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RESUMEN: Desde su surgimiento, aproxima-
damente tres décadas atrés, la oferta

de propuestas metodolégicas para tratar

la informacion faltante en el analisis estadis-
tico de datos ha sido creciente y diversa.
Sin embargo, al momento de su utilizacion,
la eleccion no siempre es adecuada,
pudiendo adicionar sesgos al resultado

de los andlisis. Factores como la facilidad
de aplicacion de las técnicas, su disponibili-
dad en los softwares y/o la falta de difusién
metodoldgica, pueden ser los causantes.
Con el objeto de proporcionar argumentos
iniciales para optimizar la eleccién de los
tratamientos, en este trabajo se realiza
una revision de conceptos teodricos

y de resultados obtenidos asociados

a las distintas técnicas de tratamiento,

a partir de una relectura de la metodologia
tendiente a recalcar los supuestos sobre
los que se han formulado las distintas
estrategias y las recomendaciones

de autores dedicados a distintos aspectos
de esta rama estadistica.

PALABRAS CLAVE: informacion faltante,
metodologia, supuestos.

SUMMARY: Missing Information: Reflections
before the Selection of Treatment.

For nearly three decades now, the offer

of methodological proposals to deal with
missing information in data statistical
analysis has been increasing. Nevertheless,
the selection is not always the correct

one and this fact could bias the analysis.
The reasons for this can be found in the
easy use of some of the techniques, the
availability of softwares and/or the lack

of information about the methodology.

This paper reviews some theoretical
concepts, so as to provide initial arguments
to optimize the selection of treatments.

The assumptions over which they were
formulated and the recommendations and
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experiences of authors who have studied
different aspects of this issue are also taken
into account.
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1. Introduccién

En las Ultimas décadas es continuo el
surgimiento de numerosas propuestas me-
todoldgicas para tratamiento de la informa-
cion faltante. Las mismas tienden a optimi-
zar el reemplazo de los datos desconocidos
para proporcionar bases completas o poder
aplicar las técnicas estadisticas formuladas
para datos completos o, por otro lado, a in-
corporar los datos faltantes en las estima-
ciones. En general son formuladas teniendo
en cuenta las caracteristicas de los datos
afectados y/o de las pérdidas.

A pesar de ello, factores como la facili-
dad de aplicacion de algunas técnicas, la
disponibilidad en los softwares estadisti-
cos de mayor utilizacién y/o la falta de difu-
sién metodoldgica, pueden ser los causan-
tes de que, al momento de su eleccion, ella
no siempre sea adecuada, pudiendo sumar
sesgos a los resultados de los analisis.

Resulta entonces de interés la revision de
conceptos tedricos asociados a las técnicas
y la incorporacién de resultados obtenidos,
para su consideraciéon ante la eleccion de la
metodologia a ser utilizada. En una relectura
de la metodologia tendiente a recalcar los su-
puestos, relativos a las caracteristicas de las
variables afectadas y/o de las pérdidas, sobre
los que han sido formuladas las distintas es-
trategias, se consideran recomendaciones de
metoddlogos provenientes de distintos ambi-
tos, que han ido sumando experiencias en su
utilizaciéon y proponiendo nuevas soluciones.

Distintos pueden ser los destinatarios,
tanto analistas que deban introducirse en la
temética como aquellos que ya la han incor-

porado, ya que los conceptos vertidos en
este trabajo pueden ser motivadores para
la profundizacion de los aspectos plantea-
dos o para acceder a la bibliografia citada,
como aporte para la construccion o recons-
truccion de un marco tedrico.

2. ¢(Doénde esta la falta de informacion?

En forma general, Meng (1) se refiere a la
informacion faltante como a los datos que
habfamos planeado observar y algin pro-
ceso nos lo impide.

La informacién faltante ha estado siempre
presente en los diversos contextos de anali-
sis y la estadistica la ha conceptualizado de
diversas maneras. Se presenta en los datos
provenientes de experimentos, relevamientos
0 registros, correspondientes a un momento
0 a través del tiempo y surge por diferentes
razones: en muchos relevamientos algunos
individuos no proveen informacion por recha-
z0s, en estudios de medidas repetidas las fal-
tas pueden deberse a muerte de los ejempla-
res que no llegan al final del estudio, etc. (2).

