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RESUMEN: La técnica de imputacion ha sido una de las estralegias que se ha instalado con preferencia, para el tratamiento de
bases de datos con informacion faltante.

Su aplicacién, mediante la asignacion de valores a aquellos faltantes o contradictorios, puede realizarse a través de diferentes
procedimientos. Son numerosas las propuestas que surgen tanto de instituciones productoras de informacion como de autores
individuales, tendientes a Ia formalizacion tedrica, 2 la oplimizacién y operatividad de su implementacion.

Ello se manifiesla a lravés de su presencia como tema de articulos de revistas, cursos y reuniones cientificas y en proyectos
de investigacion.

Se realiza un andlisis de la importancia adquirida por esta técnica y de los aspectos relalivos profundizados en la aclualidad por
los aulores, a lravés del examen de fuentes de difusion de informacion cientifica y de la ulilizacion de Internel para el acceso
rapido a noticias de actualidad y la realizacion de diagnosticos.

Palabras claves: Imputacion - Informacion faltante - Fuentes de informacion cientifica.

SUMMARY: Imputatation of missing or messy information: Diagnosis of evolution. Badler, Clara E.; Alsina, Sara M.
Imputation techniques are among the strategies statisticians prefer for treating data bases with missing information,
Impulation means assigning values 10 missing or contradictory information and can be applied trough different procedures. Both
institutional and individual proposals have arisen, which aim at achieving theoretical formalization, and operative implementation.
They have been widely acknowledged in magazines, seminars, sclentific meetings and research projects.

This paper presents the results of a review and analysis of present scientific sources, including Internet, as a mean of spreading

the increasing importance and usefulness of this technique

Key words: Imputation - missing information - scientific information sources.

Introduccion

La técnica de imputacién ha sido una de las
estrategias que se ha instalado con preferencia, para
el tratamiento de bases de datos con falta de infor-
macién parcial, es decir cuando no han podido ser
observados algunos items, preguntas o variables de
una base de datos, a pesar de haber estado previsto
por el diseio, o los valores obtenidos resultan con-
tradictorios o defectuosos.

Esta técnica fue considerada durante mucho
tiempo sélo como un procedimiento meramente prac-
tico hasta que, con el respaldo de la teoria desarro-
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llada y de las aplicaciones con computadoras, se fue
transformando en una parte del proceso estadistico
y enuno de los temas més frecuentes de investiga-
cion metodoldgica.

Son numerosas las propuestas para su imple-
mentacion, que surgen tanto de instituciones pro-
ductoras de informacion como de autores individua-
les, tendientes a la formalizacion tedrica, a la optimiza-
cion y recaudos de su aplicacion y a su operativi-
zacion.

Este trabajo, a partir del examen de fuentes de
informacién cientificas, intenta determinar la vigen-
ciay las lineas que se acentdan en los dltimos anos
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en el estudio y aplicacion de esta técnica. La consul-
ta excede las fuentes escritas, extendiéndose a
Internet, que permite acceder en forma rapida no sélo
al conocimiento de contenidos sino también com-
probar que este tema estd presente tanto en las prin-
cipales publicaciones de actualidad como en sesio-
nes de todas las principales reuniones cientificas de
estadistica.

Tratamiento de la informacién faltante

Diferentes andlisis se han propuesto a partir de
|a falta parcial de informacién. Hasta la década del
ochenta la tendencia fue la de “librarse" de los datos
faltantes, luego la de incorporarlos en la estimacian.

