003541 0.08103
000368 0.04014 0.07712
0.01320 0.04067 0.01426 0.08685 005415
Ks 01,0003 000323 0.02085 007572 0.03632
g |KSE 0.01357 0.04066 008842 0L05727
Ko 0.00062 0.04273 0.00276
Kot 0.01515 0.04760 0.00176 008082 0.06233
ME- 0.00082 0.04533 0.00241  0.02308 008286 0.03082

000207

0.004235

MICE+ 000064 004810 000199 002441 0.08385 0. 04SG5

Ref.: Bj=p;; CCA: analisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién miltiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.
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Cuadro 4.3: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresion de Cox para
n=>500, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p | Método Bl B2 B3 B4 B5 Be |
0.00003
Invr 01,0025 0.02554  0.01461
K3 01,0020 0.01524 0.00136  0.01073 002675 0L01368
K3+ 0.00200 0.01437 000066 000478 002554 0L01468
Ks- 0.00285 0.01501 000120 0.00846 002576 0.01355
o Kt 0.00207 0.00050 000448 002520 0.01463
Ko 0.00252 00010 0.00724 0.01545
Kot 0.00206 0.02500
ME- 0.00252 0.00008 0.02652
| |
MICE+ 001427 000003 0.00530
CCA 000120 0.01056
IRVI 01715
K3 0.00354 0.01012 0.00224 0.03376
K34 0.00354 001713 0.00066  0.00510 0.03018  0.01654
Ks- 0,003 42 001863 000102 0.01583 003178 0.01512
0wy K 0,003 00 001675 000054 0.00455 002081 0L01757
Ko 0.00336 0.01765 000150 001157 0.02051  0.01551
K9+ o.00302 | 001643 [ 00040 | on0dse 003008 0.01858
MF- 0,003 42 0.01014 0.00133  0.01160 0.03435  0.01515
0.00336 0.01800
o011z 0.01325
cca 000252 0.02230
Jave oo
K3 000420 0.02460 0.00330 0.04270
K34 0.00502 0.02102 0.00074 000638 003718 0.02046
Ks- 000407 0.02366 000280 0.02797 004022 0L01708
Kst 0.00531 _- 003640 0.02150
03 ke 0.00307 102257 0.00236  0.01025 003506  0.01745
Ko+ 0.00546 _- 0.03734  0.02321
MF- 000407 0.02566 0.00185 001017 004608 0.01763
0.00079 ]
0.04103
0.00301 0.02047
cca
Invr
K3 0.00517 0.02053 0.00475  0.06335 0.05228
K3+ 000757 o.nzssy [0 MA000F 00020 004604 0.02751
Ks- 0.00503 0.02840 000410 004644 004000 0,02013
Kst 0.00828 IE i 004578 0.02014
04 ko 0.00500 0.02660 0.00346  0.03200 004304 0.02036
Ko+ 000856 0.02511 000115 0.00732 004706 0.03541
ME- 0.00524 0.03222 000265 0.03265 005834 0.02007
000160 0.01396
0.00563
0.00153

Ref.: Bj=p;; CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por pardmetro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 4.4: Error cuadratico medio de los parametros del modelo de regresiéon de Cox para
n=1000, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

P Método B1 B2 B3 B4 Bs Bé |

00167 (ono2y 001445 (00856
K} 000175 (L0090, 0.00126 [.0L017 0.01684 0.00768
K34+ 000157 (L00s1s L anns (00334 001407 (00753
K5 (L 0uLayY (IR EY] [N (L OuTan 0015=3 (0077
K- (00163 (onalo .onnay (LonG22 001470 (.oovy2
Koy (L00763
MF- (ool62 (L0095 [ENATRI S (LO0G0s 016aT2 .00762

) )

MICE+ 000161 000852 0.00079 0.00729 0015373

000159 000522

0.000587 0.00635

L0086 nO16s2 001123
0.00223 0.01340 0.00218 002400 000037

K34+ | (00162 0.00053 000044 0.00326 D066 0.00800

Ks 0.00208 0.01263 000183 0.01502 002154 000033

wp K 0.00194 | 0.00012 0.00032  0.00260 | 001601 000806
Ko 0.00106 001170 L0014 001044 DOLSTO 000964
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Sesgo

El sesgo se estudia en forma global para los seis parametros, promediando la dife-

rencia relativa entre la estimacién promedio y el valor real (Figura 4.1).

El efecto del incremento en la proporcién de datos faltantes, presente en todos
los métodos estudiados, es mas pronunciado con el tamano de muestra mas pequeno
(n = 100). Para los otros tamanos de muestra, este incremento en el sesgo se atentia o

desaparece al incluir como variables explicativas al tiempo y estado.

Para todos los tamanos de muestra, los perfiles de sesgo se agrupan segun si son o
no utilizadas las variables informativas tiempo y estado, mostrandose con menor sesgo el
grupo de métodos que las incluyen. MICE evidencia los resultados mas desfavorables en

ambos grupos, es decir, considerando o no las variables informativas.
Al emplear KNN, los resultados mejoran al aumentar el nimero de donantes, k.

MF muestra siempre los mejores resultados, por lo que MF+ se presenta como el
método con menor diferencia promedio relativa entre la media tedrica y empirica de los

estimadores de los parametros del modelo, en la mayoria de las situaciones.

Figura 4.1: Diferencia relativa media, en valor absoluto, entre el promedio de las estimaciones
de los pardmetros y sus valores reales, segin método de imputaciéon, tamano de muestra y
proporcién de datos faltantes.
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canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.
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Variabilidad de los estimadores respecto de la variabilidad esperada

Aqui también el escenario que corresponde al menor tamano muestral es el que
evidencia mayor impacto de los porcentajes altos de pérdida, ahora sobre la capacidad de
reproducir la variabilidad esperada de los estimadores a partir de la calculada con datos
imputados (Figura 4.2). Si bien este efecto disminuye cuando el tamano de muestra crece,
aun hay métodos de imputacién que no logran corregirlo (KNN+, MICE- y MF+-). MICE-
presenta los mayores valores para el indicador en la mayor parte de los escenarios, salvo

cuando n = 500 y n = 1000 para p = 0.30 y 0.40, donde MF+ muestra valores superiores.

Para todas las combinaciones de n y p, la no inclusién del tiempo y el estado co-
mo variables informativas provee indicadores menores, cercanos a cero y similares para
todas las técnicas, a excepcién de MICE. Estos valores se incrementan muy levemente a
medida que aumenta p, para cada tamano de muestra. Cuando se incluyen las variables

informativas adicionales, el incremento del indicador en cada técnica es mas notorio.

KNN muestra resultados muy similares para los tres valores de k, ya sea cuando se

tienen en cuenta las variables informativas adicionales o cuando no se las considera.

Figura 4.2: Diferencia relativa media, en valor absoluto, entre el promedio de los desvios estandar
tedricos de los estimadores y el desvio estdndar empirico, segiin método de imputacion, tamaio
de muestra y proporcién de datos faltantes.
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canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.
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Cobertura

Esta propiedad se analiza, separadamente, para cada parametro del modelo de re-

gresiéon de Cox 4.1 (Figura 4.3).

El método CCA evidencia altos porcentajes de cobertura, salvo en algunos escenarios

y cuando el porcentaje de pérdidas es alto.

Salvo algunas excepciones, para todos los parametros y valores de n, la diferencia
observada entre los métodos de imputacién respecto a la cobertura aumenta a medida

que aumenta la proporcién de pérdidas.

Para (1, B2, B5 v [Bs, que corresponden a la variable con distribucién Normal y a
las cualitativas, el comportamiento de los métodos es muy similar para cada tamano de
muestra. Con bajo porcentaje de pérdida, la cobertura de esos cuatro parametros es muy
alta, cercana al 95 %, para todos los métodos. En estos casos, el método de imputacién que
deriva en menores coberturas es MF+, mientras que CCA y MICE muestran los valores

mas altos.

Al analizar los resultados de cobertura para los parametros 33 y 4, correspondientes
a las variables continuas con distribucién no Normal, para tamanos de muestras grandes
(n = 500 y 1000) hay uniformidad de cada método a través de los distintos porcentajes
de pérdidas. Para tamanos de muestra n = 100 y 200, la influencia de los porcentajes de

pérdida produce efectos diferentes aiin para los mismos métodos.
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Figura 4.3: Porcentaje de cobertura para los intervalos de confianza del 95 %, segin método de
imputacién, tamano de muestra y proporcién de datos faltantes, segiin método de imputacion,
tamano de muestra y proporciéon de datos faltantes.
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Ref.: Bj=p;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -
no se incluyen variables adicionales.

Distribuciones en el muestreo

Los box-plots de la Figura 4.4 aproximan algunas caracteristicas de la distribucién
de los estimadores a partir de las 5000 repeticiones del proceso de simulacién. Cada panel
compara las distribuciones segiin método de tratamiento de la informacion faltante. Se
muestran los resultados correspondientes a uno de los seis parametros del modelo 4.1 ().

Se omiten las distribuciones restantes por presentar caracteristicas similares.

Las distribuciones no son homogéneas en cuanto a variabilidad, tanto si se comparan
los escenarios como si se comparan los métodos para un escenario fijo. Logicamente, a
mayor tamano de muestra, las distribuciones resultan mas concentradas, salvo para el
método CCA, que presenta la mayor dispersién frente a cualquier escenario. Ninguna de

las distribuciones evidencia asimetrias.

Se observa que, dentro de cada método de imputacién, existe menor variabilidad en

las estimaciones cuando no se incluyen el tiempo y el estado como variables informativas,
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aunque su mediana presenta un alejamiento respecto al verdadero valor del pardametro.

Figura 4.4: Distribucién de los estimadores de (g, segin método de imputacién, tamano de
muestra y proporcién de datos faltantes, sin incluir valores extremos.

p=0.10 p=0.20 p=0.30 p=0.40

I ERERERN RN AN
FERTRT TR %??ﬁj?%?‘tﬁtﬁ%% .

il sttt %%%‘%%%

o

T
i

001

u

o
n

00zZ=

Estimacion B6

odebl Lo Lt L L1 1| I N B B I I N | $ =
I I_l__y—ﬁ“;r‘l—r‘l‘—l—‘lj—‘l_r\\hr'_l_';l—‘|*—rl|l_|_le—‘ é
EE
1
=
O e L ot L ek L e %**#*#*#*‘%*#é
=

& gF&es @\5@\5‘$'§‘¢0§¢

Flegegeg &‘@%ﬁ“i@@ gesgeg \'2‘\‘93‘&‘@@\30“';&;.@ FEEFEFESFEE
Método

Ref.: CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

Para complementar la vision descriptiva de las distribuciones de los estimadores, se
presenta los resultados de un test de bondad de ajuste a la distribucién Normal esperada.
En la Figura 4.5 se muestra el porcentaje de parametros, entre los seis correspondientes
al modelo 4.1, en los que se rechaza la hipdtesis de distribucion Normal de acuerdo al test

de Anderson-Darling.

Si bien no se aprecia una tendencia al comparar los métodos en los distintos es-
cenarios, se distingue que, a medida que aumenta el tamano de muestra, disminuye el
porcentaje en estudio, es decir, aumenta el porcentaje de pardmetros para los cuales se

acepta que su estimador presenta distribucion Normal.

Dado que el test de Anderson-Darling se aplica sobre un gran nimero de datos
(5000 estimaciones para cada método y escenario), el mismo se vuelve muy sensible,

provocando un rechazo de la hipdtesis de normalidad ante pequenos alejamientos de dicha
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distribucién. Sin embargo, no se observan caracteristicas en las distribuciones que sugieran

que el supuesto de normalidad no es aceptable.

Figura 4.5: Porcentaje de pardmetros para los cuales se rechaza la hipétesis del test de Anderson-
Darling, segin método de imputacion, tamano de la muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: analisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

Estimacion de la probabilidad de sobrevida

Con cada modelo estimado, se predice la probabilidad de sobrevida después de un
tiempo particular, t = 100. Segin el modelo poblacional, dicha probabilidad es de 0.40.
Se estima este valor en cada simulacion, promediando los resultados para cada método y

escenario (Figura 4.6).

El método RVI muestra estimaciones muy alejadas del verdadero valor de la proba-

bilidad de supervivencia de interés, en cualquier escenario.

Salvo cuando n = 100, la diferencia entre las distintas técnicas en la estimacion de

la probabilidad de sobrevida, se amplia a medida que aumenta p.

En general, dentro de cada técnica, las estimaciones promedio de la probabilidad
de supervivencia resultan méas cercanas al valor real cuando se incluyen el tiempo y el

estado como variables informativas. Ademads, para los niveles mas altos de pérdidas (p =
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0.30 y 0.40), cuando se incluyen dichas variables la probabilidad de supervivencia resulta
sobreestimada y, cuando no se incluyen, es subestimada. El efecto del incremento de la
proporcion de pérdidas resulta sobre las estimaciones promedio resulta mayor cuando
se incluyen las variables adicionales, en comparacion con la variacion observada en las

estimaciones cuando las mismas no son consideradas en el proceso de imputacion.

Cuando n = 100 y p = 0.10, K9+ y K5+ muestran los resultados mas favorables,
mientras que KNN- presenta los mas desfavorables, para los tres valores de k. Con p =
0.20, K5+ presenta el promedio de estimaciones mas cercano al real y KNN-, para los
tres valores de k, se ubica a mayor distancia de dicho valor. Para p = 0.30, CCA es quien
presenta la estimacion media méas cercana al verdadero valor, mientras que todas las otras

técnicas se comportan muy similares entre si.

Cuando n = 200 y p = 0.30, K3+ y MICE+ estan maés cercanos al valor real y K9-

es quien presenta el valor mas alejado.

Cuando n = 200, 500 y 1000 y p = 0.10, K9+ presenta el promedio de estimaciones
mas cercano al real y KNN-, para los tres valores de k, se ubica a mayor distancia de
dicho valor. Para p = 0.20, Kb+ y K94 presentan los mejores resultados y K5- y K9-,
los peores. Cuando p = 0.30, K3+ y MICE+ muestran los resultados mas cercanos al
verdadero mientras que K9- presenta el mas alejado. En particular, cuando n = 200,

MF+ se incluye entre los resultados mas cercanos al verdadero.

En el caso de n = 500 y p = 0.40, K3+, MF+, MICE+, MICE-, MF- y CCA

muestran los mejores resultados y K9- y K9+, los peores.

Cuando n = 1000 y p = 0.40, MICE+ y K3+ presentan los mejores resultados y
K9- y K9+, los peores.
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Figura 4.6: Promedio de la probabilidad de supervivencia estimada para ¢t > 100, segiin método
de estimacién, tamano de la muestra y proporciéon de datos faltantes.
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Ref.: CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

4.2.1.b. Reproducibilidad de los datos perdidos

En este apartado, se realiza una evaluacién de la eficiencia de los métodos de impu-
tacién para asignar valores a los datos faltantes, segin se trate de observaciones corres-
pondientes a las variables cuantitativas X;, X3 y X4 o a la variables cualitativas X5 y

(X5, Xg), cuando se han generado datos perdidos de acuerdo a un mecanismo MCAR.

Raiz del error cuadratico medio normalizado

En relacién a la imputacién de datos para Xi, de acuerdo con la Figura 4.7, se
encuentran los mayores valores para NRMSE al utilizar MICE y los menores valores co-
rresponden al uso de RVI, seguidos por MF. En el caso del empleo de KNN; los resultados

més favorables se encuentran con k£ = 5.

En cuanto a la imputacién para X3 y X4, se encuentran los mayores valores para
NRMSE al utilizar RVI, seguidos por MICE, y los menores valores corresponden al uso

de MF. Para KNN, nuevamente, los resultados mas favorables ocurren con k£ = 5.
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Para ninguna de las tres variables se distinguen diferencias importantes en los valores

de NRMSE segtin se considere el tiempo y el estado como variables informativas.

El comportamiento de NRMSE es muy similar para todos los tamanos de muestra
considerados. En todos los casos, NRMSE aumenta a medida que aumenta la proporcion

de datos faltantes.

Figura 4.7: Error cuadratico medio normalizado (NRMSE) para las variables explicativas cuan-
titativas, segun método de imputacién, tamano de la muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

Porcentaje de no coincidencia

En la Figura 4.8 se muestran los porcentajes medios de datos imputados en forma

incorrecta para las variables categéricas X y (X5, Xp).

Si bien en magnitudes diferentes, el comportamiento es muy similar para ambas
variables. Los porcentajes medios de datos imputados en forma incorrecta por cada método
son muy similares para todos los tamanos de muestra y para todas las proporciones de
datos faltantes, aunque al utilizar MF se distingue un leve incremento a medida que
aumenta el porcentaje de valores faltantes. Los valores mas pequenos se encuentran bajo

RVI, mientras que los més desfavorables corresponden a MICE. Haciendo uso de KNN,
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se observan resultados més favorables a medida que aumenta el nimero de donantes.

En ningin caso se distinguen mejores resultados al considerar el tiempo y el estado

como variables informativas.

Figura 4.8: Porcentaje de datos imputados no coincidentes con los reales para las variables
explicativas cualitativas, segiin método de imputacién, tamafio de la muestra y proporcién de
datos faltantes.
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canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se

incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

4.2.1.c. Tiempos computacionales de imputacion

En relacién a los tiempos que demora el software utilizado para realizar las impu-
taciones, se observa que RVI demanda muy poco tiempo para realizar la imputacién
completa del conjunto de datos, seguido por KNN (Figura 4.9). Para esta técnica, no hay

diferencias destacables entre las distintas configuraciones empleadas.

Cuando n = 100 o n = 200, MF demanda menor tiempo para la imputaciéon que
MICE. Esta relacion se invierte cuando n = 500 o n = 1000. Para este tultimo tamano del

conjunto de datos, el tiempo de procesamiento bajo MF es mas de dos veces el utilizado

por MICE.
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Figura 4.9: Tiempo promedio, en segundos, demandado para la imputacién completa de los
datos, segin método de imputacién, tamano de la muestra y proporcién de datos faltantes.
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canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no

se incluyen variables adicionales.

66



4.2.2. Datos perdidos al azar

4.2.2.a. Propiedades distribucionales de los estimadores de los coeficientes

del modelo de regresion de Cox

Error cuadratico medio

Los resultados obtenidos al calcular el MSE para cada uno de los seis parametros
del modelo 4.1 se muestran en los Cuadros 4.5 a 4.8, segtin el tamano de la muestra, n, y

la proporcion de datos faltantes, p.

En el caso de n = 100, los resultados mas desfavorables se observan bajo el uso de
CCA y MF+, mientras que MICE- aporta los menores valores de MSE. El comportamiento

es similar para los distintos valores de p (Cuadro 4.5).

Para n = 200, se encuentran resultados desfavorables al utilizar CCA, MF+ y K9+.

MICE- es el método que mejores resultados presenta (Cuadro 4.6).

Cuando n = 500, CCA y K9+ se asocian a los mayores valores de MSE, mientras
que MICE presenta los menores valores. Tanto para este tamano de muestra como para
n = 100 y n = 200, se observan menores MSE cuando no se consideran el tiempo y el

estado como variables informativas (Cuadro 4.7).

No se distingue una regularidad en los resultados de MSE cuando n = 1000 (Cuadro

4.8).
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Cuadro 4.5: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresion de Cox para
n=100, segin proporcién de datos faltantes (p).