Se puede considerar una clasificacion
de la informacion faltante segun las causas
que la originan (3):

* informacién que no fue provista por el
individuo o unidad observada para ciertos
ftems o variables

* informacién que se perdid, por ejemplo
en la carga de datos

* informacién provista pero no utilizable
(sin sentido, fuera de rango, no codificable,
no confiable, cuestionable, etc.), denomina-
da informacion confusa (4).
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La fuerza que ha ido adquiriendo este
campo metodoldgico incluso hace que se
consideren como faltantes a observacio-
nes con determinadas caracteristicas (por
ejemplo en variables latentes), para ser
analizadas en el contexto de la informacion
faltante (5, 6).

3. ¢(Cual es el problema de los datos

faltantes?

Los datos faltantes crean problemas en
el andlisis de datos pues la mayoria de los
procedimientos estadisticos no han sido di-
senados para incorporarlos. “Las faltas son
generalmente una molestia, no el principal
objeto de investigacion, pero su incorpo-
racion produce dificultades conceptuales
y desafios de célculo. Al carecer de recur-
sos o0 también de marco teodrico, los investi-
gadores, metoddlogos y creadores de soft-
ware recurren a la correccion de los datos
para obtener una apariencia de comple-
titud. Desafortunadamente, estas correc-
ciones producen muchas veces méas dafo
que beneficio” (6).

Tres tipicos problemas surgen con la in-
formacion faltante: pérdida de eficiencia,
complicaciones en el manejo y andlisis de
los datos, y sesgos debidos a diferencias
entre los datos observados y no observa-
dos (7). Los sesgos que causan los datos
faltantes dependen de la forma en que és-
tos falten o sea del denominado mecanis-
mo; es importante, para prevenir y para tra-
tar, establecer las causas y determinantes
de las faltas (3). Pueden sesgar las estima-
ciones de los parametros, aumentar las ta-
sas de error tipo | y Il y alterar los intervalos
de confianza. Ademas, como una pérdida
de datos va acompanada en general por
pérdida de informacion, puede reducirse
el poder estadistico (8). Se llega a afirmar
que es el mayor problema de la inferencia.
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4. Los datos y las caracteristicas

de las pérdidas

Aunque el hecho de que se “deberia
saber més sobre los datos faltantes para
seleccionar el mejor método para tratar
los datos faltantes” pareceria contradicto-
rio (3), es fundamental la caracterizacion
de las pérdidas en los conjuntos de datos
a través de sus esquemas y mecanismos,
para poder realizar la seleccién de los tra-
tamientos de acuerdo a los supuestos so-
bre los que han sido formulados. Ante la
dificultad de acceder a este conocimiento,
se logra un acercamiento mediante distin-
tas estrategias.

4.1. (Como se ubican las pérdidas

en la base de datos?

El esquema o patron de pérdida indica
qué valores en el conjunto de datos estan
observados y cuales son faltantes. El mis-
mo esté definido por una matriz indicadora
de pérdida (R) (individuos por variables).

Algunos métodos de tratamiento son
aplicables a cualquier esquema de pérdida
mientras otros requieren esquemas espe-
ciales, como el mondétono (cuando la matriz
de datos puede ser ordenada de manera
tal que cada variable es siempre observada
en mas individuos que la siguiente) (9), que
surge también en datos longitudinales suje-
tos a abandonos. Como en los datos reales
el esquema monotono no es tan frecuente,
es posible crearlo descartando una propor-
cién pequefa de observaciones o aplican-
do algin método de tratamiento previo al
definitivo (2, 10-12).

