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UNA INTRODUCCION A LA | MPUTACION DE
VALORES PERDIDOS

AN |NTRODUCTION TO THE | MPUTATION OF L OST
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RESUMEN:

Definiciones bésicas acercadel tratamiento delano respuesta, principal -
mente técnicas de imputacion, son explicadas en este articulo. Se destacan dos
partes; laprimera, unarevision relacionada con los problemas mas generales de
la no respuesta, los principales investigadores en esta area, sus avances, las
precauciones atomar en cada unade lasfases de lainvestigacion paradisminuir
loserroresen dlas, asi como sus causasy consecuencias. Lasegunda, relacionada
directamente con las técnicas de imputacién; su objetivo, sus ventajas y
desventgjas, se presentan los diferentes tipos de técnicas de imputacién, se
discute lamanerade seleccionar latécnicaadecuada, deigual forma, los pasosa
seguir asi como la evaluacién de estas técnicas.

PaLABRAS cLAVE: No respuesta, imputacion, revision.
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ABSTRACT:

Basic definitions regarding the treatment of a*non-answering position”
specially imputation techniques are explained inthisarticle. Two different sections
arebrought to light: Thefirst, arevision related to the general problems of * non-
answering”, the main researchers in this area, their main advances, their
preccautionsin undertaking each research phasein order to avoid error and also
their causes and consequences. The second is directly related to imputation
techniques; their objective, their advantages and their disadvantages. Different
types of imputation techniques are presented and means of choosing adequate
techniques are discussed. Equally, the stepsfoll owed to eval uate these techniques
are also discussed.

K EY WORDS: revision, no answer, imputation, technique.
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| NTRODUCCION

En la mayoria de los estudios muestrales y/o censales,
princi palmente en lamedicion de unidades, encontramos multiples
obstacul os, tales como, perder unamedicion, |0 que generaespacios
vacios, que producen problemasen € andisisposterior.

Desde haceyavarias décadas, sehavenido estudiando laforma
de“llenar” estosespaciosvacios, con d fin de obtener un conjunto de
datos completos paraanaizarse por laviadelos métodos estadisticos
tradicionales. Sin embargo, esta situacion se complica cuando se
presentan en unamatriz de datosformadapor diversasvariablessobre
lacual serealizan estudios multivariantes, haciéndose necesario la
aplicaci 6n de méodos que convenientemente i mputen conjuntamente
losdatos.
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En los ultimos tiempos, se han desarrollado con la ayuda del
avance delacomputacion, nuevasformasdeestudiar losdatosfa tantes
multivariantes, obteniéndose una variedad de técnicas basadas en
diferentesenfoques segin lascaracterigticasdeladata. Aln asi, todavia
son muchas|as deficiencias que enfrentan lastécnicas actualesy que
son necesarias resolverlas, como los sesgos en las estimaciones,
dteracion delarelacion entrelasvariables, cambiosen lasvarianzas,
entreotros.

PROBLEMAS GENERALESDE LA NO RESPUESTA

Cuando se aplica una encuesta, es muy probable que nos
encontremos con espacios en blanco en el area de respuesta que
denominamos* no respuesta’. Su origen puedeestar enun“nolosé’ o
en expresiones de valores o frases incongruentes con la pregunta
planteada, debido posiblemente ainconvenientes que se presentan para
lograr lamedicion end momento preciso, 0 son medicionesmuy dificiles
de obtener, o porgue la pregunta o0 medida lleva consigo ciertos
compromisos que prefieren mantenerse sin responder. Estavariedad
de dtuacionesllevanala“no respuesta’, también conocidacomo datos
faltantes.

Laausenciade datos planteaun gran problemaque enfrentael
analista. En ocasiones, por g emplo, con grandes conjuntos de datosy
con pocaproporcion de pérdida, pudieraignorarselaausenciadedatos,
pero esto no es conveniente cuando setratade pocas observacioneso
dedtasproporcionesde pérdida.

Laproporcion deausenciadeitemsen un registro puedevariar;
dependiendo del estudio, deladificultad dellenar € cuestionario o de
lamedicién de unaunidad, sin embargo, dependeradel investigador
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considerar € registro como pérdidaparcia o como pérdidatotal cuando
el nimero de items perdidos sea considerable. Otra situacion
cuestionadapor € investigador esdeterminar hastaqué porcentgjede
pérdida de items se considera tratable mediante imputacion o
consderarlo como unamalarecol eccion deinformacion, y por tanto, la
base de datos obtenida es muy defectuosa gue simplemente no debe
ser usada. Larespuestaaesto no estan sencilla. Enlaprécticasehabla
de pérdidas méximas entre 1 y 20% de |a data dependiendo de la
exactitud del estudioy del &readeinvestigacion entre otrosfactores.
Por ejempl o, en las ciencias médicas, la precision es un factor muy
importante en la obtencion de resultados y estudios profundos, no
pueden permitir laimputacion demuchosvaoresquenuncaseranreaes,
s0lo parapoderlosandizar, mientrasqueen lascienciassociales permite
porcentg esde itemsimputados més altos, s empre estarden manosdel
investigador estadecision.

