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RESUMEN

Los problemas que la no respuesta parcial introduce en el analisis estadistico de
los datos procedentes de encuestas han sido, habitualmente, ignorados por los cienti-
ficos sociales. En términos generales, la practica tradicional ha consistido en elimi-
nar las observaciones incompletas del andlisis estadistico. Sin embargo, esta solu-
cion puede sesgar de forma importante nuestras conclusiones y, en cualquier caso,
desperdicia una cantidad importante de informacion. En este trabajo se realiza una
revision de los distintos métodos disponibles para analizar datos de encuesta con no
respuesta parcial y se presenta una aplicacion concreta. La parte central del articulo
muestra los resultados que se obtienen al analizar la Encuesta Mundial de Valores de
1990 eliminando, por un lado, las observaciones incompletas y, por otro, realizando
una imputacién multiple de los valores perdidos. De este modo, se ofrece una ilus-
tracion de las consecuencias técnicas y analiticas que tiene la adopcion de uno u otro
método de manipulacién de una matriz de datos incompleta.

Palabras clave: datos de encuesta, imputacién miltiple, no respuesta, participacion
politica.
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Introduccion

L.os usuarios de los datos de encuesta conocen el muy comun problema de la no
respuesta parcial. Independientemente de cudl sea el grado de no respuesta total en
una determinada encuesta, siempre se produce una mayor o menor cantidad de no
respuesta parcial. La préctica habitual a la hora de analizar los datos consiste en
ignorar estos casos, utilizando los conocidos sistemas de eliminacién por lista
(listwise deletion) o por pares (pairwise deletion). Esto supone que aquellos mndivi-
duos que no han contestado a alguna de las preguntas que se consideran en el andli-
sis son ignorados en el procedimiento estadistico que se emplee. Como han apunta-
do numerosos autores, esta practica puede tener consecuencias muy importantes
para los resultados (Moser y Kalton, 1979; Little y Rubin, 1987; Brick y Kalton,
1996; Schafer, 1997; King y otros, 1998). Por un lado, nuestras estimaciones pueden
estar sesgadas, ya que la eliminacién de los que no responden supone asumir que la
no respuesta se distribuye de forma aleatoria entre los distintos tipos de entrevista-
dos. En muchos casos este supuesto no se sostiene y, por tanto, nuestras conclusio-
nes seran erréneas. En la mejor de las situaciones, aquélla en la que la no respuesta
si se distribuye de forma aleatoria, estamos perdiendo una cantidad importante de
informacidn al eliminar también las respuestas que estos individuos dieron a otras
preguntas del cuestionario. En este caso, nuestros procedimientos estadisticos perde-
ran potencia, al disminuir el tamafio de la muestra analizada (véase, por ejemplo,
Ares, 1999).

En las ultimas décadas, la investigacion estadistica ha desarrollado una gran va-
riedad de métodos para evitar los problemas derivados de la no respuesta parcial. En
las préximas paginas se ofrece una breve descripcion de los méas conocidos, al mis-
mo tiempo que se discuten sus ventajas e inconvenientes. Posteriormente, se explica
con mas detalle el método de la imputacién miltiple, que esta obteniendo un gran
eco entre la comunidad estadistica y, mas recientemente, entre los cientificos socia-
les por tratarse de un método mas robusto y de aplicacion general. La segunda parte
del articulo ilustra los problemas derivados de la no respuesta parcial a través del
analisis de la Encuesta Mundial de Valores de 1990 para la investigacion del asocia-
cionismo politico en los paises occidentales. Para ello, se contrastan los resultados
de un modelo de regresién logistica multinominal obtenidos, primero, tras la elimi-
nacion de las observaciones incompletas segun lista (Jistwise deletion) y, después,
mediante la imputacién multiple de los valores perdidos. De este modo, se hacen
patentes las repercusiones analiticas y tedricas que se pueden derivar de los distintos
métodos de manipulacion de la no respuesta parcial.
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El preblema de la no respuesta parcial
y los métodos de analisis disponibles

La no respuesta parcial es un tipo de error de observacién que consiste en la au-
sencia de datos en una o varias celdas de una matriz de datos. Con mucha frecuen-
cia, al realizar una encuesta, hay individuos que cooperan aceptando la entrevista
que se les propone pero que no dan respuestas validas a una o mas de las preguntas
del cuestionario. La no respuesta parcial puede, asi, surgir porque el entrevistado no
desee contestar a alguna pregunta que considere demasiado personal, porque no
sepa la respuesta a dicha pregunta, o porque ofrezca una respuesta inconsistente con
otras anteriores. También puede suceder que el entrevistador, por error, no formule
la pregunta o que, durante el proceso de codificacion de los datos, se introduzca un
valor que pueda ser reconocido como invalido.

El fenomeno de la no respuesta parcial es extremadamente frecuente en los es-
tudios por encuesta. Hay autores que estiman que alrededor de la mitad de los entre-
vistados en una encuesta tipo no contestan a alguna de las preguntas que se incluyen
en el cuestionario (King y otros, 1998). Como es sabido, cualquier tipo de error de
no respuesta tiene dos efectos sobre el analisis de los casos completos: por un lado,
reduce el tamafio de la muestra; por el otro, introduce la posibilidad de sesgos en la
estimacion. Los efectos sobre el tamafio de la muestra son obvios: sélo dispondre-
mos de las observaciones con valores vélidos para todas y cada una de las variables
de la encuesta. Los posibles sesgos de estimacion dependeran de la proporcién de
observaciones con no respuesta parcial y del mecanismo de produccion de la no
respuesta (véanse Moser y Kalion, 1979; Little y Rubin, 1987; Schafer, 1997; King
y otros, 1998). En general, los sesgos seran menores cuanto mas aleatorio sea el
proceso de no respuesta; es decir, cuando la no respuesta se distribuya de forma
aleatoria entre los distintos entrevistados. Sin embargo, en la mayoria de los casos,
esta circunstancia no se produce y existen relaciones de dependencia entre las ca-
racteristicas u opiniones de los entrevistados y su propension a no responder a cier-
tas preguntas. Por tanto, en la mayoria de los casos, el riesgo de sesgo en la estima-
¢ion es importante,

Numerosos autores han descrito los distintos métodos a disposicién de los in-
vestigadores para compensar los diversos tipos de errores de no respuesta que se
producen en las encuestas (Anderson, Basilevsky y Hum, 1983; Brick y Kalton,
1996). Aqui sdlo se mencionaran los que resultan apropiados para el problema de la
no respuesta parcial. Para ello, se recurre a la util tipologia de Little y Rubin (1987),
adoptada en la mayor parte de la literatura especializada, y que versa sobre los dis-
tintos mecanismos de produccién de casos incompletos. Estos autores distinguen
entre mecanismos de pérdida de casos de forma completamente aleatoria (missing
completely at random, MCAR), aquellas situaciones en las que la ausencia de in-
formacién no esta asociada a ninguna variable presente o ausente en la matriz de



220 Laura Morales Diez de Ulzurrun

datos; mecanismos de pérdida de casos de forma aleatoria (missing at random,
MAR), cuando la ausencia de informacién esta asociada a variables presentes en la
matriz de datos, pero no lo estd a variables ausentes; y mecanismos de pérdida de
casos no ignorables (non-ignorable missingness, NI), que suponen la asociacion
entre la ausencia de informacidn y variables no presentes en la matriz de datos.

