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Resumen

El andlisis paralelo de Horn (AP) es una de las técnicas mas precisas para evaluar la
dimensionalidad de datos continuos, pero su funcionamiento se ve afectado por la
presencia de datos perdidos en la matriz de respuestas. En el presente trabajo se evalla
el funcionamiento de tres variantes de AP basadas en diferentes métodos de tratamiento
de valores perdidos: full information maximum likelihood (FIML), listwise deletion
(LD) y pairwise deletion (PD). Para ello, se realizd un estudio de simulacion en el que
se manipularon 7 factores (tamafio muestral, nimero de factores, niUmero de variables
por factor, valor de los pesos factoriales, correlacion entre factores, mecanismo de
perdida de datos y porcentaje de valores perdidos). Los resultados mostraron que los
procedimientos basados en FIML y PD tienen funcionamiento adecuado con muestras
de tamafio mediano y grande, siendo el Gltimo mas preciso con tamafios muestrales
pequefios. Por el contrario, al analizar la eficiencia para recuperar la matriz de
correlaciones, FIML mostr6 un rendimiento superior, especialmente en presencia de
valores perdidos no ignorables.

Palabras clave: analisis paralelo, analisis factorial exploratorio, valores perdidos
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Un Nuevo Estudio del Analisis Paralelo en Escenarios con Valores Perdidos

El anélisis factorial exploratorio (AFE) es un conjunto de técnicas ampliamente
utilizado en los ambitos de la psicologia y la educacion (Beavers et al., 2013; Fabrigar,
Wegener, MacCallum, y Strahan, 1999; Floyd y Widaman, 1995). Durante su
utilizacion, el investigador tiene que tomar una serie de decisiones que determinaran la
calidad de los anélisis realizados. Entre dichas decisiones se encuentra determinar el
numero de factores que formaran parte del modelo (Fabrigar et al., 1999; Glorfeld,
1995; Velicer, Eaton y Fava, 2000). Para ello, se han propuesto diversos métodos de
entre los cuales el analisis paralelo ha demostrado ser el més preciso con variables
continuas (Fabrigar et al., 1999; Hayton, Allen y Scarpello, 2004; Henson y Roberts,
2006; Peres-Neto, Jackson, y Somers, 2005; Velicer et al., 2000; Zwick y Velicer,
1986).

El andlisis paralelo (AP) fue originalmente propuesto por Horn (1965). En este
procedimiento se comparan los autovalores de una muestra (autovalores empiricos) con
el promedio de los autovalores de una serie de muestras aleatorias (autovalores
aleatorios) obtenidas a partir del nimero de participantes y variables de los datos
empiricos. De esta manera, se retienen tantos factores como autovalores empiricos

mayores que autovalores aleatorios se encuentren.

El Anélisis Paralelo

En el procedimiento original (Horn, 1965) se proponia: (a) que las muestras
aleatorias se generasen a partir de la distribucion normal multivariante asumiendo
independencia entre las variables, (b) el analisis de componentes principales (ACP)
como método de extraccion utilizado para obtener los autovalores, y (c) promediar los
autovalores aleatorios.

Se han propuesto distintas modificaciones que han dado lugar a diferentes
variantes del procedimiento. Entre estas hay que destacar: (a) la generacion de muestras
aleatorias a partir de permutaciones de los datos empiricos (Buja y Eyuboglu, 1992); (b)
métodos de extraccion alternativos como el andlisis factorial por ejes principales
(AFEP) de Humphreys e llgen (1969), el cual se basa en el modelo de factor comin
(Thurstone, 1947), o en el analisis factorial de rango minimo (AFRM; ten Berge y
Kiers, 1991); y (c) un criterio de comparacién de autovalores méas conservador, el del
percentil 95 (PAgs; Glorfeld, 1995; Weng y Cheng, 2005).
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Garrido, Abad y Ponsoda (2013) y Timmerman y Lorenzo-Seva (2011)
encontraron que el AP con ACP es mas preciso que cuando se utilizan AFEP vy el
AFRM como métodos de extraccion. Por otro lado, se ha recomendado el uso de
permutaciones de los datos empiricos como enfoque no paramétrico que puede dar lugar
a muestras aleatorias que representan mejor la distribucion univariada de las variables
(Garrido et al., 2013, O’Connor, 2000; Steger, 2006). En relacion al criterio de calculo
de los autovalores aleatorios, diversas investigaciones han mostrado que el autovalor
medio es mas preciso con factores correlacionados, mientras que el percentil 95
funciona mejor con estructuras unifactoriales y con factores independientes (Cho, Li y
Bandalos, 2009; Crawford et al., 2010; Garrido et al., 2013).

Sin embargo, a pesar de ser extenso el nimero de investigaciones dedicadas al
estudio y recomendacién del AP, no parece haberse estudiado su funcionamiento en
presencia de un problema prevalente en las ciencias sociales y de la salud: la presencia
de valores perdidos. Puesto que los algoritmos de analisis de datos fueron disefiados
originalmente para tratar matrices de datos completas (Graham, 2012), no es de extrafiar
que el AP se vea afectado por las dificultades generadas por la pérdida de datos.

A continuacion, se revisan algunos conceptos basicos en relacion a los valores
perdidos, tipos de valores perdidos, métodos de tratamiento de valores perdidos, e

implementacién de algunos de estos en el software disponible para aplicar el AP.

Valores Perdidos, tipos y métodos de tratamiento

La presencia de valores perdidos en las respuestas a los items es un problema
frecuente en las disciplinas como Psicologia (Enders, 2010). En 1976, Rubin describe
tres mecanismos generales de perdida de datos: (a) missing completely at random
(MCAR), (b) missing at random (MAR) y (c) missing not at random (MNAR).
Cuando el mecanismo de pérdida es MCAR, la probabilidad de pérdida en una variable
Y dada no estd relacionada ni con otras variables observadas X ni con los propios
valores de Y. En este caso, los valores observados de Y son una muestra aleatoria de lo
que hipotéticamente seria el conjunto de datos completo (Enders y Bandalos, 2001). Por
ejemplo, serian valores perdidos de tipo MCAR aquellos que no han sido obtenidos en
una encuesta telefonica puesto que los participantes se seleccionan al azar. Por otro
lado, se habla de mecanismo MAR cuando la probabilidad de perder datos en una
variable Y esta relacionada con una o més variables observadas X, pero no con los

valores de la variable Y en si. Para ejemplificar este mecanismo, sean X e Y dos
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examenes que se administran a un grupo de participantes en un contexto de seleccion de
personal. En primer lugar se presenta el examen Xy, posteriormente, se seleccionan a
aquellos sujetos que han obtenido puntuaciones altas para administrarles el examen Y.
Las puntuaciones en el examen Y para participantes con puntuaciones bajas en X son en
este caso valores perdidos de tipo MAR. Por ultimo, los valores perdidos son MNAR
cuando la probabilidad de pérdida en una variable Y depende de los propios valores de
Y, tras haber controlado otras variables. Por ejemplo, se producen datos perdidos de
tipo MNAR cuando un participante al que se le administra un test de rendimiento
Optimo no responde a aquellos items de mayor dificultad porque su nivel de habilidad es
bajo. Ademaés, Rubin distingue si la pérdida de datos es ignorable (MCAR, MAR) 0 no
(MNAR) al realizar los analisis. Se habla de pérdida de datos ignorable cuando las
estimaciones obtenidas no estan sesgadas.

Se han propuestos distintos procedimientos para el tratamiento de valores
perdidos que suelen dividirse en métodos clasicos y métodos modernos. En los métodos
clasicos, se proponen soluciones basadas en la eliminacion de casos o0 en la imputacién
de los valores perdidos. Algunos de estos métodos son:

Case Deletion o Listwise Deletion (LD). Se eliminan los casos que presentan
algun valor perdido y utiliza solo aquellas observaciones que tienen informacién en
todas las variables. Como consecuencia, se pierde frecuentemente un porcentaje
bastante alto de casos para analizar al utilizar este procedimiento.