Cuando no sepuedenignorar losdatosfaltantes, lamaneramas
adecuada de tratarlos es llenar esos espacios faltantes con valores
plausibles; aeste procedimiento eslo que denominamosimputacion.

Lohr (1999), refiriendose alaimportanciadel os procedimientos
deimputacion sefid aque éstano radicasblo enreducir € sesgo por las
ausencias de respuestas, sino también paraproducir un conjunto de
datosrectangularesy “limpios’ sndatosfaltantes.

Son muchas|astécnicas deimputacion que han surgido, sobre
todo desdeladécadadelos setenta, que emplean enfoquesunivariantes
y multivariantes. Se han empleado enfoquesbasadosen mode oscomo:
funcionesdeverosmilitud, regresiény descomposicion dematricesen
valores singulares, entre otros. A pesar de estos avances, no se ha
encontrado unametodol ogiacapaz de reproducir ladatao que pueda
resolver en formatotalmente satisfactoriael tratamiento delosdatos
fatantes, debido, generd mente, aproblemasen cuanto alasateraciones
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deladistribucion delosdatos, dteraciénenlarelacion delasvariables,
sesgo en las estimaciones, inflacion delavarianza, entre otros, razén
por lacual, alin sesigueinvestigando en buscade mejorar lastécnicas
exisentes.

FUENTESDE ERROR EN LASINVESTIGACIONES ESTADISTICAS

L asinvestigaci ones estadisti cas pueden ser; investigaciones por
muestreo, investigaci ones exhaustivas, experimentos comparativosy
estudios observaciona es. Todas estasinvestigaci ones son estructuradas
por diversasfasesenlacua pueden estar presentesfuentesdeerrores,
por g emplo; en lafase de planteamiento de lainvestigacion, el no
entender de maneraadecuadael objetivo delainvestigacion, llevaa
unamaadefinicion delapoblacion, y por tanto, a uso deuninstructivo
de recoleccion de informacion incorrecto, definicion errénea de
conceptos que traeria como consecuencia gue las preguntas o
medi ciones no sean las adecuadas con launidad deandlisis, lo que
podriallevar aobtener erroresenlasinvestigaciones.

En lafase de elaboraci 6n de instrumentos bési cos, se pueden
presentar problemas como, preguntasdel cuestionario que no reflgjen
losobjetivosdelainvestigacion, posi cionesinadecuadas delas preguntas,
malaredaccion, influenciapor parte del encuestador, cuestionariosmuy
largos, preguntas querequieren dememoriaamediano olargo plazo o
gue sean comprometedoras (personales), lo que llevaria a que el
encuestado no respondatodas|as preguntas del mismo.

En latercerafase, disefio de la encuesta, puede ocurrir lano
respuesta, por un disefio no acorde con € objetivo, marcosimperfectos,
seleccidnajuicio, alin cuando se propone unasel eccion probabilistica.
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Enlasiguientefase, organizaciony € ecucion de operacionesde
campo, la no respuesta depende mucho del comportamiento del
encuestador, de unamalaseleccion, mal entrenamiento, sentimientos
personales del entrevistador que pueden ser transmitidos a los
encuestados produci éndose errores, supervisioninadecuada, cobertura
incompletadelazonageograficaen estudio por razonesde costo, tiempo
muy corto o por errores de seleccion delas unidades de muestreo en
campo.

Paralafase de procesamiento de datos, puede haber ausenciao
inconsistencias, debido posiblemente a un perfil o capacitacion
inadecuadadelos codificadores/ transcriptores, produciéndose errores
talescomo; incorrectatrascripciony codificacion delosdatos, utilizacion
no adecuadade cédigosy validaciones, sistemas de control de calidad
deficientesy uso de* software’ y “hardware” inadecuados.

En cuanto alafase de andlisis de resultados, resaltan maslas
consecuenciasdelano respuesta, debido aque éstapuede conducir a
erroresen lamisma, yaque no contienetodas|asvariables necesarias
end analisis, conduciendo aun cal cul o inadecuado de pesos, |0 que
produce unadistorsion delosresultadosreal es.

Findmenteenladltimafasellamadaplan dedifuson, losresultados
obtenidos pueden ser erréneamente publicados, presentando excesiva
informacion que puede confundir a lector.