En primer lugar, se puede realizar un andlisis de los datos completos. Este mé-
todo es uno de los mas utilizados por los investigadores, por su simplicidad. En este
caso, solo se utilizan en la estimacion de pardmetros las observaciones para las que
todas las variables de interés tienen un valor valido (eliminacién por lista). Algunas
ventajas de este tipo de analisis son su simplicidad y la posibilidad de comparar los
estadisticos univariantes entre si, dado que se estiman con las mismas observacio-
nes. Sin embargo, los inconvenientes son muchos: los analisis perderan potencia
(mayor cuantas mas variables se introduzcan en el anélisis) y existe el riesgo de que
los estimadores estén sesgados si el proceso de no respuesta no es completamente
aleatorio (MCAR). Finalmente, este método desperdicia una cantidad importante de
informacién que seria aprovechable para la estimacién de estadisticos univariantes,
puesto que elimina todos los casos para los que se carece de algin valor. Por esta
razén, con mucha frecuencia se emplea el método de casos disponibles, en el que se
utilizan todas las observaciones que tienen valores vélidos para las variables de
interés en cada momento. La eliminacion por pares (pairwise deletion) es una exten-
sion de este modo de analisis.

Little y Rubin (1987) han sefialado los inconvenientes de todos los métodos que
consisten en eliminar las observaciones incompletas. Aunque estos métodos pueden
ser aceptables cuando la proporcion de casos incompletos es pequefia, en términos
generales conduciran a estimaciones sesgadas, puesto que asumen que el proceso de
pérdida de informacion es completamente aleatorio (MCAR). King v otros (1998)
muestran como los métodos de eliminacién de observaciones incompletas pueden
generar sesgos graves, tales como la inexactitud en la estimacién de la magnitud del
parametro, o la prediccion incorrecta del signo de la asociacion entre variables. La
imprecision en la estimacién de pardmetros se produce incluso en los casos en los
que el supuesto de pérdida de informacién de forma completamente aleatoria
(MCAR) es razonable.

Una aproximacion distinta al problema de los casos incompletos consiste en im-
putar los valores pérdidos, sustituyéndolos por valores estimados con algin proce-
dimiento. El objetivo es, por tanto, reducir el sesgo en la estimacién de parametros
que se introduce al eliminar los casos incompletos.

Se pueden distinguir varios tipos de imputacion; el mas sencillo de los cuales es
el deductivo, que consiste en la asignacién de valores a las celdas incompletas, por
parte del investigador, tras deducir con un cierto grado de certidumbre los valores
mas plausibles. Sin embargo, la mayoria de los métodos de imputacién se pueden
expresar a través de la siguiente funcién:
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ymi :f(ynm)+£

donde y,; es el valor imputado, y,,, representa las observaciones con valores va-
lidos, y € es un residuo aleatorio.

Asi, se puede distinguir entre los métodos de imputacién que fijan ¢ a 0 (deter-
ministas) y aquélios que no lo hacen (estocésticos). Los primeros producen estima-
dores mas precisos de puntos como la media, pero no reflejan la variacion residual y
distorsionan la forma de la distribucion de la variable (Schafer, 1997).

Uno de los métodos de imputacion mas conocidos es el de sustitucion por la
media, en el que los valores perdidos pasan a adoptar el valor medio de la variable
en cuestion (mas o menos un cierto residuo aleatorio, en la version estocastica). Si la
variable se distribuye de forma aproximadamente normal, la sustitucién de los valo-
res perdidos por la media no sesgara la estimacion del parametro univariante. Sin
embargo, uno de los problemas fundamentales de este método es que distorsiona la
forma de la distribucién de la variable, lo que tiene consecuencias especialmente
graves cuando se realizan analisis bivariables —en concreto tablas de contingencia- ,
ya que se reduce artificialmente la varianza de la variable afectada y la covarianza
entre variables.

Los problemas de la sustitucién por la media condujeron a la adopcion de méto-
dos de sustitucion aleatoria simple (simple hot-deck substitution), en los que los
valores perdidos son reemplazados por valores aleatorios dentro del rango de la
variable en cuestién. Estos métodos, relacionados con los de bootstrap, tienen la
ventaja de mantener intacta la forma de la distribucién empirica de la variable, aun-
que presentan el inconveniente de que distorsionan la relacién con otras variables y,
por tanto, son sélo ttiles para los analisis univariantes (Brick y Kalton, 1996).

Con el fin de preservar intacta la asociacion entre variables, se ha extendido el
uso de métodos estocasticos que emplean variables auxiliares en la imputacién de
los valores perdidos. Los métodos de imputacidn por clases (hot-deck imputation),
dividen a los individuos entrevistados en distintas clases, de acuerdo con los valores
que adoptan en una serie de variables. Posteriormente, se imputan los valores perdi-
dos a través de la asignacién aleatoria de los valores correspondientes a individuos
que pertenecen a la misma clase y que ofrecieron respuestas validas a las variables a
imputar. Una de las mayores desventajas de estos métodos es que las clases han de
ser definidas en base a un mimero reducido de variables, con el fin de asegurar que
habra suficientes observaciones completas en todas las clases. Para minimizar estos
problemas, se han desarrollado diferentes versiones de los métodos de imputacion
por clases, como los métodos jerdrquicos de imputacion por clases, o los métodos
de imputacion por clases de vecino mds proximo.

Otra alternativa es la imputacién con métodos de regresion. Estos métodos con-
sisten en la imputacion de los valores incompletos tras la estimacion de un modelo
de regresion con covariables que se consideran asociadas a la variable en cuestion.



222 Laura Morales Diez de Ulzurrun

Las versiones estocésticas afiaden un factor residual que refleja la incertidumbre de
la estimacién. Algunos de los problemas que presentan estos métodos, estan relacio-
nados con su tendencia a inflar la asociacién entre variables tras la imputacién (fun-
damentalmente en las versiones deterministas), y la complejidad de su implementa-
cién en situaciones en las que la no respuesta estd presente también entre las cova-
riables del modelo de regresion. En estos casos, los modelos de ecuaciones estructu-
rales que pueden estimarse son muy costosos en términos de computacién y pro-
blematicos cuando la no respuesta afecta a todas las variables (Acock, sin fecha).