El examen del esquema puede propor-
cionar informacion de gran utilidad: la ma-
yoria de las faltas corresponden a una va-
riable (que si no es central en el analisis
estadistico propuesto puede hasta elimi-
narse), 0 a una combinacion de variables
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(relacion que podria ser incorporada en el
modelo de imputacién), pocas unidades
acumulan muchas faltas, las faltas pueden
integrar un sistema que se puede probar de
incluir en el analisis estadistico y en los pro-
cesos de imputacion (3).

4.2. ({Con qué se relacionan

las pérdidas?

La relacién entre las faltas y los valores
de las variables en la matriz de datos es de-
nominada por Little y Rubin (5) como meca-
nismo de pérdida. Desde otra 6ptica, Meng
(1) lo considera como “el proceso no inten-
cional que nos impide observar los datos
que habiamos planeado”.

Otros autores concluyen que el mecanis-
mo es un proceso de seleccion de datos,
€como un proceso de muestreo, tipicamente
no controlado o desconocido por el recolec-
tor de datos. Asi como la teorfa general del
proceso de muestreo y el impacto del sesgo
de seleccioén fueron formalizados hace largo
tiempo, la fundamentacioén tedrica del meca-
nismo de pérdida fue formalmente desarro-
llado por Rubin en el ano 1976 (1, 13).

En los procedimientos para datos faltan-
tes la pérdida se considera como un fend-
meno probabilistico. Se trata R como un
conjunto de variables aleatorias con una
distribucion de probabilidad conjunta deno-
minada distribucion de pérdida, que podra
0 no ser especificada. En la literatura esta-
distica la distribucién de R algunas veces
es denominada mecanismo de respuesta o
mecanismo de pérdida, lo que puede pro-
ducir confusion dado que mecanismo su-
giere un proceso del mundo real por el cual
algunos datos se registraron y otros no. La
distribucion de R es mejor vista como una
estrategia mateméatica para describir las
proporciones y patrones de valores faltan-
tes y para captar aproximadamente posi-
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bles relaciones entre las faltas y los propios
valores de los items faltantes (2, 6).

Schafer y Graham (6) consideran esque-
maticamente las distribuciones de R de
acuerdo a la naturaleza de la relacién de las
faltas con los datos, basandose en los con-
ceptos de Rubin (13), y analizan cada ca-
tegoria relacionandola con distintos esque-
mas de pérdida. Denominando Y a la matriz
de datos, unidades por variables; Yobs la
submatriz de datos observados e Ymiss la
submatriz de datos no observados, las dis-
tribuciones de R se clasifican:

e Si la distribucion de la falta no depen-
de de Ymis: P(RY) = P(R/Yobs); la proba-
bilidad de pérdida en la variable no esté re-
lacionada al valor de la variable y los datos
estan faltantes al azar o MAR.

* Si la distribucion de la falta no depende
tampoco de los datos observados: P(R/Y)
= P(R); los datos estan faltantes completa-
mente al azar o MCAR, como caso particu-
lar de MAR.

* Si la distribucion de las faltas depende
de Ymis, los datos estan faltantes no al azar
o MNAR.

Si los datos son MAR vy los parametros
que gobiernan el proceso de falta no es-
tan relacionados con los pardmetros que se
desean estimar, el mecanismo se denomi-
na ignorable y no es necesario modelizar el
mecanismo como parte del proceso de es-
timacién. En general se pueden considerar
MAR e ignorable como condiciones equiva-
lentes. Si los datos son MNAR es también
denominada no respuesta no ignorable (14,
15).La diferencia entre MCAR, MAR y MNAR
no se debe a la aleatoriedad en si, sino a la
relacion entre variables de interés y variables
que explican las faltas (6, 8).

