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Resumen

En los estudios epidemioldgicos, la falta de respuestas cons-
tituye una gran limitaciéon por la pérdida de validez y el
poder estadistico que implica, sea que se produzca en for-
ma de participacion parcial (el sujeto deja alguna pregunta
sin contestar) o como ausencia de participacion (el indivi-
duo no contesta ninguna pregunta). En este trabajo se rea-
liza una revision de la bibliografia cientifica sobre los
distintos métodos para realizar un tratamiento estadisti-
co de los datos cuando no se obtienen respuestas; la fina-
lidad es contrarrestar las limitaciones de la informacion,
siempre en el caso de estudios epidemioldgicos no longi-
tudinales. La mayor parte de los métodos estadisticos se
centra en el tratamiento de la participacion parcial (datos
faltantes) y puede clasificarse en dos grandes grupos: de
asignacion y de datos completos. La eleccién correcta del
método para un estudio requiere un andlisis previo de la
matriz de los datos, en relaciéon con el mecanismo de
generacion de datos faltantes y el porcentaje del total de
los datos que representa.
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Abstract

In epidemiological surveys, non-response constitutes a great
limitation due to the loss of validity and statistical power it
represents, whether such a loss occurs due to partial par-
ticipation (the individual fails to answer certain variables)
or due to total lack of participation (the individual does not
answer any variable). This paper reviews the scientific liter-
ature on the different methods to process statistic data when
non-response has occurred in non-longitudinal studies, so
as to counteract their effect in such studies. Most statistical
methods focus on dealing with partial participation (miss-
ing data). These methods, of which there is a great variety,
can be classified into two large groups:imputation and com-
plete data. For accurate selection of the study method, it is
necessary to study the data matrix beforehand, observing
the missing data generation mechanism, as well as the pro-
portion they represent of the total data.

Key words: epidemiology, missing, imputation

L aausencia de respuestas constituye una de las ma-
yores limitaciones de cualquier estudio epidemio-
l6gico. Desde el punto de vista conceptual, la falta de
respuestas engloba dos aspectos diferenciados: por un
lado, la no participacién de un sujeto en el estudio al
no contestar el cuestionario y, por el otro, los valores

ausentes (datos faltantes) de personas que responden al
cuestionario de forma incompleta al no contestar una
o varias variables.

Los datos faltantes pueden dar lugar a una pérdi-
da considerable del tamafio de la muestra al realizarse
el andlisis con técnicas estadisticas como las multiva-
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riadas, ya que aun cuando un sujeto tenga s6lo un dato
faltante en una de las variables, esa persona debe ex-
cluirse del andlisis junto con todos los demads valores
de las otras variables de ese individuo, con la opcién
que tienen por defecto los programas estadisticos (op-
ci6n listwise).! Por consiguiente, estudios de simula-
cion han encontrado que aunque la base de datos tenga
tan s6lo 10% de datos faltantes, al realizar un andlisis
multivariado con la opcién listwise se pierde 59% de
los datos de la base de datos.? Esto supone una dismi-
nucién del poder estadistico y alteracién del error de
tipo I (consideracién de una diferencia estadisticamente
significativa cuando en realidad no lo es).> Ademaés de
la consiguiente pérdida de poder estadistico, pueden
agregarse problemas de validez, en virtud de que los
elementos que participan en estos estudios pueden te-
ner caracteristicas distintas respecto de los que no par-
ticipan,* lo cual introduce un sesgo porque la muestra
deja de ser representativa de la poblacién. Por ejem-
plo, si los individuos que consumen mayor cantidad
de tabaco no contestan la encuesta sobre tabaquismo,
la muestra subestima la cantidad de tabaco consumi-
da por la poblacién.

Cuando se revisan las publicaciones de estudios
epidemiolégicos se puede observar que, en algunas
ocasiones, los autores infieren resultados con base en
una muestra cuya poblacién tiene porcentajes de par-
ticipacién muy bajos (s6lo de 30%).> Mas atn, se han
identificado publicaciones en las que se desconoce este
porcentaje.®

Los investigadores deben reducir cuanto sea posi-
ble la falta de participacion en el estudio durante la fase
de disefio. En la bibliografia se han hallado distintas
medidas para incrementar el porcentaje de participa-
ci6n, segun sea que se emplee un cuestionario postal,”#
una entrevista telefénica’ o una entrevista personal.””
En general, la ausencia de participacién es mas acu-
sada en el cuestionario postal que en la entrevista tele-
fonica y més en ésta que en la entrevista personal.!!
Entre los métodos més contrastados para disminuir la
falta de participacién en los cuestionarios postales fi-
guran el envio de una notificacién previa a los sujetos
y la abreviacion del cuestionario.®

En este trabajo se realiza una revision bibliogra-
fica de los distintos métodos para tratar de forma es-
tadistica las muestras que tienen problemas de nula
respuesta, particularmente en el caso de estudios con
datos no longitudinales (una sola medida en el espa-
cio temporal).