P |Método B1 B2 B3 B4 BS B6 |
CCA
0.01508 006760 | 014020 0.07554
1
K3+ 0.01670 006758 0.00200  0.01842 014545 008503
Ks- 001502 | 006732 0.00206  0.01826 013080 0.07200
o Kt 0.01687 006301 0.00211 001839 014783 0.08767
K9 0.01515 0.06777 0.00209  0.01816 013467 0.07306
K9+ 0.01675 0.06804 0.00211  0.01828 014655 008864
0.01530 0.06782 001826 012051 0.07296
000210
1
MICE+ 0101487 006303 0.00204  0.01818 014215 003036
0.06654 015568 008430
006647 000218 001828 0113502
K3+ 01.02090 006708 0.00232  0.01873 017230 0.10666
Ks- 0.01673 006642 0.00221  0.01825 013074 0.07771
wp KEH 0.02154 0.06719 0.00235 001870 017500 0.11344
K9 0.01697 0.00228 001830 014450 0.07870
Ko+ 0.02146 006306 0.01854 017400 0.11870
MF- 001751 0.06772 0.07776
1
1 1 1
MICE + 0.01680 006909 001826 016181 0.09600
0.06613 018061 0.09086
0.06634 0.00217  0.01931 |
K3+ 01.02784 0.06724 0.00242  0.02008 0.20578  0.13044
Ks- 0.01010 01,0663 0.00226 001934 015258 0L.07867
K5+ 01.02502 006766 0.00246  0.02001 0.21172  0.14896
03 ke 0.02005 | 006308 0.00236  0.01925 016219 0.08186
KO+ 0.03028 0.06334 0.00249 002010 0.21850  0.15883
MF- 0.02149 0.06523 0.00204 001939 014531 0.07920
000243
i
MICE 01,0204 0.06947 0.01945 019342 0.11315
CCA
0.21035  0.11639
K- 006964 0.00226 001943 |
K3+ 0.03700 0.07165 0.00268 002003 0.27144  0.21988
Ks- 0.02233 006066 0.00238  0.01925 017014 008083
K5+ 0.04043 0.07 140 0.00273 002000 027111 0.22804
04 ke 0.02365 0.00250  0.01922 019270 0.09520
K9+ 0.04144 0.07182 0.02109 0.26070 | 023405
MF- 01.0270)2 007256 0.00221  0.01951 017310 009678
| 0.00272 |
i
MICE 01.02584 0.07639 001055 01.24666

Ref.: Bj=p;; CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por pardmetro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 4.6: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresion de Cox para
n=200, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

P | Método B1 B2 B3 B4 Bs B6 |
0.00600 0.03008 01.05052
K- 000636 0.03010 000017 0.00886 0.03268
K3+ 0,007 58 0.03021 000110 0.00883 MLOGLTO 003726
K5 0.00690 | 002005 0.00110  0.00886 0.05642 | 008250
oy K 000764 0.03035 0.00120  0.00884 0LOBILD 003842
Ko 0.00701 0.03010 0.00122  0.00883 005758 0.03203
K94 000760 0.03030 0.00124  0.00884 006355 0.03060
0.00703 0.03013 005632 0.03276
0.00120  0.00882
MICE+ 0.03033 005050 0.03554
0.05221
0.0697 1
0.00117  0.00013
K34 01.00042 0.03120 0.00124  0.00910 007733 0.04606
K5 000756 0.03078 0.00120  0.00900 006456 0.03454
wp [KS* 0.00070 0.03120 0.00120  0.00018 00706 004884
Ko 0.00770 0.03080 0.00127  0.00910 006400 0.03485
K04 0.00092 0.03114 0.00135
MF- 000785 003115 0.00913 006440 0.03441
|
| |
MICE + 000760 0.03128 0.00115 0.0TOSL 0.03085
0,07 400
0.08106
000110 0.00900
K3+ 1.01233 0.03000 0.00134  0.00026 000727 006262
K5 0. 00886 0.03053 000126 0.00004 007040 0.03623
K54 001321 0.03100 0.00142  0.00031 010104 006041
03 ke 0.00005 0.03050 0.00137  0.00008 007486 0.03780
K94 01.01368 0.03131 000153  0.00930 0.10261
MF- 0.00044 0.03003 0.00018 0.07263
| 0.00136 |
MICE + 000880 0.03141 0.00116 008512 0.04700
0.03060 0.00328  0.05125
0.00133  0.00056 ]
K3+ 0.01635 0.03186 000166 0.01015 015231 0.10296
K5 0.00083 0.03057 0.00143  0.00061 008243 0.04000
K54 001810 0.03106 0.00178 | 0.01023 013055 0.11304
04 ke 0.01006 0.03085 0.00160  0.0004% 008415 0.04270
K94 0.0 1008 0.03235 000005 0.01020 0.13642 [N02EE
MF- 001112 003166 000128  0.00061 008341 0.04007
|
MICE + 0.01073 0.03243 0.00936 010252 0.06088

Ref.: Bj=p;; CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por pardmetro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 4.7: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresion de Cox para
n=>500, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

P Método B1 B2 B3 B4 Bs Bé |

0.01425
K- 0.00280 (L0101 000075 0.00404 002485 001319
K34 0.00202 001107 DO00TT  0.00485 002407 001438
K5 0.00281 0.01103 DO00TS 0.00404 002428 001326
A 0.00203 0.01108 0.00070 | 0.00484 002484 001468
Ko 0.00278 0.01 190 000081 0.00402 002385 0.01336
K94 0.00203 0.01109 0.00455 002500 00lala

000279

)
] ]
) ]

001193

MICE + 0.00279 001105 0.00075 000487 0.02380 (L0160
CCA 000086 001911
RVI 001609
K3- 0.00319 0.01239 0.00078  0.00512 0.02025
K3+ 000353 0.01263 0.00081  0.00300 0.02011  0.01752
K5 0.00316 0.00081  0.00510 0.02520  0.01433
np K5 000361 001266 000086 001529
K9 0.00314 0.01239 000088 0.01456
KO+ 000362 0.01261 0.00501 0.03052
MF- 0.00320 001246 0.02077  0.01403
|
0.00514 0.02665
0.00316 0.01251 000300 0.02721  0.01507
ccA 0.00105 0.02614
RVI 001866
K3- 0.00367 0.01238 0.00080  0.00338 0.03331 001560
K3+ 0.00457 0.01281 0.00086  0.00526 0.03808  0.02409
Ks- 0.00363 0.01244 0.00086  0.00535 0.03202  0.01576
K5+ 000487 001284 0.00095  0.00526 0.04002 (L0681
03 Tko 000359 0.01240 0.00095  0.00330 0.01662
KO+ 0.00504 0.01281 0.00527 0.04264
MF- 0.00370 0.01250
MF + 000090 | |
:
MICE + 000364 001260 0.03183  0.01776
000718 0.06480  0.03603
0.02127
000413 001258 0.0008 1 0.04400
K3+ 000506 0.01322 0.00095  0.00573 0.05000  0.03802
K5 0.00404 0.01262 0.00080  0.00560 0.04067 001744
K5+ 000680 0.01337 0.00112  0.00381 0.06613 (L0488
04 ko 0.00401 0.01252 0.00104 001824

MF- 000440 001207 0.00076
000102

0.005365
000355

0.04762 001741

MICE

000415 001295 0.04059 002052

Ref.: Bj=p;; CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por pardmetro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 4.8: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresion de Cox para
n=1000, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

P |Método Bl B2 B3 B4 Bs B6
CCA 000063 001363 0.00748
IRVI | |

0.00707
K3+ 000149 000064 000365 001318 0.00715
K5 01.00152 01.00692 000065 0.00375 001414 0.00720
oy K 000147 0.00697 000066 0.00363
Ko 0.00150 0.00690 0.00372 0.01333
0.00363 001257 0.00739
ME- 0100149 01.00692 | 0100699
MF 4+ 000150 0.00603 0.00065
MICE+ 0.00152 000692 0100368 001281
€CA 0100195 000068 000381 001630 0.00071
RVI
000190 000066 0.00393 0.01953
K3+ 0.00181 0.00726 0.00068 000373 001544 0.00861
K- 0.00181 0.007 14 000070 0.00390 001778 0.00836
LT 000152 000728 000073 | 000372 001540 000007
0.00713 000077 000388 001574 0.00850
K0+ 000184 0.00727 ]
MF- 0.00719 |
1
MICE + 000180 0.00716
000245 000072 000416 002161
RVI
K3- 000225 01.00699 000067 0.00410 002604 0.00955
K3+ 0.00218 0.00724 0.00071 000396 001950 0.01147
Ks- 0100210 01.00697 000072 000416 002258 0.00077
K5+ 0.00232 0.00725 0.00080 000396 002026 0.01277
03 0.00696 000082 0.00412 001901 0.01025
000247 0.00729 0.02118
0.00206 0.00700 0.00064
000076
ccA 000341 0.00094 003013 0.01792
RVI 001184
K3- 000265 0.00700 000069 0.00441 003353 0.01104
K3+ 0.00207 0.00745 0.00077 000422 002042 0.01858
K5 000245 000706 000076 000438 002007 0.01153
K5+ 000340 0.00757 0.00003  0.00424 003201 0.02321
04 0.00706 000000 0.00433 002337 0.01174
0.00427 0.03521
000065
0.00085 | |
MICE- 0100323 |
MICE + 0100242 0.00721

Ref.: Bj=p;; CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por pardmetro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Sesgo

El sesgo se estudia en forma global para los seis parametros, promediando la dife-

rencia relativa entre la estimacién promedio y el valor real (Figura 4.10).

Cuando el tiempo y el estado son incluidas como variables informativas, el indicador
presenta los valores mas pequenos, debido a diferencias relativas pequenas entre la media
tedrica y empirica de los estimadores. Cuando dichas variables no son incluidas, el efecto
de la proporcién de pérdidas sobre el sesgo es mas evidente, ya que el mismo se incrementa
de manera notoria al aumentar p y MICE- presenta los resultados mas desfavorables, en

todas las situaciones.

Al emplear KNN, los resultados mejoran al aumentar el nimero de vecinos, k. El
indicador correspondiente a MF- resulta intermedio a los obtenidos en K5- y K9-, y los
valores correspondientes a RVI se encuentran en la zona intermedia de los resultados

globales.

En el caso de n = 100, CCA produce los resultados mas favorables para todos
los valores de p, salvo en el caso de p = 0.10, donde es levemente mejorado por MF+.
Cuando se incluyen las variables informativas adicionales, MICE presenta el mayor valor
del indicador para p = 0.10 y 0.20, y MF muestra el menor valor del mismo. Para p = 0.30
y 0.40, esto se revierte y MICE+ presenta el valor mas chico, mejorado solamente por

CCA.

Al tener en cuenta las variables informativas adicionales para n = 200, MICE mues-
tra indicadores menos favorables cuando p < 0.30. Esto se revierte cuando p = 0.40,
siendo mejorado solo por CCA y K3+. Para p = 0.10 y 0.20, MF+ muestra los mejores

valores del indicador, mientras que para p = 0.30, CCA y K5+ resultan los mejores.

Para n = 500 y 1000, MICE se ubica como el indicador con mayor valor dentro
de los casos en los que se tienen en cuenta las variables informativas adicionales. MF-+
resulta la técnica con mejor indicador para p = 0.10 y 0.20, K5+ y K9+ lo hacen cuando
p = 0.30 y CCA presenta el mejor indicador para p = 0.40, seguido por K3+ y K5+. Para

esta proporcién de datos faltantes, MF+ y MICE+ muestran resultados muy similares.
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Figura 4.10: Diferencia relativa media, en valor absoluto, entre el promedio de las estimaciones
de los pardmetros y sus valores reales, segin método de imputacion, tamano de muestra y
proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: analisis de casos completos; RVI: imputacion por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

Variabilidad de los estimadores respecto de la variabilidad esperada

En la Figura 4.11 se muestran los resultados obtenidos al calcular el indicador de la
diferencia relativa en valor absoluto, promediada para los seis parametros, entre el desvio

estandar empirico y tedrico.

Para todas las combinaciones de n y p, la no inclusién del tiempo y el estado como
variables informativas proveen indicadores menores, muy cercanos a cero y similares para
todas las técnicas, incluyendo CCA y RVI y a excepcién de MICE. Estos valores se
incrementan muy levemente a medida que aumenta p, para cada tamano de muestra.
Cuando se incluyen las variables informativas adicionales, el incremento en el indicador

para cada técnica es mas notorio.

MICE- presenta los mayores valores para el indicador cuando p = 0.10 y 0.20,

mientras que para los p mayores, MF+ y KNN+ muestran valores superiores.

MICE es la tnica técnica bajo la cual se obtienen indicadores menores cuando se

incluyen las variables informativas adicionales.
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Figura 4.11: Diferencia relativa media, en valor absoluto, entre el promedio de los desvios
estandar tedricos de los estimadores y el desvio estandar empirico, segtin método de imputacion,
tamano de muestra y proporciéon de datos faltantes.
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Ref.: CCA: analisis de casos completos; RVI: imputacion por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

Cobertura

Esta propiedad se analiza, separadamente, para cada parametro del modelo de re-
gresion de Cox 4.1 (Figura 4.12). En general, para todos los pardmetros y valores de n,
la diferencia observada entre los métodos de imputacion aumenta a medida que aumenta

la proporcién de pérdidas.

Para los parametros B, B2, 05 v B, correspondientes a la variable con distribucion
Normal y a las cualitativas, los métodos de imputacion que incluyen como variables in-
formativas adicionales al tiempo y estado presentan menores porcentajes de cobertura,
siendo MF+ el que muestra los valores més desfavorables en la mayoria de los escenarios.
Para n = 100 y 200, MICE- presenta la mayor cobertura. Para n = 500 y 1000, también
CCA se ubica como la técnica con resultados més favorables. En todos los casos, el por-
centaje de cobertura es cercano al 95 % para todos los métodos excepto MF+ y KN+,

quienes se alejan de dicho valor a medida que aumenta p.

Para los parametros 3 y (4, correspondientes a las variables continuas con distri-
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bucién no Normal, no se observan diferencias en los resultados cuando n = 100. Para
n = 200, 500 y 1000, CCA muestra el mayor porcentaje de cobertura. En particular, para
B3 el porcentaje de cobertura de RVI resulta el mas bajo, mientras que para (34, no se ob-
servan diferencias en los resultados de los métodos de imputacién. Para estos pardmetros,
la cobertura con n = 100 y 200 es cercana al 95% para todos los métodos, pero resulta

inferior a dicho valor para tamanos muestrales iguales a 500 y 1000.

Figura 4.12: Porcentaje de cobertura para los intervalos de confianza del 95 %, segtin método de
imputacién, tamano de muestra y proporciéon de datos faltantes.
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Ref.: Bj: B;; CCA: analisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -
no se incluyen variables adicionales.

Distribuciones en el muestreo

Los box-plots de la Figura 4.13 aproximan la distribucion de los estimadores a partir
de los valores obtenidos en las 5000 iteraciones del proceso de simulaciéon. Se presentan
los resultados para el parametro (s del modelo 4.1, segin método de tratamiento de
la informacién faltante, en diferentes paneles segin tamano muestral y proporciéon de

pérdidas.

Se observa que, dentro de cada método de imputacion, existe menor variabilidad en
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las estimaciones cuando no se incluyen el tiempo y el estado como variables informativas,
aunque su mediana presenta un alejamiento respecto al verdadero valor del parametro.
Ademas, se evidencia que, a mayor tamano de muestra, menor en la variabilidad en las
estimaciones. En todos los escenarios, CCA es la técnica donde se presenta mayor variacién

de las estimaciones.

Figura 4.13: Distribucion de los estimadores de (g, segun método de imputacién, tamano de
muestra y proporcién de datos faltantes, sin incluir valores extremos(®.
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(1): La presencia de valores extremos no estd asociada con ningin efecto medido. Ref.: CCA: andlisis de
casos completos; RVI: imputaciéon por valores representativos; Kn: k-vecinos cercanos con n donantes;
MF': missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +: se incluye la informacién

sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no se incluyen variables
adicionales.

En la Figura 4.14 se muestra el porcentaje de parametros, entre los seis correspon-
dientes al modelo 4.1, en los que se rechaza la hipétesis de distribucién Normal de acuerdo

al test de Anderson-Darling aplicado sobre las 5000 estimaciones para cada uno de ellos.

Si bien no se aprecia una tendencia al comparar los métodos en los distintos es-
cenarios, se distingue que, a medida que aumenta el tamano de muestra, disminuye el
porcentaje en estudio, es decir, aumenta el porcentaje de parametros para los cuales se

acepta que su estimador presenta distribucion Normal.

Dado que el test de Anderson-Darling se aplica sobre un gran numero de datos
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(5000 estimaciones para cada método y escenario), el mismo se vuelve muy sensible,
provocando un rechazo de la hipdtesis de normalidad ante pequenos alejamientos de dicha
distribucién. Sin embargo, no se observan caracteristicas en las distribuciones que sugieran

que el supuesto de normalidad no es aceptable.

Figura 4.14: Porcentaje de parametros para los cuales se rechaza la hipotesis del test de
Anderson-Darling, segiin método de imputacién, tamano de la muestra y proporcién de datos
faltantes.
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Ref.: CCA: analisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacion multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

Estimacion de la probabilidad de sobrevida

En la Figura 4.15 se muestra el promedio de la probabilidad de supervivencia esti-
mada para t > 100, a partir de las 5000 estimaciones de los parametros del modelo 4.1,

para una unidad con vector de variables explicativas = (0,1,5,1,0,1).

Los resultados son muy similares para los cuatro valores de n considerados y la di-
ferencia entre los resultados de las diferentes técnicas se amplia a medida que aumenta
p. En todos los casos, la probabilidad de supervivencia resulta subestimada. RVI muestra
los resultados méas alejados del valor real, seguido por KNN-, quien presenta valores mas
cercanos al real para los valores de k£ mas chicos. MICE- y MF- muestran resultados muy

similares entre si. Cuando se incluyen las variables informativas adicionales, las estima-
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ciones medias con muy similares para todas las técnicas, incluyendo CCA. MF+ es quien
presenta valores més cercanos a la probabilidad de supervivencia verdadera es la mayoria

de las situaciones.

Figura 4.15: Promedio de la probabilidad de supervivencia estimada para ¢ > 100, segiin método
de imputacién, tamano de la muestra y proporcion de datos faltantes.
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Ref.: CCA: anAlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

4.2.2.b. Reproducibilidad de los datos perdidos

En este apartado, se realiza una evaluacion de la eficiencia de los métodos de impu-
tacion para asignar valores a los datos faltantes, segiin se trate de observaciones corres-
pondientes a la variable cuantitativa X; o a las variables dummies (X, X7), cuando se

han generado datos perdidos de acuerdo a un mecanismo MAR.

Raiz del error cuadratico medio normalizado

En relacion a la imputacion de datos para Xi, de acuerdo con la Figura 4.16, se
encuentran los mayores valores para NRMSE al utilizar MICE y los menores valores co-
rresponden al uso de RVI, seguidos por MF. En el caso del empleo de KNN, los resultados

mas favorables se encuentran con k£ = 5. No se distinguen diferencias importantes en los
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valores de NRMSE segtin se considere el tiempo y el estado como variables informativas.
El comportamiento de NRMSE es muy similar para todos los tamafnos de muestra con-
siderados. En todos los casos, NRMSE aumenta a medida que aumenta la proporcion de

datos faltantes.

Figura 4.16: Error cuadratico medio normalizado (NRMSE) para X, segin método de impu-
tacién, tamafio de la muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: anAlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién miltiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

Porcentaje de no coincidencia

En la Figura 4.17 se muestran los porcentajes medios de datos imputados en forma
incorrecta para las variables dummies (Xg, X7). Los valores mas pequenos se encuentran
bajo RVI, mientras que los mas desfavorables corresponden a MICE-. Haciendo uso de
KNN, se observan resultados mas favorables a medida que aumenta el niimero de do-
nantes. En todos los casos, se distinguen mejores resultados al considerar el tiempo y
el estado como variables informativas. El comportamiento de los porcentajes medios de
datos imputados en forma incorrecta es muy similar para todos los tamanos de muestra

y para todas las proporciones de datos faltantes.
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Figura 4.17: Porcentaje de datos imputados no coincidentes con los reales para (Xg, X7), segin
método de imputacién, tamano de la muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

4.2.2.c. Tiempos computacionales de imputacion

En relacién a los tiempos que demora el software utilizado para realizar las impu-
taciones, de acuerdo a los datos presentados en la figura 4.18, se observa que RVI demanda
muy poco tiempo para realizar la imputacion completa del conjunto de datos, seguido por
KNN. Para esta técnica, no se observan diferencias destacables para las distintas configu-

raciones empleadas.

Cuando n = 100 o n = 200, MF demanda menor tiempo para la imputacién que
MICE. Cuando n = 500 o n = 1000, MF+ es la técnica que demanda mayor tiempo de
procesamiento, aunque MF- se mantiene por debajo de MICE. Cabe destacar, ademas,
que para n = 1000 y p = 0.40, los tiempos de procesamiento requeridos por todas las

técnicas son muy similares entre si.

80



Figura 4.18: Tiempo promedio, en segundos, demandado para la imputacién completa de los
datos, segin método de imputacién, tamano de la muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.
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4.2.3. Datos perdidos no al azar

4.2.3.a. Propiedades distribucionales de los estimadores de los coeficientes

del modelo de regresion de Cox

Error cuadratico medio

Los resultados obtenidos al calcular el MSE para cada uno de los seis parametros
del modelo 4.1 se muestran en los Cuadros 4.9 a 4.12, segtin el tamano de la muestra y la

proporcion de datos faltantes p.

En el caso de n = 100, los resultados mas desfavorables se observan bajo el uso
de CCA y MF+, mientras que RVI aporta los menores valores de MSE. En el caso de
p = 0.10, K3+ y K5- también se relacionan con los MSE menores (Cuadro 4.9).

Para n = 200 y p = 0.10, se encuentran los resultados mas desfavorables al utilizar
CCA, mientras que RVI, Kb+ y K94 se encuentran entre los mas favorables. Para p = 0.20
y p = 0.30, CCA y MF presentan los resultados més desfavorables y RVI y K5+, los més
favorables. Se observan menores MSE cuando se consideran el tiempo y el estado como

variables informativas (Cuadro 4.10).

Cuando n = 500 y p = 0.10, CCA, K3- y MICE- presentan los mayores MSE y K9+
junto con RVI presentan los menores MSE. Para p = 0.20, MF- y K3- se asocian a los
mayores MSE, siendo K9+, K5+ y RVI quienes tienen menores MSE. Cuando p = 0.30,
nuevamente MF- y K3- se asocian a los mayores MSE y KNN+, en general, presentan los
MSE més chicos. Y para p = 0.40, MF tiene los MSE mayores, mientras que RVI, K3+
y K5+ resultan los més favorables para tres de los seis pardmetros estimados (Cuadro

411).