“Suponer MCAR significa béasicamen-
te que creemos que los datos observa-
dos son una submuestra aleatoria de una
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muestra y que podemos analizarlos como
analizamos la muestra, solamente con un
tamano mas reducido” (1). Como la proba-
bilidad de que falten valores de Y no esta
relacionada con los valores de Y misma
0 con los valores de cualquier otra varia-
ble en el conjunto de datos, el supuesto
MCAR permite la posibilidad de que la fal-
ta en Y se relacione con la falta en algu-
na otra variable X; por ejemplo, si la gente
que se niega a dar su edad invariablemen-
te se niega a dar su ingreso, aun asi pue-
de considerarse MCAR. El supuesto MCAR
serfa violado si la gente que no declaré su
ingreso fuera mas joven en promedio que
la gente que si lo dio. Si no hay diferencias
se dice que los datos fueron observados
al azar (OAR). Pero para ser MCAR toda-
via se tendria que cumplir que no hay re-
lacion entre la pérdida de una variable y
los valores de esa variable (16). Es posi-
ble probar estadisticamente si el mecanis-
mo es MCAR contra la hipétesis alternativa
de que sea MAR (17, 18). MCAR es un su-
puesto muy exigente y sucede en la reali-
dad que las faltas frecuentemente depen-
den de las variables registradas (19).

Un supuesto menos restrictivo es que las
faltas dependan sélo de los valores obser-
vados y no de los valores faltantes como en
MAR; es importante saber qué variables es-
tan relacionadas con la falta para incluirlas
en el ajuste o modelo de analisis. Con MAR
las faltas son un proceso aleatorio condicio-
nal a los datos observados, o sea que los
datos faltantes son una muestra aletoria de
todos los valores dentro de clases definidas
por valores observados (3). Es un supues-
to asumido por muchos métodos de trata-
miento, pero cuando la falta no esta bajo
control del investigador, su distribuciéon es
desconocida y MAR es solamente un su-
puesto; no hay forma de probarlo, a excep-
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cién de realizar un seguimiento de los no
respondentes o imponiendo un modelo no
verificable (14). En muchos casos se pue-
den esperar alejamientos de MAR, pero no
es facil establecer la relacion de los mis-
mos con la continuidad de la validez de los
tratamientos que requieren dicho supues-
to (6, 8). En algunos casos se sabe que el
supuesto MAR se verifica, como en faltas
planeadas en disefios de cohortes secuen-
ciales, uso de cuestionarios conteniendo
multiples conjuntos de variables, etc.

Cuando los datos son MNAR los sesgos
pueden ser de importancia y debe postular-
se un modelo para las faltas e incluirlo en
el andlisis para prevenir los sesgos. Hay ca-
S0s en que el mecanismo es conocido y en
otros, desconocido por el analista.

4.3. Estrategias de acercamiento

al conocimiento del mecanismo

El tipo de mecanismo asociado a los da-
tos no es facil de establecer. Para su aproxi-
macién es importante estudiar el esquema,
y considerar informacién extra para acer-
carse al mecanismo: otras fuentes distin-
tas a la base de datos, teoria, l6gica, dise-
Ao, datos previos, re entrevistas, opinién de
relevadores,etc. (3).

El conocimiento de las razones cau-
santes de la falta de informacion ayudan a
aproximar el mecanismo. A partir de la cla-
sificacion vista para la informacion faltante
podria considerarse (3):

¢ la informacién no provista puede ser
asociada a los tres mecanismos segun los
casos: cuando es accidental podria conside-
rarse MCAR; si la imposibilidad de observa-
cién se relaciona con categorias de otras va-
riables de la base podria considerarse MAR;
en el caso que haya un rechazo o negacion
a la respuesta en categorias de la variable
afectada probablemente sea MNAR.
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* |a informacion que se perdio en general
corresponderia a un mecanismo MCAR, no
en los casos con intencionalidad o debido a
instrumentos, reactivos especiales, etc. y

* la informacién confusa resulta proble-
matica respecto al mecanismo pero en ge-
neral es asociable a MNAR aunque muchas
veces con mecanismo conocido.

“Cuando hay datos faltantes debido a ra-
zones fuera de nuestro control, debemos
hacer supuestos sobre el proceso que los
ha producido. Estos supuestos en general
no se pueden probar. La practica cientifica
sugiere que los supuestos sean hechos ex-
plicitos y la sensibilidad de los resultados al
apartarse de los supuestos, sea investiga-
da. Uno espera que similares conclusiones
seguiran a una variedad de supuestos rea-
listicos alternativos; cuando ello no sucede,
la sensibilidad deberia ser informada” (8). El
tipo de aleatoriedad de la pérdida en los da-
tos de una base requerira estrategias espe-
cificas en su tratamiento (3).