Pairwise Deletion (PD). Este procedimiento utiliza las puntuaciones que estan
disponibles para estimar los pardmetros deseados. Asi, por ejemplo, para calcular la
covarianza o la correlacion de las variables X; y Xy, se utilizaran los pares de valores
observados en ambas variables.

El uso de estos procedimientos ha sido extensamente criticado debido a que son
poco eficientes y pueden producir estimaciones sesgadas, especialmente con datos
perdidos no ignorables (Graham, 2009; Little y Rubin, 1987; Peugh y Enders, 2004;
Schafer y Graham, 2002; von Hippel, 2004). A pesar de ello, estos métodos son de uso
frecuente por hallarse implementados en los paquetes estadisticos mas utilizados
(Enders, 2013).

Durante las dltimas décadas se han hecho avances metodoldgicos de especial
relevancia en el campo del tratamiento de los valores perdidos (West, 2001). Asi,
actualmente, el denominado “estado del arte” estd compuesto por dos métodos mas

sofisticados denominados modernos: la estimacion por maxima verosimilitud y la
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imputacion maltiple (Schafer y Graham, 2002). A continuacion se exponen unicamente
algunos procedimientos basados en el primero de ellos puesto que tiene especial
importancia para los objetivos del presente trabajo:

Full Information Maximum Likelihood (FIML). Para trabajar con valores
perdidos existen diferentes algoritmos basados en ML que, al igual que los
procedimientos para matrices completas, asumen normalidad multivariante. El
procedimiento FIML fue propuesto originalmente por Finkbeiner (1979) para el analisis
factorial. El algoritmo utiliza todos los datos disponibles de la matriz de respuestas para
estimar pardmetros, de tal manera que maximiza la verosimilitud considerando la
informacion disponible para cada caso. En este sentido, puede encontrarse que FIML es
un procedimiento conceptualmente andlogo al método clasico de PD, si bien en
términos matematicos no guardan ningun tipo de relacion (Enders, 2001b). Diversos
autores han mostrado que FIML proporciona mejores resultados que los métodos
clasicos (e.g., Arbuckle, 1996; Enders y Bandalos, 2001; Schafer y Graham, 2002).

Los métodos modernos no son habitualmente utilizados en la investigacion
aplicada por tres razones principales (Allison, 2012): (a) su desconocimiento, (b) la falta
de conocimientos para implementarlos aunque se conozcan, y (c) la dificultad y tiempo
necesarios para implementarlos. Asi, por ejemplo, a pesar de que se conocen los
beneficios tedricos de los métodos basados en ML, estos no han sido muy utilizados
debido a la falta de software estadistico que los implemente (Wothke, 2000).

Diversos estudios han comparado el funcionamiento de ambos tipos de métodos,
tradicionales y modernos, pero ninguno en el ambito de la determinacion de la
dimensionalidad. Debido a las limitaciones de espacio, aqui se mencionan solo algunas
de estas investigaciones, las cuales aportan informacion relevante para el presente
trabajo. Arbuckle (1996), y Enders y Bandalos (2001) compararon el funcionamiento de
FIML, PD y LD utilizando modelos de anélisis factorial confirmatorio (AFC), mientras
que Wothke (2000) lo hace en modelos de curva latente. Por otro lado, Graham, Hofer y
MacKinnon (1996) evaluaron el funcionamiento de diversos métodos de ML (entre
ellos, FIML y algoritmo EM) y PD al estimar los elementos de la matriz de covarianzas
y los coeficientes de regresion. En dichos estudios se encontro de forma general que
todos los meétodos obtienen estimaciones insesgadas bajo la condicion de MCAR,
mientras que los métodos clasicos producen estimaciones sesgadas en escenarios MAR
(Arbuckle, 1996; Enders y Bandalos, 2001; Graham et al.,, 1996; Wothke, 2000).

Ademaés, FIML mostro inequivocamente una eficiencia mucho mayor que LD, si bien
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en algunos casos no estaba tan claro que sucediera lo mismo en relacion a PD. Por
ejemplo, en Enders y Bandalos (2001), la eficiencia de FIML en relacion a PD tanto en
la condicion MCAR como MAR es méas bien modesta, si bien es mas notable con pesos
altos (0.8) y una proporcion alta de valores perdidos (25%). Ademas, hay que destacar
que en estos estudios solo se han manipulado condiciones de datos perdidos ignorables
(MCAR y MAR), pero no de tipo MNAR. Por otro lado, entre los escenarios en los que
se han evaluado LD, PD y los procedimientos basados en ML, no se encuentra el de
determinar el nimero de factores a extraer. Estos son dos aspectos importantes que no
se han observado en los estudios revisados y que son importantes para la presente

investigacion.

Software para AP y Valores Perdidos

Es dificil encontrar implementados los métodos modernos de tratamiento de
valores perdidos durante la ejecucién del AP. Esto se debe a que el propio AP no suele
incorporarse en los paquetes estadisticos mas utilizados, como SPSS, o se ha incluido
recientemente, como en el caso de Mplus (Timmerman y Lorenzo-Seva, 2011). En el
caso de SPSS se han desarrollado macros como la de O’Connor (2000) que, aunque
permite llevar a cabo el AP, no permite trabajar con valores perdidos. Desde su version
12.0, SPSS incorpora un modulo de tratamiento de valores perdidos denominado
Missing Value Analysis (MVA; IBM, 2011a), que incorpora cuatro procedimientos: LD,
PD, imputacion simple mediante regresion y el algoritmo EM, un método de maxima
verosimilitud. El uso de los tres primeros ha sido ampliamente criticado en diversos
estudios puesto que se sabe que producen estimaciones sesgadas al tratar los valores
perdidos (Peugh y Enders, 2004; Schafer y Graham, 2002; von Hippel, 2004). Por otro
lado, el software de analisis factorial FACTOR (Lorenzo-Seva y Ferrando, 2006)
incorpora en su ultima version (10.3.01) un procedimiento de imputacion mdltiple
basado en Lorenzo-Seva y Van Ginkel (2015, in press) al utilizar el AFE. En versiones
anteriores se eliminaban los casos con valores perdidos (LD). Por dltimo, existen
diversos paquetes para el software de distribucion libre R (R Core Team, 2014) que
permiten aplicar el AP. Algunos de estos paquetes no permiten utilizar el anélisis AP
cuando hay valores perdidos, como es el caso de paran (Dinno, 2012). El paquete psych
(Revelle, 2015), utilizado en investigacion en los ambitos de psicologia y psicometria,

permite realizar el AP con valores perdidos, mediante PD o LD.
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Propuesta del Presente Estudio

El presente trabajo se propone estudiar el funcionamiento del AP en presencia de
valores perdidos en variables continuas que se distribuyen normalmente. Para ello, se
plantea un estudio de simulacion en el que se manipularan distintas variables de pérdida
de datos (mecanismo de pérdida, proporcion de valores perdidos), asi como otros
factores que afectan al funcionamiento del AP. Asi, se presentan tres procedimientos de
AP los cuales, mediante la incorporacion de métodos especificos de tratamiento de
valores perdidos, permiten obtener la matriz de correlaciones a partir de la cual se
extraeran los autovalores. Los procedimientos para trabajar con pérdida de datos en los
que se basan dichos métodos de AP son: (a) listwise deletion, (b) pairwise deletion
(PD), y full information maximum likelihood (FIML). Puesto que en estudios previos
FIML ha mostrado ser claramente mas eficiente que LD, pero se encuentran resultados
heterogéneos en relacion PD, se considera oportuno evaluar dichos procedimientos. A
su vez, los procedimientos resultantes incorporan aquellas modificaciones del AP para
datos completos que han mostrado un funcionamiento Optimo: el analisis de
componentes principales (ACP) como método de extraccion, la obtencion de las
matrices de datos aleatorias a partir de permutaciones de la matriz empirica, y el
promedio de los autovalores de estas marices para obtener los autovalores aleatorios
(Cho et al., 2009; Garrido et al., 2013, O’Connor, 2000; Timmerman y Lorenzo-Seva,
2011).