Para n = 1000 y p = 0.10, MICE- y K3- tienen los MSE mas grandes y K9+, K5+
y MF+, los més pequenos. En el caso de p = 0.20, MICE- y K3- también presentan los
MSE mas grandes y K9+ junto con K5+, los mas pequenos. Para p = 0.30, MICE-, K3-
y MF- se ubican entre los mas desfavorables respecto a sus MSE, mientras que RVI, K5+
y K9+ presentan los valores mas favorables. Para p = 0.40, MF- tiene los MSE superiores

y Kb+ y K9+ se asocian a los MSE inferiores (Cuadro 4.12).
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Cuadro 4.9: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresion de Cox para
n=100, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

P |Método Bl B2 B3 B4 Bs B6 |
CCA
IRVI | 012002 0.07094
K3 010136 01,0655 000207 0.02143 012240 0.07165
K3+ 0.01374 0.07576 0.00208 001964 011945 007030
K5 0.01350 | 0.06844 000205 0.01995 012175 0.07143
oy K 0.01367 0.07531 000203 0.01952
Ko 0.01361 0.06914 000204 012116 0.07109
KO+ 001364 0.07520 011067 0.07080
01.01373 0.06018 0.02030 007178
000203 002005 0.12257
MICE+ 0.01355 0107260 000203 002013 012151 007114
€CA
RVI 012676
K3- 001485 0.06713 000233 0.02740 012925 0.07018
K3+ 01,0150 0.08073 000225 0.02273 0106803
K- 01.01490 0.06743 000220 0.02266 012808 0.06989
LT 001495 0.08230 000222 0.02357
K9 0101485 0.06757 000226 012854 0.06017
K0+ 0.01475 0.08136 0.02415 012585 0.06802
0.01515 0.06524 0.02416 013288 0.07200
000226 0.02654
012744 D.06S00
MICE + 0.01473 01.07493 000222 002495 013030 0.07060
cecA
K3- 0.01471 01.07268 000234 0.03420 012550 0.07272
K3+ 0.01526 0.09903 000230 0.02028 011072 [06022
Ks- 001474 0107286 000232 0.02632 012403 0.07227
K5+ 0101486 0.10170 000220 0.03224 0106040
03 ke 0.01455 0.07466 0.00220 012317 0.07136
K0+ 0.01447 0.10163 0.00224
0.01517 00.07589 0.02065 012873 0.07413
000232 003801 |
012207 0.06930
MICE + 0.01463 00,0803 4 01.02925 012811 0.07353
RVI 012648 0.06921
0.01495 000238 0.04635 013107 0.07178
K3+ 0.01567 00.11522 000230 0.04243 01,0654
K5 0.01515 0.08345 000236 003262 013023 0.07055
K5+ 0.01546 0.12846 000236 0.04943 0106817
04 ke 0.01502 01.08726 0.00238 01.12852
KO+ 0.01503 0.12733 000231 0.05258 012490
MF- 0101562 01.03052 01.04003 013487 0.07446
1
MICE + 01.01405 00,1084 0.13708

Ref.: Bj=p;; CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por pardmetro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 4.10: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresiéon de Cox para
n=200, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

P |Método Bl B2 B3 B4 Bs B6 |
RvI 000113 0.01035 0.05404
0100533 01.03131 000121 005474 003268
K3+ 000635 003336 000113 000920 005408 0.03206
K5 000634 0.03133 000119 001117 005475 0.03239
oy K 0.00636 0.03353 10320
Ko 000529 00.03099 000118 0.01026 005444 0.03232
K9+ 000634 0.03251 | |
010063 000122 0.01150
000113 0.00940 0.05501
:
MICE+ 0100653 01.03236 000117 001208 005437 0.03247
01.01265
RVI 0.00116
000645 0.03314 0.00130 005673 0.03138
K3+ 01,0065 0.03570 0.00115 005336 0.03074
K- 000642 0.03218 000126 011293 005631 0.03108
LT 000653 0.03632 005405 0.03053
K9 0100640 0.03147 000124 0.01054 005585 0.03003
K0+ 000646 0.03700 0.01050 0103060
000655 0.03340 000130 0.01388 0.03214
000116 0.01163 003601
MICE + 000639 0.03333 000122 0.01420 005644 0.03150
0.01625
RVI
0.00671 01.03515 000143 005048
K3+ 0.00713 0.04403 000122 0.01248 0.05650
Ks- 0100675 01.03677 000138 001601 005842 0.03176
K5+ 0.00701 0.04707 0.01440 005300 0.03087
03 ke 0100672 0.03613 0.00135 005745 0.03142
K0+ 0100689 0.05023 000121 0.01600 0103085
ME- 000592 01.03862 000145 0.01987 0.06000  0.03296
000123 001880
MICE + 0100672 0.03867 000120 001866 005832 0.03219
0.02477
RVI 0.03071
000655 0.04665 0.00153 005730 0.03116
K3+ 0.007 18 0.05475 0.01968 005560 0.03011
K5 000660 0.04579 000150 002088 005672 003093
K5+ 000706 01.06189 01.02499 005470 0.03007
04 ke 0.00661 0.04681 000148 005507 0.03056
KO+ 000672 0.07110 000132 0.02860 |
000651 0.05133
000132 0.03647 |
005586
MICE + 0.00653 0.04663 000139 0.02371 005022 0.03241

Ref.: Bj=p;; CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por pardmetro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 4.11: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresiéon de Cox para
n=>500, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

P Método Bl B2 B3 B4 Bs Bé |

000519
RVI 000619
0.00260 001394

K3+ 0.00256 0.01326 000368 0.02181  0.01188
K5 0.00257 0.01350 000080 0.00643 0.02223 001107
oy |KEE 0.00254 o.01337 [ONON00RE ~ 0.00348 0.02182  0.01180
Ko 0.00254 0,013 14 000078 0.00532 0.02200
Kot 0.01188
ME- 000260 0.01406 0OODSL  0.00654 0.02240 0L01198

000255 0.02211 001211

MICE+ 0.00254 0.01336 0007y 000704 02200 001105

001734 00007y
RVI 000074
000268

000567
000750

Ki+ 000268 001527 000069 0.02204 001210
Kb- 000263 001700 IRTINED 000885 0.02297 001224
0.2 Ko+ 000266 001315 _- 0.02187 0.01203
K9 000261 001592 000086 000607 0.02246 001211

000264

)

0.00030
0.00444

001778 000093

000065

0.02335
0.02250

I 0.02329 001216
000082 000965 0.02253 001227

001247

0.00267
MICE- 000263

002054 000085
RVI 000075
000271 0.02138
K3+ 000274 0.01692

000656
000552

001185
0.02405 001230
0.02297 001188

000069

Ks- 0.0027 1 0).02089 0.00100 001287 0.02365  0.01208
K54 000272 ootrro O BO006S | 000644 002268 o0.0l102
03 Ik 000266 0.01094 0.00005  0.00714 0.02307  0.01196
K94 0100270 01.01007 0.00765 |
0.00276 000105  0.01421
0.00060 000996 0.02354
000268 0.01981 i 0.02305
MICE + 0.00088  0.01232 0.02351  0.01222
CCA 002530 0.00105
RVI 0.02453 0.00075
K- 0.00277 0.02532 0.00113 002505
K3+ 0100205 0100020 0.02400  0.01215
K5 000278 002541 0.00105 001698 0.02440 0.01257
K5+ 0100200 0.02325 0.01381 0.02362  0.01213
04 Ik 0.00278 0.02861 0.00103 002386
K94 0100285 01.02850 0.00071

0100255 01.02334 002587 0.01304
0.02342 |
| 002450 0.01212

000272 000094 001543 0.02503 001303

Ref.: Bj=p;; CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por pardmetro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 4.12: Error cuadratico medio de los pardametros del modelo de regresiéon de Cox para
n=1000, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

P Método Bl B2 B3 B4 Bs Be |

000060
000063

000375
000497

0.00147 0.01215  0.00655
K3+ 0.00140 000700 0L00050  0.00220 001173 0.00630
0.00144 000833 0.00069  0.00513 0.01100  0.00640
0.00142 0.00752 0.00067 000404 001174 0.00643
Ko
MF- 0.00145 000864 000071 000508 0.01206  0.00652
MF 4+ 0.00714 | | 000644
wice. : i i :

MICE+ 000141 00747 0.00065 000561 ISR 0.00643

LO0S63 0.00056

000063

000307
000661

000150 001280 000691

K3+ i.00140 0.00767 000054 0.01202  0.00664
0.00146 0.01099 0 []][]78 0.00796 0.01248  0.00677
0.00144 0.00956 0 [1[1[174 000494 0.01210  0.00668

100145 0.01183 0.00080 000779 0.01273
MF+ 0.00691
MICE- | | | 0.00685

MICE+ 000140 000528 000063 0.00=04 001200 000677

001055 000057

000063

0.00435
0.00s10

K3 01.00159 ] l 0.01387  0.00634
K3+ 0.00150 0.01313  0.00657
Ks- 01.00155 001611 0.00088  0.01158 0.01333  0.00665
K54 000149 0.00SSS 00000 0.00302  0olzsn 0.00646
03 Tk 0.00153 0.01509 0.00083 000502 0.01304  0.00652
:
| 0.00002  0.01226 0.01383  0.00700
0.00151 001647 000750 0.01268
:
MICE + 01.00150 0.00070 0.00073 001045 0.01303  0.00672
001328 000063
0.01964 0.00065 000989
K3 0.00160 002386 | 000440 0.00732
K3+ 0100166 000055 0.01389  0.00701
Ks- 0.00168 002371 0.00102 001630 0.001400 000714
K5+ 0.00162 ooti4d 000052 o.01040 0.01344  0.00693
04 Tk 0.00163 0.02345 0.00006 000688 0.01358  0.00703
K94 01.00160 001455 0.00053  0.01321

0.02053

0.02063

1
001407

001450 000710
00400 000742

MF+ 000170
000167

0.02229

(L0003

0.01269

Ref.: Bj=p;; CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por pardmetro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Sesgo

En la Figura 4.19 se muestran los resultados obtenidos al calcular el indicador del

sesgo de estimacion global para los parametros del modelo 4.1.

Para todos los tamanos de muestra, los perfiles de sesgo se agrupan segun sean o
no utilizadas las variables informativas tiempo y estado, mostrandose con menor sesgo el
grupo de métodos que las incluyen. MICE- evidencia los resultados méas desfavorables en

todos los escenarios.

Para KNN, los resultados mejoran al aumentar el nimero de vecinos, k. MF- pre-
senta valores del indicador intermedios a K3- y K5-. Entre las técnicas que incluyen a las
variables informativas adicionales, MICE presenta los valores mas grandes para el indi-
cador. MF y KNN presentan valores muy similares en todos los escenarios. RVI muestra

valores intermedios.

Los valores mas pequenos del indicador se encuentran bajo el uso de CCA en la
mayoria de los escenarios, siendo mejorados por MF+ cuando n = 200 y p = 0.10, y por

MF+ y KNN+ cuando n =500 y p = 0.20, y n = 1000 y p = 0.10 y 0.20.

Figura 4.19: Diferencia relativa media, en valor absoluto, entre el promedio de las estimaciones
de los pardmetros y sus valores reales, segin método de imputacion, tamano de muestra y
proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: anAlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.
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Variabilidad de los estimadores respecto de la variabilidad esperada

En la Figura 4.20 se muestran los resultados obtenidos al calcular el indicador global
de la diferencia relativa en valor absoluto entre el desvio estandar empirico y tedrico de

los estimadores los parametros del modelo 4.1.

MICE- presenta los mayores valores para el indicador cuando p < 0.30 mientras que,
para p = 0.40, MF+ muestra valores superiores para todos los n, y CCA también lo hace

cuando n = 100.

Para todas las combinaciones de n y p, la no inclusion del tiempo y el estado como
variables informativas proveen indicadores menores, cercanos a cero y similares para todas
las técnicas, incluyendo CCA y RVI y a excepcién de MICE. Estos valores varfan muy
levemente a medida que aumenta p, para cada tamano de muestra. Cuando se incluyen
las variables informativas adicionales, el incremento en el indicador para cada técnica es

notorio.

MICE es la tnica técnica bajo la cual se obtienen indicadores menores cuando se

incluyen las variables informativas adicionales .

Figura 4.20: Diferencia relativa media, en valor absoluto, entre el promedio de los desvios
estandar tedricos de los estimadores y el desvio estandar empirico, segiin método de imputacion,
tamafio de muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: anAlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.
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Cobertura

En la Figura 4.21 se presentan los porcentajes de intervalos de confianza que cubren
al verdadero valor, para cada parametro del modelo y segin el tamano muestral y el
porcentaje de pérdida. En general, para todos los parametros y valores de n, la diferencia
observada entre los métodos de imputacién aumenta a medida que aumenta la proporcion

de pérdidas.

Para los parametros 1, 82, B5 v B, correspondientes a la variable con distribucién
Normal y a las cualitativas, para n = 100 y 200 MICE presenta la mayor cobertura. Para
n = 500 y 1000, también CCA se ubica como la técnica con resultados més favorables.

Para estos coeficientes, MF+ muestra la cobertura mas baja cuando p = 0.30 y 0.40.

Para los parametros (3 y f4, correspondientes a las variables continuas con distribu-
ciéon no Normal, MICE- y K3- se corresponden con los menores porcentajes de cobertura.
CCA muestra un buen desempenio, seguido por todas las técnicas que no incluyen a las

variables informativas adicionales, con resultados similares entre si.

Figura 4.21: Porcentaje de cobertura para los intervalos de confianza del 95 %, segtin método de
imputacién, tamano de muestra y proporciéon de datos faltantes.
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Ref.: Bj: B;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -:
no se incluyen variables adicionales.
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Distribuciones en el muestreo

En la Figura 4.22 se muestra la distribucién de las estimaciones obtenidas en las

5000 iteraciones del proceso de simulacién para el parametro 55 del modelo 4.1.

Se observa que, dentro de cada método de imputacion, existe menor variabilidad en
las estimaciones cuando no se incluyen el tiempo y el estado como variables informativas,
aunque su mediana presenta un alejamiento respecto al verdadero valor del parametro.
Ademas, se evidencia que, a mayor tamano de muestra, menor en la variabilidad en las

estimaciones.

Figura 4.22: Distribucion de los estimadores de (s, segin método de imputacién, tamano de
muestra y proporcién de datos faltantes, sin incluir valores extremos(®.
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(1): La presencia de valores extremos no estd asociada con ningin efecto medido. Ref.: CCA: andlisis de
casos completos; RVI: imputaciéon por valores representativos; Kn: k-vecinos cercanos con n donantes;
MF': missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +: se incluye la informacién
sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no se incluyen variables
adicionales.

En la Figura 4.23 se muestra el porcentaje de parametros, entre los seis correspon-
dientes al modelo 4.1, en los que se rechaza la hipétesis de distribucién Normal de acuerdo

al test de Anderson-Darling aplicado sobre las 5000 estimaciones para cada uno de ellos.

Si bien no se aprecia una tendencia al comparar los métodos en los distintos es-

cenarios, se distingue que, a medida que aumenta el tamano de muestra, disminuye el
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porcentaje en estudio, es decir, aumenta el porcentaje de parametros para los cuales se

acepta que su estimador presenta distribucion Normal.

Dado que el test de Anderson-Darling se aplica sobre un gran nimero de datos
(5000 estimaciones para cada método y escenario), el mismo se vuelve muy sensible,
provocando un rechazo de la hipdtesis de normalidad ante pequenos alejamientos de dicha
distribucién. Sin embargo, no se observan caracteristicas en las distribuciones que sugieran

que el supuesto de normalidad no es aceptable.

Figura 4.23: Porcentaje de pardametros para los cuales se rechaza la hipdtesis del test de
Anderson-Darling, segin método de imputacién, tamano de la muestra y proporciéon de datos
faltantes(!).
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(1): La presencia de valores extremos no esta asociada con ningin efecto medido. Ref.: CCA: andlisis de
casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cercanos con n donantes;
MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +: se incluye la informacién
sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no se incluyen variables
adicionales.

Estimacion de la probabilidad de sobrevida

En la Figura 4.24 se muestra el promedio de la probabilidad de supervivencia esti-
mada para t > 100, a partir de las 5000 estimaciones de los parametros del modelo 4.1,
para una unidad con vector de variables explicativas & = (0,1,5,1,0,1). Los resultados

son muy similares para los cuatro valores de n considerados.

Para todos los tamanos de muestra considerados, la diferencia entre los resultados
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de las diferentes técnicas se amplia a medida que aumenta p.

En general, cuando se incluyen las variables informativas adicionales, las técnicas
de imputacion generan estimaciones de la probabilidad de sobrevida inferiores a la real,
mientras que, cuando no se incluyen dichas variables, la probabilidad resulta sobreestima-
da. En el primer caso, MF+ es la técnica cuyos valores se encuentran mas alejados de la
probabilidad real, mientras que en el segundo caso, es MICE- quien tiene los resultados

menos favorables.

Para todos los n establecidos resulta que, cuando p = 0.10, los mejores resultados se
encuentran bajo K3-. Cuando p = 0.20, se encuentran con MF- y K5-. Cuando, p = 0.30,
MICE+ y K9- presentan estimaciones cercanas a la real y, cuando p = 0.40, MICE+

muestra los mejores resultados en este aspecto.

Figura 4.24: Promedio de la probabilidad de supervivencia estimada para ¢t > 100, segiin método
de imputacién, tamano de la muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

4.2.3.b. Reproducibilidad de los datos perdidos

En este apartado, se realiza una evaluacién de la eficiencia de los métodos de impu-

tacién para asignar valores a los datos faltantes, segin se trate de observaciones corres-
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pondientes a la variable cuantitativa X, o a la variable cualitativa X5, cuando se han

generado datos perdidos de acuerdo a un mecanismo MNAR.

Raiz del error cuadratico medio normalizado

En relaciéon a la imputacién de datos para X, de acuerdo con la Figura 4.25, se
encuentran los mayores valores para NRMSE al utilizar MICE y los menores valores

corresponden al uso de RVI, seguidos por K9+.

En general, los valores de NRMSE para cada técnica resultan menores cuando se

consideran el tiempo y el estado como variables informativas.

El comportamiento de NRMSE es muy similar para todos los tamafnios de muestra
considerados. En todos los casos, NRMSE aumenta a medida que aumenta la proporcion

de datos faltantes.

Figura 4.25: Error cuadratico medio normalizado (NRMSE) para X4, segin método de impu-
tacion, tamano de la muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.
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Porcentaje de no coincidencia

En la Figura 4.26 se muestran los porcentajes medios de datos imputados en forma
incorrecta para la variable categérica X,. Los valores méas pequenos se encuentran bajo

RVI, mientras que los més desfavorables corresponden a MICE.

Haciendo uso de KNN, se observan resultados mas favorables a medida que aumenta
el nimero de donantes. No se distinguen diferencias en los resultados al considerar el
tiempo y el estado como variables informativas. El comportamiento de los porcentajes
medios de datos imputados en forma incorrecta es muy similar para todos los tamanos de

muestra y se incrementa a medida que aumenta el porcentaje de datos faltantes.

Figura 4.26: Porcentaje de datos imputados no coincidentes con los reales para X3, segin método
de imputacién, tamano de la muestra y proporcion de datos faltantes.
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Ref.: CCA: analisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacion multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

4.2.3.c. Tiempos computacionales de imputacion

En relacién a los tiempos que demora el software utilizado para realizar las impu-
taciones, de acuerdo a los datos presentados en la figura 4.27, se observa que RVI demanda

muy poco tiempo para realizar la imputacion completa del conjunto de datos.
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Cuando n = 100, MF+ presenta tiempos de imputacién levemente superiores a RVI,
siendo superados por las otras técnicas, que muestras tiempos muy similares entre si. Los
tiempos requeridos por todos los métodos no presentan variaciones para los distintos

valores de p.

Para n = 200, MICE y MF muestran tiempos computacionales muy parecidos entre
si, estables para los valores de p. KNN no presenta diferencias en sus distintas configura-
ciones. Cuando p = 0.10 requiere tiempos similares al resto de los métodos, que aumentan

notoriamente a medida que la proporcién de datos faltantes crece.

En el caso de n = 500 y 1000, MICE es el método que menor tiempo demanda,
luego de RVI, y es seguido por MF, salvo cuando p = 0.10 donde resultan menores los
tiempos requeridos por KNN. Para este iltimo método, los tiempos se incrementan cuando

p aumenta.

Figura 4.27: Tiempo promedio, en segundos, demandado para la imputacién completa de los
datos, segiin método de imputacion, tamano de la muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: anélisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.
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5. | Estudio por remuestreo a partir
de un caso real

A fin de complementar al estudio por simulacién presentado en el capitulo anterior
y que permitié obtener resultados originales sobre la eficiencia de distintos métodos de
imputacion en la estimacion de parametros en andlisis de supervivencia frente a datos
perdidos, se presenta un estudio por remuestreo a partir de los datos de la investigacion
psiquiatrica referida en el capitulo introductorio, que permitira evaluar la estabilidad de
los hallazgos en el contexto de los datos reales de interés.

El capitulo se organiza en cuatro secciones, comenzando por la descripcion del con-
texto de la investigacion, variables recolectadas y caracteristicas principales de la misma.
A continuacién, se resumen los aspectos de diseno, el cual mantiene los escenarios y algu-
nas medidas de eficiencia utilizadas en el capitulo anterior. La tercer seccion detalla los
resultados del estudio. Por 1ltimo, se agrega un anélisis de los datos reales surgidos del
trabajo que incorpora el uso de los métodos de imputacion recomendados a partir de los
estudios por simulacion en un paso previo a la estimacion del modelo de regresién para
explicar el tiempo hasta el reintento de suicidio.

5.1. Presentacion del caso real. Un estudio en el area
de psiquiatria

Los datos que se utilizan en este capitulo fueron obtenidos por investigadores per-
tenecientes al Instituto de Farmacologia de la Facultad de Medicina de la Universidad
de Buenos Aires, en el marco de un proyecto de investigacion cuyo objetivo principal es
evaluar las caracteristicas personales y clinicas de pacientes con intento de suicidio que
influyen sobre el tiempo transcurrido hasta un nuevo intento de suicidio. Los primeros

resultados de este estudio fueron publicados en el ano 2019 [7, 97].

Entre los anos 2012 y 2016 se reclutaron pacientes que ingresaron al area de emer-
gencias de tres hospitales de la ciudad de Buenos Aires, por intento o ideacién suicida. Las
instituciones involucradas fueron el Hospital Neuropsiquidtrico “Braulio A. Moyano”, el
Hospital Interdisciplinario Psicoasistencial “José Tiburcio Borda” y el Hospital de Clini-

cas “José de San Martin”. Para participar del estudio, los pacientes debian tener entre 18
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y 65 anos y estar en condiciones de entendimiento, por lo que se excluyeron a quienes no
comprendian el idioma espanol o bien se encontraban bajo efectos sedativos. Todos los

participantes debieron firmar un consentimiento informado.

Inicialmente, se indagd a los pacientes acerca de caracteristicas socio-demograficas
basales y se les realizdé una bateria de cuestionarios validados a fin de definir sus carac-
teristicas clinicas y psiquiatricas, asi como para detectar patologias mentales que pudieran
presentar. Todos los cuestionarios fueron realizados por médicos psiquiatras capacitados

para tal fin.

Posteriormente, dos médicos psiquiatras pertenecientes al equipo de investigaciéon
fueron los encargados de contactar telefénicamente a los pacientes cada seis meses, durante
un periodo de dos anos posteriores al intento de suicidio que les di6 ingreso al estudio, es
decir, a los seis, 12, 18 y 24 meses de tal evento. Si no pudo establecerse contacto después

de tres intentos, el participante fue declarado como “pérdida de seguimiento”.

La informacién de interés principal durante el seguimiento fue si el paciente habia
realizado un reintento de suicidio o bien habia tenido un suicidio consumado. Para ambos
casos, se registro la fecha de ocurrencia y se estableci6 la cantidad de dias transcurridos
desde el ingreso al estudio hasta el evento de interés. Para quienes no presentaron dicho
evento, se calculé la cantidad de dias transcurridos desde el ingreso al estudio hasta la

pérdida de seguimiento o el final de seguimiento a los dos anos.