Material y métodos

La btsqueda se llev6 a cabo en enero de 2005 en la
base de datos MEDLINE on line del portal de PubMed
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(http:/ /www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi). Se
usaron las palabras clave nonresponse, survey, method
statistic not longitudinal, missing, imputation. Como mar-
co temporal se solicitaron los datos de los tltimos 15
afos. Del total de articulos obtenidos se realizé una
seleccion en funcion del idioma utilizado y el tema tra-
tado en el titulo o el resumen. De esta forma, se elimi-
naron todos los no escritos en espafiol o inglés y los
que no trataban el objeto de estudio. Todos los articu-
los seleccionados se solicitaron y leyeron. A continua-
cion se eligieron articulos a los que se hacia referencia
en alguno de los obtenidos por el método anterior.

Soluciones estadisticas para la falta
de participacion

Mediante distintos métodos estadisticos es posible pre-
decir las respuestas de quienes declinan participar a
partir de los datos conocidos de los integrantes de la
muestra. En un principio esto parece un ejercicio meto-
dolégico muy aventurado, que por si mismo puede ate-
nuar la validez del estudio. Sin embargo, hay que tener
en cuenta que, en ausencia de estos métodos de ajuste,
se extrapolan los resultados de la muestra real a la pobla-
cién, con lo que se asigna al conjunto de los elementos
que no respondieron el valor medio de los respondedo-
res, lo que si supone importantes limitaciones si los
motivos de la falta de participacion se relacionan con
variables de interés para el estudio.

Ponderacion

Consiste en aumentar el peso de quienes si responden
para que representen a los que no lo hacen. El objetivo
es reducir el sesgo que introducen estos tltimos, ya
que el resultado final presupone que todos los sujetos
contestaron. En general, este proceso requiere informa-
cion auxiliar de los participantes y de los que no pro-
porcionan informacién. Un ejemplo es el siguiente: se
envia una encuesta a un niimero determinado de cole-
gios para reconocer los programas compensatorios dis-
ponibles para nifios con problemas de lectura; empero,
no se obtiene la totalidad de las respuestas; si uno de
los colegios que si contesta es muy similar a dos que no
lo hicieron respecto de las variables conocidas para
ambos, entonces se multiplica el peso de ese colegio por
tres para que represente a los tres colegios. Este proceso
se repite para el total de instituciones no participantes.

Pueden utilizarse varios procedimientos para lle-
var a cabo la ponderacion,'>!* entre ellos la ponderacion
ajustada a la muestra. Para ello se necesitan datos de los
integrantes que no participaron. Se divide la muestra
en clases que tengan valores similares o se recurre a
algunas variables, sea que se preestablezcan o que se
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conozcan para respondedores y no respondedores; con
posterioridad se determinan las clases a las que perte-
necen los segundos. Por lo regular, las variables auxi-
liares empleadas para integrar las clases asumen la
forma de sondeos y se delinean antes de iniciar la ob-
tencién de datos. Los pesos son iguales para cada cla-
se y representan la relacién inversa de la proporcion
de respuesta en cada una.

Otro método es la ponderacién ajustada a la probabi-
lidad de respuesta calculada mediante regresion logistica.
Se efecttia una regresion logistica entre el estado de
respuesta (0= no respondedor, 1= respondedor) y se
conforma un conjunto de variables disponibles para
participantes y no participantes. Los valores obteni-
dos en la regresién se toman como probabilidad de
respuesta. Se establecen clases en funcion del valor
de estas probabilidades y después se siguen los pasos
de ponderacién ya descritos, segtin sea la muestra,
tras multiplicar las clases por sus pesos (relacién in-
versa de la probabilidad de respuesta). Este método
so6lo se puede aplicar cuando se conocen suficientes
datos de la poblacion que no suministr6 informacion.'?