T1POSDE ERRORES PRESENTES EN UNA INVESTIGACION ESTADISTICA

Lasfuentesdeerrorespresentesen lasdiferentesfasesde una
investigaci on estadistica, pudieran producir dostiposdeerrores,; errores
muestralesy erroresno muestrales, o también llamados errores gjenos
a muestreo.
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Loserroresmuestrales son loserrores producidos al observar
unamuestradelapoblaciony nolatotalidad deella. Estetipo deerror
estacompuesto por lavariabilidad del estimador ante muestrasrepetidas
Yy SU sesgo, |llamado sesgo técnico. (Mesa, 2004).

Loserroresno muestrales son aquelloserrores presentesen una
investigacion, no atribuibles a observar una muestra. Pueden ser
aeatorioso sstematicos.

Otraformadeclasificar los errores no muestrales es segun su
fuente; loscuaespueden ser:

- Erroresde cobertura: son producidospor problemasen e marco
muestrd; por lanoinclusion dea gunasunidades de observacion,
quedando excluidasded proceso desdleccion, y por endetienen
probabilidad nulade ser sel eccionadas. Otro problemapuede
ser por exceso o duplicacion, el cual ocurre cuando algunas
unidades de observaci 6n aparecen mésdeunavez en el marco
demuestreo.

- Errores de respuesta: ocurren cuando lainformacion que se
obtiene delaunidad de observacion esincorrecta, estoserrores
seproducen enlafase derecoleccion dedatosy noenlafase
de procesamiento de datos.

- Erroresdefaltade respuesta: surgen cuando lasunidades de
observaciOn sel eccionadas paralaencuestano proporcionan
todos|os datos que deberian recogerse.

T1POS DE NO RESPUESTA

Lano respuesta, aunque cuando no se quiera, siempre estara
presenteentodainvestigacion queinvolucremedicidn, delacud, muchas
veces no se obtendran regi stros compl etos por diversas causas g enas
a investigador.
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Lasituacionidoneaen unainvestigacion esobtener unabasede
datos completa, de valores reales que permita llevar a cabo las
tradiciona estécnicasdeandlisisde datos.

Lano respuesta, puede presentarse de dos maneras.

- Lanorespuestatotal, es cuando faltatodo el registro deuna
base de datos, por ausencia de la unidad a medir o por
impedimento de efectuar un conjunto total de medicionesde
variablesen un determinado momento especifico, esdecir, no
serecoge ningun dato delaunidad delamuestra. Por jemplo,
cuando sellevaacabo laaplicacion de encuestaen hogaresy
en agunasviviendas sd eccionadas, y no seencuentran personas
a momento de aplicar d instrumento, generandose unapérdida
total delasrespuestasdel cuestionario queseleibaaaplicar a
ese hogar 0 aesapersona.

- Lanorespuestaparcial, se presentacuando hay ausenciade
unao méasvariables, sinllegar alaausenciacompletadeun
registro, g emplo; unindividuo aencuestar seencuentra, pero
no responde a gunas preguntasdel cuestionario o aunaunidad
no seleefectuaron agunasmediciones, por falasenlosequipos,
sinembargo, otrasmedicioness sellevaronacabo.

Lano respuestaparcia puedetener dosformasde presentarse;
cuando lasvariablesde un registro estan ausentes, porque ladatano
estadisponible, o cuando unavariable produce unainconsistenciacon
el resto de las variables, entonces se dicen que estan “pérdidas
artificidmente” debido aque han sido €liminadas mediante un proceso
dedepuracion, éstas ultimas seran tratadas como laprimeraforma.
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PATRON DE PERDIDA DE RESPUESTA

Uno delospuntosaconsiderar enlano respuesta, esel patron
de pérdida de los datos faltantes, ya que estos pueden influir en la
seleccion del método deimputacion. Los patrones de pérdidapueden
ser ignorableso noignorables.

L os patrones de pérdida pueden ser ignorables si ocurren de
manera completamente aleatoria (MCAR, Missing Completely At
Random) o demaneraaeatoria(MAR, MissngAt Random). El primer
caso (MCAR), ocurre cuando laausenciadeinformacion dependede
algunavariable presente en lamatriz de datosyaseax oy. Parael
segundo caso (MAR), ocurre cuando laausenciadel os datos depende
de variables presentesen lamatriz de datos, excluyendo lavariable
perdida

L os patrones de pérdida no ignorables (NMAR) son los que
ocurren cuando laausenciadelosdatos dependedelavariable perdida,
esto traeriacomo consecuenciaestudiar el patron de pérdidadelos
datos ausentes paraluego imputar tomando en cuentadicho patron.

CAUSAS Y CONSECUENCIAS DE LA NO RESPUESTA

Existen multiples causas que producen constantemente lano
respuesta, yaseatotal o parcial, lasmascomunes son; lasunidadesde
lasmuestras soninaccesibles, ausenciaoimpedimento paracontactar a
los respondientes, no hay cooperacion, rechazo o incapacidad para
responder, materia perdido, el encuestador, ademas del disefio, la
extenson, € temaatratar, € tipoy orden delaspreguntas, laredaccion
y €l vocabulario del cuestionario. Platek (1986) plantea: “... ¢(quées
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entonceslo quellevaal osencuestadosano responder?Hay tresrazones:
violacion dd derecho alaintimidad, cargade respuestasy hostilidad
general del Gobierno. Al tratar con éstos problemas, esimportante
enfocarlos desde el lado delos encuestados, no desde el lado delas
ideas preconcebidasdel disefiador de encuestas’.