Ademas, con el fin de aportar informacion complementaria a los resultados de
AP, se propone evaluar la eficiencia en la recuperacion de la matriz de correlaciones de
los métodos de tratamiento de valores perdidos cuando la pérdida de datos afecta a
variables continuas que se distribuyen normalmente. De esta manera, permitira obtener
informacidn sobre la eficiencia, segun los distintos métodos de tratamiento de valores
perdidos (LD, PD y FIML) y para un conjunto de condiciones mas amplio que en
trabajos previos. Por ejemplo, Wothke (2000) utiliza Gnicamente tamafios muestrales de
500, mientras que Enders y Bandalos (2001) manipulan los pesos factoriales, el tamafio
muestral, la proporcion de valores perdidos y el mecanismo de perdida.

Por otro lado, otro proposito de especial relevancia en este trabajo es el estudio
tanto de la precision del AP como de la eficiencia de diversos métodos de tratamiento
de valores perdidos en un escenario de pérdida no ignorable. Tal y como se ha

mencionado mas arriba, la eficiencia de LD, PD y FIML se ha estudiado
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fundamentalmente en contextos con mecanismos de pérdida ignorable (Arbuckle, 1996;
Enders y Bandalos, 2001; Graham et al., 1996; Wothke, 2000).

En la presente investigacion no se contaba con evidencias empiricas previas en
relacién a la precision del AP con valores perdidos. Sin embargo, atendiendo a estudios
que han evaluado métodos para tratar la pérdida de datos, se espera que la variante
basada en FIML sea mas precisa que aquellas basadas en PD y LD. Es esperable que el
método de AP con LD tenga un funcionamiento peor, puesto que el nimero de casos
completos sera muy reducido y, por tanto, se dispondra de menos informacion. Por otro
lado, se espera que la presencia de valores perdidos afecte negativamente a la precision
del AP paralelo en todos los procedimientos. Finalmente, se esperan menores
diferencias entre los métodos en condiciones MCAR (Arbuckle, 1996; Graham et al.,
1996; Wothke, 2000).

Respecto a los objetivos relacionados con la eficiencia de los métodos de
tratamiento de valores perdidos en la recuperacion de la matriz de correlaciones, se
espera que FIML sea mas eficiente que los métodos clasicos, especialmente cuando la
pérdida de datos no sea completamente aleatoria. Ademas, se espera que la eficiencia de
FIML aumente con mayores proporciones de valores perdidos (Arbuckle, 1996). LD se
sabe que ocasiona la pérdida de demasiados casos, por lo que no se espera que recupere

de forma adecuada la matriz de correlaciones.

Método

Disefio

Se realiz6 un estudio de simulacion Monte Carlo en el que se utilizé un disefio
factorial mixto para evaluar la precision de los diferentes métodos de AP. Por un lado,
se manipulé una variable intrasujetos: la matriz de correlaciones analizada (completa,
listwise deletion, pairwise deletion o full information maximum likelihood). Por otro, se
manipularon 7 factores intersujetos: tamafio muestral, pesos factoriales, numero de
variables por factor, numero de factores del modelo, correlacion entre factores,
mecanismo de pérdida y porcentaje de valores perdidos. En la Tabla 1 se presenta un

resumen de las condiciones simuladas.
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Tabla 1
Niveles de las variables independientes

Variable independiente Nivel
N1 N2 N3 N4
Matriz de correlaciones analizada (AP) Completa LD PD FIML
Tamarfio muestral (N) 200 500 2,000
N° de factores (NFAC) 1 2 4 6
NC° variables por factor (VARFAC) 4 6 8
Pesos factoriales (PESOS) 0.40 0.55 0.70
Correlacion entre factores (CORFAC) 0.3 0.5
Mecanismo de pérdida (Correlacioncon MCAR  MNAR
factor PO; MECANISMO) 0 (-0.6)
Porcentaje de valores perdidos (VPERD) 10% 20% 30%

Atendiendo al factor intrasujetos se distinguen 4 niveles: (a) AP-C, (c) AP-LD,
(e) AP-PD, y (g) AP-FIML, donde AP = analisis paralelo, C = completo, LD = listwise
deletion, PD = pairwise deletion, y FIML = full information maximum likelihood. En
funcion de los factores intersujetos, el disefio consta de un total de 1134 combinaciones
factoriales resultantes de dos escenarios: (a) la condicion unidimensional 3 X 3 X 3 X 2
X 3 (Tamafio muestral X Pesos factoriales X N° variables por factor X Mecanismo de
pérdida X Porcentaje de valores perdidos), que da lugar a 162 combinaciones; y (b) la
condicion multidimensional con un disefio 3 X 3 X 3 X 3 X 2 X 2 X 3 (Tamafio
muestral X N° de factores X N° variables por factor X Pesos factoriales X Correlacion
entre factores X Mecanismo de pérdida X Porcentaje de valores perdidos), con un total
de 972 combinaciones.

Del total de los 8 factores manipulados, tres de ellos (procedimiento de
obtencion de la matriz de correlaciones, mecanismo de pérdida y porcentaje de valores
perdidos) han sido incluidos por ser relevantes en los estudios de valores perdidos. Asi,
se utilizaron los métodos de listwise deletion (LD) y pairwise deletion (PD) para tratar
los valores perdidos por ser estrategias habitualmente implementadas en el software que
suele emplearse para realizar el AP. Por otro lado, se utiliz6 FIML, por ser un método
moderno de interés para la presente investigacion. Ademas, se utiliz6 el AP con las
matrices de datos completas con el objetivo de establecer una linea base que permitiera

comprender mejor el funcionamiento de las variantes para valores perdidos.
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Por otra parte, se simularon dos mecanismos de pérdida de datos, MCAR y
MNAR, puesto que interesaba conocer el funcionamiento del anélisis paralelo cuando la
pérdida no puede ser ignorada. Por ultimo, se simularon tres porcentajes de valores
perdidos, bajo, medio y alto (10%, 20% y 30%, respectivamente), los cuales han sido
utilizados en estudios previos (e.g., Arbuckle, 1996), al mismo tiempo que son
representativos de lo que sucede en el &mbito aplicado.

Por otro lado, se han incluido factores que han sido previamente estudiados en la
investigacion sobre el AP (Beauducel, 2001; Velicer et al., 2000; Zwick y Velicer,
1986). Los niveles de cada factor se eligieron para representar condiciones que se
encuentran en investigacion aplicada o que han demostrado tener una repercusion
importante en el funcionamiento del AP en estudios de simulacion. Asi, se simularon
tamafos muestrales de 200, 500 y 2000 casos, los cuales se consideran pequefio,
mediano y excelente (Garrido et al., 2013; Timmerman y Lorenzo-Seva, 2011). El
namero de factores simulados fue 1, 2, 4 y 6, representando las condiciones
unidimensional y bidimensional estructuras factoriales sencillas, mientras que los otros
dos niveles constituyen estructuras factoriales mas complejas. Por otro lado, se
simularon 4, 6 y 8 variables por factor, de tal manera que hubiera desde un indicador
por encima del nimero minimo recomendado (e.g.,Velicer y Fava, 1998) hasta definir
un factor moderadamente fuerte (Velicer et al., 2000). Los pesos factoriales de .40, .55y
.70 se eligieron por ser bajos, medios y altos (Comrey y Lee, 1992). Por dltimo,
siguiendo a Cohen (1988), se simularon correlaciones moderadas (.30) y fuertes (.50)

entre factores.

Generacion de los Datos
Para cada de las 1134 combinaciones factoriales descritas se generaron 20
réplicas. En cada una de estas réplicas se obtenia la correspondiente matriz de
correlaciones poblacional y la matriz de datos muestral. Para ello, por un lado, se
obtuvo la matriz poblacional de correlaciones reproducidas, en cuya diagonal se
encuentran las comunalidades:
Rr = ADAT, (1)
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donde Ry es la matriz poblacional de correlaciones reproducidas, A es la matriz
poblacional de pesos factoriales, y @ es la matriz poblacional de correlaciones
factoriales. Posteriormente, se obtuvo la matriz de correlaciones reproducida (Rp)
sustituyendo por unos la diagonal de Rj.

