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1. Resumen

En el dmbito biomédico, los modelos prondsticos se emplean habitualmente para predecir la probabilidad de que
un paciente presente una determinada condicién. Su validacién interna es necesaria para estimar su rendimiento
predictivo en nuevos individuos, y puede llevarse a cabo empleando la técnica de remuestreo bootstrap. Ante la
presencia de valores perdidos, las técnicas estadisticas cldsicas requieren su tratamiento previo, que puede
abordarse mediante imputacion mdltiple: (1) los valores perdidos se imputan multiples veces, (Il) el andlisis
estadistico se realiza en cada una de las muestras completas resultantes y (1) las estimaciones obtenidas para el
parametro de interés se combinan. En el marco de la validacion interna bootstrap, la forma en que la imputacion
multiple debe integrarse en el proceso de remuestreo se encuentra actualmente en estudio. En el presente
trabajo, se realiza un estudio de simulacion para evaluar diferentes estrategias cuando se tienen valores perdidos
tanto en los predictores como en la variable de interés de un modelo logistico. En la estrategia MI-BS, se aplica en
primer lugar la imputaciéon multiple y el remuestreo se realiza sobre cada una de las muestras imputadas. En la
estrategia BS-Ml, se realiza en primer lugar el remuestreo y la imputacién multiple se aplica sobre cada una de las
muestras bootstrap. La estrategia BS-MI proporciona estimadores de rendimiento de menor sesgo en la practica
mayoria de los escenarios estudiados. Las diferencias entre estrategias se encuentran cuando el numero de
eventos por variable (EPV) es reducido y se desdibujan conforme éste aumenta.

Palabras clave: modelos prondsticos, validacion interna, bootstrap, imputaciéon multiple, MICE
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2. Abstract

In the biomedical field, prognostic models are commonly used to predict the probability of a patient having a
certain condition. Internal validation is necessary to estimate their predictive performance in new individuals, and
can be carried out using the bootstrap resampling technique. Missing data need to be handled prior to classical
statistical analyses. Multiple imputation is a popular approach to addressing the presence of missing data: (1)
missing values are imputed several times, (II) statistical analysis is performed on each of the resulting complete
samples, and (Ill) the estimates obtained for the parameter of interest are pooled. In the framework of bootstrap
internal validation, the way multiple imputation of missing values and resampling should be combined is currently
under study. In this work, a simulation study is performed to evaluate different strategies when missing values are
in both covariates and outcome of a logistic model. In the MI-BS strategy, multiple imputation is applied first and
bootstrap resampling is performed on each of the complete samples. On the other hand, in the BS-MI strategy
resampling is performed first and multiple imputation is applied on each of the bootstrap samples. BS-MI provides
less biased estimators in most of the scenarios. Differences between both strategies are found when the number
of events per variable (EPV) is low, and become smaller as it increases.

Keywords: prognostic models, internal validation, bootstrap, multiple imputation, MICE
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3. Introduccién

En el dmbito biomédico, la probabilidad de ocurrencia de un evento o condicién asociada al
paciente se encuentra en la base de numerosas decisiones llevadas a cabo por los
profesionales. Puede considerarse para diagnosticar una patologia, para descartarla, o para
determinar la necesidad de realizar pruebas adicionales de cara a establecer un diagndstico. En
relacion con el prondstico de una enfermedad presentada por el paciente, las probabilidades
asociadas pueden guiar tanto la toma de decisiones terapéuticas, como la informacién

trasladada al paciente y a su familia.

Para predecir la probabilidad de ocurrencia del evento de interés suelen considerarse diversas
caracteristicas del paciente, la sintomatologia que presenta, resultados de distintas pruebas
médicas que se le han realizado, etc.; siendo habitual el empleo de modelos de regresion

logistica o de regresién Cox de caracter multivariable.

En este ambito, los modelos predictivos reciben la denominaciéon de modelos prondsticos (1).
Los modelos prondsticos se desarrollan a partir de una muestra de individuos procedentes de
una poblacién determinada, con el objetivo de proporcionar predicciones validas para nuevos
individuos de dicha poblacién. Los modelos prondsticos no siempre funcionan bien en la
practica y, por lo tanto, deben ser previamente validados. La validacién de un modelo
pronostico supone estimar su rendimiento predictivo en nuevos individuos, constituyendo un
aspecto fundamental del proceso de modelizacién predictiva. En la validacién de los modelos

prondsticos, se distingue entre validacion interna y validacion externa.

A través de la validacién interna de un modelo prondstico, se estima su rendimiento predictivo
en individuos que proceden de la misma poblacion que aquellos que conforman la muestra de
desarrollo. Se lleva a cabo empleando esta misma muestra, mediante técnicas tales como split
sample, validacion cruzada y validacion bootstrap. La validez interna de un modelo prondstico

hace referencia a su reproductibilidad.

En la validacién externa de un modelo prondstico, se estima su rendimiento predictivo en
individuos pertenecientes a poblaciones relacionadas con aquella para la que el modelo fue

3
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inicialmente desarrollado, pero distintas a ésta en algun aspecto (2). Para ello, es necesario
contar con muestras de individuos procedentes de estas otras poblaciones. Casos particulares
de la validacion externa son la validacion temporal, que se refiere al rendimiento predictivo que
presenta un modelo prondstico desarrollado con anterioridad en una cohorte de individuos
mas reciente o actual; y la validacion geogrdfica, que se refiere al rendimiento predictivo que
presenta un modelo prondstico cuando se emplea en individuos procedentes de otras regiones.
La validez externa de un modelo prondstico tiene que ver con la generalizacion o extension de

Su uso.

La declaracion TRIPOD (Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual
Prognosis Or Diagnosis) establece que los estudios en que se desarrollan nuevos modelos

prondsticos deben incluir siempre su validacién interna (1).

La validacién bootstrap es una técnica de validacion interna en la que se obtiene el rendimiento
aparente del modelo prondstico (es decir, el que presenta sobre la misma muestra de
individuos con que ha sido desarrollado) y, a continuacion, se ofrece una estimacion del
optimismo presente en este rendimiento aparente. Para la estimacion del optimismo, se hace
uso del método de remuestreo bootstrap, mediante el que se generan multiples muestras
bootstrap a partir de la muestra de desarrollo. Finalmente, el rendimiento del modelo
prondstico sobre nuevos individuos se estima corrigiendo el rendimiento aparente por el

optimismo estimado.

Los estimadores bootstrap de rendimiento han mostrado empiricamente un sesgo inferior al
de estimadores correspondientes a otras técnicas de validacion interna y una variabilidad

proxima a la del rendimiento aparente (3,4).

Los valores perdidos constituyen un problema frecuente en estudios epidemioldgicos y clinicos,
requiriendo ser tratados de forma previa a la aplicacion de técnicas estadisticas cldasicas.
Habitualmente, el tratamiento de valores perdidos se aborda mediante técnicas de imputacion

multiple, que involucran tres etapas (5):
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(1 Los valores perdidos se imputan (es decir, se reemplazan por valores plausibles) M

veces (M > 1), obteniéndose M versiones completas de la muestra de desarrollo.

(1 El analisis estadistico se lleva a cabo en cada una de las M muestras completas,

obteniéndose M estimaciones para cada uno de los pardmetros de interés.

(1) Estas M estimaciones se combinan, recogiéndose la incertidumbre correspondiente

a la imputacion de los valores perdidos.

La presencia de valores perdidos en la muestra de desarrollo aflade complejidad al proceso de
validacion interna de un modelo prondstico. En el marco de la validacién bootstrap, la forma
en que la imputacion multiple debe integrarse en el proceso de remuestreo para la estimacion

del optimismo no resulta clara.

Diversas estrategias son posibles: puede llevarse a cabo, en primer lugar, laimputacién multiple
de valores perdidos sobre la muestra de desarrollo y, a continuacion, realizarse el remuestreo
bootstrap sobre cada una de las M muestras imputadas; alternativamente, puede realizarse,
en primer lugar, el remuestreo bootstrap sobre la muestra de desarrollo y, posteriormente,
llevarse a cabo la imputacion multiple de valores perdidos sobre cada una de las muestras

bootstrap generadas.

Estudiar tales estrategias de combinacion resulta de fundamental importancia, siendo deseable
gue, en presencia de valores perdidos, los estimadores bootstrap de rendimiento corregido

conserven sus buenas propiedades.

Musoro et al. (6) estudiaron la integracion de la imputacién multiple en la validacion bootstrap
en el marco de la modelizacion de una variable continua mediante regresion LASSO (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator). Wahl et al. (7) estudiaron la integracién de la
imputacion multiple en diversas técnicas de validacion interna, incluyendo la validacién

bootstrap, en modelos de regresion logistica binomial.
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Estos trabajos concluyen que realizar el remuestreo sobre la muestra de desarrollo con valores
perdidos, llevando a cabo la imputacién multiple sobre las muestras bootstrap, da lugar a
estimadores de rendimiento de menor sesgo; por el contrario, abordar inicialmente la
imputacion multiple de valores perdidos, llevando a cabo el remuestreo bootstrap sobre las
muestras imputadas, conduce a una mayor sobrestimacion del rendimiento del modelo

prondstico.

En ambas investigaciones, se considera la presencia de valores perdidos Unicamente en los
predictores del modelo prondstico, quedando sin abordar el estudio de la problematica cuando

la variable de interés también se presenta incompleta.
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4. Objetivos

El presente trabajo tiene como objetivo principal la realizaciéon de un estudio de simulacién que
permita comparar diferentes estrategias de integracién de la imputacién multiple en la
validacion bootstrap de modelos de regresién logistica binomial, en presencia de
valores perdidos tanto en los predictores como en la variable correspondiente al evento de

interés.

Como objetivo secundario, se plantea evaluar la complejidad temporal que presenta

la aplicacién de cada una de estas estrategias en el marco del estudio de simulacién realizado.
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5. Metodologia

En la presente seccién se describen los procedimientos y métodos empleados para la

realizacion del trabajo.

5.1. Validacion bootstrap

El rendimiento predictivo que un modelo prondstico presenta sobre la misma muestra de
individuos con que se desarrolla se denomina rendimiento aparente. Generalmente, este
rendimiento aparente es superior al que el modelo presenta cuando se evalla sobre nuevos

individuos, incluso si estos proceden de la misma poblacion.

Esta diferencia, a la que se denomina optimismo, suele presentarse de forma mas acusada
cuanto mayor es la complejidad del modelo prondstico y cuanto menor es el tamafio de la
muestra empleada para desarrollarlo. En la modelizacidon de variables de naturaleza
dicotdmica, es clave el concepto de eventos por variable (EPV): considerando como nimero de
eventos el minimo entre el nimero de individuos que experimentan el evento y el de individuos
gue no lo hacen, el EPV se obtiene dividiendo este valor entre los grados de libertad requeridos
para representar todas las covariables del modelo prondstico (8). Valores reducidos de EPV se
relacionan con la introduccion de sesgo en la estimacién de los coeficientes del modelo

desarrollado y con un incremento del sobreajuste (overfitting) (9,10).

La validacion bootstrap es una técnica de validacién interna en la que el rendimiento aparente
del modelo desarrollado se corrige a través de una estimacion del optimismo. A diferencia de
otras técnicas de validacion interna, en las que parte de la muestra se destina exclusivamente
a la validacion (split sample), la validacion bootstrap permite aprovechar todas las
observaciones de la muestra para el desarrollo del modelo prondstico. Para la estimacion del
optimismo, se emplea el método de remuestreo bootstrap, a través del cual se replica el

proceso de toma de muestras en una poblacién (11):

(n A partir de la muestra inicial, se generan B muestras bootstrap del mismo tamafo

gue esta mediante muestreo aleatorio con reemplazamiento. El empleo de
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(Il

reemplazamiento en el remuestreo hace que, en cada muestra bootstrap,
determinados individuos puedan aparecer mas de una vez, mientras que otros

pueden no aparecer ninguna.

En cada muestra bootstrap, se reproduce el proceso llevado a cabo para el
desarrollo del modelo prondstico, utilizando las mismas técnicas y estrategias; esto

incluye los métodos de seleccién de predictores, si se han empleado (4).

El modelo desarrollado en cada muestra bootstrap se evalUa en esa misma muestra
y en la muestra inicial. El rendimiento obtenido sobre la misma muestra bootstrap,
denominado rendimiento aparente bootstrap, representa una estimaciéon del
rendimiento aparente; mientras que el rendimiento obtenido sobre la muestra
inicial, denominado rendimiento test bootstrap, representa una estimacion del

rendimiento sobre nuevos individuos.

Para estimar el optimismo, en cada muestra bootstrap se obtiene la diferencia entre
el rendimiento aparente bootstrap y el rendimiento test bootstrap. Finalmente, se
toma el valor promedio de las B diferencias correspondientes a las B muestras
bootstrap generadas. Para obtener estimaciones estables del optimismo, se

recomienda generar al menos B = 100 muestras bootstrap (11).

La estimacion del rendimiento predictivo del modelo prondstico en nuevos
individuos se obtiene sustrayendo la estimacion del optimismo a su rendimiento

aparente (2,4).

Los estimadores de rendimiento obtenidos de esta manera han mostrado empiricamente ser

adecuados, presentando un sesgo proximo a cero y una variabilidad préxima a la del

rendimiento aparente (3,4). El procedimiento se representa en la Figura 1.
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Figura 1. Validacién bootstrap. Se sigue la notacion empleada por Wahl et al. (7) : 6 denota a la medida de
rendimiento de interés; el primer superindice denota la muestra empleada para el desarrollo del modelo y el

segundo superindice denota la muestra sobre la que se evalla el modelo.

Légicamente, las observaciones que integran las muestras bootstrap no son independientes de
aquellas que conforman la muestra inicial. Asintéticamente, una muestra bootstrap incluye, en

media, a un 63.2% de los individuos de la muestra inicial (11).

En la literatura especializada pueden encontrarse variantes del procedimiento, conocidas como
bootstrap out-of-bag (OOB) y bootstrap 0.632+ (12), si bien no se recogen en el presente

trabajo.

5.2. Valores perdidos

Los valores perdidos se presentan de forma habitual en investigacion biomédica. Los estudios
retrospectivos suelen verse afectados en mayor medida por esta problematica, dado que
emplean datos que han sido recolectados previamente; habitualmente por razones clinicas y

no bajo un disefio de investigacion que permita minimizar su aparicion.

10
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Los valores perdidos pueden producirse bajo diferentes mecanismos. Esta es una
cuestién fundamental a tener en cuenta al abordar su tratamiento, dado que las diferentes

estrategias existentes para ello realizan asunciones determinadas en este sentido.

5.2.1. Mecanismos de pérdida

En relacién con los mecanismos de pérdida de informacién, es habitual el empleo de la
tipologia establecida por Rubin (13). Esta distingue entre missing completely at random

(MCAR), missing at random (MAR) y missing not at random (MNAR).

Missing completely at random (MCAR): los valores perdidos ocurren de forma
completamente aleatoria, de manera que los individuos con valores perdidos son una
muestra representativa de la poblacion con datos completos. Ejemplos de este
mecanismo son la pérdida de datos debida a errores administrativos o a fallos en el

equipo necesario para registrar el resultado de una prueba diagndstica.

Missing at random (MAR): la probabilidad de que un valor esté perdido se relaciona
Unicamente con las variables observadas en la muestra. Por ejemplo, en relacion con el
resultado de una prueba diagndstica que requiere la colaboracion del paciente, la
probabilidad de que se tenga un valor perdido (por no haberse podido realizar) puede
estar relacionada con la edad del paciente, encontrandose valores perdidos con mayor

frecuencia en pacientes pediatricos o geriatricos.

Missing not at random (MNAR): la probabilidad de que un valor esté perdido depende
del propio valor perdido, o bien de variables no recogidas en la muestra. Por ejemplo,
en preguntas de un cuestionario relacionadas con el consumo de sustancias
psicoactivas, los pacientes que consumen estas sustancias pueden no responder

en mayor medida que aquellos que no las consumen.

11
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5.2.2. Imputacion multiple

Las técnicas clasicas de modelizacién estadistica requieren un tratamiento previo de los valores
perdidos para poder ser aplicadas. Cuando los valores perdidos no suponen una pérdida de
informacion importante en las variables relevantes en el andlisis (p. e., el porcentaje de
observaciones con valores perdidos es inferior al 5%), restringir el analisis a los individuos que
presentan datos completos puede resultar adecuado; esta estrategia se conoce como andlisis
de casos completos. Sin embargo, si la cantidad de informacioén perdida es mayor, el analisis de
casos completos conlleva una disminucion de potencia estadistica y, en muchas situaciones,

una estimacion sesgada de los efectos en el modelo (14).

En estas circunstancias, puede resultar ventajoso el empleo de técnicas de imputacion multiple,
en las que los valores perdidos se reemplazan por distintos valores plausibles, en funcion de los
valores observados en otras variables. Debe tenerse en cuenta que las potenciales ventajas de
la imputacién multiple frente al andlisis de casos completos dependen de cual sea el patrén de
los valores perdidos y de las relaciones existentes entre las variables recogidas en la muestra,
asi como de que los métodos de imputacién empleados sean adecuados. En los estudios de Lee
et al. (14) y Hughes et al. (15) se proporciona un marco para el empleo de técnicas de

imputacion multiple.

La imputacion multiple permite tratar valores perdidos de mecanismo MCAR, MAR y MNAR.
No obstante, el empleo de la imputacion multiple bajo valores perdidos de mecanismo MNAR

implica asunciones adicionales que afectan a las imputaciones (5).

La aplicacion de técnicas de imputacién multiple involucra tres etapas (Figura 2): (1) imputacion,

(1) analisis y (lll) combinacidén (pooling) de las estimaciones obtenidas (5).

(n En primer lugar, cada uno de los valores perdidos se reemplaza por M valores
plausibles (M > 1). Bajo el marco tedrico de la imputacion multiple, entre 3 y 5
imputaciones se consideran suficientes si la presencia de valores perdidos no es
excesiva (16); sin embargo, siempre que la capacidad computacional no suponga

una limitacion, se recomienda aumentar este valor (17,18). Como resultado, se
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tienen multiples versiones completas de la muestra inicial, que difieren en los
valores imputados. Estas diferencias recogen el grado de incertidumbre acerca de

los valores perdidos.

(D) El andlisis estadistico se realiza sobre cada una de las muestras imputadas, siguiendo
la misma metodologia que se emplearia sobre una muestra inicialmente completa.

En consecuencia, se obtienen M estimaciones para el parametro de interés (0):

() Finalmente, a partir de las M estimaciones 84, ..., By se obtiene una estimacién

combinada (pooled), tipicamente mediante la regla de Rubin (16): 8 = % Z%zl ém.

Naturalmente, se puede tener interés en un vector de parametros (por ejemplo, el vector de
coeficientes de un modelo de regresion); el procedimiento descrito es valido para el caso

multidimensional.

(I) imputacion

.‘_
4_

IMP, IMPy

<+
‘_
Pa—

(II) andlisis

(III) combinacién 5 1 M 5
(regla de Rubin) M Zm:l m

Figura 2. Etapas del proceso de imputaciéon multiple. (I) imputacion de los valores perdidos (representados
mediante el fondo punteado); (Il) realizacion del analisis estadistico sobre cada una de las M versiones imputadas
de la muestra y obtencion de M estimaciones del parametro de interés 6: @1, - éM; (1) obtencién de una

estimacion combinada (pooled) de 8 mediante la regla de Rubin.
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5.2.2.1. Métodos univariantes de imputacion multiple

El marco univariante en la imputacion multiple de valores perdidos se caracteriza por contar
con una Unica variable incompleta a imputar, estando el resto de variables completamente
observadas. Existen diversos métodos univariantes para la imputacién multiple de valores
perdidos; a continuacion, se describen los empleados en este trabajo: predictive mean

matching y regresion logistica bayesiana.

Se denota con Y = (Yops, Ymis) @ la variable incompleta, donde Y,,s denota sus valores
observados e Ypis sus valores perdidos. El nimero de valores observados y perdidos en Y es,
respectivamente, Ngps Y Npis, Siendo n = (Ngps, Nmis) €l tamafio muestral. Por otra parte, se

denota por X = (X, ..., Xj) al conjunto de variables completamente observadas. X4 denota

los valores de estas variables que corresponden a Y,ps Y Xiis 10s que corresponden a Yiis-

5.2.2.1.1. Predictive mean matching

El método predictive mean matching es ampliamente utilizado para la imputacion de variables
cuantitativas, continuas o semi-continuas. Se trata de un método de imputacién de los
denominados hot-deck, en los que los valores perdidos se reemplazan por valores observados
en la misma variable, tomados de observaciones similares a aquella que presenta el valor

faltante.

El método predictive mean matching es un método de imputacion multiple de enfoque
bayesiano, en el que la imputacion de los valores perdidos se realiza mediante el siguiente

algoritmo (16,19):

1. Se modeliza Yyps dado X,ps empleando una regresion lineal, Yops = XEbSB+
e e~N(0,6%I). Bajo el marco bayesiano, los parametros del modelo son
considerados variables aleatorias a las que se asigna una distribucion a priori; en este

contexto, suelen emplearse distribuciones a priori de caracter no informativo.
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2. Se estiman By @ por minimos cuadrados ordinarios.

3. Seselecciona aleatoriamente 6*, procedente de la distribucién a posteriori de 62. Bajo

AT A
. . .y . . . . . . . . . e'e .
distribucién a priori no informativa, la distribucién a posteriori de 62 es ———, siendo
Nops—T

r el numero de coeficientes del modelo de regresién lineal.

4. Se selecciona aleatoriamente 3*, procedente de la distribucién conjunta a posteriori de

B. Bajo distribucién conjunta a priori no informativa, esta distribucién es N (G,V(G))

~ -1
donde V(B) = 0%(XipsXobs) - Setomao? = o%*.
5. Se obtienen Yops = XobsP € Yimis = XimisB™
6. Paracadavalor perdido ?mis,i, se determina el vector A = | Yops — ?mis,i|. Se selecciona
aleatoriamente uno de los d menores valores de A (habitualmente,d =3,d =50d =
10) y se toma el correspondiente valor de Y,ps para imputar Ypjss i-

7. El proceso se repite M veces, obteniéndose M muestras completas.

5.2.2.1.2. Regresion logistica bayesiana

La regresion logistica bayesiana es un método de imputacién multiple para variables de
naturaleza dicotdmica, en el que la imputacion de valores perdidos se lleva a cabo a través del

algoritmo siguiente (16,19):

p(Yobszl)) — XT

1. Se modeliza Y,ps dado X,ps empleando una regresién logistica, In (p(Y 5 obsB:
obs™=

2. Seestiman By © por maxima verosimilitud.
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3. Se selecciona aleatoriamente %, procedente de la distribucién conjunta a posteriori de
B. Bajo distribucidn conjunta a priori no informativa, esta distribucion se aproxima a una
distribucion N(B, V(E)).

T
eXi B’

4. Para cada valor perdido Yp;s i, Se obtiene f)(YmiS,i = 1) = T
1+ e

5. Cada valor perdido Yps; se imputa mediante un valor Yy ;s; procedente de una

distribucion Bernouilli(ﬁ(Ymisli = 1)).
6. El proceso se repite M veces, obteniéndose M muestras completas.

5.2.2.2. Imputacién multivariante por ecuaciones encadenadas (MICE)

La imputacion multivariante por ecuaciones encadenadas (Multivariate Imputation by Chained
Equations o MICE) es un procedimiento de enfoque bayesiano desarrollado para abordar la
imputacion multiple de valores perdidos cuando se tiene mas de una variable incompleta a

imputar.

En este escenario, laimputacion de los valores perdidos se basa en la distribucion multivariante
P(Y |0) correspondiente a Y = (Y, ..., Yx); por sencillez en la notacién, todas las variables se
consideran incompletas. En MICE, la distribucion P(Y |0) se define de forma implicita,

mediante la especificacion de las distribuciones condicionadas P(Y; | Y_, 0;) correspondientes

jr
a cada Yj (donde Y_; denota a las variables en Y excluyendo Y; y el vector de parametros 6; es
especifico de la distribucion condicionada correspondiente, conj = 1, ..., k) (20).

Cada distribucion P(Y; | Y_;,8;) se emplea para imputar Y]-rniS a partir de Y_;. Por ejemplo,

jr
mediante los métodos univariantes de imputacién anteriormente presentados, esta
distribucion se especifica través de una regresion lineal o de una regresion logistica binomial,
atendiendo a la naturaleza de la variable a imputar. En MICE, estos métodos univariantes se

aplican de forma encadenada para la imputacion de cada variable Yj, tras establecer una
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secuencia u orden de imputacion. Asi, los valores imputados en una variable pasan a ser

considerados como observados para la imputacion de las siguientes.

Se trata de un método iterativo, en el que se parte de unas imputaciones iniciales (por ejemplo,
valores aleatoriamente tomados entre los observados para cada variable) y cada iteracion
corresponde a un ciclo completo sobre todas las variables a imputar. Los valores imputados en
una determinada iteracion son empleados para realizar las imputaciones en la iteracion
siguiente. De esta manera, una determinada iteracién t consiste en la siguiente sucesion de

muestras del muestreador de Gibbs (20):

e"l‘(t) . P(61 I bes,Yz(t_l), - Y]Et_l))

*(t i t-1 t-1 *(t
v~ p(yis | yebs, vV, L v, 6,0)

0, ~ Py | Y25, YO, .., Y2,

*(1) mis | yyobs (D) ® a*®
Y7 ~ POV | YRS, v, Y 2, 60 )
Finalmente, los valores perdidos se reemplazan por las imputaciones obtenidas en la Ultima
iteracién. Se suele trabajar con un nimero reducido de iteraciones, generalmente 5 o 10 se

consideran suficientes.

Este proceso iterativo se lleva a cabo M veces, para obtener M muestras completas.

5.2.2.3. Valores perdidos en |a variable de interés en el modelo prondstico: enfoques Ml

y MID
Cuando la propia variable de interés en el modelo prondstico presenta valores perdidos, la

aplicacién de las técnicas de imputacién multiple puede llevarse a cabo siguiendo distintos

enfoques:

17
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(1 Enfoque MI (Multiple Imputation): las observaciones con valores perdidos en la
variable de interés Y se emplean tanto en la fase de imputaciéon como en la fase de

analisis.