En cuanto alas consecuencias que causalafaltade respuesta
tenemos: resultados deficienteseincluso invélidosque puedellevar a
una pérdida de toda lainvestigacion, distorsion de las frecuencias
marginalesy/o conjuntasdelasvariables, sesgosen|asestimaciones,
disminucion del tamafio delamuestray todolo queestoimplica(aumento
del error de muestreo, faltade representaci dn en grupos o variabl es,
estimacionesimposi blesde obtener).

TRATAMIENTOSGENERALES DE LA NO RESPUESTA

Hay variasmanerasdetratar lano respuesta, seglin Sande (1982),
estas pueden ser:

- Eliminar todoslosregistrosquetengan a menosun dato faltante,
lo cua puede ser factible s tenemos un gran conjunto de datos
y lapérdidaesignorableos laproporcionderegistrosadiminar
esmuy pequefia, en caso contrario, seestariaperdiendo mucha
informaci on que puede ser importante,

- Crear unacategoriacomo “no respuesta’ en aquellasvariables
donde hay ausenciadeinformacion, pero esto no considera
informacion parcia que puede servir paraotrosanaisiso para
otrasvariables.

- Ignorar losdatosfa tantesen cadacaso, ponderando lavariable

convenientemente, pero se debetener precaucion, yaque se
puedellegar abase de datosinconsistentes, esdecir, valores
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endiferentesvariablesenunmismoregistroguenotengan sentido
queocurran.

- Imputar losdatosfaltantes.

L A EVOLUCION DE LOSESTUDIOS DE LA NO RESPUESTA

L os primeros aportes en imputacion serealizaron en 1932 por
Wilks, quien propuso € reemplazo delosdatosfatantespor lamedia
delosdatos presentesdelavariable. Este método, puede ser aplicado
cuando existen pocosdatosfatantes, yaquetienden adistorsionar la
digtribucion delasvariables.

Con €l avancetecnol 6gico delos sistemas computacionales se
iniciaroninvestigacionessobred particular enlasdécadasdelossetenta
y ochenta. Entrelos principal es autores de | os Ultimos afios que han
hecho grandesinvestigacionesreferentesaimputacion figuran Katon,
Kasprzyk, Rubin, Littley Sande. Entre sus principales aportes se
encuentranlossguientes:

Rubin (1976), hizo unadistincion entreMAR (valores perdidos
ofadtantesdemaneradesatoria) y MCAR (vaoresperdidos o faltantes
de maneracompletamente aleatoria). En el caso de MAR, losdatos
perdidos dependen delosval ores observados, pero no delasvariables
perdidas propiamente, esdecir, lapérdidadeinformacion delavariable
no depende dedlamisma, mientrasqueen MCAR losdatosperdidos
no dependen de otrosval ores observados ni de otros datos perdidos.
Ambas distinciones corresponden apatrones de pérdidaignorables,
existiendo ademés de este, un segundo enfoque el cual correspondea
patronesde pérdidano ignorables, que como semenciond anteriormente,
no ocurren de maneraal eatoria, SiNo que siguen un patron sistémico
especifico, d cud hay que estudiar previamentealaimputacion.
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Kaltony Kasprzyk (1982), estableci6 lasdiferencias existentes
entrelastécni casde g uste ponderado, cuando hay pérdidadeunregistro
completo [lamado no respuestatotal, y lastécni cas deimputacion para
los casos deregistros con pérdidas sblo de algunas variabl es, esdecir,
no respuesta parcial, estableciendo |os principal es ef ectos de ambos
métodosen lasrespuestas, como; aumento de sesgo, principamenteen
lasestimacionesdegusteponderadoy pérdidadere acion entrevariables
al aplicar lastécnicasdeimputacion.

Rubin (1983), expuso otrosenfoques parad estudio delosdatos
faltantes, los cuales los clasificO como enfoque basado en la
aleatorizacion, frecuentista, y enfoque basado en e modelo de
superpoblaciones, enfoque Bayesiano. Rubin estableci6 a gunasventgas
y desventgasentrel osdiferentesenfoquesante un conjunto determinado
dedatos, talescomo; e enfoque aleatorio esméassimplede computar y
esmasrobugta, sinembargo, € enfoque Bayesano obtienemasprecisiéon
ddl interval o de probabilidad paralavariableaimputar.

Littley Rubin (1987), desarrollan unanuevatécnicallamada
imputacion multiple, enlaquelosdatosfatantes, son sustituidos por
m>1va oressmulados.