Por ultimo, cabe destacar los métodos de imputacién miltiple, tratados en mas
detalle en proximas paginas. Las ventajas de la imputacidén multiple de los valores
perdidos son, fundamentalmente, la posibilidad de aplicar estos métodos de forma
general a una amplia variedad de andlisis (univariantes, bivariantes o multivariantes)
y la incorporacion en la estimacidn de los pardmetros de la incertidumbre introduci-
da por el uso de valores imputados.

En definitiva, existe una gran variedad de métodos de imputacién que muestran
distintas propiedades y grados de sofisticacién. Sin embargo, es necesario ser cons-
cientes de los problemas que cada uno de ellos presentan. Como muestran Little y
Rubin (1987), el uso de métodos de imputacion simplistas puede generar problemas
de estimacion tan o mas graves como los derivados de la eliminacion de los casos
incompletos, ya que pueden distorsionar los estimadores, los errores tipicos y los
tests de hipdtesis. Por otro lado, la mayoria de estos métodos no permite distinguir
entre los valores imputados y los reales, inflando asi artificialmente la precision de
los coeficientes obtenidos en nuestros analisis. ‘

El método de la imputaciéon miiltiple

En la dltima década, se ha desarrollado la investigacion estadistica en torno a
otro método: la imputacién multiple. Tras la publicacién de los distintos trabajos de
Little y Rubin (Rubin y Schenker, 1986; Little y Rubin, 1987; Rubin, 1987), han
aparecido otros muchos que profundizan en distintas versiones de imputacion multi-
ple (Little y Rubin, 1989; Rubin y Schafer, 1990; Schafer, Khare y Ezzati-Rice,
1993; Rubin, 1996; Schafer, 1997; Schafer y Olsen, 1998; King y otros, 1998; Alli-
son, 2000).

La imputacién multiple es una técnica de Monte Carlo en la que los valores per-
didos son sustituidos por m>1 valores simulados. De forma resumida, la imputacién
multiple consiste en la imputacién de los casos perdidos a través de la estimacién de
un modelo estocastico apropiado. Sin embargo, esta imputacion se realiza M veces y
se producen M archivos completos con los valores imputados. Posteriormente, se
lleva a cabo el analisis estadistico ordinario con las M matrices de datos completas y
se combinan los resultados con una serie de férmulas especificas proporcionadas por
Little y Rubin (1987).

El siguiente ejemplo puede ilustrar algunos de los aspectos mas importantes del
proceso de imputacién. El recuadro 1 muestra una matriz de datos con 15 casos y 11
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variables'. Se puede observar que la matriz esta incompleta, ya que algunas celdas
no contienen valor alguno: en total, desconocemos 14 respuestas de un total de 165.
Aunque la proporcién de no respuesta parcial no es demasiado alta (aproximada-
mente un 8,5%), ésta se distribuye de tal modo que afecta a la mayoria de las obser-
vaciones (10 de 15). Si realizaramos un analisis multivariante con todas las variables
empleando el método de la eliminacién de observaciones incompletas segun lista,
perderiamos mas del 66% de nuestros casos. Como se puede ver en este ejemplo,
dado que en la mayoria de los casos s6lo tenemos un par de valores perdidos para
cada observacion, estariamos desperdiciando toda la informacién que las observa-
ciones incompletas si tienen en las restantes variables. Por tanto, ademds de obtener
resultados probablemente sesgados, hariamos un uso muy ineficiente de los datos de
encuesta de que disponemos. Como ya se ha mencionado, el objetivo de la imputa-
cién multiple es hacer un uso eficiente de los datos que se han recogido, obtener
estimadores no sesgados y reflejar adecuadamente la incertidumbre que la no res-
puesta parcial introduce en la estimacién de pardmetros.

Recuadro 1: Matriz original con valores perdidos.

ID V94 V147 V241 V249 V338 V353 V355 V356 V363 V368 V378
1 2 1 1 2 1 2 69 6 . 3 .
2 2 1 4 1 1 2 44 8 8 3 2
3 2 4 4 2 2 1 25 8 . 3 2
4 1 5 1 2 2 1 27 9 7 .
5 2 2 2 2 3 2 61 6 . 6 2
6 2 2 2 2 2 1 66 7 8 6 3
7 2 2 1 3 1 1 65 3 5 6 1
8 1 6 2 . 1 1 25 9 6 2
9 2 3 2 3 1 1 31 9 6 2

10 1 2 2 2 . 1 39 5 6 2

11 2 4 3 2 2 2 27 9 . 6 2

12 2 5 4 2 2 2 29 9 . 6 2

13 1 2 2 2 1 2 61 7 8 6 3

14 1 1 2 3 4 1 66 8 5 6 2

15 1 4 3 2 2 1 35 7 4 3

Para llevar a cabo la imputaciéon miltiple de los valores perdidos, procederia-
mos del siguiente modo. En primer lugar, se seleccionan las variables que se em-
plearan en el modelo de imputacién. Es imprescindible que todas las variables que
se van a utilizar conjuntamente en posteriores analisis se incluyan en dicho modelo,
pero se puede y se debe incluir también todas aquellas variables que puedan ayudar
a estimar los valores perdidos®. En segundo lugar, se decide el numero de imputa-

! En realidad, se trata de una seccion de la matriz de datos de la muestra belga de la Encuesta
Mundial de Valores de 1990-93. Se muestran tan sélo los quince primeros casos y unas
cuantas de las variables a modo de ilustracién. Sin embargo, las imputaciones que aparecen
mas adelante se han realizado con el conjunto de la muestra y 15 variables.

2 Asi, si tenemos muchos valores perdidos en una variable como la de nivel educativo del
entrevistado y disponemos en la misma encuesta de una variable de nivel educativo de los
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ciones que se desea realizar. En general, entre 3 y 5 imputaciones son suficientes
(véase Rubin, 1987: 114).

A continuacion se muestran las matrices completas resultantes tras realizar 5
imputaciones de los valores perdidos de la matriz original, y se resaltan en negrilla
los valores que se han imputado. Como se puede ver, tan s6lo los valores que ini-
cialmente se desconocian varian con cada imputacién; como es natural, el modelo
de imputacién sélo afecta a las celdas inicialmente vacias.

Recuadro 2: Archivo imputado n° 1.

ID V94 V147 V241 V249 V338 V353 V355 V356 V363 V368 V378
1 2 1 1 2 1 2 69 6 4 3 2
2 2 1 4 1 1 2 44 8 8 3 2
3 2 4 4 2 2 1 25 8 10 3 2
4 1 5 1 2 2 1 27 9 7 7 3
5 2 2 2 2 3 2 61 6 4 6 2
6 2 2 2 2 2 1 66 7 8 6 3
7 2 2 1 3 1 1 65 3 5 6 1
8 1 6 2 2 1 1 25 9 8 6 2
9 2 3 2 3 1 1 31 9 i0 6 2

10 1 2 2 2 1 1 39 5 2 6 2

11 2 4 3 2 2 2 27 9 3 6 2

12 2 5 4 2 2 2 29 9 4 6 2

13 1 2 2 2 1 2 61 7 8 6 3

14 1 1 2 3 4 1 66 8 5 6 2

15 1 4 3 2 2 1 35 7 9 4 3

Recuadro 3: Archivo imputado n° 2.