(1) Enfoque MID (Multiple Imputation, then Deletion): las observaciones con valores
perdidos en la variable de interés Y se emplean en la fase de imputacién, pero se

descartan con anterioridad a la realizacion del analisis estadistico.

Von Hippel (22) estudié estos enfoques de forma tedrica y mediante simulacion. Las
conclusiones de su investigacion indican que el enfoque MID es, generalmente, preferible: bajo
este enfoque, la estimacion de los coeficientes de regresion se ve protegida frente a valores
imputados de Y que puedan resultar problematicos o no adecuados; y los estimadores
presentan mayor precision. No obstante, en escenarios determinados en los que las
observaciones con valores perdidos en Y recogen informacion adicional sustancial acerca de la

regresion de interés, el enfoque Ml puede resultar ventajoso.

5.3. Integracion de la imputacién multiple en la validacién bootstrap

La forma en que la imputacion multiple debe integrarse en el marco de la validacion bootstrap

se encuentra actualmente en estudio.

Para la obtencién del rendimiento aparente del modelo prondstico, la incorporacion de la

imputacion multiple resulta clara:

(n En primer lugar, se imputan los valores perdidos de la muestra, obteniéndose M

muestras Completas.

(1) En cada una de ellas, se desarrolla el modelo prondstico y se obtiene su rendimiento

aparente, que resulta de su evaluacidon en la misma muestra imputada con que ha

sido desarrollado.
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(1) La aplicacion de la regla de Rubin ofrece la medida combinada de rendimiento

~ 1 A
aparente del modelo: faparente — - Zm=1 gaparenteny

Sin embargo, para la estimacion del optimismo, la imputacion multiple puede combinarse con
el remuestreo bootstrap siguiendo diferentes estrategias. Las estrategias consideradas en este
trabajo, que se denominaran MI-BS y BS-MI, son descritas por Musoro et al. en (6). Estas

estrategias se detallan a continuacion.

5.3.1. Estrategia MI-BS

La estrategia MI-BS se caracteriza por llevar a cabo, en primer lugar, la imputacion multiple de
valores perdidos sobre la muestra inicial; y, a continuacion, realizar el remuestreo bootstrap
sobre cada una de las M muestras completas. El procedimiento presenta dos posibles

variaciones (Figura 3):

(n MI-BS 1: el remuestreo bootstrap se realiza de forma conjunta sobre las M

muestras completas, seleccionando unos mismos individuos en todas ellas.

(1) MI-BS 2: el remuestreo bootstrap se realiza de manera independiente en cada

una de las M muestras completas.
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MBS

IMP, IMPy gaparente _ ﬁE{g:l QIMPm.IMPm

MBS 1
. .
» BS,(IMPy) > BS,(IMPy) Para b fijo, BS,(IMP,), ..., BSp (IMPy)
seleccionan las mismas observaciones
» P
MBS I
Para b fijo, BS,(IMP,), ..., BS, (IMBy)
» BSk(IMP. »| BS-(IMP, seleccionan observaciones de
B( 1) B( M) forma independiente
faparente _ 1 M  ABSL(IMPy), BSp(IMP Atest _ 1 M ABSp(IMPp), IMP
eBSb =N Zmzle b m), BSp(IMPpy, ) BBSD =N Zm:le b m) m

faparente étest)

. 1 B - \ ~ —
optimismo = - Xb-1 (eBSb BSp georregida _ gaparente _ 5timismo

Figura 3. Estrategia MI-BS. El fondo punteado indica la presencia de valores de valores perdidos. 8 denota a la
medida de rendimiento de interés; el primer superindice denota la muestra empleada para el desarrollo del

modelo prondstico y el segundo superindice denota la muestra sobre la que el modelo se evalua.

5.3.2. Estrategia BS-MI

En la estrategia BS-MI, el remuestreo bootstrap se realiza directamente sobre la muestra inicial
con valores perdidos; por lo tanto, las B muestras bootstrap pueden presentar también valores
perdidos, en funcién de cudles sean los individuos seleccionados en cada una de ellas. La
imputacion multiple de valores perdidos se lleva a cabo, posteriormente, sobre cada una de

estas B muestras bootstrap (Figura 4).
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BS—MI

IMP,

v

IMPy

Gaparente _ i E%:l §IMP,IMPy
> IMP(BS;) > IMP, (BSg)
= >
A t 1 a ftest _ 1 M  BIMPy(BSy), IMP
eggiren e _ . Erhg:l §IMPm (BSp), IMPp (BSp) gBeSsh =3 yM_ B m(B5p) m
optiTﬁEmo _ % EE:l (ﬁ;];:rente _ ’B“E;Ss;) feorregida _ faparente _ optimismo

Figura 4. Estrategia BS-MI. El fondo punteado indica la presencia de valores de valores perdidos. 6 denota a la
medida de rendimiento de interés; el primer superindice denota la muestra empleada para el desarrollo del

modelo prondstico y el segundo superindice denota la muestra sobre la que el modelo se evalda.

5.4. Regresién logistica binomial

En investigacién biomédica, con frecuencia la variable de interés corresponde a que un
paciente presente o no un determinado evento (por ejemplo, una determinada patologia) y es,
por lo tanto, dicotédmica o binaria. Ante variables de esta naturaleza, es habitual el empleo de

modelos de regresion logistica binomial.

La regresidn logistica binomial permite modelizar |la probabilidad de ocurrencia del evento de

interés condicionada a una serie de covariables. Se trata de un modelo lineal generalizado, en
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el que la funcién de enlace es la funcidn logit, el logaritmo neperiano del odds. Las dos posibles

expresiones matematicas del modelo, equivalentes, son las que siguen:

p(Yi=1)\ _ .
ln —p(Y — 0) —_ BO + leli + + kakl 1= 1, ...,n
=
Yi=1) = ! i=1
plti=1 = 1+ e~ Bot+ BaXyit++ BrXki) =50

donde By + B1Xy; + -+ BrXki recibe la denominacién de predictor lineal.

5.5. Medidas de rendimiento predictivo

El rendimiento predictivo de un modelo prondstico involucra los aspectos de discriminacion y
calibracién. A continuacion, se describen algunas de las medidas de rendimiento empleadas

habitualmente en la validacién de modelos logisticos binomiales.

5.5.1. Discriminacién

La discriminacion refiere a la capacidad del modelo prondstico para distinguir entre aquellos
individuos que presentan el evento de interés y aquellos que no lo hacen, asighando

probabilidades de ocurrencia mas elevadas a los primeros y mas reducidas a los segundos (23).
Existen diversas medidas para evaluar la capacidad de discriminacién de un modelo prondstico.

En modelos lineales generalizados, una medida de discriminacion habitualmente empleada es

el estadistico de concordancia o estadistico C (2).
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5.5.1.1. Estadistico C

El estadistico C es un estadistico basado en rangos, relacionado con la D de Somers (24). Para
variables de naturaleza dicotémica o binaria, el estadistico C considera todos los pares
conformados por un individuo que presenta el evento de interés y otro que no; y se obtiene
como la proporcion de estos pares en los que la probabilidad de ocurrencia predicha por el

modelo es superior para el primero de ellos (los empates se contabilizan parcialmente).

C _ nconcordantes + 05 nempates
n

donde N¢opeordantes deNOta el nimero de pares en los que el modelo asigna una probabilidad
de ocurrencia mayor al individuo que presenta el evento, Neypates denota el niumero de pares
en los que el modelo asigna una misma probabilidad a ambos individuos y n denota al nimero

total de pares formados por un individuo que presenta el evento y otro que no lo hace.

En este caso, el estadistico C coincide con el drea bajo la curva ROC; estimando la probabilidad
de que, seleccionados al azar un individuo con el evento de interés y un individuo sin él, el

modelo asigne una probabilidad de ocurrencia mas elevada al primero de los dos.

5.5.2. Calibracion

La buena discriminacion de un modelo prondstico no garantiza que las predicciones ofrecidas
por este sean adecuadas. Por ejemplo, un modelo prondstico puede discriminar
satisfactoriamente entre aquellos individuos que presentan el evento y aquellos que no; vy, sin
embargo, ofrecer predicciones para la probabilidad de ocurrencia que sean, de manera

sistematica, demasiado elevadas para todos los individuos.

La precision de las predicciones ofrecidas por el modelo, entendida como el grado de acuerdo
entre estas y el nimero de eventos observados, se denomina calibracién (25). La calibracién de
un modelo prondstico puede ser evaluada mediante las medidas calibration-in-the-large (CITL)

y calibration slope.
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5.5.2.1. Calibration-in-the-large (CITL)

La medida calibration-in-the-large (CITL) se relaciona con la diferencia entre la prediccién
media para la probabilidad de ocurrencia ofrecida por el modelo prondstico y la prevalencia del
evento. Asi, un modelo prondstico bien calibrado presenta un valor de CITL préximo a cero
cuando se evalla en nuevos individuos. Valores de CITL estrictamente positivos indican que el
modelo prondstico ofrece predicciones para la probabilidad de evento que son, en media,
excesivamente elevadas; mientras que valores de CITL estrictamente negativos indican que

estas predicciones son, en media, excesivamente reducidas.

Para modelos lineales generalizados, en la misma muestra empleada para el desarrollo
del modelo prondstico la media de las predicciones coincide con la proporcion de eventos y la
CITL toma el valor cero; esto se garantiza por la inclusién en el modelo de un término
independiente. Sin embargo, esta correspondencia puede no darse cuando el modelo se

evalla sobre una muestra diferente.

Para modelos logisticos binomiales, la estimacién de la CITL corresponde a la estimacién de a

en el siguiente modelo (2):

In (p(Yi =1)

— | = a+ PL; i=1,..,n
p(Yi=0)> 1

donde PL; es el predictor lineal del modelo prondstico, que se introduce como Unica covariable

y asociado a un efecto igual a 1 (offset).
Es importante notar que un valor proximo a cero para CITL no garantiza una buena calibracion

del modelo prondstico, dado que puede ocurrir que la infrapredicciéon en determinados

individuos se vea compensada por la sobreprediccidon en otros (26).
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5.5.2.2. Calibration slope

Otra medida de calibracion empleada en modelos prondsticos es la pendiente de calibracion
(calibration slope). La pendiente de calibracion estd relacionada con la dispersién de las
predicciones ofrecidas por el modelo prondstico, e idealmente debe tomar el valor uno. Valores
inferiores a uno se corresponden con una dispersién excesiva: el modelo proporciona
predicciones para la probabilidad de evento que son excesivamente elevadas para individuos
de alto riesgo y excesivamente reducidas para individuos de bajo riesgo (27); por el contrario,
valores superiores a uno indican que las predicciones dadas por el modelo no varian lo

suficiente, encontrandose en un rango demasiado estrecho.

Sobre la misma muestra en que se desarrolla el modelo prondstico, bajo los métodos de
estimacién de minimos cuadrados y de maxima verosimilitud, la pendiente de calibracién toma
el valor uno. Sin embargo, en la validacion interna de modelos prondsticos, la pendiente de
calibracién presenta habitualmente valores inferiores, indicativos de sobreajuste (27). En estas
circunstancias, la pendiente de calibracién indica como deben modificarse los coeficientes
estimados del modelo para proporcionar predicciones mejor calibradas en nuevos individuos
de la misma poblacion (28). En este sentido, su estimacion se emplea como factor de
contraccién (shrinkage factor) en el proceso de recalibracion del modelo prondstico, por lo que

la pendiente de calibracion se denomina también de esta manera.

Para modelos logisticos binomiales, la estimacion de la pendiente de calibracién corresponde

a la estimacion de 3 en el modelo que sigue:

N (p(Yi =1)

= a+ BPL,  i=1,..,n
p(YiZO)) 1

donde PL; es el predictor lineal del modelo prondstico, que se introduce como Unica covariable.

Debe notarse que una pendiente de calibracidon de valor préoximo a uno puede encontrarse

también en modelos de calibracidon pobre; por este motivo, la calibracién de un modelo
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prondstico debe evaluarse conjuntamente a través de la pendiente de calibracion y de la CITL

(26,27).
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6. Planteamiento del problema: estudio de simulacidn

Para evaluar las diferentes estrategias de incorporacion de la imputacion multiple de valores
perdidos en la validacion bootstrap, se lleva a cabo un estudio de simulacién para una regresion
logistica binomial; considerando cinco predictores continuos con distribucién normal

multivariante y una variable de interés de naturaleza dicotomica.

El disefio general del estudio de simulacién se realiza tomando como guia el estudio realizado
por Steyerberg et al. (3), en el que se evalUan diferentes técnicas de validacion interna de

modelos prondsticos.

La simulacion de los datos se lleva a cabo en dos fases: (I) generacion de muestras completasy
(1) introduccién de valores perdidos. Una vez simulados los datos, se aplican los métodos
descritos para la imputacion de los valores perdidos, el desarrollo del modelo prondstico vy la
obtencion de las estimaciones de rendimiento predictivo a través de cada una de las estrategias

de validacion a comparar.

Se consideran distintos escenarios de simulacién, bajo cada uno de los cuales se realizan

NSIM = 500 simulaciones.

El disefio del estudio de simulacién se representa en la Figura 5 y se detalla en las secciones

siguientes.
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Figura 5. Disefio del estudio de simulacion
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6.1.Descripcién de los escenarios del estudio

Con el objetivo de cubrir un amplio abanico de situaciones encontradas en la préctica en el
marco del desarrollo de modelos prondsticos, se consideran diferentes escenarios de
simulacién. Estos presentan variaciones en tamafio muestral, proporcion muestral de eventos,
y proporcion de valores perdidos por variable. En total, se contemplan 27 escenarios de
simulacién, bajo cada uno de los cuales se consideran valores perdidos de mecanismo MCAR y

valores perdidos de mecanismo MAR (Tabla 1).

Tabla 1. Escenarios de simulacién

Parametro Notacién Valores
Tamafio muestral n 100, 500, 1000
Proporcién muestral de eventos propY 0.10, 0.25, 0.50
Proporcién de valores perdidos por variable propmiss 0.02, 0.05,0.10
Mecanismo de pérdida - MCAR, MAR

La combinacion de los valores considerados para el tamafio muestral y para la proporcion
muestral de eventos corresponde a valores para el nimero de eventos por variable (EPV) de 2,

5, 10, 20, 25, 50 y 100.

6.2.Generacion de los datos

Los datos se generan bajo una regresion logistica binomial, con cinco predictores continuos y
una variable de interés de naturaleza dicotdmica. Se generan tres conjuntos de datos de
tamafio N = 100000, que difieren en la prevalencia del evento de interés. Para dicha

prevalencia, se consideran los valores propY € {0.10, 0.25,0.50}.
Estos conjuntos de datos representan, en cada caso, la poblacién de procedencia sobre la que,

a continuacién, se seleccionan las muestras para el desarrollo de los modelos prondsticos.

Sobre estas muestras completas se introducen, posteriormente, los valores perdidos.
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El procedimiento seguido para la generacidn de los datos es el siguiente:

1. Se simulan los valores correspondientes a los predictores continuos X =
(X4, ..., Xg), obteniéndose n vectores de datos procedentes de una distribucion
Normal multivariante de vector de medias O y matriz de varianzas-covarianzas X con
Var(Xj) =1y COV(X]-,X]-I) =0.10 paraj # j, conj=1,..,5,j = 1,..,5; el
empleo de este ultimo valor, distinto de cero, obedece a que el uso de técnicas de
imputacion multiple tiene sentido en presencia de relaciones entre las variables que

puedan ser aprovechadas en el proceso de imputacion.

2. La probabilidad de evento se modeliza mediante una regresién logistica binomial:

1 .
p(Yi = 11X = TG Ty = LD

Se emplean como coeficientes de regresion $; = B, = 0.50, B3 =0.40 y B, =
Bs = 0.30. Estos coeficientes se establecen empiricamente, buscando que los
modelos prondsticos presenten una capacidad de discriminacién moderada cuando

se desarrollan en condiciones éptimas (Anexo 1. Estadistico C de referencia). El
término independiente 34 se establece resolviendo la ecuacion = Yiep(,=1) =

propY mediante métodos numeéricos.

3. Para cada observacién i,se genera Y; como procedente de una distribucion

Bernoulli de pardmetro p; = p(Y; = 1| X).

6.2.1. Obtencién de muestras completas

Sobre cada uno de los tres conjuntos de datos generados de esta manera, se seleccionan
NSIM = 500 muestras de tamafio n € {100,500,1000}. Con la finalidad de controlar la
proporcion muestral de eventos, se emplea un muestreo aleatorio estratificado en funcién de

la variable dicotomica Y.
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6.2.2. Introduccion de valores perdidos

En cada muestra seleccionada, se introducen valores perdidos tanto en los predictores X como
en lavariable deinterés Y. Ello responde (1) a que ésta es la situacion encontrada habitualmente
en la practica; y (ll) a que se busca cubrir en el presente trabajo una situacién en la que la
incorporacion de la imputacion multiple en el marco de la validacién bootstrap no ha sido

estudiada.

Los valores perdidos se introducen mediante mecanismo MCAR y mediante mecanismo MAR,
en una proporcién por variable propmiss € {0.02,0.05,0.10}. Debe notarse que la
introduccién de valores perdidos en la variable de interés Y puede modificar la
proporcion muestral de eventos propY y, en consecuencia, el numero de eventos por
variable que se tenia en la muestra completa; los valores indicados para la proporcion

muestral de eventos y para el EPV deben entenderse como aproximados.

6.2.2.1. Mecanismo MCAR

Los valores perdidos de mecanismo MCAR se introducen empleando, para cada observacion de
cada variable, una distribucion Bernouilli de parametro propmiss que determina la pérdida o

no del valor correspondiente.

6.2.2.2. Mecanismo MAR

Los valores perdidos de mecanismo MAR se introducen bajo un enfoque similar al empleado
por Marshall et al. (29) y por Wahl et al. (7), modelizando la probabilidad de pérdida a través

de una regresion logistica binomial.

Para cada uno de los predictores continuos X;, j =1, ...,5, la probabilidad de pérdida se

modeliza de la siguiente manera:

1
My. =1) = l#+m #j i=1,..,n
p( i ) 1 + o (Bo*BaMx;;+ B2 Xim Iobsx,  + B Y lobsy,) ]
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donde Min indica si el predictor continuo X; presenta un valor perdido en la observacion i; Xpy;
denota el valor del predictor continuo Xy, en la observacion i e lobsy . indica si dicho valor
estd observado (es decir, no perdido); Y; denota el valor de la variable Y en la observaciéoni e
lobsy, indica si dicho valor esta observado; los predictores X; y Xy, son seleccionados

aleatoriamente y sin reemplazamiento.

Se emplean como coeficientes de regresion B; =1y B, = B3 = 2; los valores de estos
coeficientes no revisten especial interés, el objetivo de la modelizacidn es recoger la existencia
de una relacion entre la pérdida de valores en una determinada variable y los valores

observados en otras. El término independiente [, se establece resolviendo la ecuacion

1 . . , o
- Zinzlp(Min = 1) = propmiss mediante métodos numéricos.

Para la variable Y, la probabilidad de pérdida se modeliza de manera similar:

1
1+ e—(Bo+ B1 Xy 10beli)

p(My, =1) = i=1,..,n

donde My; indica si el valor de Y en la observacién i esta perdido; X;; denota el valor del

predictor X en la observacion i e lobsy . indica si el valor de dicho predictor en la observacion

i esta observado.

Se emplea como coeficiente de regresion 3; = 2. El término independiente3, se establece

resolviendo la ecuacién = Yiz1 p(My, = 1) = propmiss mediante métodos numéricos.

Finalmente, la introduccién o no del valor perdido en cada observacion de cada variable se
determina empleando una distribucion Bernouilli de parametro p (MXii = 1) o} p(MYi = 1),

segln corresponda.
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6.3. Imputacién multiple

Los valores perdidos introducidos en cada muestra se imputan M = 5 veces a través del

procedimiento MICE con 5 iteraciones.

Para la imputaciéon de la variable dicotomica Y, se emplea el método de regresion logistica
bayesiana; para la imputacién de los predictores continuos X, se emplea el método predictive
mean matching. Todas las variables se consideran como covariables en los modelos de
imputacion; en particular, atendiendo a la recomendacién de Moons et al. (21), la variable Y se

introduce como covariable en los modelos de imputacién de los predictores X.

El procedimiento de imputacién multiple se lleva a cabo siguiendo dos enfoques distintos ante
la presencia de valores perdidos en la variable de interés Y: Ml (Multiple Imputation) y MID
(Multiple Imputation, then Deletion); los resultados del estudio de simulacién se presentan para

cada uno de ellos.

6.4. Modelizacion y medidas de rendimiento predictivo

En cada muestra, tras la imputacion multiple de los valores perdidos, se desarrolla un modelo
de regresion logistica binomial para la variable dicotémica Y, considerando como covariables

los cinco predictores continuos. No se consideran métodos de seleccién de predictores.

Como medidas de rendimiento predictivo, se consideran medidas de discriminacion

(estadistico C) y de calibracién (CITL y calibration slope).

6.5. Estrategias a comparar

Las estrategias a comparar son las presentadas en la seccion 5.3, denotadas MI-BS
(distinguiendo las variantes MI-BS 1y MI-BS 2) y BS-MI. Bajo el enfoque MID para la imputacién
multiple, estas estrategias se denotan MID-BS y BS-MID. En todas las estrategias, el nimero de

muestras bootstrap generadas es B = 100.
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Musoro et al. (6) y Wahl et al. (7) consideran, dentro del bloque de estrategias MI-BS, una
variante caracterizada por que la variable Y no se considera para la imputacién de los
predictores X. Dicha variante no se contempla en el presente trabajo, de acuerdo con los
resultados del estudio realizado por Moons et al. (21), que concluye que esta decision resulta

desventajosa para el desarrollo de los modelos de regresion.

6.6. Evaluacion de las estrategias

Para cada muestra, se considera como conjunto de test el conformado por todas aquellas
observaciones procedentes del mismo conjunto inicial de N = 100000 datos, excluyendo las
observaciones muestreadas. Asi, por ejemplo, para una muestra de tamafio n = 100, el
conjunto de test lo conforman las 99900 observaciones restantes del conjunto de datos

correspondiente que desempefia el rol poblacional.

En cada muestra, para el modelo de regresién logistica binomial desarrollado, se obtienen:

(n Las medidas de rendimiento (estadistico C, CITL y calibration slope) sobre el
conjunto de test, consideradas de referencia o gold standard. Para la obtencion de
estas medidas de referencia, se emplea el modelo de regresion logistica binomial
de coeficientes combinados (pooled), obtenido tras llevar a cabo el proceso de

imputacion multiple.

(1 Las estimaciones de estas medidas de rendimiento a través de cada una de las

estrategias de validacién a comparar: MI(D)-BS 1, MI(D)-BS 2 y BS-MI(D).

(1) La diferencia A entre la estimacion de rendimiento y el correspondiente valor de
referencia, para cada medida de rendimiento y estrategia de validacion. Un valor
A > 0 indica una sobrestimacion de la medida de rendimiento, mientras que un

valor A < 0 indica una infraestimacion.
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Bajo cada escenario de simulacion, se tienen NSIM = 500 muestras; por lo tanto, se
desarrollan 500 modelos prondsticos y se obtienen, para cada medida de rendimiento y

estrategia de validacion, 500 diferencias A.

Las diferentes estrategias se evalUan en base a las distribuciones empiricas de estas diferencias,
para cada una de las medidas de rendimiento consideradas. Es deseable una estrategia para la
cual estas distribuciones presenten un centro préximo a cero; es decir, una estrategia que no
tienda ni a sobrestimar ni a infraestimar el rendimiento del modelo prondstico. Ademas, resulta

deseable que la variabilidad de estas distribuciones sea lo mas reducida posible.

Para la evaluacion, se emplean graficos de caja, en los que se representa la mediana, el primer
cuartil (Q1) y el tercer cuartil (Q3) de la distribucion; la altura de la caja corresponde al rango

intercuartilico (IQR = Q3 — Q1) y constituye una medida de variabilidad.

La informacion recogida en los graficos de caja se complementa con la tabulacién de los valores
promedio A de las distribuciones, tomados como métrica de centralidad. Se reportan,
asimismo, estadisticos de dispersion (desviacion tipica) y de posicion (percentiles 2.5% y 97.5%,
denotados respectivamente P2.5 y P97.5, ademas de los cuartiles presentados en los graficos

de caja).

6.7. Software

El estudio de simulacion se ha realizado utilizando R (versién 4.1.1). El cédigo empleado para la

simulacién se presenta en el Anexo 19. Cédigo R para la simulacion.

La simulacién de los datos ha requerido el uso de la libreria MASS. La funcidn uniroot de la
libreria stats se ha empleado para la determinacién de 3 en los modelos logisticos empleados
para la generacién inicial de los datos y para la introduccién de valores perdidos de mecanismo

MAR.
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La aplicacion del procedimiento MICE para la imputacion multiple de valores perdidos se ha
realizado con la libreria mice. La validacion interna se ha llevado a cabo empleando cédigo

propio. La libreria pROC se ha utilizado para la obtencidon de medidas de rendimiento predictivo.

Los tiempos computacionales se han registrado a través de la funcion Sys.time de la libreria

base.

La libreria parallel se ha utilizado para el procesamiento en paralelo.
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7. Resultados

A continuacion, se presentan los resultados del estudio de simulacién realizado. En la seccién
7.1, se recogen los resultados correspondientes al rendimiento predictivo y a su estimacién
mediante las estrategias de validacion evaluadas; en la seccion 7.2, se muestran los resultados

correspondientes a los tiempos de ejecucidn requeridos para la aplicacion de estas.

7.1.Rendimiento predictivo

Los resultados se presentan, de manera separada, para valores perdidos de mecanismo MCAR
y para valores perdidos de mecanismo MAR. A efectos comparativos, se presentan también los
resultados de rendimiento obtenidos en ausencia de valores perdidos; es decir, cuando se
cuenta con la muestra completa para el desarrollo y la validacién bootstrap de los modelos

prondsticos.

7.1.1. Rendimiento de referencia

El rendimiento de referencia de cada modelo prondstico desarrollado es el que se obtiene
cuando se emplea sobre su correspondiente conjunto de test, representando el rendimiento
predictivo sobre nuevos individuos. Este rendimiento es el que se pretende estimar a través de

la validacién interna.