Laimputaci on maltiple permitié hacer unuso eficientedel osdatos,
obtener estimadores no sesgados y reflejar adecuadamente la
incertidumbre quelano-respuestaparcia introduceenlaestimacionde
parametros (Goicoechea, 2002).

Hemd (1987), gportd d tratamiento delano respuestaun método
[lamado Listwise, € cud, esusado cuando setieneun gran conjunto de
datosy sepuedeeiminar lafilao columnadonde seencuentraladata
perdida, paraobtener unabase, aunque més pequefia, completa. Esta
técni ca es comunmente usada hoy en dia, pero no esrecomendable
para casos de pequefios conjuntos de datos, por la pérdida de
informacién que ocasiona.
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Enladécadadelos 90, Todeschini (1990) propuso un k-vecino
més cercano como método de estimaci dn de va ores perdidos; obtenién-
dose buenosresultados cuando se cuentacon informacion auxiliar.

Otras investigaciones han buscado maneras de mejorar las
técnicas de imputacién o crear nuevas, como las basadas en redes
neuronal es (K oikkalainen, 2002), andlisisfactoria (Genzy Li, 2003),
en andlisis de componentes principales (Gleason, y Staglin, 1975), 0
basadaen ladescomposicion GH-Biplot (Vasguez, 1995), entreotras.

A partir del afio 2000 se haimplementado €l uso de arbolesde
clasificacion como mejoradelos procedimientosdeimputacion. Mesa,
Tsai y Chambers(2000) redizaron un estudio deimputacion del Censo
del Reino Unido mediantee uso deérbolesdeclasificacion, end cud
sellegb alassiguientes conclusiones; 1. Los arbolesgrandesno son
garantiade obtener mejoresimputaciones. 2. El softwareausar tiene
comparativamente pocaimportancia. 3. Los métodos de probabilidad
mas alta y la seleccidn de una categoria aeatoria no mantienen la
distribucion delavariable, y 4. Ninguno delos métodosinvestigados
fueron satisfactorios desde el punto de vista de recuperar los datos
perdidosactuadesindividuales.

Aun son muchos | os estudios que se deben |levar acabo para
resolver los problemas mencionados anteriormente, los cuales se
presentan enlamayoriadelosmétodos deimputaci dn que existen hoy
endia, haciendo distincion enlosdiferentesenfoques que puedan existir
y dependiendo ademés del conjunto de datosaanalizar.

EL OBJETIVO DE LA IMPUTACION
El objetivo de laimputacion es obtener un archivo de datos

completosy consi stentes para que puedan ser analizados mediante
técni casestadisticastradicionales.
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VENTAJAS Y DESVENTAJAS DE IMPUTAR

Cuando imputamos, logramos obtener una base de datos
completa, lacual permitirallevar acabo metodologiasdeanadlisisde
datoscomunesy el uso de software tradicionales parasu mangjo. Si
unaimputacion sellevaacabo de maneraadecuada, podriadisminuir €
Sesgo, en caso deexistir.

Por otraparte, € investigador debe estar consciente que el uso
deimputaci 6n también puedellevar aafectar lasdistribucionesconjuntas,
oincluso, digribucionesmargindesdelasvariables, aunqued problema
esmenor s ladistribucion delos casos ausenteseslamismaquelade
los casos compl etos (patron de pérdidaignorable), como se menciond
anteriormente. Si latécnicano eslaadecuada, posiblemente, aumenta
€l sexgo, subestimao sobrestimalavarianza, seobtienen datosimputados
incond stentes produci endo unabase de datos no confiables, llevando a
lainterpretaci on erroneade |l osresultados por parte delosusuarios.

DIFERENTES TIPOS DE TECNICAS DE IMPUTACION

Variosestudios (Goicoechea, 2002; Platek 1986; y Government
Statistical Service 1996), indican quelastécnicas deimputacion se
pueden clasificar delasiguientemanera:

1. Técnicasfundamentadas en informaci én externa: cuando son
basadas en variables relacionadas con una encuesta
perteneciente a otras bases de datos o reglas previas. Entre
estas seencuentran:

a) Métodos deductivos: cuando losdatosfaltantes se deducen
con cierto grado de certidumbre de otrosregistroscompl etos
del mismo caso, siguiendo a gunasreglas especificas.
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b) Tablas L ook-up: cuando se hace uso de una tabla con
informaci on relacionada, como fuente de dataexternapara
imputar losdatosfd tantes.