ID V94 V147 V241 V249 V338 v353 V355 V356 V363 V368 V378
1 2 1 1 2 1 2 69 6 2 3 2
2 2 1 4 1 1 2 44 8 8 3 2
3 2 4 4 2 2 1 25 8 8 3 2
4 1 5 1 2 2 1 27 9 9 7 2
5 2 2 2 2 3 2 61 6 3 6 2
6 2 2 2 2 2 1 66 7 8 6 3
7 2 2 1 3 1 1 65 3 5 6 1
8 1 6 2 2 1 1 25 9 9 6 2
9 2 3 2 3 1 1 31 9 9 6 2

10 1 2 2 2 1 1 39 5 S 6 2

11 2 4 3 2 2 2 27 g 9 6 2

12 2 5 4 2 2 2 29 9 10 6 2

13 1 2 2 2 1 2 61 7 8 6 3

14 1 1 "2 3 4 1 66 8 5 6 2

15 1 4 3 2 2 1 35 7 10 4 3

padres, serd conveniente introducir esta dltima en el modelo de imputacion aunque no esté
relacionada con nuestro modelo analitico.
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Recuadro 4: Archivo imputado n° 3.
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Si observamos con atencién las cinco matrices imputadas podemos apreciar el
funcionamiento del modelo de estimacion. El valor de la variable v378 para el caso
n° 1 ha sido estimado con una gran precision por el modelo de imputacién, va que
en las cinco imputaciones el valor predicho es el mismo. Sin embargo, los valores
perdidos de la variable v363 se imputan con una mayor incertidumbre y varian bas-
tante de una matriz imputada a otra. No obstante, para algunos individuos ¢l grado
de variacidén es mayor que para otros: comparese el caso n° 12 (con valores imputa-
dos 4, 10, 10,9, v 10) con el caso n° 8 (valores imputados 8, 9, 1, 3, v 5). El modelo
de imputacién estima con mayor o menor precision en funcién de la capacidad que
tienen las variables iniroducidas de predecir los valores perdidos de las restantes
variables. En este ejemplo, las restantes variables no tienen una gran capacidad
predictiva de los valores de v363. De este modo, cuando la informacién de fa que
disponemos en la encuesta no nos permite predecir bien los valores perdidos de
determinadas variables, la imputacién de dichos valores variara de forma estocasti-
ca.

El siguiente paso que seguiriamos seria el de llevar a cabo los andlisis estadisti-
cos (univariantes, bivariantes 0 multivariantes) necesarios para nuestra investiga-
cién. El analisis se realizaria, en nuestro caso, con cada una de las 5 matrices impu-
tadas y, posteriormente, se combinarian los resultados de los 5 modelos con las
formulas proporcionadas por Little y Rubin (1987). Se obtendria, por tanto, un \ini-
co coeficiente (g ) que combina los m estimadores de punto (g;) con la siguiente
ecuacion:

De modo similar, se calcula el error tipico del nuevo coeficiente como:

SE(q)’ =%i SE(q,)" + i (q,- —«})2 /(m-1) (1+£;)

J=1 J=1

Asi, la variacion estocéstica que se introduce con la imputacién nos permite, en la
posterior agregacion de los parametros estimados por nuestro analisis estadistico
ordinario, incorporar la incertidumbre real de la imputacién en los errores estandar
calculados.

En definitiva, el aspecto crucial de la imputacion maltiple reside en la definicién
del modelo de imputacién y en el método de imputacion. Es fundamental que el
modelo empleado en la estimacién de lps valores perdidos contenga las variables
que se emplearan posteriormente en los analisis estadisticos ordinarios, con el fin de
preservar las relaciones entre variables. Por otro lado, cuanto mejor sea el modelo
—en términos predictivos—— menor sera la variacidn de los valores imputados y mas
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precisos serdn nuestros estimadores posteriores. El método de estimacién de los
valores imputados varia de unas aplicaciones a otras, y sus propiedades son también
distintas (Allison, 2000).

En general, la imputacion multiple es una de las soluciones més adecuadas al
problema de la no respuesta parcial, ya que es relativamente sencillo de aplicar (si se
compara, por ejemplo, con los métodos de maxima verosimilitud) y de validez gene-
ral. Aunque otros métodos basados en el algoritmo EM (Expectation-Maximization)
pueden ser mas eficientes —al no emplear técnicas de simulacién—, su uso es mas
complejo y costoso en términos de tiempo (Schafer, 1997). Por otro lado, se ha
demostrado que la eficacia de la imputacién de valores mediante imputaciéon milti-
ple es alta, incluso cuando se realiza sobre un ntimero reducido de matrices com-
pletas (Rubin, 1987: 114); pues a no ser que la proporcién de informacién perdida
sea muy alta, la imputacién de entre tres y cinco matrices completas sera suficiente.

Actualmente, existen varias aplicaciones que permiten realizar imputaciones
multiples con distintos tipos de matrices de datos. Por un lado, se encuentran las
aplicaciones exclusivamente dedicadas a la imputacién y, por otro, las aplicaciones
incorporadas en paquetes estadisticos mas generales. Entre las primeras, destacan
los programas AMELIA, EMCOV, MICE, NORM-CAT-MIX-PAN, y SOLAS (se
puede encontrar una descripcion breve de cada uno de ellos en http://www.multiple-
imputation.com). Entre las segundas, destacan las incluidas ultimamente en SAS
(versiones 8.1 y 8.2).

Una de las versiones de imputacion miltiple disponibles es la descrita por King
y otros (1998), implementada con el programa gratuito Amelia (Honaker y otros,
1999) y disponible en http:/Gking.harvard.edu. Esta aplicacién emplea el algoritmo
EMis (Expectation-Maximization with importance sampling), que se basa en el
algoritmo EM modificado con una ronda de muestreos iterativos basados en la si-

. mulacién. El usuario introduce un fichero con la matriz de datos incompleta, en
alguno de los formatos aceptados. Posteriormente establece el algoritmo de imputa-
cién que desea utilizar —se puede elegir entre cuatro variantes—, indica el namero
de ficheros completos que desea imputar (el valor de m), y selecciona las opciones
disponibles que permiten ajustar el modelo de estimacién al tipo de datos (variables
ordinales, categéricas, series temporales, etc.). Finalmente, Amelia produce M ma-
trices de datos completos que habran de ser empleadas sucesivamente en los analisis
estadisticos ordinarios que el investigador desee realizar. Junto con el programa
Amelia, se ofrece también un programa para Stata, llamado “Miest” (Scheve, 1999),
que combina automaticamente los resultados de los M modelos. Ademas, el progra-
ma “Miest” ofrece otros datos que permiten evaluar la significacién de los coefi-
cientes (estadistico t, grados de libertad y probabilidad).