A partir del avance de la teoria estadistica y de
las técnicas de computacion se han desarrollado pro-
cedimientos flexibles con sélida base estadistica que
responden a la forma de concebir los datos faltantes
como una fuente de variabilidad a incorporar,

La toma de conciencia sobre la necesidad de
tratamiento para el problema de datos faltantes se va
manifestando mediante propuestas tanto tedricas como
practicas, con caracteristicas diferentes asociables a
fres periodos: a partir de los setenta, trabajar sola-
mente con las unidades con informacion completa
(casos completos) o realizar imputaciones simples
mediante numerosos procedimientos (para luego ana-
lizar con métodos para datos completos), en los ochen-
ta se agregan procedimientos basados en verosimili-
fud para realizar estimaciones a partir de los datos
incompletos (no requieren conjuntos rectangulares e
incorporan una distribucion de probabilidad de los da-
tos faltantes) e imputacién mdltiple (obteniendo va-
rios conjuntos imputados para incorporar la incerti-
dumbre por la misma imputacién), y a partir de los
noventa se suman métodos bayesianos y el método
Monte Carlo con cadenas de Markov (MCMC) consi-
derando una evidencia indirecta sobre los probables
valores no observados, a partir de la evidencia pro-
vista por los observados (1).

Lainicial necesidad de dar una solucién practi-
ca al problema se ha ido transformando en la utiliza-
cion responsable de los distintos métodos que re-
quiere un conocimiento de los supuestos explicitos o
subyacentes y de las posibles consecuencias en la
precision del analisis, al apartarse de ellos. Estos
supuestos se relacionan con la distribucién de los
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datos originales, el comportamiento de los datos
faltantes y las caracteristicas del mecanismo de pér-
dida. La facilidad de implementacion de las propues-
tas también es determinante en la final eleccion del
método, aspecto relacionado al desarrollo y accesi-
bilidad de rutinas de computacion .

La opcidn entre completar la base o trabajar a
partir de los datos incompletos se relaciona también
con |a etapa en la que se contacte con la base y con
el objetivo con el que la misma se utilizara. Para algu-
nos propdsitos es necesario disponer de la base com-
pleta por razones de cesion de la misma o analiticas,
por ejemplo por restricciones de la técnica de andlisis
que se aplicara; en otras situaciones interesa justa-
mente disponer de la base incompleta y conocer los
mecanismos 0 causas relacionadas con este proble-
ma para tenerlos en cuenta en forma preventiva o para
saber como incorporar Ia pérdida en las estimacio-
nes.

Imputacion

Se define basicamente como técnica de impu-
tacion a aquella consistente en completar los valo-
res faltantes en funcién de informacién interna o ex-
terna a la misma base, tratando de reproducir los
datos verdaderos y obtener de esta manera conjun-
tos completos de datos previamente al andlisis defi-
nitivo de los mismos.

Son numerosos los procedimientos desarro-
llados para realizar las sustituciones: promedios,
promedios condicionales, regresion, hot-deck, regre-
sién logistica, vecino mas cercano, modelos de re-
des neuronales, etc., combinados y propuestos por
los distintos autores para responder a las caracteris-
ticas de los datos y de las pérdidas, a los disefios y
alos propdsitos de cada andlisis (2;3) .

La mayoria de los métodos clasicos son for-
mulados bajo el supuesto de que la pérdida se ha
producido al azar (denominado MAR por la expre-
sidninglesa “Missing at random”), aunque también
bajo el més restrictivo completamente al azar (caso
denominado MCAR por “Missing completely at
random”). Cuando la pérdida depende de los valores
faltantes en general se requieren para el tratamiento
modelos que consideren el comportameinto de los
datos faltantes (4).
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A partir de laincorporacion de las citadas res-
tricciones se toma conciencia de que imputar no es
s6lo completar los datos faltantes o erroneos, atn
tratando de acercarse lo mejor posible a la distribu-
cién conjunta desconocida de los datos observados
y no observados. La imputacion es un ejercicio de
modelizacion aunque el mismo no sea explicitamen-
te formulado, ya que para implementarla se constru-
yen clases, se seleccionan variables apropiadas y
se identifican relaciones entre las variables propues-
tas (). En cada modelo de imputacion la variable a
ser sustituida depende de variables auxiliares, de
parametros estimados en funcion de los valores dis-
ponibles y de la estimacion de un error.

