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RESUMEN

En trabajos de investigacidon acerca de la incidencia de contaminantes
ambientales sobre alteraciones o enfermedades en poblaciones humanas,
ocasionalmente se utilizan enfoques multivariados en el andlisis de los datos
debido al alto numero de variables intervinientes. Asimismo, el caracter
sociologico-cultural de esta problematica trae aparejada consigo la naturaleza
mixta de las variables, ordinales, nominales, continuas, etc.. Otra particularidad a
tener en cuenta, es la de encontrarse, en muchas ocasiones, con una
importante cantidad de datos faltantes ocasionados por cuestiones fortuitas,

olvidos u omisiones.

En esta tesis, las alternativas propuestas para el abordaje multivariado
comprendieron dos estrategias a las que llamamos “de una Etapa” y “Bietapica”.
Estas consistieron, respectivamente, en hallar una matriz de distancia mediante
un coeficiente de similaridad para variables mixtas conocido como coeficiente
general de Gower, aplicando posteriormente una técnica factorial de
representacion; en la segunda se obtuvieron por separado representaciones de
las variables cuantitativas y cualitativas, consensuando dichas ordenaciones

mediante Analisis de Procrustes Generalizado.

Teniendo en cuenta que los procedimientos suelen ser ineficientes cuando la
proporcion de faltantes en la base de datos es significativa, se investigd en qué
grado se distorsiona la informacién original, a medida que aumenta la proporcién
de estos. En este sentido, se estudiaron por separado dos comportamientos
complementarios de las estrategias utilizadas: por un lado, la calidad de
representacion ante la presencia de los datos faltantes; y por otro lado su

aplicabilidad.

Para ello se desarrollé una rutina que permitié generar conjuntos de datos que
combinaron variables categéricas y continuas, respetando las estructuras de
correlacion de la base de datos original. Modificando la proporcion de faltantes
se extrajeron datos de manera aleatoria y se observaron los alejamientos que
sufrian las representaciones de las estrategias ante la ausencia de esos valores,

como asi también la proporcién de veces que éstas podian aplicarse.



Los resultados mostraron que la Estrategia Bietapica fue mas eficaz en cuanto a
que conservd mejor la representacién de los datos originales, mientras que la

Estrategia de una Etapa fue mas robusta en el sentido de aplicabilidad.

PALABRAS CLAVES: Simulacion, generador de datos mixtos, distribucion

normal multivariada.

Xl



ABSTRACT

In research papers on the incidence of environmental contaminants on diseases
or alternations affecting human populations, multivariate approaches are
occasionally used when analyzing data due to a high amount of intervening
variables. Likewise, the sociological and cultural side of this issue brings about
the mixed nature of variables, ordinal, nominal, continuous, etc.. Another
particularity to take into account is that of dealing with a great number of missing

data due to random factors, forgetfulness, or omission.

In this research paper, the proposed alternatives for the multivariate approaches
involved two types of strategies called “one-stage” and “two-stage” strategies
which respectively consisted of the finding of a distance matrix through a
coefficient of similarity for mixed variables known as Gower's general coefficient,
and applying later on a factorial technique of representation. In the second one,
representations from quantitative and qualitative variables were obtained
separately, reaching a consensus on these orderings through Generalized

Procrustes Analysis.

Taking into account that procedures usually are inefficient when there is a
significant amount of missing data in the database, research on the extent to
which original information is distorted when dealing with an increasing amount of
missing data was carried out. In this regard, two complementary performances of
the used strategies were studied separately: on the one hand, the quality of
representation in the presence of missing data, and on the other hand, its

applicability.

For this purpose, a special routine was developed which generated clusters of
data that combined categorical and continuous variables, respecting the
structures of the correlation of the original database. By modifying the proportion
of missing data, it was possible to extract data randomly and the distancing of the
representation of the strategies in the absence of those values was observed, as

well as the proportion of times that these representations could apply.

The results showed that the “Two-stage” Strategy was more efficient since it
better retained the representation of the original data, whereas the “One-stage”
Strategy was more robust in terms of its applicability.

KEY WORDS: Simulation, mixed data generator, multivariate normal distribution.
Xl



Estrategias de Andlisis Multivariado para tratamiento de variables mixtas con datos faltantes:
una aplicacion al estudio del efecto de plaguicidas sobre el periodo perinatal.

CAPITULO |

INTRODUCCION

La exposicién prenatal a plaguicidas es detrimental para el desarrollo fetal y/o
neonatal, sin embargo es escasa la informacién acerca de los posibles efectos
que podria tener la exposicion ambiental a pequefas concentraciones de estos
toxicos. En este sentido el estudio de biomarcadores de efectos tempranos en
placentas provenientes de mujeres que viven en la regién del norte de la
Patagonia, provincia de Rio Negro- Argentina, donde se realiza un uso intensivo

de plaguicidas asociado a la fruticultura, es de vital importancia (Souza, 2005).
1.1 Revision de aspectos bioldgicos

1.1.1 Probleméatica ambiental

La zona del Alto Valle de Rio Negro y Neuquén posee aproximadamente 60.000
hectareas destinadas a la produccion fruticola. Como la incidencia del gusano de
la pera y la manzana o carpocapsa (Cydia pomonella, L.) es un factor critico en
la evolucion de dicha produccién es que al iniciarse el periodo de riego en los
meses de septiembre u octubre comienza, paralelamente, la pulverizacion con
plaguicidas organofosforados (OF) por un periodo de cuatro a seis meses. En
promedio, las pulverizaciones por temporada varian entre 5 y 8 para los cultivos
de pera y de 10 a 12 para los de manzana, segun la variedad, la presion de la
plaga y la época de cosecha (Sanchez y col., 2003). La deteccion de residuos de
OF en esta region fue reportada por Loewy M. y col. (2003 a y b) en canales de
drenaje y por Santagni (2006) en agua destinada al consumo humano,
habiéndose también establecido que existe una asociacion temporal y espacial
entre el uso de OF en agricultura y su presencia en el aire dentro de un radio de
4,8 km debido a su volatilizacion (Harnly y col., 2005). Un factor adicional de
contaminacion en las comunidades rurales o en areas periurbanas es la
dispersion aérea de estos compuestos, ya que el periodo de pulverizaciones
coincide con la época de fuertes vientos. Este hecho, sumado a la existencia de
conductas de riesgo en la poblacién residente (Bulgaroni, 2008) y a la

transferencia de plaguicidas a través de la placenta (Abu-Qare y col.,, 2001)

1



Estrategias de Andlisis Multivariado para tratamiento de variables mixtas con datos faltantes:
una aplicacion al estudio del efecto de plaguicidas sobre el periodo perinatal.

sugiere como problematica indiscutible el deterioro de la salud de las personas

desde el ambiente intrauterino.

Existen dos tipos de exposicion a téxicos. La exposicion directa tiene lugar
cuando el individuo esta en contacto directo y reconoce la fuente de
contaminacién o bien la misma es identificable por terceros. Por otra parte, en la
exposicion indirecta el individuo desconoce la presencia del contaminante. Se
produce a través de residuos en alimentos, agua, suelos y aire, afectando, en
general, a un segmento mayor de la poblacion. Esto se denomina exposicion

ambiental exposicion ambiental (Magnarelli y col., 2009).

Determinar la exposicion a plaguicidas es un proceso complejo y sofisticado.
Para lograr datos precisos es necesario efectuar un biomonitoreo de la
exposicion que se puede llevar a cabo por medio del uso de biomarcadores.
Sensu stricto se define como Biomarcador a la respuesta biolégica a un
quimico o grupo de quimicos (Gil y Pla, 2001). No se incluye a la presencia del
agente o de sus metabolitos, en cuyo caso se estaria hablando de dosis interna.
La determinacion de los mismos consiste en medir los cambios, ya sean estos
bioquimicos, fisioldgicos o morfolégicos, que se asocian con la exposicion a un
téxico y que indican alteraciones o fallas de procesos, que evidencian una
enfermedad subyacente y/o procesos patoldgicos o toxicolégicos (Pena y col.,
2001).

La Salud Ambiental abarca un contexto complejo de factores entre los que se
incluye la exposicion a toxicos (de Titto y col., 2004). Las consecuencias a largo
plazo de la exposicién directa laboral a OF han sido extensamente examinadas
(Roldan Tapia y Sanchez Santed, 2004; Edwards y Tchounwou, 2005). Una
revision sistematica de la informacion epidemioldgica del periodo 1992-2004
mostré la existencia de una asociacion positiva entre la exposicion directa laboral
y anomalias congénitas y efectos reproductivos adversos. Sin embargo se
encontré, como limitacion de muchos de los estudios analizados, la falta de
biomarcadores que representaran fehacientemente una medida de la exposicion
(Sanborn y col., 2004).

Mas recientemente ha cobrado relevancia el estudio de la exposicion indirecta
no-laboral, en particular la de residentes en zonas rurales (ATSDR 1997). Esta

situacibn ha generado una creciente preocupacion sobre el riesgo de la
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exposicion perinatal que tiene lugar en periodos de alta vulnerabilidad a los
toxicos. Los trabajos llevados a cabo para evaluar la exposicién prenatal se han
abordado fundamentalmente con disefios epidemiologicos, y ellos sugieren una
asociacion entre la exposicion a OF de las embarazadas y abortos espontaneos,
neonatos de bajo peso (Anwar 1997), malformaciones (Weselak M. y col., 2008),
retardo en el crecimiento intrauterino (Levario Carrillo y col., 2004) y deterioro en

el neurodesarrollo (Eskenaziy col., 2007).

La exposicion intrauterina resulta, entonces, la primera via de contacto con estos
téxicos, por la que se puede alterar el delicado equilibrio del sistema madre-
placenta-feto. Un embarazo exitoso requiere de una placenta bien desarrollada
con una adecuada interaccion materno-fetal para el correcto intercambio

sanguineo de gases, nutrientes y desechos metabdlicos fetales.

En la actualidad, la evaluacién de riesgo a la exposicion cronica a plaguicidas
requiere de estudios que permitan identificar biomarcadores sensibles ya que
representan una medida de la exposicion subyacente y posibilitan la deteccion
de efectos toxicos tempranos antes que se manifiesten los efectos clinicos

adversos.

1.1.2 Plaguicidas

Los plaguicidas son por definicion xenobidticos biocidas, es decir, compuestos
toxicos no sintetizados por los organismos “blanco” (Barnett y Rodgers, 1994).
Comprenden un grupo grande y diverso de compuestos que son
deliberadamente introducidos en el medio con el propdsito de prevenir, reducir o
controlar una forma de vida considerada plaga. Es decir, un organismo, en
general de alta densidad poblacional, que interfiere negativamente con alguna

de las actividades humanas (Matsumura, 1985).

A pesar de la aparente diversidad que existe entre los organismos vivos hay
muchos eventos moleculares basicos que son comunes a la mayoria de ellos,
incluyendo al hombre. Por esta razén es muy dificil lograr una toxicidad selectiva
sobre los organismos plagas y disminuir los efectos negativos en especies
benéficas que se desean preservar o "especies no blanco”. Dentro de los
plaguicidas, los OF incluyen compuestos de muy alta toxicidad aguda y

relativamente bajo efecto residual.
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1.1.3 Placenta humana

Diversos estudios en animales de experimentacion han focalizado su atencién en
los efectos fetotdxicos de los plaguicidas, sin embargo es escasa la informacion

sobre la toxicidad de estos compuestos en placenta humana.

Desde el punto de vista fisico y funcional, la placenta actua como interfase entre
la madre y el embrion en desarrollo. Provee los nutrientes necesarios para el
crecimiento del feto y funciona, a su vez, como 6rgano excretor (Honzik y col.,
2006). Ademas, este 6rgano participa en el intercambio de gases, la protecciéon
fisica y la sintesis de hormonas y factores reguladores de la respuesta inmune,
los cuales estimulan la retencion del feto y evitan el rechazo inmunolégico
(Gilbert, 2005). Hasta hace unas décadas la placenta era, ademas, considerada
como una barrera contra sustancias posiblemente nocivas. Sin embargo,
numerosas estudios han comprobado que este 6rgano esta lejos de ser
impenetrable (Benjaminov y col, 1992; Abu-Qare, 2001; Whyatt y col., 2005;
Stillerman y col.,, 2008). Es asi que la identificacion de biomarcadores en
placenta permite estudiar la exposicidon intrauterina a plaguicidas y planificar

posteriores acciones de prevencion de la salud humana.
1.2 Aspectos estadisticos

1.2.1 Revisién de antecedentes

Romero Villafranca (1995) prioriza el objetivo exploratorio en el contexto
multivariado sobre otros enfoques mas clasicos de naturaleza inferencial. Desde
un punto de vista puramente estadistico y de forma algo restrictiva, define el
Analisis Multivariado como: “el conjunto de técnicas cuyo objetivo es el analisis
descriptivo y/o la realizacion de inferencias a partir de datos de naturaleza
multivariante, es decir, en los que cada observacién esta constituida por los
valores de varias variables interrelacionadas”. Segun Cuadras (2007) “El Analisis
Multivariante es un conjunto de métodos estadisticos y matematicos, destinados
a describir e interpretar los datos que provienen de la observacion de varias
variables estadisticas, estudiadas conjuntamente”. Ampliando el concepto afirma
que “es la parte de la estadistica y del analisis de datos que estudia, analiza,
representa e interpreta los datos que resulten de observar un numero p > 1 de

variables estadisticas sobre una muestra de n individuos”. Debe tenerse en
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cuenta la importancia de que estas variables estudiadas estén relacionadas, ya
que si fueran independientes entre si, bastaria con utilizar las técnicas
estadisticas univariadas clasicas para cada una de ellas. Contemplar la
concordancia existente entre las variables permite efectuar con mayor riqueza y
profundidad una mirada descriptiva e introductoria a la estructura subyacente del

conjunto de datos.

Existe un gran numero de técnicas tendientes a caracterizar individuos u objetos
cuando se le observaron un elevado numero de variables. Por ejemplo si las
variables son de tipo cuantitativa podemos recurrir al Analisis de Componentes
Principales o al Analisis Canoénico de Poblaciones; si las variables son de tipo
cualitativo, Analisis Factorial de Correspondencias o Coordenadas Principales.
Estas técnicas se encuadran dentro del marco de los Métodos Factoriales de
Ordenacion, convenientes para visualizar de la mejor manera, en un espacio
reducido, lo que ocurre en un hiper-espacio con la menor pérdida de informacién
posible. La otra rama del Analisis Multivariado se compone por los Métodos de
Clasificacion, donde a través de una matriz de similaridad para variables
cualitativas o distancias para variables cuantitativas, se pretende determinar un
reagrupamiento de los individuos en el espacio original completo, a estos
métodos se los conoce también con el nombre de Andlisis de Cluster (Suarez y
col., 1999). Otra de las técnicas utiles referenciadas dentro de este marco es el
Escalado Multidimensional (Pefia, 2003; Bramardi, 2007; Willems, 2005), que es
una generalizacién de la idea de Componentes Principales, cuando en lugar de
disponer de una matriz de observaciones por variables, se dispone de una matriz

de distancias cualquiera.

Otra particularidad a tener en cuenta en este tipo de investigaciones, es la de
encontrarse con una gran cantidad de datos faltantes ocasionados por
cuestiones fortuitas como ser cambio de hospital por parte de la madre, ausencia
a los controles periddicos y otros; o por olvidos u omisiones como por ejemplo
pérdida de planillas, olvido en alguna encuesta, no medicion de los parametros
del neonato, etcétera. Ante la presencia de datos faltantes es muy frecuente
recurrir a dos diferentes métodos ad hoc: 'case deletion’ en los cuales se borran
los casos con datos faltantes o ‘imputation’ donde se completan con algun
criterio dichas celdas para forzar a un conjunto incompleto de datos a un
conjunto de datos rectangulares completo (Schafer, 1997). Estos procedimientos
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suelen ser ineficientes cuando la proporcién de datos faltantes es importante.
Por un lado, omitirlos del analisis puede introducir un sesgo que alteraria las
futuras inferencias hacia la poblacion bajo estudio, mientras que “rellenar” las
celdas faltantes podria distorsionar la estructura de varianzas-covarianzas
original. Cabe destacar que la naturaleza mixta de las variables presentes en

este trabajo ocasiona una problematica mayor en cuanto a su tratamiento.

La cantidad y variedad de métodos dentro del Analisis Multivariado puede
producir una sensacion de confusién al usuario que se introduce por primera vez
a estas técnicas, sin embargo una primera distincion esta en: a) métodos
explicativos o confirmatorios; y b) métodos descriptivos o exploratorios. Los
primeros, bajo el nombre de multivariate statistical analysis, suponen
generalmente que cuando las variables son cuantitativas, siguen una distribucion
normal p-dimensional que posibilita realizar estudios de naturaleza inferencial.
Entre estos métodos se encuentran, por ejemplo, el analisis multivariante de la
varianza, la regresién multiple y los modelos log-lineales (Bisquerra Alzina,
1989). Entre sus principales referentes se encuentran Galton, Pearson,
Spearman, Fisher, Nightingale, Student, Snedecor, Gower, Hotelling, Wilks,
Bartlett, etc. En cambio, el analyse des donées, nombre con el que se conoce a
los métodos exploratorios en la escuela francesa con Benzecri, Lebart, Morineau
y Fenelon a la cabeza (Judez Asencio, 1989), realiza el analisis de datos sin
hipétesis previas sobre las variables con una finalidad meramente descriptiva.
Debe destacarse también los importantes aportes realizados por Mahalanobis,

Rao y Roy dentro del Analisis Multivariante por parte de la escuela india.

El desarrollo de los métodos multivariantes se ha ido incrementando
exponencialmente en los ultimos afos gracias al uso de las computadoras y sus
aplicaciones se han extendido en todos los campos cientificos: comenzaron
desarrollandose para resolver problemas de clasificacion en Biologia, se
extendieron para encontrar variables indicadoras y factores en Psicometria,
Marketing y Ciencias sociales, alcanzando una gran aplicacion en Ingenieria y
Ciencias de la computacion como herramientas para resumir informacion y
disefiar sistemas de clasificacion automatica y de reconocimiento de patrones
(Pefa, 2003). Por lo anterior, el caracter multidisciplinar de la problematica
ambiental que se intenta abordar potencia el uso de estas técnicas para su

comprension.
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La descripcidn y/o caracterizacion multivariada de individuos y variables
intervinientes en un problema, que pueden ser cuantitativas, cualitativas o
mixtas, es de significativa importancia en este tipo de analisis. Si bien el conjunto
de técnicas para resolver la problematica abordada es numeroso, solo se
presentaran con mayor profundidad las que se utilizaran en el presente trabajo.
Previamente, se realizara una breve descripcion de los distintos tipos de
variables y de las medidas de distancia-simililaridad asociadas a cada una de

ellas.

1.2.2 Distancias estadisticas

Dados dos puntos x;, x; pertenecientes a R?, se define una funcion distancia d si

cumple las siguientes propiedades:
1. d(x, x) =0 No negatividad
2. d(x;,%x) =0, Vi
3. d(xi,xj) = d(xj,xi) Simetria
4. d(x;x;) <d(x;,xp) +d(x,,%x;)  Desigualdad Triangular

Conceptualmente, si las variables son cuantitativas se define a la distancia como
el grado de no semejanza entre dos objetos y en caso de ser cualitativas se
denominan disimilitudes o similitudes. Este ultimo término es opuesto a distancia.

Puede hallarse en la bibliografia otra terminologia.