Uno de los estudios publicados por el grupo de investigacion se centré en aquellos
pacientes en los que se habia detectado Trastorno Limite de Personalidad (TLP) [7], segin
las mediciones del indicador Structured Clinical Interview for DSM-IV Axis II Disorders
(SCID-II, versién en espanol) [98]. Se identificaron 161 pacientes con TLP, de los cuales
146 tuvieron al menos un seguimiento. Entre estos, 46 (31.51 %) reintentaron suicidarse
y dos (1.37%) cometieron suicidio, por lo que 98 (67.12 %) resultaron censurados debi-
do a pérdida de seguimiento o final de seguimiento a los dos anos. Se ajusté un modelo
de regresion de Cox considerando los 114 individuos sin datos faltantes (78.08 %), utili-
zando un grupo de variables mixtas correspondientes a caracteristicas socio-demograficas
y clinicas. Mediante el método de eliminacion hacia atrds (backward) se seleccionaron
las variables estadisticamente significativas (p < 0.05) para estimar el riesgo instantédneo
de reintento de suicidio. Ellas fueron hostilidad, funcionamiento psicosocial, nimero de

intentos de suicidio previos, presencia de antecedentes de abuso sexual infantil, edad al
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momento de la admision al estudio y edad al momento del primer intento de suicidio.

El concepto de hostilidad fue determinado mediante la Fscala de Hostilidad de Buss-
Durkee (BDHS, versién en espanol) [99, 100], instrumento diseniado para evaluar los dis-
tintos aspectos de la hostilidad y los sentimientos de culpabilidad asociados. Es un instru-
mento autoaplicado que consta de 75 items agrupados en siete subescalas de hostilidad y
una de culpabilidad. Proporciona una puntuacién numérica total, que fue utilizada para
clasificar a los pacientes en dos niveles de hostilidad, bajo y alto, segtin la puntuacion

estuviera por debajo o por encima del valor de la mediana.

El funcionamiento psicosocial se define como el conjunto de capacidades y habi-
lidades que presenta una determinada persona para desenvolverse de forma correcta en
el ambito social y personal y fue valorado mediante la Social Adaptation Self-evaluation
Scale (SASS, versién en espanol) [101, 102]. Los pacientes se clasificaron con bajo funcio-
namiento psicosocial si su valor estaba por debajo de la puntuaciéon mediana o con alto

funcionamiento psicosocial en caso contrario.

El nimero de intentos de suicidio previos corresponde a una variable cualitativa
ordinal con tres categorias: sin intentos previos, uno o dos intentos previos o tres o mds

intentos previos.

Los antecedentes de abuso sexual infantil fueron recogidos por formularios autoadmi-
nistrados debido al riesgo de subregistro. En caso de que la respuesta fuese afirmativa, se
indagd también a qué edad sufrié el abuso y se consideré como infantil si ocurrié cuando

el paciente tenia menos de 18 anos de edad.

Se muestra un analisis exploratorio de las variables explicativas en el Anexo III.

5.2. Diseno de un estudio comparativo por remues-
treo

Se realiza un muestreo aleatorio con reemplazo sobre el conjunto de datos completos
(n = 114) generando una muestra de tamano 2000. Sobre esta muestra, se realiza un
analisis de regresion de Cox a fin de determinar el efecto de cada covariable sobre el

tiempo hasta el reintento de suicidio, estimando los parametros del siguiente modelo:

hi(t) = exp(Bizia + Potio + Ba3xiz + Bazis + Bsxis + PeTie + Brviz)ho(t), (5.1)
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donde z;;: hostilidad (nivel bajo = 0, nivel alto = 1), 2;2: funcionamiento psicosocial (nivel
bajo = 0, nivel alto = 1), z;3: tres o més intentos de suicidio anteriores (no = 0, si = 1),
x;4: sin intentos de suicidio previo (no = 0, si = 1), a;5: historial de abuso sexual infantil
(no = 0, si = 1), z46: edad en el momento de la admisién al estudio, y z;7: edad de primer
intento de suicidio, para el i-ésimo individuo. Las estimaciones puntuales obtenidas son

consideradas como los valores reales para los parametros del modelo.

Se consideran escenarios que combinan cuatro tamanos de muestra (n = 100, 200,
500 y 1000), cuatro proporciones de datos faltantes (p = 0.10, 0.20, 0.30 y 0.40) y tres
mecanismos de pérdida (MCAR, MAR, MNAR). Cada escenario (combinacién de meca-
nismo de pérdida, proporcién de datos faltantes y tamano de muestra) se replica 100 veces
y en cada una se utilizan distintos métodos de tratamiento de datos faltantes: CCA, RVI,
KNN, MF y MICE. En el caso del mecanismo MCAR con n = 100 y 200 y para MNAR
con n = 100, solo se consideran los porcentajes de pérdida p = 0.10, 0.20 y 0.30, a fin de

mantener una proporcion suficiente de informacion conocida.

Para generar datos faltantes segin un mecanismo MCAR en los conjuntos de datos
completos, se eliminan aleatoriamente n X p observaciones para cada variable explicativa

en cada conjunto de datos completo.

Para simular datos faltantes segiin un mecanismo MAR, se elimina una proporcion
p de los datos de edad del primer intento de suicidio considerando los pacientes con tres
o mas intentos de suicidios previos, ya que se supone que aquellos individuos con mayor
frecuencia de esta conducta son mas propensos a no recordar cuando la presentaron por
primera vez. Del mismo modo se procede con la variable abuso sexual infantil, eliminando
datos entre los pacientes de mayor edad al momento del ingreso al estudio, dado que ellos

podrian ser quienes no recordaran dicho antecendente.

Para simular datos faltantes segiin un mecanismo MNAR, se elimina una proporcion
p de las observaciones de abuso sexual infantil sobre los casos en los que se presenta dicho
antecedente, ya que estos pacientes podrian ser més proclives a no brindar informacion.
También se eliminan registros para la edad del primer intento de suicidio cuando la misma
presenta valores pequenos, dado que es posible suponer que quienes presentan esa conducta

a edades tempranas no recuerdan con precision dicha informacion.

Se estiman los parametros del modelo 5.1 mediante CCA, es decir, considerando

solamente los individuos sin pérdidas y se imputan los datos faltantes mediante RVI,
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KNN, MF y MICE, considerando las mismas opciones descriptas en el capitulo anterior.

Con cada conjunto de datos completos se estima el modelo 5.1 mediante cada méto-
do. En el caso de las variables que se incluyen en el modelo como dicotémicas segin su
mediana (hostilidad y funcionamiento psicosocial), se consideran como cuantitativas du-
rante el proceso de imputaciéon y luego son dicotomizadas segin la mediana obtenida en

cada conjunto de datos imputados.

5.2.1. Medidas de eficiencia

Se define un conjunto de medidas que son evaluadas comparativamente para iden-
tificar la performance de cada método para tratar la informacién faltante. Estas medidas
son calculadas en cada iteracion (s = 100) y resumidas a través de promedios, desvios y
porcentajes para cada escenario. Los resultados se muestran en forma tabular o gréfica
de modo de facilitar la comparacién. En las comparaciones se enfocan, para los estima-
dores de los coeficientes del modelo, el error cuadratico medio y la cobertura y, para la
precision de las imputaciones, se estudia el error cuadratico medio y la coincidencia de
las imputaciones con los valores originales. Estas medidas corresponden a las descriptas

en el capitulo anterior en la seccion 4.1.1.

5.2.2. Implementacion computacional

El proceso de simulacién, imputacion y andlisis de datos se realiza completamente
en el lenguaje de programacién R, mediante su entorno RStudio [92], incluyendo en cada
caso un valor inicial para la generacion de valores pseudo-aleatorios (semilla) a fin de

garantizar la reproducibilidad de los resultados.

Los paquetes de R utilizados para las imputaciones son los ya mencionados en el
capitulo anterior, en la seccién 4.1.2. También se registran los tiempos demandados por
cada método de imputacion para arribar al conjunto de datos completos en cada iteracion.

El equipo computacional es el mismo que el mencionado en la seccion 4.1.2.
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5.3. Resultados

Los resultados se muestran separadamente segin el mecanismo de pérdida. La sec-
cion 1, corresponde a los datos perdidos completamente al azar, la seccién 2 corresponde a
los datos perdidos al azar y la seccién 3, a los perdidos no al azar. Dentro de cada seccion,
se muestran los resultados para las propiedades de los estimadores en forma global, un
apartado sobre la reproducibilidad de los datos perdidos y otro correspondiente al estudio

de los tiempos computacionales requeridos para la imputacién.

Para mencionar los métodos de tratamiento de datos faltantes y sus configuraciones,

se utiliza la nomenclatura definida en la seccién 4.2.

En los Cuadros que muestran los resultados del error cuadréatico medio (MSE) de
acuerdo a la cantidad de unidades del conjunto de datos y la proporcion de datos faltantes
en cada uno de ellos, p, los valores sombreados en tonos rosados corresponden a los MSE
mas grandes para cada parametro, siendo estos los resultados mas desfavorables, mientras
que los MSE sombreados en tonos verdes son aquellos de menor valor, indicando resultados
més favorables en la estimacién del correspondiente pardmetro (Cuadros 5.1 a 5.4, 5.5 a

5.8y 5.9 a 5.12).

Los resultados en relacion al tiempo computacional demandado por cada método
para realizar las imputaciones no se presenta debido a resultar muy similares a lo observado
en el Capitulo 4, secciones 4.2.1.c, 4.2.2.c v 4.2.5.c para los mecanismos MCAR, MAR

y MNAR, respectivamente.

5.3.1. Datos perdidos completamente al azar

5.3.1.a. Propiedades distribucionales de los estimadores de los coeficientes

del modelo de regresion de Cox

Error cuadratico medio

Los resultados obtenidos al calcular el MSE para cada uno de los siete pardmetros
del modelo 5.1 se muestran en los Cuadros 5.1 a 5.4, de acuerdo a la cantidad de unidades

del conjunto de datos y la proporcion de datos faltantes en cada uno de ellos, p.

Cuando n = 100, para todos los valores de p, se observa que utilizando CCA se
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obtienen los resultados mas desfavorables. Para p = 0.10, las mejores estimaciones se
obtienen utilizando imputacién mediante el método MF, con leves diferencias segin se
tenga en cuenta o no el estado y el tiempo hasta el evento o censura como variables
informativas. También se observan MSE dentro de los méas bajos al utilizar MICE+ para
realizar las imputaciones. En el caso de p = 0.20, MICE es la técnica de imputacion que
muestra mejores resultados, estando los MSE correspondientes a MICE- entre los menores
para todos los pardmetros del modelo. El uso de MF+ provee MSE grandes en relacion
a la estimacién de cinco de los siete parametros. Cuando p = 0.30, los mejores resultados
se alcanzan con MICE+4, encontrandose también MSE bajos con MF-, MF+ y MICE-
(Cuadro 5.1).

En el caso de n = 200, CCA presenta los mayores valores de MSE para todos los p
propuestos. Se observan buenos resultados al utilizar MF para la imputacion de datos, al
igual que con MICE+. En general, salvo para el caso de MF, se reconocen MSE menores
cuando se consideran el estado y el tiempo hasta el evento o censura como variables

informativas (Cuadro 5.2).

Para n =500y p = 0.10, los resultados mas desfavorables se encuentran bajo CCA,
RVI y KNN considerando 9 observaciones donantes. Los mejores resultados se obtienen
con MF+, seguido por MF-. En el caso de p = 0.20, ademés del uso de CCA y RVI, el
empleo de MICE- provee las estimaciones con mayores MSE, mientras que MF+ y MF-
presentan MSE ubicados entre los mas pequenos para todos los parametros, acompanados
por MICE+. Estos resultados son similares a lo detectado cuando la proporcion de datos
faltantes se establece en p = 0.30 o p = 0.40. Ademas, en general resulta que para una
misma técnica, los MSE obtenidos son menores cuando se consideran el estado y el tiempo

hasta el evento o censura como variables informativas (Cuadro 5.3).

Finalmente, para el caso de n = 1000, se encuentra que CCA, RVI y MICE- presen-
tan los mayores MSE, mientras que MF se destaca como la técnica que provee menores
MSE. En los casos de p = 0.10 y p = 0.20, se observa que los MSE correspondientes al uso
de K3+ se encuentran entre los menores, indicando resultados favorables de la estimacion
de los parametros cuando los datos son imputados bajo este método. Para p = 0.30 y
p = 0.40, MICE+ provee MSE pequenos que la ubican como una de las técnicas con
resultados méas favorables. En este caso, también resulta que para una misma técnica, los

MSE obtenidos son menores cuando se consideran el estado y el tiempo hasta el evento o
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censura como variables informativas (Cuadro 5.4).

Cuadro 5.1: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresiéon de Cox para
n=100, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p |Méiodo B1 B2 B3 B4 Bs B6 BT |
i1.04032 01.06528 L1010 000810 000115
K3 0.06430 0.06776 017640 0.03540 012704
K3+ 006456 0.04007 257700 LOlosl 011635 000131 D001s4
Ks | 00sils 0.06350 2.01821 L01523 011505 0.00103  0.00157
o e 006605 0.06200 200007 LOLG30 | 0AMIS 000zl 00007
KO- 0.07557 280375 104297 012477 000L04 000155
0.05004 287058 04308 000108 000152
MICE- 01.03602 005511 L20606  0.41318 LOTTOS 000070 000112
MICE + 0.04645 | 004505 0.38007 013263 006408 0.00041 n.nunssl
CCA
RVI i1.18533 013024 166345 150470 010046 0.00042
K3 1.24082 0.14633 478400 LTOGTI 010043 000047 000043
K3+ 018458 0. 15064 321731 | 112820 012285 000041 000045
014575 471724 | L6961 00166 0.00047 | 000047
W K5t 016810 015472 31740 113163 04576 000046 0.00042
KO- 0.20561 0.13306 474744 | 171456 011772 0.00040
K9+ 010217 0.16352 171628 L.6DS26 010083 000041 000040
166075 164300 0.00043
1. 16062
0.11862 012705 000052
1.20405 13.02663 446130 01.24380 0.00122
K3 0.24355 01.10024 S00831  3.03703 031436 000060 000116
0.14636 SE061 310633 0.22158 | 000070 | 000052
LL67000 400270 028447 000068 0.00102
114026 3.00028 023820 000060 000134
0.3 01.23552 13.06041 460328 000045 000087
K9+ 0.17675 023614 000046 0.00100
MF- 0,207 018531 018351 0.00040
MF+ 0.15303 0. 16007 648171 DO0056 000073
01,2108 1L28338 000053 000006
106437 134283

Ref.: Bj=p;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por pardmetro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.
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Cuadro 5.2: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresion de Cox para

n=200, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p | Método Bl B2 B3 B4 Bs B6 B7
CCA 0.00032
RVI 003166 0.02712 0.07864 002003 0.00027  0.00043
K3 0.0277 0.02422 00TTLE 001478 003202 0.00031
K3+ 0.02706 0.01810 006178 0.01600 002378 0.00020 0.00030
K5 0.03070 0.02606 0.01321 0.04414

o K 0.03120 0.02032 0.06211 003406 0.00025  0.00040
Ko 0,033 10 0.02075 007207 0.01462 000022 0.00042

001878 0.05854  0.01742 004158 000020 0.00034
MF 4 001608
0.08010 0.01210 002503 0.00022  0.00028
MICE + 0.02643 0.02085 003747 0.01430 002010 000007 0.00007
ccA
RVI 0, 10702 0.13255 LA4425  0.50350 012084 000057 0.00074
K3 0.12760 011336 001140 000055 0.0006
K3+ 0.07350 0.0S060 0.50010 0LOTELL 000040 0.00050
K5 0.14267 0.13214 La0423  0.52053 0.12716 0.00073

e [KSH 008170 0.0681S 144700 052832 0L0TLE0 000044 000056
Ko | w22 0. 12880 Ladrez | 0.63264 012864 000046 0.00060
K9+ 006815 0.06814 141820 0.51670 007457 000045 0.00048
MF- 006771 007407

| 0.00055
MICE + 0.05072  0.35046 006446 0.00027  0.00031
cCA
RVI 0.14653 0.14425 106220 135452 011550 000038 0.00135
K3 0.18643 014575 174043  0.51514 018230 000061 000145
K34 015516 201645 0.98167 000542 000055 0.00138
K5 015426 1.12230 |
K54 015791 0.06541 138883 012073 000048 0.00138

03 ke 0.18322 106885 137982 007060 000048 0.00116

K94 0. 16508 113318 130460 013145 000047 0.00130
0.12273 014631 |
200404 LO0GOG 000028 000045
0. 16327 017048 018123 000050 0.00105
0.07208 L1020 0.40372 008760

Ref.: Bj=p;; CCA: analisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién miltiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.

104



Cuadro 5.3: Error cuadratico medio de los parametros del modelo de regresiéon de Cox para
n=>500, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p | Método Bl B2 B3 B4 Bs Bé B7
002173 000011 000013
0.01102 0.06540 0.00656
0.00551 0.02431 0.00310 000744 000015 000021
0.04267 0.01610 0.00180 000434 000013 0.00016
Ks- 0.04002 0.00602 0.03027 000454 001403 000020 0.00031
oy K 0.04465 0.00594 0.02785 0.00325 DO06TS  0.00020  0.00024
Ko 0.05378 005384 0.00670
Ko+ 0.07712 001606 000030  0.00045
MF- 005561
0.05344
0.01357 005780 0.00471 0.03276  0.00028  0.00043
0.00676 0.01760 0.00300 000857 0.00006  0.00000
CCA 000036 0.00025
RVI 0. 11190 0.06076 0.00140 000514 0.00044
K3 0.07730 0.03216 012064 001951 006400 000040 0.00040
K3+ 0.04599 | 001045 0.08075 0.01254 0.03341  0.00033  0.00033
Ks- 0. 10140 0.04347 014565 0.01408 0.08350 0.00057
e [KE+ 0.05408 001701 010261 0.01247 004250 000041 0.00042
Ko 0.09574 0.06034 010610 001617 0.05552 | 0.00046  0.00062
K9+ 0.04583 001844 0.08336 0.01655 004370 000045 0.00056
MFE- 0.04115 0.01367 | |
| | | |
| | | | | |
MICE+ 0.02410 0.04027 001957 0.03643 000011 0.00013
CCA
RVI 0.07476 0.14241 017528 001526 0.00281 000050 0.00120
K3 010334 006015 0.27815  0.01037 ILOSTSO 000070 0.00124
K3+ 0.07820 0.02607 018351 0.01750 0.03315  0.00062  0.00101
K5 0.11780 0.08003 0.26175  0.01840 0.10330 | 0.00082 | 0.00145
Ko+ 0.09054 0.21855 001887 003641 000060 000117
03 ke 0.08037 0.21318 0.01470 0LOGST 000072 0.00141
K9+ 0.07903 0.02355 0.22576 000064 0.00120
ME- 0.05111 0.0STR0 0.02112 0.03351
| | |
MICE- 007071 | | 000072 0.00117
001864 003644 000020 0.00025
0.03458 0.16075 0.27373 016323 000083 0.00201
K3 0.04174 0.13440 0.50843 0.03787 020305 0.00124
K3+ 0.03290 0.05710 01.32408 0.03358 012540 0.00003  0.00162
Ks- 0.05757 0. 12684 041587 010016 0.00123  0.00210
K5+ 0.32052 0.03663 0L0085 000076 0.00156
04 ke 0.07001 012777 0.30068 0.03081 021466 000103 0.0020
KO+ 0.07775 0.00562  0.00062 000145
MF- 0.05034 0.0841% 0.18371 0.03706 0.08472
0.08881 0.03251 0.00066
0.03570 000211
0.03544

Ref.: Bj=p;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon miltiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 5.4: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresion de Cox para
n=1000, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p | Método B1 B2 B3 B4 Bs B6 BY
ceA 004780 0.03215 0.01183  0.00006 000006
0.00234 | |
0.00305 0.00922 000006 0.00308  0.00007 000009
K3+ 01.03142 01.00292 0.00443 0.00271  0.00006 000008
Ks- 003462 0.01403  0.00130 0.00519 000010 0.00013
oy K 0.03750 0.00551  0.00053 0.00317 000007 000009
K9 0.04216 0.00330 0.03002  0.00257 0.00980  0.00018 000026
K9+ 01.05092 0100434 0.01415 000171 0.00349  0.00010 000013
1 1
MF 4 0.06196 77 | | | |
MICE- 01.05051 | | | |
MICE + 01.00512 0.01000 000275 0.00802  0.00007 000008
0.04410 0.03384 0.14515 0.04024  0.00025 000020
012016 0.00977
K3- 0104449 0.01616 0.05004  0.00847 0.02744 000028 0.00031
K3+ | 0.01476  0.00020  0.00023
Ks- 0.05003 0.02041 0.08810  0.01277 0.03406  0.00041 000048
g |KEE 000570 003834 0.00463 0.01631  0.00027 000028
K9 0108470 01.02666 0.05548 000058 0.00075
KO+ 0.04016 0.00677 0.07257  0.01033 0.02003  0.00042 000046
MF- 01.05782 | | |
MF 4+ 0.03561 i.01007 | | | |
:
MICE + 003754 01.02120 0.03070 (.00319 0.02808  0.00013 000012
ceA 0.00078  0.00058
RVI 007625 01.12078 024805 0.07134  0.00080
K3- 006689 01.05208 018837 0.01645 0.05031 000065 000088
K3+ 01.05704 0.01857 012221 0.01060 0.02362  0.00040 000068
Ks- 0.00286 0.05067 020861 0.01620 0.066SE  0.00075  0.00113
K+ 01.07 0000 001814 013039 0.01506 0.03457  0.00053 000077
03 01.05850 022425 000949 0.0S857 000084 0.00135
013364 0.01304 0.03510  0.00052 000085
MF- 006453 0.01262
|
|
MICE + 0.02731 0.06218  0.01245 0.02543 000015 000018
ceA
RVI 008581 0.11597 0.25330  0.01657 0.12708  0.00090  (0.00108
K3- 0.09643 0.00476 042250 0.03108 0.13938  0.00L1T  0.00175
K3+ 0.10134 01.02460 024007 0.01712 0.07301  0.00077  0.00114
Ks- 009851 0.00795 037165 0.01940 0.17235  0.00110  0.00102
K5+ 0.12683 026705 0.01782 0.07780 000075 0.00126
04 ke 0.00400 0.00591 0.30620
025321 0.01969 0.06942  0.00071 000132
0.06034 0.06803  0.02300 004236
i
0.00106
MICE + 0.00020

Ref.: Bj=p;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon miltiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cobertura

En la Figura 5.1 se presentan los porcentajes de intervalos de confianza que cubren
al verdadero valor, para cada parametro del modelo y segin el tamano muestral y el

porcentaje de pérdida.

