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RESUMEN: La existencia de informacidn faltante en bases de datos provenientes de experimentos disenados en el drea biologica,
en general, conducen a analisis sesgados e inferencias incorrectas. Una alternativa para solucionar esta problematica es la técnica
de imputacion multiple, que consisle en reemplazar cada valor faltante por un vector de posibles valores y combinar las
estimaciones obtenidas a partir de cada uno de ellos. La misma permite incorporar informacion auxiliar y una medida de variabilidad
a partir de la informacidn proporcionada por los distintos valores imputados.

En los Gltimos anos la disponibilidad de dicha técnica en los programas computacionales, entre ellos el Statistical Analysis System
(SAS). permite su aplicacion en forma operaliva y evaluar la eficiencia del método utilizado.

En este trabajo se presenta una aplicacion a datas de un experimento del area biologica, generando pérdidas segin el mecanismo
de pérdida al azar (MAR). Se aplica la técnica de imputacion multiple a través de las diferentes opciones propuestas por el
programa SAS y se comparan [as eficiencias relativas oblenidas a partir de cada una de ellas.

De esta manera se pretende proporcionar un procedimiento valido para enfrentar 1a falta de informacion que limita el anélisis y
puede distorsionar las conclusiones del mismo.

Palabras claves: Imputacion Multiple, Informacion Faltante, SAS.

SUMMARY: Missing information in biological experiments. An approach through multiple imputation with the statistical
analysis system. Badler, C. E.; Alsina, S. M.; Puigsubira, C. R.; Vitelleschi, M. 8. Missing information in dala sets from designed
experiments is a commonly occurring complication for scientilic investigation in the biological area, because it usually produces
loss of efficiency and biased analysis. One approach to the problem of incomplete data is multiple imputation, This statistical
technique replaces each missing value with a sel of plausible values that represent the uncertainty about the right value to impute,
and combines the estimates that were obtained from the application of the statistical analysis on each impuled data sel.

In recent years a number of software packages, as the Statistical Analysis System (SAS), have facilitated the implementation of
this procedure and the evaluation of the method.

An application is presented using information from a data set of an experiment in the biological area in which missing values are
generated according to a MAR mechanism, The SAS different procedures are used to implement multiple imputation by different
imputation methods and the refative efficiencies obtained from each one are compared.

This paper atlemps 10 present a valid procedure to deal with missing information, a real problem that limits the analysis.

key words: Multiple imputation; Missing data, SAS,

Introduccién La técnica de imputacién malliple constituye

un aporte metodoldgico importante en el tratamiento

Las bases de datos obtenidas a partir de expe-
rimentos disefiados, frecuentemente, presentan fal-
ta de informacién que generalmente afecta los resul-
tados. Las continuas propuestas para su solucion
responden al creciente interés de incrementar la ca-
lidad de la informacion.,

* Este trabajo forma parte del Proyecto de Investigacion
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de dichas bases, pudiendo ser aplicada a todo tipo
de datos y para cualquier analisis estadistico (1- 2 -
3). La aparicion de recursos informaticos para
implementarla permite la reconstruccion de las ba-
ses mediante diferentes métodos segun la caracte-
ristica de los esquemas de pérdida que presenten.
A través de la técnica mencionada, y luego de
seleccionar el método de imputacion a aplicar, se
obtienen varias imputaciones, se evalla |2 variabili-
dad que laimputacion incorpora en las estimaciones
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y se combinan las estimaciones obtenidas a partir
de cada una de ellas.

En este trabajo se ilustra sobre |a operatividad
del programa SAS para |a aplicacién de la técnica de
imputacion multiple a través de distintos procedi-
mientos de imputacion y se evalda el efecto de las
diferentes opciones utilizando un indicador de la efi-
ciencia de las estimaciones. Se emplea una base de
datos proveniente del area de biologia experimental
en la que se simulan pérdidas mediante el mecanis-
mo MAR.

Material

A partir de un experimento realizado con el ob-
jeto de evaluar distintos aspectos de |a fertilidad en
ratas, se trabaja con una base de datos que incluye
distintas caracteristicas de 41 parejas de ratas pro-
venientes de dos lineas endocriadas’ .