Variables cuantitativas

La distancia de Minkowsky entre dos puntos

X; = (Xi1, Xizs s Xip)s X5 = (X1, Xj2s v 0 Xjp) de RP se define como:

P Yq
dq(xilx;) = (Zk:1|xik - xjk|q)

Casos particulares de la distancia d, son:

1. Distancia de Manhattan (cuando q=1) dy(Xi, X;) = Xy |xie — i

2. Distancia Euclidea (cuando g=2)

da(Xi %) = \/Z§=1(’Cik - %)
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Mahalanobis (1936) presentdé una distancia general, perfectamente adecuada
para diferenciar individuos o poblaciones mediante variables aleatorias (Cuadras,
1996)

3. Distancia de Mahalanobis

dm(xi’ Xj) = \/Zf=1 §=1(xik - xjk)“z?zl(xil - le)

Donde oy, es el elemento de la matriz £ de varianzas-covarianzas entre las p

variables.

También tienen interés en las aplicaciones, la distancia normalizada por el rango
rc de la variable k, que puede ser poblacional o muestral. Tiene la propiedad de

ser invariante al cambio de escala.

4. Distancia de Manhattan normalizada por el Rango R; de la variable i.

_lep  rie—xl
dp (%) = 2 Xk —

Otras distancias menos usuales son las Euclidea ponderada, Canberra, Bray-
Curtis.

Variables binarias

En ciertos casos, cuando las variables son binarias, lo que se mide es el grado
de similaridad entre dos objetos o individuos. Supongamos que tenemos p
variables binarias X;,X,, v Xp, donde cada X; asume los valores 0 o 1 para
ausencia 6 presencia, respectivamente. Para cada par de objetos (i,j) queda

definida la siguiente tabla de frecuencias:

Objeto i

Pres (1) Aus (0)

Pres (1) a b
Objeto

Aus (0) c d

Donde “a” simboliza la frecuencia de presencia simultanea de los atributos en

ambos objetos, “d” representa la frecuencia de ausencias simultaneas y “b” y “c

contabilizan las discrepancias entre ambos objetos o individuos. Una vez
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construida esta tabla, se pueden definir varias medidas de similitud (s;;)en

funcibn dea,b,cy d.

Numerosos autores han propuesto diferentes coeficientes de similaridad, pero
podriamos clasificarlos en dos grupos: aquellos coeficientes en los que se
establece una simetria entre a y d, donde tanto la ausencia como la presencia
simultanea del caracter contribuyen a la semejanza entre las unidades; y
aquellos en que no se considera como motivo de aumento de la similaridad, la

ausencia simultanea (Bramardi, 2000).
En todos los casos se verifica que s; = 1 = 555 = s;; = 0, lo que significa que la

mayor similaridad resulta igual a 1, que la menor es igual a 0 y que la similaridad

es simétrica. Algunos de ellos son:

o e Simple Matching a+d
Simetricos _ Sij = —F———
(Sokal-Michener, 1958) a+b+c+d
Jaccard (1908 -
e Jaccard ( ) S = T e
Asimétricos

2a

o Dice (1945) Sij = m

nn-1)

Una vez seleccionado el coeficiente a utilizar, se calculan las similaridades

entre los n individuos construyendo la matriz de similaridad entre individuos.

S11 S12 . Sin

S21 S22 S2n
S= : . :

Sn1 Sn2 - Snn

Una cualidad deseada de esta matriz, es que sea semidefinida o definida
positiva, para poder representar a los individuos en un espacio euclideo a traves
del Andlisis de Coordenadas Principales. Este método es desarrollado en el
punto 1.2.3.2)

Variables cualitativas multiestado

Las variables binarias tienen dos categorias, 0 0 1. Un tratamiento posible para

medir la similaridad entre dos objetos cuyas variables son cualitativas
9
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multiestado, es generalizar este concepto a  k categorias excluyentes
Aq, e ,A. De esta forma una medida de similaridad entre dos objetos seria la
extension del coeficiente de emparejamiento simple, mencionado en la literatura
como Simple Matching:

numero de caracteres coincidentes
Sii = p
Y namero total de caracteres

Variables mixtas

En las aplicaciones a menudo los datos provienen de las observaciones de p,
variables cuantitativas, p, variables binarias y p; variables categoéricas o
cualitativas para mas de dos estados. Una manera simple de hallar una medida
de similaridad entre dos objetos cuando estan caracterizadas por variables de
naturaleza mixta, es el coeficiente de similaridad de Gower, que ademas
contempla las situaciones de datos faltantes. La idea basica es promediar las
similaridades o distancias entre los objetos, de acuerdo a la naturaleza de los

caracteres ya sean éstos cuantitativos, cualitativos o binarios.

Cuando la variable k es continua, el aporte a la similaridad entre los objetos (i, j)

|xik—2jic|

quedara determinado por s;j, =1 — , lo que equivale al complemento de

la distancia de Manhattan normalizada por el rango r;, detallado en el contexto

de las variables continuas.

Por otra parte, cuando las variables son binarias o categéricas dependera del

investigador utilizar el coeficiente de Simple Matching o el de Jaccard.

Si los objetos se encuentran caracterizados por p; variables cuantitativas, p,
variables dicotdmicas y p; variables categéricas, los coeficientes propuestos por
J. C. Gower dependeran del tratamiento de las variables binarias. A continuacién
se presentan dos expresiones, de acuerdo se utilice el coeficiente de Simple

Matching o Jaccard:

10
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Z;1<1—M>+a+d+a

Simple Matching Tk
S-- =
Y p1+ P2+ D3
P1 _ |xik - x,-k|
Jaccard k=1 (1 Tk tata
Sij =

p1+ (p2—ad) +ps3

donde r;, es el rango de la k-ésima variable cuantitativa, a y d son el nimero de
dobles presencias y dobles ausencias de las variables dicotomicas,
respectivamente, y @ es el numero de coincidencias en las variables categoricas.
Muchas de las medidas de similaridad y de distancia descritos previamente

pueden ser consideradas como un caso particular de este coeficiente.
1.2.3 Métodos para la representacion de datos multivariados

1.2.3.1 Andlisis de Componentes Principales

El Andlisis de Componentes Principales (ACP) ofrece diversos puntos de vista.
La version clasica de Hotelling (1933) se presenta como la busqueda de ejes
principales de un elipsoide indicador de una distribucién Normal multivariada,
siendo esos ejes estimados a partir de una muestra, mientras que en el sentido
originario de Pearson (1901) se trata de una técnica de representacion de datos,
que posee un caracter 6ptimo segun ciertos criterios algebraicos y geométricos,
y que se utiliza en general sin referencias a hipétesis estadisticas especificas ni

a ningun modelo en particular.

El ACP permite analizar la interdependencia de variables métricas y encontrar
una representacion grafica éptima en una dimension reducida de la variabilidad
de los datos de una tabla rectangular de n observaciones y p columnas o
variables. Este andlisis encuentra un nuevo conjunto de variables no
correlacionadas, llamadas componentes principales, que expliquen la estructura

de variacién en las filas de la tabla de datos.
El desarrollo siguiente corresponde a Pefia (2003):

Supongamos que se dispone de los valores de p-variables en n elementos de
una poblacion dispuestos en una matriz X de dimensiones n X p, donde las

columnas contienen las variables y las filas los individuos. Si previamente

11
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restamos a cada variable su media, las variables de la nueva matriz centrada

X=X- % 11'X =PX tienen media cero y la matriz de covarianzas I vendra dada

por =X'X. Para todo el desarrollo de ACP se utilizara esta matriz centrada.

SIr

Célculo de los componentes

Calculo del primer componente:

El primer componente principal se define como la combinacién lineal de las
variables originales que tiene varianza maxima. Los valores en este primer
componente de los n individuos se representaran por un vector z,, dado por
Z1 = Xal
Como las variables originales tienen media cero también z, tendrd media nula.
Su Varianza sera:
1

1
E Z'121 = ;a'l.X'X al = allz al

Se puede maximizar la varianza sin limite aumentando el modulo del vector a;.
Para que la maximizacién tenga solucion debe imponerse una restriccion al
modulo del vector a;, vy, sin pérdida de generalidad, se considera que a'ja; = 1.
Esta restriccion mediante el multiplicador de Lagrange es:

M = allz a; — A (allal - 1)
Maximizando esta expresién de la forma habitual derivando respecto a los

componentes de a; e igualando a cero. Entonces

oM
a_al = Zzal - 2)\31 = 0,

cuya solucién es:
Zal = )\al,

implica que a;es un vector propio de la matriz X, y A su correspondiente valor
propio. Para determinar qué valor propio de X es la solucion, multiplicando por la

izquierda por a'; esta ecuacion,

allz al - }Lallal = A

12
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Concluyendo que A es la varianza de z;. Como es la cantidad a maximizar, A
sera el mayor valor propio de la matriz . Su vector asociado, a;, define los

coeficientes o participacion de cada variable en el primer componente principal.

Calculo del segundo componente:

Aqui se obtiene el mejor plano de proyeccion de las variables X. Se establece
como funcidn objetivo que la suma de las varianzas de z, = Xa,; y z, = X a, sea
maxima, donde a; y a, son los vectores que definen el plano. La funcion objetivo

sera:
¢p=a"1Za + axa, —A (@52, — 1) —A(@%a, — 1)

Incorporando las restricciones de que las direcciones deben de tener mdédulo

unitario (a';a;) = 1, i = 1, 2. Derivando e igualando a cero:

d¢
a_al = Zzal - 2}\131 = 0
¢
a_az = Zzaz - 2}\232 =0

La solucidn de este sistema es:
Zal = )\131,
Zaz = 7\232

Lo que indica que a; y a, deben ser vectores propios de X. Tomando los
vectores propios de norma uno y sustituyendo se obtiene, que en el maximo, la

funcién obijetivo es
¢ = )\1 + }Lz

Es claro que A; y A, deben ser los dos maximos autovalores de lamatrizX y a; y
a, sus correspondientes autovectores. Entonces, la covarianza entre z, y z,
dada por a'; Xa, es cero ya que a'ja, =0, y las variables z; y z, estaran

incorreladas.

Generalizacion:

Puede demostrarse analogamente que el espacio de dimension r que mejor
representa a los puntos viene definido por los vectores propios asociados a los r
mayores valores propios de X. Estas direcciones se denominan

13
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direcciones principales de los datos y a las nuevas variables por ellas definidas
componentes principales. En general, la matriz X, y por tanto X, tiene rango p,
existiendo entonces tantas componentes principales como variables que se
obtendran calculando los valores propios o raices caracteristicas, 1, ....,4,, de la

matriz de varianzas y covarianzas de las variables, Z, mediante:
[Z-AIl =0
Y sus vectores asociados son:
Z-ADa; =0
Los términos A; son reales, al ser la matriz £ simétrica, y positivos, ya que X es

definida positiva. Por ser £ simétrica si A; y A, son dos raices distintas sus

vectores asociados son ortogonales. Si X fuese semidefinida positiva de rango
r < p, lo que ocurriria si p — r variables fuesen combinacién lineal de las demas,

habria solamente r raices caracteristicas positivas y el resto serian ceros.

Llamando Z a la matriz cuyas columnas son los valores de los p componentes en

los n individuos, estas nuevas variables estan relacionadas con la original:
Z=XA
Donde A'A=1. Calcular los componentes principales equivale a aplicar una

transformacion ortogonal A a las variables X, correspondiente a los ejes

originales, para obtener unas nuevas variables Z incorreladas entre si.

Propiedades de los componentes

Los componentes principales son nuevas variables con las siguientes

propiedades:

1. Conservan la variabilidad inicial: la suma de las varianzas de los
componentes es igual a la suma de las varianzas de las variables
originales, y la varianza generalizada de los componentes es igual a la
original.

Como Var (z,) = A,y la suma de los valores propios es la traza de la
matriz:
tr(Z) =Var (x)) + ..+ Var (x,) =M + ..+ A,

Por tanto:

14
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b Var () =X A = Xh_, Var (z).

Las nuevas variables z, tienen conjuntamente la misma variabilidad que
las variables originales.
Los componentes principales también conservan la Varianza
generalizada, entendida como el determinante de la matriz de
covarianzas de las variables. Como el determinante es el producto de los
valores propios, llamando S, a la matriz de covarianzas de los
componentes, que es diagonal con términos Ay:

12l =21 o Ay = £=1 Var (zy) = |Z,].

2. La proporcién de variabilidad explicada por un componente principal es el

cociente entre su varianza, el valor propio asociado al vector propio que
lo define y la suma de los valores propios de la matriz.
En efecto, la varianza del componente h es A,, y la suma de las
varianzas de las variables originales es Ziﬂ)\k, igual a la suma de las
varianzas de las componentes. La proporcion de variabilidad total
explicada por el componente h es A, /Y. A;.

3. Las covarianzas entre cada componente principal y las variables X vienen
dadas por el producto de las coordenadas del vector propio que define el
componente por su valor propio:

Cov(zi; %y, oy xp) = Ny = (Mg@gy, o) A Qpep)
donde a,, es el vector de coeficientes de la componente z,.
Para justificar este resultado, vamos a calcular la matriz p xp de
covarianzas entre los componentes y las variables originales. Esta matriz
es:

Cov(z,x) = 1/, ZX
y su primera fila proporciona las covarianzas entre la primera
componente y las p variables originales. Como Z=XA, sustituyendo
Cov(z,x) = 1/ AR X=AT=TA'

donde A contiene en columnas los vectores propios de £ y T es la matriz
diagonal de los valores propios. En consecuencia, la covarianza entre,
por ejemplo, el primer componente principal y las p variables vendra dada
por la primera fila de A'Y es decir, a'1Z o también A;a';, donde a'; es el

vector de coeficientes de la primer componente principal.
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4. Las correlaciones entre un componente principal y una variable X es
proporcional al coeficiente de esa variable en la definicion del
componente, y el coeficiente de proporcionalidad es el cociente entre la
desviacion tipica del componente y la desviacién tipica de la variable.

Para comprobarlo:

Cov(zZyxy,) MO N

= = Qger———
\/Var(zk)Var(xk,) \/Aksﬁ Skr
!

Corr(zy; X)) =

Analisis Normado o con correlaciones

Los componentes principales se obtienen maximizando la varianza de la

proyeccion. En términos de las variables originales esto supone maximizar:

p p D
M= Z azst + 2 Z Z Ay Aper Skkr

=1 k=1kr=k+1

Con la restriccion a'a=1. Si alguna de las variables, por ejemplo la primera, tiene
una varianza sf, mayor que las demas, la manera de aumentar M es incrementar
la coordenada a; asociada a esta variable. En el limite, si una variable tiene una
varianza mucho mayor que las demas, el primer componente principal coincidira

muy aproximadamente con esta variable.

Cuando las variables tienen unidades muy distintas esta propiedad no es
conveniente: si disminuimos la escala de medida de una variable cualquiera, de
manera que aumenten en magnitud sus valores numéricos, por ejemplo pasando
de medir en km a medir en metros, el peso de esa variable en el analisis

aumentard, ya que:

1) su varianza sera mayor y aumentara su coeficiente en el componente, a?,
pues contribuye mas a aumentar M;
2) sus covarianzas con todas las variables aumentaran, con el consiguiente

efecto de incrementar a,,.

En resumen, cuando las escalas de medida de las variables son muy distintas, la
maximizacion de M dependera decisivamente de estas escalas de medida y las
variables con valores mas grandes tendran mas peso en el andlisis. Para evitar

este problema, conviene estandarizar las variables antes de calcular los
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componentes, de manera que las magnitudes de los valores numéricos de las

variables X, sean similares.

La ecuacion a maximizar se transforma en:

14 14
M'=1+22 Z Ar A Vicker

k=1kr=k+1

siendo 1, el coeficiente de correlacion lineal entre las variables k y k'. En

consecuencia la solucion depende de las correlaciones y no de las varianzas.

Los componentes principales normados se obtienen calculando los vectores y
valores propios de la matriz R de correlacién. Llamando 7\5 a las raices

caracteristicas de esa matriz, que suponemos no singular, se verifica que:

P
Z A =traza(R) =p
=1

Las propiedades de los componentes extraidos de R son:

1) La proporcion de variacion explicada por AR sera:
Ak
p
2) Las correlaciones entre cada componente z,, y las variables X originales

vienen dados directamente por ay, /A, siendo z;, = Xa,,.

Cuando las variables tienen las mismas unidades, ambas alternativas son
posibles. Si las diferencias entre las varianzas de éstas son informativas e
interesa tenerlas en cuenta, no deben estandarizarse. Por ejemplo, resulta
informativo conservar dos variables con la misma base donde una fluctia mucho
y la otra es casi constante. Para tener en cuenta esta variabilidad no se deben
estandarizar las variables, de manera que el indice de mayor variabilidad tenga
mas peso. Por el contrario, si las diferencias de variabilidad no son relevantes se
eliminan con el analisis normado. En caso de duda, conviene realizar ambos
analisis, y seleccionar aquél que conduzca a conclusiones mas informativas
(Pena, 2003).

La representacion geométrica de las filas mediante puntos permite visualizar la
proximidad entre los individuos. Dos individuos son préximos, en términos de

similitud, si sus p coordenadas son proximas o similares. Por otra parte las
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columnas son representadas mediante vectores, indicando que dos variables
estaran relacionadas si miden una misma “cosa” o estan ligadas a través de una
relacion particular (Willems, 2005). La “distancia” entre variables se interpreta en
términos del angulo que forman ambos vectores, cuyo coseno es la correlacién

entre ambas variables:

d? Ceey xe) = Nl — 21l = lxll? = i I? = 21 1?1 1% cos B =
1 1

d?(xg, Xps) = 2(1 — c0s0,,,1) , IUEQO Ty, = COS O,

Para ajustar la nube de variables en el espacio de los individuos (R™) en un

subespacio de s-dimensiones (s < p) definido por los s primeros autovectores, se

debe diagonalizar (XX') de orden n x n.

18
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1.2.3.2 Andlisis de Coordenadas Principales

Como se desarrolld en el item 1.2.3.1, el ACP es una técnica que permite la
representacion optima en menor dimensionalidad de una nube de puntos cuando
las variables bajo estudio son cuantitativas. En el caso que las variables sean
cualitativas, se requiere otro tipo de analisis. Si las variables son dicotémicas, es
necesario construir un equivalente a las matrices de covarianza o correlaciéon
entre individuos, y estas son las matrices de similaridad o de disimilaridad,
que se obtienen teniendo en cuenta la coincidencia o discrepancia con que se

dan las caracteristicas que los describen (Bramardi, 2000).

El desarrollo actual de estas técnicas se debe a las investigaciones de Torgerson
(1952, 1958), quien elaboré técnicas conocidas colectivamente como de
reescalado multidimensional (Multidimensional Scaling, MDS), las cuales
tienen por objeto producir representaciones de reducida dimensionalidad de

colecciones de objetos.

Gower (1966) propuso el Andlisis de Coordenadas Principales (ACoP), cuyo
objetivo es producir una configuracién de puntos, idealmente de muy baja
dimensidn, cuya distancia euclidea ordinaria reproduzca con la maxima fidelidad

las disimilaridades d;; .

El objetivo del ACoP es llegar a una representacion geométrica de los n
individuos a través de una medida de distancia que respete la estructura de
similaridades definida por la matriz de similaridades S. Esto se logra cuando la
distancia se define precisamente en funcién de las similaridades ya establecidas.

La distancia cuadrada entre los individuos x; y x; sera:

j— 14 —_ ' '
Sij = lig=1Xis¥Xjs = XiXj,

Por la expresion del producto escalar, s;; = |Xi||Xj| cos 6;j, si los dos elementos
tienen coordenadas similares, cos 0;j = 1Y s sera grande. Caso contrario, si los
dos elementos son muy distintos, cos8;; = 0y s;; sera pequefo. En este sentido

podemos interpretar XX’ como la matriz de similitud entre elementos (Pefia,
2003).