Por otro lado, se obtuvieron las matrices de datos muestrales de acuerdo al
modelo factorial:

Xj = AjmZm + Ej, (2)
donde X; es la puntuacion factorial de un sujeto en el item j, A;,, es el peso o saturacion
de la variable j en el factor m, Z,, es una matriz de puntuaciones normales
estandarizadas con tantas filas como sujetos simulados y tantas columnas como nimero
de factores. La matriz Z,,, incluye las puntuaciones en los rasgos latentes sustantivos (8)

y un factor de propension a omitir (£). E; es el error de medida del item ;.

Generacion de valores perdidos

Posteriormente, para generar los datos perdidos en las matrices de datos
muestrales se utilizé un modelo basado en el de Holman y Glass (2005). En este modelo
se sostiene que la pérdida de datos no ignorable esté relacionada no solo con el nivel de
habilidad del participante (8), sino también con un rasgo latente de propension a
responder (u omitir) (§). Sean X una matriz de I personas y J variables, y D una matriz
con las mismas dimensiones formada por variables dicotomicas (d;;) que indican si
cada valor x;; ha sido observado (d;; = 0) o perdido (d;; = 1). En el modelo utilizado
se simula la probabilidad de que un dato sea perdido mediante el modelo de Rasch
(1960):

P(dyj = 11€,b) = — (3)
donde ¢ es un factor que indica la propension a omitir y b es un parametro de dificultad
para la omisién. Se establecié el mismo valor de b para todos los items, 2.5, 1.65 0 1,
para simular 10%, 20% y 30% de valores perdidos, respectivamente. El tipo de datos se
manipuld, modificando la distribucién conjunta de los rasgos latentes sustantivos y la
propension a omitir, g(¢&;,0;|¢), especificando para ello la correlaciones
correspondientes entre los factores sustantivos, 6;, y &;: 0 y -0.6. El primer caso se
corresponde con la condicion MCAR, mientras que el segundo se corresponde con la
condicion MNAR. Noétese que la correlacion en dicha condicion es negativa, puesto

cuanto mayor sea el nivel de habilidad de un sujeto, menor sera su tendencia a omitir.
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Aplicacién del AP

El método AP se aplicd considerando las modificaciones que han mostrado un
funcionamiento 6ptimo: el analisis de componentes principales (ACP) como método de
extraccion, la obtencion de las matrices de datos aleatorias a partir de permutaciones de
la matriz empirica, y el promedio de los autovalores de estas matrices para obtener los
autovalores aleatorios. En su estudio de simulacion, Velicer et al. (2000) apenas
encontraron diferencias en el funcionamiento del AP utilizando 5y 100 permutaciones,
por lo que el uso de 20 permutaciones se consideré adecuado.

Por cuestiones de coste computacional, las matrices permutadas se calcularon
sobre una Unica réplica en cada condicion. Los autovalores aleatorios promedio
obtenidos en esa réplica se utilizaban en todas las réplicas de esa condicion. Un
procedimiento similar se siguié en Garrido et al. (2013), que informan de la obtencion
de los mismos resultados que cuando se obtienen los autovalores aleatorios para cada

réplica por separado.

Evaluacion del Funcionamiento del AP

Para conocer mejor el funcionamiento de las variantes de AP para valores
perdidos se evaluaron dos aspectos: (a) la precisién de cada método de tratamiento de
los valores perdidos para decidir la dimensionalidad con AP, y (b) la eficiencia de los
métodos de tratamiento de pérdida de datos al obtener la matriz de correlaciones.

La precision de cada método de AP se evalué mediante tres medidas de eficacia
de la recuperacion de los factores simulados: la proporcion de estimaciones correctas o
aciertos (PC), el error medio o sesgo (EM), y la raiz del error cuadratico medio (Root
Mean Square Error; RMSE). Estos criterios se calcularon para cada una de las réplicas
y, posteriormente, se promediaron para obtener una Unica medida por cada combinacién

factorial. Todos ellos proporcionan informacion complementaria:

_3c _ 1 sif=2p
PC =75 paral {0 si,éqtﬁ}’ @
_X(B-B ®)
EM = BT
emsp = 2P =B (6)
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donde Ns es el nimero de réplicas (i.e., 20), B es el nimero de factores estimado
mediante el procedimiento de AP, y B es el nimero de factores poblacionales
(simulados).

La PC oscila entre 0 y 1, indicando 0 una falta completa de precision y 1
precision perfecta. EI EM puede tomar valores negativos y positivos, indicando 0 la
ausencia completa de sesgo, y valores por encima y por debajo de 0 un numero de
factores sesgado de forma positiva o negativa, respectivamente. Esta medida no puede
utilizarse como Unica fuente para evaluar la precision puesto que los errores al obtener
un nimero menor o mayor de factores del que se simulé pueden compensarse unos con
otros, produciendo un resultado de falsa precision. Por ello, se empled también el
RMSE, el cual toma valores de 0 o mayores, indicando O una precision perfecta
mientras que a medida que aumenta su valor, menor sera la precision.

Ademas, se obtuvo la eficiencia relativa (ER) de los métodos clasicos de
tratamiento de valores perdidos con respecto a FIML. Este indicador se obtiene como el
cociente entre el error cuadratico medio que se comete al estimar las correlaciones por
los métodos clasicos (LD o PD) y el error cuadratico medio que se comete al utilizar
FIML. Por ejemplo, la eficiencia relativa al comparar PD y FIML se obtiene como:
X(rp — rPD)Z
X(rp — rFIML)Z'

donde en el numerador es la suma de las diferencias cuadraticas entre las correlaciones

ER(PD/FIML) = )

poblacionales y las correlaciones estimadas por PD, mientras que el denominador es la
suma de las diferencias cuadraticas entre las correlaciones poblacionales y las estimadas
por FIML. Valores por encima de 1 indican una mayor eficiencia por parte de FIML.

Para generar los datos simulados y obtener las medidas de precision y eficiencia
se utilizé el software de libre distribucion R en su version 3.1.2 (R Core Team, 2014).
Entre los paquetes utilizados se encuentran psych (Revelle, 2015) y lavaan (Rosseel,
2012).

Anélisis de Datos

Para evaluar la precision del AP y qué factores repercuten en esta, se realizo un
analisis de varianza (ANOVA) de medidas repetidas utilizando la matriz de
correlaciones analizada (completa, obtenida por PD, obtenida por LD, obtenida por
FIML) como variable intrasujetos, los siete factores manipulados como variables

intersujetos, y el RMSE como variable dependiente. Posteriormente, se realizd un
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ANOVA para cada procedimiento de AP con el fin de evaluar la repercusion que tiene
cada factor intersujetos en el funcionamiento individual de cada variante. En el
ANOVA no se incluyd la condicion unidimensional puesto que para esas condiciones
no se puede considerar la correlacion entre factores como variable independiente.

De igual manera, se realizd un andlisis de varianza para organizar los resultados
referentes a la eficiencia de los métodos de tratamiento de los valores perdidos, donde
se utilizd como variable dependiente la eficiencia y como variables independientes los
factores manipulados.

Para llevar a cabo estos analisis se utiliz el paquete estadistico SPSS en su
version 21 (IBM Corp, 2012). Los graficos fueron obtenidos con R en su version 3.1.2
(R Core Team, 2014).

Resultados
Los resultados se exponen en dos bloques diferenciados atendiendo a: (a) la
precision de los métodos de AP estudiados, y (b) la eficiencia de los métodos de

tratamiento de valores perdidos al obtener la matriz de correlaciones.

Precision del AP

Al utilizar el método de LD se obtuvieron 59 matrices de datos completamente
vacias (sin ningun caso completo) de un total de 22.680 muestras simuladas. Dichas
matrices se obtuvieron en su mayoria en la condicion multidimensional con tamafios
muestrales bajos (200), una estructura factorial compleja (6 factores), un nimero alto de
variables por factor (8), con pesos factoriales de tamarfio bajo (.4) o medio (.55), y una
proporcion elevada de valores perdidos (30%). Sin embargo, aunque esta cantidad
supone un porcentaje despreciable, el nimero de casos en promedio para cada condicion

disminuye a medida que hay una mayor porcentaje de valores perdidos (ver Tabla 2).
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Tabla 2
Ndmero medio de sujetos en cada combinacion de tamafio muestral y porcentaje de

valores perdidos tras aplicar LD

N
VPERD 200 500 2000
10% 54 134 538
20% 24 60 241
30% 11 27 108

Nota. N = tamafio muestral; VPERD = porcentaje de valores perdidos.