Las variables seleccionadas son:

- Coeficiente de Supervivencia (CS), definido
como el cociente entre el nimero de crias que so-
breviven a los 21 dias y el tamario de la camada.

- Peso de la madre en gramos al dia de |a pues-
ta en el plantel (PeM).

- Edad de la madre (EdM), definida como el
numero de dias transcurridos desde el nacimiento
de |a madre hasta la puesta en plantel.

- NUmero de crias nacidas vivas (Crs).

Metodologia

Se reproduce la situacion del investigador que
se enfrenta con informacion faltante a partir del ex-
perimento disenado y que en la etapa de andlisis
desea realizar inferencias. A tal fin, se generan pér-
didas en una de las variables, en un porcentaje alto
para evidenciar su efecto en las estimaciones.

Imputacion maltiple

A partir de la base de datos incompleta obteni-
da se implementa la técnica de imputacion matiple
para su tratamiento.

La misma consiste en reemplazar cada valor
faltante por un conjunto de posibles valores, median-
te la utilizacion reiterada de un determinado método
deimputacion. A partir de los varios conjuntos “com-
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pletos” se puede aplicar el andlisis estadistico elegi-
do y sus resultados son combinados para la estima-
cion de los pardmetros propuestos. La técnica de
imputacion multiple puede ser aplicada a todo tipo
de datos, en forma previa a cualguier analisis esta-
distico y permite incorporar informacion auxiliar en
el modelo de imputacion. Trabaja bajo el supuesto
que los datos perdidos son perdidos al azar (MAR),
es decir que la probabilidad de que una observacidn
esté perdida depende de los valores observados pero
no de los valores perdidos de la unidad correspon-
diente.

Dicha técnica comprende tres etapas (Figura

1):

- Imputacidn: los valores perdidos son imputa-
dos mveces, generando m conjuntos de datos “com-
pletos”.

- Analisis: cada uno de los m conjuntos de da-
tos “completos” es analizado a través de métodos
gstadisticos estandares.

- Combinacidn: los resultados obtenidos a par-
tir de cada uno de los m conjuntos son combinados
para realizar |a inferencia.

Figura 1: Etapas en la aplicacion de la técnica de Impu-
Imputacion

tacion Multiple
?h:namén

Datos incomplelos O %aﬂnsﬂn%s

Conjuntos imputados

Anahsas

Resulladios de un andlisis

Inferencia a partir de la aplicacion de imputacién
miiltiple

Se desean realizar estimaciones de los
pardmetros y obtener una medida de |a variabilidad
asociada a partir de los m conjuntos de datos.

Sea o; (j=1,..,m) el estimador del pardmetro
8y suvariancia asociada U (j = 1,...,m), calculados
en cada uno de los m conjuntos “completos” en la
etapa de andlisis. En la etapa de combinacion se

1. Las lineas de ralas provenian del Instituto de investigaciones Médicas de Rosario.
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define al estimador de 0, através de los m conjun-

tos, como:
m é
m = E —

om

@b
L —

yla variancia asociada a dicho estimador como:

rf‘m = Ejm +({l+m ! }B::u

donde:

(]

b

3|

mide {a variabilidad dentro de las imputaciones, y
5 _ (B - Ba)(B— By
Bt Am -1)

refleja la variabilidad entre imputaciones.

Ademds, (1+m") es el factor de ajuste por tra-
bajar con un nimero finito de imputaciones.

Si el pardmetro es un escalar las estimaciones
porintervalo y los tests de hipétesis se basan en una
distribucion t-Student:

(9 = em) vaﬂz -1

o

donde los grados de libertad se calculan como:

v, :(m—l]{l+]}l+m- lBM/} }
U.

basados en la aproximacion de Satterthwaite.
Cuando los grados de libertad del conjunto de
datos “completos” (v,)y la proporcion de datos per-
didos son pequenos, el calculo de los grados de li-
bertad del conjunto de datos “completos”, v, puede
resultar mucho mas grande que v,, lo cual es inapro-
piado. Barnard y Rubin (4) recomiendan el uso de:

donde:
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_ U+ m "yoB
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Cuando el parametro de interés es un vector de
p componentes se utiliza la contrapartida multivariada
de las expresiones previas.