El programa Amelia ha sido empleado con datos de la Encuesta Mundial de
Valores de 1990 con el fin de evaluar ¢l impacto que el problema de la no respuesta
parcial tiene sobre la estimacion de un determinado modelo. A continuacién se pasa
a describir la encuesta y el modelo a analizar.
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La Encuesta Mundial de Valores de 1990-93
y el analisis de la pertenencia a grupos politicos

La Encuesta Mundial de Valores (1990-1993) es un estudio internacional que
supuso la realizacion de la misma encuesta en 45 sociedades (World Values Study
Group, 1994). Esta encuesta describe, fundamentalmente, los valores y actitudes de
los ciudadanos de 45 paises del mundo, ¢ incluye una amplia lista de preguntas
relacionadas con diferentes cuestiones de interés para los cientificos sociales. El
cuestionario que se aplico fue, sustancialmente, el mismo en todos los paises, aun-
que en algunos casos se pueden encontrar excepciones importantes.

Esta encuesta fue empleada con el fin de estudiar el fenémeno del asociacio-
nismo politico en los paises occidentales. Para ello, se seleccionaron las muestras
correspondientes a diecisicte de éstos’. Todas ellas son muestras representativas a
nivel nacional de los ciudadanos mayores de 18 afios (exceptuando Bélgica ¢ Irlanda
con 17 afios 0 mas y Noruega con 19 afios 0 mas). Algunas de las muestras fueron
seleccionadas por muestreo estratificado, otras mediante un muestreo aleatorio mul-
ti-etapico y, finalmente, otras por muestreo con cuotas por grupos sociales.

El analisis que aqui se describe tiene por objetivo estudiar las caracteristicas so-
cio-econdmicas, las actitudes politicas y los valores que estan relacionados con la
pertenencia a asociaciones de caracter politico en los paises occidentales. Se consi-
deran asociaciones politicas aquellos grupos organizados de ciudadanos que persi-
guen bienes colectivos —ya sean bienes piblicos puros u otros bienes colectivos—
y que tengan como principal objetivo influir en la seleccion del personal guberna-
mental o en sus actividades, incluir temas en la agenda politica o cambiar los valores
y preferencias que guian el proceso de toma de decisiones.

La mayor parte de la literatura especializada en participacién politica ha sefiala-
do la relevancia de los recursos socio-econdmicos a disposicion de los individuos a
la hora de determinar la distinta propensiéon de unos y otros a participar en politica
(Verba y Nie, 1972, Verba, Nie y Kim, 1978; Barnes y Kaase, 1979; Jennings y van
Deth, 1989; Kaase, 1989; Parry, Moyser y Day, 1992; Verba, Schiozman y Brady,
1995). Muchos de estos estudios han comprobado la existencia de pautas comunes
entre los distintos paises en relacion con la influencia de estas variables en ¢l com-
portamiento participativo de los ciudadanos occidentales. Caracteristicas sociales
como el sexo, la edad, el nivel educativo o la posicion en el mercado de trabajo son
consideradas junto con la mas obvia del nivel de ingresos familiares recursos de
gran importancia. Factores como éstos suelen moldear las experiencias y la vida
social de los ciudadanos de distintas formas, y suelen determinar las oportunidades
de participacién que se les presentan. En segundo lugar, la literatura académica
también resalta la importancia de las actitudes politicas y los valores de los ciudada-

3 Los paises son Alemania occidental, Austria, Bélgica, Canad4, Dinamarca, Espafia,
EE.UU,, Finlandia, Francia, Gran Bretafia, Irlanda, Islandia, Italia, Noruega, Paises Bajos,
Portugal, y Suecia.
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nos a la hora de explicar su participacién politica (Inglehart, 1991; Verba, Schloz-
man y Brady, 1995; Dekker, Koopmans y van den Broek, 1997). Entre las actitudes
politicas que se tomaran en consideracién estén el interés por la politica, la confian-
za interpersonal, y las actitudes hacia el cambio social. Con respecto a los valores, el
indice de materialismo/postmaterialismo de Inglehart (1991) se empleara para dis-
tinguir entre individuos con valores materialistas, postmaterialistas y mixtos.

Por razones tedricas y analiticas, resulta util distinguir entre grupos politicos de
tipo tradicional y grupos politicos de nuevo tipo. Por tanto, la variable dependiente,
la pertenencia a grupos politicos, se analiza como una variable categorica, en la que
los individuos son clasificados en cuatro categorias:

(1) aquéllos que no pertenecen a ninguna asociacidn de caracter politico;

(2) aquéllos que pertenecen sélo a grupos politicos de tipo tradicional —sindi-
catos, partidos politicos, asociaciones profesionales y grupos de accién co-
munitaria—;

(3) aquéllos que pertenecen sélo a grupos politicos de nuevo tipo —grupos
pro-derechos humanos o en ayuda al tercer mundo, grupos ecologistas o de
conservacion de la naturaleza, grupos de mujeres o feministas, movimiento
pacifista, y grupos en defensa de los derechos de los animales—; y

(4) aquéllos que pertenencen tanto a grupos politicos tradicionales como de
nuevo tipo. La distribucién de los entrevistados entre cada una de las cate-
gorias se muestra en la Tabla 1 (a y b).

Tabla 1a: Distribucion (%) de la variable “pertenencia a grupos politicos”.

Categorias ALE AUS ' BEL CAN DIN (ESP EEUU FIN
Ninguno 629 64.1: 615, 622 357 919 621 46.6
Tradicional 213 243 154 205 46.0 48 196 408
"1 Nuevo 10.1 6.8: 129 7.7 4.7 1.9 7.7 4.1
Ambos 5.7 4.7, 102 96 135 1.4 106 8.5
N° de casos 2101 | 1460 . 2792 | 1730 | 1030 @ 2637 . 1836 @ 588

Tabla 1b: Distribucion (%) de la variable “pertenencia a grupos politicos”.

Categorias FRA {GRB ! IRL ITA .ISL ' NOR {PBA POR SUE
Ninguno 83.5: 66.6: 76.6. 77.2: 282 42.6 46.1 86.1 30.6
Tradicional 93, 21.2: 15.1 15: 56.5 450, 155: 10.7. 464
Nuevo 4.5 6.2 53 5 347 4.1 179 1.7 54
Ambos 2.7 5.9 3 29 11.8 8.21 204 1.5 17.64
N° de casos 1002 © 1484 : 1000 2010 | 702 : 1239 1017 ; 1185 . 1047

En estos casos, la técnica multivariable mas apropiada es la regresion logistica
multinominal, que aqui se expresa como:

P.
L-J;}] =Por+ L PBoxse  i=L..,mk=1..,Kr=234
1



230 L.aura Morales Diez de Ulzurrun

donde P, = Pr(y; =r1), ¢ vy, denota el valor de la variable definida con anteriori-

dad para el individuo i,
Xy = caracteristicas personales del individuo i,
By = el coeficiente de regresion asociado a la variable k para la categoriar,
y r=1 es la categoria de referencia (“no pertenece”).