Al elegir el modelo para imputar los datos, se
deberia tener en consideracion el andlisis que se
realizard con ellos. El modelo utilizado para Ia impu-
tacion debe tender a preservar las caracteristicas y
relacion entre las variables, y en particular de aque-
Ilas que luego seran objeto de dicho analisis.

Durante mucho tiempo se utilizd la imputacion
sin evaluar o incorporar su impacto, luego se fueran
incorporando aportes para estimar correctamente la
variancia de las estimaciones a partir de datos im-
putados, no sélo debida a la variabilidad muestral,
sino también a la imputacién: el mas difundido ha
sido imputacion mdltiple debida a Rubin (6) y luego
aceptada y difundida por distintos autores (7:8); tam-
bién otros enfoques como ajustes en las imputacio-
nes a partir de la replicacion de la estimacion de
variancia y del proceso de imputacion y a través de
la técnica jacknife (9).

Es asi como, ante la implementacion de esta
técnica, surgen preguntas claves: cual es el método
optimo para abtener los reemplazantes, de qué ma-
nera influye en los resultados de los anélisis, hasta
qué porcentaje de valores reemplazar, El hecho de
que las respuestas no sean tnicas sino condiciona-
das a distintas situaciones, ha provacado una inten-
sa actividad de investigacion en esta 4rea, para
optimizar los resultados de su implementacion en
distintos escenarios.

Proporcidn de valores a imputar

La determinacion de la proporcitn de valores
que pueden imputarse estd ligada a cuanta informa-
cion faltante es tolerable, en qué nivel méximo de
informacidn incompleta se pueden basar las
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inferencias aunque sea con supuestos favorables
sobre el mecanismo que genera la falta de informa-
cion para las variables. No hay una respuesta (nica
para este problema, cuya solucién depende del con-
cepto de precision ligado a las diferentes circunstan-
cias, como periodicidad de las mismas, manteni-
miento de una confiabilidad en las instituciones res-
ponsables, incorporacion de variables sensibles,
areas disciplinares que requieren alta precision (10).
Todos los autores coinciden en que, en el marco glo-
bal del problema de la informacion incompleta, el
primer objetivo a considerar es tender a la disminu-
cion de la proporcion de unidades no observadas,
comenzando en |a etapa de disefio y educar al usua-
rio para poder utilizar correctamente informacion con
limitaciones, pero paralelamente se debe extremar
el esfuerzo para optimizar la aplicacion de la meto-
dologia de imputacién y asf colaborar eficientemente
en la obtencion de estimaciones mas precisas (11).

Lineas de investigacidn

Son numerosos los trabajos relacionados con
imputacidn publicados en los distintos medios cien-
tificos.

A pesar de la diversidad de los mismos, se
observa una tendencia a superar las propuestas an-
teriores, cuestionadas en general por ser demasiado
restrictivas en cuanto a los supuestos sobre la distri-
bucién de las variables requeridos para su aplica-
cion, por el corto alcance en |a generalizacion de las
conclusiones de cada trabajo o por la poca opera-
tividad (12).

La busqueda del mejor método de imputacion
parece haberse instalado en muchos ambitos, pero
la respuesta nunca puede ser Gnica por las razones
ya citadas. De todas formas hay conclusiones muy
generales aceptadas sobre los métodos clasicos:
casos completos, casos disponibles e imputacion
por el promedio son dejados de lado ante propuestas
sobre imputacion multiple e imputacién por regre-
sién y hot deck.

A partir de la revision de numerosos trabajos
sobre esta técnica publicados en los ultimos arios,
se citan diferentes lineas de investigacién adopta-
das con respectivas referencias:

« Evaluacion de distintos modelos para impu-
tacion través de la comparacién de las estimaciones
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de los pardmetros correspondientes al andlisis pro-
puesto: Laaksonen (3) analiza modelos de regresion
basados en la utilizacién de vecino mas cercano
versus hot deck aleatorio 0 un método basado en
modelos de dos etapas (regresion logistica e impu-
tacion por regresion).