2. Técnicasdeterminigticas: cuandod repetir laimputacionenvarias
unidades baj o las mismas condiciones, produciralasmismas
respuestas.

a) Imputacion delamediao modo: sellenadl vacio del dato
faltante de cadavariable con lamediadelosregistrosno
faltantes en caso de variables cuantitativas, o con lamoda
en caso devariablescudlitativas. Tienecomo desventgjala
modificacion deladistribucion delavariablehaciéndose més
estrechayaquereduce su varianza, ademas, no conservala
relacion entre variables y se debe asumir unaMAR. Su
ventgjaeslafacilidad delaaplicacion del método.

b) Imputacion de media de clases: |as respuestas de cada
variable son agrupadas en clases diguntas con diferentes
medias, y acadaregisrofdtanteseleimputaraconlamedia
respectivadesu grupo. Tienelasmismasdesventgasquee
Ccaso anterior, Pero en menor proporcion por estar agrupadas.
Igualmenteesdefacil aplicacion.

C) Imputacion por regresion: segustaun modelo lineal que
describa ay, variable aimputar, para un conjunto X de
variables auxiliares que se deben disponer. Resuelve €
problemadeladistorsion deladistribucion delavariablea
imputar, pero puede crear incons stenciasdentro delabase
dedatos, puespodriaobtenersevalores“imposibles’, ya
gued vaory esobtenido devariablesauxiliares.

d) Emparglamiento media: sellevaacabo € méodo (€) donde
el vaor dey (estimado) escomparado con casoscompl etos,
y €l caso mas cercano correspondiente provee el valor
imputadoy.
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€) Imputacion por el vecino mas cercano: se identificala
distanciaentrelavariableaimputar y, y cadaunadelas
unidadesrestantes (x o variablesauxiliares) mediantealguna
medidade distancia, entonces se determinalaunidad més
cercanaay, usando €l valor de esta unidad cercanapara
imputar € faltante.

f) Algoritmo EM (Expectation Maximization): basadaen la
funcion de maxima verosimilitud, permite obtener
estimacionesmaximo verosimiles(MV) delosparametros
cuando hay datos incompletos con unas estructuras
determinadas. Resuelve deformaiterativael calculo del
estimador méaximo verosimil mediante dos pasosen cada
iteracion (Littley Rubin, 1987). Eedgoritmotienelaventga
de que puede resolver un amplio rango de problemas,
incluyendo problemas no usua es que surgen delapérdida
o data incompleta, como lo es |la estimacion de los
componentesdelavarianza.

0) RedesNeurondes. son dstemasdeinformaci on procesados,
quereconocen patronesdelosdatossin algun valor perdido
paraaplicarlo aladataaimputar. Estasredes son mésusadas
paravariables cualitativas que cuantitativas, siendo mas
adecuadas cuando la distribucion es no lineal. No es
aconsg able cuando hay registrosatipicosque distorsionan
lared. Son costososy requieren de capacitacion del andista
asi como de* software” adecuado.

h) Model os de seriesdetiempo: seasume queladataperdida
ocurredetal forma, y ental sistema, que el problemase
reduceaunasituacion, enlacua, hay unaserie detiempo,
donde una(s) serig(s) de observaciones estan perdidas,
haciendo 6ptimo & uso deinterrel aciones entre sucesivas
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observacionesen cadaseriedetiempo, mediante el uso de
un model o adecuado paraestas series.

3. Técnicasa eatorias 0 estocasticas. son aquellasque cuando se
repite el método deimputaci dn bajo las mismas condiciones
paraunaunidad, producen resultados diferentes.

a) Imputacion aleatoriade un caso sel eccionado: paracada
caso con una celda faltante, se selecciona un donante
aleatoriamente paraser asignado a dato faltante.

b) Imputacin al eatoriade un caso sel eccionado entre clases:
seredizadeigud formaqueparad caso (k) perosellevaa
cabo dentro de clases previamente creadas.

¢) Imputacion secuencia Hot-Deck: cadacaso es procesado
secuencidmente. S @ primer registro tiene un dato faltante,
este es reemplazado por un valor inicial para imputar,
pudiendo ser obtenido deinformacién externa. Si €l valor
no esta perdido, éste serda valor inicial y esusado para
imputar € subsiguientedato faltante. Entrelasdesventgjas
seencuentraque cuando € primer registro estaperdido, se
necestadeunvaor inicid, (generd menteobtenido demanera
aleatoria), ademas cuando se necesitan imputar muchos
registros setiende aemplear el mismo registro donante,
[levando esto a su vez la pérdida de precision en las
estimaciones.

d) Imputacion jerarquica Hot-Deck: similar a método
secuencial anterior. En esta se organizan dentro de clases
haciendo uso de variables auxiliares en forma de una
estructurajerarquica. Si e donante no esencontrado enun
nivel declasificacion, lasclases pueden ser colapsadasen
grupos mas anchos hastaque e donante seaencontrado.
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€) Imputacion por regresion aleatoria: se hace primero un
procedimiento deregresién (), luego untérminoresidua es
adicionado paraimputar losvaloresdey. Estetérmino de
error puede ser obtenido dediferentesmaneras, unadeellas
esatravésdelosresduosdd modelo deregresion, generado
con registros completos, eligiendo uno de éstosresiduos
destoriamente.

f) Imputacion por regresion logistica: similar al latécnica
anterior, pero paraimputar variablesbinarias.