La simulacidon de los datos se ha realizado de manera que los modelos presenten una capacidad
de discriminacion moderada en nuevos individuos cuando se desarrollan en condiciones
Optimas, con valores para el estadistico C en torno a 0.75 (Anexo 1. Estadistico C de referencia).
Estas condiciones corresponden a que se cuente con un tamafio muestral y con una proporciéon
muestral de eventos suficientes en relacion con la complejidad del modelo a desarrollar; es
decir, corresponden a un numero suficiente de eventos por variable (EPV). En estos escenarios
de simulacién, se obtienen valores en torno a uno para la pendiente de calibracién y en torno
a cero para la CITL; es decir, valores proximos a los valores idéneos para estas medidas de
calibracién (Anexo 2. Calibration slope de referencia, Anexo 3. Calibration-in-the-large de

referencia).
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Cuando los modelos se desarrollan a partir de muestras de menor tamafio y cuando la
proporcion muestral de eventos es mas reducida (es decir, cuando se cuenta con un menor
EPV), se observa que la discriminacion y la calibracién de los modelos resultan mas pobres. En
estos escenarios, el estadistico C presenta valores inferiores a 0.75; la pendiente de
calibracién presenta valores inferiores a uno, indicativos de predicciones extremas en nuevos
individuos; y la CITL presenta valores que se alejan en mayor medida del cero, tanto por

exceso como por defecto.

7.1.2. Rendimiento aparente

Los resultados de rendimiento aparente muestran generalmente un exceso de optimismo
en los escenarios de menor EPV. En los escenarios mas desfavorables, los valores
aparentes del estadistico C exceden a los valores de referencia, en mediana, en torno a
0.10 (Anexo 4. Diferencia A estadistico C sin validacion interna). Por otra parte, los valores
aparentes de la pendiente de calibracién se sitlan por encima de los valores de referencia;
por lo tanto, mas préximos al valor idéneo que estos ultimos (Anexo 5. Diferencia A
calibration slope sin validaciéon interna). En cuanto a la CITL, las diferencias entre los valores
aparentes y los valores de referencia se acrecientan en estos escenarios, presentando
ambos signos (Anexo 6. Diferencia A CITL sin validacidon interna). Estos resultados reflejan
el fendmeno de sobreajuste en el desarrollo de modelos prondsticos y la necesidad de

validacion interna de los mismos.

7.1.3. Estimacién del rendimiento a través de las estrategias de validacion

A continuacién, se recogen los resultados correspondientes a las diferentes estrategias de
validacién a comparar. En favor de la brevedad, en esta seccién se presentan Unicamente los
resultados obtenidos bajo valores perdidos de mecanismo MAR, por tratarse de un mecanismo
generalmente mas plausible en la practica. En Anexos pueden consultarse los resultados

obtenidos bajo valores perdidos de mecanismo MCAR.

Asimismo, en Anexos se reportan estadisticos de centralidad, dispersion y posicion
correspondientes a las distribuciones empiricas de las diferencias A, acompafiados del nimero

de simulaciones consideradas en cada caso para la obtencion de dichos estadisticos (NSIM).
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Los valores NSIM < 500 se deben a la depuracién de estimaciones obtenidas bajo falta de

convergencia.

7.1.3.1. Discriminacion

Los resultados correspondientes al estadistico C permiten observar la existencia de diferencias

en su estimacion en funcion de cudl sea la estrategia empleada (Figura 6).

En escenarios con menor numero de eventos por variable (EPV), las estrategias BS-MI(D)
ofrecen estimaciones mas realistas del estadistico C; es decir, mas proximas a los valores
obtenidos cuando los modelos desarrollados se evalian sobre nuevas observaciones. Las
estrategias MI(D)-BS, por el contrario, tienden a sobrestimar en mayor medida la
discriminacién de los modelos prondsticos, sin que se aprecien diferencias remarcables entre

las variantes MI(D)-BS 1y MI(D)-BS 2.

Este patrdon se observa tanto ante valores perdidos de mecanismo MCAR como ante valores
perdidos de mecanismo MAR, siendo mds acentuado en este Ultimo caso. Las diferencias
mencionadas entre las estrategias BS-MI(D) y las estrategias MI(D)-BS se observan tanto si la
imputacion multiple se lleva a cabo mediante el enfoque MI como si lleva a cabo mediante el
enfoque MID; sin embargo, la tendencia a la sobrestimacion de las estrategias MI(D)-BS es

ligeramente mdas marcada bajo el primero de ellos.

En escenarios donde el EPV es especialmente reducido, si bien las estrategias BS-MI(D) estiman
de forma mas adecuada el valor del estadistico C, ninguna de las estrategias estudiadas corrige
suficientemente el exceso de optimismo de las estimaciones aparentes; tampoco lo hace la
validacién bootstrap en ausencia de valores perdidos. Estos escenarios son aquellos en los
gue los modelos desarrollados presentan un mayor sobreajuste y una menor

discriminacion al ser empleados para la prediccion en observaciones independientes.

Por el contrario, en escenarios con condiciones éptimas para el desarrollo de los modelos

pronosticos, en los que se dispone de un EPV suficiente, las diferencias entre estrategias se
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diluyen y el estadistico C se puede estimar adecuadamente mediante cualquiera de las

estrategias estudiadas (Tabla 2). La variabilidad de las estimaciones se ve, asimismo, reducida.
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Tabla 2. Diferencia A estadistico C: valores medios por escenario y estrategia bajo valores perdidos de mecanismo
MAR. Se utilizan tonos rosados para valores A > 0, correspondientes a una sobrestimacién media del rendimiento;
y tonos azulados para valores A < 0, correspondientes a una infraestimacién media del rendimiento. La intensidad

del color indica la distancia de estos valores respecto al cero.

Valores medios diferencia A estadistico C (MAR)

n propY propmiss EPV MI-BS1 MI-BS2 BS-MI MID-BS1 MID-BS2 BS-MID

0.02 0.0308 0.0306  0.0119 0.0263 0.0259 0.0123

0.10 0.05 2 0.0503 0.0502 0.0072 0.0412 0.0412 0.0094

0.10 0.0816 0.0819 0.0021 0.0673 0.0672 0.0052

0.02 0.0129 0.0128  0.0053 0.0093 0.0094 0.0049

100 0.25 0.05 5 0.0210 0.0206  0.0012 0.0142 0.0142 0.0024
0.10 0.0415 0.0417  0.0022 0.0309 0.0306 0.0035

0.02 0.0052 0.0053 0.0014 0.0032 0.0031 0.0015

0.50 0.05 10 0.0093 0.0091 -0.0013 0.0039 0.0041 -0.0012

0.10 0.0160 0.0159  -0.0061 0.0069 0.0067 -0.0054

0.02 0.0035 0.0036  -0.0016 0.0011 0.0010 -0.0025

0.10 0.05 10 0.0082 0.0084  -0.0065 0.0034 0.0034 -0.0075

0.10 0.0235 0.0233  -0.0080 0.0157 0.0156 -0.0085

0.02 0.0009 0.0010 -0.0011 -0.0009 -0.0009 -0.0022

500 0.25 0.05 25 0.0018 0.0018  -0.0030 -0.0013 -0.0013 -0.0044
0.10 0.0057 0.0058  -0.0051 0.0006 0.0005 -0.0068

0.02 0.0007 0.0010  0.0000 -0.0003 -0.0004 -0.0009

0.50 0.05 50 0.0020 0.0019  -0.0001 -0.0009 -0.0008 -0.0015

0.10 0.0028 0.0030  -0.0025 -0.0013 -0.0014 -0.0042

0.02 0.0029 0.0030  -0.0001 0.0012 0.0010 -0.0011

0.10 0.05 20 0.0069 0.0070  -0.0007 0.0030 0.0032 -0.0025

0.10 0.0125 0.0124  -0.0054 0.0071 0.0070 -0.0063

0.02 0.0007 0.0008  -0.0001 -0.0007 -0.0007 -0.0011

1000 0.25 0.05 50 0.0011 0.0010 -0.0014 -0.0017 -0.0016 -0.0031
0.10 0.0037 0.0038  -0.0022 -0.0004 -0.0002 -0.0042

0.02 0.0000 0.0001  -0.0004 -0.0010 -0.0010 -0.0012

0.50 0.05 100 | 0.0001 0.0000  0.0012 0.0023 -0.0024 -0.0029

0.10 0.0014 0.0014 -0.0014 -0.0019 -0.0021 -0.0037
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7.1.3.2. Calibracion

7.1.3.2.1. Calibration slope

Las tendencias observadas en relacién con la estimacién del estadistico C se presentan de
forma similar en los resultados correspondientes a la pendiente de calibracién o calibration

slope (Figura 7).

Las estrategias BS-MI(D) realizan una mayor correccién del optimismo presente en las
estimaciones aparentes de la pendiente de calibracidon. En algunos escenarios, estas estrategias
presentan una ligera tendencia a la infraestimacion; no obstante, en la practica totalidad de
los escenarios estudiados, proporcionan estimaciones mas proximas en media a los
verdaderos valores de la pendiente de calibracion que las estrategias MI(D)-BS (Tabla 3). Las
estrategias MI(D)-BS, por el contrario, presentan una mayor tendencia a la sobrestimacion,
especialmente en escenarios de menor EPV. Las variantes MI(D)-BS 1 y MI(D)-BS 2 vuelven a

presentar resultados similares.

Las diferencias entre estrategias se encuentran tanto ante valores perdidos de
mecanismo MCAR como ante valores perdidos de mecanismo MAR, si bien en este ultimo
caso se hacen mas notorias. Se presentan bajo los dos enfoques empleados para la

imputacion multiple, Ml y MID, siendo ligeramente mds marcadas bajo el enfoque M.

Nuevamente, se observa la importancia del nimero de eventos por variable para la adecuada
estimacién del rendimiento mediante la validacion interna. En escenarios con EPV
especialmente reducido, todas las estrategias evaluadas tienden a sobrestimar la pendiente
de calibracién; incluso la validacién bootstrap en ausencia de valores perdidos. En decir, la
pendiente de calibracion se estima de forma menos fiable justamente en aquellos escenarios

en los que modelos prondsticos resultan pobremente calibrados y requieren recalibracion.
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Figura 7. Diferencia A calibration slope: graficos de caja por escenario y estrategia bajo valores perdidos de

mecanismo MAR
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Tabla 3. Diferencia A calibration slope: valores medios por escenario y estrategia bajo valores perdidos de
mecanismo MAR. Se utilizan tonos rosados para valores A > 0, correspondientes a una sobrestimacién media del
rendimiento; y tonos azulados para valores A < 0, correspondientes a una infraestimacién media del rendimiento.

La intensidad del color indica la distancia de estos valores respecto al cero.

Valores medios diferencia A calibration slope (MAR)

n propY propmiss EPV MI-BS1 MI-BS2 BS-MI MID-BS1 MID-BS2 BS-MID

0.02 0.0501 0.0501 -0.0026 0.0415 0.0402 0.0050

0.10 0.05 2 0.0943 0.0930 -0.0148 0.0693 0.0691 -0.0063

0.10 0.1673 0.1670 -0.0270 0.1267 0.1254 -0.0077

0.02 0.0393 0.0395 0.0125 0.0300 0.0305 0.0156

100  0.25 0.05 5 0.0595 0.0576  -0.0110 0.0408 0.0409 0.0011
0.10 0.1249 0.1259  -0.0072 0.0957 0.0953 0.0083

0.02 0.0093 0.0104  -0.0064 0.0071 0.0065 -0.0007

0.50 0.05 10 0.0246 0.0234  -0.0170 0.0110 0.0122 -0.0081

0.10 0.0499 0.0493  -0.0350 0.0251 0.0240 -0.0220

0.02 0.0054 0.0055 -0.0152 0.0006 0.0005 -0.0130

0.10 0.05 10 0.0127 0.0130  -0.0441 0.0032 0.0029 -0.0377

0.10 0.0675 0.0671  -0.0500 0.0536 0.0529 -0.0340

0.02 0.0040 0.0046  -0.0040 0.0024 0.0021 -0.0030

500 0.25 0.05 25 0.0053 0.0056  -0.0149 0.0011 0.0010 -0.0118
0.10 0.0199 0.0202  -0.0242 0.0101 0.0097 -0.0191

0.02 0.0008 0.0020 -0.0021 0.0017 0.0012 -0.0008

0.50 0.05 50 0.0061 0.0052  -0.0035 0.0027 0.0033 0.0005

0.10 0.0093 0.0101  -0.0137 0.0030 0.0029 -0.0090

0.02 0.0106 0.0108  -0.0029 0.0096 0.0087 0.0001

0.10 0.05 20 0.0276 0.0278  -0.0021 0.0225 0.0235 0.0021

0.10 0.0424 0.0423  -0.0279 0.0352 0.0348 -0.0165

0.02 0.0032 0.0035 0.0003 0.0018 0.0018 0.0006

1000 0.25 0.05 50 0.0059 0.0057  -0.0047 0.0024 0.0031 -0.0033
0.10 0.0171 0.0173  -0.0071 0.0117 0.0126 -0.0033

0.02 0.0019 0.0025 0.0001 0.0026 0.0027 0.0020

0.50 0.05 100 | 0.0023 0.0017  -0.0036 0.0005 0.0002 -0.0023

0.10 0.0081 0.0081  -0.0042 0.0055 0.0049 -0.0019
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7.1.3.2.2. Calibration-in-the-large (CITL)

Los resultados relativos a la estimacion de la CITL se presentan en la Figura 8 y en la Tabla 4. En
los escenarios de tamafio muestral n = 100 y proporcion muestral de eventos propY = 0.10,
se han encontrado frecuentes problemas de convergencia en la estimacion de la CITL. Los
resultados reportados corresponden, por lo tanto, a un numero reducido de simulaciones, lo
que los hace menos robustos y de dificil comparacién (Anexo 17. Diferencia A CITL por
estrategias: estadisticos descriptivos bajo MCAR, Anexo 18. Diferencia A CITL por estrategias:

estadisticos descriptivos bajo MAR).

En los escenarios restantes, pueden observarse ciertas diferencias entre estrategias, si bien no

se identifica una tendencia clara a favor de alguna de ellas.

A diferencia de lo que ocurre en el caso del estadistico C y la pendiente de calibracién, donde
valores estimados por encima del valor de referencia correspondiente (A > 0) sugieren una
estimacién excesivamente optimista, la interpretacion de los resultados para la CITL resulta
menos intuitiva. A pesar de esta limitacidn, se observa una elevada variabilidad en los valores
A cuando los modelos se desarrollan en circunstancias poco dptimas; que se reduce en
escenarios de mayor EPV. Esta variabilidad, en términos de rango intercuartilico, es ligeramente

superior bajo las estrategias BS-MI(D).
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Figura 8. Diferencia A CITL: graficos de caja por escenario y estrategia bajo valores perdidos de mecanismo MAR
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Tabla 4. Diferencia A CITL: valores medios por escenario y estrategia bajo valores perdidos de mecanismo MAR.
Se utilizan tonos rosados para valores A > 0, correspondientes a una sobrestimacion media del rendimiento; v
tonos azulados para valores A < 0, correspondientes a una infraestimacién media del rendimiento. La intensidad

del color indica la distancia de estos valores respecto al cero.

Valores medios diferencia A CITL (MAR)

n propY propmiss EPV MI-BS1 MI-BS2 BS-MI MID-BS1 MID-BS2 BS-MID

0.02 0.0203 0.0520 0.0471 0.0335 0.0337 0.0423

0.10 0.05 2 0.0578 0.0481 0.0089 0.0211 0.0482 0.0148

0.10 0.1062 0.1059 0.0321 0.0057 -0.0223 0.0039

0.02 0.0137 0.0126  0.0186 0.0111 0.0128 0.0212

100 0.25 0.05 5 0.0138 0.0099 0.0270 0.0041 0.0080 0.0314
0.10 -0.0038  -0.0054 0.0361 -0.0184 -0.0124 0.0340

0.02 0.0106 0.0111 0.0134 0.0139 0.0123 0.0153

0.50 0.05 10 0.0062 0.0074  0.0191 0.0086 0.0103 0.0224

0.10 -0.0082  -0.0095 0.0136 -0.0046 -0.0070 0.0185

0.02 -0.0095  -0.0094 -0.0051 -0.0104 -0.0111 -0.0070

0.10 0.05 10 | -0.0266  -0.0276 -0.0200 -0.0284 -0.0286 -0.0185

0.10 -0.0338  -0.0341 -0.0196 -0.0393 -0.0376 -0.0162

0.02 0.0045 0.0046  0.0052 0.0046 0.0043 0.0053

500 0.25 0.05 25 | -0.0012 -0.0021 0.0019 -0.0033 -0.0028 0.0019
0.10 -0.0088  -0.0095 -0.0004 -0.0114 -0.0117 -0.0020

0.02 -0.0032  -0.0038 -0.0033 -0.0031 -0.0031 -0.0022

0.50 0.05 50 | -0.0062 -0.0057 -0.0053 -0.0057 -0.0044 -0.0033

0.10 -0.0108  -0.0103 -0.0060 -0.0091 -0.0100 -0.0043

0.02 0.0004 0.0008  0.0023 0.0016 0.0009 0.0033

0.10 0.05 20 | -0.0072  -0.0083 -0.0033 -0.0094 -0.0093 -0.0039

0.10 -0.0123  -0.0123 -0.0034 -0.0151 -0.0147 -0.0026

0.02 0.0012 0.0014  0.0026 0.0014 0.0015 0.0022

1000 0.25 0.05 50 | -0.0001 -0.0003 0.0015 -0.0004 -0.0012 0.0013
0.10 -0.0031 -0.0028 0.0014 -0.0033 -0.0031 0.0022

0.02 -0.0004 -0.0001 -0.0006 0.0003 0.0002 0.0007

0.50 0.05 100 | -0.0020 -0.0016  0.0000 -0.0014 -0.0016 -0.0005

0.10 -0.0048  -0.0050 -0.0027 -0.0040 -0.0039 -0.0010
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7.2. Tiempo computacional

Los resultados del tiempo de ejecucién requerido para la aplicacién de las distintas estrategias
evaluadas en el estudio de simulacion se presentan en funcién del tamafio muestral y de la

proporcion de valores perdidos por variable.

En comparacion con las estrategias MI(D)-BS, las estrategias BS-MI(D) requieren un tiempo de
ejecucién claramente superior (Figura 9). Este tiempo de ejecucién aumenta conforme
aumenta el tamafno muestral. En las muestras de menor tamafio, se observa también un
incremento temporal cuando la cantidad de informacion perdida es mayor; en muestras de
mayor tamafio, el impacto de la proporcion de valores perdidos por variable sobre el tiempo
de ejecucién deja de notarse. Las estrategias MI(D)-BS presentan tiempos de ejecucion no sélo
considerablemente menores, sino también mas robustos ante variaciones en el tamafo

muestral y en la proporcién de valores perdidos por variable.

Los tiempos medios de ejecucion por escenario y estrategia se presentan en la Tabla 5. En ella
se recogen también los tiempos medios relativos, obtenidos mediante cociente sobre el
tiempo minimo de ejecucion por escenario. En relacion con las estrategias MI(D)-BS, las
estrategias BS-MI(D) requieren tiempos de ejecucion entre 2 y 3.5 veces mayores en

media. Las variantes MI(D)-BS 1y MI(D)-BS 2 requieren tiempos de ejecucion similares.
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Tabla 5. Tiempos medios de ejecucién por estrategia, en segundos y relativos. Los tiempos medios relativos se
obtienen como cociente sobre el tiempo minimo bajo el escenario correspondiente; los resultados se obtienen,

de forma separada, para los procedimientos de imputaciéon MIy MID.

Tiempos medios de ejecucidon por estrategia

n propmiss MI-BS1 MI-BS2 BS-Ml MID-BS1 MID-BS 2 BS-MID
Segundos  68.4072 70.9934  155.5030 69.6570 68.8993 152.6084
0.02
Relativo Min. 1.04 2.27 1.01 Min. 2.21
Segundos 67.5178 71.0499 187.8972 69.1232 69.1428 184.4962
100 0.05
Relativo Min. 1.05 2.78 1.00 Min. 2.67
Segundos 65.7230 69.1126  183.9207 69.6696 69.8036 181.7229
0.10
Relativo Min. 1.05 2.80 1.00 Min. 2.61
Segundos 68.3757 70.5682 210.9639 70.1825 69.9649 208.4085
0.02
Relativo Min. 1.03 3.09 1.00 Min. 2.98
Segundos 67.3894 70.5860 208.1446 70.2479 70.2063 205.5555
500 0.05
Relativo Min. 1.05 3.09 1.00 Min. 2.93
Segundos  69.4756  71.1002 216.7372 70.1919 69.4697 212.9280
0.10
Relativo Min. 1.02 3.12 1.01 Min. 3.07
Segundos  69.7182 71.6814 240.3656 72.4858 71.9286 237.4845
0.02
Relativo Min. 1.03 3.45 1.01 Min. 3.30
Segundos  70.4564 73.3480 240.3299 71.8491 71.0591 236.3168
1000 0.05
Relativo Min. 1.04 3.41 1.01 Min. 3.33
Segundos  71.2044 75.1676  240.2658 73.4350 73.0916 235.1200
0.10
Relativo Min. 1.06 3.37 1.00 Min. 3.22

En las estrategias MI(D)-BS, la imputacion de los valores perdidos se realiza M veces sobre la
muestra inicial y, posteriormente, se seleccionan B muestras bootstrap a partir de cada
muestra imputada (es decir, se seleccionan B-M muestras bootstrap en total). En las
estrategias BS-MI(D), se seleccionan inicialmente B muestras bootstrap y sobre cada una de
ellas se lleva a cabo la imputacion de los valores perdidos M veces; se trata de estrategias en
las que se realiza una aplicacion mas intensiva del procedimiento de imputacién multiple de
valores perdidos, implementado B+ M veces en total, lo que explica su mayor tiempo de

computacion.
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Debe notarse que los tiempos de ejecucion requeridos por cada una de las estrategias
evaluadas dependen del nimero de muestras bootstrap seleccionadas (B) y del nimero de
imputaciones realizadas (M), asi como del nimero de iteraciones llevadas a cabo al
implementar el algoritmo MICE. Por otra parte, la complejidad que adquiera el analisis
estadistico de interés, asi como la eleccién de los métodos de imputacion univariantes a
integrar en el algoritmo MICE, pueden derivar en un incremento considerable de los tiempos

de computacién.
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8. Discusidn

En el presente trabajo se han evaluado, mediante simulacion, diferentes estrategias para la
integracion de la imputacion multiple de valores perdidos en la validacion bootstrap de
modelos prondsticos. Las estrategias se han evaluado en el marco de la regresion logistica
binomial, considerando valores perdidos tanto en los predictores X como en la variable de
interés Y. La comparacion de las estrategias se ha realizado bajo dos posibles enfoques de
imputacion multiple cuando la variable de interés se presenta incompleta: los enfoques Ml y

MID.

En relacion con el estadistico C y la pendiente de calibracion, los resultados de este trabajo
muestran que las estrategias BS-MI(D) proporcionan estimaciones de rendimiento mas
realistas; mientras que las estrategias MI(D)-BS tienden a sobrestimar el rendimiento
predictivo. Las diferencias entre estrategias son mds notorias ante valores perdidos de
mecanismo MAR y se encuentran, fundamentalmente, en escenarios de reducido EPV. Cuando
los modelos prondsticos se desarrollan bajo un EPV suficiente, las diferencias entre estrategias

se diluyen.

Las tendencias observadas son similares bajo los enfoques MIy MID de imputacion multiple en
presencia de valores perdidos en Y. No obstante, la tendencia a la sobrestimacion de las
estrategias MI(D)-BS es ligeramente mas pronunciada si se emplea el enfoque MI. Bajo este
enfoque, observaciones en las que el valor de la variable Y es imputado a partir de la
informacion proporcionada por los predictores X se emplean no sélo en el desarrollo del
modelo prondstico, sino también en su validacién interna, lo que puede redundar en un mayor

optimismo en la estimacion del rendimiento.

En relacion con la CITL, los resultados obtenidos no resultan concluyentes.

La cuestidn relativa a como debe integrarse la imputacion multiple de valores perdidos en la
validacién bootstrap de modelos prondsticos ha sido estudiada previamente mediante
simulacién por Musoro et al. (6) y por Wahl et al. (7). Los resultados de estas investigaciones

indican un menor sesgo en la estimacién del rendimiento predictivo cuando la imputacién
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multiple de valores perdidos se lleva a cabo tras el remuestreo bootstrap; coincidiendo, en este

aspecto, con los resultados del presente trabajo.

Los estudios de Musoro et al. (6) y Wahl et al. (7) consideran valores perdidos Unicamente en
los predictores de los modelos prondsticos. En este sentido, el presente trabajo estudia la
problematica de interés en una situacién no abordada previamente, caracterizada por que la

variable de interés en la modelizacion también se presenta incompleta.

Los problemas de convergencia encontrados en la estimacion de la CITL suponen una limitacion
de este trabajo; son necesarios futuros estudios para evaluar en mayor profundidad el

comportamiento de las diferentes estrategias para la estimacion de esta medida de calibracién.