El problema radica en que la ponderacion puede
dar lugar a célculos de una varianza muy grande.'?
El computo de la varianza para los célculos ajustados
por pesos es muy dificil, los métodos no estdn bien
desarrollados y la mayoria de las veces ignoran el
componente de variabilidad debido a la determina-
ci6n de los pesos.!> Como solucion, Kessler y colabo-
radores' para medir la variabilidad propusieron
aplicar de manera repetida el método de correccion
por pesos a muestras generadas con base en una téc-
nica de remuestreo (bootstrap).

Tratamiento estadistico de datos faltantes

La finalidad de estas herramientas es analizar los da-
tos de forma especial para minimizar las consecuen-
cias de la falta de respuesta. Es posible clasificarlas en
dos grandes grupos segtin sea que utilicen técnicas de
asignacion o no (analisis con datos completos). Al se-
leccionar el método més adecuado debe tenerse en
cuenta el mecanismo que al parecer genera los datos
ausentes. Little y Rubin'® definen tres tipos de mecanis-
mos de generacién de informacién incompleta: datos
faltantes estrictamente aleatorios (DFEA), datos fal-
tantes aleatorios (DFA) y datos faltantes no aleatorios
(DENA); este ultimo también se conoce como datos fal-
tantes con sesgo o mecanismo no ignorable. Para una
descripcion detallada de estos mecanismos véase el
cuadro I.

En la practica es muy dificil observar datos fal-
tantes estrictamente aleatorios; la existencia de DFEA
representa un caso demasiado exigente, poco realista
para uso general; casi siempre las situaciones corres-
ponden a DFA o casos con sesgo.'®

Sin embargo, la comprobacién de que los datos
faltantes introducen este sesgo' para una variable de-
terminada no es posible sélo con la realizacién de prue-
bas sobre los datos que los investigadores si obtuvieron
(los datos que los sujetos si contestaron); en realidad,
su verdadera confirmacién exige una averiguacion
posterior de los valores de esta variable para los indi-
viduos con datos faltantes.!

Las bases de datos manipuladas con métodos es-
tadisticos de datos faltantes pueden analizarse des-
pués con diversas técnicas estadisticas, por ejemplo

Cuadro |
DIFERENTES MECANISMOS DE DATOS AUSENTES

Acronimo Denominacién
Datos faltantes estric-
tamente aleatorios
(missing completely at
random)

Ignorable DFEA

La probabilidad de que una respuesta a una varia-
bleY sea dato faltante es independiente tanto de los
valores de la variable X como deY

Caracteristicas Ejemplo

SeaY el peso y X la edad. Existe el mismo
porcentaje de datos faltantes a cualquier edad

DFA Datos faltantes alea-
torios (missing at ran-

La probabilidad de que una respuesta a una variable
Y sea dato faltante es dependiente de los datos de la
dom) variable X pero independiente de los valores de Y

SeaY el peso y X el sexo, uno de los dos sexos
(por ejemplo el femenino) tiene un porcen-
taje de datos faltantes mayor para la variable
peso

No ignorable DFNA Datos faltantes no
aleatorios (not missing

at random)

La probabilidad de que una respuesta a una varia-
ble Y sea dato faltante es dependiente de los valo-
res de, es decir existe un sesgo

SeaY el peso, los sujetos con mayor valor de
peso tienen un porcentaje de datos faltantes
més elevado en la variable peso
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con analisis factorial o técnicas de regresion, tanto si
las variables donde existen los datos faltantes son de-
pendientes o independientes. No obstante, algunos
métodos de tratamiento de datos faltantes tienen la
peculiaridad de registrar un comportamiento dudo-
so cuando se analizan mediante determinadas técni-
cas estadisticas, lo cual se detalla en la descripcion de
los métodos en esta revision.

Andlisis con datos completos
Este tipo de andlisis puede dividirse en dos:

1. Analisis de casos (0 sujetos) completos. Se elimi-
na de los célculos a los individuos que no sumi-
nistraron informacién en alguna de las variables.
Tiene la ventaja de proporcionar célculos faciles,
es el método mds natural y lo adoptan la mayor
parte de los programas de anélisis multivariado
de forma automatica.! En el sistema SPSS corres-
ponde a la opcion por defecto (opcion listwise).
Como inconvenientes, puede introducir un ses-
go si no se cumplen las condiciones de DFEA™ y
puede ser muy ineficiente (produce computos con
una varianza muy grande) al disminuir el tamafio
de la muestra por la eliminacién de valores de la
variable de interés pertenecientes a un caso que
contiene ausencias en alguna otra variable.