COMO SELECCIONAR LA TECNICA ADECUADA DE IMPUTACION

Sel eccionar un método deimputaci 6n adecuado esunadecision
de granimportancia, yaque paraun conjunto de datos determinado,
algunastécnicas deimputaci 6n podrian dar mejores aproximacionesa
los valores verdaderos que otras. Parala seleccion de latécnicade
imputaci 6n adecuada, no hay reglas especificas, dependeraentonces
del tipo del conjunto dedatos, tamafiosdel archivo, tipo deno respuesta,
patrén de pérdidade respuesta, delos objetivosdelainvestigacion,
caracteristicas especificasdelapoblacion, caracteristicasgeneralesde
la organizacion del estudio, software disponible (Entilge 1996),
importancia de los valores agregados o de los valores puntuales
(microdato), distribucionesdefrecuenciasde cadavariable, margina o
conjunta, etc. Hay quetomar en cuentaque muchasveceslatécnicade
imputaci én sel eccionada puede ser adecuada paraalgunas variables
pero paraotrasnoy seradecisionde investigador seleccionar latécnica
gue menos afectelasestimacionesdelasvariables.

Fellegi y Holt (1971), plantean que: “Latécnicadeimputacion
sel eccionadadebe superar lasreglasdevaidaci on, cambiandolo menos
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posiblelosregistros, manteniendo lafrecuenciadelaestructuradela
data’.

Goicoechea(2002), resumeloscriteriosatomar en consideracion
parasel eccionar latécnicaadecuada paraimputar.

1. Tipo devariableaimputar: s escontinua, tomar en cuentael
intervalo paralacual sedefine, y S escudlitetiva, tanto nomina
como ordinal, lascategoriasdelasvariables.

2. Parametros que se desean estimar: s deseamos conocer solo
valoresagregados como lamediay €l total, se pueden aplicar
métodos sencilloscomo imputacion conlamediao moda, sin
embargo, puede haber subestimacion delavarianza. En caso
deque serequieramantener ladistribucion defrecuenciadela
variabley lasasociacionesentrelasdistintasvariables, sedeben
emplear métodos mas el aborados aplicando imputacion de
todas|asvariablesfaltantes del registro.

3. Tasasdenorespuestay exactitud necesaria: cuando € porcentgje
deno respuestaesato en unabase de datos, seconsideraque
no hay confiabilidad en |osresultados que se obtengan con €l
andlisisdeestabase.

4. Informacion auxiliar disponible: es bueno hacer uso de la
informacionauxiliar disponible, yaguecondlapodemosdeducir
informacion delosvalores ausentes de unavariable o hallar
grupos homogéneos respecto aunavariable auxiliar que se
encuentre dtamente correlacionadaconlavariableaimputar, y
deestamaneraencontrar un donante adecuado que seasimilar
al registro receptor.
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PASOS PARA LLEVAR A CABO UN PROCESO DE IMPUTACION

Seguin Goicoechea (2002) |os pasos que sellevan acabo para
redlizar imputaci on son:

Paso 1. unavez que sedispone de un archivo con datosfaltantes,
serecopilay vdidatodalainformacion auxiliar digponible
gue puedaser deayudaparalaimputacion.

Paso 2: se estudia el patron de pérdida de respuesta.
Posteriormente se observa si hay un gran nimero de
registros que simultaneamentetienen no respuestaen un
conjunto devariables.

Paso 3: se sel eccionan varios métodos deimputacion posiblesy
secontrastan losresultados.

Paso 4: se calculan las varianzas paral os distintos métodos de
imputacion seleccionados con el objetivo de obtener
estimacionescon e minimo sesgoy lamejor precision.