Las distancias entre las observaciones se deducen inmediatamente de esta

matriz de similitud. La distancia euclidea al cuadrado entre dos elementos es:
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p

P P p
2
2 _ — 2 2
dij - Z(xis - fo) _ins + Z Xjs — ZZ XisXjs
s=1 s=1 s=1

s=1
Que puede calcularse en funciéon de los términos de la matriz S, por la expresion
dlzj = Sji + S” - ZSij
Luego si s;; es una similaridad, 0 <s;; <1, entonces d; = 2(1 —s;;)y verifica
df; =0 si s;;=1(similaridad total), df, =2 (maxima distancia) si s;; =0
(disimilaridad total).

El ACoP no es mas que un analisis de componentes principales aplicado a una
tabla de datos compatibles con la distancia dizj = s +s;; — 2s;5. Pero a

diferencia de este, aqui el nuevo sistema de ejes no representa direcciones dado

el caracter cualitativo de las variables originales.

Tussel (2005) propone el siguiente algoritmo para el célculo de las Coordenadas

Principales:
1. Obtener una matriz de disimilaridades.
1
1.4 1.,
3. Be (1—;11),4(1—;11)
4. Diagonalizar B:
B =V'AV

Si no fuera semidefinida positiva, afiadir una constante a las disimilaridades no
diagonales, y recalcular; alternativamente, prescindir de los valores propios no

positivos deB.
5. Obtener la configuracién de puntos Y:

1
Y « V'AZ

y retener el numero de columnas deseado, normalmente dos.
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1.2.3.3 Analisis de Procrustes Generalizado

Las configuraciones geométricas obtenidas mediante componentes principales,
coordenadas principales u otras técnicas similares, ofrecen una de las maneras
mas clasicas de representar la estructura y relacion empirica de un conjunto de
elementos o individuos a los cuales se les ha observado simultaneamente una
serie de atributos. En muchos casos, la orientacion de las dimensiones es
arbitraria, y cuando se han obtenido varias configuraciones sobre la misma
muestra de elementos ya sea porque se realizaron en diferentes momentos o por
distintos observadores o técnicas, no es posible compararlas con un sentido

completo sin antes rotarlas y adecuarlas en forma 6ptima (Bramardi, 2007).

El Andlisis de Procrustes tiene por objeto examinar en qué medida dos
configuraciones de puntos en el espacio euclideo son similares. Para ello una de
las matrices se somete a rotaciones y dilataciones de forma tal que pueda

coincidir de la mejor manera posible con la matriz objetivo.

En 1975 Gower propone el Analisis de Procrustes Generalizados (APG) para m
configuraciones (m > 2), el cual consiste en hallar una matriz consenso de todas
las configuraciones, y utilizar la misma como nueva matriz objetivo. La técnica
de célculo propone la armonizacién de las configuraciones individuales a través

de una serie de pasos iterativos por transformacién de éstas.

Suponiendo que Pi(m)(m =1,2,..,q, i =1,2,..,n) ofrece la ubicaciéon de los gn
puntos en un espacio p,, — dimensional, los movimientos de traslacion, rotacion,
simetria y escalado de estas g configuraciones se efectuan bajo dos criterios:
que se mantengan las distancias entre individuos de las configuraciones
individuales y que se minimice la suma de cuadrados entre puntos analogos, es

decir correspondientes al mismo elemento, y su centroide. Esto es minimizar
1 o A2 (Pi(m)Gi), donde G; es el centroide de los q puntos Pi(m)(iz
1,2 ...,q). Puede expresarse esta transformacion mediante:

donde p,, es un factor de escala, H,,, es una matriz ortogonal de rotaciéony T, es

una matriz de traslacion.

Siguiendo un ejemplo de Dijksterhuis y Gower (1991), en el cual existen g = 3

configuraciones, cada una de las cuales provee informacion sobre n = 4 objetos
21



Estrategias de Andlisis Multivariado para tratamiento de variables mixtas con datos faltantes:
una aplicacion al estudio del efecto de plaguicidas sobre el periodo perinatal.

en p = 2 dimensiones. Llamando G al centroide de todo el conjunto de puntos y
tomando la distancia entre dos puntos A y B como AB, puede utilizarse la

férmula de Huygen (1629-1695) para hallar la suma total de cuadrados dada por:
q n /g 2 q n F g 2 n Fp 2
m=1 Zi=1 GAim = Zm=1 Zi:l GmAim + nzi:lGGm

donde A4;,, es el punto que representa el i — ésimo individuo de la configuracion

m. Gq,G, Y G5 representan los centroides de cada configuracion.

Objeto

1A3zq

Configuracion

Dimensién 2

Dimensién 1

Figura 1.1: A;,, es el punto que representa el i — ésimo objeto de la configuracion
m. G,, G, y G5 representan los centroides de cada configuracion.

Dimension 2

Dimension 1

Figura 1.2: Configuraciones de la Figura 1.1 trasladadas a un centroide comudn C, sin
cambios de orientacion. Los puntos F;, F,, F; y F, representan el centroide de cada
uno de los objetos en las distintas configuraciones.
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La posicién relativa de los centroides sélo tienen sentido cuando las dimensiones
utilizadas se refieren a las mismas variables de cada configuracién. Cuando las
matrices surgen de escalados multidimensionales, la posicion de los centroides
es arbitraria. Por lo tanto es valido superponer las configuraciones para tener un
centroide comun €, donde G, G4, G, Y G5 coinciden con C (Figura 1.2). Este paso

es el de traslacion.

Una vez rotadas y escaladas las configuraciones para minimizar las sumas de
cuadrados, la representacion formada por los centroides Fi, ..., F, asociadas con
los objetos, provee un valioso resumen de como las configuraciones ven la
relacion entre los objetos y sus promedios. En 1975 Gower llam6 a esta
configuracion consenso y mas adelante Dijksterhuis y Gower llamaron a esta

representacion grupo promedio.

AZZ
Fz A31
—————— F
720 U 3
A3z _-—-'\-A
e 33
e A21 A32\
/’ \
. \
,z’ \
P C Y
e ° \
A . !
13 A1 \
\
Te-al \
Alz ‘~~~‘~‘ \\
Tl \
R \
R |
T \
AL Asz
iy
41

Figura 1.3: Las configuraciones han sido rotadas y escaladas para minimizar la suma
de cuadrados entre los puntos objeto con sus respectivos centroides Fy, F,, F; y F,. El
grupo promedio del APG esta indicado con lineas punteadas.
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1.3 Resefa sobre Simulacion

La simulacion es uno de los procesos cuantitativos mas ampliamente utilizados
en la toma de decisiones y resolucion de problemas; sirve para aprender lo
relacionado con un sistema real mediante la experimentacion con el modelo que
lo representa. Las primeras referencias sobre simulacién se encuentran hacia el
afio 1947 cuando Ulam y Von Neumann trabajaron sobre la simulacién del flujo
de neutrones para la construccion de la bomba atémica en el proyecto
“‘Montecarlo”. A partir de ese momento se conocieron las técnicas de simulacion
como procesos Montecarlo, aunque en la actualidad se diferencian ambas,
siendo los segundos un tipo particular de simulacién. También se realizé6 un
proceso de simulacion para el proyecto APOLLO dentro del plan espacial de la
N.A.S.A (Nacional Aeronautics and Space Administration), acerca del
movimiento dentro del ambiente lunar, entendiéndose el mismo como una regién

de moléculas muy delgada, al cual podria llamarsele atmésfera.

Actualmente, la simulacion es una poderosa técnica para la resolucion de
problemas. Sus origenes se encuentran en la teoria de muestreo estadistico y
analisis de sistemas fisicos probabilisticos complejos. El aspecto comun de

ambos es el uso de numeros y muestras aleatorias para aproximar soluciones.

Los investigadores suelen utilizar técnicas para imitar o simular el
comportamiento de sistemas del mundo real. Para estudiar cientificamente estos
sistemas, a menudo se han de hacer una serie de suposiciones acerca de como
trabaja. Estas suposiciones que usualmente toman la forma de relaciones
matematicas o logicas, constituyen un modelo que va a ser usado para intentar

comprender el comportamiento del sistema correspondiente. (Barrera, 2009)
En este punto, es conveniente plantear las siguientes definiciones:

e Sistema: Conjunto de objetos o ideas que estan interrelacionados entre
si como una unidad para la consecucion de un fin (Shannon, 1988).

¢ Modelo: Representacion de un sistema desarrollado con el propdsito de
estudiar dicho sistema.

e Simulacién: Proceso de disefiar un modelo de un sistema real y llevar a
cabo experiencias con él, con la finalidad de entender el comportamiento del
sistema o de evaluar diversas estrategias para el funcionamiento del sistema

(Shannon, 1988).
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Si las relaciones que componen el modelo son suficientemente simples, es
posible usar métodos matematicos, tales como algebra, célculo o teoria de la
probabilidad, para obtener una informacion exacta de las cuestiones de interés;
comunmente denominada solucién analitica. Sin embargo, la mayoria de los
sistemas del mundo real son demasiado complejos y normalmente los modelos
realistas de los mismos no pueden evaluarse analiticamente. Lo que se puede
hacer es estudiar dichos modelos mediante simulacion. En una simulacion se
utiliza el soporte computacional para experimentar con un modelo de un modo
numeérico, de forma que con los resultados obtenidos se haga una estimacion de

las caracteristicas del sistema. (Barrera, 2009).
1.3.1 Ventajas y desventajas de la simulacion

1.3.1.1 Modelo analitico
Ventajas:

e Conciso en la descripcion del problema.

e Conjunto de soluciones cerrado.

e Permiten evaluar facilmente el impacto producido por cambios en las
entradas sobre las medidas de salida.

e Posibilidad de llegar a una solucién 6ptima.

Inconvenientes:

e Las suposiciones hechas para describir el sistema pueden ser poco
realistas.
e Las férmulas matematicas pueden ser muy complicadas impidiendo llegar

a una solucion.

1.3.1.2 Modelos de simulacién

o Pueden describir sistemas que sean muy complejos.

e Pueden ser usados para experimentar con sistemas que todavia no
existan, o para experimentar con sistemas existentes sin que éstos se alteren.
Esto también los pueden hacer los métodos analiticos siempre y cuando el

sistema no sea muy complejo.
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Inconvenientes:

¢ No existe un conjunto de soluciones cerrado.

o Cada cambio en las variables de entrada requiere una solucién separada
0 conjunto de ejecuciones.

e Los modelos de simulaciéon complejos pueden requerir mucho tiempo de
construccién y ejecucion.

e Puede resultar dificultoso establecer la validez del modelo, es decir, la

correspondencia con el sistema real.

1.3.2 Etapas de la simulacion

Aunque se van a presentar una serie de pasos en forma secuencial, realmente

es un proceso iterativo, como se muestra en la Figura 1.4.

> Formulacion del problema |

Al

v
»| Recolecciony analisis de
datos

v

Desarrollo del modelo

A

A

v
Verificacion y validacion del
modelo
v
Experimentacion y analisis
de las salidas
v

Interpretacion de los
resultados

Figura 1.4: Etapas de la simulacién
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1.3.2.1 Formulacién del problema

Debe quedar establecido el objeto de la simulaciéon. Se debera acordar
detalladamente los siguientes factores: resultados que se esperan del simulador,
plan de experimentacion, tiempo disponible, variables de interés, tipo de
perturbaciones a estudiar, tratamiento estadistico de los resultados, complejidad
de la interfaz del simulador, etc. (Banks, 1996). En esta etapa se definen
cuestiones para las que se buscan respuestas, variables implicadas y medidas

de ejecucion a utilizar (Barrera, 2009).

1.3.2.2 Recoleccién y analisis de datos

Aunque la recopilacion de datos emerge como el segundo paso, es bastante
posible que se haya tenido que recoger datos para la formulacidon del problema.
Sin embargo, durante este paso se recoge, reduce y analiza el mayor volumen
de datos (Barrera, 2009).

La naturaleza y cantidad de datos necesarios estan determinadas por la
formulacion del problema y del modelo. Los datos pueden ser provistos por
registros historicos, experimentos de laboratorios 0 mediciones realizadas en el
sistema real. Los mismos deberan ser procesados adecuadamente para darles

el formato exigido por el modelo (Banks, 1996).

Una vez realizado el muestreo, los datos se analizan e introducen en el modelo.

La informacién usada para definir el modelo puede ser:

o Deterministica: Datos conocidos con certeza. Pueden introducirse
facilmente en el modelo.
¢ Probabilistica: Existen dos formas de incluirlos en el modelo:
e Usar la muestra de datos recogida para representar la distribucién de
probabilidades.
e Determinar una distribucién probabilistica teérica que se comporte
como la muestra y usarla en el modelo. Esto permite tener una mejor

comprension o generalizacion.

1.3.2.3 Desarrollo del modelo

Esta etapa incluye la construccion y depuracion del modelo del sistema real,
seleccién de un lenguaje de programacion y codificacion del modelo. Se divide

en dos partes:
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Comprension del sistema: Una de las tareas mas dificiles es adquirir el
conocimiento suficiente del sistema para desarrollar un modelo
apropiado. Para conocer el comportamiento del sistema, una técnica
comunmente usada es la aproximacién de flujo fisico. Se identifican las
entidades o grupos considerados como unidades, cuyo procesamiento o
transformacion constituye el propdsito principal del sistema. Estas
entidades pueden tomar diferentes caminos en el sistema, las rutas que
siguen se determinan mediante reglas de decision. Un diagrama de flujo
de entidad con los elementos de procesamiento del sistema permitira la
representacion del mismo.

Construccion del modelo: Comienza con el desarrollo de un modelo
simple que captura los aspectos relevantes del sistema real, los cuales
dependen de la formulacién del problema. El mismo se ira enriqueciendo
como resultado de varias iteraciones. Aqui resulta de vital importancia el
lenguaje de programacién seleccionado, puesto que puede influir en la
forma exacta del diagrama de flujo. Existe un creciente numero de
lenguajes de programacion disponibles para la implementacién de
modelos de simulacion, mientras que otros de uso mas general, resultan
adecuados para este propdsito, entre otros FORTRAN, PASCAL, R, etc.
El lenguaje seleccionado puede influir en la generacion de numeros y
variables aleatorias, que seran necesarios para representar valores de
entrada probabilistica. Utilizando estos numeros aleatorios podemos
obtener valores de variables aleatorias que sigan ciertas distribuciones de

probabilidad.

1.3.2.4 Verificacién y validacion del modelo

Por un lado, la verificacidon consiste en determinar la consistencia interna del

modelo. Se comprueba que no se hayan cometidos errores durante su

implementacién. Para ello, se utilizan las herramientas de debugging o

depuracién provistas por el entorno de programacion.

Por otro, la validacion asegura la correspondencia entre el sistema real y el

modelo. Un buen método para estos fines es realizar un test para conocer como

el modelo predice el comportamiento del sistema ante determinadas entradas.
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La verificacién y validacién se realiza en todos los niveles de modelizacion:

conceptual, légico y computacional.

1.3.25 Experimentacion y andlisis de las salidas

Deben disefiarse los experimentos a llevar a cabo sobre el modelo y luego

analizar las salidas obtenidas, de forma que permita responder a las cuestiones

que se plantearon.

Experimentacién: El propésito es obtener informacién acerca del
comportamiento del sistema al momento de tomar decisiones. Durante la
ejecucion de un sistema se desea conocer como se comporta en sentido
absoluto, o bien, para poder contrastar varias configuraciones alternativas
del sistema. En esta etapa se deciden las caracteristicas de los
experimentos a realizar: tiempo de arranque, tiempo de simulacion y
numero de simulaciones.

Analisis de las Salidas: Las salidas del modelo se consideran muestras.
Los principales requisitos en la obtencién de estimaciones utiles a partir
de muestras son: que la muestra sea representativa del comportamiento
del sistema y que el tamafo de la muestra sea lo suficientemente grande
para que las estimaciones de las medidas de ejecucién alcancen un buen
nivel de precisién. Aunque el tamafno de la muestra esté bien definido, la
representatividad del comportamiento del sistema depende de cuestiones
que tienen que ser contestadas por el modelo.

Se pueden realizar dos tipos de analisis con un modelo de simulacion:

¢ Analisis para sistemas con final definido: la ejecucion del modelo

finaliza cuando ocurre un evento especifico. Se toma una muestra
por ejecucion.

. Analisis para sistemas con final no definido: el interés reside en el

promedio de las medidas de comportamiento en ejecuciones
largas. Las medidas en estado estacionario se pueden definir
como el valor de las medidas en el limite cuando la longitud de la
ejecucion tiende a infinito. El tamafio de la muestra es importante
ya que la precisidon de las estimaciones depende de la varianza de
la media muestral y a su vez la varianza cambia de forma

inversamente proporcional al tamafo de la muestra. Es decir que
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si se cuadriplica el tamano de la muestra la desviacién estandar

se reduce a la mitad.
La definicion del tamafo de muestra depende del tipo de analisis que se
haya hecho. Para sistemas con final definido se puede reproducir el
periodo de interés un determinado numero de veces hasta conseguir la
precision deseada de la estimacion, en condiciones iniciales apropiadas.
En cada ejecucién de obtiene un elemento de la muestra. Con un analisis
en estado estacionario el tamafio de la muestra se encuentra
estrechamente enlazado con el tamafo de la ejecucion del modelo o

cantidad de tiempo de simulacién (Barrera, 2009).

1.3.2.6 Interpretacion de los resultados de la simulacion

Se analiza la sensibilidad del modelo con respecto a los parametros que tienen
asociados la mayor incertidumbre. Se arriba a conclusiones a partir de los
resultados obtenidos en la simulacidn y en caso de ser necesario, se debe

recolectar datos adicionales para refinar la estimacién de los parametros criticos.
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1.4 Resefa sobre Datos Faltantes

La mayoria de los métodos estadisticos mencionados fueron desarrollados en
sus comienzos con matrices rectangulares de datos completos. Al realizarse
trabajos de experimentacion de campo es habitual encontrar falta de
informaciéon, ocasionando una pérdida en la precision de las estimaciones,
conforme aumenta la proporcion de faltantes. Actualmente, este problema es
fundamental para la inferencia por su presencia permanente, hecho que continta
motivando la aparicion de diferentes tratamientos para su solucion. La eleccion
de los mismos se debe realizar teniendo en cuenta el comportamiento de las
pérdidas, tipo de variables afectadas y procedimiento de analisis que se desea
aplicar (Badler, 2004).

Los métodos utilizados habitualmente para tratar el problema de los datos
perdidos eran: eliminacion del caso, sustitucion/imputacion de éstos por valores
plausibles como la media de la variable o prediccion obtenida mediante regresién
sobre las demas variables del vector, en el caso de tratar con informacion
cuantitativa. Estos no suelen tener una base teédrica sdlida, aunque faciles de
implementar y adecuados en situaciones concretas, presentan en general
importantes inconvenientes y carencias, especialmente en contextos
multivariantes. Los principales problemas inferenciales asociados son:
ineficiencia, sesgos, distorsion de la estructura de covarianzas; ademas de no

incorporar la incertidumbre asociada a los datos faltantes.