2. Analisis de casos disponibles. El andlisis de casos
completos presenta una gran pérdida de informa-
cion para el andlisis univariado, ya que los valo-
res de una variable se eliminan cuando pertenecen
a casos de ausencia para otras variables. Una al-
ternativa natural, el denominado anélisis de ca-
sos disponibles,'® es incluir todos los casos con las
variables de interés observadas, aunque conten-
ga faltantes en otras variables. El problema radi-
ca en que de ese modo el tamafio de la muestra
real cambia de una variable a otra, lo que genera
problemas précticos.! Sin embargo, en contra-
parte, tiene la ventaja de utilizar la méxima in-
formacién posible. En consecuencia, su aplicacion
se restringe a los estudios en los que el nimero
de casos validos (sujetos sin ningtin dato faltan-
te) es demasiado pequeno.”? Al igual que el méto-
do de casos completos, sus resultados pueden
sesgarse si no se cumplen las condiciones DFEA.'

Técnicas de asignacion
La asignacion consiste en otorgar un valor a la varia-

ble en los lugares en los que no se dispone del valor.
En ciertas situaciones no debe aplicarse,"® por ejemplo
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cuando hay demasiados datos faltantes para una pre-
gunta (es posible que la pregunta esté tan mal formu-
lada que los sujetos no la entienden con propiedad);
en estos casos es mejor eliminar la variable (si carece
de importancia). Tampoco debe aplicarse cuando se
sabe que hay un sesgo muy acusado o si la informa-
cion para un sujeto es muy limitada, esto es, cuando
ha contestado pocas preguntas del cuestionario (casi
siempre es preferible considerarlos como no parti-
cipantes).

Existen distintas técnicas de asignacién y se pue-
den clasificar en dos grupos: a) las que sélo usan los
datos del sujeto de asignacion (sélo son validas para
cuestionarios especificos en los que las preguntas po-
seen un significado clinico similar y medidas correla-
cionadas en la misma escala; por ejemplo, los sujetos
valoran en una escala su estado de bienestar fisico,
bienestar psiquico, vida social, etc.); y b) las que utili-
zan datos de otros individuos, ademéds de los que fue-
ron objeto de asignacion.

Entre los que s6lo emplean los datos del sujeto de
asignacion figuran los siguientes:

*  Asignar la media del sujeto. En la variable que falta
para un individuo se asigna la media de las de-
mas variables que el encuestado ha respondido y
que tienen un significado clinico similar dado que
son medidas obtenidas en la misma escala y estan
correlacionadas.?’

*  Asignar la media del sujeto dentro de un subgrupo: en
la variable que falta para un elemento se asigna la
media de las demds variables que el individuo ha
respondido, al igual que el método anterior, pero
dentro de un grupo de variables que tienen sélida
relacién (casi siempre una subescala de un cues-
tionario con puntos vinculados que tienen una
notoria correlacion entre si). Proporciona calculos
mds vélidos que el método anterior.?

Entre las técnicas de asignacién que emplean da-
tos de otros elementos diferentes al sujeto destacan las
siguientes:

*  Asignar la media de la variable. Consiste en conceder
a la variable del sujeto, cuyo valor se desconoce,
la media de los valores de todos los miembros que
respondieron. Este método tiene el gran inconve-
niente de subestimar con frecuencia el valor de la
varianza.?! Por lo general suministra resultados
sesgados sino se cumplen las condiciones DFEA,*
aunque es posible reducir el sesgo si se estratifican
las asignaciones por otra variable conocida para
todos los sujetos, como la zona de residencia.”®
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Asignar en funcion de la regresién. Este método
consiste en hallar la relacién en forma de regre-
sion entre la variable con datos faltantes (variable
dependiente) y las demads variables (variables in-
dependientes) dentro de un subgrupo. Conside-
rar otras variables al asignar favorece la obtencion
de un calculo mejor. Tiene el inconveniente de que
no es valido si no se cumplen las condiciones
DFEA %