Cuestiones de interés a ser abordadas en futuros trabajos son la comparacién de estrategias
cuando se implementan métodos de seleccion de predictores en el desarrollo de los modelos
prondsticos; asi como el estudio de variantes existentes de validacion bootstrap, out-of-bag y

0.632+.
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9. Conclusiones

En la validacion bootstrap de modelos prondsticos desarrollados en presencia de valores
perdidos que afectan tanto a los predictores como a la variable de interés, las estrategias BS-
MI(D) resultan preferibles para la integracion de las técnicas de imputacion multiple. Estas
estrategias, no obstante, requieren un mayor tiempo de ejecucion. Las estrategias MI(D)-BS
resultan adecuadas cuando los modelos prondsticos se desarrollan bajo un EPV
suficientemente elevado, y pueden considerarse en estos escenarios si la capacidad

computacional supone una limitacion.
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11. Anexos

Anexo 1. Estadistico C de referencia
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Anexo 2. Calibration slope de referencia
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Anexo 3. Calibration-in-the-large de referencia
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Anexo 4. Diferencia A estadistico C sin validacion interna
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Anexo 5. Diferencia A calibration slope sin validacion interna
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Anexo 6. Diferencia A CITL sin validacidn interna
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Anexo 7. Diferencia A estadistico C por estrategias: graficos de caja bajo MCAR
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Anexo 8. Diferencia A estadistico C por estrategias: valores medios bajo MCAR

Valores medios diferencia A estadistico C (MCAR)

n propY propmiss EPV MI-BS1 MI-BS2 BS-MI MID-BS1 MID-BS2 BS-MID
0.02 0.0217 0.0221 0.0151 0.0206 0.0203 0.0168

0.10 0.05 2 0.0298 0.0299 0.0111 0.0262 0.0255 0.0158

0.10 0.0488 0.0489  0.0115 0.0398 0.0399 0.0196

0.02 0.0107 0.0109 0.0061 0.0093 0.0096 0.0069

100 0.25 0.05 5 0.0173 0.0172 0.0056 0.0136 0.0135 0.0069
0.10 0.0246 0.0246  0.0003 0.0181 0.0181 0.0037

0.02 0.0048 0.0052 0.0013 0.0039 0.0038 0.0016

0.50 0.05 10 0.0103 0.0103 0.0006 0.0073 0.0071 0.0018

0.10 0.0192 0.0196 -0.0024 0.0124 0.0122 -0.0006

0.02 0.0017 0.0019 0.0001 0.0015 0.0016 0.0005

0.10 0.05 10 0.0033 0.0033 -0.0010 0.0022 0.0021 -0.0004

0.10 0.0062 0.0061 -0.0042 0.0041 0.0040 -0.0017

0.02 0.0005 0.0004  -0.0008 0.0004 0.0002 -0.0003

500 0.25 0.05 25 0.0022 0.0021  -0.0008 0.0018 0.0018 0.0002
0.10 0.0036 0.0036 -0.0019 0.0020 0.0020 -0.0011

0.02 0.0011 0.0010  0.0002 0.0006 0.0006 0.0002

0.50 0.05 50 0.0018 0.0019 -0.0004 0.0012 0.0013 0.0000

0.10 0.0041 0.0040 -0.0005 0.0023 0.0023 -0.0001

0.02 0.0024 0.0024  0.0015 0.0023 0.0021 0.0016

0.10 0.05 20 0.0028 0.0026  0.0002 0.0021 0.0023 0.0009

0.10 0.0043 0.0043 -0.0010 0.0035 0.0034 0.0006

0.02 0.0007 0.0007  0.0004 0.0006 0.0005 0.0003

1000 0.25 0.05 50 0.0021 0.0021 0.0008 0.0017 0.0018 0.0010
0.10 0.0015 0.0015 -0.0017 0.0007 0.0009 -0.0008

0.02 0.0004 0.0004  0.0000 0.0003 0.0002 -0.0001

0.50 0.05 100 0.0011 0.0012 0.0003 0.0009 0.0008 0.0004

0.10 0.0020 0.0020  -0.0003 0.0014 0.0014 0.0000

71



IMPUTACION MULTIPLE Y VALIDACION BOOTSTRAP EN MODELOS PRONOSTICOS. Melina Peressini Alvarez

Anexo 9. Diferencia A calibration slope por estrategias: graficos de caja bajo MCAR
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Anexo 10. Diferencia A calibration slope por estrategias: valores medios bajo MCAR

Valores medios diferencia A calibration slope (MCAR)

n propY propmiss EPV MI-BS1 MI-BS2 BS-MI MID-BS1 MID-BS2 BS-MID
0.02 0.0375 0.0385 0.0184 0.0343 0.0329 0.0228

0.10 0.05 2 0.0568 0.0567  0.0034 0.0467 0.0440 0.0169

0.10 0.1118 0.1121 0.0108 0.0797 0.0804 0.0280

0.02 0.0261 0.0264  0.0083 0.0207 0.0221 0.0118

100 0.25 0.05 5 0.0513 0.0510 0.0068 0.0382 0.0371 0.0117
0.10 0.0717 0.0719 -0.0168 0.0508 0.0507 -0.0022

0.02 0.0109 0.0127 -0.0034 0.0080 0.0076 -0.0020

0.50 0.05 10 0.0336 0.0326  -0.0055 0.0205 0.0198 -0.0014

0.10 0.0661 0.0675 -0.0182 0.0417 0.0410 -0.0104

0.02 -0.0024  -0.0021 -0.0090 -0.0036 -0.0029 -0.0071

0.10 0.05 10 0.0001 -0.0001 -0.0177 -0.0036 -0.0040 -0.0148

0.10 0.0118 0.0113 -0.0301 0.0060 0.0056 -0.0178

0.02 0.0009 0.0004 -0.0046 0.0005 -0.0003 -0.0026

500 0.25 0.05 25 0.0096 0.0089  -0.0035 0.0082 0.0080 0.0011
0.10 0.0123 0.0121  -0.0115 0.0058 0.0063 -0.0074

0.02 0.0027 0.0028 -0.0011 0.0010 0.0008 -0.0010

0.50 0.05 50 0.0050 0.0054 -0.0051 0.0027 0.0031 -0.0028

0.10 0.0156 0.0151 -0.0054 0.0092 0.0090 -0.0029

0.02 0.0091 0.0090 0.0054 0.0086 0.0079 0.0058

0.10 0.05 20 0.0112 0.0104  0.0006 0.0089 0.0097 0.0042

0.10 0.0125 0.0127  -0.0095 0.0105 0.0103 -0.0017

0.02 0.0030 0.0036  0.0019 0.0033 0.0026 0.0017

1000 0.25 0.05 50 0.0086 0.0085 0.0025 0.0069 0.0074 0.0036
0.10 0.0059 0.0061 -0.0077 0.0034 0.0040 -0.0036

0.02 0.0038 0.0037  0.0018 0.0031 0.0028 0.0016

0.50 0.05 100 0.0072 0.0076  0.0036 0.0062 0.0060 0.0040

0.10 0.0097 0.0099  -0.0007 0.0069 0.0069 0.0006
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Anexo 11. Diferencia A CITL por estrategias: graficos de caja bajo MCAR
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Anexo 12. Diferencia A CITL por estrategias: valores medios bajo MCAR

Valores medios diferencia A CITL (MCAR)

n propY propmiss EPV MI-BS1 MI-BS2 BS-MI MID-BS1 MID-BS2 BS-MID
0.02 0.0677 0.0717 0.0526 0.0625 0.0366 0.0550

0.10 0.05 2 0.0705 0.0973 0.1045 0.0723 0.1063 0.0893

0.10 0.1557 0.1268  0.1401 0.0233 0.1041 0.1129

0.02 0.0245 0.0238 0.0212 0.0225 0.0228 0.0211

100 0.25 0.05 5 0.0214 0.0237  0.0180 0.0170 0.0211 0.0117
0.10 0.0279 0.0273 0.0064 0.0185 0.0228 0.0073

0.02 0.0112 0.0135 0.0145 0.0145 0.0132 0.0144

0.50 0.05 10 0.0163 0.0137  0.0153 0.0123 0.0128 0.0146

0.10 0.0177 0.0162 0.0129 0.0203 0.0210 0.0167

0.02 -0.0078 -0.0087 -0.0095 -0.0109 -0.0083 -0.0085

0.10 0.05 10 -0.0068 -0.0071 -0.0074 -0.0102 -0.0105 -0.0104

0.10 -0.0063 -0.0057 -0.0059 -0.0116 -0.0120 -0.0116

0.02 0.0063 0.0061 0.0063 0.0041 0.0059 0.0056

500 0.25 0.05 25 0.0042 0.0042 0.0040 0.0030 0.0035 0.0030
0.10 0.0098 0.0094  0.0105 0.0058 0.0062 0.0059

0.02 -0.0026  -0.0017 -0.0009 -0.0019 -0.0021 -0.0014

0.50 0.05 50 -0.0033 -0.0029 -0.0036 -0.0021 -0.0028 -0.0022

0.10 -0.0017 -0.0017 -0.0006 -0.0031 -0.0025 -0.0023

0.02 0.0029 0.0033 0.0048 0.0026 0.0032 0.0041

0.10 0.05 20 0.0022 0.0026  0.0023 0.0020 0.0019 0.0014

0.10 0.0036 0.0041 0.0051 -0.0008 -0.0009 -0.0006

0.02 0.0033 0.0036  0.0041 0.0034 0.0033 0.0037

1000 0.25 0.05 50 0.0049 0.0048  0.0054 0.0036 0.0038 0.0033
0.10 0.0058 0.0053 0.0047 0.0040 0.0043 0.0041

0.02 0.0013 0.0012 0.0015 0.0012 0.0010 0.0011

0.50 0.05 100 0.0018 0.0017 0.0013 0.0017 0.0019 0.0016

0.10 0.0011 0.0008  0.0000 0.0015 0.0015 0.0012
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Anexo 13. Diferencia A estadistico C por estrategias: estadisticos descriptivos bajo MCAR

n
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

propY propmiss Estrategia NSIM

0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50

0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02

Estadisticos descriptivos diferencia A estadistico C (MCAR)

MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Media
0.0217
0.0221
0.0151
0.0206
0.0203
0.0168
0.0297
0.0299
0.0111
0.0262
0.0255
0.0158
0.0488
0.0489
0.0115
0.0398
0.0399
0.0196
0.0107
0.0109
0.0060
0.0093
0.0096
0.0069
0.0173
0.0172
0.0056
0.0136
0.0135
0.0069
0.0246
0.0246
0.0003
0.0181
0.0181
0.0037
0.0048

SD
0.0895
0.0890
0.0915
0.0904
0.0901
0.0911
0.0906
0.0903
0.0957
0.0927
0.0933
0.0960
0.0867
0.0869
0.0970
0.0926
0.0927
0.0980
0.0644
0.0641
0.0655
0.0649
0.0644
0.0653
0.0634
0.0633
0.0662
0.0653
0.0651
0.0667
0.0661
0.0657
0.0719
0.0686
0.0685
0.0715
0.0552
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Mediana
0.0248
0.0259
0.0179
0.0226
0.0211
0.0207
0.0328
0.0342
0.0152
0.0285
0.0259
0.0189
0.0499
0.0541
0.0156
0.0427
0.0439
0.0250
0.0168
0.0153
0.0128
0.0148
0.0148
0.0138
0.0207
0.0210
0.0092
0.0157
0.0157
0.0107
0.0300
0.0310
0.0066
0.0230
0.0224
0.0079
0.0044

Q1
-0.0379
-0.0360
-0.0457
-0.0388
-0.0402
-0.0438
-0.0334
-0.0339
-0.0584
-0.0385
-0.0401
-0.0485
-0.0079
-0.0081
-0.0544
-0.0156
-0.0194
-0.0452
-0.0264
-0.0268
-0.0325
-0.0291
-0.0283
-0.0336
-0.0235
-0.0243
-0.0395
-0.0277
-0.0286
-0.0373
-0.0168
-0.0167
-0.0426
-0.0213
-0.0190
-0.0389
-0.0295

Q3
0.0842
0.0836
0.0805
0.0869
0.0873
0.0843
0.0930
0.0922
0.0808
0.0855
0.0859
0.0825
0.1052
0.1072
0.0760
0.1057
0.1063
0.0875
0.0533
0.0528
0.0479
0.0546
0.0515
0.0495
0.0603
0.0601
0.0521
0.0599
0.0596
0.0555
0.0706
0.0708
0.0505
0.0674
0.0680
0.0530
0.0444

P2.5
-0.1658
-0.1625
-0.1682
-0.1679
-0.1673
-0.1658
-0.1432
-0.1412
-0.1737
-0.1495
-0.1530
-0.1661
-0.1275
-0.1215
-0.1777
-0.1559
-0.1500
-0.1773
-0.1361
-0.1369
-0.1495
-0.1385
-0.1376
-0.1387
-0.1288
-0.1273
-0.1447
-0.1293
-0.1298
-0.1382
-0.1258
-0.1204
-0.1704
-0.1372
-0.1368
-0.1571
-0.1151

P97.5
0.1755
0.1772
0.1718
0.1775
0.1710
0.1708
0.1978
0.2012
0.1817
0.2011
0.2032
0.1920
0.2030
0.2063
0.1891
0.2055
0.2076
0.1974
0.1230
0.1223
0.1205
0.1232
0.1213
0.1201
0.1366
0.1349
0.1283
0.1291
0.1315
0.1282
0.1421
0.1414
0.1256
0.1383
0.1361
0.1300
0.1028
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n
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Estadisticos descriptivos diferencia A estadistico C (MCAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25

0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02

MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

0.0052
0.0013
0.0039
0.0038
0.0016
0.0103
0.0103
0.0006
0.0073
0.0071
0.0018
0.0192
0.0196
-0.0024
0.0124
0.0122
-0.0006
0.0017
0.0019
0.0001
0.0015
0.0016
0.0005
0.0033
0.0033
-0.0010
0.0022
0.0021
-0.0004
0.0062
0.0061
-0.0042
0.0041
0.0040
-0.0017
0.0004
0.0004
-0.0008
0.0004

SD
0.0550
0.0561
0.0555
0.0554
0.0559
0.0556
0.0554
0.0579
0.0568
0.0568
0.0582
0.0568
0.0568
0.0622
0.0595
0.0593
0.0627
0.0402
0.0400
0.0404
0.0404
0.0403
0.0404
0.0413
0.0410
0.0430
0.0418
0.0417
0.0427
0.0440
0.0437
0.0476
0.0445
0.0444
0.0466
0.0270
0.0269
0.0273
0.0272
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Mediana
0.0059
-0.0004
0.0055
0.0042
0.0021
0.0131
0.0131
0.0020
0.0102
0.0111
0.0045
0.0194
0.0191
-0.0021
0.0121
0.0121
-0.0005
0.0038
0.0053
0.0024
0.0039
0.0053
0.0033
0.0060
0.0061
0.0026
0.0057
0.0060
0.0042
0.0060
0.0067
-0.0022
0.0059
0.0056
0.0006
0.0010
0.0012
-0.0001
0.0014

Q1
-0.0285
-0.0327
-0.0304
-0.0308
-0.0311
-0.0254
-0.0251
-0.0362
-0.0319
-0.0294
-0.0341
-0.0160
-0.0159
-0.0409
-0.0241
-0.0256
-0.0410
-0.0229
-0.0241
-0.0255
-0.0251
-0.0252
-0.0249
-0.0243
-0.0240
-0.0286
-0.0268
-0.0259
-0.0264
-0.0208
-0.0193
-0.0323
-0.0241
-0.0243
-0.0304
-0.0185
-0.0185
-0.0206
-0.0183

Q3
0.0447
0.0425
0.0424
0.0426
0.0412
0.0479
0.0482
0.0377
0.0460
0.0465
0.0425
0.0572
0.0575
0.0399
0.0539
0.0531
0.0408
0.0300
0.0300
0.0272
0.0296
0.0292
0.0280
0.0341
0.0332
0.0289
0.0323
0.0314
0.0306
0.0363
0.0363
0.0281
0.0349
0.0345
0.0312
0.0202
0.0194
0.0185
0.0193

P2.5
-0.1112
-0.1199
-0.1117
-0.1156
-0.1192
-0.1136
-0.1145
-0.1303
-0.1206
-0.1188
-0.1239
-0.0982
-0.0974
-0.1303
-0.1128
-0.1124
-0.1251
-0.0829
-0.0825
-0.0852
-0.0811
-0.0797
-0.0823
-0.0804
-0.0782
-0.0897
-0.0825
-0.0805
-0.0877
-0.0875
-0.0848
-0.1076
-0.0850
-0.0873
-0.0991
-0.0545
-0.0538
-0.0559
-0.0542

P97.5
0.1012
0.1018
0.1012
0.0999
0.1017
0.1132
0.1106
0.1066
0.1067
0.1109
0.1059
0.1237
0.1284
0.1154
0.1266
0.1265
0.1175
0.0708
0.0687
0.0721
0.0722
0.0723
0.0719
0.0743
0.0746
0.0751
0.0737
0.0721
0.0722
0.0871
0.0871
0.0787
0.0875
0.0855
0.0828
0.0504
0.0494
0.0498
0.0481
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n
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

Estadisticos descriptivos diferencia A estadistico C (MCAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

0.0002
-0.0003
0.0022
0.0021
-0.0008
0.0018
0.0018
0.0002
0.0036
0.0036
-0.0019
0.0020
0.0020
-0.0011
0.0011
0.0010
0.0002
0.0006
0.0006
0.0002
0.0018
0.0019
-0.0004
0.0012
0.0013
0.0000
0.0041
0.0040
-0.0005
0.0023
0.0023
-0.0001
0.0024
0.0024
0.0015
0.0023
0.0021
0.0016
0.0028

SD
0.0271
0.0272
0.0276
0.0276
0.0285
0.0276
0.0275
0.0281
0.0288
0.0287
0.0307
0.0292
0.0292
0.0303
0.0227
0.0227
0.0231
0.0227
0.0227
0.0231
0.0242
0.0242
0.0252
0.0246
0.0246
0.0253
0.0248
0.0248
0.0266
0.0247
0.0247
0.0258
0.0265
0.0263
0.0270
0.0264
0.0262
0.0266
0.0270

78

Mediana
0.0012
0.0006
0.0038
0.0039
0.0006
0.0033
0.0036
0.0008
0.0041
0.0041
-0.0012
0.0023
0.0016
-0.0007
0.0012
0.0012
0.0011
0.0009
0.0012
0.0006
0.0027
0.0034
-0.0013
0.0022
0.0026
0.0004
0.0057
0.0051
-0.0009
0.0036
0.0035
0.0010
0.0022
0.0024
0.0019
0.0021
0.0022
0.0019
0.0021

Q1
-0.0185
-0.0197
-0.0177
-0.0178
-0.0219
-0.0176
-0.0184
-0.0201
-0.0150
-0.0149
-0.0221
-0.0162
-0.0160
-0.0212
-0.0144
-0.0141
-0.0159
-0.0149
-0.0139
-0.0147
-0.0143
-0.0149
-0.0176
-0.0155
-0.0151
-0.0167
-0.0132
-0.0134
-0.0183
-0.0144
-0.0145
-0.0172
-0.0160
-0.0162
-0.0177
-0.0151
-0.0156
-0.0166
-0.0143

Q3
0.0195
0.0199
0.0211
0.0209
0.0188
0.0214
0.0206
0.0196
0.0232
0.0237
0.0189
0.0222
0.0208
0.0185
0.0169
0.0162
0.0163
0.0167
0.0161
0.0158
0.0177
0.0180
0.0163
0.0172
0.0180
0.0167
0.0214
0.0216
0.0185
0.0198
0.0194
0.0186
0.0221
0.0213
0.0207
0.0210
0.0210
0.0211
0.0225

P2.5
-0.0541
-0.0574
-0.0530
-0.0541
-0.0590
-0.0541
-0.0543
-0.0560
-0.0551
-0.0550
-0.0650
-0.0592
-0.0583
-0.0663
-0.0442
-0.0441
-0.0453
-0.0437
-0.0439
-0.0446
-0.0436
-0.0437
-0.0490
-0.0444
-0.0457
-0.0496
-0.0433
-0.0420
-0.0513
-0.0443
-0.0452
-0.0513
-0.0493
-0.0477
-0.0513
-0.0504
-0.0492
-0.0506
-0.0489

P97.5
0.0484
0.0505
0.0518
0.0538
0.0535
0.0541
0.0526
0.0552
0.0584
0.0573
0.0578
0.0546
0.0548
0.0553
0.0431
0.0423
0.0440
0.0420
0.0422
0.0430
0.0474
0.0452
0.0446
0.0468
0.0465
0.0460
0.0521
0.0512
0.0507
0.0481
0.0483
0.0469
0.0515
0.0502
0.0525
0.0501
0.0489
0.0503
0.0518
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n
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

Estadisticos descriptivos diferencia A estadistico C (MCAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05

MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

0.0026
0.0002
0.0021
0.0023
0.0009
0.0043
0.0043
-0.0010
0.0035
0.0034
0.0006
0.0006
0.0007
0.0004
0.0006
0.0005
0.0003
0.0021
0.0021
0.0008
0.0017
0.0018
0.0010
0.0015
0.0015
-0.0017
0.0007
0.0009
-0.0008
0.0004
0.0004
0.0000
0.0003
0.0002
-0.0001
0.0011
0.0012
0.0003
0.0009

SD
0.0268
0.0282
0.0271
0.0269
0.0277
0.0290
0.0289
0.0308
0.0294
0.0294
0.0306
0.0174
0.0172
0.0176
0.0175
0.0173
0.0176
0.0184
0.0182
0.0188
0.0184
0.0183
0.0187
0.0189
0.0190
0.0204
0.0191
0.0190
0.0199
0.0155
0.0154
0.0156
0.0154
0.0154
0.0155
0.0159
0.0159
0.0165
0.0159

79

Mediana
0.0024
-0.0010
0.0016
0.0020
0.0000
0.0046
0.0043
0.0003
0.0034
0.0035
0.0013
0.0010
0.0016
0.0013
0.0013
0.0010
0.0008
0.0029
0.0026
0.0009
0.0022
0.0024
0.0015
0.0026
0.0021
-0.0009
0.0008
0.0016
-0.0003
0.0003
-0.0002
-0.0002
0.0006
-0.0003
-0.0003
0.0017
0.0017
0.0009
0.0013

Q1
-0.0141
-0.0178
-0.0150
-0.0134
-0.0147
-0.0153
-0.0151
-0.0230
-0.0157
-0.0158
-0.0195
-0.0109
-0.0106
-0.0117
-0.0106
-0.0108
-0.0113
-0.0100
-0.0098
-0.0117
-0.0102
-0.0108
-0.0114
-0.0111
-0.0116
-0.0156
-0.0126
-0.0116
-0.0140
-0.0109
-0.0102
-0.0105
-0.0106
-0.0105
-0.0108
-0.0096
-0.0100
-0.0111
-0.0103

Q3
0.0217
0.0205
0.0208
0.0218
0.0197
0.0244
0.0250
0.0204
0.0243
0.0252
0.0218
0.0125
0.0122
0.0122
0.0120
0.0121
0.0115
0.0149
0.0149
0.0137
0.0137
0.0139
0.0135
0.0140
0.0146
0.0131
0.0136
0.0137
0.0127
0.0118
0.0112
0.0109
0.0109
0.0108
0.0107
0.0117
0.0118
0.0120
0.0111

P2.5
-0.0492
-0.0552
-0.0512
-0.0515
-0.0558
-0.0550
-0.0538
-0.0603
-0.0537
-0.0543
-0.0594
-0.0334
-0.0333
-0.0322
-0.0338
-0.0329
-0.0325
-0.0347
-0.0342
-0.0363
-0.0351
-0.0355
-0.0367
-0.0363
-0.0363
-0.0408
-0.0390
-0.0375
-0.0410
-0.0313
-0.0308
-0.0319
-0.0304
-0.0311
-0.0317
-0.0312
-0.0304
-0.0337
-0.0302

P97.5
0.0517
0.0542
0.0515
0.0517
0.0519
0.0589
0.0575
0.0566
0.0578
0.0574
0.0571
0.0351
0.0345
0.0328
0.0349
0.0351
0.0335
0.0361
0.0352
0.0358
0.0349
0.0351
0.0365
0.0378
0.0387
0.0387
0.0359
0.0359
0.0366
0.0285
0.0294
0.0291
0.0293
0.0289
0.0288
0.0319
0.0310
0.0314
0.0310
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n
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

propY propmiss Estrategia

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

Estadisticos descriptivos diferencia A estadistico C (MCAR)

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID

NSIM
500
500
500
500
500
500
500
500

Media
0.0008
0.0004
0.0020
0.0020
-0.0003
0.0014
0.0014
0.0000

SD
0.0159
0.0163
0.0165
0.0166
0.0177
0.0166
0.0165
0.0170

80

Mediana
0.0013
0.0006
0.0023
0.0022
-0.0008
0.0025
0.0017
-0.0005

Q1
-0.0105
-0.0109
-0.0096
-0.0098
-0.0128
-0.0109
-0.0104
-0.0118

Q3
0.0113
0.0115
0.0133
0.0136
0.0122
0.0129
0.0129
0.0123

P2.5
-0.0310
-0.0317
-0.0287
-0.0289
-0.0314
-0.0299
-0.0296
-0.0310

P97.5
0.0304
0.0306
0.0326
0.0316
0.0322
0.0317
0.0317
0.0329
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Anexo 14. Diferencia A estadistico C por estrategias: estadisticos descriptivos bajo MAR

n
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

propY propmiss Estrategia NSIM

0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50

0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02

Estadisticos descriptivos diferencia A estadistico C (MAR)

MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Media
0.0308
0.0306
0.0119
0.0263
0.0259
0.0123
0.0503
0.0502
0.0072
0.0412
0.0412
0.0094
0.0816
0.0819
0.0021
0.0673
0.0672
0.0052
0.0129
0.0128
0.0053
0.0093
0.0094
0.0049
0.0210
0.0206
0.0012
0.0142
0.0142
0.0024
0.0415
0.0417
0.0022
0.0309
0.0306
0.0035
0.0052

SD
0.0953
0.0953
0.0992
0.0968
0.0970
0.1000
0.0964
0.0967
0.1063
0.1009
0.1006
0.1076
0.0959
0.0957
0.1124
0.1011
0.1005
0.1122
0.0623
0.0623
0.0643
0.0627
0.0626
0.0640
0.0658
0.0657
0.0710
0.0669
0.0666
0.0700
0.0689
0.0692
0.0792
0.0710
0.0708
0.0779
0.0564

81

Mediana
0.0403
0.0393
0.0190
0.0351
0.0364
0.0214
0.0529
0.0550
0.0118
0.0488
0.0488
0.0199
0.0861
0.0859
0.0041
0.0704
0.0699
0.0063
0.0160
0.0165
0.0078
0.0157
0.0143
0.0099
0.0276
0.0276
0.0071
0.0221
0.0211
0.0101
0.0429
0.0439
0.0065
0.0305
0.0312
0.0050
0.0062