Aungue el problema de la no respuesta parcial es comin a cualquier anglisis
estadistico de los datos de una encuesta, cuando se emplea la regresion logistica
multinominal ia investigadora puede encontrar dificultades afiadidas. El hecho de
que la variable dependiente esté compuesta por varias categorias y, por tanto, se
estimen varias ecuaciones, hace que el niimero de observaciones disponibles para el
analisis sea ain mas importante de lo habitual. Si, ademas, tenemos en cuenta que
en el caso que nos ocupa una de las categorias de la variable dependiente (“pertene-
ce a ambos tipos de grupos™) contiene un niimero inferior de observaciones que las
demas (véanse las tablas la y 1b), resulta imprescindible recuperar las observacio-
nes perdidas por la no respuesta parcial.

Sin embargo, no se trata solamente de un problema técnico. Como han mostra-
do King y otros (1998), los resultados de modelos estadisticos realizados con las
observaciones completas de una matriz de datos incompleta pueden variar sustan-
cialmente de los que se obtendrian mediante la aplicacion de los mismos modelos a
las matrices imputadas. Por tanto, nuestras conclusiones tedricas pueden diferir de
forma importante.

Con ¢l fin de estudiar los efectos que se derivan, en esta investigacidn, del ané-
lisis de datos completos y del analisis de los datos imputados de forma multiple se
ha procedido de la siguiente forma. En primer lugar, se han estimado las diecisiete
regresiones multinominales con la matriz de casos completos; es decir, se han elimi-
nado todas las observaciones para las que faltaba algin valor de las variables intro-
ducidas en el modelo (método de observaciones disponibles con eliminacion segin
lista). En segundo lugar, se han imputado cinco matrices de datos completas para
cada uno de los 17 paises estudiados’. Posteriormente se han estimado los mismos
modelos de regresion multinominal con los cinco archivos para cada pais, combi-
nando los resultados con el programa “Miest” en Stata version 6 (©Stata Corpora-
tion). Tras obtener los coeficientes combinados se procedié a comparar los resulta-
dos obtenidos con el analisis de observaciones completas y con los datos imputados.
Dada la complejidad de visualizar los resultados de 34 regresiones multinominales

* Se ha preferido realizar la imputacién multiple de los valores perdidos pafs por pais en
lugar de hacerlo con la matriz conjunta de los 17 paises. Las razones son varias: en primer
lugar, las muestras son de muy distintos tamafios (entre los 2792 casos de Bélgica y los 588
de Finlandia) y algunos paises habrian tenido un peso desproporcionado en el modelo de
imputacién, ya que el programa Amelia no permite incluir variables de ponderaciéon. En
segundo lugar, resulta arriesgado asumir que el mismo modelo de imputacion seria valido
para los 17 paises. La proporcién de casos con valores perdidos varia enormemente entre
unos y otros (entre el 4,1% de Islandia y el 72,2% de Bélgica), asi como la asociacién entre la
no respuesta parcial y las caracteristicas de los ciudadanos también difiere entre paises.
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(las 17 obtenidas con eliminacién de observaciones incompletas y las 17 obtenidas
mediante la agregacion de los resultados con imputacién multiple), se ha creado la
Tabla 2 (a y ) con el fin de resumirlos.

Tabla 2a: Cambios en la significacion de las variables del modelo
tras imputar los valores perdidos.

Variables ALE AUS BEL CAN DIN ESP EEUU FIN

Sexo + + +
Edad

Ingresos + ®

Educacion +

Estado civil + + + + +
Frecuencia de

practica religiosa

Situacion laboral

Tamano del lugar

de residencia

Conhanza T
interpersonal

Interes

en la politica

Eficacia politica + + T

Indice de valores + T

Actitudes cambio + + T

% de casos

. recuperados 21,7 309 722 27 247 58 20,1 97

e Variable significativa en el modelo con casos completos que pasa a no serlo con datos
imputados

+ Variable no significativa en el modelo con casos completos que pasa a serlo con datos
imputados

Asi, en esta tabla, podemos observar que los modelos estimados con las obser-
vaciones completas (mediante eliminacién por lista) y los estimados con los valores
imputados difieren de manera importante, excepto en el caso de Canada, para el que
el modelo no cambia sustancialmente. En la mayoria de los casos, el uso de la ma-
triz de observaciones completas conducia a no rechazar la hipotesis nula en falso v,
por tanto, en un buen niimero de ocasiones se habria llegado a la conclusién de que
determinadas variables no mantenian una asociacién significativa con la pertenencia
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a grupos politicos’. Esto sucede, en especial, con variables como el estado civil, el
género y la eficacia politica. En otros casos, la eliminacion de los datos incompletos
conducia en algunos paises a rechazar la hipétesis nula en falso. Asi pasa, sobre
todo, con el indice de valores de Inglehart y el indicador de las actitudes hacia el
cambio social.

Tabla 2b: Cambios en la significacion de las variables del modelo
tras imputar los valores perdidos.

Variables FRA GRB IRL ITA ISL NOR PBA POR SUE

Sexo +

Edad

Ingresos +

Educacién +

Estado civil + ° +

Frecuencia de + ®

préctica religiosa

Situacion laboral

‘Tamano del lugar + ®

de residencia

Contianza o+

interpersonal

Interes

en la politica

Eficacia politica °

Indice de valores ® ® +

Actitudes cambio  + ®

% de casos

recuperados 20,6 33 14,5 383 4,1 194 323 13,5 19
e Variable significativa en el modelo con casos completos que pasa a no serlo con datos
imputados
+ Variable no significativa en el modelo con casos completos que pasa a serlo con datos
imputados )

En esta misma tabla podemos también observar la proporcion de observaciones
que se han podido recuperar para el anélisis tras imputar los valores perdidos. Des-
taca, especialmente, el caso de Bélgica, en el que la alta proporcion de no respuesta
a la variable de ingresos hace que se pierda mas del 70% de la muestra. También es
alta la tasa de casos perdidos en Austria, Italia, Gran Bretaiia y los Paises Bajos. Sin

5 Para la elaboracién de la Tabla 2 (a y b), se ha considerado que una variable es significativa
cuando muestra un efecto significativo sobre la probabilidad condicional de pertenecer a
grupos politicos en alguna de las tres ecuaciones del modelo multinominal estimado.
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embargo, es importante destacar que, incluso en los casos en los que la proporcién
de no respuesta parcial sobre el total de la muestra es reducida (Islandia y Espafia),
los resultados cambian sustancialmente cuando se comparan los modelos estimados
con ambos métodos de manipulacion de los valores perdidos.