Estas expresiones incorporan la variabilidad de
las imputaciones y proveen estimadores consisten-
tes de los parametros y sus errores estandares, bajo
el supuesto de que el modelo de imputacion sea el
correcto.

Eficiencia de la imputacion maltiple

Rubin (1) propone una medida de la eficiencia
de laestimacion basada en mimputaciones a través
de |a siguiente expresion:

[H A]
m
+3)

r+2/v

n

r+1l

donde:
AA_ =

es |a fraccion de informacion faltante para la
cantidad que estd siendo estimada y cuantifica cuanto
mas precisa podria haber sido la estimacion si no
hubieran habido pérdidas, y

(1+m™ |Ba
T et
U.
es el incremento relativo en la variancia debido a la
no respuesta, que se anula cuando no existe infor-
macion perdida. Tanto A como r son medidas
utilizadas para diagnostico ya que evallan el grado
de influencia de la informacion faltante en la estima-
cion del parametro.

La Tabla 1 permite observar los valores de la
eficiencia entre combinaciones de my A.

Se observa que en la mayoria de las situacio-
nes no se justifica trabajar con un gran nimero de
conjuntos imputados ya que la ganancia en eficien-
cia disminuye luego de los primeros valores de m,

Puede obtenerse una mayor eficiencia incre-
mentando el numero de imputaciones si los grados
de libertad (v ) son muy pequefios (menos de 10),
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Tabla 1: Eficiencia de la estimacion a través de imputacion miltiple segun el nimero de imputaciones (m) y la frac-

¢ion de informacion perdida A,

m A

0.10 0.20 0.30 0.40 0.70
3 0.9677 0.9375 0.9091 0.8571 0.8108
5 0.9804 0.9615 0.9434 0.9091 0.8772
10 0.9901 0.9804 0.9709 0.9524 0.9346
20 0.9950 0.9901 0.9852 0.9756 0.9662

en caso contrario no se lograra ninguna ganancia en
la precision de las estimaciones haciendo crecer m.
Dado que v, depende de my de r, si el valor de m es
grande o el de r es pequeno, los grados de libertad
seran grandes y la distribucion se aproximard a la
normal. Cuando hay mayor influencia de

J_conrespectoa {j
n

los grados de libertad se acercan al valor minimo de
(m-1), pero cuando ocurre lo inverso los mismos
tienden a infinito.

Imputacidn miltiple en SAS®

Laimplementacion de esta técnica se ha visto
facilitada varios arnos después de su formulacidn por
el desarrollo de herramientas computacionales,
constituyendo una activa drea de investigacion y pro-

Figura 2: Procedimientos de SAS para Imputacion Miltiple

PROC MI

PROC
analitico
|

PROC
MIANALYZE

duciendo un incremento notable de su utilizacion.
Las mismas son de facil acceso y se encuentran
disponihles por diferentes medios, facilitando la apli-
cacion y una inmediata evaluacion (5).

Entre los programas de analisis estadistico, el
programa SAS/STAT en su Version 8.2 ( 6-7), presen-
ta el procedimiento PROC MI que permite obtener
valores para las variables no observadas en las ba-
ses de datos multivariadas incompletas, mediante
la utilizacion de distintos métodos, creando m con-
juntos imputados. Luego que cada uno de los m con-
juntos de datos “completos” son analizados con
métodos estadisticos estandares, otro procedimien-
to, PROC MIANALYZE, puede ser usado para generar
inferencias vélidas de los pardmetros de interés,
combinando los resultados a partir de los m conjun-
tos de datos que han sido completados (Figura 2).