Q1
-0.0332
-0.0343
-0.0569
-0.0414
-0.0423
-0.0581
-0.0169
-0.0137
-0.0648
-0.0254
-0.0268
-0.0653
0.0178
0.0167
-0.0759
-0.0029
-0.0020
-0.0749
-0.0262
-0.0268
-0.0357
-0.0302
-0.0313
-0.0357
-0.0201
-0.0200
-0.0448
-0.0272
-0.0277
-0.0428
-0.0020
-0.0043
-0.0515
-0.0149
-0.0168
-0.0494
-0.0269

Q3
0.1019
0.1004
0.0858
0.0944
0.0942
0.0823
0.1179
0.1166
0.0790
0.1083
0.1077
0.0793
0.1484
0.1480
0.0847
0.1377
0.1381
0.0864
0.0541
0.0531
0.0503
0.0517
0.0511
0.0496
0.0681
0.0680
0.0536
0.0625
0.0623
0.0515
0.0920
0.0900
0.0592
0.0792
0.0803
0.0573
0.0443

P2.5
-0.1724
-0.1714
-0.1960
-0.1770
-0.1791
-0.1918
-0.1309
-0.1336
-0.1914
-0.1641
-0.1599
-0.2020
-0.1005
-0.0932
-0.2121
-0.1242
-0.1258
-0.2122
-0.1194
-0.1196
-0.1280
-0.1247
-0.1249
-0.1293
-0.1164
-0.1211
-0.1533
-0.1251
-0.1257
-0.1444
-0.1003
-0.1007
-0.1622
-0.1123
-0.1109
-0.1563
-0.1173

P97.5
0.1902
0.1920
0.1795
0.1914
0.1873
0.1783
0.2358
0.2432
0.2128
0.2358
0.2380
0.2151
0.2756
0.2745
0.2133
0.2724
0.2732
0.2151
0.1311
0.1301
0.1249
0.1221
0.1249
0.1240
0.1267
0.1288
0.1148
0.1291
0.1254
0.1175
0.1607
0.1624
0.1448
0.1597
0.1580
0.1479
0.1031
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n
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Estadisticos descriptivos diferencia A estadistico C (MAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25

0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02

MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

0.0053
0.0014
0.0032
0.0031
0.0015
0.0093
0.0091
-0.0013
0.0039
0.0041
-0.0012
0.0160
0.0159
-0.0061
0.0069
0.0067
-0.0054
0.0035
0.0036
-0.0016
0.0011
0.0010
-0.0025
0.0082
0.0084
-0.0065
0.0034
0.0034
-0.0075
0.0235
0.0233
-0.0080
0.0157
0.0156
-0.0085
0.0009
0.0010
-0.0011
-0.0009

SD
0.0561
0.0574
0.0562
0.0563
0.0568
0.0576
0.0578
0.0605
0.0584
0.0585
0.0596
0.0575
0.0576
0.0628
0.0589
0.0591
0.0613
0.0409
0.0408
0.0425
0.0415
0.0413
0.0423
0.0452
0.0453
0.0495
0.0455
0.0454
0.0487
0.0493
0.0491
0.0580
0.0503
0.0503
0.0572
0.0271
0.0272
0.0277
0.0273

82

Mediana
0.0063
0.0017
0.0047
0.0036
0.0021
0.0107
0.0111
0.0027
0.0058
0.0062
-0.0001
0.0154
0.0168
-0.0049
0.0098
0.0087
-0.0019
0.0055
0.0061
0.0017
0.0039
0.0038
0.0002
0.0111
0.0108
-0.0041
0.0055
0.0056
-0.0058
0.0241
0.0237
-0.0073
0.0167
0.0160
-0.0074
0.0014
0.0014
-0.0012
-0.0007

Q1
-0.0257
-0.0321
-0.0301
-0.0301
-0.0324
-0.0254
-0.0255
-0.0378
-0.0309
-0.0313
-0.0372
-0.0160
-0.0178
-0.0458
-0.0289
-0.0287
-0.0410
-0.0219
-0.0228
-0.0303
-0.0249
-0.0253
-0.0275
-0.0202
-0.0206
-0.0372
-0.0239
-0.0247
-0.0370
-0.0089
-0.0083
-0.0433
-0.0170
-0.0172
-0.0473
-0.0180
-0.0170
-0.0191
-0.0197

Q3
0.0452
0.0418
0.0418
0.0430
0.0425
0.0475
0.0469
0.0405
0.0428
0.0430
0.0407
0.0531
0.0531
0.0361
0.0493
0.0482
0.0357
0.0317
0.0310
0.0260
0.0285
0.0293
0.0261
0.0397
0.0398
0.0262
0.0348
0.0350
0.0261
0.0584
0.0574
0.0347
0.0514
0.0514
0.0302
0.0196
0.0196
0.0190
0.0178

P2.5
-0.1121
-0.1202
-0.1172
-0.1123
-0.1171
-0.1156
-0.1176
-0.1363
-0.1176
-0.1193
-0.1299
-0.1003
-0.1021
-0.1311
-0.1180
-0.1147
-0.1297
-0.0785
-0.0807
-0.0888
-0.0846
-0.0842
-0.0896
-0.0827
-0.0814
-0.1086
-0.0942
-0.0952
-0.1141
-0.0811
-0.0812
-0.1354
-0.0927
-0.0920
-0.1298
-0.0527
-0.0530
-0.0551
-0.0548

P97.5
0.1064
0.1069
0.1030
0.0987
0.1058
0.1110
0.1135
0.1042
0.1127
0.1107
0.1084
0.1238
0.1246
0.1090
0.1170
0.1171
0.1079
0.0812
0.0802
0.0780
0.0765
0.0782
0.0756
0.0945
0.0929
0.0882
0.0861
0.0850
0.0779
0.1107
0.1136
0.0941
0.1068
0.1087
0.0942
0.0483
0.0493
0.0479
0.0477
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n
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

Estadisticos descriptivos diferencia A estadistico C (MAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

-0.0009
-0.0022
0.0018
0.0018
-0.0030
-0.0013
-0.0013
-0.0044
0.0057
0.0058
-0.0051
0.0006
0.0005
-0.0068
0.0007
0.0010
0.0000
-0.0003
-0.0004
-0.0009
0.0020
0.0019
-0.0001
-0.0009
-0.0008
-0.0015
0.0028
0.0030
-0.0025
-0.0013
-0.0014
-0.0042
0.0029
0.0030
-0.0001
0.0012
0.0010
-0.0011
0.0069

SD
0.0271
0.0275
0.0287
0.0289
0.0302
0.0290
0.0291
0.0298
0.0313
0.0313
0.0344
0.0319
0.0318
0.0340
0.0228
0.0226
0.0230
0.0225
0.0224
0.0228
0.0235
0.0235
0.0244
0.0236
0.0234
0.0238
0.0252
0.0251
0.0267
0.0253
0.0251
0.0258
0.0273
0.0274
0.0283
0.0271
0.0272
0.0279
0.0280

83

Mediana
0.0001
-0.0002
0.0034
0.0025
-0.0018
-0.0006
-0.0010
-0.0044
0.0093
0.0094
-0.0021
0.0037
0.0038
-0.0040
0.0020
0.0019
0.0008
0.0004
0.0008
0.0006
0.0016
0.0023
0.0003
-0.0002
0.0004
-0.0005
0.0034
0.0034
-0.0027
-0.0004
-0.0015
-0.0039
0.0039
0.0038
0.0005
0.0023
0.0015
-0.0003
0.0070

Q1
-0.0193
-0.0201
-0.0172
-0.0168
-0.0221
-0.0212
-0.0213
-0.0246
-0.0182
-0.0174
-0.0311
-0.0226
-0.0232
-0.0312
-0.0140
-0.0133
-0.0148
-0.0159
-0.0158
-0.0165
-0.0141
-0.0144
-0.0166
-0.0178
-0.0174
-0.0180
-0.0148
-0.0148
-0.0213
-0.0181
-0.0187
-0.0227
-0.0162
-0.0155
-0.0208
-0.0187
-0.0183
-0.0215
-0.0117

Q3
0.0174
0.0170
0.0213
0.0220
0.0178
0.0195
0.0193
0.0164
0.0256
0.0260
0.0182
0.0221
0.0211
0.0153
0.0160
0.0158
0.0146
0.0147
0.0143
0.0138
0.0184
0.0182
0.0164
0.0158
0.0152
0.0148
0.0199
0.0191
0.0151
0.0156
0.0150
0.0126
0.0225
0.0228
0.0204
0.0210
0.0208
0.0194
0.0261

P2.5
-0.0554
-0.0565
-0.0534
-0.0531
-0.0595
-0.0562
-0.0555
-0.0602
-0.0578
-0.0584
-0.0743
-0.0638
-0.0645
-0.0763
-0.0421
-0.0425
-0.0443
-0.0417
-0.0421
-0.0433
-0.0455
-0.0448
-0.0497
-0.0483
-0.0480
-0.0483
-0.0457
-0.0460
-0.0534
-0.0507
-0.0496
-0.0541
-0.0489
-0.0492
-0.0540
-0.0502
-0.0503
-0.0547
-0.0553

P97.5
0.0475
0.0471
0.0536
0.0545
0.0516
0.0516
0.0518
0.0492
0.0623
0.0624
0.0588
0.0594
0.0588
0.0577
0.0452
0.0449
0.0456
0.0421
0.0429
0.0439
0.0466
0.0448
0.0459
0.0414
0.0427
0.0416
0.0512
0.0517
0.0498
0.0471
0.0457
0.0439
0.0559
0.0563
0.0554
0.0537
0.0535
0.0536
0.0591
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n
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

Estadisticos descriptivos diferencia A estadistico C (MAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05

MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

0.0070
-0.0007
0.0030
0.0032
-0.0025
0.0125
0.0124
-0.0054
0.0071
0.0070
-0.0063
0.0007
0.0008
-0.0001
-0.0007
-0.0007
-0.0011
0.0011
0.0010
-0.0014
-0.0017
-0.0016
-0.0031
0.0037
0.0038
-0.0022
-0.0004
-0.0002
-0.0042
0.0000
0.0001
-0.0004
-0.0010
-0.0010
-0.0012
0.0001
0.0000
-0.0012
-0.0023

SD
0.0279
0.0300
0.0283
0.0280
0.0297
0.0349
0.0347
0.0402
0.0352
0.0350
0.0393
0.0176
0.0175
0.0179
0.0178
0.0176
0.0179
0.0189
0.0187
0.0197
0.0189
0.0187
0.0195
0.0217
0.0216
0.0239
0.0216
0.0216
0.0232
0.0157
0.0155
0.0159
0.0155
0.0155
0.0157
0.0160
0.0160
0.0163
0.0160

84

Mediana
0.0061
-0.0013
0.0030
0.0030
-0.0030
0.0135
0.0132
-0.0053
0.0077
0.0080
-0.0059
0.0011
0.0011
-0.0002
-0.0003
0.0000
-0.0008
0.0015
0.0011
-0.0011
-0.0012
-0.0009
-0.0023
0.0041
0.0037
-0.0023
-0.0006
-0.0003
-0.0042
-0.0003
0.0003
-0.0001
-0.0012
-0.0010
-0.0013
-0.0002
-0.0001
-0.0011
-0.0024

Q1
-0.0121
-0.0213
-0.0166
-0.0164
-0.0231
-0.0098
-0.0098
-0.0305
-0.0148
-0.0159
-0.0306
-0.0111
-0.0104
-0.0112
-0.0122
-0.0117
-0.0128
-0.0111
-0.0110
-0.0149
-0.0143
-0.0139
-0.0162
-0.0107
-0.0100
-0.0170
-0.0143
-0.0143
-0.0183
-0.0103
-0.0103
-0.0111
-0.0118
-0.0122
-0.0121
-0.0112
-0.0109
-0.0124
-0.0133

Q3
0.0262
0.0204
0.0231
0.0240
0.0186
0.0346
0.0345
0.0205
0.0307
0.0300
0.0183
0.0122
0.0124
0.0115
0.0114
0.0111
0.0108
0.0139
0.0135
0.0113
0.0110
0.0112
0.0100
0.0180
0.0176
0.0144
0.0145
0.0145
0.0116
0.0102
0.0107
0.0110
0.0092
0.0098
0.0099
0.0118
0.0117
0.0104
0.0093

P2.5
-0.0545
-0.0639
-0.0575
-0.0553
-0.0643
-0.0594
-0.0581
-0.0882
-0.0634
-0.0645
-0.0849
-0.0357
-0.0353
-0.0356
-0.0381
-0.0362
-0.0367
-0.0368
-0.0368
-0.0415
-0.0389
-0.0403
-0.0428
-0.0407
-0.0398
-0.0528
-0.0427
-0.0433
-0.0508
-0.0311
-0.0296
-0.0314
-0.0304
-0.0308
-0.0315
-0.0312
-0.0325
-0.0355
-0.0356

P97.5
0.0583
0.0541
0.0559
0.0552
0.0513
0.0808
0.0807
0.0728
0.0776
0.0764
0.0736
0.0334
0.0335
0.0329
0.0312
0.0310
0.0315
0.0369
0.0369
0.0355
0.0338
0.0333
0.0338
0.0436
0.0425
0.0422
0.0405
0.0406
0.0410
0.0288
0.0290
0.0293
0.0282
0.0275
0.0282
0.0307
0.0302
0.0298
0.0259
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n
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

propY propmiss Estrategia

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

Estadisticos descriptivos diferencia A estadistico C (MAR)

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID

NSIM Media
500 -0.0024
500 -0.0029
500 0.0014
500 0.0014
500 -0.0014
500 -0.0019
500 -0.0021
500 -0.0037

SD
0.0160
0.0161
0.0172
0.0173
0.0185
0.0171
0.0171
0.0178

85

Mediana
-0.0027
-0.0026
0.0013
0.0015
-0.0009
-0.0011
-0.0011
-0.0034

Q1
-0.0127
-0.0135
-0.0106
-0.0110
-0.0148
-0.0136
-0.0138
-0.0166

Q3
0.0092
0.0081
0.0139
0.0145
0.0123
0.0099
0.0097
0.0087

P2.5
-0.0355
-0.0369
-0.0310
-0.0317
-0.0365
-0.0367
-0.0363
-0.0377

P97.5
0.0260
0.0259
0.0326
0.0326
0.0326
0.0307
0.0292
0.0302
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Anexo 15. Diferencia A calibration slope por estrategias: estadisticos descriptivos bajo MCAR

n
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

propY propmiss Estrategia NSIM

0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50

0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02

Estadisticos descriptivos diferencia A calibration slope (MCAR)

MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Media
0.0375
0.0385
0.0184
0.0343
0.0329
0.0228
0.0568
0.0567
0.0034
0.0467
0.0440
0.0169
0.1118
0.1121
0.0108
0.0797
0.0804
0.0280
0.0261
0.0264
0.0083
0.0207
0.0221
0.0118
0.0513
0.0510
0.0068
0.0382
0.0371
0.0117
0.0717
0.0719
-0.0168
0.0508
0.0507
-0.0022
0.0109

SD
0.2830
0.2803
0.2874
0.2806
0.2788
0.2812
0.2907
0.2889
0.3047
0.2822
0.2827
0.2910
0.2653
0.2656
0.2970
0.2672
0.2680
0.2850
0.2787
0.2777
0.2827
0.2811
0.2788
0.2823
0.2644
0.2646
0.2739
0.2713
0.2705
0.2749
0.2833
0.2818
0.3028
0.2841
0.2837
0.2932
0.2462
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Mediana

0.0990
0.0893
0.0733
0.0946
0.0926
0.0857
0.1205
0.1176
0.0612
0.1081
0.1117
0.0807
0.1621
0.1575
0.0601
0.1248
0.1316
0.0739
0.0812
0.0802
0.0663
0.0723
0.0751
0.0622
0.0993
0.1020
0.0624
0.0830
0.0798
0.0570
0.1339
0.1311
0.0522
0.1092
0.1164
0.0648
0.0455

Q1
-0.0922
-0.0809
-0.1066
-0.0877
-0.0871
-0.0940
-0.0703
-0.0655
-0.1319
-0.0719
-0.0767
-0.1213
-0.0053
0.0025
-0.1325
-0.0251
-0.0304
-0.0915
-0.0798
-0.0794
-0.1061
-0.0893
-0.0827
-0.1025
-0.0666
-0.0642
-0.1118
-0.0776
-0.0759
-0.1057
-0.0316
-0.0331
-0.1326
-0.0580
-0.0604
-0.1167
-0.1054

Q3
0.2255
0.2275
0.2091
0.2273
0.2186
0.2076
0.2479
0.2472
0.2166
0.2267
0.2254
0.2157
0.2857
0.2864
0.1991
0.2542
0.2553
0.2152
0.2065
0.2050
0.1898
0.2052
0.2027
0.2001
0.2241
0.2223
0.1930
0.2133
0.2153
0.1983
0.2497
0.2464
0.1716
0.2332
0.2259
0.1816
0.1857

P2.5
-0.6590
-0.6577
-0.6783
-0.6616
-0.6685
-0.6560
-0.6080
-0.6222
-0.6910
-0.6000
-0.6035
-0.6347
-0.5186
-0.5498
-0.6521
-0.5495
-0.5449
-0.6187
-0.6751
-0.6884
-0.6975
-0.6895
-0.6920
-0.6907
-0.6441
-0.6440
-0.6871
-0.6452
-0.6300
-0.6499
-0.7404
-0.7250
-0.8696
-0.7011
-0.6923
-0.7663
-0.6614

PS7.5
0.4231
0.4130
0.4190
0.4234
0.4017
0.4111
0.4553
0.4471
0.4224
0.4434
0.4285
0.4091
0.4737
0.4734
0.4234
0.4414
0.4276
0.4016
0.3949
0.3937
0.3843
0.3930
0.3917
0.3846
0.4165
0.4017
0.3802
0.4003
0.3971
0.3804
0.4531
0.4388
0.3830
0.4232
0.4136
0.4023
0.3557
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n
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Estadisticos descriptivos diferencia A calibration slope (MCAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25

0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02

MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

0.0127
-0.0034
0.0080
0.0076
-0.0020
0.0336
0.0326
-0.0055
0.0205
0.0198
-0.0014
0.0661
0.0675
-0.0182
0.0417
0.0410
-0.0104
-0.0024
-0.0021
-0.0090
-0.0036
-0.0029
-0.0071
0.0001
-0.0001
-0.0177
-0.0036
-0.0040
-0.0148
0.0118
0.0113
-0.0301
0.0060
0.0056
-0.0178
0.0009
0.0004
-0.0046
0.0005

SD
0.2456
0.2494
0.2493
0.2484
0.2502
0.2454
0.2444
0.2552
0.2526
0.2520
0.2577
0.2354
0.2356
0.2569
0.2444
0.2441
0.2569
0.1977
0.1977
0.1995
0.1977
0.1965
0.1974
0.1980
0.1974
0.2058
0.2003
0.1993
0.2042
0.2115
0.2107
0.2292
0.2100
0.2097
0.2204
0.1310
0.1303
0.1319
0.1310
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Mediana
0.0484
0.0305
0.0415
0.0462
0.0354
0.0609
0.0599
0.0241
0.0530
0.0575
0.0288
0.0995
0.1032
0.0179
0.0761
0.0740
0.0233
0.0283
0.0324
0.0266
0.0320
0.0299
0.0242
0.0383
0.0357
0.0157
0.0290
0.0297
0.0155
0.0351
0.0385
0.0075
0.0418
0.0373
0.0176
0.0155
0.0126
0.0136
0.0126

Ql
-0.1047
-0.1185
-0.1095
-0.1130
-0.1130
-0.0740
-0.0752
-0.1130
-0.0861
-0.0803
-0.1151
-0.0540
-0.0516
-0.1520
-0.0844
-0.0880
-0.1439
-0.0909
-0.0963
-0.0979
-0.0970
-0.0912
-0.1054
-0.1124
-0.1130
-0.1341
-0.1228
-0.1126
-0.1320
-0.0921
-0.0927
-0.1337
-0.1046
-0.1022
-0.1346
-0.0795
-0.0784
-0.0861
-0.0779

Q3
0.1826
0.1724
0.1722
0.1741
0.1654
0.2032
0.2001
0.1776
0.1961
0.1923
0.1794
0.2285
0.2285
0.1661
0.2107
0.2122
0.1641
0.1323
0.1315
0.1228
0.1267
0.1288
0.1259
0.1453
0.1404
0.1325
0.1398
0.1392
0.1410
0.1572
0.1591
0.1280
0.1495
0.1490
0.1320
0.0959
0.0917
0.0890
0.0924

P2.5
-0.6561
-0.6852
-0.6649
-0.6588
-0.6738
-0.6104
-0.6211
-0.6622
-0.6655
-0.6560
-0.6901
-0.5096
-0.5049
-0.6622
-0.5579
-0.5658
-0.6380
-0.4444
-0.4449
-0.4502
-0.4472
-0.4375
-0.4493
-0.4404
-0.4549
-0.5100
-0.4733
-0.4699
-0.4858
-0.4895
-0.5002
-0.5791
-0.4853
-0.4701
-0.5379
-0.2968
-0.3044
-0.3166
-0.3062

P97.5
0.3614
0.3526
0.3709
0.3550
0.3556
0.3935
0.3959
0.3687
0.3843
0.3847
0.3628
0.4161
0.4186
0.3886
0.3997
0.3982
0.3781
0.2743
0.2761
0.2837
0.2740
0.2797
0.2818
0.2948
0.2977
0.2967
0.2929
0.2977
0.3032
0.3255
0.3211
0.3238
0.3193
0.3264
0.3262
0.2081
0.2007
0.2005
0.2040
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n
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

Estadisticos descriptivos diferencia A calibration slope (MCAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

-0.0003
-0.0026
0.0096
0.0089
-0.0035
0.0082
0.0080
0.0011
0.0123
0.0121
-0.0115
0.0058
0.0063
-0.0074
0.0027
0.0028
-0.0011
0.0010
0.0008
-0.0010
0.0050
0.0054
-0.0051
0.0027
0.0031
-0.0028
0.0156
0.0151
-0.0054
0.0092
0.0090
-0.0029
0.0091
0.0090
0.0054
0.0086
0.0079
0.0058
0.0112

SD
0.1303
0.1304
0.1326
0.1328
0.1380
0.1322
0.1316
0.1352
0.1426
0.1424
0.1534
0.1438
0.1432
0.1498
0.1131
0.1133
0.1157
0.1125
0.1130
0.1146
0.1226
0.1221
0.1285
0.1226
0.1230
0.1274
0.1272
0.1271
0.1367
0.1267
0.1266
0.1323
0.1226
0.1215
0.1244
0.1219
0.1212
0.1227
0.1247
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Mediana
0.0142
0.0110
0.0309
0.0287
0.0183
0.0239
0.0229
0.0231
0.0249
0.0236
0.0001
0.0178
0.0176
0.0089
0.0095
0.0134
0.0104
0.0113
0.0110
0.0109
0.0167
0.0150
0.0062
0.0087
0.0097
0.0059
0.0271
0.0272
0.0029
0.0211
0.0212
0.0049
0.0136
0.0114
0.0114
0.0117
0.0098
0.0148
0.0244

Ql
-0.0779
-0.0854
-0.0685
-0.0710
-0.0922
-0.0790
-0.0764
-0.0827
-0.0667
-0.0622
-0.0953
-0.0681
-0.0654
-0.0864
-0.0719
-0.0738
-0.0792
-0.0750
-0.0755
-0.0797
-0.0704
-0.0725
-0.0884
-0.0767
-0.0799
-0.0855
-0.0652
-0.0645
-0.0940
-0.0657
-0.0720
-0.0803
-0.0711
-0.0684
-0.0720
-0.0623
-0.0688
-0.0709
-0.0693

Q3
0.0904
0.0892
0.1000
0.0982
0.0918
0.0996
0.0964
0.0928
0.1100
0.1135
0.0973
0.1050
0.1051
0.0943
0.0849
0.0837
0.0826
0.0798
0.0840
0.0803
0.0964
0.0946
0.0873
0.0962
0.0971
0.0912
0.1139
0.1118
0.0941
0.0982
0.1012
0.0912
0.0992
0.1010
0.0965
0.0992
0.1009
0.0997
0.1011

P2.5
-0.2962
-0.3071
-0.2829
-0.2871
-0.3033
-0.2866
-0.2808
-0.2836
-0.2957
-0.2909
-0.3487
-0.3270
-0.3292
-0.3488
-0.2322
-0.2295
-0.2390
-0.2349
-0.2313
-0.2386
-0.2496
-0.2486
-0.2685
-0.2499
-0.2506
-0.2553
-0.2588
-0.2596
-0.3049
-0.2722
-0.2677
-0.2945
-0.2534
-0.2482
-0.2609
-0.2520
-0.2519
-0.2534
-0.2560

P97.5
0.1999
0.2024
0.2376
0.2366
0.2353
0.2373
0.2395
0.2378
0.2446
0.2420
0.2515
0.2338
0.2304
0.2296
0.2019
0.2009
0.1965
0.2001
0.1966
0.1987
0.2125
0.2100
0.2075
0.2076
0.2018
0.2092
0.2305
0.2266
0.2253
0.2167
0.2191
0.2166
0.2096
0.2069
0.2088
0.2100
0.2077
0.2085
0.2078



IMPUTACION MULTIPLE Y VALIDACION BOOTSTRAP EN MODELOS PRONOSTICOS. Melina Peressini Alvarez

n
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

propY propmiss Estrategia NSIM

0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05

Estadisticos descriptivos diferencia A calibration slope (MCAR)

MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Media
0.0104
0.0006
0.0089
0.0097
0.0042
0.0125
0.0127
-0.0095
0.0105
0.0103
-0.0017
0.0030
0.0036
0.0019
0.0033
0.0026
0.0017
0.0086
0.0085
0.0025
0.0069
0.0074
0.0036
0.0059
0.0061
-0.0077
0.0034
0.0040
-0.0036
0.0038
0.0037
0.0018
0.0031
0.0028
0.0016
0.0072
0.0076
0.0036
0.0062