« Consideracion del modelo de imputacion en
relacion con el modelo a aplicar en el analisis esta-
distico final: Shao et al.(13) afirman que el método de
imputacion por regresion produce estimaciones no
sesgadas para totales marginales pero no para co-
eficientes de correlacion, proponiendo entonces un
método por regresion conjunta.

» Eleccion de modelos de imputacion de acuer-
do alos esquemas de pérdida y a la distribucion de
las variables afectadas: Yuang (14) prueba que para
datos normales multivariados con esquemas mong-
tonos imputacién por regresién es la mas recomen-
dable, con esquemas arbitrarios lo es el método
MCMC.

« Evaluacion de los supuestos del modelo de
imputacion: Schafer (15) analiza la robustez de im-
putacién con aproximacion normal para datos cate-
gdricos; Aers etal. (16) estudian un método de impu-
tacién semiparamétrico y otro no paramétrico por
resampling.

* Propuestas y evaluacion de métodos no con-
dicionados a las distribuciones ni a los esquemas:
Zador (17) propone drboles de regresion aditiva mal-
tiple (MART) versus regresion y hot deck.

* Propuesta y evaluacion de modelos de impu-
tacion a distribucion libre: Belin et al.(18) lo conside-
ran a través de regresion logistica jerarquica.

* Propuestas para incorporar la variabilidad
debida a las imputaciones en la estimacion de la
variancia total: Wung (19) propone estimadores de la
variancia consistentes, adn cuando los modelos de
imputacion y de andlisis sean incompatibles 0 no
especificados y para disefios muestrales comple-
jos; Chen et al.(20)evalian con jacknife el impacto
de distintos métodos de imputacion sobre la estima-
cion de la variancia; (21).

» Diagndstico de la calidad de las imputacio-
nes: Laaksonen (3) evalia cuantas veces se utilizan
los mismos valores.

* Propuestas de modelos de imputacién para
casos con mecanismo de pérdida no ignorable (Tang,
22).
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* Insercion de procedimientos de imputacion
en distintos andlisis estadisticos especificos: dise-
fos longitudinales, datos censurados, andlisis de su-
pervivencia, estudios de caso-control: Wang (23)
aborda un tratamiento de datos longitudinales incom-
pletos de alta dimensién con imputacion multiple uti-
lizando un modelo de andlisis de factor longitudinal.

* Aplicacion de algoritmos iterativos y de técni-
cas de simulacién en la obtencién de imputaciones:
Yuang (14) emplea técnicas de Monte Carlo con cade-
nas de Markov, van Buuren et al, utilizan muestreo de
Gibbs o algoritmo Metropolis-Hastings (24).

En este dmbito de evaluacion se lleva a cabo el
Proyecto “Evaluacion de nuevos métodos para edi-
cion e imputacion” de la Comision Europea (EUREDIT)
(25), con la participacion de siete paises con los
objetivos de desarrollar nuevos métodos (basados
en redes neuronales con soporte computacional y
en métodos estadisticos robustos para outliers), eva-
luarlos comparativamente con métodos estandar y
difundir los resultados. El foco de aplicacion de este
andlisis son los datos recolectados por las agencias
estadisticas nacionales y 1a evaluacion en el drea de
imputacion se lleva a cabo a partir del conocimiento
de los verdaderos valores, con criterios de preser-
vacion de la verdadera informacion, conservacion
de las distribuciones, obtencitn de estimadores no
sesgados y eficientes, obtencidn de resultados que
superen las pruebas de edicion.

Imputacion para los productores
de informacion

Los productores de informacion, desde aquella
correspondiente a bases pequenas resultantes de
investigaciones en distintas dreas hasta las oficia-
les de gran dimensidn, son los que estan en mejores
condiciones para poder elegir el procedimiento mas
adecuado para imputar, ya que conocen todo el pro-
ceso de |a informacion y las posibles causas de la
informacién incompleta.