5. Los métodos y sus supuestos

Todos los métodos para tratar pérdida de
datos dependen criticamente de importantes
supuestos para su validez, que se refieren
fundamentalmente a la distribucion de las
variables y al esquema y mecanismo de las
pérdidas. Segun los métodos y su desarrollo
historico, los supuestos ligados a los méto-
dos pueden haber sido explicitamente espe-
cificados en su formulacion (como MAR para
imputacion multiple) o implicitos como con-
dicion para su desempefo eficiente (como
MCAR para imputacion por el promedio).

En general, la no coincidencia entre las ca-
racteristicas de los datos a tratar y los supues-
tos a partir de los cuales ha sido formulado un
método, conduciria a resultados de los anali-
sis incorrectos o enganosos. La importancia
de estos sesgos dependera del tipo de su-
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puesto y del alcance de su cumplimiento. Fre-
cuentemente no hay manera de comprobar si
estos supuestos son satisfechos (20).

Sucede a veces que la aplicacion del mé-
todo puede demostrar que el apartarse en
alguna medida de las condiciones iniciales,
no afecta notablemente a los resultados. En
estos casos se habla de robustez del mé-
todo, vista como su sensibilidad a la viola-
cion de los supuestos sobre los cuales fue
formulado. Silos supuestos de los métodos
de tratamiento aplicados no coinciden con
las caracteristicas de los datos y de las pér-
didas observados en la base, se deberian
considerar los resultados de aplicaciones y
experimentaciones para observar la robus-
tez del método utilizado.

La metodologia estadistica ha ido evolu-
cionando y en las Ultimas décadas han ido
ganando lugar las numerosas propuestas
metodoldgicas para incorporar el mecanis-
mo de pérdida; mucha investigacion se ha
dedicado a una mejor comprension y mo-
delizacién de mecanismos de datos faltan-
tes de la vida real para controlarlos y para
incorporarlos al proceso de estimacion (8).

6. Evaluacién para la eleccién

Un tratamiento para datos faltantes no
puede ser correctamente evaluado fuera de
la modelizacion, estimacion o procedimien-
to de pruebas en el cual esté inserto. Si la
muestra contiene valores faltantes, el méto-
do para tratarlos deberia considerarse parte
del procedimiento general para calcular las
estimaciones de los parametros de interés.
No se debe perder de vista que si el objeti-
vo de un procedimiento estadistico es lograr
inferencias validas y eficientes, los intentos
por recuperar los datos faltantes pueden al-
terar la inferencia; por ejemplo reemplazar
con la media distorsiona la estimaciéon de
las variancias y correlaciones (6).
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En este sentido es fundamental conocer
el efecto que pueden producir (0 producen)
los tratamientos en la estructura de los da-
tos, y por consiguiente en la estimacion de
parametros a partir de ellos y en los analisis
en los que ellos estén involucrados.

Para la eleccion del método a aplicar re-
sulta fundamental la compatibilidad entre
el mecanismo de pérdida de los datos y el
mecanismo sobre el que fue formulado el
método. El buen desempefio de cada mé-
todo de tratamiento depende fuertemente
del mecanismo de pérdida. Muchos méto-
dos de tratamiento suponen mecanismos
MCAR o MAR y conducen a estimaciones
sesgadas cuando los datos no son MAR
sino MNAR (11). Entonces resulta de utili-
dad considerar la robustez de los métodos,
¢qué consecuencias presenta el no cumpli-
miento de dichos supuestos cuando se apli-
ca a datos que no los cumplen?, éhay evi-
dencias de resultados de la aplicacion del
método de tratamiento cuando no se cum-
plen los supuestos sobre los cuales fue de-
sarrollado?.

6.1. {Cémo se opera en la evaluaciéon?