Asignacion hot-deck. En este método los datos fal-
tantes de un sujeto se sustituyen con los valores
de un sujeto “donante”, que coincide en la res-
puesta para otras variables (esto es, variables que
estdn relacionadas o son predictivas para las va-
riables para las que deben asignarse los datos fal-
tantes). Cuando hay mas de un posible “donante”
se pueden seguir varios procedimientos; lo més
comtn es elegirlos al azar o bien asignar la media
del valor de la variable de dichos “donantes”.”
Cuando las condiciones no son DFEA es posible
obtener resultados invalidos, lo cual se agrava
cuando el porcentaje de datos faltantes es mayor
de 10%.%

Muiltiple asignacién. Este método se caracteriza
porque en el sitio de un dato faltante se asignan
varios valores, no uno solo. Consta de tres gran-
des pasos: asignacion, andlisis de datos y unién.
Durante el primero se crean k asignaciones para
cada dato faltante (segin Rubin,? el k minimo
para proporcionar estimaciones vélidas es en ge-
neral tres y Schafer® no aconseja usar més de 10).
Cada una de las k asignaciones anteriores se puede
crear con una gran variedad de métodos, desde los
mds simples, como la asignacién de la media, !
hasta los mas complejos, como los modelos Monte
Carlo con cadenas de Harkov.?? Al final de este
paso se obtienen K matrices de datos. En el se-
gundo paso se analiza cada una de las K matrices
de datos y se consiguen al final de esta fase K resul-
tados (estimadores obtenidos). En el tltimo paso
se unen los K resultados anteriores en uno solo y se
obtiene la media entre las k medias resultantes; la
varianza total se halla mediante férmulas mate-
maticas que suman un componente por la varia-
cién dentro de cada matriz de datos (variabilidad
intragrupal) y otro por la variacion entre las me-
dias de las matrices de datos (variabilidad inter-
grupal).”® La asignacion mdltiple ha demostrado
ser uno de los métodos mas eficaces, ya que tiene
un buen comportamiento en situaciones en las
que otros métodos fracasan, por ejemplo cuando
no se cumplen las condiciones DFEA o el porcen-
taje de datos faltantes es muy elevado (hasta 40%
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de los datos faltantes).?*3* Si el porcentaje de va-
lores faltantes es muy bajo, los métodos de asig-
naciéon multiple proporcionan resultados muy
similares a los de los demds métodos de asigna-
cién.”? Rubin® afirma que los resultados se deben
interpretar con cautela si el tipo de proceso de ge-
neracion de datos faltantes es no ignorable, a pe-
sar de presentar un comportamiento mejor que
otros métodos en estas condiciones, como se ha
comprobado en estudios de simulacion.* El mé-
todo se ha utilizado de modo creciente en estu-
dios epidemiolégicos, puesto que en un principio
solo lo usaban programas como el GAUSS o SO-
LAS,*® pero hoy estan disponibles de modo gra-
tuito programas para Windows y médulos para
S-Plus o SAS. Estos programas realizan la fase de
asignacion mediante métodos iterativos com-
plejos, cada uno con procesos especificos. Por
ejemplo, el programa NORM* construye cadenas
de Markov suficientemente largas para que los
elementos se estabilicen en una determinada dis-
tribucion, de tal modo que al efectuar la simula-
cion de modo repetido se obtengan las distintas
matrices de datos de forma independiente. Este
programa supone que el modelo de probabilidad
para los datos completos es el de una distribu-
cién normal, aunque segtn Schafer basta redon-
dear el valor asignado a la categoria més cercana
para variables binarias o categoricas.” El progra-
ma SOLAS* puede utilizar un procedimiento no
paramétrico basado en bottstrap bayesiano que
usa la puntuacioén de propensién (propensity score)
calculada a partir de otras covariables.?” Para cada
observacién el método genera una puntuacion de
propensién para que ese valor de la variable se
omita mediante el ajuste de un modelo de re-
gresion logistica entre una serie de covariables y
una variable que vale cero cuando el dato falta
y uno si no estd ausente. A continuacién se agru-
pan las observaciones en funcion de los valores de
esa puntuacién de propensién y dentro de cada gru-
po se llevan a cabo las asignaciones mediante el
bottstrap bayesiano. Sin embargo, Allison*’ desacon-
seja el procedimiento mediante bottstrap bayesiano
debido a que puede arrojar resultados erréneos
cuando es preciso analizar la matriz de datos me-
diante regresion. Aunque la miltiple asignacién
representa muchas ventajas respecto de otros mé-
todos, no debe considerarse una panacea puesto
que es atin importante que el investigador veri-
fique que no se producen las circunstancias en
las cuales los métodos de asignacién no se deben
aplicar, ya que podria ello resultar invalido;* por
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otra parte, el empleo de distintos métodos para
efectuar las asignaciones mtiltiples y diferentes
programas informdticos con sus procesos iterati-
vos especificos puede hacer que los resultados de
distintos estudios no sean comparables entre si.'8
e Método de mdxima verosimilitud. Es un método ite-
rativo en el que se ajusta un modelo conjunto para
la variable dependiente, la distribucién de la va-
riable independiente y, si es posible, la generacién
de datos faltantes, lo cual requiere la elaboracién
de software especial para cada problema especi-
fico,* razon por la cual es muy complejo llevarlo
a la practica. El método emplea procesos interac-
tivos como el método de Newton-Raphson o més
a menudo el algoritmo EM (expectation maxi-
mization). Este método también se usa con datos
completos para calcular un pardmetro a partir de
observaciones de la muestra. Cuando hay datos
faltantes, el método funciona del siguiente modo:*®
en primer término realiza la maxima verosimilitud
como si no hubiera datos faltantes y de ese modo
estima V) para luego computar los valores faltan-
tes mediante una funcion que relaciona estos va-
lores con los observados y con los pardmetros
calculados en el paso anterior (7). A continuacién
se realiza la maxima verosimilitud con los valores
faltantes sustituidos por los calculados para el paso
anterior y asi se computa g®. En seguida se calcu-
lan de nueva cuenta los valores faltantes mediante
una funcién que relaciona estos valores con los ob-
servados y con los pardmetros calculados en el paso
anterior (7%) y se sigue asi la interaccién hasta la