De esta manera, en las condiciones con tamafios muestrales pequefios (200) y
adecuados (500), tras aplicar LD se dispone de un nimero demasiado bajo de sujetos
con informacion completa. Con tamafios muestrales grandes (2.000) sucede lo mismo
cuando la proporcion de valores perdidos es elevada (30%). Puesto que se sabe que la
precision del AP se ve afectada con tamafios muestrales pequefios, en los resultados de
precision y eficiencia no se utilizaron los datos referentes a LD por presentar un
funcionamiento pésimo en la mayoria de condiciones. Unicamente quedaba un nimero
de sujetos que pudiera ser adecuado para el AP en las combinaciones de 2000 sujetos y
porcentajes bajos (10%) y medios (20%) de valores perdidos.

Con el método de AP-PD se obtuvieron 325 matrices que no eran definidas
positivas, si bien el porcentaje sobre el total de réplicas simuladas (19,440) fue muy
pequefio (0,01%).

En la Tabla 3 se recogen los resultados referentes a la precision de los distintos
procedimientos de AP atendiendo al tipo de mecanismo y al porcentaje de datos
perdidos. De manera general, puede observarse que el funcionamiento de AP-FIML y
AP-PD no se ve afectado por el tipo de mecanismo de pérdida de datos (e.g., para AP-
FIML, con 30% de valores perdidos y mecanismos MCAR y MNAR respectivamente,
PC[AP-FIMLwmcar-30%] = PC[AP-FIMLwmnAR-30%] = 0.78), si bien parece que AP-PD
parece funcionar ligeramente mejor en las condiciones MNAR con mayor porcentaje de
valores perdidos (e.g., en las condiciones de MCAR y MNAR respectivamente, PC[AP-
PDmcar20%] = 0.83 < 0.85 = PC[AP-PDmnar-20%]). Ademas, la precision de las
variantes de AP-PD y AP-FIML si se ve afectada por el aumento de la proporcion de
valores perdidos respecto al funcionamiento del AP con datos completos. En ambos
casos, a medida que aumenta el porcentaje de valores perdidos, disminuye la precision

de los procedimientos (e.g., para AP-FIML en la condicion de MCAR con 20% y 30%
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de valores perdidos, PC[AP-FIMLmcar-20%] = 0.83 > 0.78 = PC[AP-FIMLmcar-30%))-
Con proporciones bajas y medias de valores perdidos, AP-PD y AP-FIML muestran una
precision similar (e.g., RMSE[AP-PDmnar-10%] = 0.32 = 0.35 = RMSE[AP-FIMLmNAR-
10%], en la condicion de MNAR), pero con un porcentaje elevado de valores perdidos
AP-PD es mas preciso que AP-FIML (e.g., en la condicion de MNAR, RMSE[AP-
PDmnAR-30%] = 0.48 < 0.61 = RMSE[AP-FIMLmnAR-30%]). Por otro lado se observa que
todos los métodos de AP tienden a estimar un ndmero mas bajo de factores del que
realmente se ha simulado en cualquier condicion de pérdida, siendo mas marcada esta
tendencia a medida que aumenta la proporcion de valores perdidos (e.g., para AP-FIML
en la condicion de MCAR, EM[AP-FIMLwmcar-10%] = -0.25 > -0.34 = EM[AP-FIML
McAR-20%]). Ademas, FIML tiende a estimar un nimero menor de factores en mayor
grado que PD, siendo esto mas notable cuando hay una proporcion alta de valores
perdidos que no pueden ignorarse (EM[AP-PDmnar-30%] = -0.29 > -0.46 = EM[AP-
FIML mNAR-30%])-

Tabla 3
Precision del analisis paralelo en funcion del tipo y porcentaje de valores perdidos (los

resultados para la matriz completa de datos se presentan como linea base)

MCAR MNAR
Método 10% 20% 30% 10% 20% 30%
AP-C 0.89 0.89 0.89 0.89 0.89 0.88
PC AP-PD 0.86 0.83 0.80 0.86 0.85 0.82
AP-FIML 0.86 0.83 0.78 0.86 0.83 0.78
AP-C -0.18 -0.18 -0.18 -0.19 -0.17 -0.20
EM AP-PD -0.23 -0.29 -0.36 -0.19 -0.22 -0.29
AP-FIML -0.25 -0.34 -0.48 -0.24 -0.30 -0.46
AP-C 0.28 0.27 0.27 0.29 0.26 0.29
RMSE AP-PD 0.34 0.41 0.52 0.32 0.38 0.48
AP-FIML 0.36 0.45 0.63 0.35 0.44 0.61

Nota. MCAR = missing completely at random; MNAR = missing not at random; PC =
proporcidn de estimaciones correctas; EM = error medio o sesgo; RMSE = error de la
raiz cuadratica media; AP-C = analisis paralelo aplicado a la matriz de correlaciones
completa; AP-FIML = anélisis paralelo basado en full information maximum

likelihood; AP-PD = analisis paralelo basado en pairwise deletion.
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Se realiz6 un ANOVA de medidas repetidas con el fin de evaluar la precision de
las distintas variantes de AP para valores perdidos. Se incluyo el procedimiento que
utilizaba la matriz de correlaciones obtenida a partir de los datos completos (AP-C) para
comparar su funcionamiento con el de los métodos de AP para valores perdidos. Gran
parte de los efectos fueron significativos debido al uso de un tamafio muestral elevado.
Para cuantificar el tamafio del efecto, se utilizé la medida de eta cuadrado parcial (n3).
Atendiendo al criterio establecido por Cohen (1988), valores de 0.01, 0.06 y 0.14
indican, respectivamente, efectos de tamafio pequefio, medio y grande. Asi, el tipo de
método de tratamiento de valores perdidos empleado para obtener la matriz de
correlaciones tuvo un tamafio del efecto grande (n3 = 0.61). En relacion a las
interacciones con los factores intersujetos, cuatro de ellas relacionadas con la
proporcién de valores perdidos alcanzaron tamarfios del efecto por encima de 0.14: AP x
VPERD (n3 = 0.32), AP x N x VPERD (2 = 0.23), AP x NFAC x VPERD (n3 =
0.21), y AP x NFAC x VPERD x N (n2 = 0.16). Puesto que la interaccion doble (AP x
VPERD) vy las dos interacciones triples (AP x N x VPERD y AP x NFAC x VPERD)
estan incluidas en la interaccion cuadruple (AP x NFAC x VPERD x N), a continuacién
se expone esta interaccion de orden superior.

La interaccién cuadruple AP x NFAC x VPERD x N se recoge en la Figura 1.
Por un lado, se observa que a medida que aumenta el nimero de factores del modelo, se
produce una pérdida de precision tanto con las matrices de datos completas como para
las matrices con datos perdidos. Ademas, puede observarse como a medida que aumenta
el porcentaje de valores perdidos, el AP resulta menos preciso, siendo mayor el error en
el caso de AP-FIML. Este efecto es mayor cuanto mayor es el nimero de factores y
menor es el tamafio de la muestra. Sin embargo, el efecto del nimero de factores, de la
perdida de datos y del método de tratamiento de estos, se reduce a medida que se

incrementa el tamafio muestral.
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Figura 1. Interaccion cuadruple de AP x NFAC x VPERD x N con RMSE como

variable dependiente. VPERD = porcentaje de valores perdidos; N = tamafio muestral.

C = AP con datos completos; FIML = AP basado en full information maximum

likelihood; PD = AP basado en pairwise deletion.