Frente a estos métodos clasicos, se han ido desarrollando en los ultimos afios y
de forma paralela a la formalizacién del problema de los datos faltantes, métodos
con una base tedrica mas solida. Asi, en Dempster, Laird y Rubin (1977)
establecen una formulacién general y rigurosa para la inferencia en presencia de
datos faltantes mediante el algoritmo EM (Expectation — Maximization). Por otro
lado, Rubin (1987) desarrolla una nueva metodologia de propdsito general,
flexible y fundamentada que denomina imputacién multiple, y que salva muchos
de los inconvenientes asociados al tratamiento tradicional de los datos faltantes
(Goémez Garcia, 2006).
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1.4.1 Mecanismo de pérdida

El proceso que conduce a la pérdida de informacién en un relevamiento o
experimento es denominado mecanismo de pérdida. Este mecanismo intenta
responder la pregunta si existe relacion entre la pérdida y la informacion
subyacente en el conjunto original de datos, es decir, si ésta pérdida es aleatoria

0 esta asociada a ciertos niveles o valores de una o varias variables.

Los mecanismos de pérdida son cruciales dado que las propiedades de los
métodos de datos faltantes dependen fuertemente de la naturaleza de las
dependencias de estos mecanismos. El rol crucial de los mecanismos en el
analisis de datos con valores faltantes ha sido ignorado durante mucho tiempo
hasta que el concepto fue formalizado en la teoria de Rubin (1976), a través de
un simple sistema de tratamiento de indicadores de datos faltantes como
variables aleatorias a las cuales se les asigna una distribucion (Little y Rubin,
2002).

La informacion incompleta en una variable puede presentarse en forma aleatoria
0 en categorias de valores dentro de la propia variable, determinando en este
ultimo caso que los valores no observados sean diferentes a los observados.
Dichos mecanismos de pérdida se pueden clasificar a partir de las

caracteristicas de la probabilidad de respuesta de los datos faltantes:

e Los datos estan perdidos completamente al azar (missing completely at
random MCAR): si la probabilidad de respuesta de los faltantes es
independiente de las variables observadas y de las no observadas.

e Los datos estdn perdidos al azar (missing at random MAR): si la
probabilidad de respuesta de los faltantes es independiente a las
variables no observadas y no de las observadas.

e Los datos no estan perdidos al azar (not missing at random NMAR): si la
probabilidad de respuesta de los faltantes no es independiente de las

variables no observadas y posiblemente, tampoco, de las observadas.
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1.4.2 Primeros métodos heuristicos para tratamiento de valores
faltantes

Aunque intuitivamente parecen soluciones razonables y funcionan bien cuando

la cantidad de informacién perdida es pequena, no son aceptables en general.

1.4.2.1 Andlisis de datos completos

Consiste en utilizar aquellos elementos en los cuales se encuentra informacién
completa de todas las variables, o sea filas completas. Como ventajas se pueden
destacar su simplicidad y el hecho de que todos los estadisticos son calculados
con el mismo tamafo muestral, lo que permite su comparacion. Sin embargo, la
principal desventaja ante grandes pérdidas de informacion, es el sesgo y la falta
de precisiéon en las estimaciones de los parametros, si los faltantes no son una

muestra aleatoria de la muestra completa.

1.4.2.2 Andlisis de casos disponibles

Incluye todos los casos que son observados en cada variable. Es decir, todos los
valores disponibles de cada columna. Su principal problema es que esto implica
en general trabajar con distintos tamafios muestrales e incluso combinarlos en la
estimacion de un mismo estadistico. Por ejemplo, los promedios y variancias se
calculan para los casos disponibles en cada variable, mientras que las
covariancias y correlaciones en base a todos los casos que no presenten datos

faltantes para el par de variables implicadas.

1.4.3 Métodos de imputacién simple

En ellos se resuelve el problema de los datos faltantes sustituyendo a los
mismos por valores estimados en base a la informacion existente en la muestra,
cuando las variables son cuantitativas. De esta forma se construye una matriz
rectangular completa de datos sobre la que se realizan los andlisis. La forma de

estimar o predecir los valores perdidos permite diferenciar los distintos métodos.

1.4.3.1 Imputacién por la media

Reemplaza los valores faltantes de una determinada variable por la media
calculada en la muestra de esa variable. Aunque sencilla e intuitivamente

satisfactoria, esta estrategia presenta un importante defecto: tiende a subestimar

33



Estrategias de Andlisis Multivariado para tratamiento de variables mixtas con datos faltantes:
una aplicacion al estudio del efecto de plaguicidas sobre el periodo perinatal.

la variabilidad real de la muestra al sustituir los faltantes por valores centrales de

la distribucion.

1.4.3.2 Imputacién por regresion

Aqui los valores faltantes son estimados por regresion lineal multiple. Se estima
la regresion de la variable X, sobre las variables X, V k # k', a partir de los
casos completos, imputando cada valor perdido con la prediccion dada por la
ecuacion de regresion estimada. Esto es, si para el caso I no se observa el valor

X1, entonces se imputa mediante:

Xk = Bo.obs + z Brr.obs: X1k
k+k!
Donde Bo.ops Y Prrops -k # k, representan los coeficientes de la regresion de X,
sobre X,,, Vk # k', basadas en las observaciones completas. A diferencia del
método anterior, éste incorpora la informacién que contiene el resto de las

variables.

Al imputar mediante regresion se reemplaza el valor perdido por una media
condicionada, por lo que también se tiende a subestimar sistematicamente la
variabilidad. Una sencilla alternativa para atenuar este efecto consiste en afadir
al valor predicho por la regresién una perturbacion aleatoria determinada. Asi se
obtiene una realizacién de la distribucién predictiva de los valores perdidos
condicionada a los valores observados. A esta estrategia se la denomina

imputacion por regresion estocastica.

1.4.4 Métodos basados en verosimilitudes

Se basan en funciones de verosimilitud, por lo tanto son métodos bajo los que

subyace un modelo probabilistico. Los dos mas utilizados son:

1.4.4.1 Algoritmo EM

Dempster, Laird y Rubin en 1977 crean un algoritmo iterativo que consiste en un
paso E (expectation) y un paso M (maximization) disefiado para la obtencion de
estimadores maximo-verosimiles (EMV) en problemas con muestras
incompletas. En primer lugar, el paso E consiste en calcular la esperanza
condicional de los datos faltantes dados los datos observados y la estimacion de

los parametros. Luego estas esperanzas sustituyen a los datos faltantes. Luego,
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el paso M realiza la estimaciéon maximo-verosimil del parametro de interés como
si no existieran datos faltantes. En sintesis, se reemplazan los valores perdidos
por los valores estimados; se estiman los parametros; luego se re-estiman los
valores perdidos asumiendo que son correctas las nuevas estimaciones de los
parametros y nuevamente se vuelven a estimar. Un criterio de convergencia
habitual en la practica consiste en detener el proceso cuando la diferencia entre
dos estimaciones sucesivas de los parametros sea suficientemente pequefia.
Esta convergencia puede ser lenta cuando existe una gran proporcién de datos

faltantes. Su aplicacion requiere que los datos sean perdidos al azar (MAR).

1.44.2 El método de imputacion multiple

Mediante imputaciéon mdultiple se reemplaza cada valor perdido por un conjunto
de valores simulados con el fin de incorporar a la estimacion la incertidumbre
debida a la presencia de datos faltantes. La referencia basica sobre imputacién
multiple es Rubin (1987), aunque se puede encontrar una variedad de trabajos
relevantes como por ejemplo Rubin (1996), Schafer (1997), Little y Rubin (2002)
o Zhang (2003).

Esta metodologia permanecié durante algunos afios en un segundo plano por su
limitada aplicabilidad. Principalmente debido a la inexistencia de herramientas
computacionales adecuadas para poder crear las imputaciones. El desarrollo
tecnoldgico de las ultimas décadas permitid la implementacion de algoritmos y
procedimientos de calculo computacionalmente intensivos necesarios para dar
solucion a problemas intratables analiticamente. Durante los afos 90 se
popularizaron los algoritmos de Markov Chain Monte Carlo (MCMC) que
permiten una modelizacion estadistica mas compleja, al tiempo que realista. Este
tipo de algoritmos también encontraron su aplicacion en el ambito de los datos
faltantes, en concreto, su incorporacién al contexto de la imputacion multiple
(Schafer, 1997) ha convertido este procedimiento en un destacado método para

el andlisis de datos incompletos. (Gémez Garcia, 2006).
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CAPITULO 11

OBJETIVOS E HIPOTESIS

2.1 Exposicion del problema

El objetivo del proyecto de Investigacion “Evaluacion toxicoldgica de poblaciones
de riesgo en la exposicion cronica a plaguicidas”, en el cual se enmarca esta
Tesis, fue identificar si existian alteraciones tempranas en poblaciones
expuestas directa e indirectamente a plaguicidas y detectar biomarcadores de
toxicidad que permitan predecir riesgo. Para ello se llevd a cabo un estudio
epidemiolégico de tipo prospectivo en una poblacion de embarazadas que
asistieron al programa de atencién prenatal en el Hospital Area Programa Cinco
Saltos, Provincia de Rio Negro. Se relevaron datos sobre las caracteristicas de
la poblacion y sus habitos por medio de entrevistas. La informacién sobre
biomarcadores se obtuvo por analisis de laboratorio de muestras de sangre de
las embarazadas y de placenta a término. Los datos del neonato se registraron

en base a la planilla de control del recién nacido.

Este proyecto de investigacion puede enmarcarse dentro de la llamada
“‘epidemiologia molecular”, abordaje en el que se aplican herramientas tanto de

la epidemiologia clasica como de la biologia molecular.

El caracter socioldgico-cultural de esta problematica trae aparejada consigo la
naturaleza mixta de las variables: ordinales, nominales, continuas, etcétera,
propia de la tematica que circunscribe este tipo de estudios. Esto se debe a la
diversidad de métodos para la obtencién de los datos, como analisis de

laboratorio, entrevistas, historias clinicas, etc.

2.2 Justificacion del tema de estudio

En el extenso bagaje de técnicas dentro del analisis multivariado se encuentra la
rigueza que permite contemplar la naturaleza de las variables, aplicando un
tratamiento diferenciado de acuerdo a que sean cualitativas o cuantitativas. El
uso de los métodos multivariados en la epidemiologia clasica incluye modelos de

regresion multiple para datos categoricos, interaccion y factores de confusion
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(Holford, 2002). Asimismo, estudios de la importancia de los plaguicidas sobre la
incidencia de alteraciones o enfermedades en poblaciones humanas recurren
también a un enfoque multivariado en el analisis de los datos (Hardell y Eriksson,
1999; Harnly y col. 2005). Dado que la realidad estudiada se manifiesta de
manera compleja en cuanto a la diversificacion de las variables, se requiere de
distintas técnicas capaces de transformar los datos recogidos a campo, en

informacion util para el investigador idéneo de la disciplina.

Por otra parte, y continuando con la problematica de los datos faltantes, mas alla
de la metodologia de rellenado utilizada cabe preguntarse en qué grado se
distorsiona la informacién original, teniendo en cuenta que los procedimientos
suelen tornarse ineficientes cuando la proporcion de faltantes en la base de
datos aumenta. Se presume que a partir de cierta proporcion de faltantes
algunas estrategias multivariadas no podrian aplicarse, ya que no seria posible
hallar matrices de similaridad entre individuos. Entonces surge el siguiente
interrogante: si bien algunas técnicas son mas eficaces que otras en cuanto a la
calidad de representaciéon de matrices con faltantes, ;es posible determinar
cuales son mas robustas — en el sentido de aplicabilidad — a la presencia de

datos faltantes?

2.3 Objetivos e hipoétesis de trabajo

2.3.1 Objetivo general

El objetivo del presente trabajo de tesis fue analizar e indagar la factibilidad y
adecuacién de las técnicas del Analisis Multivariado para caracterizar
poblaciones de embarazadas expuestas a plaguicidas a fin de detectar

biomarcadores de toxicidad que permitan predecir riesgo.
Para alcanzar este objetivo se partié de la hipétesis:

“Existen técnicas estadisticas capaces de analizar de manera eficiente los
datos del proyecto ‘Evaluacion toxicolégica de poblaciones de riesgo en la
exposicion crénica a plaguicidas’, salvando el problema de los datos

faltantes”
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2.3.2 Objetivos especificos

e Estudiar en forma comparativa técnicas y estrategias en la
caracterizacién y agrupamiento de mujeres embarazadas potencialmente
expuestas a plaguicidas caracterizadas por variables mixtas.

o Determinar cuales son los variables independientes mas importantes en
las alteraciones del periodo perinatal, en relacidn a la exposicion a plaguicidas.

o Evaluar el impacto de los valores faltantes en los andlisis estadisticos

propuestos.

2.4 Partes constitutivas de la tesis

En el Capitulo 1 se plante6 el problema y se desarroll6 la revision de literatura
necesaria para comprender el trabajo de tesis. Alli se encuentran los aspectos
bioldégicos necesarios para interpretar los efectos de los plaguicidas sobre los
seres humanos. Luego, un raconto de estadistica multivariada permite al lector
interiorizarse en las estrategias utilizadas para la caracterizacion de poblaciones
de riesgo. Una sintesis pormenorizada sobre simulacién de datos y estudio de
datos faltantes presentd los aspectos mas relevantes en los que se fundamenta
el presente trabajo. En el Capitulo 2 se presenté el caso a estudiar y se

expusieron los objetivos e hipétesis de la tesis.

El desarrollo de los Materiales y Métodos experimentales y los Métodos
estadisticos ocupa el lugar principal del Capitulo 3, explicando el disefio del
estudio epidemioldgico, las técnicas bioquimicas utilizadas, las técnicas
estadisticas clasicas necesarias para cualquier abordaje estadistico, y también
los meétodos vinculados con la simulacion y el tratamiento de datos faltantes. La
caracterizacion de las variables contempladas en las simulaciones, la
aplicabilidad de las estrategias y su calidad de representacion resulta de vital
importancia para la interpretacion y discusion de los resultados presentados en

el Capitulo 4, el cual conforma la parte central del trabajo.

Las conclusiones desarrolladas en el Capitulo 5 conjugan la tarea de sintesis y
jerarquizacion de los hallazgos, identificando explicitamente los elementos de
originalidad, y las proyecciones hacia el futuro en materia de aplicacion y/o

investigacion.
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CAPITULO 111

METODOLOGIA

3.1 Aspectos bioldgicos

3.1.1 Muestreo de la poblacién bajo estudio

Para evaluar el grado de exposicién a plaguicidas y sus posibles efectos se
estudiaron 306 embarazadas atendidas durante la gestacion y parto en el
servicio de Ginecologia y Obstetricia del Hospital de Cinco Saltos entre junio de
2002 y junio de 2003. Se incluyeron madres sanas de entre 17 y 35 afios, que
no recibieron medicacion potencialmente teratogénica, ni padecieron rubéola o
toxoplasmosis durante el embarazo. Ademas se excluyeron las madres
diabéticas, hipertensas y madres expuestas a rayos X en el primer trimestre de
embarazo. El personal médico solicitdé un consentimiento informado a las madres
para la toma de muestras y realizé una entrevista. Se obtuvieron registros de la
madre, la placenta y el neonato. De la madre se registré mediante la mencionada
entrevista: lugar de residencia, estado nutricional, nivel de instruccioén y habitos
como el uso de plaguicidas en el hogar — entre otros — de acuerdo con la
planilla que se encuentra en el Apéndice 1. Las muestras de placenta fueron
obtenidas dentro de la media hora posterior al parto para evitar alteraciones en
su metabolismo en concordancia con Serkova y col. (2003). Dado que es un
6rgano muy heterogéneo y la expresién de los distintos componentes puede
variar de acuerdo a su localizaciéon dentro de la placenta (Pidoux y col., 2004),
las muestras se tomaron siempre en la misma ubicacion (Figura 3.1), se
congelaron inmediatamente a -20°C y se procesaron dentro de los 2 meses
posteriores. En placenta se determind: peso, actividad de la enzima
Acetilcolinesterasa (AChE), biomarcador de exposicion a OF y de relevancia en
el metabolismo de acetilcolina (ACh) placentaria. En un subgrupo de placentas
se determind, adicionalmente, la actividad de Catalasa (CAT), enzima
involucrada en la defensa antioxidante. A partir de las historias clinicas se
obtuvieron los datos del neonato: sexo, peso, talla y perimetro cefalico al nacer.

En la Tabla 3.1 se detallan sélo las variables consideradas en el estudio.
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Tabla 3.1: Detalle de las variables utilizadas

Descripcion de las variables . ;

N° . Tipo Categorias
(abreviatura)
Relacionadas con la madre
s (3 categorias) No Fumadora
1 Habito de fumar (fuma) cl Fumadora Pasiva / Fumadora Activa
2 Nivel de Instruccion Alcanzado o (3 categorias) Primario Completo
(NIA) Secundario Completo / Universitario
3 Consumo de agua de pozo D SilNo
(pozo)

4 | Fumigacion en el hogar (fumih) D Si/No

Alteraciones en el embarazo :
5 (AEB) D Si/No
6 Epoca de parto (EP) D Pulverizacion/Receso

Relacionados con el Neonato
7 Peso al nacer (Peso) CT
8 Talla al nacer (Talla) CT
9 | Perimetro Cefalico al nacer (PC) | CT
10 Sexo (Sexo) D Femenino/Masculino
11 Edad Gestacional (EG) CT

cl: cualitativa D:dicotdmica CT: cuantitativa

Figura 3.1: Fotografias de una placenta a término. La regla que sirve de
referencia tiene una longitud total de 4 cm. En A se muestra la cara materna, el
cuadrado amarillo indica la localizacion del area de muestreo y en B se
muestra la cara fetal de la placenta y el cordén umbilical.
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3.1.2 Obtencién de homogenados de placenta

Las muestras fueron tomadas de la porcién central de la “cara materna” de la
placenta (Figura 3.1). Se cort6 en trozos la porcion extraida, se lavé con solucion
fisioldgica fria para eliminar restos de sangre, se secd con papel de filtro y se
peso. El homogenado fue realizado en amortiguadores adecuados para cada

determinacion y luego filtrado en una doble capa de muselina.

3.1.3 Actividad de Acetilcolinesterasa

La actividad enzimatica de AChE se determiné en homogenados de vellosidades
placentarias de acuerdo al método de Ellman y col. (1960). La medicion cinética
fue realizada en solucién amortiguadora pH=8 usando ioduro de acetilcolina
como sustrato. El grupo tiol, producto de su degradacién, fue detectado en su
reaccion con DTNB a 412 nm durante 2 minutos a 30°C. La actividad especifica
se expresd como micromoles de acetiltiocolina hidrolizada por minuto y por

miligramo de proteina del tejido.

3.1.4 Actividad de Catalasa

Los homogenados placentarios obtenidos para la medicion de esta enzima se
realizaron en solucion amortiguadora pH=7. Se registréd
espectrofotométricamente, de manera continua, la disminucion de la absorbancia
del perdxido de hidrogeno a una longitud de onda de 240nm a 25 °C en
presencia de la muestra (Beers y Sizer, 1952). La actividad especifica de CAT se

expresé como Ul/mg proteinas.
3.2 Métodos Estadisticos

3.2.1 Fundamentacién

Para lograr el objetivo general del Proyecto de Investigacién es necesario que
sus conclusiones estén fundamentadas desde el marco tedrico de la estadistica.
Luego de un pormenorizado analisis uni y bivariado de la tabla de datos, se
incursiond en técnicas del Andlisis Multivariado con un fin descriptivo preliminar
para discriminar grupos de madres de particularidades similares, considerando
que en la base de datos conviven variables mixtas. Para ello se empleé ACP
para las variables cuantitativas y ACoP para las variables cualitativas. El

coeficiente de similaridad de Gower (1971) fue una opcidon para una
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caracterizacion conjunta en funcion de variables cuanti y cualitativas, junto con
APG (Gower y Dijksterhuis, 2004) para contrastar diferencias entre las madres
originadas por distintos grupos de variables. Se analizé en profundidad las
bondades y desventajas en el tratamiento de variables mixtas de las distintas
técnicas, teniendo en cuenta la calidad de representacion de las mismas, la
robustez ante la presencia de datos faltantes, medidas de pérdida de

informacion, entre otras.