SD
0.1238
0.1301
0.1243
0.1238
0.1271
0.1359
0.1354
0.1443
0.1351
0.1350
0.1409
0.0892
0.0885
0.0899
0.0895
0.0888
0.0900
0.0931
0.0925
0.0954
0.0929
0.0927
0.0945
0.0974
0.0980
0.1055
0.0972
0.0965
0.1016
0.0799
0.0793
0.0805
0.0793
0.0792
0.0799
0.0819
0.0820
0.0853
0.0825
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Mediana
0.0223
0.0094
0.0228
0.0240
0.0163
0.0284
0.0299
0.0065
0.0241
0.0251
0.0174
0.0102
0.0116
0.0083
0.0108
0.0074
0.0062
0.0151
0.0106
0.0072
0.0094
0.0098
0.0054
0.0110
0.0097
-0.0043
0.0065
0.0076
0.0005
0.0063
0.0062
0.0047
0.0060
0.0053
0.0045
0.0139
0.0144
0.0102
0.0104

Ql
-0.0637
-0.0833
-0.0671
-0.0671
-0.0745
-0.0725
-0.0750
-0.1051
-0.0756
-0.0777
-0.0917
-0.0524
-0.0537
-0.0569
-0.0555
-0.0547
-0.0566
-0.0513
-0.0468
-0.0572
-0.0526
-0.0522
-0.0526
-0.0557
-0.0554
-0.0775
-0.0570
-0.0559
-0.0685
-0.0486
-0.0467
-0.0478
-0.0469
-0.0462
-0.0501
-0.0453
-0.0449
-0.0480
-0.0458

Q3
0.0982
0.0951
0.0979
0.1003
0.0906
0.1078
0.1055
0.0898
0.1082
0.1057
0.0909
0.0635
0.0607
0.0593
0.0613
0.0620
0.0604
0.0684
0.0713
0.0651
0.0666
0.0673
0.0655
0.0726
0.0718
0.0655
0.0711
0.0702
0.0669
0.0605
0.0593
0.0586
0.0602
0.0593
0.0602
0.0637
0.0650
0.0647
0.0617

P2.5
-0.2635
-0.2914
-0.2561
-0.2539
-0.2655
-0.2893
-0.2905
-0.3438
-0.2932
-0.2948
-0.3294
-0.1760
-0.1786
-0.1837
-0.1770
-0.1734
-0.1843
-0.1822
-0.1777
-0.1864
-0.1826
-0.1872
-0.1881
-0.2026
-0.2119
-0.2346
-0.2104
-0.2129
-0.2312
-0.1621
-0.1679
-0.1816
-0.1728
-0.1747
-0.1803
-0.1755
-0.1715
-0.1802
-0.1761

P97.5
0.2092
0.2195
0.2055
0.2060
0.2054
0.2435
0.2340
0.2423
0.2356
0.2330
0.2419
0.1581
0.1615
0.1638
0.1600
0.1596
0.1587
0.1817
0.1766
0.1791
0.1745
0.1756
0.1772
0.1861
0.1884
0.1883
0.1858
0.1846
0.1804
0.1534
0.1477
0.1486
0.1401
0.1459
0.1464
0.1499
0.1532
0.1523
0.1523
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n
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

propY propmiss

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

Estadisticos descriptivos diferencia A calibration slope (MCAR)

Estrategia NSIM

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID

500
500
500
500
500
500
500
500

Media
0.0060
0.0040
0.0097
0.0099
-0.0007
0.0069
0.0069
0.0006

SD
0.0824
0.0844
0.0868
0.0870
0.0930
0.0869
0.0863
0.0894
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Mediana
0.0118
0.0088
0.0123
0.0141
0.0013
0.0106
0.0118
0.0067

Ql
-0.0442
-0.0460
-0.0478
-0.0456
-0.0618
-0.0521
-0.0488
-0.0553

Q3
0.0620
0.0605
0.0690
0.0696
0.0634
0.0646
0.0626
0.0613

P2.5
-0.1747
-0.1842
-0.1628
-0.1682
-0.1819
-0.1656
-0.1649
-0.1832

P97.5
0.1505
0.1511
0.1595
0.1577
0.1705
0.1610
0.1610
0.1637
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Anexo 16. Diferencia A calibration slope por estrategias: estadisticos descriptivos bajo MAR

n
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

propY propmiss Estrategia NSIM

0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50

0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02

Estadisticos descriptivos diferencia A calibration slope (MAR)

MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
499
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Media
0.0501
0.0501
-0.0026
0.0415
0.0402
0.0050
0.0943
0.0930
-0.0148
0.0693
0.0691
-0.0063
0.1673
0.1670
-0.0270
0.1267
0.1254
-0.0077
0.0393
0.0395
0.0125
0.0300
0.0305
0.0156
0.0595
0.0576
-0.0110
0.0408
0.0409
0.0011
0.1249
0.1259
-0.0072
0.0957
0.0953
0.0083
0.0093

SD
0.3200
0.3188
0.3298
0.3196
0.3190
0.3278
0.2942
0.2917
0.3407
0.3021
0.3016
0.3345
0.2804
0.2757
0.3258
0.2687
0.2658
0.3154
0.2562
0.2559
0.2638
0.2582
0.2578
0.2637
0.2900
0.2896
0.3092
0.2893
0.2885
0.3011
0.2684
0.2694
0.3002
0.2763
0.2747
0.2962
0.2546
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Mediana
0.1220
0.1248
0.0671
0.1089
0.1124
0.0829
0.1427
0.1457
0.0464
0.1342
0.1366
0.0574
0.2226
0.2192
0.0352
0.1874
0.1781
0.0489
0.0828
0.0820
0.0456
0.0736
0.0698
0.0511
0.1279
0.1215
0.0595
0.0968
0.0980
0.0669
0.1668
0.1728
0.0352
0.1478
0.1507
0.0582
0.0419

Q1
-0.0709
-0.0746
-0.1334
-0.0768
-0.0748
-0.1269
-0.0665
-0.0587
-0.1815
-0.0710
-0.0749
-0.1638
0.0396
0.0493
-0.1801
-0.0047
-0.0002
-0.1772
-0.0732
-0.0782
-0.1258
-0.0852
-0.0887
-0.1083
-0.0415
-0.0452
-0.1343
-0.0585
-0.0550
-0.1156
-0.0025
0.0028
-0.1593
-0.0398
-0.0377
-0.1448
-0.0969

Q3
0.2553
0.2543
0.2070
0.2422
0.2434
0.2139
0.2916
0.2921
0.1995
0.2646
0.2698
0.2095
0.3514
0.3471
0.2075
0.2999
0.2957
0.2012
0.2068
0.2061
0.1914
0.2026
0.2026
0.1967
0.2503
0.2440
0.1939
0.2346
0.2313
0.2029
0.3111
0.3122
0.2107
0.2892
0.2879
0.2184
0.1847

P2.5
-0.7808
-0.7740
-0.8308
-0.7471
-0.7550
-0.7918
-0.5912
-0.5864
-0.7858
-0.6872
-0.6694
-0.8038
-0.5254
-0.5172
-0.7855
-0.5098
-0.5185
-0.7353
-0.5975
-0.6036
-0.6219
-0.6200
-0.6319
-0.6368
-0.7196
-0.7377
-0.8404
-0.6809
-0.6722
-0.7308
-0.5295
-0.5221
-0.7202
-0.5712
-0.5714
-0.7150
-0.6502

P97.5
0.4350
0.4539
0.4112
0.4500
0.4264
0.4116
0.5034
0.4966
0.4584
0.4709
0.4656
0.4414
0.5361
0.5320
0.4172
0.5179
0.4923
0.4022
0.4116
0.4116
0.3937
0.3979
0.4027
0.4139
0.4044
0.4078
0.3659
0.4118
0.4019
0.3776
0.4888
0.4963
0.4126
0.4691
0.4603
0.4118
0.3721
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n
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Estadisticos descriptivos diferencia A calibration slope (MAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25

0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02

MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

0.0104
-0.0064
0.0071
0.0065
-0.0007
0.0246
0.0234
-0.0170
0.0110
0.0122
-0.0081
0.0499
0.0493
-0.0350
0.0251
0.0240
-0.0220
0.0054
0.0055
-0.0152
0.0006
0.0005
-0.0130
0.0127
0.0130
-0.0441
0.0032
0.0029
-0.0377
0.0675
0.0671
-0.0500
0.0536
0.0529
-0.0340
0.0040
0.0046
-0.0040
0.0024

SD
0.2528
0.2588
0.2493
0.2488
0.2507
0.2682
0.2699
0.2807
0.2662
0.2666
0.2720
0.2668
0.2665
0.2864
0.2696
0.2695
0.2783
0.1924
0.1927
0.2007
0.1948
0.1940
0.1989
0.2307
0.2313
0.2517
0.2309
0.2299
0.2462
0.2287
0.2279
0.2672
0.2299
0.2301
0.2598
0.1334
0.1332
0.1361
0.1336
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Mediana
0.0461
0.0371
0.0406
0.0463
0.0388
0.0723
0.0863
0.0401
0.0559
0.0584
0.0425
0.0920
0.0938
0.0106
0.0645
0.0641
0.0179
0.0411
0.0406
0.0154
0.0346
0.0381
0.0223
0.0535
0.0566
-0.0028
0.0423
0.0417
0.0050
0.1052
0.1071
-0.0171
0.0937
0.0943
-0.0002
0.0196
0.0192
0.0125
0.0164

Ql
-0.1057
-0.1194
-0.1042
-0.1063
-0.1149
-0.0839
-0.0867
-0.1320
-0.1017
-0.0955
-0.1248
-0.0603
-0.0680
-0.1507
-0.0995
-0.1005
-0.1359
-0.0936
-0.0998
-0.1186
-0.0992
-0.0973
-0.1187
-0.0977
-0.0868
-0.1664
-0.1069
-0.1034
-0.1565
-0.0428
-0.0394
-0.1716
-0.0658
-0.0720
-0.1682
-0.0728
-0.0731
-0.0840
-0.0731

Q3
0.1778
0.1644
0.1780
0.1723
0.1677
0.2014
0.1991
0.1653
0.1919
0.1915
0.1745
0.2276
0.2227
0.1511
0.2132
0.2140
0.1675
0.1336
0.1318
0.1184
0.1321
0.1279
0.1197
0.1634
0.1677
0.1197
0.1571
0.1557
0.1246
0.2256
0.2232
0.1372
0.2147
0.2103
0.1472
0.0964
0.1000
0.0881
0.0942

P2.5
-0.6555
-0.6552
-0.6333
-0.6322
-0.6331
-0.6352
-0.6505
-0.7142
-0.6254
-0.6285
-0.6602
-0.5739
-0.5794
-0.7037
-0.6122
-0.5974
-0.6839
-0.4488
-0.4537
-0.4860
-0.4955
-0.4982
-0.5027
-0.4731
-0.4654
-0.5630
-0.5350
-0.5313
-0.6119
-0.5127
-0.5068
-0.7006
-0.5365
-0.5273
-0.6890
-0.2977
-0.2960
-0.2957
-0.2980

P97.5
0.3826
0.3790
0.3805
0.3805
0.3724
0.4090
0.4149
0.3792
0.3959
0.4045
0.3855
0.4313
0.4335
0.3650
0.4016
0.3989
0.3586
0.2966
0.2967
0.2891
0.2964
0.3011
0.2975
0.3412
0.3319
0.3188
0.3255
0.3235
0.3142
0.4063
0.4048
0.3549
0.3900
0.3952
0.3501
0.2181
0.2189
0.2188
0.2168
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n
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

Estadisticos descriptivos diferencia A calibration slope (MAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

0.0021
-0.0030
0.0053
0.0056
-0.0149
0.0011
0.0010
-0.0118
0.0199
0.0202
-0.0242
0.0101
0.0097
-0.0191
0.0008
0.0020
-0.0021
0.0017
0.0012
-0.0008
0.0061
0.0052
-0.0035
0.0027
0.0033
0.0005
0.0093
0.0101
-0.0137
0.0030
0.0029
-0.0090
0.0106
0.0108
-0.0029
0.0096
0.0087
0.0001
0.0276

SD
0.1330
0.1354
0.1410
0.1417
0.1490
0.1410
0.1415
0.1460
0.1561
0.1561
0.1720
0.1582
0.1582
0.1696
0.1137
0.1126
0.1143
0.1126
0.1119
0.1136
0.1171
0.1171
0.1221
0.1169
0.1159
0.1175
0.1278
0.1275
0.1362
0.1263
0.1257
0.1300
0.1281
0.1283
0.1337
0.1264
0.1265
0.1309
0.1308
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Mediana
0.0204
0.0128
0.0218
0.0156
-0.0008
0.0093
0.0100
0.0016
0.0463
0.0463
-0.0010
0.0378
0.0342
0.0059
0.0118
0.0093
0.0058
0.0080
0.0093
0.0081
0.0124
0.0128
0.0055
0.0145
0.0145
0.0141
0.0203
0.0220
-0.0022
0.0144
0.0106
0.0041
0.0183
0.0199
0.0041
0.0189
0.0203
0.0075
0.0322

Ql
-0.0720
-0.0876
-0.0741
-0.0755
-0.1042
-0.0854
-0.0830
-0.1025
-0.0805
-0.0830
-0.1286
-0.0894
-0.0947
-0.1220
-0.0781
-0.0753
-0.0831
-0.0799
-0.0815
-0.0806
-0.0720
-0.0750
-0.0822
-0.0803
-0.0782
-0.0788
-0.0769
-0.0748
-0.1034
-0.0782
-0.0766
-0.0976
-0.0695
-0.0685
-0.0845
-0.0705
-0.0708
-0.0850
-0.0542

Q3
0.0966
0.0894
0.1060
0.1085
0.0953
0.1063
0.0986
0.0971
0.1254
0.1256
0.0982
0.1160
0.1178
0.0944
0.0874
0.0888
0.0815
0.0876
0.0860
0.0838
0.0958
0.0950
0.0868
0.0896
0.0918
0.0896
0.0970
0.0969
0.0801
0.0873
0.0890
0.0789
0.1006
0.1019
0.0973
0.0989
0.0998
0.0961
0.1256

P2.5
-0.2940
-0.2978
-0.3136
-0.3127
-0.3492
-0.2922
-0.3065
-0.3274
-0.3265
-0.3455
-0.4192
-0.3533
-0.3510
-0.4139
-0.2325
-0.2314
-0.2310
-0.2314
-0.2236
-0.2331
-0.2450
-0.2596
-0.2831
-0.2509
-0.2428
-0.2565
-0.2628
-0.2651
-0.2973
-0.2679
-0.2702
-0.2823
-0.2723
-0.2832
-0.2970
-0.2612
-0.2719
-0.2951
-0.2722

P97.5
0.2133
0.2223
0.2380
0.2422
0.2286
0.2473
0.2368
0.2359
0.2629
0.2663
0.2460
0.2583
0.2555
0.2504
0.2042
0.2016
0.2042
0.2022
0.1997
0.2042
0.2086
0.2035
0.2042
0.2006
0.2077
0.2041
0.2386
0.2377
0.2413
0.2331
0.2270
0.2208
0.2281
0.2301
0.2243
0.2265
0.2278
0.2185
0.2370
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n
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

Estadisticos descriptivos diferencia A calibration slope (MAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05

MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

0.0278
-0.0021
0.0225
0.0235
0.0021
0.0424
0.0423
-0.0279
0.0352
0.0348
-0.0165
0.0032
0.0035
0.0003
0.0018
0.0018
0.0006
0.0059
0.0057
-0.0047
0.0024
0.0031
-0.0033
0.0171
0.0173
-0.0071
0.0117
0.0126
-0.0033
0.0019
0.0025
0.0001
0.0026
0.0027
0.0020
0.0023
0.0017
-0.0036
0.0005

SD
0.1301
0.1428
0.1298
0.1287
0.1374
0.1653
0.1644
0.1894
0.1657
0.1643
0.1834
0.0904
0.0902
0.0923
0.0919
0.0910
0.0925
0.0981
0.0971
0.1028
0.0977
0.0967
0.1005
0.1098
0.1093
0.1205
0.1091
0.1088
0.1161
0.0808
0.0801
0.0820
0.0802
0.0800
0.0809
0.0833
0.0831
0.0847
0.0831
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Mediana
0.0335
0.0084
0.0342
0.0312
0.0107
0.0663
0.0623
-0.0035
0.0519
0.0540
0.0042
0.0086
0.0057
0.0014
0.0051
0.0044
0.0038
0.0134
0.0139
0.0029
0.0124
0.0099
0.0044
0.0235
0.0246
0.0001
0.0172
0.0170
0.0026
0.0056
0.0067
0.0048
0.0081
0.0076
0.0076
0.0079
0.0064
0.0011
0.0036

Ql
-0.0543
-0.0855
-0.0602
-0.0558
-0.0814
-0.0588
-0.0559
-0.1375
-0.0538
-0.0526
-0.1117
-0.0558
-0.0568
-0.0600
-0.0589
-0.0542
-0.0586
-0.0552
-0.0536
-0.0737
-0.0567
-0.0572
-0.0690
-0.0455
-0.0467
-0.0778
-0.0561
-0.0535
-0.0713
-0.0527
-0.0517
-0.0565
-0.0505
-0.0525
-0.0516
-0.0560
-0.0547
-0.0566
-0.0547

Q3
0.1240
0.1001
0.1156
0.1181
0.0980
0.1545
0.1553
0.1092
0.1461
0.1432
0.1132
0.0650
0.0669
0.0626
0.0633
0.0645
0.0613
0.0711
0.0702
0.0616
0.0665
0.0670
0.0622
0.0940
0.0912
0.0774
0.0884
0.0865
0.0795
0.0601
0.0594
0.0588
0.0606
0.0609
0.0593
0.0631
0.0612
0.0590
0.0613

P2.5
-0.2771
-0.3294
-0.2635
-0.2621
-0.2995
-0.3605
-0.3470
-0.4724
-0.3454
-0.3497
-0.4591
-0.1918
-0.1924
-0.1935
-0.1968
-0.1969
-0.1926
-0.2121
-0.2072
-0.2270
-0.2041
-0.1976
-0.2125
-0.2349
-0.2314
-0.2624
-0.2244
-0.2226
-0.2543
-0.1817
-0.1769
-0.1862
-0.1747
-0.1781
-0.1817
-0.1679
-0.1659
-0.1741
-0.1686

P97.5
0.2333
0.2313
0.2295
0.2279
0.2351
0.3083
0.3091
0.2917
0.2992
0.2995
0.2826
0.1672
0.1667
0.1632
0.1656
0.1680
0.1654
0.1805
0.1803
0.1778
0.1791
0.1748
0.1748
0.2033
0.1989
0.1900
0.1967
0.2001
0.1989
0.1458
0.1438
0.1427
0.1474
0.1415
0.1458
0.1487
0.1498
0.1416
0.1467
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n
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

propY propmiss

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

Estadisticos descriptivos diferencia A calibration slope (MAR)

Estrategia
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID

NSIM  Media
500 0.0002
500 -0.0023
500 0.0081
500 0.0081
500 -0.0042
500 0.0055
500 0.0049
500 -0.0019

SD
0.0829
0.0835
0.0902
0.0909
0.0972
0.0896
0.0896
0.0930

95

Mediana
0.0047
0.0031
0.0149
0.0157
0.0055
0.0107
0.0124
0.0079

Ql
-0.0554
-0.0571
-0.0543
-0.0520
-0.0691
-0.0558
-0.0550
-0.0599

Q3
0.0609
0.0608
0.0737
0.0740
0.0644
0.0699
0.0687
0.0611

P2.5
-0.1786
-0.1796
-0.1805
-0.1813
-0.2020
-0.1870
-0.1871
-0.1942

P97.5
0.1456
0.1413
0.1679
0.1650
0.1605
0.1592
0.1608
0.1627
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Anexo 17. Diferencia A CITL por estrategias: estadisticos descriptivos bajo MCAR

n
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

propY propmiss Estrategia NSIM

0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50

0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02

Estadisticos descriptivos diferencia A CITL (MCAR)

MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1

187
70
176
168
50
172
110
59
119
117
33
109
85
60
72
54
18
45
499
494
495
498
495
494
495
491
492
493
487
491
488
480
482
472
462
474
500

Media
0.0677
0.0717
0.0526
0.0625
0.0366
0.0550
0.0705
0.0973
0.1045
0.0723
0.1063
0.0893
0.1557
0.1268
0.1401
0.0233
0.1041
0.1129
0.0245
0.0238
0.0212
0.0225
0.0228
0.0211
0.0214
0.0237
0.0180
0.0170
0.0211
0.0117
0.0279
0.0273
0.0064
0.0185
0.0228
0.0073
0.0112

SD
0.1811
0.1518
0.1822
0.1668
0.1294
0.1765
0.1902
0.1696
0.2009
0.1743
0.1443
0.1807
0.2362
0.1481
0.2161
0.1796
0.1489
0.2022
0.1476
0.1442
0.1507
0.1492
0.1441
0.1473
0.1638
0.1605
0.1748
0.1591
0.1739
0.1629
0.1970
0.1970
0.2225
0.1937
0.1878
0.1969
0.1301
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Mediana
0.0565
0.0649
0.0438
0.0574
0.0288
0.0362
0.0535
0.0793
0.1014
0.0651
0.0526
0.0673
0.1174
0.1061
0.1467
0.0399
0.0956
0.1037
0.0262
0.0315
0.0225
0.0275
0.0261
0.0203
0.0148
0.0246
0.0248
0.0250
0.0220
0.0188
0.0366
0.0329
0.0032
0.0276
0.0310
0.0120
0.0123

Q1
-0.0591
-0.0338
-0.0882
-0.0505
-0.0427
-0.0678
-0.0668
-0.0055
-0.0308
-0.0508
-0.0022
-0.0316
-0.0174
0.0331
-0.0012
-0.0927
0.0054
0.0216
-0.0741
-0.0734
-0.0777
-0.0795
-0.0704
-0.0745
-0.0798
-0.0778
-0.0929
-0.0796
-0.0800
-0.0896
-0.1035
-0.0966
-0.1169
-0.1103
-0.0998
-0.1159
-0.0742

Q3
0.1665
0.1681
0.1579
0.1445
0.1178
0.1526
0.1902
0.1922
0.2256
0.1666
0.1964
0.2087
0.2851
0.2421
0.2471
0.1131
0.1965
0.2204
0.1183
0.1109
0.1190
0.1128
0.1109
0.1182
0.1268
0.1277
0.1308
0.1159
0.1131
0.1152
0.1450
0.1389
0.1377
0.1292
0.1286
0.1206
0.0820

P2.5
-0.2564
-0.1474
-0.2410
-0.2063
-0.1837
-0.2357
-0.2081
-0.2254
-0.2618
-0.1983
-0.1358
-0.1970
-0.1755
-0.1622
-0.2733
-0.3003
-0.1285
-0.2969
-0.2634
-0.2673
-0.2640
-0.2692
-0.2642
-0.2520
-0.3438
-0.3339
-0.3407
-0.3130
-0.3241
-0.3323
-0.3598
-0.3516
-0.4730
-0.3445
-0.3345
-0.3638
-0.2595

PS7.5
0.4634
0.3784
0.4253
0.3940
0.3462
0.4621
0.4652
0.4482
0.5835
0.4147
0.3858
0.4468
0.6102
0.3938
0.6003
0.3660
0.3577
0.4719
0.3007
0.3048
0.2927
0.3311
0.3024
0.2950
0.3357
0.3158
0.3390
0.3205
0.3077
0.3131
0.4241
0.4090
0.4642
0.4240
0.4202
0.4052
0.2994
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n
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

propY propmiss Estrategia NSIM

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25

0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02

Estadisticos descriptivos diferencia A CITL (MCAR)

MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
499
500
499
499
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Media
0.0135
0.0145
0.0145
0.0132
0.0144
0.0163
0.0137
0.0153
0.0123
0.0128
0.0146
0.0177
0.0162
0.0129
0.0203
0.0210
0.0167
-0.0078
-0.0087
-0.0095
-0.0109
-0.0083
-0.0085
-0.0068
-0.0071
-0.0074
-0.0102
-0.0105
-0.0104
-0.0063
-0.0057
-0.0059
-0.0116
-0.0120
-0.0116
0.0063
0.0061
0.0063
0.0041

SD
0.1286
0.1321
0.1289
0.1291
0.1283
0.1451
0.1424
0.1535
0.1443
0.1432
0.1446
0.1693
0.1675
0.1900
0.1669
0.1704
0.1716
0.0635
0.0630
0.0656
0.0640
0.0629
0.0634
0.0743
0.0735
0.0822
0.0735
0.0713
0.0745
0.0879
0.0857
0.1028
0.0815
0.0814
0.0857
0.0516
0.0505
0.0532
0.0514
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Mediana
0.0125
0.0125
0.0210
0.0135
0.0158
0.0159
0.0105
0.0098
0.0075
0.0036
0.0064
0.0154
0.0139
0.0099
0.0147
0.0204
0.0152
-0.0110
-0.0106
-0.0073
-0.0120
-0.0112
-0.0065
-0.0054
-0.0080
-0.0064
-0.0117
-0.0116
-0.0128
-0.0001
-0.0016
-0.0034
-0.0086
-0.0072
-0.0077
0.0053
0.0045
0.0053
0.0040

Ql
-0.0683
-0.0656
-0.0732
-0.0695
-0.0709
-0.0724
-0.0768
-0.0801
-0.0774
-0.0815
-0.0811
-0.0895
-0.0857
-0.1034
-0.0868
-0.0833
-0.0852
-0.0470
-0.0479
-0.0536
-0.0496
-0.0464
-0.0500
-0.0508
-0.0530
-0.0582
-0.0555
-0.0549
-0.0540
-0.0613
-0.0583
-0.0718
-0.0625
-0.0644
-0.0623
-0.0269
-0.0242
-0.0268
-0.0300

Q3
0.0886
0.0950
0.0959
0.0904
0.0942
0.1038
0.1036
0.1152
0.0972
0.1058
0.1169
0.1178
0.1134
0.1191
0.1219
0.1178
0.1231
0.0346
0.0310
0.0308
0.0284
0.0296
0.0331
0.0383
0.0387
0.0436
0.0352
0.0358
0.0397
0.0504
0.0477
0.0624
0.0415
0.0382
0.0440
0.0404
0.0382
0.0421
0.0365