En la Tabla 4 se muestran los tamarios del efecto para los factores principales

19

en

cada uno de los ANOVAs, aplicado a las condiciones con datos completos e

incompletos, diferenciando segun el método de tratamiento de los valores perdidos. No

se incluyen los valores para el factor mecanismo puesto que no tuvo un efecto

estadisticamente significativo. Las variables que tuvieron un mayor tamafio del efecto

fueron el tamafio muestral, el nimero de factores y los pesos.
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Tabla 4

Tamarios del Efecto de los Analisis de Varianza para Cada Método de Analisis Paralelo

Meétodo AP N NFAC VARFAC PESOS CORFAC VPERD
AP-C 0.22 0.16 0.08 0.19 0.09 -
AP-PD 0.28 0.21 0.08 0.26 0.11 0.02
AP-FIML 0.29 0.24 0.06 0.22 0.11 0.03

Nota. N = tamafio muestral; NFAC = numero de factores; VARFAC = numero de
variables por factor; CORFAC = correlacion entre factores; VPERD = porcentaje de
valores perdidos; AP-C = andlisis paralelo para datos completos; AP-FIML = analisis
paralelo basado en méaxima verosimilitud; AP-PD = analisis paralelo basado en pairwise

deletion.

En el caso del tamafio muestral, el impacto fue similar en ambas variantes de AP
para valores perdidos (n3_pp = 0.28 =~ 0.29 = n2_z;,.), Mientras que el ndmero de
factores parece afectar en mayor grado al AP-FIML (n3_z = 0.24 > n3_pp =0.21),y
el tamafio de los pesos factoriales al AP-PD (n2_pp = 0.26 > n3_g;,, = 0.22). Por otro
lado, las variables restantes mostradas en la tabla tuvieron un efecto medio
(correlaciones entre factores, n2 = 0.11 para ambos métodos; niimero de variables por
factor, n3_pp = 0.08 y n2_r;;, = 0.06) 0 pequefio (proporcion de valores perdidos,
Mp-pp = 0.02, Nj_pppyy, = 0.03).

En la tabla 5 se presenta el funcionamiento de cada variante de AP para valores
perdidos en cada uno de los niveles de las variables independientes. Aqui se presentan
los resultados para la condicién unidimensional en el correspondiente apartado del
namero de factores. AP-FIML y AP-PD mostraron una gran precision con tamafios
muestrales elevados, menor numero de factores, factores bien definidos (nimero alto de
indicadores por factor, saturaciones altas), correlaciones moderadas entre factores, y una
proporcion baja de valores perdidos. Asi, su funcionamiento en dichas condiciones es
similar. EI mecanismo de pérdida no parece ser un factor que afecte de forma

importante a la precisién de ambos métodos.
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Tabla 5

Precision de los Métodos de AP para Valores Perdidos Para Cada Uno de los Niveles de las Variables Independientes

N NFAC VARFAC PESOS CORFAC  MECANISMO VPERD
Método 200 500 2,000 1 2 4 6 4 6 8 04 05 07 03 05 MCAR MNAR 10% 20% 30%
PC
AP-C 0.75 092 0.99 1 098 089 079 081 090 094 075 092 098 095 0.83 0.89 0.88 0.89 0.89 0.88

AP-PD 066 087 099 099 095 084 072 076 086 090 0.67 088 096 091 0.77 0.83 0.84 086 084 081
AP-FIML 0.62 086 0.98 099 095 083 068 075 085 088 065 086 095 090 0.75 0.82 082 0.86 0.83 0.78

EM
AP-C -0.42 -0.13 -0.01 0.00 -0.01 -0.13 -041 -0.35 -0.14 -0.06 -0.39 -0.13 -0.03 -0.04 -0.33 -0.18 -0.19 -0.18 -0.18 -0.19
AP-PD -0.58 -0.20 -0.02 0.01 0.00 -0.19 -0.60 -0.47 -0.22 -0.10 -0.53 -0.21 -0.06 -0.06 -046 -029 -0.24 -0.21 -0.25 -0.33
AP-FIML -0.77 -0.23 -0.02 0.01 -0.01 -0.23 -0.79 -0.54 -0.29 -0.20 -0.66 -0.28 -0.09 -0.12 -057 -0.36 -0.33 -0.24 -0.32 -0.47

RMSE
AP-C 0.62 019 0.01 002 005 022 055 047 022 014 060 018 0.05 0.12 043 0.27 028 028 026 0.28
AP-PD 086 033 0.03 004 010 034 078 063 035 025 085 028 0.09 022 0.60 0.42 039 0.33 0.39 0.50
AP-FIML 102 036 004 004 010 038 094 069 041 032 093 036 0.13 025 0.70 0.48 047 036 044 0.62

Nota. N = tamafio muestral; NFAC = namero de factores; VARFAC = numero de variables por factor; CORFAC = correlacion entre factores;
VPERD = porcentaje de valores perdidos; MCAR = missing completely at random; MNAR = missing not at random; PC = proporcion de
estimaciones correctas; EM = error medio o sesgo; RMSE = error de la raiz cuadratica media; AP-C = analisis paralelo para datos completos;

AP-FIML = analisis paralelo basado en méxima verosimilitud; AP-PD = andlisis paralelo basado en pairwise deletion.
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Todas las variantes de AP para valores perdidos muestran una tendencia a
estimar menos dimensiones de las que se simularon. Esto es mas notable especialmente
cuanto mayor es el nimero de factores, cuando estos estan estrechamente relacionados,
0 ademas hay una proporcion elevada de valores perdidos (e.g., para AP-FIML con 200
casos, 6 factores, 4 variables, saturaciones de 0.4, correlacion entre factores de 0.5, y
30% de valores perdidos, EM[AP-FIML] = -0.77, -0.79, -0.54, -0.66, -0.57 y -0.47,
respectivamente).

En resumen, para cada una de las variantes de AP se observan los valores mas
altos y mas bajos de precision en las variables independientes que repercuten de manera
importante (Tabla 4) en el funcionamiento de cada procedimiento (e.g., para tamarios
muestrales de 200 y 2,000, PC[AP-FIML] = 0.62 y 0.98, respectivamente, siendo los

valores mas bajos y mas altos de precision para este procedimiento).

Eficiencia

A continuacidn se recogen los resultados de la eficiencia relativa de PD y FIML.
Los resultados para LD no se exponen puesto que, tal y como se especificd en el
apartado anterior, al utilizarse dicho método se perdian demasiados sujetos en la
mayoria de condiciones del disefio. Esto ya indica que LD va a estar notablemente méas
sesgado que FIML, como se ha encontrado en investigaciones previas.

En la Tabla 6 se presentan los resultados de eficiencia relativa global al obtener
las matrices de correlaciones con los dos métodos de tratamiento de valores perdidos,
PD y FIML. De forma global, puede observarse que tanto FIML como PD presentan un
funcionamiento similar cuando el mecanismo es MCAR, si bien FIML parece ser
ligeramente mas eficiente, especialmente cuando aumenta la proporcion de valores
perdidos (e.g., ER[PD/FIMLmcar-20%] = 1.05 > 1.03 = ER[PD/FIMLwmcar-10%]). Estas
diferencias entre procedimientos se acentlan en presencia de valores perdidos no
ignorables (mecanismo MNAR). Ademas, en este caso se observa de manera mucho
mas clara como se va incrementando la superioridad de FIML sobre PD a medida que

hay mas valores perdidos.
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Tabla 6

Eficiencia relativa global de PD con respecto a FIML al estimar las matrices de
correlaciones con valores perdidos

VPERD MCAR MNAR
10% 1.03 1.15
20% 1.05 1.24
30% 1.06 1.27

Nota. VPERD = porcentaje de valores perdidos; MCAR = missing completely at
random; MNAR = missing not at random.