Por otra parte, se recurrio a diferentes técnicas de simulacién capaces de captar
la informacion contenida en la matriz de datos observados y, a partir de esta
estructura, obtener un archivo rectangular de datos completos. Una vez obtenida
esta nueva matriz, se emplearon estrategias de eliminacion de celdas y sobre
estas nuevas situaciones se aplicaron los métodos arriba descriptos, estudiando
la robustez de los mismos ante la presencia de distintas magnitudes de datos

faltantes.

Con el objetivo de captar la estructura de variacion conjunta entre ambos tipos
de variables, cuali y cuantitativas, se programé un macro que permitié simular de

manera eficiente la base de datos originales.

3.2.2 Analisis uni y bivariado (analisis clasico)

Se aplicaron técnicas univariadas como histogramas, box-plot y diagramas de
dispersién para describir el comportamiento de las variables cuantitativas,
mientras que se calcularon los porcentajes correspondientes a las categorias de
las variables cualitativas. Los analisis en los que intervinieron alguna de las
variables antropométricas del neonato, es decir, peso, talla y perimetro cefalico,
fueron corregidas previamente por sexo y edad gestacional (Lejarraga 1986),
utilizando los z scores —Pesocorr, Tallacorr, PCcorr—. Se verificd el supuesto de
normalidad para las variables continuas, mediante la prueba de Shapiro-Wilks
modificado por Mahibbur y Govindarajulu (1997). Se calcularon los coeficientes
de correlacion entre las distintas variables cuantitativas. Se realizaron pruebas
Chi cuadrado de independencia para determinar asociaciéon entre las variables
cualitativas. En el caso en el que las variables categdricas tuvieron soélo dos
categorias, se presentaron los cocientes de chance , referido en la literatura en
inglés como “odds ratios”. Para relacionar variables cualitativas de dos niveles

con cuantitativas se utilizaron pruebas t para muestras independientes para
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establecer diferencia de medias, previa prueba de homogeneidad de varianzas.
Asimismo, se realizaron Analisis de la Varianza de un Factor para relacionar
variables multiestado con cuantitativas. Se utilizo la prueba a posteriori de LSD
Fisher con el objetivo de detectar diferencias significativas dentro de los niveles
de un factor. Cuando la variable respuesta resulté ser dicotdmica, se utilizaron
Modelos Lineales Generalizados. Estas técnicas fueron empleadas mediante el
Software Infostat (Version 2008) y R (version 2.10).

3.2.3 Estrategias Multivariadas

En muchas aplicaciones practicas de caracterizacidn nos encontramos que
algunas variables son cualitativas y otras cuantitativas (variables mixtas). Dado
que generalmente es de interés del investigador tratar en forma simultanea toda
la informacién en forma conjunta, se pueden seguir dos caminos alternativos: (i)
por un lado, buscar una medida de distancia y/o similaridad que permita
cuantificar la asociacion entre individuos en funcién de todas las variables
estudiadas y luego sobre ella aplicar algin método de ordenacién o clasificacion
apropiado, o bien (ii) asumir que se cuenta con variables diferentes que
requieren tanto del uso de medidas de similitud como técnicas de agrupamiento
particulares y obtener una configuracion o clasificacion de los individuos u
objetos bajo estudio para cada tipo de variable para luego proceder a

‘consensuar’ ambas caracterizaciones.

Se consideraron dos estrategias multivariadas al momento de estudiar los
individuos: la primera consistid en hallar una matriz de distancia, mediante un
coeficiente de similaridad para variables mixtas, aplicando posteriormente una
técnica factorial de representacion; en la segunda se obtuvieron por separado
representaciones de las variables cuantitativas y cualitativas, consensuando
dichas ordenaciones mediante algun método. A continuacion se detallan las dos

estrategias multivariadas comparadas:
Estrategia de una Etapa (EdUE):

Hallar la matriz de distancias a partir del coeficiente de similaridad de Gower

Simple Matching (1966). Luego, aplicar ACoP a la matriz hallada.
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Estrategia Bietapica (EB):

Cuando las variables en estudio son cualitativas, calcular la matriz de similaridad
a partir del coeficiente de similaridad Simple Matching y posteriormente aplicar el
ACoP. Analogamente, cuando las variables en estudio son cuantitativas, obtener
la matriz de correlaciones entre variables y luego utilizar ACP. Aplicar APG para
hallar la configuracién consenso, resultante de las dos configuraciones halladas
previamente. Cabe destacar que al momento de realizar ACP, se estimaron los

faltantes mediante imputacion por la media de la variable.

3.3 Simulacion

Se elabord un programa con el paquete estadistico R para generar matrices de
datos de naturaleza mixta a partir de la estructura de la base de datos empirica.
Esto permitié que los datos recabados en el proyecto de investigacién puedan
adaptarse a diferentes situaciones tales como numero de individuos, proporcién
de faltantes, etc., posibilitando generalizar y arribar a conclusiones acerca del

funcionamiento de las estrategias mencionadas anteriormente.

Teniendo en cuenta que el numero de individuos, numero de variables y
proporcion de datos faltantes podia afectar los resultados posteriores, se
contemplaron distintos valores para estos factores. En el caso del nimero de
individuos, se decidid analizar 5 situaciones diferentes: n = 50,100,150, 200, 250;
debido, entre otras cosas, al tamafio de muestra de la base original, estudios de
similares caracteristicas y limitaciones computacionales. También se utilizo el
mismo procedimiento con el niumero de variables (p) a trabajar, tomando las
variables cualitativas mas importantes y aquellas cuantitativas que en el estudio
univariado no presentaron un alejamiento significativo de la distribucion normal.
Se trabajé con p = 10,11 y 12, combinandose las cantidades de variables cuanti
y cualitativas que se detallan en la Tabla 3.2. De esta manera cada simulacién
quedoé determinada por el numero de individuos y las diferentes combinaciones
de variables, obteniéndose 40 situaciones distintas. Cada una de estas

situaciones se repitiéo 1000 veces.
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Tabla 3.2: Combinacion de variables utilizadas para la simulacién

Combinacion n° Tipos de variables Cantidad de variables p
1 5 cualitativas — 5 cuantitativas 10
2 6 cualitativas — 4 cuantitativas
3 5 cualitativas — 6 cuantitativas
4 6 cualitativas — 5 cuantitativas 11
5 7 cualitativas — 4 cuantitativas
6 5 cualitativas — 7 cuantitativas
7 6 cualitativas — 6 cuantitativas 12
8 7 cualitativas — 5 cuantitativas

Posteriormente, se decidio el porcentaje de faltantes a extraer en cada una de
esas combinaciones. Suponiendo que los datos faltantes eran MCAR (missing
completely at random), se procedié a la extraccion al azar datos de la base
simulada. Dado que la proporcion de faltantes de la base original era de
aproximadamente el 17,9%, se eligieron los siguientes porcentajes de faltantes
q = 1,5,10,15,20,25 y 30%. Cuando la proporcion de faltantes de una matriz no
resultd ser un niumero entero de datos a extraer, se tomo el siguiente. Al numero
de datos faltantes se lo denominé con la letra f.

Una vez obtenidas las matrices, se observo el comportamiento de las estrategias
mencionadas ante la presencia de los datos faltantes mediante correlaciones
entre las matrices de distancias de las configuraciones obtenidas para los datos
completos y las matrices de distancia de las configuraciones correspondientes a
los datos con faltantes. De esta forma se observa como inciden los faltantes en
la calidad de representacion de cada una de las estrategias utilizadas.
Paralelamente y de forma complementaria, se realizaron perfiles multivariados
para determinar el comportamiento de matrices a las que no se les pudo aplicar
estrategias multivariadas, teniendo en cuenta que la quita de datos puede
provocar la imposibilidad de encontrar distancias entre dos individuos. De esta
forma se encuentran Matrices Not Available, o Matrices NA. De ahi surge el
estudio de la proporcion de matrices de distancia con elementos indeterminados

que se expone en el apartado 4.2.2.2.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

Como se detall6 en el Capitulo 3, la metodologia estadistica aplicada se dividio
en dos partes. La primera tendiente a explicar el fendmeno estudiado mediante
técnicas estadisticas habitualmente utilizadas o clésicas, y la segunda orientada
a la caracterizacion multivariada de las madres incorporadas dentro del

muestreo.

Por otra parte, y con el objetivo de generalizar el comportamiento de estas
estrategias ante la presencia de datos faltantes en situaciones diferentes a las
encontradas en la base de datos original, se trabajé con simulaciones que

permitan responder a dichos objetivos.

4.1 Métodos estadisticos

411 Técnicas clasicas

El Apéndice 2A presenta medidas de resumen descriptivas, histogramas y box-
plot de las variables cuantitativas estudiadas. Se debe tener en cuenta que los
distintos tamanos muestrales quedaron determinados por la gran cantidad de
faltantes en la base de datos. A su vez, el comportamiento de las variables
antropométricas estandarizadas (z scores), peso de la placenta y biomarcadores
AChE y CAT tuvieron una distribucién aproximadamente simétrica, sin
registrarse valores atipicos; en tanto que la EG de los neonatos, resulté ser una

distribucion con presencia de algunos valores atipicos a la izquierda.

En cuanto a las variables cualitativas, el 36% de las madres no eran fumadoras,
44% fumadoras pasivas y 20% fumadoras activas, mientras que el maximo nivel
de instruccion alcanzado fue hasta primario completo 50%, hasta secundario
completo 44% y Universitario o Terciario 6%. El 16% de las mujeres consumia
agua de pozo, 45% fumigaban en el hogar y un 42% dio a luz en época de
pulverizaciones con OF. Por ultimo, el 48% de los neonatos registrados fue de

sexo femenino (Apéndice 2B).
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Continuando el desarrollo desde una perspectiva inferencial (ver Apéndice 3), se
detectaron leves asociaciones, pero no significativas al 5%, entre el nivel de
instruccién alcanzado y el habito de fumar (p=0,07), como asi también con el
habito de fumigar en el hogar (p=0,09). Asimismo, la persona que tomo agua de
pozo tuvo aproximadamente 4 veces mas chances de haber fumigado en su

hogar que otra que no lo hace.

Prosiguiendo con el estudio de las variables continuas, la Tabla 4.1 muestra que
no hubieron alejamientos muy significativos de la normalidad (p=0,01), salvo
para la edad gestacional (p<0,0001). En este sentido, mudltiples factores
fisioldgicos se combinan para desencadenar el parto en forma natural. Sin
embargo, existen otros determinantes de la edad gestacional del neonato
relacionados con intervenciones médicas, como es la induccion del parto con la
hormona oxitocina, que podrian haber modificado la distribucién normal de los
valores. Por ello, esta ultima no se incluyé en el proceso de simulacién, ya que el
macro se sustenta en el supuesto de que las variables siguen una distribucion

normal multivariada.

Tabla 4.1: Pruebas de normalidad para variables continuas.

Variable n Media | D.E. W* P
Pesocorr | 253 | 0,23 0,88 | 0,99 | 0,4594
Tallacorr | 253 | -0,65 1,11 | 0,98 | 0,0216
PCcorr | 253 | 0,28 1,19 | 0,99 | 0,7031
AChE 111 | 12,13 3,94 | 0,97 | 0,0847
PPla 248 | 602,26 | 134,77 | 0,98 | 0,0200
CAT 27 0,15 0,04 |0,95| 0,4925
EG 260 | 39,10 1,45 | 0,81 | <0,0001

A continuacién se presentan los coeficientes de correlacion de Pearson bajo la

diagonal principal con sus respectivos p-values por encima de la misma (Tabla

4.2) y un matrix-plot (Figura 4.1), con las relaciones entre las variables continuas.

Tabla 4.2: Coeficientes de correlacion de Pearson de las variables estudiadas por debajo de la

diagonal — p-valores por encima de la diagonal.
Pesocorr | Tallacorr | PCcorr | PPla | AChE | CAT

Pesocorr - 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 |0,7478 | 0,3923
Tallacorr | 0,5494 - 1,1E-06 | 0,0003 | 0,5370 | 0,4143
PCcorr 0,6038 0,3006 - 2,4E-08 | 0,0665 | 0,0639
PPla 0,5823 0,2519 0,3768 - 0,3220 | 0,4449
AChE -0,0332 -0,063 | -0,1881 | 0,1068 - 0,0213

CAT 0,1919 0,1833 | 0,4016 | 0,1811 | 0,4877 -
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Figura 4.1: Diagrama de dispersién de las variables estudiadas.

Se pueden apreciar correlaciones lineales directas significativas entre Pesocorr,
Tallacorr, PCcorr y PPla. En este sentido cabe mencionar que la asociacién
entre el peso de la placenta y el peso y la talla del neonato es un resultado
esperado dado que el peso de la placenta es un importante predictor del peso
del neonato (Sanin y col., 2001). Estudios en recién nacidos con bajo peso
mostraron placentas a nivel del area de los vasos y del area de las vellosidades
coriales libres significativamente diferentes de las placentas de neonatos de
peso adecuado para la edad gestacional (Prieto Gémez y col., 2008). Por otra
parte se observa una correlacion positiva entre la actividad de la AChE y la
actividad de CAT, enzima relacionada con la defensa antioxidante, resultado que
es coherente con la informacion que los OF causan estrés oxidativo (Mansour y
Mossa, 2009; Bayrami y col. 2011). Por el contrario, no se hallaron correlaciones

significativas entre los biomarcadores y los parametros antropométricos.

En el Apéndice 4 se muestran los cambios en biomarcadores y parametros
antropomeétricos para diferentes niveles de las variables categodricas. Se observo
que los perimetros cefalicos corregidos en nifios de madres que tomaban agua
de pozo fueron mayores de las que no consumian (p<0,01), como asi también
en aquellas que fumigaban dentro del hogar (p<0,01). El resto de las variables
no fueron afectadas significativamente por esos factores. Se observd que tanto
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la AChE como CAT mostraron aumentos altamente significativos cuando la

Epoca de parto correspondié al periodo de pulverizaciones (p<0,001).

En madres fumadoras se registré que los neonatos obtuvieron pesos corregidos
significativamente mas bajos que los de aquellos cuyas madres que no fumaban
o lo hacian de forma pasiva (p=0,01). En el resto de las variables continuas no
se produjeron cambios. Por ultimo, el nivel de instruccion no alteré el

comportamiento de las variables antropométricas ni el de los biomarcadores.

Los modelos lineales generalizados logit no detectaron relaciones significativas
entre las variables, por lo que no se pudo arribar a una funcién de riesgo que
permita estimar la probabilidad de una Alteracion en el embarazo en funcién de
las variables Habito de fumar, Nivel de instruccién alcanzado, Consumo de agua
de pozo, Fumigacién en el hogar y Epoca de parto. La alta proporcién de datos
faltantes en la base de datos gener6é un gran numero de celdas vacias, lo que

dificulto el estudio.

4.1.2 Estrategias multivariadas aplicadas

Los siguientes procedimientos se realizaron sobre 306 individuos, tomando al
individuo como el conjunto madre-placenta-feto, que presentaron como minimo

un dato en alguna de las siete variables cuantitativas.

4.1.2.1 Estrategia de una Etapa

Gower propuso un coeficiente de similaridad de forma general para tipos mixtos
de variables que ademas contempla las situaciones de valores faltantes. Este
coeficiente aplicado sobre los individuos de la base de datos original a lo largo
de sus variables cualitativas: fuma, NIA, pozo, fumih, AEB, EP; y cuantitativas:
Peso, Talla, PC, Sexo, EG, PPla, AChE, CAT, simultdneamente, permitio
conformar una matriz de similaridad teniendo en cuenta la coincidencia o
discrepancia con que se dan las caracteristicas que los describen. Se aplicé
ACoP con el objetivo de llegar a una representacion geométrica en dos
dimensiones de estos 306 individuos que respete la estructura de similaridades

definida por la matriz obtenida anteriormente.

Posteriormente, para determinar cual o cuales variables cualitativas permitian
discriminar en distintos grupos homogéneos la nube de puntos obtenida, se
pintaron los individuos de diferentes colores para cada una de las categorias. De
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todas las variables cualitativas estudiadas, la Epoca de parto resulté la que mejor
discrimind a los individuos (Figura 4.2). Quizas esto pueda responder a los
resultados observados anteriormente mediante las técnicas inferenciales
clasicas, donde la variable categoérica que produjo diferencias altamente
significativas (p<0,001) en los biomarcadores de placenta estudiados fue la
Epoca de parto. El hecho de que la aplicacién del plaguicida haya sido realizada
en diferentes épocas del afo incide en estos biomarcadores, produciendo una
posterior discriminacién en dos grupos. Cabe destacar que existen individuos “de
transicion” entre un grupo y otro, producto del caracter multivariante de la
disciplina estudiada. Para el resto de las variables cualitativas, los individuos de
diferentes colores se ubicaban en el grafico de manera aleatoria, sin lograr
grupos de manera efectiva. Incluso en aquellos habitos que habian producido
modificaciones en las variables antropométricas. De la misma forma se pintaron
de colores diferentes a los individuos con valores mayores y menores a la media

en las variables cuantitativas, no encontrandose grupos homogeéneos.

La desventaja que tiene esta estrategia multivariada, es que resulta muy dificil
establecer gradientes dentro de las variables cuantitativas. La siguiente figura no
identifica a cada individuo por separado, ya que no resulta de importancia para el

estudio y dificulta la observacién del gréfico.
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Figura 4.2: Proyeccion de los individuos en el plano principal, segiin Epoca de parto. Estrategia de

una Etapa

4.1.2.2 Estrategia Bietapica

Para este analisis se llevd a cabo una primera etapa en busqueda de la
representacion en dos dimensiones de los individuos; por un lado para las
variables cualitativas, y por otro las cuantitativas. Luego, la segunda etapa
consisti6 en consensuar o armonizar ambas configuraciones para el mismo

conjunto de individuos a través de una serie de pasos iterativos.

En la primera instancia se realizé un ACoP para las siete variables categoricas:
fuma, NIA, pozo, fumih, AEB, EP; y se guardaron los siete ejes resultantes. Del
mismo modo para el ACP con las variables cuantitativas: Peso, Talla, PC, Sexo,
EG, PPla, AChE, CAT; donde el primer eje, asociado a las variables
antropomeétricas y peso de la placenta, retuvo el 41,75% de la variabilidad total;
mientras que el segundo eje, vinculado a los biomarcadores AChE y CAT, retuvo
un 21,25% de la informacion. Esto concuerda con lo observado en el matrix plot
y la matriz de correlaciones, donde se apreciaba una relacion lineal directa
dentro de los parametros antropométricos y de los biomarcadores, pero no asi

entre ellos.

En la segunda etapa se aplicé APG para encontrar la configuracién de consenso
obtenida como la media de ambas configuraciones individuales transformadas.
Nuevamente la variable categérica que mejor discrimind a los individuos fue la
Epoca de parto, no hallandose grupos discriminados para el resto de las
variables cualitativas. Nuevamente se clasificé a los individuos que tengan
valores superiores e inferiores a la media en las variables cuantitativas y se
pintaron de diferentes colores. Al igual que en la Estrategia de una Etapa, esta

categorizacion no produjo una discriminacion efectiva en la nube de puntos.

Esta estrategia asigna igual importancia a ambas configuraciones a mezclar, por
lo tanto en este caso particular se asigné igual importancia a las siete variables

cualitativas respecto de las siete cuantitativas.

La configuracion consenso final se representa a continuacion:
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Figura 4.3: Proyeccion de la Configuracién Consenso, segln Epoca de parto.