P2.5
-0.2362
-0.2572
-0.2330
-0.2569
-0.2421
-0.2849
-0.2732
-0.2881
-0.2601
-0.2785
-0.2765
-0.3093
-0.3023
-0.3842
-0.2843
-0.2980
-0.3155
-0.1361
-0.1345
-0.1365
-0.1400
-0.1307
-0.1410
-0.1687
-0.1550
-0.1860
-0.1594
-0.1611
-0.1680
-0.1823
-0.1769
-0.2094
-0.1929
-0.1821
-0.1991
-0.0879
-0.0897
-0.0951
-0.0912

P97.5
0.2995
0.2781
0.2927
0.2927
0.2998
0.3154
0.3056
0.3139
0.3105
0.3109
0.3043
0.3384
0.3439
0.4150
0.3532
0.3507
0.3516
0.1153
0.1211
0.1211
0.1161
0.1200
0.1271
0.1271
0.1313
0.1568
0.1310
0.1273
0.1332
0.1642
0.1649
0.1957
0.1475
0.1481
0.1590
0.1061
0.1062
0.1051
0.1073
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n
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

propY propmiss Estrategia NSIM

0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05

Estadisticos descriptivos diferencia A CITL (MCAR)

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Media
0.0059
0.0056
0.0042
0.0042
0.0040
0.0030
0.0035
0.0030
0.0098
0.0094
0.0105
0.0058
0.0062
0.0059
-0.0026
-0.0017
-0.0009
-0.0019
-0.0021
-0.0014
-0.0033
-0.0029
-0.0036
-0.0021
-0.0028
-0.0022
-0.0017
-0.0017
-0.0006
-0.0031
-0.0025
-0.0023
0.0029
0.0033
0.0048
0.0026
0.0032
0.0041
0.0022

SD
0.0505
0.0521
0.0565
0.0558
0.0615
0.0568
0.0555
0.0580
0.0676
0.0671
0.0765
0.0658
0.0639
0.0669
0.0510
0.0498
0.0512
0.0504
0.0497
0.0493
0.0556
0.0556
0.0585
0.0567
0.0544
0.0549
0.0632
0.0625
0.0695
0.0623
0.0609
0.0628
0.0438
0.0423
0.0458
0.0438
0.0420
0.0439
0.0516

98

Mediana
0.0060
0.0078
0.0078
0.0052
0.0041
0.0046
0.0039
0.0045
0.0080
0.0085
0.0105
0.0026
0.0049
0.0054
-0.0038
0.0002
-0.0025
-0.0002
-0.0005
-0.0011
-0.0052
-0.0058
-0.0032
-0.0039
-0.0026
-0.0028
-0.0053
-0.0064
-0.0043
-0.0073
-0.0032
-0.0026
0.0021
0.0024
0.0060
0.0010
0.0028
0.0031
0.0032

Ql
-0.0287
-0.0281
-0.0347
-0.0346
-0.0383
-0.0338
-0.0311
-0.0357
-0.0304
-0.0332
-0.0400
-0.0364
-0.0363
-0.0365
-0.0382
-0.0343
-0.0340
-0.0367
-0.0345
-0.0322
-0.0379
-0.0380
-0.0436
-0.0401
-0.0371
-0.0364
-0.0428
-0.0437
-0.0460
-0.0423
-0.0421
-0.0442
-0.0265
-0.0258
-0.0276
-0.0268
-0.0267
-0.0268
-0.0281

Q3
0.0369
0.0395
0.0384
0.0401
0.0438
0.0383
0.0400
0.0424
0.0512
0.0530
0.0605
0.0502
0.0496
0.0471
0.0291
0.0290
0.0328
0.0297
0.0288
0.0302
0.0345
0.0345
0.0348
0.0345
0.0321
0.0329
0.0393
0.0383
0.0437
0.0374
0.0358
0.0373
0.0310
0.0312
0.0342
0.0319
0.0290
0.0311
0.0338

P2.5
-0.0932
-0.0956
-0.1010
-0.1056
-0.1078
-0.1095
-0.1063
-0.1189
-0.1241
-0.1185
-0.1313
-0.1168
-0.1112
-0.1253
-0.1020
-0.0993
-0.0961
-0.1047
-0.0985
-0.0969
-0.1151
-0.1101
-0.1171
-0.1076
-0.1095
-0.1113
-0.1219
-0.1209
-0.1324
-0.1264
-0.1172
-0.1136
-0.0788
-0.0747
-0.0790
-0.0811
-0.0736
-0.0760
-0.1089

P97.5
0.1080
0.1110
0.1130
0.1148
0.1226
0.1147
0.1113
0.1177
0.1500
0.1500
0.1691
0.1401
0.1343
0.1349
0.1028
0.1033
0.1055
0.1048
0.1053
0.1011
0.1044
0.1077
0.1173
0.1163
0.1049
0.1086
0.1337
0.1295
0.1336
0.1284
0.1142
0.1254
0.0924
0.0872
0.1009
0.0882
0.0880
0.0926
0.1055
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n
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

propY propmiss Estrategia NSIM

0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05

Estadisticos descriptivos diferencia A CITL (MCAR)

MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Media
0.0026
0.0023
0.0020
0.0019
0.0014
0.0036
0.0041
0.0051
-0.0008
-0.0009
-0.0006
0.0033
0.0036
0.0041
0.0034
0.0033
0.0037
0.0049
0.0048
0.0054
0.0036
0.0038
0.0033
0.0058
0.0053
0.0047
0.0040
0.0043
0.0041
0.0013
0.0012
0.0015
0.0012
0.0010
0.0011
0.0018
0.0017
0.0013
0.0017

SD
0.0509
0.0559
0.0501
0.0492
0.0511
0.0565
0.0562
0.0628
0.0569
0.0547
0.0550
0.0370
0.0365
0.0379
0.0368
0.0360
0.0366
0.0410
0.0404
0.0449
0.0401
0.0390
0.0410
0.0483
0.0477
0.0542
0.0472
0.0462
0.0477
0.0351
0.0349
0.0367
0.0351
0.0345
0.0355
0.0386
0.0381
0.0405
0.0378
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Mediana
0.0044
0.0012
0.0022
0.0041
0.0041
0.0025
-0.0005
0.0012
-0.0039
-0.0019
-0.0010
0.0028
0.0030
0.0033
0.0020
0.0024
0.0019
0.0026
0.0021
0.0036
0.0021
0.0020
0.0029
0.0073
0.0081
0.0066
0.0066
0.0057
0.0056
0.0013
0.0021
0.0032
0.0019
0.0025
0.0012
0.0016
0.0014
0.0018
0.0009

Ql
-0.0296
-0.0326
-0.0289
-0.0275
-0.0311
-0.0345
-0.0344
-0.0361
-0.0402
-0.0356
-0.0365
-0.0210
-0.0220
-0.0222
-0.0212
-0.0194
-0.0185
-0.0256
-0.0220
-0.0251
-0.0240
-0.0236
-0.0248
-0.0282
-0.0277
-0.0286
-0.0288
-0.0285
-0.0284
-0.0194
-0.0208
-0.0211
-0.0217
-0.0215
-0.0212
-0.0221
-0.0221
-0.0254
-0.0240

Q3
0.0352
0.0366
0.0321
0.0312
0.0317
0.0430
0.0449
0.0493
0.0396
0.0380
0.0355
0.0271
0.0258
0.0277
0.0251
0.0250
0.0257
0.0318
0.0306
0.0352
0.0301
0.0286
0.0304
0.0358
0.0355
0.0406
0.0354
0.0341
0.0323
0.0250
0.0239
0.0247
0.0234
0.0238
0.0241
0.0278
0.0277
0.0277
0.0255

P2.5
-0.1037
-0.1079
-0.0959
-0.1062
-0.0993
-0.1033
-0.1020
-0.1101
-0.1100
-0.1087
-0.1058
-0.0618
-0.0639
-0.0671
-0.0596
-0.0632
-0.0658
-0.0671
-0.0694
-0.0779
-0.0718
-0.0738
-0.0738
-0.0884
-0.0855
-0.1025
-0.0843
-0.0859
-0.0878
-0.0692
-0.0675
-0.0703
-0.0690
-0.0681
-0.0736
-0.0733
-0.0727
-0.0769
-0.0707

P97.5
0.1045
0.1125
0.1033
0.0940
0.0993
0.1107
0.1130
0.1353
0.1035
0.1047
0.1073
0.0790
0.0763
0.0827
0.0770
0.0767
0.0804
0.0884
0.0838
0.0998
0.0864
0.0845
0.0876
0.1035
0.1009
0.1152
0.0975
0.1001
0.1032
0.0680
0.0686
0.0711
0.0699
0.0664
0.0698
0.0745
0.0742
0.0806
0.0739
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n
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

propY propmiss

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

Estadisticos descriptivos diferencia A CITL (MCAR)

Estrategia
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID

NSIM
500
500
500
500
500
500
500
500

Media
0.0019
0.0016
0.0011
0.0008
0.0000
0.0015
0.0015
0.0012

SD
0.0376
0.0384
0.0424
0.0421
0.0472
0.0411
0.0408
0.0423

100

Mediana
0.0010
0.0008
0.0010
0.0002
-0.0002
0.0001
0.0009
0.0012

Ql
-0.0235
-0.0227
-0.0279
-0.0273
-0.0315
-0.0261
-0.0261
-0.0283

Q3
0.0266
0.0276
0.0298
0.0290
0.0301
0.0298
0.0298
0.0304

P2.5
-0.0670
-0.0714
-0.0812
-0.0806
-0.0930
-0.0784
-0.0802
-0.0825

P97.5
0.0745
0.0792
0.0865
0.0792
0.0930
0.0792
0.0859
0.0873
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Anexo 18. Diferencia A CITL por estrategias: estadisticos descriptivos bajo MAR

n
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

propY propmiss Estrategia NSIM

0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50

0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02

Estadisticos descriptivos diferencia A CITL (MAR)

MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1

128
63
129
112
44
126
67
43
56
56
22
43
43
33
17
13

494
497
497
495
492
497
496
490
488
487
490
484
482
476
446
451
449
416
500

Media
0.0203
0.0520
0.0471
0.0335
0.0337
0.0423
0.0578
0.0481
0.0089
0.0211
0.0482
0.0148
0.1062
0.1059
0.0321
0.0057
-0.0223
0.0039
0.0137
0.0126
0.0186
0.0111
0.0128
0.0212
0.0138
0.0099
0.0270
0.0041
0.0080
0.0314
-0.0038
-0.0054
0.0361
-0.0184
-0.0124
0.0340
0.0106

SD
0.1845
0.1652
0.1851
0.1751
0.1555
0.1676
0.1516
0.1312
0.1738
0.1880
0.1134
0.1723
0.2384
0.2166
0.2565
0.2323
0.1800
0.2404
0.1486
0.1494
0.1561
0.1511
0.1472
0.1522
0.1957
0.1726
0.1863
0.1755
0.1680
0.2126
0.2101
0.2065
0.2345
0.2083
0.2073
0.2172
0.1358
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Mediana
0.0172
0.0320
0.0304
0.0413
0.0141
0.0245
0.0556
0.0725
0.0110
-0.0049
0.0646
0.0034
0.0792
0.0663
-0.0127
-0.0468
-0.0470
0.0608
0.0144
0.0090
0.0271
0.0117
0.0061
0.0255
0.0028
-0.0019
0.0169
-0.0115
0.0002
0.0135
-0.0075
-0.0161
0.0266
-0.0272
-0.0241
0.0218
0.0101

Q1
-0.1008
-0.0798
-0.0885
-0.0799
-0.0952
-0.0681
-0.0431
-0.0397
-0.0836
-0.0825
-0.0168
-0.0970
-0.0362
-0.0288
-0.1331
-0.0952
-0.0921
-0.0770
-0.0852
-0.0831
-0.0853
-0.0876
-0.0777
-0.0767
-0.1018
-0.0981
-0.0892
-0.1103
-0.1031
-0.0771
-0.1457
-0.1479
-0.1252
-0.1696
-0.1562
-0.1151
-0.0828

Q3
0.1447
0.1430
0.1625
0.1667
0.1339
0.1421
0.1659
0.1370
0.1093
0.1363
0.1362
0.1057
0.2584
0.2043
0.1976
0.0430
0.0596
0.1418
0.1039
0.1020
0.1208
0.1070
0.1038
0.1123
0.1187
0.1089
0.1352
0.1150
0.1139
0.1278
0.1365
0.1216
0.1795
0.1116
0.1243
0.1683
0.1010

P2.5
-0.3468
-0.2171
-0.2630
-0.3405
-0.2190
-0.2605
-0.2100
-0.2361
-0.3421
-0.2583
-0.1633
-0.2860
-0.2598
-0.2052
-0.3390
-0.2140
-0.2802
-0.3057
-0.2830
-0.3000
-0.2888
-0.2864
-0.2969
-0.2987
-0.3158
-0.3215
-0.3247
-0.3422
-0.3034
-0.2935
-0.3712
-0.3611
-0.3619
-0.3747
-0.3770
-0.3595
-0.2569

PS7.5
0.3554
0.3804
0.4633
0.3513
0.3093
0.4025
0.3608
0.2916
0.3156
0.3541
0.1994
0.3503
0.5826
0.5833
0.5386
0.5242
0.2406
0.2169
0.3207
0.3100
0.3128
0.3058
0.3200
0.3288
0.3806
0.3774
0.4244
0.3825
0.3732
0.4141
0.3910
0.4169
0.5126
0.4097
0.4048
0.5027
0.2881
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n
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

propY propmiss Estrategia NSIM

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25

0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02

Estadisticos descriptivos diferencia A CITL (MAR)

MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1

500
500
500
500
500
500
499
499
500
500
499
500
500
499
499
498
499
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

Media
0.0111
0.0134
0.0139
0.0123
0.0153
0.0062
0.0074
0.0191
0.0086
0.0103
0.0224
-0.0082
-0.0095
0.0136
-0.0046
-0.0070
0.0185
-0.0095
-0.0094
-0.0051
-0.0104
-0.0111
-0.0070
-0.0266
-0.0276
-0.0200
-0.0284
-0.0286
-0.0185
-0.0338
-0.0341
-0.0196
-0.0393
-0.0376
-0.0162
0.0045
0.0046
0.0052
0.0046

SD
0.1348
0.1422
0.1361
0.1337
0.1380
0.1523
0.1517
0.1639
0.1495
0.1491
0.1546
0.1670
0.1654
0.1828
0.1647
0.1668
0.1709
0.0694
0.0697
0.0749
0.0708
0.0673
0.0704
0.0882
0.0875
0.1000
0.0880
0.0854
0.0896
0.1147
0.1128
0.1313
0.1121
0.1117
0.1159
0.0529
0.0522
0.0561
0.0534
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Mediana
0.0112
0.0131
0.0149
0.0142
0.0134
0.0063
0.0103
0.0142
0.0098
0.0163
0.0239
-0.0005
-0.0025
0.0123
-0.0012
-0.0022
0.0224
-0.0075
-0.0098
-0.0027
-0.0139
-0.0137
-0.0105
-0.0249
-0.0263
-0.0186
-0.0290
-0.0266
-0.0135
-0.0368
-0.0341
-0.0197
-0.0408
-0.0386
-0.0190
0.0045
0.0044
0.0062
0.0040

Ql
-0.0806
-0.0733
-0.0783
-0.0755
-0.0721
-0.0903
-0.0875
-0.0832
-0.0889
-0.0834
-0.0769
-0.1062
-0.1107
-0.1066
-0.1098
-0.1056
-0.0926
-0.0542
-0.0527
-0.0528
-0.0537
-0.0524
-0.0506
-0.0861
-0.0826
-0.0845
-0.0848
-0.0827
-0.0756
-0.1079
-0.1013
-0.1011
-0.1131
-0.1107
-0.0962
-0.0293
-0.0286
-0.0343
-0.0276

Q3
0.0933
0.1068
0.0961
0.0919
0.1082
0.1004
0.0958
0.1194
0.1050
0.0998
0.1141
0.0998
0.0923
0.1291
0.0948
0.0817
0.1211
0.0386
0.0354
0.0405
0.0356
0.0301
0.0368
0.0330
0.0242
0.0432
0.0287
0.0251
0.0357
0.0527
0.0467
0.0667
0.0425
0.0417
0.0639
0.0393
0.0378
0.0423
0.0378

P2.5
-0.2523
-0.2915
-0.2563
-0.2479
-0.2806
-0.2937
-0.2807
-0.2832
-0.2786
-0.2789
-0.2760
-0.3474
-0.3379
-0.3507
-0.3412
-0.3253
-0.3177
-0.1448
-0.1591
-0.1582
-0.1555
-0.1517
-0.1510
-0.1974
-0.1998
-0.2271
-0.2007
-0.2087
-0.2040
-0.2690
-0.2627
-0.2662
-0.2652
-0.2617
-0.2359
-0.1014
-0.1004
-0.0970
-0.1020

P97.5
0.2871
0.3007
0.2910
0.2908
0.2975
0.3490
0.3424
0.3685
0.3508
0.3419
0.3528
0.3259
0.3171
0.3685
0.3193
0.3270
0.3592
0.1239
0.1215
0.1386
0.1259
0.1185
0.1304
0.1307
0.1417
0.1715
0.1446
0.1373
0.1576
0.1633
0.1673
0.2168
0.1673
0.1706
0.2057
0.1025
0.1077
0.1120
0.1120
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n
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

Estadisticos descriptivos diferencia A CITL (MAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2

BS-MI

MID-BS 1

MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

0.0043
0.0053
-0.0012
-0.0021
0.0019
-0.0033
-0.0028
0.0019
-0.0088
-0.0095
-0.0004
-0.0114
-0.0117
-0.0020
-0.0032
-0.0038
-0.0033
-0.0031
-0.0031
-0.0022
-0.0062
-0.0057
-0.0053
-0.0057
-0.0044
-0.0033
-0.0108
-0.0103
-0.0060
-0.0091
-0.0100
-0.0043
0.0004
0.0008
0.0023
0.0016
0.0009
0.0033
-0.0072

SD
0.0517
0.0534
0.0615
0.0595
0.0679
0.0587
0.0579
0.0605
0.0783
0.0775
0.0927
0.0743
0.0729
0.0774
0.0502
0.0494
0.0512
0.0493
0.0494
0.0507
0.0577
0.0569
0.0605
0.0566
0.0559
0.0564
0.0669
0.0665
0.0735
0.0665
0.0649
0.0674
0.0462
0.0460
0.0514
0.0461
0.0448
0.0472
0.0584
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Mediana
0.0036
0.0055
0.0016
0.0011
0.0039
-0.0023
-0.0006
0.0030
-0.0124
-0.0117
-0.0058
-0.0051
-0.0091
0.0020
-0.0034
-0.0037
-0.0018
-0.0019
-0.0024
-0.0019
-0.0031
-0.0024
-0.0049
-0.0022
-0.0001
0.0016
-0.0141
-0.0132
-0.0063
-0.0116
-0.0110
-0.0065
-0.0018
-0.0033
0.0003
0.0005
-0.0024
0.0025
-0.0039

Q1
-0.0258
-0.0301
-0.0402
-0.0375
-0.0402
-0.0412
-0.0429
-0.0383
-0.0596
-0.0606
-0.0590
-0.0564
-0.0575
-0.0548
-0.0358
-0.0342
-0.0370
-0.0337
-0.0344
-0.0326
-0.0445
-0.0439
-0.0410
-0.0444
-0.0427
-0.0429
-0.0515
-0.0526
-0.0551
-0.0545
-0.0525
-0.0476
-0.0314
-0.0287
-0.0319
-0.0299
-0.0283
-0.0264
-0.0460

Q3
0.0377
0.0401
0.0425
0.0397
0.0461
0.0374
0.0349
0.0433
0.0480
0.0472
0.0631
0.0381
0.0372
0.0515
0.0287
0.0243
0.0285
0.0248
0.0237
0.0284
0.0303
0.0300
0.0356
0.0300
0.0309
0.0327
0.0348
0.0331
0.0408
0.0284
0.0288
0.0347
0.0318
0.0334
0.0354
0.0310
0.0295
0.0327
0.0317

P2.5
-0.1010
-0.0994
-0.1267
-0.1251
-0.1334
-0.1249
-0.1224
-0.1164
-0.1621
-0.1679
-0.1743
-0.1666
-0.1548
-0.1602
-0.0971
-0.0999
-0.1044
-0.1034
-0.1012
-0.1047
-0.1115
-0.1111
-0.1263
-0.1046
-0.1059
-0.1098
-0.1419
-0.1394
-0.1451
-0.1280
-0.1326
-0.1307
-0.0872
-0.0829
-0.0961
-0.0836
-0.0830
-0.0863
-0.1332

P97.5
0.1053
0.1161
0.1172
0.1095
0.1266
0.1037
0.1043
0.1092
0.1406
0.1328
0.1772
0.1247
0.1197
0.1405
0.1013
0.0987
0.0979
0.0956
0.0996
0.1028
0.1020
0.1040
0.0964
0.1037
0.1076
0.1069
0.1171
0.1170
0.1374
0.1211
0.1216
0.1338
0.0943
0.0886
0.1042
0.0925
0.0868
0.0945
0.1064
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n
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

Estadisticos descriptivos diferencia A CITL (MAR)

propY propmiss Estrategia NSIM Media

0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.05
0.05
0.05
0.05

MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MlI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
500

-0.0083
-0.0033
-0.0094
-0.0093
-0.0039
-0.0123
-0.0123
-0.0034
-0.0151
-0.0147
-0.0026
0.0012
0.0014
0.0026
0.0014
0.0015
0.0022
-0.0001
-0.0003
0.0015
-0.0004
-0.0012
0.0013
-0.0031
-0.0028
0.0014
-0.0033
-0.0031
0.0022
-0.0004
-0.0001
-0.0006
0.0003
0.0002
0.0007
-0.0020
-0.0016
0.0000
-0.0014

SD
0.0579
0.0688
0.0551
0.0548
0.0578
0.0766
0.0762
0.0899
0.0735
0.0721
0.0752
0.0391
0.0380
0.0402
0.0382
0.0375
0.0383
0.0440
0.0427
0.0483
0.0419
0.0414
0.0429
0.0503
0.0504
0.0586
0.0483
0.0475
0.0497
0.0364
0.0357
0.0370
0.0364
0.0355
0.0360
0.0388
0.0383
0.0415
0.0382
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Mediana
-0.0065
-0.0007
-0.0074
-0.0071
-0.0023
-0.0169
-0.0141
-0.0055
-0.0171
-0.0189
-0.0015
-0.0020
-0.0019
0.0001
-0.0013
-0.0019
-0.0009
-0.0028
-0.0036
0.0004
-0.0011
-0.0024
-0.0001
-0.0032
-0.0040
0.0038
-0.0022
-0.0041
0.0030
0.0005
-0.0002
0.0000
0.0014
0.0008
0.0025
0.0002
0.0012
0.0030
0.0016

Ql
-0.0464
-0.0481
-0.0471
-0.0485
-0.0436
-0.0654
-0.0655
-0.0652
-0.0643
-0.0632
-0.0537
-0.0274
-0.0254
-0.0271
-0.0252
-0.0244
-0.0251
-0.0280
-0.0279
-0.0326
-0.0276
-0.0280
-0.0291
-0.0367
-0.0361
-0.0388
-0.0344
-0.0372
-0.0301
-0.0250
-0.0238
-0.0258
-0.0234
-0.0241
-0.0253
-0.0276
-0.0272
-0.0278
-0.0261

Q3
0.0304
0.0404
0.0284
0.0277
0.0349
0.0426
0.0429
0.0526
0.0325
0.0337
0.0427
0.0299
0.0284
0.0315
0.0270
0.0271
0.0278
0.0321
0.0276
0.0341
0.0261
0.0262
0.0316
0.0294
0.0300
0.0394
0.0280
0.0255
0.0365
0.0228
0.0242
0.0232
0.0233
0.0246
0.0226
0.0236
0.0237
0.0266
0.0246

P2.5
-0.1287
-0.1413
-0.1181
-0.1158
-0.1171
-0.1533
-0.1527
-0.1791
-0.1634
-0.1504
-0.1560
-0.0659
-0.0635
-0.0691
-0.0681
-0.0626
-0.0673
-0.0824
-0.0805
-0.0871
-0.0785
-0.0808
-0.0798
-0.1013
-0.1013
-0.1147
-0.0956
-0.0909
-0.0915
-0.0729
-0.0686
-0.0725
-0.0636
-0.0665
-0.0683
-0.0762
-0.0776
-0.0847
-0.0737

P97.5
0.1044
0.1318
0.0999
0.1015
0.1170
0.1376
0.1369
0.1775
0.1233
0.1188
0.1420
0.0885
0.0819
0.0850
0.0813
0.0810
0.0861
0.0904
0.0858
0.0989
0.0824
0.0833
0.0845
0.0980
0.0966
0.1129
0.0924
0.0889
0.0958
0.0672
0.0674
0.0709
0.0735
0.0737
0.0746
0.0763
0.0760
0.0868
0.0775
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n

1000

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

propY propmiss

0.50

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.05

0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

Estadisticos descriptivos diferencia A CITL (MAR)

Estrategia
MID-BS 2

BS-MID
MI-BS 1
MI-BS 2
BS-MI
MID-BS 1
MID-BS 2
BS-MID

NSIM  Media
500 -0.0016
500 -0.0005
500 -0.0048
500 -0.0050
500 -0.0027
500 -0.0040
500 -0.0039
500 -0.0010

SD
0.0380

0.0392
0.0440
0.0434
0.0485
0.0430
0.0429
0.0442
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Mediana

0.0013
0.0037

-0.0066
-0.0063
-0.0031
-0.0053
-0.0062
-0.0026

Ql
-0.0266

-0.0267
-0.0344
-0.0357
-0.0330
-0.0321
-0.0325
-0.0314

Q3
0.0237

0.0244
0.0227
0.0223
0.0292
0.0237
0.0263
0.0260

P2.5

-0.0763

-0.0811
-0.0905
-0.0879
-0.0985
-0.0863
-0.0869
-0.0866

P97.5

0.0731

0.0772
0.0842
0.0815
0.0925
0.0861
0.0874
0.0953
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Anexo 19. Cédigo R para la simulacién