Cuando n = 100, la cobertura resulta alta y muy similar para todos los parametros
y proporciones de datos faltantes. Para los tamanos de muestra mas grandes, para todos
los parametros se observa que el porcentaje de cobertura presenta mayores variaciones
entre las técnicas a medida que aumenta la proporcién de pérdida. Sin embargo, no se
observa un patron claro que permita establecer mejores resultados para un determinado

método.

Figura 5.1: Porcentaje de cobertura para los intervalos de confianza del 95 %, segiin método de
imputacién, tamano de muestra y proporciéon de datos faltantes.

n=100

100 ey
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- CCA
- RU

.
- g3
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- kA

100
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-+ KO-
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@
(=]
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& MF-

-0 NP+
MICE-
MICE+

0.1 0.2 0.3 04 0.1 0.2 0.3 04 0.1 02 0.3 04 01 0.2 0.3 0.4
Proporcién de datos faltantes

Ref.: Bj=p;; CCA: anilisis de casos completos; RVI: imputacion por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -:
no se incluyen variables adicionales.

5.3.1.b. Reproducibilidad de los datos perdidos

En esta seccién, se realiza una evaluacién de la eficiencia de los métodos de impu-

tacion para asignar valores a los datos faltantes, segin se trate de observaciones corres-
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pondientes a variables cuantitativas o cualitativas, cuando se han generado datos perdidos

de acuerdo a un mecanismo MCAR.

Raiz del error cuadratico medio normalizado

Respecto a la imputacion de datos para variables cuantitativas, los valores de NRMSE
obtenidos para los distintos escenarios se presentan en la figura 5.2. Para las cuatro va-
riables estudiadas se observa que, para un n fijo, el NRMSE aumenta a medida que se
incrementa la proporcién de datos faltantes, p. Ademads, se encuentra que a medida que
aumenta el tamafio de muestra n se incrementa la diferencia observada en los NRMSE

correspondientes a los distintos métodos de imputacion.

En todos los casos, los mejores resultados (es decir, los menores valores de NRMSE)
se obtienen utilizando el método MF', mejorando cuando se tienen en cuenta el estado y el
tiempo hasta el evento o censura como variables informativas (MF+). Por el contrario, el
método MICE genera imputaciones que implican los mayores valores de NRMSE, siendo
estos los resultados mas desfavorables para todos los tamanos de muestra y proporciones

de datos perdidos.

En el caso de n = 100 y para todos los valores de p, el método KNN presenta
mejores resultados en relacién a NRMSE cuando se consideran 9 observaciones donantes,

con valores similares a los obtenidos bajo RVI.

Para n = 200, para los dos valores mas pequenos de p, se observan resultados muy
similares para todos los posibles valores de k evaluados y para RVI, mientras que cuando
p = 0.30 los resultados son mejores para KNN con 9 observaciones donantes y para RVI

y empeoran cuando se consideran solo 3 observaciones donantes.

Cuando n = 500 y p = 0.10, los menores valores de NRMSE se encuentran con
k = 3 y los mayores, con k£ = 9. Para el mismo tamano muestral y p = 0.20 o p = 0.30 los
resultados son muy similares para todos los valores de £ y para RVI, mientras que cuando
p = 0.40 los menores NRMSE ocurren bajo RVI y cuando k = 9 y los mayores NRMSE

se presentan con k = 3.

Finalmente, para n = 1000 se encuentran resultados levemente favorables con K3+
en relacién a las otras configuraciones probadas para KNN. Respecto a RVI, muestra

mayores NRMSE que KNN, aunque menores que bajo MICE, salvo cuando p = 0.40 en
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el que se comporta de manera similar a KNN.

Figura 5.2: Error cuadratico medio normalizado (NRMSE) para las variables explicativas cuan-
titativas, segin método de imputacién, tamano de la muestra y proporcién de datos faltantes.

n=100 n=200 n=500 n=1000
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MICE-
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0.3 04 01 02
Proporcidn de datos faltantes

Ref.: CCA: anAlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

Porcentaje de no coincidencia

En el caso de las variables cualitativas, los porcentajes promedio de clasificacion
inadecuada se muestran en la figura 5.3, de acuerdo al tamano del conjunto de datos
y a la proporcion de datos faltantes en cada uno de ellos. Se observa que, en la gran
mayoria de las situaciones, los menores porcentajes de clasificacion incorrecta se obtienen
utilizando el método MF, mejorando cuando se tienen en cuenta el estado y el tiempo

hasta el evento o censura como variables informativas (MF+).

Las técnicas MICE y RVI presentan, en general, los mayores porcentajes de da-
tos imputados en forma incorrecta, incluso cuando la proporcién de datos faltantes es
pequena.

Dentro de las configuraciones establecidas para el método KNN, se observa que el
uso de 3 datos vecinos y la inclusion del estado y el tiempo hasta el evento o censura

como variables informativas, es decir K3+, genera los datos con menor porcentaje de
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clasificacién incorrecta.

Figura 5.3: Porcentaje de datos imputados no coincidentes con los reales para las variables
explicativas cualitativas, segiin método de imputacién, tamano de la muestra y proporcién de
datos faltantes.
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Ref.: CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputaciéon por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.
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5.3.2. Datos perdidos al azar

5.3.2.a. Propiedades distribucionales de los estimadores de los coeficientes

del modelo de regresion de Cox

Error cuadratico medio

Los resultados obtenidos al calcular el MSE para cada uno de los siete parametros
del modelo 5.1 se muestran en los Cuadros 5.5 a 5.8, de acuerdo a la cantidad de unidades

del conjunto de datos y la proporcion de datos faltantes en cada uno de ellos, p.

Al considerar conjuntos de 100 unidades, con una proporciéon de datos faltantes de
p = 0.10, se encuentran MSE altos al emplear K3+, K5- o CCA, mientras que MF y
MICE brindan los resultados mas favorables. Cuando p = 0.20, CCA, K9+ y MF+ son
las técnicas con MSE més altos, mientras que KNN con 3 datos donantes y MICE- pre-
sentan los menores MSE. Con p = 0.30, CCA y K3+ se relacionan con los mayores MSE,
obteniéndose los mejores resultados con MICE+. Y para p = 0.40, CCA es quien muestra
los mayores valores de MSE y MICE la que implica los menores MSE. En general, no se
observa un patrén al comparar para cada configuracién los MSE obtenidos al considerar

o no el estado y el tiempo hasta el evento o censura como variables informativas (Cuadro

5.5).

En el caso de n = 200, para p = 0.10, los mayores MSE se observan al emplear CCA
o KNN, mientras que los valores mas bajos se encuentran con MF, seguidos por MICE+.
Para p = 0.20, CCA y RVI implican los mayores MSE, encontrandose los menores valores
al utilizar K34+, MF o MICE+. Cuando p = 0.30, los resultados mas desfavorables se
encuentran con CCA y K5-. Si bien con MF se obtienen MSE que se ubican entre los
mas pequenios para la mayoria de los pardametros, también se observan valores entre los
mas grandes para algunos de ellos. El uso de MICE para la imputacién de datos también
implica MSE que se ubican entre los mas chicos. Finalmente, al considerar p = 0.40, los
resultados mas desfavorables se encuentran con CCA, seguido de K3- y K5-. Los MSE
inferiores se obtienen con MICE y MF (Cuadro 5.6).

Cuando n = 500 y p = 0.10, 0.20 o 0.30, el uso de CCA, RVI o KNN con 9 datos
donantes brindan los MSE mas grandes. Mediante la imputacién con MF se encuentran

los resultados més favorables en relacién al MSE. Para la técnica KNN, se observa una
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tendencia a obtener menores MSE cuando se consideran menos datos vecinos. Sin embargo,
cuando p = 0.40, junto a CCA los valores més grandes de MSE ocurren bajo el uso de
Kb5-. Los MSE se encuentran ante el uso de MICE o MF como métodos de imputacion

(Cuadro 5.7).

Para n = 1000, se observan comportamientos similares para todos los valores de p
propuestos. Los MSE mas grandes se encuentran bajo CCA y utilizando RVI o KNN con
9 datos donantes. MF es la técnica que muestra MSE maés pequenos, asi como MICE+ y
KNN con 3 datos donantes. En este caso, se detecta una tendencia en los MSE a resultar
mas pequenos cuando se tienen en cuenta el estado y el tiempo hasta el evento o censura

como variables informativas en comparacién a los obtenidos cuando no se los incluye

(Cuadro 5.8).
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Cuadro 5.5: Error cuadratico medio de los parametros del modelo de regresiéon de Cox para
n=100, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p | Mstodo B1 B2 B3 B4 Bs B6 B7
CCA 0.04789  0.00035  0.00042
RVI 0.00742 000655 0.02444 0.05078 000044 0.00033

000660 0.01350 003280 0.00188 0.00432  0.00055
0.00220
0.01350 0.01856 0.03024 000258 0.00072
oy K 000835 0.01046 002770 0.00301 0.00043 000050
Ko 0.01120 0.01597 003042 0.00349 0.08323  0.00041  0.00036
0.00891 0.03200  0.00447 0.07494  0.00024  0.00032
i i
MF 4 0.00446 | | |
MICE- 000401 0.01023 001579 0.00116 0.05800  0.00020  0.00043
MICE + 0.00524 000800 | 0076 0.00144 0.04307
0.01410 0.00922 0.00035
K3 0.01451 0.00645 0.03863  0.00013  0.00031
K3+ 0.00029 0.01762 0.01207 0.05208  0.00020  0.00035
Ks- 001680 0.01851 001014 0.00901 0.07605 0.00030
W K5 0.01362 0.03330 000805 0.01545 0.00620  0.00012
001860 0.01040 0.01003  0.01152 0.06118  0.00012
001177 0010l 0.05511  0.00016  0.00035
MF 4 0.01767 0.02013 0.01777  0.02266 04121 0.00024  0.00036
MICE + 0.04370 0.01236  0.01606 0.00679 000017 0.00037
CCA 014626
RVI 01.02423 01.00653 | 0.00047
K3 0.03013 0.00587 0.03437  0.00633 0.00025  0.00053
K3+ 0.02754
Ks- 0.02608 0.00490 002963 0.00684 022427 0.00021  0.00059
K5+ 000844 0.03830  0.00886 013708 0.00023  0.00064

03 ke 0.03775  0.00603 0.00025 000050
K9+ 0.01714 0.00857 0.04936  0.01238 013006
M- 0.01775 0.00622 04841 000025 0.00049
MF 4 0.01501 0.00790 003084 0.00737 011028 0.00031  0.00048
MICE- 0.02391 0.02038  0.00659 0.17360  0.00023 000063
MICE + 0.00640 0.02529
CCA 0.00150
RVI 0.05277 | | 0.00100
K3- 0.05006 035634 0.00757 0.00033 000138
K3+ 0.01518 0.00864 030585 0.08607 012753 0.00053
Ks- 0.05419 0.01059 020555 010845 016048 0.00042  0.00159
K5+ 01.02542 013799 0.05275 | 004840 000063 0.00185

04 ke 021852 0.00901 0.15030  0.00020 000148
K9+ 0.01755 0.02560 020554 0.06615 0.06428  0.00081
ME- 0.03185 0.02251 | 0.62004 | 017017 0.09483  0.00021 000065
MF 4 0.01585 0.02155 049441 015130 0.08981  0.00025  0.00163
MICE- 0.03353 0.00045 |
MICE + 0.00894 014346 0.05790

Ref.: Bj=p;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon miltiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 5.6: Error cuadratico medio de los parametros del modelo de regresiéon de Cox para
n=200, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p | Método B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7
CCA 0.01807  0.00011  0.00011
RVI 0.00414 000736 0.00108 0.02339  0.00000  0.00017
K3- 0.00236 0.00513 001032 0.00008 0.02062  0.00012  0.00026
K3+ 0.00196 0.00536 001564 0.00092 0.02381  0.00007  0.00031
K5- 0.00347 0.00874 0.01440

T 1.00268 000906
K9 0.00324 000800 0.00085 0.00000  0.00022

00.00228 0.00446 000613 0.00074 0.00010 0.00016
01.00296 0.00500 000634 0.00062 0.02370 0.00006  0.00014
MICE 4 0.00113 0.00330 000388 0.00080 000896
0.03792 0.00025
0.01031 0.00018  0.00031
K3- 0.007 14 01.02020 0.00843 0.06003  0.00015  0.00020
K3+ 0.00521 0.01084 000703 000155 0.00017  0.00026
K5- 000803 0.02058 000808 0.00164 0.06414  0.00018
e [KE+ 000530 0.01216 0.01048
K9 0100794 01.02088 000726 0.00407 0.00004 000021
0.01225 000850 000175 0.04367  0.00008  0.00025
000387 0.03424
000361 005633
MICE- 0.00546 0.01921 000780 0.00420 0.05207  0.00012  0.00022
MICE: | 000s0s 001246 0.00643  0.00443  0.02832 000000  0.00016
0.12623 000065
0105126 001604 000200 008013 0.00025
K3- 008146 0.00370 003735 000110 0.00022  0.00036
K3+ 0.01207 0.00297 003252 0.00366 0.05666  0.00030  0.00104
0.00406 005651 0.00125 0.00029
0.02621 000240 0.10722 |
03 ke 01.02086 000534 003706 000178 007964 0.00020  0.00081
K9+ 01.01202 000368 0.01703 0.0ST08  0.00020  0.00048
| 0.00009  0.00025
MICE- 005014 i1.00412 002320 015778 0.00012 000047
MICE + 0.01394 0.00342 003686
0.14798
004813 000662 0.18104 000157
01.02089 0.07785 008248 001878 0.52400  0.00066
K5- 01.04242 0.07741 009408 0.02392 0.00069
K5+ 01.02028 01.053 18 008181 001078 0.33420 0.00070 000266
04 ke 0.01852 0105008 005567 | 000462 032265 000040 0.00128
Ko+ 0.02434 0.03645 000308 0.01013 027804 0.00082  0.00268
001628 0.00864 022504 0.00020  0.00054
0.01336 002205 0.00927 0.00028  0.00054
MICE- 0.01506 0.05052 |
MICE + 000499

Ref.: Bj=p;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon miltiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 5.7: Error cuadratico medio de los parametros del modelo de regresiéon de Cox para
n=>500, segin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p | Método B1 B2 B3 B4 Bs B6 BY
ceA 0.005125 0000040 0.000030
RVI 0.002513  0.011700  0.000938
K3- 0.001711 0000588 0.003450  0.000140  0.001932  0.000027  0.000034
K3+ 0.001243  0.000722 0001735 0000145 0.001443 0000018 0.000028
Ks- 0.002510 0001263 0006708 0.000282  0.006SSL 0LODOUGS  0.000L06

oy K 0.001551  0.000TL4 0.003200 0.000305  0.002818  0.000030  0.000050
K9 0005500 0.000663

0.002632  0.003369 0.010475 0000153 0.000208
1
1
MICE- 0.004303  0.002615  0.003301  0.000330  0.012385  0.000042  0.000088
MICE+  0.001491  0.001043 0000848 0.00038%  0.003318  0.000012 0000018
cecA 0.056420 0000060
RVI | 0000080
K3- 0.002260  0.002ST0 0.002030  0.001000  0.022720 0000030 0.000040
K3+ 0.004190  OLO02TS0 0.003420 0001740 0.013130 0.000030  0.000030
Ks- 0.004200  0.006420  0.001830  0.001370 0.063440  0.000040  0.000070

e [KE+ 0.003740  0.003910  0.003810  0.002470  0.022840 0000050 0.0000S0
Ko- 0.000030 0010180 0.005360  0.001470
K9+ 0.007200 0005700 0.007100 0001060 0056900
MICE- 0.021370  0.007150  0.006810  0.002500  0.077IS0 0.000060  0.0001S0
MICE+  0.00S330  0.002080  0.001820  0.002560 0020850 0.000020 0000040
ceA 0.038110 0.062570 0.000210  0.000210
RVI 0.020580  0.023920 0001430 0107830 0LODOOS0 0.000340
K3- 0.014150 0012040 0.023440 0.000500  0.009730
K3+ 0.009220  0.006E60 0.016320  0.001170  0.042570 0.000510
Ks- 0.021380  0.017720  0.019460  0.000660  0.103800  0.000190  0.000500
Ks+ 0.011040 0007300 0.018860

o
K9+ 0.017710  0.006640 0.025170 0001030 0.005290

| | 0000060
| | 01000620 | |
MICE- 0.034370 0021020 0.017520 | 0.000100  0.000450
MICE+  0.017950 0006650 0004960 0.000110
0.000400 | 0.000370
0.013520  0.010GT0 0.047120 0.003600 0140280
K3- 0.018200 0047610 0106320 0.005530 0410680 0.000720  0.002520
K3+ 0.008410  0.037900  0.083630 0.253750 0.000780  0.002100
K- 0000780
K5+ 0.009310 0045280 0008470 0003440 0.303030 0.0D0SE0 0002440
04 Tk 0.014300 0046000 0107630 0.004320 0.000670 0.002250
0.007080  0.047820 01.204030
0.070240
0008720 0.057110
0.008860  0.022400  0.021950
0.017120 0007280

Ref.: Bj=p;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon miltiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 5.8: Error cuadratico medio de los parametros del modelo de regresiéon de Cox para
n=1000, segin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p Método B1 B2 B3 B4 Bso Bé BT

00017810
0.0000335

DO03TE2T 00000250 0.0000189

00000119 00003147

K3+ 00000065 0.0000402  DO0O04LS 00000173 0.0002281 0.0000004 00000000
K5 DOODISOZ 00003237 D.O00GA0T  D.OOO0GOS  DLOOOTO4S 00000053 0.0000128
oy Kst DO0040LT 00002467 00003277 00000644 0.0007TOT  0.0000060 0.0000114
KO- 0.0020303  0.0014130  0.0051630  0.0002521  0.0031378  0.0000403  0.0001183

K94+ 00008874 00005402 00016458 00002546 00028402 00000320  0.0000453

0.0000458 0.0000691 00000003 0.0000019

MICE- 0.0027599 00021712 00001951 00000257 00000568
MICE 00009964 00005872 noo04240 00001377 00025117 00000110 0.0000103

CCA 00277010 00000570 0.0000370

00005930

00048700

K3 DO00GL90 00005020 00000300 OLOOOLTIO  0.0032180 0.0000070 0.0000160

K3+ 00004860 0.0004410  0.0007860 00002110 0.0026300 00000030
K5 00017360 00017160 00034080 0.0003080  0.0077010 0.0000330  0.0000630
ng KB+ D.O014300  0.0015080 00020400 00004840 0.0062130  0.0000300 00000300

Ko 0.0066590 0LO00STO0 0.0008510 00207080

00023600 0.0022010 00020700 00100110 00000070 0.0000950
0.0000110
00137030 0.0042070  0.00STELO 00004760 DLO000740 00001550
MICE+  0.0034700 0.0011230  0.0004610  0.0005100  0.0162900 0.0000LL0 00000260
CCA 0.0175700 00461700 0.0001200  0.0000900
RVI 00006700 00331400 01042700 0.0001500  0.0003L00
K3 DO03ETO0 00035700 DLOOSTOO0 00003300 0.0232400 0.0001000 0.0002100
K3+ 00020800 0.0031800  0.0083300  0.0003000  0.0108900 00001100 00002000

K5 00002100 0.0008700  0.0251200 00000700 0.0TETE00 0.0002700
K54 DO0BSR00  0.004STO0 00143500 00010200 00385700 0.0002300 00003600

03 ke 0.0225200 |
K94 D.O0G0L00  0.0001400  0.0233100 00010800 0.0565200

| |

00080800 0.0150800 00005200 0001000 00003600
MICE+  0.0119600  O.00L6500 00020000 00006600  0.0319300 0.0000200 00000400
CCA 0.0187300 0.0408300  0.0002100  0.0002700
RVI 00330400 0.0120800  0.063LLO0 00024800 0.1633300 00008800
K3 00230000 00224000 0.O6TTA00 00011000 0.2012300 0.0006400  0.0016700
K3+ D.OLELIRO0 0.0147800  0.0512500 00015400 01408000 0.0006400 00012800
K5 00382000 0.0260500  0.0020800  0.0016100 DO00SLO0 00023000
L 00273300 00202000 00860600 0.00L1TO0 01818500 0.0009300 00021300

01163100 0.0023200
oo
0.0090900  0.0010300 |

00331500 00002900 00005300

) ]
]

MICE- 0.0255300 0.0134900
MICE+ 0.0120s00 0.0093100

01325400
00501600

Ref.: Bj=/;; CCA: anilisis de casos completos; RVI: imputacion por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon miltiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cobertura

En la Figura 5.4 se presentan los porcentajes de intervalos de confianza que cubren
al verdadero valor, para cada parametro del modelo y segin el tamano muestral y el

porcentaje de pérdida.

Para los coeficientes 31, B2, 83 y B4, no se observan diferencias en el porcentaje de
cobertura de acuerdo al método usado, siendo cercano al 100 % para todas las proporciones

de pérdida p, a excepcion de CCA cuya cobertura disminuye a medida que aumenta p.

En el caso de 85, 85 v B7, las diferencias en la cobertura para los distintos métodos
aumenta a medida que aumenta la proporcién de datos faltantes. RVI y KNN muestran
porcentajes de cobertura inferiores al resto de los métodos, siendo menor la cobertura
cuando mayor es el valor de k. Sin embargo, no se observa un patrén claro que permita

indicar que un determinado método presenta mejores resultados que el resto.

Figura 5.4: Porcentaje de cobertura para los intervalos de confianza del 95 %, segin método de
imputacién, tamafnio de muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: Bj=p;; CCA: analisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -:
no se incluyen variables adicionales.
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5.3.2.b. Reproducibilidad de los datos perdidos

En este apartado, se realiza una evaluacién de la eficiencia de los métodos de impu-
tacion para asignar valores a los datos faltantes, segiin se trate de observaciones corres-
pondientes a la variable cuantitativa edad del primer intento de suicidio o a la variable
dicotéomica abuso sexual infantil, cuando se han generado datos perdidos de acuerdo a un

mecanismo MAR.

Raiz del error cuadratico medio normalizado

Respecto a la imputacién de datos para la variable cuantitativa edad del primer
intento de suicidio, los valores de NRMSE obtenidos para los distintos escenarios se pre-
sentan en la Figura 5.5. Se observa que, en todos los casos, los mejores resultados (es
decir, los menores valores de NRMSE) se obtienen utilizando el método MF, mejorando
cuando se tienen en cuenta el estado y el tiempo hasta el evento o censura como variables
informativas (MF+). Para n = 100 y n = 200, se encuentran NRMSE similares para

todas las técnicas restantes, dentro de los posibles valores de p.