Estrategia Bietapica

4.1.2.3 Comparacién de estrategias multivariadas

Una vez obtenidas las dos configuraciones de los individuos mediante la
Estrategia de una Etapa y la Bietapica en el plano principal, se hallaron las
distancias entre individuos en ambas representaciones y se utilizoé el coeficiente
de correlacion de Pearson para cuantificar la concordancia entre ellas. El valor
hallado fue r = 0,2456, indicando una baja correlacién en cuanto a la informacion

que brindan sendas caracterizaciones.

Para verificar este resultado y sus posibles implicancias, se simularon 100
matrices sin datos faltantes. Estas conservaron la estructura de correlacion de la
base de datos original, el numero de individuos, que fue 306 y la cantidad de
variables cuali y cuantitativas, que en este caso ambas fueron siete. Luego de
aplicar ambas estrategias, la correlacion promedio de las cien simulaciones
arrojé un r = 0,3707. Se puede apreciar que la correlacion sigue siendo baja,
incluso trabajando sin datos faltantes. Esto se debe a que la estructura de las
variables cuantitativas no tiene, en general, una asociacion significativa con las
variables cualitativas, como se mostré en 4.1 mediante pruebas clasicas. Luego,
dentro de la Estrategia Bietapica se obtienen configuraciones muy diferentes

mediante ACP para variables cuantitativas con respecto al ACoP en el caso de
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las variables cualitativas. Por lo tanto, el consenso obtenido entre ambas
configuraciones resultantes no posee una calidad de representacion 6ptima,
distando, l6gicamente, de la representacion de la Estrategia de una Etapa. Debe
tenerse en cuenta que APG tiene sustento cuando, ademas de tener igual peso
ambas configuraciones, subyace una razon experimental por la que se
constituyen los grupos de variables a consensuar, situacion que aqui no se
presenta, siendo el unico motivo de constitucion de ambas configuraciones el

tipo de variable involucrada.

Por otra parte, la disminucién observada entre el coeficiente de correlacion
promedio de las simulaciones versus el empirico obtenido de la base de datos

original, de 0,37 a 0,24, quizas se deba a la gran cantidad de faltantes presentes.

4.2 Simulacion

Con el fin de precisar el comportamiento de las dos estrategias multivariadas
ante la presencia de datos faltantes se realizaron simulaciones modificando
paulatinamente los distintos factores que pudieran incidir en los resultados. Para
ello se desarrollé un macro de dos etapas. La primera consistio en la creacién de
un generador de datos multivariados mixtos, ya que no se encuentra disponible
en los paquetes estadisticos. En la segunda, se estudio la eficacia y robustez
de las estrategias multivariados para el analisis de esos datos mixtos ante la

presencia de valores faltantes.

421 Generador de datos multivariados mixtos

La rutina propuesta genera variables aleatorias multinomiales multivariadas, a
partir de un vector de probabilidades correspondientes a la distribucion conjunta.
Por otra parte para cada combinacién de las variables multinomiales, se crean
vectores normales multivariados con esperanza especificada para cada
combinacion de multinomiales y matriz de varianza-covarianza comun (Sabino y
otros, 2008a). De esta forma pueden generarse conjuntos de datos que
combinan variables categoricas y continuas, respetando las estructuras de
correlacion mas relevantes de la base de datos original. A continuacion se
detalla el procedimiento para la obtencidn de los parametros iniciales,
posteriormente se describe el programa y por ultimo se presenta un pequefio

conjunto de datos para ejemplificar ambos procedimientos.
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v' Pardmetros de entrada

Para poder utilizar el generador de datos mixtos se necesitan tres matrices y un
vector de entrada, todas ellas estimadas a partir de los datos muestrales. La
matriz Cruce y el vector mult dependeran de la sumatoria de categorias de las
variables cualitativas, mientras que las matrices Medias y Varcov dependeran
de las variables cuantitativas. A continuacion se describe cada uno de los

parametros:

Cruce: Matriz de orden r X k., donde k. es el numero de variables cualitativas y
r es el numero de combinaciones posibles de las categorias de las variables
cualitativas (r =, X I, X ....x [} ) donde [; representa la cantidad de categorias
de la i — ésima variable. En las filas de la matriz se encuentran cada una de las

posibles combinaciones de las variables multinomiales.

mult: Vector de probabilidades de dimensién r, cuyas componentes contienen la
frecuencia relativa empirica de cada una de las combinaciones halladas en la
matriz Cruce. A las combinaciones que no hayan sido observadas en la base de

datos, se les asignara una probabilidad despreciable.

Medias: Matriz de orden r Xk, donde k, es el numero de variables
cuantitativas. El usuario, para cada combinacion de niveles de las variables
categodricas, debe especificar la media de una distribucién normal por cada una
de las variables cuantitativas. Es decir que la i — ésima fila contiene un vector de
esperanzas normal multivariado correspondiente a la i — ésima fila de la matriz
Cruce. El valor m;; de esta matriz quedara conformado por el promedio de la
j — ésima variable de aquellos individuos cuyos atributos coincidan con la
i — ésima combinacion. En caso de que no se registren individuos con esa
combinacién, se les asignara un vector correspondiente al promedio de todos los

individuos.

Varcov: De orden k, X k,, es la matriz de Varianza-Covarianza empirica comun
a todos los individuos, utilizando el método de observaciones completas de a

pares pairwise.
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v Procedimiento parala generacién de Datos Mixtos

Una vez logrados los parametros de entrada se continla con los siguientes

pasos hasta la obtencion de la matriz de datos mixtos simulada (Apéndice 5).

Paso 1: Multiplicar el vector mult por un numero entero t (¢t = 1000) y tomar la
parte entera. Esta multiplicacién por un escalar tiene como objetivo transformar
las componentes de un vector de probabilidades a un vector de frecuencias
empiricas. Luego, se obtiene un vector ¥ de tamario r (r = cantidad de cruces),

como sigue:
U= (v, Vq e, Uy)

Paso 2: Establecer un nuevo vector 1 con nimeros consecutivos de 1 a r, donde

el nimero 1 aparecera v, veces; el numero 2 aparecera v, veces, etc. Es decir:

V1 U2 Uy
——t——

u=(111....1, 2,2,..2,ccccscsaee., T, ., T
h

donde h es igual a la suma de los elementos del vector v.

Paso 3: Generar un numero aleatorio de una distribucién uniforme (0; h): Tomar
su parte entera mas uno y asignarsela al nimero "a". Dentro del vector u, el
elemento que se encuentra en la posicidbn a, determinard el numero de

combinacién de variables multinomiales correspondiente.

Paso 4: Generar numeros aleatorios normales multivariados, para lo cual se
necesita el vector de medias y la matriz de varianza-covarianza correspondiente

a la combinacion seleccionada.

Paso 5: Generar datos mixtos mediante la combinacion de las variables
cualitativas con los vectores normales simulados. Es decir, se unen los vectores
de variables cualitativas y cuantitativas formando un nuevo vector de dimensién

p=ke+kg

Paso 6: Repetir este ultimo procedimiento las n veces que el usuario lo

especifique, hasta completar una matriz de n x p.

Al simular 1000 matrices por cada situacion especificada —5 tamafos de muestra
diferentes y 8 combinaciones distintas de variables cuali y cuantitativas— se

generaron 40.000 matrices de datos mixtos.
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v Ejemplo
A continuacion se ejemplifica el calculo de los parametros de entrada a partir de
un pequefo conjunto de datos La matriz consta de dos variables cualitativas.
Fuma, con tres niveles: no fuma=0, fuma pasivo=1, fuma activo=2 y Sexo con 2
niveles: femenino=0, masculino=1. Ademas, tres variables cuantitativas del
neonato: Peso en gramos, Talla y Perimetro Cefalico en centimetros. Esta
informacion fue registrada para doce unidades experimentales, en este caso un
par madre-hijo, obteniendo una matriz de 12 X 5. En la primer columna de la
matriz se detalla el niumero de caso. En aquellas variables en las que hubo un
faltante se registré mediante un punto. Cabe destacar que en esta base de datos
no se registré ningun neonato de sexo femenino cuya madre fume activamente.
Es decir, no se registraron casos que cumplan la combinacion 2-0. En la ultima
fila se encuentra el promedio de las variables cuantitativas, sin importar el habito
de fumar de la madre ni el sexo del neonato. Los individuos de iguales

caracteristicas cualitativas se encuentran pintadas con el mismo tono.

Tabla 4.3: Matriz de datos a partir de la cual se generan los parametros iniciales.

Individuo Fuma Sexo Peso Talla Perirpgtro
Cefalico

1 0 0 3300 . 34

2 0 0 3350 48 33

3 0 0 3250 46 35

4 0 0 3500 49 36

5 0 0 3400 49 36

6 0 1 3300 50 35

7 0 1 3500 50 :

8 1 0 48 34,5

9 1 1 . 50 35,5

10 1 1 3350 48 37

11 1 1 3450 . :

12 2 1 3220 48,5 35
Promedio Total 3362 48,65 35,1

Para hallar la matriz Cruce, se deben calcular todas las combinaciones posibles
de las variables multinomiales. En este caso se tendran 2x3 =6 filas y 2

columnas.
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Para el calculo del vector mult, se hallé la frecuencia relativa de aparicién de
cada combinacion, es decir, el cociente entre cantidad de individuos que
cumplen con las categorias de las variables cualitativas y el total observado. La

combinacién 0-0, no fuma y femenino, se presenta 2 veces en un total de 12. Por

lo tanto, f, = % = 0,166666. Teniendo en cuenta que la combinacién 2-0 no fue
registrada en la base de datos, se le asignara una probabilidad despreciable. La

sumatoria de las componentes del vector mult debe ser igual a uno.

Para hallar la matriz Medias del ejemplo se promediaron los pesos, tallas y
perimetros cefalicos de los neonatos de los 2 individuos correspondientes a la
combinacién 0-0, obteniendo el vector multivariado ¥,, = (3400;50;35). En el
caso de que una combinaciébn no tenga informacién sobre alguna de las
variables cuantitativas, se le asignara el promedio de todos los individuos para
esa variable. De esta forma a la combinacién 1-0 se le asignara el vector
multivariado 7;, = (3362;48;34,5). Analogamente para la combinacion 2-0
quedara asignado 7,, = (3362;48,65;35,1). En la Tabla 4.4 se presenta la
informacién conjunta de las matrices Cruce y Medias, como asi también el

vector mult.

Varcov es la matriz de Varianza-Covarianza empirica comun a los 12 individuos

estudiados, como se muestra en la Tabla 4.5.

Tabla 4.4: Matriz de entrada necesaria para generar datos mixtos.

Cruce mult Medias
N° | Fuma | Sexo | Probabilidades Peso Talla Perl'rp_etro
Cefalico
1 0 0 0,416666 3360 48,00 34,80
2 0 1 0,166666 3400 50,00 35,00
3 1 0 0,083333 3362 48,00 34,50
4 1 1 0,250000 3400 49,00 36,25
5 2 0 0,000002 3362 48,65 35,10
6 2 1 0,083333 3220 48,50 35,00
Tabla 4.5: Matriz de Varianza-Covarianza comun a todos los cruces.
Varcov
Peso Talla | Perimetro Cefélico
Peso 9773,333 ] 70,804 38,036
Talla 70,804 1,558 0,250
Perimetro Cefalico | 38,036 0,250 1,267
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Una vez finalizada la etapa inicial referente a la conformacién de parametros
iniciales, se continla con la etapa de la generacién de datos mixtos para los

datos del ejemplo:

Paso 1: Al multiplicar el vector mult por un niumero entero t = 1000 —en este

caso t = 1000000- y tomar la parte entera, se obtiene el vector ¥ de longitud 6:
v = (416666, 166666,83333,250000, 2,83333)

Paso 2: El nuevo vector i contara con nimeros consecutivos del 1 al 6, donde el
numero 1 aparecera 416666 veces; el numero 2 aparecera 166666 veces, etc.

Es decir:

1,1,1,...,1, 2,2,..2,.........., 6,6,....,6
1000000

416666 166666 83333
N —_——

Paso 3: Se genera un numero aleatorio de la distribucién uniforme (0; 1000000)
y resulta ser el 989025,2. Luego se debe seleccionar el elemento que se
encuentra en la posicion 989026 del vector 1, que en este caso resulta ser 6. La
combinacién de multinomiales que se encuentra en la sexta fila de las columnas

Cruce (Tabla 4.4) es la composicién 2-1, Fuma activo y sexo masculino.

Paso 4: El vector normal multivariado generado tendra como esperanza el vector

que se encuentra en la sexta fila de la matriz Medias
(3220; 48,5; 35)

correspondiente a peso, talla y perimetro cefalico promedio de los neonatos
varones, cuyas madres fuman. En tanto que la matriz Varcov es siempre la
misma, no importa cual sea la combinacién de multinomiales seleccionada. Un
vector generado posible es (3100,061; 48,41239; 33,35477).

Paso 5: En consecuencia, el vector de datos mixtos generados seria:
(2;1; 3100,061; 48,41239; 33,35477)

Paso 6: Tomando n = 10, quedaria determinada una posible matriz de datos

mixtos como sigue:
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Tabla 4.6: Matriz simulada.

Individuo | Fuma | Sexo | Peso | Talla Perir'rlgtro
Cefaélico
1 2 1 3100 | 48,41 33,35
2 0 0 3310 | 46,06 35,64
3 1 1 3393 | 49,56 35,99
4 1 1 3460 | 49,80 34,76
5 1 0 3266 | 47,59 35,15
6 1 1 3409 | 48,02 36,58
7 0 0 3472 | 47,88 35,64
8 0 1 3409 | 49,73 36,36
9 0 0 3236 | 45,99 34,76
10 0 1 3476 | 48,63 34,45

4.2.2 Eficacia y Robustez de métodos alternativos multivariados
para el andlisis de datos mixtos ante la presencia de valores

faltantes

En este apartado se estudiaron por separado dos comportamientos
complementarios de las estrategias multivariadas utilizadas: por un lado, calidad
de representacion ante la presencia de los datos faltantes o eficacia. Y por otro

su aplicabilidad, de aqui en mas robustez.

En el Apéndice 6 se encuentran las sentencias necesarias en R para calcular las
distancias entre individuos de las configuraciones resultantes en ambas
estrategias. El Apéndice 7 detalla el algoritmo para la extraccion de datos y
posterior calculo de correlaciones entre las distancias de las configuraciones

originales y su respectiva con faltantes.

4.2.2.1 Calidad de representacion

En total se generaron 40.000 matrices de datos completos, resultantes de las
1000 simulaciones correspondientes al producto cantidad diferente de individuos
y numero de combinaciones de variables cuali y cuantitativas, que en este caso
fueron cinco y ocho, respectivamente (Tabla 3.2). Posteriormente se extrajeron
de forma gradual datos de esas matrices completas generando siete
proporciones distintas, lo que implicd que se conformen 280.000 matrices con
datos faltantes. El calculo de la correlacién de la distancia entre individuos para

cada una de las matrices con faltantes con su respectiva distancia original
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genero 280.000 correlaciones por estrategia. Al estudiar dos estrategias, EduE y

EB, se concluyo con un total de 560.000 correlaciones.

Los siguientes graficos, permitieron comparar la calidad de las representaciones
de las distintas matrices mediante el promedio obtenido en los coeficientes de
correlacion de Pearson entre configuraciones con faltantes y las completas u
originales para cada una de las estrategias (Sabino y otros, 2008b). Cada punto
indica el promedio. En las referencias de los graficos se encuentran en siglas las
2 estrategias empleadas — Estrategia de una Etapa y Estrategia Bietapica —,

como asi también se indica entre paréntesis el nimero de individuos utilizados.

1,007 —m— EduE(50)
: —@— EduE (100)
—[— EduE (150)
—@— EduE (200)
—m— EduE (250)
—@— EB (50)
—@— EB(100)
—o— EB(150)
—o— EB(200)
—O— EB(250)

0,86+

- 0,724

0,581

0,43

T T T T T T T
C1% C5% C10% C15% C20% C25% C30%

Figura 4.4: Cada punto corresponde al promedio de mil coeficientes de correlacion
de Pearson entre configuraciones con datos faltantes y originales para 5 variables
Cualitativas y 5 Cuantitativas. Se utilizaron diferentes proporciones de datos
faltantes, segun Estrategia de una Etapa (EduE) y Estrategia Bietapica (EB). El
numero de individuos utilizados se encuentra entre paréntesis.
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1,004 —®— EduE(50)
—®— EdJuE(100)
—O— EduE(150)
— @ EduE (200)
—®— EduE(250)
—e— EB(50)
—@— EB(100)

0,83 —o— EB(150)
—o— EB(200)
—O0— EB(250)

- 0,66
0,49
0,31 ! ! ! . . . . .
C1% C5% C10%  C15%  C20%  C25%  C30%

Figura 4.5: Cada punto corresponde al promedio de mil coeficientes de correlacion
de Pearson entre configuraciones con datos faltantes y originales para 6 variables
Cualitativas y 4 Cuantitativas. Se utilizaron diferentes proporciones de datos
faltantes, segun Estrategia de una Etapa (EduE) y Estrategia Bietapica (EB). El
numero de individuos utilizados se encuentra entre paréntesis.

1,004 —®m— EduE (50)
—®—  EduE (100)
—O— EduE (150)
—®— EduE (200)
—m—  EduE (250)
—e— EB (50)
—@— EB(100)

0,864 —o— EB(150)
—o— EB(200)
—O0— EB(250)

- 0,73
0,59
0.45 : T T T T r r r
C1% C5% C10%  C15%  C20%  C25%  C30%

Figura 4.6: Cada punto corresponde al promedio de mil coeficientes de correlacion
de Pearson entre configuraciones con datos faltantes y originales para 5 variables
Cualitativas y 6 Cuantitativas. Se utilizaron diferentes proporciones de datos
faltantes, segun Estrategia de una Etapa (EduE) y Estrategia Bietapica (EB). El
numero de individuos utilizados se encuentra entre paréntesis.
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1,004 —®— EduE(50)
—®— EdJuE(100)
—O— EduE(150)
— @ EduE (200)
—®— EduE (250)
—e— EB(50)
—@— EB(100)

0,86 —o— EB(150)
—o— EB(200)
—O0— EB(250)

- 0,724
0,58
0,44 ! ! ! . . . . .
C1% C5% C10%  C15%  C20%  C25%  C30%

Figura 4.7: Cada punto corresponde al promedio de mil coeficientes de correlacion
de Pearson entre configuraciones con datos faltantes y originales para 6 variables
Cualitativas y 5 Cuantitativas. Se utilizaron diferentes proporciones de datos
faltantes, segun Estrategia de una Etapa (EduE) y Estrategia Bietapica (EB). El
numero de individuos utilizados se encuentra entre paréntesis.

1,00 —®— EduE(50)
— @ EduE(100)
— O — EduE(150)
— @ EduE (200)
—®— EduE (250)
—e— EB(50)
—@— EB(100)

0,85+ —@— EB (150)
—o— EB(200)
—O0— EB(250)

- 0,714
0,56
0,41 ! ! ! . . . . .
C1% C5% C10%  C15%  C20%  C25%  C30%

Figura 4.8: Cada punto corresponde al promedio de mil coeficientes de correlacion
de Pearson entre configuraciones con datos faltantes y originales para 7 variables
Cualitativas y 4 Cuantitativas. Se utilizaron diferentes proporciones de datos
faltantes, segun Estrategia de una Etapa (EduE) y Estrategia Bietapica (EB). El
numero de individuos utilizados se encuentra entre paréntesis.
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1,00 —®m— EduE(50)
—m— EduE(100)
—O— EduE(150)
—m— EduE (200)
—m— EduE(250)
—e@— EB(50)
—@— EB(100)
0,87 —o— EB(150)
—o0— EB(200)
—Oo— EB(250)
- 0,734
0,60
0,46 . T T T T T T T
C1% C5% C10%  C15%  C20%  C25%  C30%

Figura 4.9: Cada punto corresponde al promedio de mil coeficientes de correlaciéon
de Pearson entre configuraciones con datos faltantes y originales para 5 variables
Cualitativas y 7 Cuantitativas. Se utilizaron diferentes proporciones de datos
faltantes, segun Estrategia de una Etapa (EduE) y Estrategia Bietapica (EB). El
numero de individuos utilizados se encuentra entre paréntesis.