# Librerias ----
Library(parallel)
Library (MASS)
Library(mice)
Library(pROC)
Library(dplyr)
Library(stringr)

# 1. Generacidn inicial de datos -----

# n: numero de observaciones a generar
# cov.pred: covarianza entre predictores X

gen.data <- function(n, propY, betas, cov.pred = 0){

# Simulacion predictores X
n.pred <- length(betas)
mu <- rep(8, n.pred)
var.cov <- matrix(@, nrow = n.pred, ncol = n.pred)
var.cov[1:n.pred, 1:n.pred] <- cov.pred
diag(var.cov) <- 1

X <- mvrnorm(n, mu, var.cov)

no,n

colnames(x) <- paste("x", 1:n.pred, sep = "")

# Simulacioén variable de interés Y
solbetad <- function(beta®){
mean(1 / (1 + exp(-beta® - x %*% betas))) - propY
}
beta® <- tryCatch(uniroot(solbetad, c(-100,100), tol = 1E-7)$root, error = function(e)
NULL)
if(is.null(betad)){
betao <- mean(log(propY/(1-propY)) - x%*% betas)
}
y <- as.integer(runif(n) < 1 / (1 + exp(-beta® - x %*% betas)))
List(y =y, x = x)
}

# 2. Seleccién de muestras completas -----

# NSIM: numero de muestras
# n.muestra: tamano muestral

nsim.muestras <- function(datos.pob, NSIM, n.muestra){

npob <- Llength(datos.pob[[1]])
propY <- sum(datos.pob[[1]] == 1)/npob

nY <- round(propY * n.muestra)
nnoY <- n.muestra - nY

ind.Y <- which(datos.pob[[1]] == 1)
ind.noY <- setdiff(1:npob, ind.Y)

Lapply(1:NSIM, function(nsim){
ind.Y.muestra <- sample(ind.Y, nY)
ind.noY.muestra <- sample(ind.noY, nnoY)
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muestra.Y <- datos.pob[[1]][c(ind.Y.muestra, ind.noY.muestra)]
muestra.X <- datos.pob[[2]][c(ind.Y.muestra, ind.noY.muestra), ]

muestra <- List(y = muestra.Y, x = muestra.X)

evaluacion.Y <- datos.pob[[1]][-c(ind.Y.muestra, ind.noY.muestra)]
evaluacion.X <- datos.pob[[2]][-c(ind.Y.muestra, ind.noY.muestra), ]

evaluacion <- Llist(y = evaluacion.Y, x = evaluacion.X)

List(muestra = muestra, pob.evaluacion = evaluacion)

})
}

# 3. Introduccién de valores perdidos (MCAR) ----
MCAR <- function(datos, prop, missY = TRUE){

MCAR.vect <- function(vector){
ind <- runif(n = length(vector))
vector[ind < prop] <- NA
vector
}
if (missy){
datos.miss <- Llist(y = MCAR.vect(datos8y), x = apply(datos$x, MARGIN = 2, FUN =
MCAR.vect))
}
else {
datos.miss <- Llist(y = datos$y, x = apply(datos$x, MARGIN = 2, FUN = MCAR.vect))
}

datos.miss

}

# 3. Introduccién de valores perdidos (MAR) ----
MAR <- function(datos, prop, missY = TRUE){

n <- nrow(datos[[2]])
num.cov <- ncol(datos[[2]])

Iobs.var <- function(var){
var[is.na(var)] <- @
var

}

# Perdidos en Y
MAR.y <- function(vect){
betas <- 2

ind.x.aleat <- sample(1:num.cov, 1)
x.aleat <- datos[[2]][, ind.x.aleat]
x <- Iobs.var(x.aleat)

solbetad <- function(betad){
mean(1 / (1 + exp(-beta® - x * betas))) - prop
}

betad <- tryCatch(uniroot(solbetad, c(-100,100), tol = 1E-7)$root, error = function(e)
NULL)
if(is.null (betao)){
beta® <- mean(log(prop/(1-prop)) - x * betas)
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}
vect[runif(n) < 1 / (1 + exp(-betad - x * betas))] <- NA
vect

}

# Perdidos en predictores X:
MAR.x <- function(vect, 1ind.x){

betas <- c(1, 2, 2)

ind.x.aleat <- sample(setdiff(1:num.cov, ind.x), 2)
x.aleatl <- datos[[2]][, ind.x.aleat[1]]

x.aleat2 <- datos[[2]][, ind.x.aleat[2]]

m.aleatl <- as.numeric(is.na(x.aleatl))

X.obs <- Iobs.var(x.aleat2)
y.obs <- Iobs.var(datos[[1]])
X <- cbind(m.aleatl, x.obs, y.obs)

solbetad <- function(betad){
mean(1 / (1 + exp(-beta® - x %*% betas))) - prop
}
betad <- tryCatch(uniroot(solbetad, c(-100,100), tol = 1E-7)$root, error = function(e)
NULL)
if(is.null(betao)){
beta® <- mean(log(prop/(1-prop)) - x %*% betas)

}
vect[runif(n) < 1 / (1 + exp(-beta@ - x %*% betas))] <- NA
vect

}

List(y = MAR.y(datos[[1]]), x = sapply(1:ncol(datos[[2]]), function(ind)
MAR.x(datos[[2]][,1ind], ind.x = ind)))

# 4. Imputacidén multiple (MICE) ----
MICE <- function(datos.miss, M, usarY = TRUE, pooled = FALSE){

datos.miss <- cbind(datos.miss$y, datos.miss$x)
colnames (datos.miss)<- c("y", paste("x", 1:5, sep = ""))

method = c("Logreg”, rep("pmm", ncol(datos.miss)-1))

predmatrix <- mice(datos.miss, maxit = @, pri = FALSE)$pred
if (lusarY){
predmatrix[, "y"] <- @
}
IMP <- mice(data = datos.miss, m = M, method = method, predictorMatrix = predmatrix,
printFlag = F)

# MI:
ListaMI <- Llapply(1:M, function(m) {
data.frame <- complete(IMP, m)
Lista <- list(y = data.frame[,1], x = as.matrix(data.frame[,-1]))
Lista})

# MID:
ind.Yobs <- !is.na(datos.miss[,1])
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ListaMID <- lapply(listaMI, FUN = function(muestra.imp) {
List(y = muestra.imp[[1]][ind.Yobs], x = as.matrix(muestra.imp[[2]][1ind.Yobs, ]))})

if(pooled){
# Modelo pooled (MI)

modelos.mi <- with(data = IMP, expr = glm(y ~ x1 + x2 + x3 + x4 + x5, family = binomial))
pooled.mi <- summary(pool (modelos.mi))$estimate

# Modelo pooled (MID)

modelos.mid <- sapply(listaMID, function(datos.mid){
modelo <- glm(y ~ x, family = binomial, data = datos.mid)
modelogcoefficients

o)

pooled.mid <- unname(rowMeans(modelos.mid))

# Modelos pooled glm (MI y MID)
pooled.mi.glm <- modelos.mi$analyses[[1]]
pooled.mid.glm <- modelos.mi$analyses[[1]]

pooled.mi.glmgcoefficients <- pooled.mi
pooled.mid.glmgcoefficients <- pooled.mid

List(MI = listaMI, MID = ListaMID, pooled.mi = pooled.mi.glm, pooled.mid =
pooled.mid.glm)
}
else
List(MI = listaMI, MID = listaMID)

# 4. Remuestreo bootstrap ----
BS <- function(datos, B, ind = FALSE){
n <- length(datosgy)
BS.uno <- function(b){
ind.bs <- sample(1:n, n, replace = TRUE)

if (ind){
result <- ind.bs
}
else {
result <- list(y = datos[[1]][ind.bs], x = datos[[2]][ind.bs, ])
}
result
}
Lista <- Llapply(1:B, BS.uno)
}

# 5. Rendimiento predictivo ----

rendimiento <- function(datos.ajuste, datos.eval, validacion = TRUE){
medidas <- c("auc", "cal.citl", "cal.slope")
nombres.ap <- paste(medidas, ".ap", sep = ""
nombres.test <- paste(medidas, ".test", sep = "")

# Rendimiento aparente

y.ajuste <- datos.ajuste[[1]]

modelo <- glm(y ~ x, family = binomial, data = datos.ajuste)
prob.pred.ajuste <- predict(modelo, type = "response")
Lp.pred.ajuste <- predict(modelo)

# Estadistico C
auc <- pROC::roc(response = y.ajuste, predictor = prob.pred.ajuste, direction = "<")$auc

# CITL y calibration slope
citl <- 0
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slope <- 1

rend <- c(auc, citl, slope)
names(rend) <- nombres.ap

# Rendimiento test
if (validacion){
y.eval <- datos.eval[[1]]

prob.pred.eval <- stats::predict(modelo, type = "response", newdata = datos.eval)
Lp.pred.eval <- stats::predict(modelo, newdata = datos.eval)

# Estadistico C
auc.test <- pROC::roc(response = y.eval, predictor = prob.pred.eval, direction =
"<")$auc
# CITL y calibration slope
citl.eval <- summary(glm(y.eval ~ offset(lp.pred.eval), family = "binomial"))$coef[1,1]
slope.eval <- summary(glm(y.eval ~ Lp.pred.eval, family = "binomial"))$coef[2,1]

rend <- c(rend, auc.test, citl.eval, slope.eval)
names(rend) <- c(nombres.ap, nombres.test)

}

rend

Hi

rendimiento.error <- function(datos.ajuste, datos.eval, validacion = TRUE){
medidas <- c("auc", "cal.citl", "cal.slope")
nombres.ap <- paste(medidas, ".ap", sep = "")
nombres.test <- paste(medidas, ".test", sep = "")
tryCatch(rendimiento(datos.ajuste, datos.eval, validacion), error = function(e){
rend <- rep(NA, Llength(medidas))
names(rend) <- nombres.ap
if(validacion){
rend <- c(rend, rend)
names(rend) <- c(nombres.ap, nombres.test)

}

rend

o)
}

rendimiento.pooled <- function(modelo.pooled, datos.eval){
medidas <- c("auc", "cal.citl", "cal.slope")
nombres.pob <- paste(medidas, "pob", sep = ".")

y.eval <- datos.eval[[1]]

datos.eval <- as.data.frame(cbind(datos.eval$y, datos.eval$x))
names (datos.eval)[1] <- "y"

prob.pred.eval <- stats::predict(modelo.pooled, type = "response", newdata = datos.eval)
Lp.pred.eval <- stats::predict(modelo.pooled, newdata = datos.eval)

# Estadistico C

auc.eval <- pROC::roc(response = y.eval, predictor = prob.pred.eval, direction = "<")$auc
# CITL y calibration slope

citl.eval <- summary(glm(y.eval ~ offset(lp.pred.eval), family = "binomial"))$coef[1,1]
slope.eval <- summary(glm(y.eval ~ Lp.pred.eval, family = "binomial"))$coef[2,1]

rend <- c(auc.eval, citl.eval, slope.eval)
names(rend) <- nombres.pob
rend

rendimiento.pooled.error <- function(modelo.pooled, datos.eval){
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medidas <- c("auc"”, "cal.citl", "cal.slope")
nombres.pob <- paste(medidas, "pob", sep = ".")

tryCatch(rendimiento.pooled(modelo.pooled, datos.eval), error = function(e){
rend <- rep(NA, Llength(medidas))
names (rend) <- nombres.pob
rend

})

# 6. Optimismo ----

# estrategia: "MICE-BS", "BS-MICE"

optimismo.rend <- function(MBmuestras, datos.eval, estrategia){
medidas <- c("auc"”, "cal.citl", "cal.slope")

if (estrategia == "MICE-BS"){
rendMB <- Lapply(1:Llength(MBmuestras), function(m)
t(sapply(1:Llength(MBmuestras[[1]]), function(b) {
rendimiento.error(datos.ajuste = MBmuestras[[m]][[b]], datos.eval
datos.eval[[m]])})))
}

else{
rendMB <- Llapply(1:length(MBmuestras), function(b)
t(sapply(1:length(MBmuestras[[1]]), function(m) {
rendimiento.error(datos.ajuste = MBmuestras[[b]][[m]], datos.eval

datos.eval[[m]])})))
}

rendMB <- do.call(rbind, rendMB)

ind.ap <- 1:length(medidas)

rendMB.dif <- rendMB[, ind.ap] - rendMB[, -ind.ap]
rendMB.opt <- colMeans(rendMB.dif, na.rm = TRUE)
rendMB.opt

# 7. Simulacioén ----
simulacion.uno <- function(datos.muestra, datos.test, n, propY, betas, cov.pred,
prop.miss, patron.miss = "MCAR"){

medidas <- c("auc"”, "cal.citl", "cal.slope")

# Introduccioén valores perdidos

if (patron.miss == "MCAR"){

datos.miss <- MCAR(datos.muestra, prop.miss)
}
else{

datos.miss <- MAR(datos.muestra, prop.miss)
}

# Casos completos (se descartan observaciones con valores perdidos)

ind.comp <- complete.cases(datos.miss)

datos.casoscomp <- Llist(y = datos.muestra[[1]][ind.comp], x =
datos.muestra[[2]][1ind.comp, ])

# Imputacion multiple MICE

datos.imp <- MICE(datos.miss = datos.miss, M = M, pooled = TRUE)
# MI ----

datos.mi <- datos.imp[[1]]

111



IMPUTACION MULTIPLE Y VALIDACION BOOTSTRAP EN MODELOS PRONOSTICOS. Melina Peressini Alvarez

# MID ----
datos.mid <- datos.imp[[2]]

# Muestras BS sin perdidos

BS.comp <- BS(datos.muestra, B)

# Muestras BS casos completos
BS.casoscomp <- BS(datos.casoscomp, B)

# Rendimiento sin perdidos
ind.ap <- 1:length(medidas)
rend.sinperd <- rendimiento.error(datos.muestra, datos.test)

# De referencia
rend.pob.sinperd <- rend.sinperd[-ind.ap]

# Aparente
r.ap.comp <- rend.sinperd[ind.ap]
# BS

r.bs.comp <- t(sapply(BS.comp, rendimiento.error, datos.eval = datos.muestra))
r.bs.dif <- r.bs.comp[, ind.ap] - r.bs.comp[, -ind.ap]
r.bs.comp.opt <- colMeans(r.bs.dif, na.rm = TRUE)

# Rendimiento casos completos
rend.casoscomp <- rendimiento.error(datos.casoscomp, datos.test)
# De referencia
rend.pob.casoscomp <- rend.casoscomp[-ind.ap]
# Aparente
r.ap.casoscomp <- rend.casoscomp[ind.ap]
# BS
r.bs.casoscomp <- t(sapply(BS.casoscomp, rendimiento.error, datos.eval =
datos.casoscomp))
r.bs.casoscomp.dif <- r.bs.casoscomp[, ind.ap] - r.bs.casoscomp[, -ind.ap]
r.bs.casoscomp.opt <- colMeans(r.bs.casoscomp.dif, na.rm = TRUE)

# BS con valores perdidos
t.ini <- Sys.time()

BS.miss <- BS(datos.miss, B)
t.fin <- Sys.time()

t.bsmiss <- t.fin - t.ini
rm(t.ini, t.fin)

t.ini <- Sys.time()

BSMICE <- lapply(BS.miss, MICE, M = M)
t.fin <- Sys.time()

t.bsmice <- t.fin - t.1ini

rm(t.inil, t.fin)

# MI

# Rendimiento MI
# De refernecia (modelo pooled)
modelo.pooled.mi <- datos.imp$pooled.mi
rend.pob.mi <- rendimiento.pooled.error(modelo.pooled.mi, datos.test)
# Aparente
r.ap.mi <- t(sapply(1:length(datos.mi), function(m) rendimiento.error(datos.mi[[m]],
datos.mi[[m]], validacion = FALSE)))
r.ap.mi.medio <- colMeans(r.ap.mi, na.rm = TRUE)

# MI-BS 1
t.ini <- Sys.time()
indMI.BS <- BS(datos.mi[[1]], B, ind = TRUE)
MIBS1 <- lapply(1:length(datos.mi), function(m) {lapply(1:length(indMI.BS), function(b) {
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List(y = datos.mi[[m]][[1]][indMI.BS[[b]]], x = datos.mi[[m]][[2]][indMI.BS[[b]],]1)})})

r.MIBS1.opt <- optimismo.rend(MIBS1, datos.mi, "MICE-BS")
t.fin <- Sys.time()

t.mibs1l <- t.fin - t.ini

rm(t.fin, t.ini)

# MI-BS 2

t.inl <- Sys.time()

MIBS2 <- lapply(datos.mi, BS, B = B)

r.MIBS2.opt <- optimismo.rend(MIBS2, datos.mi, "MICE-BS")
t.fin <- Sys.time()

t.mibs2 <- t.fin - t.int

rm(t.fin, t.inti)

# BS-MI

BSMI <- Lapply(BSMICE, “[[, 1)

t.inil <- Sys.time()

r.BSMI.opt <- optimismo.rend(BSMI, datos.mi, "BS-MICE")
t.fin <- Sys.time()

t.bsmi <- t.bsmiss + t.bsmice + (t.fin - t.ini)
rm(t.fin, t.ini)

# MID
# De referencia (modelo pooled)
modelo.pooled.mid <- datos.imp$pooled.mid
rend.pob.mid <- rendimiento.pooled.error(modelo.pooled.mid, datos.test)

# Aparente
r.ap.mid <- t(sapply(1:length(datos.mid), function(m) rendimiento.error(datos.mid[[m]],
datos.mid[[m]], validacion = FALSE)))
r.ap.mid.medio <- colMeans(r.ap.mid, na.rm = TRUE)

# MID-BS 1
t.ini <- Sys.time()
indMID.BS <- BS(datos.mid[[1]], B, ind = TRUE) MIDBS1 <- lapply(1:Llength(datos.mid),
function(m) {lapply(1:length(indMID.BS), function(b) {
List(y = datos.mid[[m]][[1]][indMID.BS[[b]]], x =
datos.mid[[m]][[2]][indMID.BS[[b]],])})})
r.MIDBS1.opt <- optimismo.rend(MIDBS1, datos.mid, "MICE-BS")
t.fin <- Sys.time()
t.midbsl <- t.fin - t.ini
rm(t.fin, t.ini)

# MID-BS 2

t.ini <- Sys.time()

MIDBS2 <- Llapply(datos.mid, BS, B = B)

r.MIDBS2.opt <- optimismo.rend(MIDBS2, datos.mid, "MICE-BS")
t.fin <- Sys.time()

t.midbs2 <- t.fin - t.ini

rm(t.fin, t.int)

# BS-MID

BSMID <- Llapply(BSMICE, "[[ , 2) # Lista de B listas de M dataframes
t.ini <- Sys.time()

r.BSMID.opt <- optimismo.rend(BSMID, datos.mid, "BS-MICE")

t.fin <- Sys.time()

t.bsmid <- t.bsmiss + t.bsmice + (t.fin - t.ini)

# Almacenamiento resultados
estrategias <- c("aparente.comp"”, "BS.comp",
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"aparente.casoscomp"”, "BS.casoscomp"”,
"aparente.MI",

"MI-BS(1)", "MI-BS(2)", "BS-MI",
"aparente.MID",

"MID-BS(1)", "MID-BS(2)", "BS-MID")

medidas.ap <- paste(medidas, "ap", sep = ".")
medidas.corr <- paste(medidas, "corr", sep = ".")
medidas.opt <- paste(medidas, "opt", sep = ".")
medidas.ref <- paste(medidas, "ref", sep = ".")
medidas.difref <- paste(medidas, "difref", sep = ".")

result <- data.frame(matrix(nrow = Llength(estrategias), ncol = 1 + length(medidas)*5 +
4))

names (result) <- c("estrategia”, medidas.ap, medidas.corr, medidas.opt, medidas.ref,
medidas.difref,

won

n", "propY", "prop.miss", "mecanismo.miss"
result[, "estrategia"] <- estrategias

# Rendimiento aparente

result[result$estrategia %in% c("aparente.comp"”, "BS.comp"), medidas.ap] <-
rep(r.ap.comp, each = 2)

result[result$estrategia %in% c("aparente.casoscomp"”, "BS.casoscomp"), medidas.ap] <-
rep(r.ap.casoscomp, each = 2)

result[result$estrategia %in% c("aparente.MI", "MI-BS(1)", "MI-BS(2)", "BS-MI"),
medidas.ap] <- rep(r.ap.mi.medio, each = 4)

result[result$estrategia %in% c("aparente.MID", "MID-BS(1)", "MID-BS(2)", "BS-MID"),
medidas.ap] <- rep(r.ap.mid.medio, each = 4)

# Optimismo en rendimiento aparente
result[result$estrategia %in% c("aparente.comp"”, "aparente.casoscomp"”,
"aparente.MI", "aparente.MID"), medidas.corr] <- NA
("BS.comp"), medidas.opt] <- r.bs.comp.opt
("BS.casoscomp"), medidas.opt] <- r.bs.casoscomp.opt

result[result$estrategia =
result[result$estrategia =

("MI-BS(1)"), medidas.opt] <- r.MIBS1.opt
("MI-BS(2)"), medidas.opt] <- r.MIBS2.opt
("BS-MI"), medidas.opt] <- r.BSMI.opt

result[result$estrategia
result[result$estrategia
result[result$estrategia

("MID-BS(1)"), medidas.opt] <- r.MIDBS1.opt
("MID-BS(2)"), medidas.opt] <- r.MIDBS2.opt
= ("BS-MID"), medidas.opt] <- r.BSMID.opt

result[result$estrategia
result[result$estrategia
result[result$estrategia

# Rendimiento corregido
result[, medidas.corr] <- result[, medidas.ap] - result[, medidas.opt]

# Rendimiento de referencia

result[result$estrategia %in% c("aparente.comp"”, "BS.comp"), medidas.ref] <-
rep(rend.pob.sinperd, each = 2)

result[result$estrategia %in% c("aparente.casoscomp"”, "BS.casoscomp"), medidas.ref] <-
rep(rend.pob.casoscomp, each = 2)

result[result$estrategia %in% c("aparente.MI", "MI-BS(1)", "MI-BS(2)", "BS-MI"),
medidas.ref] <- rep(rend.pob.mi, each = 4)

result[result$estrategia %in% c("aparente.MID", "MID-BS(1)", "MID-BS(2)", "BS-MID"),
medidas.ref] <- rep(rend.pob.mid, each = 4)

# Diferencia corregido - referencia
es.aparente <- str_detect(resultg$estrategia, "aparente")
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# Para rendimientos aparentes: aparente - referencia

result[es.aparente, medidas.difref] <- result[es.aparente, medidas.ap] -
result[es.aparente, medidas.ref]

# Para rendimientos corregidos: corregido - referencia

result[les.aparente, medidas.difref] <- result[l!es.aparente, medidas.corr] -
result[les.aparente, medidas.ref]

# Caracteristicas muestra simulada
result[, "n"] <- n

result[, "propY"] <- propY

result[, "prop.miss"] <- prop.miss
result[, "mecanismo.miss"] <- patron.miss

# Resultados rendimiento de referencia (guardados a parte)

modelo.ref <- c("muestra completa”, "casos completos”, "pooled MI", "pooled MID")

rend.ref <- data.frame(matrix(nrow = Llength(modelo.ref), ncol = 5 + length(medidas)))

names(rend.ref) <- c("modelo.ref", medidas.ref,"n", "propY", "prop.miss”,
"mecanismo.miss"

rend.ref[, "modelo.ref"] <- modelo.ref

rend.ref[, medidas.ref] <- rbind(rend.pob.sinperd, rend.pob.casoscomp, rend.pob.mi,
rend.pob.mid)

rend.ref[, "n"] <- n

rend.ref[, "propY"] <- propY

rend.ref[, "prop.miss"] <- prop.miss

rend.ref[, "mecanismo.miss"] <- patron.miss

rownames (rend.ref) <- NULL

# Resultados tiempos de ejecucidn

tiempos <- data.frame(matrix(nrow = 6, ncol = 6))

names (tiempos) <- c("estrategia”, "tiempo", "n", "propY", "prop.miss", "mecanismo.miss"

tiempos[, "estrategia"] <- c("MI-BS(1)", "MI-BS(2)", "BS-MI", "MID-BS(1)", "MID-BS(2)",
"BS-MID")

tiempos[, "tiempo"] <- c(t.mibsl, t.mibs2, t.bsmi, t.midbsl, t.midbs2, t.bsmid)

tiempos[, "n"] <- n

tiempos[, "propY"] <- propY

tiempos[, "prop.miss"] <- prop.miss

tiempos[, "mecanismo.miss"] <- patron.miss

lista <- list(resultados = result, rendimiento.ref = rend.ref, tiempos = tiempos)
Llista

simulacion.escenario.parall <- function(datos, n, propY, betas, cov.pred, prop.miss,
patron.miss){

numcores <- detectCores()
resul <- mclapply(1:length(datos), FUN = function(nsim)
simulacion.uno(datos.muestra = datos[[nsim]][[1]], datos.test = datos[[nsim]][[2]], n =
n, propY = propY, betas = betas, cov.pred = cov.pred,
prop.miss = prop.miss, patron.miss = patron.miss), mc.cores = numcores)
resul

# Variables globales
set.seed(18500581)

NSIM <- 500
M<-5
B <- 100

betas <- c(0.50, ©.50, ©.40, ©.30, ©.30)
cov.pred <- 0.1
N <- 100000
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# Escenarios:

propY <- c(e.10, 0.25, 0.50)

n <- c(1ee, 500, 1000)

prop.miss <- c(0.02, 0.05, 0.10)
mecanismo.miss <- c("MCAR", "MAR")

# Ejecucion
datos.pob <- Lapply(1:Llength(propY),

function(Yprop) gen.data(n = N, propY = propY[Yprop], betas = betas,
cov.pred = cov.pred))

resultados <- Llapply(1:length(propY), function(prop)
Lapply(1:Length(n), function(n.muestra)
datos.sim <- nsim.muestras(datos.pob[[prop]], NSIM, n[n.muestra])
result <- Llapply(1:Llength(mecanismo.miss), function(m.miss)
Lapply(1:Llength(prop.miss), function(p.miss)
simulacion.escenario.parall(datos = datos.sim, n = n[n.muestra], propY =

propY[prop], betas = betas, cov.pred = cov.pred, prop.miss = prop.miss[p.miss], patron.miss
= mecanismo.miss[m.miss])))

List(result = result)

1))
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