Ya que el usuarlo puede o no coincidir con el
productor es necesario que, en el case en gue este
Glitimo haya aplicado imputacion, dé a conocer la
metodologia utilizada para que pueda ser tenida en
cuenta en el andlisis posterior,

Los entes nacionales de estadistica no sélo
aplican sino que ensayan y proponen nuevos proce-
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dimientos paraimputacién, con un enfoque de inme-
diata aplicacion en bases de datos de gran tamafio.

El Instituto Nacional de Estadistica y Censos
(INDEC) presenta en su pagina de Internet (26) docu-
mentos relativos a aspectos metodoldgicos de dis-
tintos relevamientos a su cargo, en los que se
explicita el método de imputacion aplicado y compa-
racion con métodos aplicados en institutos de esta-
distico de otros paises: para la Encuesta Nacional de
Gastos de los Hogares de Argentina se incluye un
documento detallando el modelo de imputacion de
ingresos a los hogares con pérdida parcial y total de
las preguntas de ingreso; para la Encuesta Perma-
nente de Hogares (EPH) se exponen los lineamientos
de laimputacion en el Aglomerado Gran Buenos Ai-
res por medio de solapamiento con la onda anterior y
hot deck jerarquico.

El Bureau of Census de Estados Unidos expone
en Internet (27) metodologia para mantener la cali-
dad de la informacion de grandes bases de datos,
mediante [a “edicién” e imputacion de datos faltantes
y contradictorios; la comparacion de las bases origi-
nales e imputadas se realiza en términos del rees-
tablecimiento de los verdaderos promedios y de la
preservacion de la estructura de las correlaciones y,
ante desempenos similares de los sistemas, se tie-
nen en cuenta disponibilidad computacional y de
personal que apoye el funcionamiento del sistema
elegido. Detalla, ademds, los procedimientos de im-
putacion para los censos de poblacion de 1990 y
2000.

Statistics Canada, que elabora y presenta fre-
cuentemente material sobre esta técnica, expone en
la Conferencia de Estadisticos Europeos (28) un do-
cumento sobre “Imputacion de variables demografi-
cas del Censo de Pablacion Canadiense del 2001”
realizada con el sistema CANCEIS para variables
cualitativas y cuantitativas mediante el método del
vecino mas cercano, concluyendo sobre las cuali-
dades y adopcion del programa en numerosas en-
cuestas que lleva a cabo (29).

Statistics Finland presenta en la misma Sesion
de Trabajo de Edicién de Datos Estadisticos (28), una
propuesta de imputacidn a través de mapas auto or-
ganizados con estructura de arbol.

El Instituto Nacional de Estadistica de Italia
(ISTAT) presenta en la misma reunion (28) y en la 532
Sesion de IS (30), un documento en el que se evaldia
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un software para captacion de errores e imputacion,
con respecto a la propuesta de Canadd, teniendo en
cuenta la preservacion de los valores originales y de
las distribuciones marginales.

Software para Imputacién

En este 4rea el desarrollo de programas
computacionales no ha sido paralelo a las continuas
propuestas tedricas. Los software para anlisis es-
tadistica en general han descartado las unidades in-
completas al aplicar los distintos procedimientos,
CON escasas excepciones que proponen casos dis-
ponibles, imputacién por el promedio o por regre-
sion, sin andlisis previo del mecanismo de pérdida.

El programa BMDP (31) fue el primero en in-
corporar modulos especiales para sustituir los valo-
res faltantes. SPSS presenta en la actualidad un
mddulo que permite un andlisis més riguroso del
esquema y del mecanismo de pérdida y estimacio-
nes a partir de conjuntos de dates con pérdidas me-
diante méximo verosimilitud (32 ).

Algunos programas son difundidos por sus pro-
pios autores en la bibliografia, o por las instituciones
que los implementan, otros puestos a disponibilidad
en Internet o comercializados con el respaldo de los
autores.