Cuando n = 500 y p = 0.10, 0.20 o 0.30, KNN presenta menores NRMSE cuanto
menos vecinos més cercanos considera como observaciones donantes. Para dichos valores
de p, los NRMSE obtenidos al considerar 9 observaciones donantes se encuentran entre
los mayores, junto con los obtenidos al utilizar RVI y MICE. Para el caso de p = 0.40,
MICE y RVI presentan valores de NRMSE maés favorables a los obtenidos con KNN, si

bien MF se mantiene como la técnica con menor valor de dicho indicador.

Para el caso de n = 1000, para p = 0.10, 0.20 0 0.30, el uso de KNN con 9 observacio-
nes donantes, RVI y MICE se asocia con los valores menos favorables de NRMSE, si bien
estas ultimas dos técnicas mejoran comparativamente su performance cuando p = 0.40,
con valores similares a los obtenidos por KNN con 3 observaciones donantes. Asi, KNN

con 5 0 9 vecinos presenta los NRMSE mas altos.
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Figura 5.5: Error cuadratico medio normalizado (NRMSE) para Edad del primer intento de
suicidio, segin método de imputacién, tamano de la muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

Porcentaje de no coincidencia

En la Figura 5.6 se muestran los porcentajes medios de datos imputados en forma

incorrecta para la variable dicotémica abuso sexual infantil.

Cuando n = 100 y p = 0.10 o 0.20, MF brinda los menores porcentajes promedio
de datos asigandos de manera errénea, mientras que MICE genera porcentajes de impu-
taciones incorrectas que se encuentran entre las mas desfavorables. Para p = 0.30, los
resultados de MF se ven levemente mejorados al utilizar K3+, quien a su vez en mejorado
por K5+ en el caso de p = 0.40. Cuando p = 0.30, RVI muestra el mayores porcentajes
promedio de datos imputados de manera incorrecta, si bien para p = 0.40 son K3- y Kb5-

quienes implican los resultados menores favorables.

Al considerar n = 200, para todas las proporciones de datos faltantes consideradas,
se detectan menores porcentajes de datos imputados en forma incorrecta que al utilizar
MF, con infimas diferencias segin se consideren o no el estado y el tiempo hasta el evento

o censura como variables informativas. Dentro de KNN, cuando p = 0.1 se obtienen los

119



mejores resultados con K3-, aunque muy similares a los obtenidos por K3+. Al considerar
5 0 9 valores donantes, se obtienen porcentajes de datos imputados en forma incorrecta
muy similares y similares, a su vez, a los obtenidos con RVI. Los resultados con MICE-
resultan los menos favorables. Cuando p = 0.20, luego de MF, los menores porcentajes de
datos asignados en forma errénea surgen con K3+ y K5+, mientras que RVI muestra los
valores menos favorables. Un anédlisis similar corresponde al caso de p = 0.30, aunque el
porcentaje de imputaciones incorrectas es similar cuando se utiliza RVI y K9-. Finalmente,
cuando p = 0.40, los valores obtenidos resultan similares al compararlos entre técnicas,
siendo MF+ la que permite alcanzar el porcentaje méas pequeno y RVI quien implica el

mayor porcentaje de observaciones asignadas incorrectamente.

Cuando n = 500 y para las proporciones de datos perdidos 0.1, 0.2 y 0.3, se observan
menores porcentajes de datos imputados en forma incorrecta que al utilizar MF, seguidos
por los obtenidos por KNN (a mayor nimero de datos donantes, mayor porcentaje de
imputaciones erréneas), luego por MICE y siendo RVI el método que implica mayor
porcentaje de datos asignados en forma errénea. Ademas, dentro de cada técnica, se
obtienen mejores resultados cuando se consideran el estado y el tiempo hasta el evento
o censura como variables informativas. Sin embargo, cuando p = 0.40, MICE presenta
resultados levemente mas favorables en comparacién con KNN con 5 0 9 datos vecinos y
con RVI. Ademas, el porcentaje de datos imputados en forma incorrecta al utilizar RVI
es inferior al obtenido con KNN con 9 datos vecinos. Dentro de cada técnica, se obtienen
mejores resultados cuando se consideran el estado y el tiempo hasta el evento o censura

como variables informativas.

En el caso de n = 1000, para todos las proporciones de datos faltantes generadas,
se encuentra que MF es la técnica con menor porcentajes de datos imputados en forma
incorrecta, seguido por KNN (a mayor nimero de datos donantes, mayor porcentaje de
imputaciones erréneas), luego por MICE y siendo RVI el método con resultados menos
favorables. Ademas, dentro de cada técnica, se obtienen mejores resultados cuando se

consideran el estado y el tiempo hasta el evento o censura como variables informativas.
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Figura 5.6: Porcentaje de datos imputados no coincidentes con los reales para Abuso Sexual
Infantil, segin método de imputacién, tamano de la muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se

incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.
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5.3.3. Datos perdidos no al azar

5.3.3.a. Propiedades distribucionales de los estimadores de los coeficientes

del modelo de regresion de Cox

Error cuadratico medio

Los resultados obtenidos al calcular el MSE para cada uno de los siete parametros
del modelo 5.1 se muestran en los Cuadros 5.9 a 5.12, de acuerdo a la cantidad de unidades

del conjunto de datos y la proporcion de datos faltantes en cada uno de ellos, p.

Para el caso de n = 100, cuando p = 0.10, los resultados menos favorables se
encuentran bajo el uso de CCA, K3+ y K54, mientras que con MF y MICE se encuentran
los MSE mas chicos. Para p = 0.20 o 0.30, no se observa un patrén definido, si bien pueden
identificarse resultados desfavorables para CCA y buenos resultados con MICE- en general

y con RVI en la estimacién de algunos pardametros (Cuadro 5.9).

Cuando n = 200, para una proporcién de pérdidas de 0.10, los menores MSE se
observan al utilizar MF, MICE+ y RVI, encontrandose resultados pocos favorables al
emplear KNN con 3 0 5 datos donantes o CCA. Cuando p = 0.20, MF y MICE+ permiten
la obtencion de los menores MSE, mientras que con CCA, RVI o KNN con 3 datos donantes
se encuentran los resultados menos favorables. Al aumentar p a 0.30, MF- brinda los
menores valores de MSE, mientras que RVI presenta MSE bajos en la estimacion de cinco
de los siete parametros aunque resultan MSE muy altos para los otros dos parametros
estimados. En este escenario, CCA y KNN en general se asocian a los mayores MSE. Para
la méxima proporcion de datos faltantes evaluada, es decir p = 0.40, MICE presenta los

MSE més favorables y CCA junto con K3+, los més desfavorables (Cuadro 5.10).

En el escenario con 500 unidades, para los dos valores més bajos de p se observan
resultados similares: los menores MSE corresponden a MF, K3- y MICE+, mientras que
los mayores MSE se encuentran bajo KNN con 9 vecinos. Cuando p = 0.30 0 0.40, MF y
MICE+ se asocian a los MSE inferiores, mientras que CCA y KNN con 5 datos donantes
presentan los MSE superiores (Cuadro 5.11).

Finalmente, cuando n = 1000, para p = 0.10 0 0.20, MF' y KNN con 3 datos donantes
tienen menores MSE en comparacién con las otras técnicas, mientras que CCA, RVI y

KNN con 9 datos donantes se asocian con los MSE més grandes. Los resultados observados
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cuando p = 0.30 o p = 0.40 son similares a los descriptos para valores de p inferiores,

aunque MICE+ se ubica entre las técnicas con menores MSE (Cuadro 5.12).

Cuadro 5.9: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresién de Cox para
n=100, segin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p | Método B1 B2 B3 B4 BS B6 B7
ceA 004141 000036 0.00044
RVI 0.00993 0.00500 0.02465 003108 000048 0.00054
K3 0.00945 001304 007711 000633 006603 000034 0.0004
000607
004431 0.00605 010202 000054 0.0006
- 000954 005507 000772
Ko 001146 0.02335 004332 0.00762 011202 000057 0.00078
Ko+ 0.01582 0.02200 002531 0.00508 012412 000052 0.00065
001407 0.00553
MICE- 000678 0.01053 002000 0.00425 007052 000024 0.00047
MICE+ 000618 oo0son | 000997 0.00203 0.04281 000005 | 0.00025
013056
01.02267 000632 000l 000031
K- 0.01040 001551 000717 0.11837
K34+ 0.02037 001102 001311 000867 010801 000012 0.00022
K5 0.01357 0.00021 001485 000660 0.10033
W |KEF 0.02224 001201 000677 010870 000012 0.00022
0.01728 001107 000667 014608 000002 0.00020
001145 0.01207 000571 | 000713 0.0001S  0.00033
0.00633 001870 0.00609 012956 0000010 0.00018
000730 001601
010448 000012 0.00018
0.01075 001500 000021 0.00029
ccA 0.13021
RVI 000041
K3 003313 0.00954 0.03925 001611 010303 000025 0.00074
K34+ 0.05434 001344 | L0086 0.02306 014943 | 0.00038 | 000072
K5 01.04270 0.00804 003614 0.02087 023574 000026 0.0007S
s [KSE 004231 001574 003871 0.01758 010476 000021 0.00062
Ko 0.05076 002822 0.01955 000021 0.00066
K9+ 005377 001532 0.02022 001457 0.21254 0.00041
ME- 0.05413 0.01045 003871 0.01308 012005 0.00015
0.04363 014604 000025
0.01782 0.03632  0.01470 000025 000051

Ref.: Bj=p;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacion por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon miltiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.
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Cuadro 5.10: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresiéon de Cox para
n=200, segiin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p | Método B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7
CCA 0.01660  0.00000  0.00008
RVI 01.00392 0.00150 001067 0.00070 0.00010 0.00012
K3- 0.00438 0.00376 000844 0.00210 0.03726 0.00000  0.00015
K3+ 0.00305 0.00011 002062 0.00496 003860 i
K5- 0.00800 001784 0.00238

T 0.00265 |
K9 00,0025 000750 000007  0.00172 0.04453  0.00010  0.00015
K9+ 0.00414 0.00700 001272 0.00325 0.00016  0.00024

i 1
MICE- 0.00311 0.00370 000355 0.00088 0.02404  0.00003  0.00008
MICE 4 0.00237 0.00218 000250 0.00087 0.00980  0.00004  0.00006
CCA 0.05810
RVI | 001431  0.00197 |
K3- 000893 0.02413 | 0.08010 0.00016
K3+ 0.00548 0.01093 002087 000328 0.06637
K5- 0.00530 0.00990 000806 0.00278 0.06124

e [KE+ 0.00635 0.01100 001147 0.00346 0.04006  0.00008  0.00014

K9 01,0057 001754 001070 0.00200 0.07L04 000011 000020

000679 0.01076 002036 0.00014  0.00023

0.00219
MICE- 0.00557 01.02385 0.01003 0.09658  0.00008  0.00010
MICE + 000460 0.01648 000875 0.00204 0.04702  0.00000  0.00017
CCA 0.08952 0.08367
1

K3- 0103492 005112 0.16540  0.00020  0.00111
K3+ 0.01764 0.00616 | 0.07868  0.00031  0.00107
K5 0.02953 0.00628 005763 0.00417 015280 0.00031  0.00118
K5+ 0.03113 o.00s50 [OD0MGE  o.00ss1 0.07023 | 0.00041 | 0.00174

03 ke 0.02363 0.00785 006180 000577 010082 0.00037  0.00123
K9+ 0.02404 0.00784 005108 0.00720 0.00023  0.00052
MF- 0100558 001666 0.00408
MF 4 0.00625 002440 0.00636 0.00013  0.00034
MICE- 01.02712 0100760 001032 000460 011862 000024
MICE + 001450 | 000010 | 00082 000522 0.05045  0.00021  0.00031
CCA
RVI 01,0644 0.14975 002610 0.03876 LOSOTS  0.00020  0.00057
K3- 01.06267 0.16641 005123 0.05190 LOU33TL 0.00031  0.00180
K5- 01.06220 0.16475 003760 0.05148 113202 0.00023  0.00135
Ks+ 01.06435 01.16373 003030 0.05243 L330S6  0.00027 000153

04 ke 0.06040 016437 003208 0.04942 L16MT  0.00010  0.00100
K9+ 0.06931 0.05015 107739
ME- 0.04752 0.15574 002542 0.03750 0.00031  0.00066

0.05615 0.14193 004262 0.03905 127441 0.00126
0.0007 1
000028

Ref.: Bj=p;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon miltiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 5.11: Error cuadratico medio de los pardametros del modelo de regresiéon de Cox para

n=>500, segin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p | Método B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7
CCA 0.004569  0L000038  0.000043
RVI 0.003093  0.009144  0.000585 0.000219  0.000207
K3- 0.001754 0000632 0.004060  0.000836  0.003027 0000006 0000045
K3+ 0.001027  0.001481  0.005842  0.000805  0.003634 0000075 0000108
K5- 0.002064  0.001102 0006078 0000811 0000643 0000034 0000074

oy K 0001477 0.003200 0013973 0.002087  0.008320 0000210 0000284
K9 0.004743  0.005512 |
K9+ 0.002788 0.014022  0.002262  0.024831 |

1 | i

1 1 1
MICE- 0.002333  0.001770 0002408 0.000647  0.013134 0000025 0000063
MICE+  0.000818  0.000877 0000455  0.000604  0.003200  0.000018  0.000021
CCA 0.015806  0LO00LLL  0.000131
RVI 0.012017  0.000046  0.000808 0.000109  0.000114
K3- 0.006737  0.0023390  0.0058T1  0.001324  0.033855 0000048 0000127
K3+ 0004234 0002443 0007916 0.002300  0.015512 000007 0000142
K5- 0.000074  0.006384 0008858 0.001709  0.036434 0000068 0.000214

e [KE+ 0.005064  0.005078  0.017995  0.004003  0.022596 0.000307

K2 0.015769 0.018088  0.002543

0.007230  0L006852

MICE- 0.010532  0.006565  0.010260  0.000715  0.054413  0.000030 0000164
MICE+  0.003157  0.003240 0004252 0000000 0012751 0.000024 0000044
CCA 0.036720

RVI 0.000110  0.000210
K3- 0.012710  0.017220 0027960 0.002600 0160050 0000160 0000600
K3+ 0007180 0.000380 0037230 0.004920  0.057820 0000260 0000670
K5 0.018030  0.021830  0.032640 0.003300 0.000230  0.000760
K5+ 0.010070  0.000800  0.045220  0.008310  0.030070  0.000330

03 ke 0.015400  0.010050  0.026300  0.004000 0144000 0000260 0000630

K9+ 0.012800  (LO0SSL0 |
1 |
MICE- 0.016100  0.020770 0.012470 0.002300 0164020 0000040 0.000240
MICE+  0.003180  0.000050 0006820 0.004820 0023670 0.000100 0000110
ccA oaot2s0n 0281520 [ CHGOGIEN |CEGI4ESH
RVI 0.017230 0047410 0.043910 0003010 0.345200 0000310 0000420
K3- 0017730 0076060 0.091530  0.017580 (L000510° 0.002100
K3+ 0.000400  0.080170  0.095250 TET20 0000630 0.001870
0.000730
K5+ 0.014020  0.071920 0120700 0.002500
04 ke 0.018330  0.060420 0080660 0.018610 0462330 0000440 0001810
0.013330  0.077180 0111300 0.018270  0.401780 0.002510
0306750
0009920 0.014230  0.005040 0.000240  0.000360
0.015350  0.06821L0  0.027000 0006750 0.260580
01052720 0000300

Ref.: Bj=p;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon miltiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cuadro 5.12: Error cuadratico medio de los pardmetros del modelo de regresiéon de Cox para
n=1000, segin método de imputacién y proporcién de datos faltantes (p).

p Método B1 B2 B3 B4 Bso Bé BT
CCA 00030414 00000243 0.0000237
RVI 00099340 00007550
K3- 00000911 00000673 noo0112y - 00000133 00007779 00000010 0.0000025
K3+ 00001154 00002303 00004508 00000940 00004686 00000067 0.0000103
K5 00004325 00002221 00005252 0.0000470 DO01G045 - 0.0000034  0.0000002

01 K5+ 00005175 00009136 0O0ls04s 00003613 00018532 0.0000278  0.0000405
K9 00011225 00012151 002686 00003657 00044953 00000126 0.0000446

00007683 00048465

] )
] )

MICE- 00019535 00020067 00020072 00006419 00000193 0.0000527
MICE 00004224 00006852 000077 00004607 00023701 00000065 0L00000S6

CCA 0.0054600 00000510 0.0000620
RVI 0.0178900 00005740 00002020
K3 0.0009490 00007310 0.0013040 0.0003240  (LOOTSTI0 0.0000000  0.0000220
K3+ 0.0007530 00004860 00003560 0.0002030 00035600 00000060 00000110
Ks- 0.0026500  0.00ISTSO 0.0037400  0.0007060  0.01S3790  0.0000200  0.0000650
ng KB+ 0.0017600 00017140 0.0020600  0.0008000  0.0098150 00000290 00000480
Ko 0.0123300  0.0040390 0.0023210  0.0203750  0.0001200
K9+ 0.0044360 00048370 0.0167820 00120010
1
1
MICE- 00065100  0.0056430  0.0076110 00011440 0.0000400  0.0001420
MICE+ 000011060 0.0024180  0.0020060 000185700 0.0006000  0.0000170  0.0000240
CCA 0.0154100 00265800 0.0160700 0.0003 100
00005400
K3 0.0055700 00033300 0L0076700  0.0021700  0.0364300  0.0000400  0.0001600
K3+ 0.0038000 00027200 00077500 0.0024700 00250600 00000800 00001800
Ks- 0.0104700 00091700 00167100 0.0044900 01274600 0.0000900  0.0003600
K5+ 0.0068400 00051700 00180500 0.0062600  0.0437000 00002100 00004500
03 00002800
0.0057300  0.O0SISO0 0.0238300 0.0368400  0.0003000
MICE- 00189000  0.0128000  0.0162300  0.0052600  0.1251900 0.0000500  0.0002900
MICE+ 00063600  0.0073100  0.0034200 00031600 0.01S4100 0.0000400  0.0000500
0.0111600 0.0854400  0.0085700  0.0609900 00020700
0.0214300  0.0393600 0.0003400  0.0002200
K3- 0.0197300 00230200 0.0453600  0.0035200  0.2418000 0.0003500  0.0009900
K3+ 0.0150100 00158500 0.0691700 0.0S62700 00005500 00012300
Ks- 0.0255400 00270300 0.0S33900 00058300 0.0006500 00019000
s 0.0186600 00170800 01074200 0.0862700 00007700 00018600

0.2310400
0 11=0300
00401400

00054100 00009600
00050300
00017100

00019500

0.0356600 00247900

00060000

MICE- 00196300 0.0269300 00165900 00022300 01547500 0.0000400  0.0003300

MICE+ 00058500 0.0226700 00002300 00001500

Ref.: Bj=/;; CCA: anilisis de casos completos; RVI: imputacion por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputaciéon miltiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales. En escala de rosas: mayores errores cuadraticos medios, por parametro.
En escala de verdes: menores errores cuadraticos medios, por parametro.



Cobertura

En la Figura 5.7 se presentan los porcentajes de intervalos de confianza que cubren
al verdadero valor, para cada parametro del modelo y segin el tamano muestral y el
porcentaje de pérdida. Para los coeficientes (1, 82, 83 v 4, no se observan diferencias en el
porcentaje de cobertura de acuerdo al método usado, siendo cercano al 100 % para todas
las proporciones de pérdida p, a excepcion de CCA cuya cobertura disminuye a medida

que aumenta p.

En el caso de (5, 85 v B7, las diferencias en la cobertura para los distintos métodos
aumenta a medida que aumenta la proporcion de datos faltantes. RVI y KNN muestran
porcentajes de cobertura inferiores al resto de los métodos, siendo menor la cobertura
cuando mayor es el valor de k. Sin embargo, no se observa un patron claro que permita

indicar que un determinado método presenta mejores resultados que el resto.

Figura 5.7: Porcentaje de cobertura para los intervalos de confianza del 95 %, segiin método de
imputacién, tamano de muestra y proporciéon de datos faltantes.
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Ref.: Bj=p;; CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos
cercanos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +:
se incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -:
no se incluyen variables adicionales.
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5.3.3.b. Reproducibilidad de los datos perdidos

En esta seccion, se realiza una evaluacién de la eficiencia de los métodos de impu-
tacion para asignar valores a los datos faltantes, segiin se trate de observaciones corres-
pondientes a la variable cuantitativa edad del primer intento de suicidio o a la variable
dicotéomica abuso sexual infantil, cuando se han generado datos perdidos de acuerdo a un

mecanismo MNAR.

Raiz del error cuadratico medio normalizado

En relacion a la imputaciéon de datos para la variable cuantitativa edad del primer
intento de suicidio, los NRMSE resultantes para los distintos escenarios se presentan en

la Figura 5.8.

Se observa que, en general, los menores valores de NRMSE se obtienen utilizando el
método MF| mejorando cuando se tienen en cuenta el estado y el tiempo hasta el evento
o censura como variables informativas (MF+). Para n = 100 y n = 200, se encuentran

NRMSE similares para todas las técnicas restantes, dentro de los posibles valores de p.

Cuando n = 500 y p = 0.10, 0.20 o 0.30, KNN presenta menores NRMSE cuanto
menos vecinos mas cercanos considera como observaciones donantes. Para dichos valores
de p, los NRMSE obtenidos al considerar 9 observaciones donantes se encuentran entre
los mayores, junto con los obtenidos al utilizar RVI y MICE. Para el caso de p = 0.40,
MICE y RVI presentan valores de NRMSE més favorables a los obtenidos con KNN, si

bien MF se mantiene como la técnica con menor valor de dicho indicador.