Con el fin de conocer més detalladamente el funcionamiento de FIML y PD, se
realiz6 un ANOVA para estudiar qué factores repercuten al recuperar la matriz de
correlaciones. De nuevo, gran parte de los efectos alcanzaron la significacién
estadistica. Asi, el tamafio muestral (73 = 0.96), el nimero de variables por factor (n2 =
0.17), los pesos factoriales (n2 = 0.98), el mecanismo de pérdida de datos (3 = 0.95), y
la proporcion de valores perdidos (n = 0.74), tuvieron tamarios del efecto grandes
siguiendo el criterio de Cohen (1988). A su vez, el nimero de factores tuvo un tamafio
del efecto pequefio (ng = 0.02). Ademas, se destacan cinco interacciones importantes
por su tamarfio del efecto: N x VARFAC x VPERD, (n5 = 0.17), N x NFAC x VPERD
(n% = 0.21), MECANISMO x PESOS x VPERD x N (n% = 0.37), MECANISMO x
PESOS x NFAC x N (0.14), y MECANISMO x PESOS x VARFAC x N (2 = 0.14).
Ademas, se incluye la interaccion de VPERD x VARFAC x NFAC x N por tener un
tamafio del efecto medio (n3 = 0.07), y por incluir las dos interacciones triples
anteriormente mencionadas. Aunque todas estas interacciones son relevantes para los
objetivos del presente trabajo, debido a las limitaciones de espacio se van a exponer con
mayor detalle Gnicamente dos de ellas: por un lado, MECANISMO x PESOS x VPERD
x N por ser la de mayor tamafio del efecto; por otro, VPERD x VARFAC x NFAC x N
por explicar las dos interacciones triples de gran tamafio.

Atendiendo a la interaccion MECANISMO x PESOS x VPERD x N (Figura 2),
inicialmente puede observarse que, a medida que aumenta el tamafio de los pesos, FIML
parece ser mas eficiente que PD cuando el mecanismo de pérdida es MNAR, o lo que es
lo mismo, la matriz de correlaciones obtenida por PD parece estar mas sesgada que la
obtenida por FIML cuando la pérdida de datos no puede ignorarse. Este funcionamiento
superior por parte de FIML se ve de manera mucho mas clara a medida que aumenta la

proporcién de valores perdidos, alcanzando su valor maximo con tamafios muestrales
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grandes. La linea discontinua sefiala el valor de 1 para la eficiencia relativa. Valores por

encima de 1 indican un mejor funcionamiento por parte de FIML.
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Figura 2. Interaccion cuadruple de MECANISMO x PESOS x VPERD x N con la

eficiencia relativa como variable dependiente. VPERD = porcentaje de valores

perdidos; N = tamafio muestral; MCAR = missing completely at random; MNAR =

missing not at random.

Por otro lado, se presenta la interaccion VPERD x VARFAC x NFAC x N

(Figura 3). Se observa como la eficiencia de FIML con una proporcion elevada de

valores perdidos disminuye con tamafios muestrales pequefios, a medida que hay mas

factores y la estructura estd mejor definida (la ratio variables por factor es mayor). Esto

puede explicarse debido a que, con muchos factores, y poco tamafio muestral, la

eficiencia de FIML se ve afectada. Esto deja de suceder a medida que aumenta el

tamafio muestral, funcionando de manera mas eficiente FIML cuanto mejor definido
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estd cada factor. La linea discontinua sefiala el valor de 1 para la eficiencia relativa.
Valores por encima de 1 indican un mejor funcionamiento por parte de FIML.
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Figura 3. Interaccion cuadruple de VPERD X VARFAC X NFAC X N con la eficiencia
relativa como variable dependiente. NFAC = nimero de factores; N = tamafio muestral,

MCAR = missing completely at random; MNAR = missing not at random.

Discusion
El andlisis paralelo (AP) es un meétodo ampliamente recomendado por su
precision para decidir el nimero de factores a retener durante la realizacion del AFE
(Velicer et al., 2000; Zwick y Velicer, 1986). Sin embargo, su funcionamiento puede
verse afectado cuando hay datos perdidos en la matriz de respuestas, y esto no ha sido
estudiado previamente. El presente estudio ha revisado los méetodos que se utilizan para

tratar los valores perdidos en algunos paquetes estadisticos que permiten aplicar el AP.
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A pesar de que actualmente se dispone de métodos sofisticados para trabajar cuando hay
pérdida de datos, es habitual optar por procedimientos cldsicos que, aunque son
sencillos de utilizar, no tienen ninguna base tedrica (Wothke, 2000). Por ello, se han
evaluado tres variantes de AP basadas en algunos de estos métodos de tratamiento de
valores perdidos: listwise deletion (LD), pairwise deletion (PD) y full information
maximum likelihood (FIML).

El presente estudio tenia como objetivo principal evaluar estos métodos de AP
para valores perdidos con el fin de aportar herramientas que permitieran determinar la
dimensionalidad adecuada en presencia de valores perdidos. En relacion a esto, hay que
destacar dos aportaciones relevantes. Por un lado, se encontré que los métodos de AP
basados en PD y en FIML se ven afectados por la proporcién de datos perdidos pero no
por el mecanismo de pérdida. De esta manera, a medida que aumenta la proporcién de
valores perdidos en la matriz de respuestas, la precision de ambos procedimientos se
aleja del funcionamiento del AP con datos completos. Por otra parte y en contraposicion
a una de las hipotesis formuladas, en ciertas condiciones el AP basado en PD, un
método clasico, tiene un funcionamiento mas preciso que AP-FIML, un método mas
sofisticado. Esto sucede principalmente con tamafios muestrales pobres (200), mayor
namero de factores (6 factores) y porcentajes medios-altos de valores perdidos (20-
30%). A medida que aumenta el tamafio muestral, las diferencias entre ambos métodos
se reducen, siendo igual de precisos en condiciones con gran cantidad de informacion
(tamafios muestrales elevados y cualquier porcentaje de datos perdidos). En relacién a la
variante de AP-PD, hay que mencionar que las matrices no eran definidas positivas en
algunos casos. Este resultado va en la linea de investigaciones previas (e.g., Enders y
Bandalos, 2001). Es habitual que al utilizar PD se obtengan matrices que no son
definidas positivas; esto puede ocasionar problemas en algunos contextos, como es el de
los modelos de ecuaciones estructurales, en donde dificultan la identificacion de un
modelo (Wothke, 1993).

En relacion al método AP-LD, el presente estudio muestra que no es una
alternativa viable, dado que el nimero de sujetos disponible se reduce drasticamente al
aumentar la proporcion de valores perdidos. Arbuckle (1996) ya encontrdé que, con
tamafnos muestrales pequefios (145 sujetos) y una proporcion elevada de valores
perdidos (30%), habia problemas de estimacion en algunas réplicas al utilizar LD,

obteniendo valores de eficiencia elevados a favor de FIML. Por ello, no se incluyeron
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los resultados de LD en los ANOVAs, puesto que el AP no podria obtener soluciones
Optimas con tamafios muestrales tan bajos en la mayoria de condiciones del estudio.

Por otro lado, en relacion al impacto que tienen las variables incluidas asi como
sus interacciones en la precision de los métodos de AP para valores perdidos, se
encontraron diversos resultados de especial relevancia. Como ya se ha esbozado
previamente, se encontraron grandes diferencias entre el funcionamiento de los distintos
métodos de AP evaluados (n2 = 0.61). Los métodos de AP para valores perdidos
muestran un patron de comportamiento similar al procedimiento para datos completos,
si bien su funcionamiento se ve afectado por la pérdida de datos especialmente cuando
el nimero de factores es elevado y/o el tamafios muestral es pequefio. En relacién a este
resultado, cabe decir que el tamafio muestral parece tener un efecto especialmente
importante puesto que, a medida que aumenta el tamafio muestral, el funcionamiento de
ambos procedimientos es similar. Este resultado es congruente con la importancia que
ha mostrado tener el tamafio muestral a la hora de determinar la dimensionalidad en los
estudios de AP con datos completos (e.g., Beauducel, 2001; Garrido et al., 2013). Aun
asi hay que ser cauteloso al interpretar estos resultados puesto que, como se ha dicho,
PD como método de tratamiento de valores perdidos produce estimaciones sesgadas en
algunos contextos. A priori, el AP-PD puede parecer una buena opcién para determinar
el nimero de factores a retener en el AFE cuando hay valores perdidos y se esta
trabajando con muestras pequefias. Sin embargo, habria que ver qué sucederia al usar la
matriz de correlaciones muestral obtenida por PD en otros contextos, por ejemplo, al
recuperar los pesos factoriales en un modelo de ecuaciones estructurales simulado.