En los dltimos aios el mayor desarrollo y difu-
sidn de programas para imputacion, se ha producido
dentro del drea de imputacién multiple, técnica que
logrd su difusion tardiamente por ausencia de
algoritmos flexibles para su aplicacién (33). Algunos
de los programas 0 médulos especificos dentro de
programas, para la aplicacion de esta técnica son
accesibles via Internet, con la temporalidad que ca-
racteriza a este medio, mientras que otros se comer-
cializan. Cada uno ha sido desarrollado segun distin-
tas metodologias para realizar las imputaciones y
las caracteristicas de los datos afectados.

El programa SAS y SAS/STAT version V8.2 pre-
senta dos procedimientos (34), que permiten aplicar
imputacién maltiple con tres opciones que dependen
del tipo de esquema de pérdida: para monotonos,
una propuesta paramétrica con métado de regresion
asumiendo normalidad multivariada y una propues-
ta no paramétrica a través de escores; para esque-
mas generales el método MCMC, con un supuesto
de normalidad multivariada.
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Schafer (36) pone a disposicion los programas
NORM (algoritmos basados en un modelo normal
multivariado), CAT (algoritmos para datos categori-
cos multivariados basados en un modelo multinomial
saturado y modelos loglineales) y MIX (algoritmos
para datos mixtos continuos y categoricos), PAN (para
datos de panel).

King et al. (37) han desarrollado el programa
Amelia para el andlisis de datos multivariados in-
completos a través del algoritmo EM.

SOLAS para Datos Faltantes 3.0 (38), se co-
mercializa y permite Ia eleccion de seis técnicas de
imputacion, dos de ellas paraimputacion miltiple no
iterativa, basadas en el trabajo de Rubin (6).

MICE V.1.0 (Imputacién Multivariada con
Ecuaciones Encadenadas) rutina en S-Plus realizada
por van Buuren et al. (24), permite al usuario agregar
propuestas para imputar, particularmente Gtil en el
andlisis de casos no ignorables.

La libreria para Datos Faltantes de S-Plus V6
realizaimputacion mltiple bajo modelos gaussianos,
loglineal y gaussiano condicional, basandose en el
trabajo de Schafer (39).

Reuniones Cientificas, Talleres y Cursos

Es destacable la alta frecuencia con que el tema
de imputacion ha ido ocupando lugar en forma cre-
ciente y esta presente actualmente en las ponencias
de los eventos cientificos, en sesiones y talleres
especiales o en reuniones cientificas desarrolladas
para este tema especifico (40; 41; 42; 43; 44; 45; 46;
47,30; 48; 49; 50, 51).

Es también indicativo el analisis del temario de
cursos de difusion dictados en los ltimos aios, he-
cho que contribuye a la difusion de los aspectos de-
sarrollados dentro del método y a su utilizacion mas
rigurosa (52; 1).

Conclusién

El andlisis de las fuentes de informacion de
actualidad permiten realizar un diagnéstico del esta-
do de los conocimientos y de la vigencia de una
determinada metodologia.

Con respecto al método de imputacion, no sélo
mantiene su vigencia, sino que se presenta como
tema en continua revision, tanto por parte de los pro-
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ductores de informacion, que lo encuadran y lo unen
alaedicion en su objetivo de maximizar la calidad de
lainformacion a brindar, como también por parte de
los investigadores que continuamente realizan y eva-
[Gan distintas propuestas ligadas fundamentalmente
al mantenimiento de la estructura de los conjuntos
de datos originales, a la evaluacién del efecto causa-
do por apartarse de los supuestos originales de cada
modelo, a la estimacion de la variancia asociada a
las estimaciones muestrales basadas en datos con
imputaciones y a la operatividad en la aplicacion.

Frente al objetivo de trabajar con informacion
de calidad, laimputacién constituye una herramien-
ta vdlida para lograro, pero requiere la profundizacién
de los aspectos que esta técnica ha ido desarrollan-
do para optirizar su aplicacion.
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