Se crean m conjuntos impulados

Se analizan los datos completos con
procedimientos estandares

Se combinan los m resultados para
la inferencia
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PROC MI

EIPROC Ml posibilita la realizacién de imputa-
ciones a través de tres métodos. Para esquemas
mondtonos, el método paramétrico de regresion, bajo
el supuesto de distribucion normal multivariada o el

de “propensity score” para el caso no paramétrico.
Para esquemas de pérdida arbitrarios, dispone del
método de “Monte Carlo con Cadenas de Markov”
(MCMC), bajo el supuesto de distribucién normal
multivariada (Figura 3).

Figura 3: Métodos de imputacién del PROC MI, segin esquema de pérdida

/'
Esquema Mondtono &,

PROC MI

Esquema General

Otra alternativa para el manejo de datos con un
esquema arbitrario de pérdida es usar el método
MCMC para imputar valores de tal forma de obtener
un esquema monotono y asi poder utilizar los méto-
dos de imputacion mas flexibles.

Aungue el PROC MI para regresion o MCMC
supone distribucion normal multivariada, las
inferencias por imputacion multiple podrian ser ro-
bustas para desviaciones de la normalidad si no es
grande la cantidad de informacion perdida.

Para cada método requerido se genera una sa-
lida con informaci6n sobre el método y las opciones
utilizadas en el procedimiento de imputacion y la
descripcion del esquema de pérdida con sus corres-
pondientes frecuencias, porcentajes y promedios de
cada variable por grupo de unidades igualmente ob-
servados. Mediante el PROC PRINT se pueden
visualizar los valores imputados para cada variable.

Método de imputacion por regresion

El método ajusta un modelo de regresion para
cada variable con valores faltantes, utilizando como
covariables las variables previas en el esquema
mon6tono. Basandose en el modelo resultante, se
simula un nuevo modelo de regresion, el cual es
utilizado para imputar los valores faltantes de cada
variable. Como el conjunto de datos presenta un es-
quema mondtono de pérdida, el proceso se repite
secuencialmente para las variables con valores
faltantes.

Imputacion por Regresion

Imputacién con Propensity Score

Imputacién con MCMC
{Markov Chain Monte Carlo)

Para una variable y, con valores faltantes, el
modelo:

E() =By + By, + By Yo + oo By Vi

se ajusta con sélo los valores observados.

Para cada imputacion, los nuevos parametros
(B B sevess [S‘M) son simulados a través de (b,
b,, ..., b, ). Los valores perdidos son reemplaza-
dos por:

B*u + B*1 yl +ﬁ*2 -Vz +..+ ﬁ*u-i: yﬂ-n T Zl CF*j

donde y,, ¥, ..., ¥,.,, s0n los valores de las
covariables de las primeras (j-1) variables y zesel
valor resultante de la simulacion de un desvio nor-
mal.

Método de imputacion por “propensity score”

El “propensity score” es la probabilidad condi-
cional de asignacion de un tratamiento particular
dado un vector de covariables observables.

En éste método se genera un “propensity score"
para cada variable con informacion faltante para es-
timar la probabilidad que la observacién ha sido per-
dida. Luego, las observaciones son agrupadas en
relacion a este “propensity score” y se aplica para
cada grupo una imputacion con aproximacion
bootstrap bayesiana.
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Bajo un esquema monotono el método sigue
los siguientes pasos para imputar los valores
faltantes de cada variable y, :

— crea una variable lndlcadora R. que toma el
valor cero si existe algan dato faltante en la variable
y, ¥ 1en otro caso;

— ajusta un modelo de regresion logit:
logit (m) = B, + B, Y, + B, Y, + ...+ B, Yoy

donde m, = Pr(R, =0/Y,, ¥, ... ¥,) ¥ logit () =
log(p/(1-m));

— crea un “propensity score” para cada obser-
vacion para estimar la probabilidad de que ella esté
perdida;

— divide las observaciones en un ndmero fijo
de grupos basado en estos “propensity score”;

~ aplica para cada grupo una imputacion con
aproximacion bootstrap bayesiana. En el grupo k-
gsimo, se denotacon Y, alas n, observaciones sin
valores faltantes paray, y con Y alas n, observa-
ciones con informacion faltante. La imputacion con
aproximacion bootstrap bayesiana primero extrae
aleatoriamente con reemplazo las n, observaciones
a partir de Y, para crear el nuevo conjunto de datos
Y* .- Este s un procedimiento no paramétrico ana-
logo al de extraer los parametros a partir de la distri-
bucion a posteriori predictiva de los datos perdidos.
El proceso, luego, extrae aleatoriamente con reem-
plazolos n,valores de Y, a partirde Y* , . Se repite
el proceso secuencialmente para cada variable con
informacion faltante.