A modo de ilustracion, la Tabla 3 (g y b) compara los coeficientes de las ecua-
ciones del modelo multinominal con uno y otro método de tratamiento de la no
respuesta para las muestras de Bélgica e Islandia. Se han escogido estos dos paises
porque representan los dos casos con mayor y menor tasa de observaciones con no
respuesta parcial, respectivamente. Esta tabla permite ver con mayor claridad el tipo
de cambios que se producen en la estimacién de pardmetros cuando, en lugar de
eliminar las observaciones con valores perdidos, se emplea la imputacién miltiple
de la informacién no disponible. Como se puede observar, en muchos casos el ta-
mafio de los coeficientes varia de forma considerable (en algunos casos, la ratio
entre ambos llega a ser igual a dos), y lo mismo sucede con el valor del estadistico t.
Las implicaciones analiticas se perciben también mejor: por ejemplo, en el caso de
Bélgica, la eliminacidn de casos incompletos nos conduciria a concluir que la situa-
cién laboral es practicamente irrelevante a la hora de explicar la pertenencia a gru-
pos politicos en sus distintas modalidades; sin embargo, tras la imputacion de la
informacién perdida, afirmariamos que la situacién laboral es especialmente rele-
vante para comprender la pertenencia a grupos de nuevo tipo, ya que las personas
laboralmente inactivas y las desempleadas tienden en mayor medida a pertenecer a
este tipo de grupos politicos que las personas con un empleo a tiempo completo. Del
mismo modo, los resultados con imputacién multiple en el caso de Islandia nos
harian conceder un efecto mucho mas moderado (aunque todavia importante) al
interés de los ciudadanos en la politica a la hora de explicar su pertenencia a grupos
politicos; hasta el punto de que no tendria un efecto significativo sobre la pertenen-

. cia a grupos de tipo tradicional. En general, como cabia esperar dada la diferencia
en la proporcion de casos perdidos, los cambios en la estimacion de parametros son
menores en el caso islandés que en el belga.

Por dltimo, la Tabla 4 resume las principales consecuencias interpretativas que
uno y otro método tienen sobre los resultados de este modelo. En especial, destacan
las diferentes conclusiones a las que llegariamos sobre el efecto del género y el
estado civil de los ciudadanos de estos 17 paises occidentales en su probabilidad de
pertenecer a grupos politicos. Ambas variables parecen poco relevantes cuando
eliminamos las observaciones incompletas, pero resultan significativas en una gran
mayoria de paises cuando utilizamos el método de imputacién multiple. Del mismo
modo, la interpretacién del modelo varia de forma crucial en los casos de Austria,
Espaiia y Bélgica, modificando mucho nuestras conclusiones sobre este fenomeno
de participacién politica y los factores individuales asociados a €l en estos paises.
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Tabla 3a: Resultados para Bélgica del modelo multinominal con los métodos de
eliminacion de observaciones incompletas (segun lista) e imputacion multiple.

BELGICA
Variables Eliminacion casos incompletos Imputacién de valores perdidos
Sélo trad. | Solo nuev. | Ambos Solo trad. | Sélo nuev. | Ambos

Sexo (Mujer) ~76 (-4.2) | .862 (4.3) | .332(1.72) -43 (-2.7) |.773 (4.76) | .144 (0.84)
Edad .008 (1.26) | -.001 (-.2) | -.002 (-.2) | .006 (1.13)}.002(0.32); .001 (0.2)
Ingresos (en deciles) 068 (1.91) | .055(1.35){ .047 (1.16) | .069 (1.88) | .053 (1.03) | .017(0.44)
Estudios(edad finalizd) |.072 (1.84)|.012 (0.29) | .066 (1.45) | .118 (2.83) | .032(0.76) 1 .061 (1.27)
No vive en pareja 48 (-2.5) | -26(-1.2) | ~.54 (-2.4) | ~51(-2.9) | -.17(-96) | -.84 (-3.9)
Religiosidad (de +a-) | 024 (0.7) | ~15 (-4.0) | =12 (-3.1) | -.01 (-04) | -1 (-3.43) | -.12(-3.2)
Situacion laboral

Trabaja <30h -26(-0.9) | -25(-0.7) {.376 (1.39) | -2 (-0.97) | .037 (0.14) | .09(0.37)

Inactivo CES(Ee) 133 0403 5T (3 [ 322 338y | “22(-1.0)

Desempleado .303 (0.98) | .264 (0.61) | 207 (0.5) | .208 (0.71)| .705 (1.98) 1 .305 (0.83)
Tamafio localidad -15 (-3.0) | -09(-1.6) | -.12 (-2.2) | -.1 (-2.68) | .013(0.31)| -.06 (-1.3)
Confianza interpersonal

Confia .05 (0.29) {.383 (2.03) | .416 (2.15)| -.1(-0.6) | .44 (2.78) | .532 (2.93)

No sabe 214 (0.7) | -1.1(-1.8) | 477(1.4) |.196(0.78)] -78(-2) |.589(1.94)
Interés en la politica

Muy interesado 586 (1.82)| 0.8 (2.02) | 1.86 (5.6) | 1.04 (3.51) | 1.15 (3.33) | 1.96 (6.6)

Algo interesado 852 (4.02) | .665 (2.59) | .985 (3.75) | .674 (3.55) | 442 (1.95) .971 (4.13)

No muy int. -05(-0.2) |.724 3.31) | 473 (1.8) | -.00(-.02) | .588 (3.25) | .406 (1.81)
Eficacia politica 128 (1.86) | - 17 (-2.0) | .11 (1.38) | .06(0.942){ -.02(-0.2) | .125(1.72)
Indice de valores

Materialista -16(-0.7) | -48(-1.9) | -34 (-1.1) | -.1(-0.54) | -58 (-2.7) | -32(-1.2)

Postmaterialista 391 (2.03) .235(1.01) | .959 (4.6) | .436 (2.55) | .024 (0.12) | .732 (3.85)
Actitudes cambio

Radical -.04 (-.08) | .252(0.5) {.069 (0.15){ .027 (0.07){ .19(0.42) | .31 (0.743)

Conservador .099 (0.5) {.168 (0.79) | ~.62 (-2.3) | .146 (0.81)] .13 (0.677) | -.1 (-0.42)
Constante < -L8(-3.1) | -1.3(-1.9) | -2.1 (-3.0) | -2.1 (-3.9) | -2.7 (-4.5) | -2.4 (-3.8)

Se presentan los coeficientes de regresion y, entre paréntesis, los valores del estadistico t. En
negrilla se resaltan los coeficientes significativos para p<0.0S.
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Tabla 3b: Resultados para Islandia del modelo multinominal con los métodos de
eliminacion de observaciones incompletas (segun lista) e imputacion multiple.