convergencia entre 4y g¢. El método de maxi-
ma verosimilitud suele mostrar un buen compor-
tamiento incluso en condiciones DFA.*
Discusion
Las soluciones estadisticas para la falta de participa-
cion se han estudiado muy poco y, en consecuencia,
estan poco extendidas.

En cuanto a las soluciones estadisticas para los
valores ausentes, una visién general de la bibliografia
lleva a concluir que al elegir el método mas adecuado
para el tratamiento estadistico es fundamental realizar
un estudio en la matriz de datos para identificar el me-
canismo de generacién de datos ausentes (DFEA, DFA
0 mecanismo no ignorable), puesto que tiene una enor-
me influencia en el modo en el que se comporta este
método (cuadro II). Si los valores ausentes son sélo una
pequefia fraccién de todos los casos, por ejemplo me-
nos de 5%, entonces un método simple como el de ca-
sos completos es una alternativa razonable; empero, si
el porcentaje de datos faltantes es elevado, es prefe-
rible el empleo de métodos méds complejos desde el
punto de vista computacional, como la miiltiple asig-
nacion, dado que representan una mejor solucién en
términos generales.®

Sin embargo, en virtud de la variabilidad de com-
portamiento de un mismo método de tratamiento de
datos faltantes, al variar las matrices de datos es acon-
sejable realizar un anélisis de sensibilidad para con-
firmar que la eleccién de un método es la adecuada
para el tratamiento estadistico de los datos ausentes.??

Cuadro Il
COMPARACION RELATIVA DE LOS PRINCIPALES METODOS DE TRATAMIENTO DE DATOS FALTANTES

Comportamiento en la estimacion del valor medio

del parametro segtin el mecanismo por el que

Efecto sobre

se ha generado la falta de datos el error
Método de tratamiento de los datos DFEA* DFA* No ignorable$ estandar (EE)
#
Datos completos Casos completos # & Aumento
#
Imputacion Media del sujeto # & Disminucion
Media de la variable # & = No afecta
Regresion # & = Disminucion
Imputacién maltiple # # & No afecta
*Datos faltantes completamente al azar (cuadro )
# Datos faltantes al azar (cuadro )
§ Datos faltantes con mecanismo no ignorable (cuadro 1)
# vilido
& dudoso
# .
no vilido
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ARTICULO DE REVISION

Otra recomendacion que se desprende de la bibliogra-
fia, en particular en la fase de disefio del estudio, es la
investigacion de posibles variables que sirvan para pre-
decir los valores de variables con datos faltantes e in-
cluirlas de esa manera en el proceso de obtencién de
datos.
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