Paso 5: se concluyeapartir delosresultados obtenidos

| MPORTANCIA DE LA CLASIFICACION EN LA IMPUTACION

Lae€ficienciadel uso de unatécnicadeimputacién, en unabase
de datos, muchas veces se ve afectada por la heterogeneidad delos
datos, que hace que el valor donante pertenezcaaun registro de una
caracteristicamuy distintaaladd registro aimputar, obteniendo datos
inconsi stentes y/o sesgos muy grandes. Por gjemplo, si imputamos
usando un valor aleatorio, se obtendrian mejores resultados si se
clasificaran los datos formando grupos homogéneos y luego se
seleccionarael donante dentro del grupo, e cual tendriacaracteristicas
massimilaresenrelaciona receptor.
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Formar clasesdeimputaci on podriagenerar buenasestimaciones
deladatafdtante, yaqueseimputarianva oressmilaresal osverdaderos
y podriahaber consistenciacon losotrosvaloresdel registro. Littley
Rubin (1987), exponen que existen dosrequerimientosimportantespara
€l logro de estameta: “uno es que entre cada clase deimputacion, el
vaor del donanterepresental osva oresdelosfatantes, g emplo: suponer
pérdidaaleatoria, y laotra esqueentre cadaclase, €l valor donante
tengaunavarianzapequefia’. Loided seriaqueno existiesevarianzay
por tanto no habriaerror en las estimacionespero, ¢Como clasificar
parasatifacer estas caracteristicas?, ¢Comolograr donantespotenciaes
homogéneosrespecto alavariable que se necesitaimputar? Paraello
existeun conjunto detécnicasdeclasificacion; entredlaslosarbolesde
decision, enespecid losarbolesdeclasficaciony regreson (cuyassiglas
eninglésson CART).

EVALUACION DE LAS TECNICAS

Existen muchas maneras de llevar a cabo la evaluaciéon y
vaidacion de unao mastécni casdeimputaci on quehayan sido aplicadas
aunasituacion particular, laméscomin dedlasesd uso desmulacion,
gueconssteen aplicar perdidasartificialesde datosaunabaseorigind,
aestabase de datos con perdidas artificiales es|lamadabase de datos
disponible. Posteriormente aestabase de datos sele suprimiran todos
losregistrosquetengan d menosun dato faltante, obteniendo fina mente
unabase de datos mas pequefia, pero completa.

Asumiendo que las relaciones y caracteristicas de los datos
perdidos esigual alade los datos presentes (casos ignorables), se
procede a aplicarle alabase de datos completael mismo patron de
pérdidaaplicado alabase de datosoriginal.
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Antetalespérdidas, seaplicalatécnicadeimputacion, y éstase
evallamidiendo en ambas bases (compl etaeimputada) ladesviacion
esténdar, € sesgo delas estimaciones, lasdistribucionesdefrecuencia
conjuntas y marginales, entre otras magnitudes de los efectos de
imputacion, medianted uso detablasde contingencia, dedistribuciones
defrecuenciao pruebade hipétesis. Paradlo seharauso de estadisticos
de conservaciondeladistribucion, como € estadistico T paravariables
continuasy d estadistico Chi-cuadrado paravariablescategoricas.

Enlaevduacion delasdiferentestécnicastambién seconsiderara
€l porcentgje de pérdidadelos datos, parasaber hastaqué porcentgje
|labase de datos es confiable, observando ciertoscriterios, talescomo,
cuantas veces ha sido usado un donante, cuantos intentos fueron
requeridos paracompletar un registro, entre otros.

Goicoechea (2002) propone unaserie de medidas deseables, al
eval uar |astécnicas deimputaci on, estas medidas son:

1. Precisionenlaprediccion: e valor imputado debe ser lomas
cercano al valor verdadero. Paraello se hace uso detablas
decontingencia

2. Precision en la distribucion: mantener en 1o posible las
digtribucionesmarginaesy conjuntas.

3. Precision enlaestimacion: producir parametrosinsesgadose
inferenciaseficientesdeladistribucion delosvaloresredles.

4. Imputacion plausible: val oresaceptablesd aplicarlese proceso
deedicion.

CONSECUENCIAS DEL USO DE IMPUTACION

La imputacion, como se ha mencionado anteriormente, no
garantizaquelosresultados obtenidosluego deimputar sean menos
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sesgados, incluso podrian obtenerse grandes sesgos. Por otraparte, S
no se evalla correctamente la técnica de imputacion aplicada, 1os
usuarios podrian tratar con datos no reales y obtener informacion
Incorrecta

L os recursos requeridos para llevar a cabo los procesos de
imputacion pueden ser altos, especialmente cuando se trabaja con
grandes masas de datosy un niimero considerable de variables, espor
elloquehay investigadores que sel eccionan lasvariablesmésimportantes
dedl estudio paraimputar.

DiscusiON FINAL

Obtener una base de datos real completa es practicamente
imposibleenlaredidad, por lasmuiltiples causas que pueden acontecer
quellevan alaausenciade datos. Pararesolver el problemay poder
hacer usosdelastécnicas estadisti castradlicional eses necesari o conocer
laformadeevitar lanorespuesta, d tratamiento delanorespuesta, y la
maneradeimputar lo cua esunartede investigador € buen mangjode
ladataperdidaparaobtener unabase de datos cons stentey adecuada.
El investigador puede basarse en €l tipo deinformacion que posea, €
enfogque quemasleconvengay € uso de simulacion paraevaluar las
diferentes opciones detécnicas deimputacion que puedeusar. Lo que
hay que acotar, es que siempre se debe evitar lano respuestaen la
medidaposible, parausar imputacion sdlo cuando seanecesario, pues
nuncaunadataimputadaserdmejor que unadatareal .
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