Para el caso de n = 1000, para p = 0.10, 0.20 0 0.30, el uso de KNN con 9 observacio-
nes donantes, RVI y MICE se asocia con los valores menos favorables de NRMSE, si bien
estas ultimas dos técnicas mejoran comparativamente su performance cuando p = 0.40,
con valores similares a los obtenidos por KNN con 3 o 5 observaciones donantes. Asi,

KNN con 9 vecinos presenta los NRMSE mas altos.
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Figura 5.8: Error cuadratico medio normalizado (NRMSE) para Edad del primer intento de
suicidio, segin método de imputacién, tamano de la muestra y proporcién de datos faltantes.
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Ref.: CCA: andlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

Porcentaje de no coincidencia

En la Figura 5.9 se muestran los porcentajes medios de datos imputados en for-
ma incorrecta para la variable dicotémica abuso sexual infantil, cuando en la misma se

provocaron datos perdidos dentro de los casos de respuesta afirmativa.

Se observa que, de forma general, los menores porcentajes de imputaciones realizadas
en forma incorrecta se obtienen en el siguiente orden: MF, K3, K5, K9, MICE y RVI, siendo
mejores los resultados cuando se tienen en cuenta el estado y el tiempo hasta el evento o

censura como variables informativas.

Dado que RVI asigna a los datos faltantes el valor modal dentro de los observados,
es légico encontrar la totalidad de las imputaciones realizadas en forma incorrecta cuando
el porcentaje de datos faltantes es alto. Solo en los casos donde los datos observados
conservaron una mayoria de respuestas afirmativas en la variable abuso sexual infantil
(tal es el caso de n = 100 o n = 200 y p = 0.10) las imputaciones se realizaron en forma

completamente correcta.
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Para n = 100, MICE muestra un menor porcentaje medio de datos imputados en
forma incorrecta en comparacién con KNN con 9 datos donantes cuando p = 0.20 y que
KNN en todas sus configuraciones cuando p = 0.30, siendo solo mejorado por MF. Similar
situacién se presenta para n = 200, mientras que para n = 500 y p = 0.40 MICE resulta

mas favorable que KNN con 5 0 9 observaciones donantes.

Figura 5.9: Porcentaje de datos imputados no coincidentes con los reales para Abuso Sexual
Infantil, segin método de imputacién, tamano de la muestra y proporciéon de datos faltantes.
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Ref.: CCA: anAlisis de casos completos; RVI: imputacién por valores representativos; Kn: k-vecinos cer-
canos con n donantes; MF: missForest; MICE: imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se
incluye la informacién sobre el estado (censura o evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no
se incluyen variables adicionales.

5.4. Analisis del caso estudio

Se retoman los datos correspondientes al caso presentado en la seccion 5.1 sobre el
estudio del tiempo hasta el reintento de suicidio de pacientes hospitalizados por intento
de quitarse la vida. Se realiza un analisis descriptivo en relacién a la pérdida de datos y
se estima el modelo de regresion de Cox para evaluar la significancia estadistica de las
posibles variables explicativas del tiempo hasta el evento de interés, segin se consideren
solo los casos con datos completos o la matriz imputada mediante diversos mecanismos

recomendados a partir de los estudios de simulacion.
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5.4.1. Esquema de datos perdidos

La base de datos consta de informacion sobre 146 individuos con TLP para los cua-
les se realiz6 al menos un seguimiento posterior al ingreso hospitalario y que cuentan con
registro del tiempo hasta el evento o censura. De ellos, 114 (78.08 %) presentan datos
completos para todas las covariables y 32 (21.92 %) tienen al menos un dato faltante. El
porcentaje de pérdidas global para a matriz de informacién de dimension 876 (seis varia-
bles explicativas medidas sobre 146 pacientes) es del 5.59 %. Las variables con pérdidas
son: hostilidad (10.95%), edad del primer intento de suicidio (8.90%), funcionamiento
psicosocial (8.21%) y presencia de antecedentes de abuso sexual infantil (5.48%). En la
Figura 5.13 se muestra el esquema de pérdidas, indicando la proporcién de datos faltantes

para cada covariable en forma particular y para la combinacién entre ellas.

Cuadro 5.13: Proporcién de datos faltantes segtin covariable y combinacién entre covariables con
datos faltantes.
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0.041

Proporcion de datos perdidos
0.04
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0055

0781
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W
<
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IntentosP
Edadl|
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IntentosP

=

Hostilidad

Ref.: Edad1l: edad del primer intento de suicidio; FPsico: funcionamiento psicosocial; ASI: presencia de
antecedentes de abuso sexual infantil; IntentosP: ndmero de intentos previos.

A fin de identificar si las pérdidas observadas en cada variable son dependientes de
los valores de las covariables restantes, se presenta un analisis de subgrupos para cada
una de ellas. Para cada variables se identifican los grupos de individuos con o sin pérdidas
y se los compara respecto de las covariables restantes. Se evaliian medidas estadisticas de
resumen y si existen diferencias significativas (Cuadro 5.14), a fin de observar si las pérdi-

das de una variable estan relacionadas con los valores observados de otras. Para comparar
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promedios de variables cuantitativas, se utiliza el test t-student y, para comparar frecuen-
cias de variables cualitativas, el test chi-cuadrado. Todos los test se evaliian considerando

significativa una probabilidad asociada inferior a 0.05.

Los resultados sugieren una posible relacion de las pérdidas de datos para edad
del primer intento con los valores observados de funcionamiento psicosocial, presencia
de antecedentes de abuso sexual infantil y nimero de intentos previos, asi como para
las pérdidas en presencia de antecedentes de abuso sexual infantil segin los valores de
hostilidad y funcionamiento psicosocial. Por lo tanto, se supone un mecanismo de pérdida

MAR, no siendo posible evaluar si se corresponde con un mecanismo MNAR.

5.4.2. Estimacion del modelo de regresion de Cox

Previo a la estimacién del modelo de regresién de Cox, se completa la informacion
faltante en la matriz de datos, eligiendo el método segiin las recomendaciones derivadas
de los capitulos 4 y 5 para las condiciones de este estudio, tamano de muestra moderado,
pérdidas segiin un mecanismo MAR en un porcentaje bajo, no superior al 11 %. También
se comprueba la adecuacién del supuesto de riesgos proporcionales utilizando solamente

la informacion disponible en la base de datos original.

Bajo esas condiciones y en relacién al error cuadratico medio, se han observado re-
sultados favorables con MICE- y MF+. Si se analizan los resultados para el sesgo de las
estimaciones, MF+ se muestra méds favorable para las proporciones pequenas de pérdida
mientras que MICE- tiene valores desfavorables en este aspecto. Ambas técnicas son equi-
valentes a otros métodos en cuanto a la precisiéon de las estimaciones para porcentajes
bajos de pérdida, 0.10 o 0.20. En cuanto a la reproducibilidad de los datos, MF+ ha mos-
trado buenos resultados, al igual que al momento de la estimacién de la probabilidad de
sobrevida. Estos aspectos conducen a elegir MF+ y MICE- como métodos de imputacion
adecuados para este estudio y se agregan, para evaluar estabilidad de los resultados, CCA

y un método simple, de eficiencia intermedia, como K5+.

Los métodos CCA y MICE- presentan intervalos de confianza para los coeficientes
que son mas amplios que los obtenidos para MF+ y K5+ y similares entre si (Figura
5.10). De este modo, las estimaciones obtenidas bajo MICE- resultan més conservadoras,

ya que no se rechaza la hipotesis nula §; = 0 en cuatro de los siete pardmetros estimados.
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Respecto a (4, hay uniformidad en la decisién respecto al no rechazo de la hipdtesis nula
para todos los métodos. En general, hay mucho acuerdo en las estimaciones puntuales,

salvo para 3, O5 y ¢ bajo CCA y para (51, 84 v B5 bajo MICE-.

Figura 5.10: Intervalos de confianza del 95 % para los parametros del modelo de regresién de
Cox, segun método para tratamiento de datos faltantes.
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Ref.: CCA: andlisis de casos completos; Kb: k-vecinos cercanos con 5 donantes; MF: missForest; MICE:
imputacién multiple por ecuaciones encadenadas; +: se incluye la informacién sobre el estado (censura o
evento) y el tiempo hasta alcanzar dicho estado; -: no se incluyen variables adicionales.

Repasando las propiedades evaluadas en los estudios de los capitulos 4 y 5 y de acuer-
do a los resultados encontrados en la presente secciéon, MF+ parece ser una alternativa
razonable para imputar los datos en escenarios similares al del caso estudio presentado,
es decir, con tamano muestral moderado, baja proporciéon de datos perdidos al azar y
con variables explicativas no normales. De todas formas, es recomendable, cuando existe
la posibilidad, evaluar los resultados obtenidos bajo diferentes estrategias de manejo de
datos faltantes y distinguir si las estimaciones se muestran sensibles a las mismas o, por el
contrario, se mantienen estables. Un andlisis de los valores obtenidos puede ser 1til para
distinguir la mejor estrategia a utilizar en cada caso particular. También se destaca como
aspecto a tener en cuenta que los intervalos de confianza de la Figura 5.10 provienen de
los resultados programados los cuales consideran, como desviacién estandar, a los valores

de las distribuciones asintéticas de los estimadores, cuando no hay datos faltantes y, por
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los estudios realizados, se ha observado que la variabilidad de los estimadores cuando se

basan en matrices con datos imputados puede resultar sensiblemente mayor.
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6. | Discusion y conclusiones

La existencia de datos faltantes es frecuente en investigaciones que involucran la
recoleccién de informacién con fines estadisticos. Sin embargo, los métodos de analisis
empleados requieren, generalmente, que la matriz de datos se encuentre completa. Segiin
la estructura de las pérdidas, un bajo porcentaje global de datos perdidos puede impactar
en un alto porcentaje de observaciones con algin dato no disponible. En estudios multi-
variados, el descartar observaciones con algin dato faltante, puede generar una reduccién
importante en el tamano de la muestra que derive en pérdida de precision en la etapa
de inferencia. Estos aspectos han conducido al surgimiento de una linea de investigacion
en la que se han realizado numerosas propuestas metodolégicas que incorporan, en los
analisis estadisticos, etapas previas de imputacion. Si bien se encuentran publicaciones
que evalian la capacidad de estos métodos a través de simulacién computacional, es im-
portante comprender en qué forma la imputacion de informaciéon afecta a los resultados de
los andlisis estadisticos que se apliquen sobre ella. Sin embargo, ain quedan interrogantes

sin responder, en particular en estudios que involucran mediciones a lo largo del tiempo.

Esta tesis se ha enfocado particularmente en el efecto de distintos métodos para
la imputacién de datos sobre la estimacion de los parametros de modelos de regresion
de Cox con variables de naturaleza mixta, dado que, entre las publicaciones cientificas
revisadas, no se encontraron trabajos que aborden esta situacién de manera completa,
considerando diversos escenarios y enfocando las propiedades de los estimadores mas alla

de la capacidad de los métodos de reproducir los valores perdidos.

En el Capitulo de Antecedentes, se realiza una sintesis de los contenidos de las
publicaciones consultadas, realizando una discusion critica de algunos aspectos tratados
por los autores, destacando situaciones no resueltas o abordadas en forma limitada, en

relaciéon al tema investigado.
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Se plantearon estudios por simulacién desde dos enfoques diferentes, a partir de mo-
delos tedricos que consideras situaciones hipotéticas amplias y un estudio por remuestreo
a partir de un modelo real surgido de un tema de interés en el area de investigacion de la
autora de esta tesis. De este modo, se pretende evaluar la consistencia de los resultados

derivados segun distintos enfoques en los que no hay acuerdo de superioridad.

En el Capitulo 4, mediante datos generados por simulacién a partir de un modelo
de regresiéon de Cox con parametros prefijados, y provocando pérdidas segun diferentes
mecanismos y proporciones, se ha contrastado la distribucion de probabilidad tedrica de
los estimadores de los parametros con la distribuciéon empirica obtenida tras la imputacion
de datos por diferentes mecanismos, no solo evaluando el sesgo de estimacion, sino también
comparando las desviaciones estandar y la forma de las distribuciones. Hasta el momento,
no existian estudios que abordaran estas cuestiones, a pesar de ser aspectos fundamentales

para realizar inferencia estadistica valida para datos de supervivencia.

Otro aporte significativo de este capitulo es la evaluacion de métodos de imputacion
no incluidos en trabajos anteriores. En general, se ha observado que las publicaciones que
comparan técnicas de imputacion en el contexto de modelos de Cox, lo hacen utilizando
imputacion multiple y andlisis de casos completos, coincidiendo con lo apuntado por
Siri & Harel [26]. El primer método requiere de supuestos que condicionan su uso o lo
vuelven mas complejo, ya que requiere un tratamiento previo de los datos en caso de no
cumplirse, y esta etapa, generalmente, no constituye el proceso seguido por los analistas. El
método de casos completos presenta importantes desventajas, ampliamente senaladas en
la bibliografia, aunque se utiliza com comparador. En la tesis, se propone la consideracion
de métodos de imputacion mas flexibles, que brinden resultados adecuados sin requerir de
configuraciones sofisticadas para los analistas, incluyendo ademas las técnicas de k-vecinos
cercanos (KNN) y missForest (MF), las cuales son libres de supuestos y considerando
variables con distribucion no Normal, lo cual implica el incumplimiento de uno de los

supuestos de los modelos para realizar imputaciones multiples.

Los resultados obtenidos por simulacion, en cuanto a eficiencia de los métodos es-
tudiados, son robustos frente a los distintos mecanismos de pérdidas. Respecto del error
cuadratico medio, el uso de MICE considerando solo la informacién de las covariables
restantes como explicativas para la imputaciéon de cada variable con pérdidas (MICE-),

muestra un buen desempeno en relacion a los parametros correspondientes a las variables
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cualitativas y a la unica cuantitativa con distribucién Normal, mientras que MF per-
mite una mejor estimaciéon de los pardmetros asociados a las variables cuantitativas no
normales. Sin embargo, la eficiencia de MICE- es menor en relacién al sesgo y reproduci-
bilidad de la variabilidad tedrica para todos los escenarios para proporciones de pérdidas
inferiores a 0.30. Si bien MF, con la inclusiéon de las variables informativas adicionales
(MF+) presenta buenos resultados en cuanto al sesgo de las estimaciones, la diferencia
entre la desviacion estandar tedrica y la empiricas es la mayor cuando las pérdidas son
importantes, del 30 % o del 40 %, pudiendo producir un efecto no deseado ya que el inter-
valo de confianza calculado automaticamente por los programas computacionales tendria
amplitud diferente a la real. En general, las estimaciones obtenidas al incluir las varia-
bles adicionales resultan menos sesgadas pero con una variabilidad observada mayor a la
tedrica, provocando asi una menor cobertura de los intervalos de confianza del 95 % calcu-
lados a partir de la desviacién estandar tedrica. Esta observacion sugiere la necesidad de
plantear modificaciones en las estimaciones de la desviacién estandar de los estimadores
de los parametros de modelos de Cox, cuando se realizan imputaciones considerando las
variables adicionales, para asi obtener estimaciones mas precisas y exactas. No se detectan
alejamientos recurrentes del supuesto de distribucion Normal. KNN presenta resultados
moderados para los distintos aspectos evaluados, sin grandes diferencias segtin el nimero

de donantes considerados.

Si bien con KNN, MF y MICE no hay diferencias en los indicadores de bondad de las
imputaciones individuales, de acuerdo con la inclusiéon o no del estado y del tiempo hasta
el evento o censura, la evaluacion del impacto sobre las estimaciones de los parametros si
muestra que la inclusién de las mismas se asocia a resultados mas favorables. Este hecho
coincide con los reportado en publicaciones donde se evalia esta variante [17, 30]. Lo
mismo se observa al estimar la sobrevida para un tiempo determinado, aspecto para el
cual MF+ resulté el método més favorable en la mayoria de los escenarios. En cuanto
a este punto, es importante destacar que la estimacion puede realizarse para todos los
métodos suponiendo conocida la funciéon de riesgo basal, tomando en consideracion la
que da origen a los datos simulados. Sin embargo, para datos reales donde se desconoce
dicha funcion no es posible llevar a cabo esta comparacion utilizando MICE, ya que dicho
método permite obtener una estimacion amalgamada de los parametros del modelo pero

no del riesgo basal.
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En el estudio por remuestreo, los resultados ratifican lo observado a través del pro-
ceso de simulacién, ya que MF muestra resultados favorables en la mayoria de los caso,

especialmente con tamano de muestra grande (n = 500 y 1000).

De este modo, no se encontraron ventajas absolutas ante el uso de un método en
particular, lo cual abre las puertas a la consideracién de opciones al momento de la
imputacion de datos. Hasta el momento, la literatura especializada recomienda el uso de
imputaciéon miltiple, especialmente en el drea de Medicina [25, 103, 104]. Sin embargo,
se recomienda prestar especial atencién al cumplimiento de los supuestos requeridos por
los modelos elegidos para obtener las imputaciones y realizar analisis de sensibilidad en
este aspecto [27, 105, 106]. Esto requiere de conocimientos por parte del analista de
datos, un trabajo adicional previo a la imputacién y mayor dificultad para el tratamiento
correspondiente en caso de encontrar que los supuestos no pueden ser aceptados. Por estas
razones, es importante considerar métodos alternativos como los propuestos en esta tesis
que sean libres de supuestos y resulten mas flexibles cuando se pretenden imputar datos
en escenarios complejos. Se ha mostrado que MF y KNN proveen resultados aceptables,

por lo que se recomienda su consideracién en casos similares a los planteados en esta tesis.

El trabajo realizado deja abiertas nuevas lineas de investigacién sobre temas no
considerados en esta tesis. Entre ellos: evaluar la influencia de estrategias de imputacion
de datos cuando existen covariables dependientes del tiempo, comprobar el posible efecto
de la proporcion de datos censurados sobre la eficiencia de las estrategias de imputacion
y proponer modificaciones sobre las varianzas de los estimadores calculados a partir de

matrices con datos imputados en forma exacta o mediante alguna aproximacion.
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Anexo I: Pseudo-coédigos corres-

pondientes a los métodos de

imputacion

Algoritmo 1 k-vecinos cercanos (adaptacién de [21])

Entrada: Matriz de datos X de tamano nxr, distancia a calcular entre unidades, niimero
de vecinos k, medida de agregacion segtn tipo de variable a imputar.
1: para j =1 to r hacer

2. para todo z;; con i € (1,---,n), tal que z;; es un dato faltante hacer

3: para todo i € (1,--- ;i—1,i+1,--- ,n) hacer

4: Calcular la distancia d;; entre @&; = (@1, , Tigj—1), Tigj41), > Tir) Y Tir =

(T, s Tor(g—1), TG4y, Tire)-

5: fin para
Seleccionar las k& unidades con menor distancia a ;.

7: Calcular sobre las k& unidades seleccionadas la medida de agregacién adecuada
respecto a la variable X;. Salida: z7;.

8: Imputar x;; mediante x7;.

9: fin para

10: fin para
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Algoritmo 2 missForest (adaptacién de [21, 107])

Entrada: Matriz de datos X, de tamano n X r, criterio de convergencia v, k = 0.

1:

*®

9:
10:

11:
12:

Conformar el vector s de subindices de columnas de X ordenados de acuerdo con
la cantidad de datos faltantes, comenzando por el indice de la columna con menor
cantidad de datos faltantes.
Imputar mediante algiin algoritmo simple los valores faltantes de X', obteniendo X *(0),
mientras no se cumpla v hacer

Asignar a X la matriz X*®),

k=k+1

para todo j € s hacer

Ajustar Random Forest considerando como respuesta a2

2%y como predictores

X ‘ib; para obtener el Random Forest entrenado.
miss
J

Salida: vector con valor imputados x
fin para

aplicando el modelo Random Forest entrenado a X T;SS.
*(k)

j .

Imputar los valores @

Conformar la matriz X**) = (a:’{(k), e ,m;(k)> con los valores predichos.

Actualizar ~.
fin mientras

Salida: Matriz de datos completa X**).
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Algoritmo 3 Imputaciéon miltiple por ecuaciones encadenadas (adaptacién de [108])

Entrada: Matriz de datos X, de tamano n X r, s: nimero de iteraciones, m numero de

imputaciones, modelo predictivo para cada tipo de variable a imputar.

1: Imputar los datos faltantes de X mediante algtin algoritmo simple. Se obtiene X (©.

2:
3:

4
5:
6

10:

11:
12:

13:

14:
15:

16:

17:
18:

19:
20:
21:
22:

para ¢ = 1 to m hacer
parat =1 to s hacer
para j = 1 to r hacer

Defnir X% = (a1, ol a0, ol ).

obs

obs
) =

2% vector respuesta y X

Estimar 3; considerando x

matriz de variables

explicativas, segin el modelo adecuado para X ;. Salida: Bj, Vj (matriz de

covarianzas de 3;) y ¢; (raiz cuadrada del error cuadrdtico medio).

N obs _ ,
Hacer o* = & %, donde n° es el nimero de datos observados para la

variable X;, r es la cantidad de parametros del modelo estimado y ¢ es un
valor aleatorio obtenido a partir de una distribucién y? de n® — r grados de

libertad.

1
Hacer 8" = B+ %u,V?, donde u, es un vector fila de r valores independientes

L1
seleccionados al azar a partir de una distribucién Normal estdndar y V'* es la

descomposicion de Cholesky de V.
para todo i tal que x;; es faltante hacer

xi; = By, + ugo™, donde uy; es un valor obtenido al azar a partir de una

distribucién Normal estandar y y, es la fila de X ‘lbjs correspondiente a la

1-ésima unidad.

Imputar =77 con z;;.
fin para
®) _ () _.0b
Hacer x;” = (wj , T 3).
fin para
fin para

Hacer X*@ = (X*(S),X"bs).

Estimar los parametros de interés del vector @ mediante X*@. Salida: Q(q .

fin para

_ A (K
Amalgamar las estimaciones: Q = % Yoy Q( )
Calcular varianza intra-imputacion: W = % py w®

A (k
Calcular varianza entre-imputaciones: B = —— ZZ;(Q( :

(m—1) - Q>2

Calcular la varianza de las estimaciones: var(Q) = W —1-7(1 + 1) B.

Salida: Estimacién de los parametros @ y su varianza var(Q).

)
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Anexo II: Cdédigo utilizado para

simulaciones

Este programa se estructura en 5 partes, para cuya ejecucion se selecciona la parte 3
de acuerdo al mecanismo de pérdida que se desea evaluar. Las partes 2, 3 y 4 se ejecutan
dentro de un proceso iterativo en el que varia el indice s desde 1 hasta el niimero de

simulaciones a realizar (sim, 5000 en este caso).