ISLANDIA
Variables Eliminacién casos incompletos Imputacion de valores perdidos
Sélo trad. | Sélonuev | Ambos Sélo trad. | Solo nuev Ambos

Sexo (Mujer) 31(1.19) | 4(0.57) | 1.46(3.7) | -22(-1.0) | 1.02(1.75)} .91 (2.78)
Edad -.007 (-.8) |.026 (1.14) | .019(1.44)| -.01 (-1.9) | .023 (1.5) | .002(0.24)
Ingresos (en deciles) * * * * * *
Estudios(edad finalizé) | -.01 (-0.2) | -.01 (-.09) | .109 (1.42){ -.003 (-.1) | .106 (1.18) | .076 (1.24)
No vive en pareja -47(-1.8) | 904 (1.23) | - 71 (-1.7) | -35(-1.7) | -.08 (-.14) | -.61 (-1.8)
Religiosidad (de +a-) |.016(0.25){ -.16 (-0.9) | -.21 (-2.2) | -.008 (~.2) | ~.03 (-0.3) | -21 (-2.7)
Situacién laboral

Trabaja <30h -57(-1.5) | 913(1.1) | -38(-0.7) | -45(-1.2) | .496 (0.58) | -.48 (-.99)

Inactivo -1.2(09) 1 -31(0)a | -.53(-0.3)}{ -85(-0.7) | -29(-1.5)a | -.18 (-0.1)

Desempleado * * * * * *
Tamafio localidad * * * * * *
Confianza interpersonal

Confia -.07 (-0.3) |.143 (0.22) | .563 (1.52) | -.04 (-0.2) | .119(0.23) | .713 (2.39)

No sabe -84 (-1.6) | -.88 (-0.6) |.032(0.04)} -.54 (-1.2) | .206(0.3) } .032(0.04)
Interés en la politica

Muy interesado 1.13 (2.2) | 3.88 (2.9) | 3.15(3.43)| .603 (1.52)| 2.29 (2.6) | 2.4 (3.19)

Algo interesado 652 (1.90) | -.08 (-.05) | 2.16 (2.66) | .481 (1.69)| .54 (0.584) | 2.1 (3.12)

No muy int. 588 (1.78) | 1.65 (1.44) | 1.25 (1.51)] .307 (1.15) { 1.09 (1.36) | 1.38 (2.05)
Eficacia politica ~18 (-2) | -21(-0.9) | .006(0.04)| -.17 (-2.2) | -.25(-1.3) | .047 (0.38)
Indice de valores

Materialista ~3(-1.13) | 1.2(1.74) | 438 (1.08)| -.2(-0.93) | .589(1.2) | .48(1.47)

Postmaterialista 542 (1.27) 1 -.12(-0.1) | .987 (1.82) | 432 (1.26)} -.31 (-0.3) | .835 (1.86)
Actitudes cambio

Radical 115¢2) | -31(0)a | -43(-0.4) | -.83(-1.6) | .55 (0.497) | .252(0.37)

Conservador - 15 (-0.5) | -.73(-0.7) | .058 (0.12) | -.33 (-1.3) | -.21 (-0.3) | -.09(-0.2)

Constante 1.48 (1.86)] -4 (-1.73) | -3.9 (-2.8) | 1.88 (2.84) | -4.9 (-2.9) | -3.1 (-2.5)

Se presentan los coeficientes de regresion y, entre paréntesis, los valores del estadistico t. En
negrilla se resaltan los coeficientes significativos para p<0.05.

* Variable no disponible o sin observaciones para esta categoria

a Este parametro ha sido estimado con muy pocos grados de libertad
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Tabla 4: Consecuencias sobre la interpretacion de los resultados del modelo.

Significativa en...
Variables Eliminaci6én Imputacion de
casos incompletos valores perdidos
Sexo 12 paises 16 de los 17 paises
Edad 16 de los 17 paises Sin cambios
Ingresos 12 paises 13 paises
Estudios 13 paises 15 paises
Estado civil 4 paises 10 paises
Religiosidad 10 paises 10 paises (con cambios)
Situacién laboral 16 de los 17 paises Sin cambios
Tamafio localidad 11 paises 11 paises (con cambios)
Confianza interpersonal 7 paises 9 paises
Interés en la politica 16 de los 17 paises Sin cambios
Eficacia politica 11 paises 13 paises
Indice de valores 10 paises 12 paises
Actitudes cambio social 6 paises 7 paises (con cambios)
Paises
Austria, Espafia Actitudes (casi) Todas las actitudes
no muy relevantes significativas
Bélgica Recursos econdmicos Ingresos vy educacion
no relevantes son significativas

A modo de conclusion

Précticamente todas las encuestas presentan un problema, de mayor o menor
magnitud, de no respuesta parcial. Los cientificos sociales han tendido a ignorar esta
dificultad empleando métodos simples de analisis que se basan en la eliminacion de
las observaciones con valores perdidos en alguna de las variables introducidas en el
andlisis estadistico. La literatura estadistica ha demostrado en numerosas ocasiones
los inconvenientes de emplear esta solucion: la pérdida de potencia estadistica de la
muestra y, lo que es peor, los sesgos derivados de la no aleatoriedad completa del
proceso de pérdida de informacioén. Hoy en dia existen numerosas técnicas alternati-
vas, todas ellas con ventajas e inconvenientes que deben ser valorados en funcién de
la proporcién de datos incompletos y del mecanismo de produccion de los mismos.
En términos generales, la técnica de la imputacién multiple estd ganando partidarios
entre la comunidad estadistica —y poco a poco, también entre la comunidad de
cientificos sociales— por la simplicidad de su aplicacidn y su caracter general.
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En estas paginas se han comparado los resultados de un mismo modelo de re-
gresion logistica multinominal obtenidos, primero, con el procedimiento de elimina-
cién por lista de los casos incompletos y, después, con imputaciéon multiple. Para
ello, se han utilizado las muestras nacionales de 17 paises occidentales incluidos en
la Encuesta Mundial de Valores de 1990-1993 y el programa de imputacion multiple
Amelia creado por Honaker y otros (1999). Los resultados muestran que, en efecto,
la eliminacién de los casos incompietos nos conduciria a conclusiones que no pare-
cen sostenerse cuando se aprovecha la informacion disponible en las observaciones
incompletas. En concreto, hay variables que sistematicamente pasan a ser estadisti-
camente significativas cuando se utilizan los datos provenientes de la imputacion.
En algunos paises, incluso las probabilidades estimadas varian de forma considera-
ble, segin se adopte uno u otro método. Y en todos los casos el modelo de regresién
multinominal sera mas estable y preciso, al estar basado en un tamafio de muestra
mayor.
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