1,007 —®m— EduE (50)
—®— EduE (100)
—O— EduE (150)
—®— EduE (200)
—®— EduE (250)
—e— EB(50)
—o— EB(100)

0,864 —o— EB(150)
—o— EB (200)
—Oo— EB (250)

- 0,734
0,59
0,45 : r r r r r r r
C1% C5% C10%  C15%  C20%  C25%  C30%

Figura 4.10: Cada punto corresponde al promedio de mil coeficientes de correlacion
de Pearson entre configuraciones con datos faltantes y originales para 6 variables
Cualitativas y 6 Cuantitativas. Se utilizaron diferentes proporciones de datos
faltantes, segun Estrategia de una Etapa (EduE) y Estrategia Bietapica (EB). El
numero de individuos utilizados se encuentra entre paréntesis.
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1,004 —®— EduE(50)

—m@— EduE (100)
—— EduE (150)
—@— EduE (200)
—m— EduE (250)
—@— EB (50)
—@— EB (100)
—@— EB(150)
—o— EB (200)
—Oo— EB(250)

0,854

= 0,714

0,561

0,41 T T T T T T T
C1% C5% C10% C15% C20% C25% C30%

Figura 4.11: Cada punto corresponde al promedio de mil coeficientes de correlacion
de Pearson entre configuraciones con datos faltantes y originales para 7 variables
Cualitativas y 5 Cuantitativas. Se utilizaron diferentes proporciones de datos
faltantes, segun Estrategia de una Etapa (EduE) y Estrategia Bietapica (EB). El
numero de individuos utilizados se encuentra entre paréntesis.

La combinacion de variables utilizadas no alteré la calidad de representacion. Se
pudo apreciar un comportamiento lineal decreciente en los promedios de los
coeficientes de Pearson a medida que se incrementaron los faltantes. Tanto la
Estrategia de una Etapa como la Bietapica no se vieron afectadas cuando sélo
falta el 1% de los datos, pero se observaron cambios a medida que se

incremento la cantidad de faltantes.

La extraccién gradual de datos repercutid del mismo modo pero con distinta
intensidad en las dos técnicas empleadas. Si bien ambas técnicas decayeron en
su calidad de representacion a medida que la proporcidon de datos faltantes
aumento, ésta fue sensiblemente menor cuando se utilizé la Estrategia de una

Etapa.

Considerando como calidad de representacién “aceptable” aquella cuya
correlacion fuera de aproximadamente 0,70 o superior, se pudo determinar que
el porcentaje de faltantes tolerable para realizar la Estrategia de una Etapa fue

del 15%, mientras que para la Bietapica fue del 20 al 25%.

64



Estrategias de Andlisis Multivariado para tratamiento de variables mixtas con datos faltantes:
una aplicacion al estudio del efecto de plaguicidas sobre el periodo perinatal.

4.2.2.2 Aplicabilidad de las estrategias

La extraccion gradual de observaciones en las bases simuladas manifesté una
particularidad en cuanto al numero de matrices de distancia en las cuales no se
pudo establecer al menos la relacién entre un par de individuos (matrices de
distancia con algun elemento indeterminado), imposibilitando llevar adelante el
desarrollo de las estrategias de Analisis Multivariado correspondiente (Sabino y
otros, 2009).

A continuacién se desarrolla un ejemplo para comprender el problema:

Se supone una matriz de dimensiones n X p, donde n representa los individuos y

p las variables. Se pueden calcular (Yzl) = @ distancias entre individuos.

Tomando una matriz de 5x4, donde la aparicién del nimero 1 quiere decir que

alli hay un valor o dato valido, se pueden computar 10 distancias.
VARIABLES

1111
1111
INDIVIDUOS 1111

1111
1111

A través de la simulacién se extraen datos de forma aleatoria —representando
datos faltantes— y se quiere determinar cuando no se puede calcular, como

minimo, una de esas distancias.

Es decir, si el porcentaje de faltantes (q) es del 30%, la cantidad de datos

faltantes (f = n.p.q) es igual a 6. Entonces una matriz posible seria:

~

Il
R PR PR
"~ -
= -1 -
P RPa -l

Donde m representa un dato faltante. En este caso se computan 9 distancias ya
que no es posible hallar la distancia entre el individuo 1 y 2, dado que se

necesita que en al menos una variable, los 2 individuos tengan el valor 1.
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Otro ejemplo:

oo}

Il
—~ B~ —nE
H—-
el Nl
el Y |

En cambio, aqui si se pueden calcular todas las distancias, ya que en al menos

una variable todo par de individuos tiene datos validos.

Se llamara matriz NA (not available) cuando no se pueda calcular, como
minimo, una distancia entre dos individuos. Las simulaciones permiten describir
el comportamiento de estas matrices, encontrando la estrategia multivariada mas

robusta para este problema.

Es importante destacar que al utilizar la Estrategia de una Etapa, el numero de
variables utilizadas para el calculo de matrices de similaridad es igual a la suma

de variables cualitativas y cuantitativas (k. + k).

En cambio, al aplicar la EB, se calcula una matriz de distancia o similaridad para
cada tipo de variable. Cuando las variables son cuantitativas, si existen faltantes
en la base de datos al momento de aplicar ACP, los individuos habitualmente se
descartan o se completan mediante imputacion. La eliminacion de filas es una
solucion del problema que escapa al presente trabajo, por lo que se completaron
las celdas vacias mediante imputacion por la media. En consecuencia, el nimero
de variables utilizadas para estudiar el comportamiento de las matrices NA
cuando se aplica la EB, quedd definido por el numero de variables

cualitativas (k.) .

Sintetizando, la Tabla 4.7 presenta los 8 casos estudiados y el numero de

variables utilizadas para cada estrategia:
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Tabla 4.7: Numero de variables utilizadas para determinar la probabilidad de hallar

matrices NA segun estrategia utilizada.

Captidad de s Gl Ve s Utilizadas en Utilizadas
variables (p) EduE (k. + k,) en EB (k,)
10 5 cualitativas — 5 cuantitativas 10 5

6 cualitativas — 4 cuantitativas 10 6
5 cualitativas — 6 cuantitativas 11 5
11 6 cualitativas — 5 cuantitativas 11 6
7 cualitativas — 4 cuantitativas 11 7
5 cualitativas — 7 cuantitativas 12 5
12 6 cualitativas — 6 cuantitativas 12 6
7 cualitativas — 5 cuantitativas 12 7

Por otro lado, en la Tabla 4.8 se encuentran tabulados los porcentajes de
matrices NA segun cantidad de individuos (n = 50,100,150, 200, 250), numero
de variables consideradas en cada estrategia (p =10,11,12; k. =5,6,7) y
porcentaje de faltantes (q =1,5,10,15,20,25,30). Estos resultados
corresponden a aquellas 280.000 matrices simuladas a las que no fue posible

aplicar una estrategia.

En principio existen dos resultados que no contradicen la intuicién: el primero es
que a medida que se incrementa el numero de faltantes f, la probabilidad de que
no se pueda calcular una distancia entre dos individuos, como minimo, también
aumenta. Asimismo, la probabilidad de hallar una matriz NA disminuira en tanto

sea mayor el numero de variables, a numero de individuos constante.

Sin embargo, cuanto mayor es el nimero de individuos n, mayor es la
probabilidad de hallar matrices de distancia con algun elemento indeterminado.
Si bien parece contrario a la percepcion, este resultado se sustenta en que
también aumenta el numero de faltantes f, posibilitando que un mayor niamero

de individuos comparables no obtengan una distancia entre si.

Las situaciones planteadas no son facilmente apreciables en la Tabla 4.8. Por
este motivo, se presentan los graficos correspondientes al porcentaje de
matrices NA para cada situacion, dependiendo del numero de individuos,
porcentaje de faltantes y niumero de variables utilizadas para calcular matrices

de similaridad.
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Tabla 4.8: Porcentaje de matrices NA segun numero de individuos, cantidad de

variables utilizadas y proporcion de faltantes.

Porcentaje de faltantes q
n k 1% 5% 10% 15% 20% 25% 30%
5 0,00 0,43 12,93 | 53,46 | 88,90 | 99,20 | 99,96
6 0,00 0,03 3,13 24,00 | 65,40 | 93,83 | 99,66
= 7 0,00 0,00 0,56 8,60 37,80 | 79,10 | 97,66
10 0,00 0,00 0,00 0,15 3,45 17,65 | 54,80
11 0,00 0,00 0,00 0,06 0,80 8,33 35,60
12 0,00 0,00 0,00 0,00 0,40 3,50 22,30
5 0,00 2,33 38,10 | 88,96 | 99,66 | 100,00 | 100,00
6 0,00 0,13 12,03 | 59,76 | 95,40 | 99,93 | 100,00
100 7 0,00 0,03 2,60 27,03 | 78,33 | 98,73 | 100,00
10 0,00 0,00 0,00 1,05 10,70 | 49,90 | 93,90
11 0,00 0,00 0,00 0,20 4,33 27,83 | 78,80
12 0,00 0,00 0,00 0,07 1,90 14,52 | 58,27
5 0,00 4,53 57,53 | 97,46 | 100,00 | 100,00 | 100,00
6 0,00 0,70 22,00 | 80,63 | 99,70 | 100,00 | 100,00
1= 7 0,00 0,06 5,86 45,76 | 94,23 | 100,00 | 100,00
10 0,00 0,00 0,05 2,00 21,90 | 76,10 | 99,45
11 0,00 0,00 0,00 0,66 8,73 50,10 | 95,13
12 0,00 0,00 0,00 0,15 3,77 28,75 | 83,50
5 0,03 7,73 73,90 | 99,53 | 100,00 | 100,00 | 100,00
6 0,00 1,60 32,00 | 90,50 | 99,96 | 100,00 | 100,00
200 7 0,00 0,06 9,63 64,00 | 98,56 | 100,00 | 100,00
10 0,00 0,00 0,20 3,65 34,55 | 89,50 | 100,00
11 0,00 0,00 0,00 1,33 15,60 | 69,16 | 99,20
12 0,00 0,00 0,00 0,45 7,20 44,80 | 94,50
5 0,00 11,83 | 85,43 | 99,86 | 100,00 | 100,00 | 100,00
6 0,00 1,46 43,26 | 96,13 | 100,00 | 100,00 | 100,00
250 7 0,00 0,10 12,60 | 77,40 | 99,85 | 100,00 | 100,00
10 0,00 0,00 0,25 5,70 45,15 | 96,75 | 100,00
11 0,00 0,00 0,03 1,63 23,76 | 82,13 | 99,96
12 0,00 0,00 0,00 0,46 9,80 58,76 | 93,10
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Figura 4.12: Porcentaje de Matrices NA, segun porcentaje de faltantes y numero de
variables (n=50)

100+ —@— kc =5 (EB)
—@— kc =6 (EB)
—O0— ke =7 (EB)
—B— p =10 (EduE)
—@— p=11(EduE)
—@— p =12 (EduE)
75
% 50
X
25
0- . r T T
C1 c5 c10 c15 c20 c25 C30

Figura 4.13: Porcentaje de Matrices NA, segun porcentaje de faltantes y numero de

variables(n=100)
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Figura 4.14: Porcentaje de Matrices NA, segun porcentaje de faltantes y numero de
variables (n=150)
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Figura 4.15: Porcentaje de Matrices NA, segun porcentaje de faltantes y numero de
variables (n=200)
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Figura 4.16: Porcentaje de Matrices NA, segun porcentaje de faltantes y numero de
variables (n=250)

Como se mencion6é anteriormente, la probabilidad de obtener matrices de
distancia con algun elemento indeterminado depende del numero de individuos
(n), del numero de variables (p), y porcentaje de faltantes (q). Dado que a lo
largo de las simulaciones se observd un comportamiento particular en cuanto al
numero de matrices NA, se prosiguié con el desarrollo de una formula general a
fin de estimar la proporcion de matrices de distancia con elementos
indeterminados para cualquier n,pyq. El desarrollo tedrico de este
comportamiento permitié no sélo conocer de forma aproximada la probabilidad
de aplicar exitosamente una estrategia para una base de datos particular, sino

que también permitié controlar el correcto funcionamiento del simulador.

Desarrollo tedrico:

Una vez que los valores n,p y q ya estan fijos, y en consecuencia f = n.p.q, el

problema consiste en hallar la probabilidad de que una matriz sea NA.
Pensando en la definicién clasica de probabilidad:

casos favorables cantidad de matrices NA
P(NA) = =

casos posibles ~ cantidad de matrices posibles
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. np np! . .
Existen (f) ———— casos posibles, restando calcular la cantidad de

= w-H)if!

matrices NA, es decir, los casos favorables.

Es logico pensar en distintas expresiones para la probabilidad buscada,

dependiendo de los valores que asuma f (cantidad de faltantes).

A continuacion se expresa una funcion por partes de la probabilidad de obtener

una matriz NA:

0 sif<p
n
P(NA) = n+(2)(2p—2) sif=p
7 sip<f<np-1
\ 1 sif>n(p-1)

Es decir:

Si la cantidad de faltantes es inferior al nUmero de variables, es imposible
que no se pueda calcular distancia entre dos individuos. Esto se debe a que
en por lo menos una variable, ambos tienen informacion presente.

Si f = p entonces se pueden dar dos situaciones 1) que todos los faltantes
se encuentren en el mismo individuo (n casos); 2) que los faltantes se

encuentren distribuidos sélo en dos individuos de forma tal que en todas las
variables se encuentre un faltante para alguno de ellos ((’2‘)(2?’ —-2) casos).

El caso en que f =n(p—1), es el maximo numero de faltantes posible
previo a que una matriz sea necesariamente NA. Esto viene dado por el
caso particular en que p — 1 variables tienen datos faltantes en todas sus
filas y la ultima columna tiene informacién en todas sus filas. Al incrementar
en uno el numero de faltantes una de las filas se anula, convirtiéndose en
matriz NA.

Ante la dificultad de encontrar una funcién exacta que exprese el nimero de
matrices NA cuando p < f < n(p — 1), se trabajé en férmulas para acotar
dicha funcién que permitieron evaluar con mayor profundidad el proceso de
simulacion y descubrir el umbral de faltantes tolerable en diferentes

situaciones empiricas.

En este sentido, se tuvo en cuenta la probabilidad que tiene un elemento

cualquiera de ser borrado. En la primer extraccion se determind que esa

probabilidad era igual a f/(n.p) = q. A medida que se eliminen mas elementos,
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dicha probabilidad ira disminuyendo. Es decir, al quitar el segundo elemento,
aquellaes (f —1)/(n.p — 1) < q, el tercer elemento tendra una probabilidad de
ser seleccionado de (f —2)/(n.p — 2) < q y asi continuando hasta la extraccion
del ultimo elemento posible, el cual tendra una probabilidad de 1/(n.p — f + 1)
de ser seleccionado. En estas condiciones se consideré que si la probabilidad de
eliminar un elemento en cualquier momento es constante e igual a g, se podria
hallar una cota superior, ya que la probabilidad de tener datos faltantes es
mayor, como asi también la de hallar una matriz NA. Ahora bien, si aquella se
mantiene constante, las extracciones son independientes, por lo que se puede

hallar una férmula mediante el desarrollo de variables con distribuciéon binomial.

Desarrollo de la cota superior

Para una variable en los dos primeros individuos, podemos definir:
x: cantidad de datos faltantes en una variable para dos individuos.

Entonces x~B;(2; q) Graficamente:

X X X [XX]|
X XX XX
X XX XX
X XX XX

Luego, la probabilidad de calcular una distancia entre dos individuos con una

variable o que no haya faltantes en ninguno de los dos individuos es:
P(x=0)=(1-¢q)?

Por lo tanto, la probabilidad de obtener al menos un dato faltante en una variable

para dos individuos es iguala 1 — (1 — q)2.

Si esta situacién se repite a lo largo de todas las variables de los dos individuos,

puede definirse entonces:

y: cantidad de variables con al menos un dato faltante (entre dos individuos)

X IX
X IX

X X X|XX]
X X X[ X X]

X X
X X
X X

y~Bi(p;1— (1 —q)?)
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Para que no sea posible calcular distancia entre dos individuos a lo largo de

todas las variables, esta situacion debe repetirse p veces.
Py=p)=[1-Q1-q?F
Asi, la probabilidad de hallar distancia entre 2 individuos es:
1-[1-QAQ-q?P
Para poder hallar la cota superior para la probabilidad de matriz NA, se computa

como primer paso que no lo sea. Para ello, se debe calcular la distancia para

todo par de individuos.

Considerando n individuos, existen (}) = @ distancias.

3
)

Entonces, la probabilidad de que todas ellas sean calculables es:

X XX XX
X XX XX
X XX XX

n(n-1)

1-1-a-9%73

De esta forma:

n(n—1)

P(NA) <1-{1-[1-(1-q)?I*}

En el Apéndice 8 se encuentran los graficos de los porcentajes de matrices NA

encontradas en la simulacién, con su respectiva cota superior.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES

En primer lugar y a partir del desarrollo de las técnicas estadisticas clasicas, se
observd que ciertas caracteristicas maternas influyeron en el normal desarrollo
del neonato. Entre ellas se puede destacar que cuando la Epoca de parto
coincidié con las pulverizaciones con organofosforados se alter6 de manera
altamente significativa la actividad de los biomarcadores AChE y CAT. Por otra
parte, y con una menor intensidad, se detectaron habitos que incidieron en los
parametros antropométricos de los neonatos, como tomar agua de pozo, fumigar
en el hogar y el habito de fumar. Debe subrayarse que estos son practicas
facilmente modificables lo cual, desde el punto de vista de la salud ambiental,
alerta sobre la necesidad de fortalecer las acciones de prevenciéon en esta

poblacion de riesgo.

Continuando con el desarrollo del Analisis Multivariado, la Estrategia de una
Etapa, consistente en realizar ACoP a partir del coeficiente de similaridad de
Gower, y Bietapica ,utilizar APG para hallar la configuracién consenso de las dos
configuraciones halladas para las variables cuanti y cualitativas, mostraron que
la variable Epoca de parto resulté importante para la discriminaciéon en dos
grupos —pulverizacion, receso— para ambas caracterizaciones. Las otras

variables no permitieron dividir de forma clara el grupo de madres.

Cuantificando la concordancia entre las distancias de los individuos entre las
configuraciones halladas se obtuvo un r =0,24. Esto muestra que ambas
estrategias no presentaron la informacion del mismo modo, dada la baja relaciéon
existente entre las configuraciones obtenidas a partir de las matrices de datos
cuali y cuantitativos y quizas también atribuible al alto porcentaje de faltantes en

la base de datos, que es del 17,9%.