Parte 1: Configuracion

#Carga los paquetes a utilizar

paquetes <- c("readxl", "dplyr", "survival", "hydroGOF", "broom", "VIM",
"missForest", "mice", "coxed")

lapply (paquetes, require, character.only = TRUE)

n <- 100 #Tamano de la base #Cambiar a 200, 500 y 1000

sim <- 5000 #Numero de simulaciones

prop <- 0.1 #Proporcion de datos faltantes #Cambiar a 0.2, 0.3
set.seed (276) #Semilla de arranque. # =276 si p=0.1, =123 si p
# = 127 si p=0.3 e =777 si p=0.4

cuali <- c(2,5) #Vector de indices de wariables cualitativas
cuanti <- c(1,3,4) #Vector de indices de wariables cuantitativas

#Prepara matrices para guardar resultados de las simulaciones
estim <- array(0,c(sim,6,12))

InfCI <- array(0,c(sim,6,12))

SupCI <- array(0,c(sim,6,12))

nrmse <- array(0,c(sim,length(cuanti) ,12))
MICE_nrmse <- array(0,c(5,length(cuanti) ,1))
meannrmse <- array(0,c(12,length(cuanti)))
ecm <- array(0,c(12,6))

cobertura <- array(0,c(12,6))

MICE_FCE <- array(0,c(5,length(cuali),1))
FCE <- array(0,c(sim,length(cuali) ,12))
meanFCE <- array(0,c(12,length(cuali)))
times <- array(NA,c(sim,12))

meantimes <- array(NA,c(1,12))

par <- C("Bl" ,"B2","B3","B4" ,"B5" ,"B6")
metodo <- C("CCA" ,"RVIM,"K3-","k3+","K5-","k5+","k9-","k9+",
"MF-","MF+" ,"MICE-", "MICE+")

dimnames (estim) <- list(c(l:sim),par,metodo)
dimnames (InfCI) <- list(c(l:sim),par,metodo)
dimnames (SupCI) <- list(c(1l:sim),par,metodo)
dimnames (nrmse) <- list(c(1:sim),cuanti,metodo)
dimnames (MICE_nrmse) <- list(c(1:5),cuanti)
dimnames (meannrmse) <- list(metodo,cuanti)
dimnames (ecm) <- list(metodo,par)
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dimnames (cobertura) <- list(metodo,par)
dimnames (MICE_FCE) <- list(c(1:5),cuali)
dimnames (FCE) <- list(c(1:sim),cuali, metodo)
dimnames (meanFCE) <- list(metodo, cuali)

colnames (times) <- metodo
colnames (meantimes) <- metodo

Parte 2: Generacién de matrices de datos simulados

X1 <- rnorm(n = n, mean = 0, sd = 1)

X2 <- rbinom(n=n, size=1, prob=0.3)

X3 <- runif(n,0,10)

X4 <- rexp(n, rate = 1)

y <- c(1,2,3)

X5 <- colSums (rmultinom(prob=c(0.3,0.2,0.5),size=1, n=n)x*y)
Xa <- ifelse(X5==2,1,0)

Xb <- ifelse(X5==3,1,0)

simdata <- cbind(X1,X2,X3,X4,Xa,Xb)

my.hazard <- function(t){
dnorm ((log(t) - log(50))/log(10)) /
(log(10)*t*(1 - pnorm((log(t) - log(50))/log(10))))
}

simdata2 <- sim.survdata(T=1000, X=simdata, num.data.frames = 1, censor=0.2,
beta=c(-0.10,0.25,-0.13,0.50,0.35,-0.15), hazard.fun=my.hazard)
v <- simdata2$data

coef <- ¢(-0.10,0.25,-0.13,0.50,0.35,-0.15)
coefcorr <- matrix(t(coef) ,nrow=sim,ncol=6,byrow=T)

for (j in 1:m){
ifelse(simdata2$data$Xal[jl==1, simdata2$data$Xs5[jl <- 2,
ifelse (simdata2$data$Xb[jl==1, simdata2$data$X5[j] <- 3, simdata2$data$X5[j]
<- 1))
}
cox <- coxph(Surv(y, failed) ~ X1+X2+X3+X4+Xa+Xb, data = simdata2$data, method="breslow")

data <- as.data.frame(cbind(simdata2$datal,c(1:4,9,7:8)1]1))
data$X2 <- as.factor(data$X2)
data$X5 <- as.factor (data$X5)

data2 <- data #Database con missing
miss <- prop*n #Nro. de datos a eliminar por wvariable
miss <- round(miss,O0)

Parte 3: Generacion de datos perdidos

a. Mecanismo de pérdida: MCAR

for (k in 1:5){ #Para cada wvariable
i<-1
while (i < miss+1) { #Repite hasta alcanzar el nro. de missing en c/wvar.
j <- sample(l:n, 1) #Elige los ID al azar
if (is.na(data2[j,k]) == ’FALSE’) {data2[j,k] <- NA #Controla que no sea NA
i <- i+1} #Lleva el conteo de los NA generados

1

b. Mecanismo de pérdida: MAR

NoX2 <- subset (data,data$X2==0)

dim <- dim(NoX2) [1]

SiX2 <- subset(data,data$X2==1)

i<-1

while (i < miss+1) { #Repite hasta alcanzar el nro. de missing en c/variable
j <- sample(l:dim, 1) #Elige los ID al azar
if (is.na(NoX2$X1[jl) == °FALSE’) {NoX2$X1[j]l <- NA #Controla que mno sea NA
i <- i+1} #Lleva el conteo de los NA generados

}

data2 <- rbind(NoX2,SiX2)
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medX3<- median(data$X3,na.rm=TRUE)

MasX3 <- subset(data2,data2$X3>medX3)

dim <- dim(MasX3) [1]

MenosX3 <- subset (data2,data2$X3<=medX3 )

r <- 1

while (r < miss+1) { #Repite hasta alcanzar el nro. de missing en c/variable
j <- sample(l:dim, 1) #Elige los ID al azar
if (is.na(MasX3$X5[j]) == ’FALSE’) {MasX3$X5[j] <- NA #Controla que no sea NA
r <- r+1} #Lleva el conteo de los NA generados

}

data2 <- rbind(MasX3,MenosX3)

data2 <- arrange(data2, Id)

data2 <- data2[,-8]

c. Mecanismo de pérdida: MNAR

X2 <- subset(data,data$X2==1)

dim <- dim(X2) [1]

NX2 <- subset (data,data$X2==0)

i<-1

while (i < miss+1) { #Repite hasta alcanzar el nro. de missing en c/variable
j <- sample(1l:dim, 1) #Elige los ID al azar
if (is.na(NX2$X2[jl) == ’FALSE’) {NX2$X2[j]l <- NA #Controla que no sea NA
i <- i+1} #Lleva el conteo de los NA generados

}

data2 <- rbind(X2,NX2)

medX4<- median(data$X4,na.rm=TRUE)

MasX4 <- subset(data2,data2$X4>medX4)
MenosX4 <- subset(data2,data2$X4<=medX4)
dim <- dim(MenosX4) [1]

r <- 1

while (r < miss+1) { #Repite hasta alcanzar el nro. de missing en c/variable
j <- sample(i:dim, 1) #Elige los ID al azar
if (is.na(MenosX4$X4[jl) == ’FALSE’) {MenosX4$X4[j] <- NA #Controla que mno sea NA
r <- r+1} #Lleva el conteo de los NA generados

}

data2 <- rbind(MasX4,MenosX4)

data2 <- arrange(data2, Id)

data2 <- data2l[,-8]

Parte 4: Imputacién de datos y estimaciéon del modelo de regresién de Cox

#Estimacion bajo CCA
cox <- coxph(Surv(y, failed) ~ Xl+as.factor (X2)+X3+X4+as.factor(X5), data = data2,
method="breslow")

resul<- tidy(cox)

estim[s,,1] <- t(resull[,2])
InfCI[s,,1] <- t(resull[,6])
SupCI[s,,1] <- t(resull[,7])

#Imputacion por walores "representativos'

impu <- data2
t <- proc.time()

#Imputacion por la mediana

impu$X1[(is.na(impu$X1))] <- median(impu$Xi['!'is.na(impu$X1)])
impu$X3[(is.na(impu$X3))] <- median(impu$Xi['!'is.na(impu$X3)])
impu$X4 [(is.na(impu$X4))] <- median(impu$Xi[!is.na(impu$X4)])

#Imputacion por el modo
getmode <- function(v) {
uniqv <- unique (v)
uniqv [which.max (tabulate (match(v, uniqv)))]

}

v <- subset (impu$X2, impu$X2!=>NA’)
modo <- getmode (v)
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impu$X2[(is.na(impu$X2))] <- modo

v <- subset (impu$X5,
modo <- getmode (v)
impu$X5[(is.na(impu$X5))] <- modo

impu$X5!=>NA’)

tiempo <- proc.time() - t
times[s,2] <- tiempo [3]

cox <- coxph(Surv(y,
method="breslow")

resul <- tidy(cox)

estim[s, ,2] <- t(resull,2])
InfCI[s,,2] <- t(resull,6])
SupCI[s,,2] <- t(resull,7])

nrmse [s, ,2] <- hydroGOF::nrmse (impul, cuantil,

r <- 1
for (i in cuali){
for (j in 1:mn){

failed) ~ Xl+as.factor(X2)+X3+X4+as.factor (X5),

data = impu,

datal[, cuanti])

FCE[s,r,2] <- ifelse(impulj,il== datalj,i],FCE[s,r,2],FCE[s,r,2]+1)

}

r <- r+1}
#Imputacion wvalores faltantes mediante

# Opcion (-): solo las covariables son
# Opcion (+): se consideran tambien el
# en el calculo de la distancta

#Para k=3

#0pcion (-)

t <- proc.time()

k3a <- kNN(data2, dist_var=c("X1","X2"
tiempo <- proc.time() - t

times[s,3] <- tiempo [3]

cox <- coxph(Surv(y,
method="breslow")

resul <- tidy(cox)
estim([s,,3] <- t(resull,2])

InfCI[s,,3] <- t(resull[,6])
SupCI[s,,3] <- t(resull,7])

nrmse[s,,3] <- hydroGOF::nrmse(k3al,cuantil,

k3a <- k3al[,c(1:7)]

r <- 1
for (i in cuali){
for (j in 1:n){

failed) ~ Xl+as.factor (X2)+X3+X4+as.factor (X5),

el metodo K-nearest mneighbor

constderadas en la distancia
tiempo de censura o evento y el Status

’uxsn’nx4n’uxsu) ) k=3)

data = k3a,

datal, cuantil)

FCE[s,r,3] <- ifelse(k3al[j,il== datalj,i],FCE[s,r,3],FCE[s,r,3]+1)

}
r <- r+1}
print (c(s,"K3-,0k"))

#0pcion (+)

t <- proc.time()

k3b <- kNN(data2, k=3)
tiempo <- proc.time() - t
times[s,4] <- tiempo [3]

cox <- coxph(Surv(y,
method="breslow")

resul <- tidy(cox)

estiml[s,,4] <- t(resull,2])
InfCI[s,,4] <- t(resull[,6])
SupCI[s,,4] <- t(resull,7])

nrmse[s, ,4] <- hydroGOF::nrmse(k3b[,cuanti],

failed) ~ Xl+as.factor (X2)+X3+X4+as.factor (X5),

data = k3b,

datal, cuantil)
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k3b <- k3b[,c(1:7)]
r <- 1
for (i in cuali){
for (j in 1:n){
FCE[s,r,4] <- ifelse(k3b[j,il== datalj,i],FCE[s,r,4],FCE[s,r,4]1+1)
}

r <- r+1}
#Para k=5

#0pcion (-)

t <- proc.time()

kba <- kNN(data2, dist_var=c("X1","X2","X3","X4","X5"), k=5)
tiempo <- proc.time() - t

times[s,5] <- tiempo [3]

cox <- coxph(Surv(y, failed) ~ Xl+as.factor (X2)+X3+X4+as.factor(X5), data = kba,
method="breslow")

resul <- tidy(cox)

estim[s,,5] <- t(resull[,2])
InfCI[s,,5] <- t(resull,6])
SupCI[s,,5] <- t(resull,7])

nrmse [s, ,5] <- hydroGOF::nrmse(kbal[,cuanti], datal,cuantil)
k5a <- kbal[,c(1:7)]

r <- 1
for (i in cuali){
for (j in 1:n){
FCE[s,r,5] <- ifelse(kbal[j,il== datalj,i],FCE[s,r,5] ,FCE[s,r,5]+1)
}

r <- r+1}

#0pcion (+)

t <- proc.time()

k5b <- kNN(data2, k=5)
tiempo <- proc.time() - t
times[s,6] <- tiempo [3]

cox <- coxph(Surv(y, failed) ~ Xl+as.factor (X2)+X3+X4+as.factor(X5), data = kbb,
method="breslow")

resul <- tidy(cox)

estim[s, ,6] <- t(resull,2])
InfCI[s,,6] <- t(resull[,6])
SupCI[s,,6] <- t(resull[,7])

nrmse[s, ,6] <- hydroGOF::nrmse(k5b[,cuanti], datal,cuanti])

k5b <- k5b[,c(1:7)]
r <- 1
for (i in cuali){
for (j in 1:mn){
FCE[s,r,6] <- ifelse(k5b[j,il== datalj,i],FCE[s,r,6] ,FCE[s,r,6]+1)
}

r <- r+1}
#Para k=9
#0pcion (-)
t <- proc.time()
k9a <- kNN(data2, dist_var=c("X1","X2",6 "X3" 6 "X4" "X5"), k=9)
tiempo <- proc.time() - t

times[s,7] <- tiempo [3]

cox <- coxph(Surv(y, failed) ~ Xl+as.factor (X2)+X3+X4+as.factor(X5), data = k9a,
method="breslow")

resul <- tidy(cox)

estim([s,,7] <- t(resull[,2])
InfCI[s,,7] <- t(resull[,6]1)
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SupCI[s,,7] <- t(resull,7])

nrmse[s, ,7] <- hydroGOF::nrmse(k3al[,cuanti], datal,cuantil])
k9a <- k9al,c(1:7)]

r <- 1
for (i in cuali){
for (j in 1:mn){
FCE[s,r,7] <- ifelse(k9alj,il== datalj,i],FCE[s,r,7],FCE[s,r,7]1+1)
}

r <- r+i1}

#0pcion (+)

t <- proc.time()

k9b <- kNN (data2, k=9)
tiempo <- proc.time() - t
times[s,8] <- tiempo [3]

cox <- coxph(Surv(y, failed) ~ Xl+as.factor (X2)+X3+X4+as.factor(X5), data = k9b,
method="breslow")

resul <- tidy(cox)

estim[s,,8] <- t(resull,2])
InfCI[s,,8] <- t(resull[,6])
SupCI[s,,8] <- t(resull,7])

nrmse [s, ,8] <- hydroGOF::nrmse(k9b[,cuantil], datal,cuantil)

k9b <- k9b[,c(1:7)]
r <- 1
for (i in cuali){
for (j in 1:n){
FCE[s,r,8] <- ifelse(k9b[j,il== datalj,i],FCE[s,r,8] ,FCE[s,r,8]+1)
}

r <- r+1}

#MissForest

#0pcion (-)

t <- proc.time()

mf <- missForest(data2[,c(1:5)]) #Para que impute sin considerar status y dias
tiempo <- proc.time() - t

times[s,9] <- tiempo [3]

#Unir los datos <imputados con status y dias
mf <- cbind.data.frame(mf$ximp,data2[,c(6,7)1)

cox <- coxph(Surv(y, failed) ~ Xl+as.factor (X2)+X3+X4+as.factor(X5), data = mf,
method="breslow")

resul <- tidy(cox)

estim[s, ,9] <- t(resull,2])
InfCI[s,,9] <- t(resull[,6])
SupCI[s,,9] <- t(resull[,7])

nrmse [s, ,9] <- hydroGOF::nrmse(mf[,cuanti], datal,cuanti])

r <- 1
for (i in cuali){
for (j in 1:n){
FCE[s,r,9] <- ifelse(mf[j,i]l== datalj,i],FCE[s,r,9],FCE[s,r,9]1+1)
}

r <- r+1}
#0pcion (+)
t <- proc.time ()
mfb <- missForest(data?2)
tiempo <- proc.time() - t
times[s,10] <- tiempo [3]

mfb <- mfb$ximp #Se queda conm los datos imputados y descarta otros resultados

cox <- coxph(Surv(y, failed) ~ Xl+as.factor(X2)+X3+X4+as.factor(X5), data = mfb,
method="breslow")

resul <- tidy(cox)
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estim([s, ,10] <- t(resull,2])
InfCI[s,,10] <- t(resull[,6])
SupCI[s, ,10] <- t(resull[,7])

nrmse [s,,10] <- hydroGOF::nrmse(mfb[,cuantil], datal,cuantil])

r <- 1
for (i in cuali){
for (j in 1:n){
FCE[s,r,10] <- ifelse(mfb[j,i]l== datalj,i],FCE[s,r,10],FCE[s,r,10]+1)
}

r <- r+1}

#MICE

#0pcion (-)

t <- proc.time()

impua <- mice(data2[,c(1:5)]) #Para que impute sin considerar status y dias
tiempo <- proc.time() - t

times[s,11] <- tiempo [3]

analyses <- as.list(1l:impua$m)
for (nim in 1:impua$m){
compl <- cbind.data.frame(complete (impua,nim),data2[,c(6,7)1)

#Analisis de regresion de Cox para cada conjunto imputado
analyses [[nim]] <- coxph(Surv(y, failed) ~ Xl+as.factor (X2)+X3+X4+as.factor(X5), data
= compl, method="breslow")
r <- 1
for (i in cuali){
for (j in 1:m){
MICE_FCE[nim,r,] <- ifelse(compl[j,i]==
datal[j,i] ,MICE_FCE[nim,r,] ,MICE_FCE[nim,r,]+1)
}
r <- r+1}
MICE_nrmse [nim,,] <- hydroGOF::nrmse(compl[,cuanti], datal,cuanti])
}
FCE[s,,11] <- colMeans (MICE_FCE)
MICE_FCE <- array(0,c(5,length(cuali),1))
nrmse[s,,11] <- colMeans (MICE_nrmse)
MICE _nrmse <- array(0,c(5,length(cuanti) ,1))
object <- list(call=call, calll=impua$call, nmis=impua$nmis, analyses=analyses)
oldClass (object) <- c("mira", "coxph")
coxmicea <- summary (pool(object))

estim([s, ,11] <- t(coxmiceal,1])
InfCI[s,,10] <- t(resull[,6])
SupCI[s,,10] <- t(resull[,7])

#0pcion (+)

t <- proc.time()

impub <- mice(data2) #Para que impute considerando status y dias
tiempo <- proc.time() - t

times [s,12] <- tiempo [3]

analyses <- as.list(1:impub$m)
for (nim in 1:impub$m){
compl <- cbind.data.frame(complete (impub ,nim))

#Analisis de regresion de Coxz para cada conjunto imputado
analyses [[nim]] <- coxph(Surv(y, failed) ~ Xl+as.factor(X2)+X3+X4+as.factor(X5), data
= compl, method="breslow")
r <- 1
for (i in cuali){
for (j in 1:mn){
MICE_FCE[nim,r,] <- ifelse(compl[j,i]==
datal[j,i] ,MICE_FCE[nim,r,] ,MICE_FCE[nim,r,]+1)
}
r <- r+1}
MICE_nrmse [nim,,] <- hydroGOF::nrmse(compl[,cuanti], datal,cuanti])
}
FCE[s,,12] <- colMeans (MICE_FCE)
MICE_FCE <- array(0,c(5,length(cuali),1))
nrmse[s, ,12] <- colMeans (MICE_nrmse)
MICE_nrmse <- array(0,c(5,length(cuanti),1))
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object <- list(call=call, calll=impub$call, nmis=impub$nmis,
oldClass (object) <- c("mira", "coxph")
coxmiceb <- summary (pool(object))

estim[s,,12] <- t(coxmiceb[,1])
InfCI[s,,10] <- t(resull,6])
SupCI[s,,10] <- t(resull[,7])

Parte 5: Resultados

for (j in 1:6){

for (i in 1:12){

ecm[i,j] <- hydroGOF::mse(estim([,j,i], coefcorr[,j])

}}
ECM <- round(ecm,5)
#Matriz de promedios de los NRMSE por wvartiable cuantitativa
#y metodo de imputacion
for (i in 1:12){

meannrmse [i,] <- colMeans (nrmsel[,,il)

}

analyses=analyses)

#Matriz con porcentaje de IC que cubren la estimacion correcta,

#por parametro y metodo
for (s in 1:sim){
for (j in 1:6){
for (i in 1:12){

cobertural[i,j] <- ifelse(coefcorr([1,j]>InfCI[s,j,i] & coefcorr[1,j]l<SupCI[s,j,i],
cobertural[i,j]l+1,coberturali,jl)

}
}
}

meanFCE <- colMeans (FCE)/(prop*mn)*100
meantimes <- colMeans (times)

for (i in 1:12){
a <- colMeans (estiml[,,il])
print (a)

}
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Anexo III:

vo de
estudio

Analisis
las covariables del

descripti-

CasSoO-

Cuadro 6.1: Anaélisis descriptivo de las variables correspondientes al estudio sobre el tiempo
hasta el reintento de suicidio en pacientes con trastorno limite de la personalidad.

Variable Mexlida Valor
Media 46,95
Dicsvion enstarudar 0,46
Hostilidad
Miodiana 4800

Funcionamiento

[lh'irn.‘an'[i!l

Datos faltantes [n | % L (10065 )
Media 3112
Dicsvion enstarudar f.a2
Mediana 3200
Diatces faltantes [nof % 28229

Intentos previos

(tiempo hasta el evento o censura)

Ninguno ni) 20 (108650

la2 n EE (3767

30 mas n G2 (424750
Abuso sexual infantil

il n TO (470550

Nov n O (40

Davos faltantes n HE AR

Media 3318

Edad Diesvion estsnudar 062

Mlediana S50

Media 2447

Edad del primer intento Do estandar 1i1. =1

de snicidio Mediana 24

Datces faltantes [n o 13 (80057

. . Media 41155
Dias de seguimiento

Divsvicn ostandar 20y

MMediana

200, 10

Estado

Reintento de soicidio

48 (528857

Censiura por derecha

08 (671297
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Figura 6.1: Distribucion de las variables explicativas del tiempo hasta el reintento de suicidio.
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