Este método es efectivo para inferencias a par-
tir de distribuciones individuales de variables impu-
tadas, tal como un andlisis univariado pero no lo es
para analisis que involucran relaciones entre varia-
bles, tal como un analisis de covariancia.

Método de imputacion por MCMC

El mismo consta de un conjunto de técnicas
para generar extracciones seudo-aleatorias a partir
de distribuciones multidimensionales (8).

En este método se construye una cadena de
Markov lo suficientemente extensa para que la dis-
tribucion de los elementos se estabilice en una dis-
tribucion estacionaria, la cual es de interés.

MCMC ha sido aplicado como un método para
explorar las distribuciones a posteriori en la inferen-
cia bayesiana, es decir, se simula la distribucion
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conjunta a posteriori de los pardmetros desconoci-
dos y se obtienen estimaciones, basadas en simula-
ciones de los parametros a posteriori, que son de
interés.

Asumiendo que los datos siguen una distriby-
cidn normal multivariada el método consta de lare-
peticion de dos pasos:

Imputacion: a partir de |a estimacion del vector
de promedios y la matriz de covariancias se simu-
lan, independientemente, valores perdidos para cada
una de las observaciones. Si se denota con Vi 128
variables con valores faltantes y con - las varia-
bles con valores observados para la unidad i-ésima,
en este paso se extraen los valores paray,,. apar-
tir de la distribucion condicional dey, ey 0302

A posteriori: se simulan el vector de promedms
y la matriz de covariancias poblacionales a posteriori
a partir de la muestra “completa”. Estos nuevos
estimadores son usados en el paso de Imputacion.
Se puede usar como informacion a priori, por ejem-
plo, la matriz de covariancias ya que es Otil para
estabilizar la inferencia sobre el vector de prome-
dios para una matriz de covariancias singular.

Estos dos pasos son iterados hasta lograr re-
sultados confiables para un conjunto de datos impu-
tados en forma muitiple. El objetivo es que las
iteraciones converjan a una distribucion estaciona-
riay luego simular una extraccion aproximadamente
independiente de los valores faltantes.

proc mianalyze
El PROC MIANALYZE combina los resultados
del analisis estadistico aplicado en cada uno de los
m conjuntos “completos” creados por imputacion,
para generar una tnica estimacion de los parametros.
En todos los casos citados el procedimiento
brinda los mismos resultados para cada uno de los
parametros estimados: las variancias intra ( {j.. ),
entre (R,.) y Total (T.), los grados de libertad para
la variancia total (v), el incremento relativo en la
variancia (1) y la fraccion de informacion faltante
(A ), laestimacion de cada parametro ( 8., ), su
desvio estandar, los limites del intervalo de confian-
za del 95% y los grados de libertad. A través de las
opciones del PROC MIANALYZE se puede, ademas,
especificar: el nivel de significacion y los grados de
libertad para la estimacion del parametro a partir de
los datos “completos”, permitiendo el calculo de los
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grados de libertad ajustados, segun |a expresion de
Barnard y Rubin.

Resultados

En este experimento el investigador se propone
ajustar el siguiente modelo de regresion:

CS =B, + B, PeM + B, EdM + ¢

El modelo ajustado a partir de la base de datos
sin pérdidas resultaria:

CS = 1.38588-0.00468 PeM + 0.00355 EdM

Se generan pérdidas en la variable PeM en un
porcentaje cercano al 50%, bajo un mecanismo MAR,
ya que los valores de la variable PeM se consideran
perdidos en las unidades en las que la variable EdM
esmenor que 91 dias,

Mediante el PROC Ml y PROC MIANALYZE de
SAS se aplica la técnica de imputacion mdltiple a
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través de los tres métodos disponibles, consideran-
do las variables CS, EdM, Crs y PeM.