Los resultados mencionados en el parrafo anterior dieron inicio a uno de los
objetivos especificos de esta tesis: estudiar los comportamientos de ciertas
estrategias multivariadas ante la presencia de datos faltantes. Para poder
determinar dichos comportamientos se desarrolld6 una sentencia que permitiera
generar datos de naturaleza mixta en el paquete estadistico R. La funcion que se
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utiliz6 generd aleatoriamente una matriz de datos que combind variables
categodricas y continuas, de forma tal que permitié simular de manera eficiente a
partir de informacion experimental obtenida empiricamente. Habitualmente se
requiere simular datos que conserven estructuras propias de un conjunto de
informacién original para poder recrear determinadas situaciones y estudiar los
cambios que surjan. En distintos lenguajes de programacion estadisticos se
encuentran generadores de numeros aleatorios de la distribucion normal
multivariada, como asi también de variables aleatorias binomiales multivariadas
correlacionadas, pero hasta la presente tesis no se habia desarrollado un
paquete para la simulacién conjunta de variables cuantitativas y cualitativas. Con
el desarrollo de esta sentencia se generaron conjuntos de datos que combinaron
variables categéricas y continuas, respetando las estructuras de correlacion mas

relevantes en los datos originales.

Mediante la generacion de distintas situaciones se estudié cémo la proporcion de
faltantes altera los resultados de una base de datos, permitiendo elegir el método

mas eficaz para esta situacion.
Se alcanzaron las siguientes conclusiones:

¢ A medida que aumenta la proporcion de faltantes, la Estrategia Bietapica
resulta ser la mas apropiada para la representacion, ya que conserva de
manera mas eficaz la informaciéon de la base de datos original que la
Estrategia de una Etapa.

e En ambas estrategias, la pérdida de informaciéon es menor cuando se
trabaja con mayor cantidad de individuos.

e Considerando aceptable una representacion del 70%, la Estrategia de
una Etapa tolera un faltante del 15%, mientras que la Bietapica resiste
hasta un 25%.

Por otra parte, se estudié en qué momento las estrategias podian ser utilizadas,
ya que en algunas oportunidades no es posible determinar matrices de
distancia/similaridad, es decir matrices NA, imposibilitando aplicar las técnicas

usadas dentro de cada estrategia. En este sentido se puede decir que:

¢ A medida que aumenta el numero de variables (p), disminuye el

porcentaje de matrices NA.
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¢ A medida que aumenta el numero de individuos (n), aumenta el
porcentaje de matrices NA.
¢ A medida que aumenta la proporcion de faltantes (g), aumenta el nUmero

de datos faltantes (f), por lo tanto aumenta el porcentaje de matrices NA.

Una vez que las condiciones de simulacién estan establecidas, cantidad de
faltantes, numero de variables y cantidad de individuos, se debe calcular la
matriz de distancia. Estas no siempre pueden calcularse, y depende en gran
medida del numero de variables que cada matriz posea. Mas variables implican
un incremento en la proporciéon de veces que se puede calcular la matriz de
distancia. Teniendo en cuenta que al realizar ACP, en la EB se reemplazan los
faltantes mediante imputacién por la media, la cantidad de variables con datos
faltantes se reduce so6lo a las variables cualitativas (k.). Mientras que en el caso
de la EduE se calcula la similaridad entre individuos mediante el coeficiente de
Gower utilizando todas las variables (k. + kq = p). Esto hace que la Estrategia
de una Etapa sea mas robusta que la Bietapica, ya que en la primera se utiliza

un mayor numero de variables al momento de calcular las matrices de distancia.

Mediante el desarrollo de variables binomiales se elaboré una cota superior

geneérica para el comportamiento de las matrices NA:

n(n—1)

P(NA) <1-{1—-[1- (1 —q)?*I*}
Donde:
q = proporcién de faltantes en la matriz de datos originales.
p = cantidad de variables utilizadas.
n = numero de individuos.
Para futuras investigaciones se recomienda indagar los siguientes aspectos:

e Extension de la simulacion a un nimero mayor de individuos y variables,
lo cual se vio limitado en el desarrollo de la presente tesis por motivos
computacionales.

o Utilizacion de algun otro tipo de mecanismo de pérdida de datos que
permita abarcar diferentes situaciones no contempladas en el presente

trabajo.
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e Extension de generacion de variables cuantitativas a situaciones con
distribucion no normal.

e Construccion de una funcion que permita acotar inferiormente la
probabilidad de hallar una matriz NA. O su féormula exacta.

e Estudiar como se comportan distintos métodos de imputacion.
Los objetivos alcanzados con este trabajo de tesis:

e Se determin6 el comportamiento de dos estrategias multivariadas ante la
presencia de valores faltantes, segun las caracteristicas de la base de
datos original.

e Se analizaron los datos del Proyecto de Investigacion “Evaluacion
toxicolégica de poblaciones de riesgo en la exposicidon crénica a
plaguicidas”, detectando las variables mas influyentes, en cuanto al
efecto de los plaguicidas sobre la placenta y los neonatos.

e Se elabord una sentencia en el lenguaje R que permite simular datos de
naturaleza mixta.

e Se desarrollé un mecanismo para la simulacién de faltantes (MCAR)

e Se acotd de forma parcial la probabilidad de poder hallar matrices de
distancia ante la presencia de faltantes.

e Se caracterizaron las madres mediante técnicas estadisticas

multivariadas.
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APENDICES
Apéndice 1: Planilla tipo.

Elarilla Tipo

NOMEEE DELA PACIEINTE: FECHADE FARTD:
Historia clinica n®:

Edad: Mivel de Inshruccien: A/F/S/U
Domicilio: LJ? hhnestra:

Completar » marcar ko que corresponda
Wive o vivio en chacra®; F dz atios:
MPhojos previos: I hijos previos amamantados: Consume
E.EI.II'.'I
depozo?
Nn.-"Si

B mmiga debro de s hogar? a5

;Utiliza insectcidas dento de su hogar? INo /51

JTuma o fums estande embarazada? Mo/ Sa Tumia su exposo? Mo/

;5e fuma en su trabajo? Mo /51

Jonsumo de aleohol durante el embarazo? Frecuencia: ruantos vasos por dia

Seemana? .
JCme consumea?
Vi eerrazn ) nfrm

Consume de drogas de adiccion: MNo,/51

Defedivanioo T 51 Tipw —-——

Estado nuiricional: Bueno/Malo (en base al body mass mdex)

Perdida de peso durante el embarazo: Mo /51

Alteraciones er el embaorazo
Tino Semana de embarazo Facha
Amenaza de aborto
Amanaza de parto premeturo
Parto pramathuro
Cira

Dates del neonaro:

Peso Talla: Ferimetro cefalico | Edad gestacional
_Datos de l1a placenta: _

Paso Clservaciones:
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Apéndice 2A: Medidas de Resumen, Histogramas y Box plot de las variables

cuantitativas.

Medidas de Resumen

Estadistica descriptiva

Variable n Media D.E. Min Max Mediana
PESO 306 3377,81 503,66 1770,00 4970,00 3395,00
TALLA 303 48,77 2,30 41,00 55,50 49,00
PC 304 34,88 1,63 26,50 39,50 35,00
PPLA 248 602,26 134,77 250,00 1000,00 600,00
ACHE 111 12,13 3,94 4,83 24,83 11,63
CAT 27 0,15 0,04 0,07 0,22 0,14
EG 260 39,10 1,45 28,00 42,00 39,00
Histogramas
Peso Neonato Talla Neonato
0,34+ - 0,414 -
© 0,264 0,31
é 0.174 Té 0,211
g 0,094 E
0,104
0,00+—F—+— — ’_,_r
g g 2888 ¢ 82 88 3 00— ¥ o 3 o Ny
Perimetro Cefalico Peso Placenta
0,42+ - 0,334
0,321 ] o 0247 —
E 0,21 § 0,16
% - _l_h
0,114
0,00 T T 1 1 T T T
e ERIgRLregEE
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Acetilcolinesterasa Catalasa
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centimetros

40,154

36,584

33,004

29,43

Perimetro Cefalico

25,85

gramos

1037,501

831,254

625,00

418,754

Peso Placenta

212,50

HUMoles/min. mgprot.

25,834

20,334

14,83+

9,334

3,8

Acetil Colinesterasa

mMoles/min.mg prot.

0,234

0,184

0,154

0,114

Catalasa

0,07

Semanas

42,70

38,85

35,001

31,159

Edad Gestacional
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Apéndice 2B: Graficos de sectores de las variables cualitativas.

Habito de fumar

(36%)

(44%)

(20%)

| [ pasiva O activa

[ no fumadora

Nivel de Instruccién alcanzado

(50%) (44%)

(6%)

[ Secundario completo [] Universitario
[ Primario completo

Consumo de agua de pozo

Fumigacién en el hogar

||:| Pulverizaciéon [] Receso

(16%)

(45%)

(55%)
(84%)
0 N [0 si O N O si
Epoca de parto Sexo

(42%) (48%)

(58%) (52%)

||:| Masculino [] Femenino
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Apéndice 3: Pruebas Chi-cuadrado para determinar asociaciéon entre variables

categodricas.

Nivel de Instruccion alcanzado - Habito de Fumar

Estadistico Valor gl p
Chi Cuadrado Pearson 8,55 4 0,0733
Chi Cuadrado MV-G2 8,97 4 0,0619
Coef.Conting.Cramer 0,10
Coef.Conting.Pearson 0,17

Nivel de Instruccidn alcanzado - Fumigacion en el hogar

Estadistico Valor gl p
Chi Cuadrado Pearson 4,64 2 0,0980
Chi Cuadrado MV-G2 5,07 2 0,0792
Coef.Conting.Cramer 0,10
Coef.Conting.Pearson 0,14

Fumigacion en el hogar — Consumo de Agua de Pozo

Frecuencias absolutas
En columnas:P0ZO

FUMIH 0,00 1,00 Total
0,00 132 12 144
1,00 85 31 116
Total 217 43 260

Estadistico Valor gl p
Chi Cuadrado Pearson 15,74 1 0,0001
Chi Cuadrado MV-G2 15,93 1 0,0001
Irwin-Fisher bilateral 0,18 0,0001
Coef.Conting.Cramer 0,17
Coef.Conting.Pearson 0,24
Coeficiente Phi 0,25

Cocientes de chance (odds ratio) y riesgos relativos

Estadistico Estim LI 95% LS 95%
Odds Ratio 1/2 4,01 1,97 8,15
Odds Ratio 2/1 0,25 0,12 0,51
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Apéndice 4: Pruebas t y ANOVA para determinar cambios en valores de

biomarcadores y parametros antropométricos segun variables categoricas.

Perimetro Cefalico corregido - Consumo de agua de pozo

Clasific Variable n(no) n(si) media(no) media(si) p
POZ0 Pesocorr 201 42 0,23 0,18 0,6321
P0OZ0 Tallacorr 201 42 -0,65 -0,64 0,4689
P0OZ0 PCcorr 201 42 0,17 0,70 **0,0033
POZ0 PPla 203 37 597,93 621,35 0,1686
P0OZ0 AChE 90 18 12,10 12,32 0,4160
POZ0 CAT 19 7 0,15 0,14 0,5983

Perimetro Cefalico corregido — Fumigacion en el hogar

Clasific Variable n(no) n(si) media(no) media(si) p
FUMIH Pesocorr 116 97 0,12 0,30 0,0689
FUMIH Tallacorr 116 97 -0,71 -0,63 0,3078
FUMIH PCcorr 116 97 0,07 0,47 **0,0067
FUMIH PPla 111 98 591,89 620,10 0,0672
FUMIH AChE 49 44 12,58 12,46 0,5605
FUMIH CAT 14 12 0,14 0,15 0,2170

Acetilcolinesterasa y Catalasa — Epoca de parto

Variable n(R) n(P) media(R) media(P) p
Pesocorr 141 95 0,23 0,24 0,4758
Tallacorr 141 95 -0,65 -0,72 0,6807
PCcorr 141 95 0,32 0,34 0,4519
PPla 134 96 610,45 600,00 0,7166
AChE 49 55 10,07 14,03 **<0,0001
CAT 13 13 0,12 0,17 **0,0001

R: Receso P: Pulverizacion

Peso corregido — Habito de Fumar

Variable N R2 R2 Aj Ccv
Pesocorr 245 0,04 0,03 378,27
Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo 111)

F.V. SC gl CM F p-valor
Modelo 6,84 2 3,42 4,56 0,0114
FUMAR 6,84 2 3,42 4,56 **0,0114
Error 181,66 242 0,75
Total 188,51 244

Test:LSD Fisher Alfa=0,05 DMS=0,27406
Error: 0,7507 gl: 242

FUMAR Medias n _
FUMA ACTIVO -0,10 49 A

NO FUMA 0,27 89 B
FUMA PASIVO 0,34 107 B

Letras distintas indican diferencias significativas(p<= 0,05)
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Apéndice 5: Programa en R para simular datos mixtos (5 variables cualitativas-5

cuantitativas)

HHTHEHHEHHE A Ingreso el namero de categorias #H#HHHHHEHHEHHEHHEHHET

categ<-c(3,2,2,2,2)

#HHH#HAAH Ingreso el vector de probabilidades correspondientes a cada cruce es
decir 3*2*2*2*2 = 48 cruces, teniendo en cuenta que la suma debe dar 1 ##HHHHHHHHHE

mult<-c(9, 13, 8,6, 7,4,6, 3,1,0,1,1,2,3,2,7, 15, 8,10, 5,9, 6,8, 10, 1, 1, 3,
0,4,3,1,1,6,8,3,2,1,3,4,3,1,1,1,0,1,2, 1, 1)/196

##H## Ingreso el vector de medias para cada posible resultado de la multinomial. Si
son 5 variables normales multivariables entonces queda una matriz de 48 x 5 ####
matriz.medias <- read.delim("clipboard", na.string="", dec=",", header=FALSE)
matriz.medias<-as.matrix(matriz.medias)

HiH A Todos los posibles cruces quedan en la matriz cruce #H#H#H#HHH I

cruce<-read.delim("clipboard", na.string="", dec=",", header=FALSE)
cruce<-as.matrix(cruce)

#H#H#HH Ingreso la matriz de varianza-covarianza de las variables normales ######

readcov<-read.delim("clipboard", na.string="", dec=",", header=FALSE)
varcov<-cov(readcov, use="pairwise.complete.obs")
n<-50

HHHHH R AR R AR
HHHHHEHHA A SIMULACION DE DATOS MIXTOS #HHHHHHHHHHHHHHHHH
HHHHHH R AR R R AR R
library(mvtnorm)

simixtos <- function (n, categ, mult, cruce, matriz.medias, varcov)
{p=round(mult*10000)

indices=c()

for (i in (1:length(p))) {indices=c(indices,rep(i,p[i]))}
k=length(indices)

b=c()

for (i in (1:n)) { bli]<-indices[round(runif(1,1,k))] }
L<-matrix(0,n,dim(matriz.medias)[2]+length(categ))

for (i in (1:n))

{ L[i,]J<-c(cruce[bli],],rmvnorm(1,mean=matriz.medias[b][i],], sigma=varcov)) }
L}
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Apéndice 6: Programa en R para calcular las distancias entre individuos de las

configuraciones resultantes en ambas estrategias (5 variables cualitativas-5
cuantitativas)

HHHHHHH
HiH A ESTRATEGIA DE UNA ETAPA ##HHHBHHHHHHH I
HHHHHHH

library(cluster)
library(FactoMineR)
ACoP<-function(X)
{ if(any(is.na(daisy(X, metric = c("gower"))))==TRUE)
{ NA }
else

{ P<-dist(cmdscale(daisy(X, metric = c("gower")))) }

RHHHHH R R R R R R R
HHHHHHHHHHHH A ESTRATEGIA BIETAPICA HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH
RHHHHH R R R R R R R

mifuncion<-function(X)
{ if(any(is.na(daisy(X[,-(6:10)],metric = c("gower"))))==TRUE)
{ NA }
else

{ P<-as.data.frame(cbind(PCA(X[,-(1:5)], graph=FALSE)$ind$coor,
cmdscale(daisy(X[,-(6:10)], metric = c("gower")),k=5)))
t.L <- GPA(P, group=c(5,5),graph = FALSE)
dist(t.L$consensus[,(1:2)]) }
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Apéndice 7: Programa en R para sacar datos MCAR y hallar correlaciones
promedio entre las distancias de las configuraciones originales y con faltantes (5

variables cualitativas-5 cuantitativas)

HHHHHHH
HHHHH A PORCENTAJE DE FALTANTES #HHHHHH T
HHHHHHH

porc.falt<-function(X) { for (jin 1:1000) ({if (b>=falt) {stop}
else
{ fil<-floor(runif(1,1,n+1))
colu<-floor(runif(1,1,11))
if(is.na(X[fil,colu])==FALSE)
{ X]fil,colu]<-NA
b<-b+1}

}
Falt<-X

}

R R R R R R R R R R R R R R R T R R R R
HHHHH## SIMULACION DE 1000 MATRICES DE 50 INDIVIDUQOS ##HHHHHH#H#HHHHH
R R R R R R R R R R R R R R R T R R R R

m<-1000
n<-50
L<-as.list(rep(NA,m))
for (iin 1:m)
{ L[[i]]<-simixtos(n, categ, mult, cruce, matriz.medias, varcov) }
for (iin 1:m) {
colnames(L[[i]])<-c("V1","V2""V3","V4","V5" "V6","V7","V8","V9","V10")
L[[i]]<-as.data.frame(L[[i]])
L[[i1$V1<-as.factor(L[[i]]$V1)
L[[i1$V2<-as.factor(L[[i]]$V2)
L[[i]1$V3<-as.factor(L[[i]]$V3)
L[[i1$V4<-as.factor(L[[i]]$V4)
L[[i1$V5<-as.factor(L[[i]]$V5)
}
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HHHHHH A Hallo el conjunto de matrices L #HHHHHHHHHHHHHHHHHHH
ACoP.L<-lapply(L, ACoP)

Proc.L<-lapply(L, mifuncion)

HHHHHHH A Saco el 1% de |0S datos #HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH
falt<-0.01*n*10

b<-0

H<-lapply(L,porc.falt)

ACoP.n.1<-lapply(H, ACoP)

Proc.n.1<-lapply(H, mifuncion)

corrACoP.n.1<-rep(NA,m)

corrProc.n.1<-rep(NA,m)

for (iin 1:m) {
if ((any(is.na(ACoP.n.1[[i]])))==TRUE){NA}
else{corrACoP.n.1[i]<-cor(ACoP.n.1[[i]],ACoP.L[[i]D}
}

for (iin 1:m) {
if ((any(is.na(Proc.n.1[[i]])))==TRUE){NA}

else { corrProc.n.1[i]J<-cor(Proc.n.1[[i]],Proc.L[[i]]) }

}

fACoP.50.1<-sum(is.na(ACoP.n.1))

fProc.50.1<-sum(is.na(Proc.n.1)) #para contar matrices NA#
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Apéndice 8: Graficos de la proporcion de matrices NA con su respectiva cota

superior
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Porcentaje de Matrices NA, segun porcentaje de faltantes y numero de variables,

con su respectiva cota superior (n=50)
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Porcentaje de Matrices NA, segun porcentaje de faltantes y numero de variables,
con su respectiva cota superior (n=100)
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—@— 6 (EB)

—O— 7 (BEB)
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—@— 12 (EduE)
---@--- Cota sup
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---ili}--- Cota sup
---il}--- Cota sup
---fll--- Cota sup

754

e 50
254
0+ T
Porcentaje de Matrices NA, segun porcentaje de faltantes y numero de variables,
con su respectiva cota superior (n=150)
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C 50

25

" T T T
C1 C5 c10 C15 Cc20 C25 C30

Porcentaje de Matrices NA, segun porcentaje de faltantes y numero de variables,
con su respectiva cota superior (n=200)
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Porcentaje de Matrices NA, segun porcentaje de faltantes y niumero de variables,

con su respectiva cota superior (n=250)
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