En relacion a los ANOVAs individuales realizados para cada método de AP, es
Ilamativo como las variables de valores perdidos tienen un efecto pequefio (en el caso
de la proporcién) o nulo (en el caso del mecanismo) en su funcionamiento. Otras
variables como el tamafio muestral, el nimero de factores y los pesos mostraron efectos
importantes, tal y como han sefialado investigaciones previas de AP con datos
completos (Beauducel, 2001; Velicer et al., 2000; Zwick y Velicer, 1986).

Otro objetivo que se planteaba en este trabajo hacia referencia a la eficiencia de
los métodos de tratamiento de valores perdidos a la hora de obtener la matriz de
correlaciones de la que, posteriormente, el AP extraera los autovalores.

En relacién a los factores que afectan a la eficiencia de PD y FIML, se
encontraron tamafios del efecto grandes para el tamafio muestral, el nUmero de variables

por factor, los pesos factoriales, el mecanismo de pérdida de datos y la proporcion de
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valores perdidos. En este caso, el nimero de factores, aunque significativo, tuvo un
tamafno del efecto pequefio. Destacan los efectos importantes de dos variables: el
mecanismo de pérdida y el tamafio muestral. En relacién al mecanismo de pérdida,
FIML muestra una mayor eficiencia al recuperar la matriz de correlaciones muestral con
datos MNAR, especialmente cuando aumenta el valor de los pesos factoriales y el
tamafio muestral. Este resultado va en la linea del estudio de Arbuckle (1996), el cual
encontrd que, en condiciones de perdida MCAR, FIML apenas era superior a PD, pero
cuando no es completamente aleatoria (en su caso, MAR), las diferencias a favor de
FIML eran més notables. Ademaés, este autor también encontrdé que la eficiencia de
FIML aumenta a medida que se incrementa la proporcion de valores perdidos. En el
estudio presentado se llega a la misma conclusién, y ademas se observa que el aumento
del tamafio muestral también contribuye a una mayor eficiencia de FIML. En relacién a
esto Gltimo, hay que mencionar que en las investigaciones previas se utilizaron tamafios
muestrales con un numero méaximo de 500 o 750 casos (Arbuckle, 1996; Enders, 2001;
Enders y Bandalos, 2001; Wothke, 2000) y encuentran ganancias modestas en eficiencia
(en torno al 5%). Atendiendo a los resultados de la presente investigacion, parece que la
diferencia entre la eficiencia de FIML y PD puede verse incrementada con mayores
tamarios muestrales.

Para interpretar de forma conjunta los resultados de precision de AP y de
eficiencia de los métodos de tratamiento de valores perdidos hay que recordar que cada
bloque de datos recoge informacién de procedimientos diferentes. Por un lado, la
precision hace referencia al nimero de veces que el AP determina correctamente la
dimensionalidad subyacente a un conjunto de datos, mientras la eficiencia relativa se
refiere al error que comete un método de tratamiento de valores perdidos al compararlo
con otro procedimiento. Puesto que ambas variables hacen referencia a conceptos
distintos, la informacion que aportan es claramente diferente, sin implicar que no pueda
ir en la misma direccion.

El presente trabajo consta de algunas limitaciones que deben tenerse en cuenta al
extraerse conclusiones generales. En primer lugar, durante el proceso de simulacién, no
pudieron generarse factores ortogonales. Esto se debe a que, para obtener valores
perdidos MNAR, se establecia una correlacion alta con el factor de propension a omitir
del modelo de Holman y Glas (2005), obteniéndose como resultado matrices que no
eran definidas positivas. Esto indicaba que, en dicha condicion, era imposible simular

matrices de datos con una estructura factorial realista (es inviable que varios factores no
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guarden ningun grado de relacion entre si, pero si lo hagan con otro factor). Por ello, se
decidid no incluir la condicion de correlacion nula entre factores.

Por otro lado, se simularon escenarios de pérdida ignorable y no ignorable
perfectos, esto es, en cada matriz de datos solo podia darse uno de estos mecanismos.
Esto se hizo asi puesto es la manera habitual de generar valores perdidos en los estudios
de simulacion porque permite conocer el tipo de pérdida de datos. Sin embargo, en el
ambito aplicado lo méas probable es que se encuentren simultaneamente en la misma
base de datos valores perdidos mediante diversos mecanismos. Asi lo expresan autores
como Yuan y Bentler (2000), siendo habitual que no se pueda determinar el tipo de
pérdida que tiene lugar.

Ademas, el tiempo de calculo de la matriz de correlaciones por FIML era
demasiado elevado en las condiciones en las que las matrices de datos eran de mayor
tamafio y habia una proporcion elevada de valores perdidos. Esto se debe al gran coste
computacional del algoritmo EM cuando hay un nimero elevado de casos y/o un
numero alto de patrones de pérdida de datos (Arbuckle, 1996). Por ello, se tuvo que
optimizar la simulacion obteniendo los autovalores aleatorios de cada combinacién
factorial para una de las réplicas, tal y como hicieron Garrido et al. (2013). Previamente
se realiz6 un estudio piloto obteniendo los autovalores aleatorios para cada una de las
réplicas de cada condicion, y no se encontraron diferencias importantes respecto a la
simulacion optimizada. Aun asi, el coste computacional para obtener 100 réplicas y
generar 100 permutaciones al ejecutar el AP-FIML en cada una de esas réplicas seguia
siendo elevado. Debido a las limitaciones de tiempo, se utilizaron 20 permutaciones
durante la ejecucion de las variantes de AP. Este nimero se considerd adecuado puesto
que Velicer et al. (2000) encontraron un funcionamiento similar del AP al utilizar 5y
100 permutaciones. De igual manera, se utilizaron 20 réplicas para cada combinacion
factorial. Aunque podria pensarse que es un numero bajo de matrices de datos, lo cierto
es que es adecuado para ver la tendencia de las variantes de AP, asi como la eficiencia
de los métodos de tratamiento de valores perdidos. Aumentar el namero de réplicas
puede ayudar a definir de manera méas notable dicha tendencia.

En conclusion pueden resumirse de la siguiente manera las aportaciones
realizadas en el presente trabajo:

1. Se propone una variante (AP-FIML) para la realizacion del AP con valores

perdidos. Esta variante no ha sido propuesta previamente y no se encuentra

implementada en ningun paquete estadistico que aplique el AP.
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2.

4.

Se compara la variante anterior con otra variante, AP-PD, que si se haya
incorporada en alguno de los software citado (i.e., libreria psych), aunque su
funcionamiento no ha sido testado previamente. El presente estudio muestra
que AP-PD pudiera ofrecer soluciones adecuadas, especialmente con
tamarios muestrales pequefios.

El numero de factores, la proporcion de valores perdidos y el tamafio
muestral afectan a la precision de las dos variantes de AP, sin que haya
diferencias en funcion del tipo de mecanismo de pérdida de datos.

A pesar de los resultados obtenidos en relacion al AP, FIML es en general
mas eficiente que PD al recuperar la matriz de correlaciones muestral. La
eficiencia de FIML es mayor a medida que se incrementa el tamafio

muestral, la proporcion de valores perdidos y los pesos factoriales.

Si bien el principal objetivo de esta investigacion es estudiar el funcionamiento

de dos variantes de AP para valores perdidos, también se evalla la eficiencia de dos

métodos para tratar la pérdida de datos: FIML y PD. Investigaciones previas han

simulado distintos contextos (modelos de ecuaciones estructurales, modelos de

regresion, etc.,...), encontrandose resultados ambiguos en cuanto a la eficiencia relativa

de estos métodos. Este trabajo constituye el inicio de una linea de investigacién que se

engloba dentro de dos areas de conocimiento: el de la dimensionalidad, y el de los

valores perdidos. Puesto que el AP recientemente esta despertando interés en escenarios

como el de las variables ordinales (e.g, Cho, Li, y Bandalos, 2009; Garrido, Abad y

Ponsoda, 2013; Timmerman y Lorenzo-Seva, 2011; Weng y Cheng, 2005), esta

investigacion constituye un primer acercamiento para proponer herramientas que

permitan determinar la dimensionalidad cuando hay valores perdidos.
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