En cuanto a la cantidad de imputaciones solici-
tadas en cada procedimiento, cada método fue apli-
cado con distintos valores de m a partir de m=3, De
esta manera, se dispone de una herramienta préacti-
ca para elegir el valor definitivo de m, a través de la
observacion de la estabilizacion del valor de |as es-
timaciones. Para visualizar |a ufilizacion de una me-
dida de la eficiencia en las estimaciones, también
utilizada para la eleccidn definitiva de m, se presenta
para m=3 y m=20, la siguiente informacién: para
cada método de imputacion las estimaciones de los
coeficientes de regresion correspondiente a cada
variable del modelo con sus desvios, A , r y la me-
dida de eficiencia como elementos para una evalua-
cion de los resultados y de los métodos (Tablas 2 y
3),

Tabla 2: Estimacion de los coeficientes de regresidn y eficiencia asociada segin método de imputacion (m=3)

Estimacion de r i Eficiencia de
Método de Imputacion | Variables los coeficientes Ia eslimacion
de regresion
-0.0018 1.7587 0.7290 0.8045
REGRESION PeM (0.0019)
0.0020 0.3881 0.3300 0.9009
EdM (0.0037)
-0.0029 0.0672 0.0664 0.9783
PROPENSITY SCORE PeM (0.0019)
0.0018 1.1850 0.6357 0.8251
EdM (0.0052)
-0.0046 0.8019 0.5297 0.8499
MCMC PeM (0.0018)
-0.0055 1.9424 0.7497 0.8001
EdM {0.0061)
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Tabla 3: Estimacion de los coeficientes de regresion y eficiencia asociada segtn método de imputacion (m=20)

Estimacion de los r A Eficiencia de
Método de Imputacion | Variables coeficientes de Ia estimacidn
regresidn
-0.0021 1.2457 0.5685 0.9724
REGRESION PeM (0.0018)
0.0012 0.4854 0.3342 0.9836
EdM (0.0040)
-0.0024 0.15514 0.1359 0.9933
PROPENSITY SCORE PeM (0.0022)
0.0343 0.16601 0.1442 0.9928
EdM (0.0035)
-0.0048 0.9274 0.4934 0.9759
MCMC PeM (0.0019)
-0.0041 1.0991 0.5367 0.9738
EdM (0.0049)

Para la eleccion del método de imputacion y de
la cantidad de replicaciones de las imputaciones se
deben tener en cuenta las estimaciones y los
indicadores obtenidos.

Se observa que, bajo un mecanismo de pérdi-
da MAR y para todos los métodos de imputacion
aplicados, la eficiencia de la estimacion supera los
valores esperados en la Tabla 1, para el caso en que
m=20.

Con tres replicaciones de la imputacion, la efi-
ciencia relativa en la estimacion es mayor al utilizar
propensity score y regresion respectivamente para
PeM y EdM.

La eficiencia relativa crece al aumentar el m
dado que la fraccion de informacion que se conside-
ra perdida es alta.

Discusion

Elinvestigador que aplica un analisis estadisti-
co sobre datos con informacion faltante, que requie-
ren la estimacién de parametros, dispone de una
herramienta operativa en el programa SAS para in-
corporar en el andlisis los valores desconocidos
mediante la aplicacion de la técnica de imputacion

miltiple. El procedimiento proporciona distintos mé-
todos de imputacion, dependiendo su eleccion del
comportamiento de las variables y de las caracte-
risticas del esquema de pérdida y brinda medidas
para evaluar la eficiencia de las estimaciones. La
evaluacion de los resultados debera profundizarse a
través del andlisis de las medidas estadisticas aso-
ciadas a la estimacion.

Los resultados obtenidos a partir de la genera-
cion de pérdidas son de validez para las frecuentes
situaciones que se presentan en la practica experi-
mental con pérdidas reales en las variables de inte-
rés de los experimentos biol6gicos.
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