En general, los analistas y autores evallian
los métodos de tratamiento utilizados en for-
ma experimental, a través de los resultados
obtenidos al aplicar ténicas de analisis esta-
distico a posteriori del tratamiento de la infor-
macion faltante a bases de datos en las que
se han generado pérdidas o simulado repe-
tidamente las mismas, en proporciones que
permitan observar su incidencia en la estruc-
tura de los datos. De esta manera se pueden
comparar también los resultados con los ob-
tenidos de la base completa.

La validacién de un método se realiza a
partir de escenarios definidos por el tama-
Ao de muestra, la distribucion probabilistica
asociada a los datos, las relaciones obser-
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vadas entre variables, la proporciéon de pér-
didas, el/los mecanismo/s con que se ge-
neran las pérdidas y el andlisis estadistico
replicado sobre las simulaciones y enton-
ces en general se afirma que las conclusio-
nes que pueden extraerse de cada estudio
estan limitadas a escenarios similares al uti-
lizado por ellos y no pueden ser generaliza-
dos a otros escenarios (8).

Se considera también a la robustez como
otro factor de validacién, en los casos en
que se generan las pérdidas segin meca-
nismos y/o caracteristicas de las variables,
diferentes a los que sustentan originalmente
al método aplicado. Cuando son varios los
mecanismos simulados, se mantienen pro-
porciones similares de pérdida para no in-
troducir un nuevo factor de variacion.

Se comparan asi métodos entre si, segun
los objetivos de cada trabajo: generalmente
casos completos con otros métodos, 0 mé-
todos convencionales respecto a estimacio-
nes directas, imputacién multiple respecto a
estimaciones directas o convencionales, o
propuestas puntuales provenientes de dis-
tintos escenarios respecto a las ya existen-
tes en la bibliografia (21).

La incorporacién de la informacion pro-
porcionada por variables auxiliares es va-
lorada como cualidad importante de los
métodos de tratamiento. “Todos los ajus-
tes por datos faltantes requieren modeliza-
cién de supuestos que relacionan los da-
tos faltantes a las covariables observadas.
La sensibilidad a los supuestos es un asun-
to particularmente serio para el analisis que
incorpora covariables Utiles para los ajustes
de los datos faltantes” (8, 11).

Para el tratamiento de casos reales, como
los datos faltantes son “realmente descono-
cidos”, es fundamental el esfuerzo en lograr
un acercamiento al conocimiento del me-
canismo de pérdida de los datos, una elec-
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cion del tratamiento con conocimiento de
sus bases tedricas de formulacion y la con-
sideracién de las conclusiones de las expe-
riencias y evaluaciones sobre el mismo.

Otro apecto de peso ante la eleccion de
los métodos resulta ser su operatividad y la
disponibilidad de programas de computa-
cién: como procedimientos de softwares de
utilizacion generalizada (SAS, SPSS, etc.)
o formulados especialmente para el trata-
miento (gratuitos o no), o con procedimien-
tos computacionales desarrollados y trans-
mitidos por sus autores.

6.2. ¢Qué indicadores se utilizan

en la evaluacion?

Los indicadores utilizados para la evalua-
cién de los tratamientos, en general surgen
del analisis estadistico aplicado a posteriori
del tratamiento y se relacionan con la esti-
macién de sus parametros, que frecuente-
mente se reitera para incorporar la variabili-
dad de las estimaciones.

A partir de los criterios clasicos de eva-
luacién de procedimientos estadisticos, se
pretende que el sesgo (diferencia entre el
valor promedio del estimador del parame-
tro y el verdadero valor del parametro) y la
variancia del estimador, sean pequefos (6).
Ambler et al. (21): “MICE estuvo entre los
métodos de imputacién multiple con mejor
desempeno con respecto a la calidad de las
predicciones. Ademas produjo las estima-
ciones menos sesgadas con buena cober-
tura ...”; Brand et al. (22): “... Describimos
un método de simulaciéon que profundiza
varios aspectos del sesgo y la eficiencia del
proceso de imputacion multiple”.

Collins, Schafer y Kam (8) agregan que, a
pesar de que la mayoria de la literatura so-
bre datos faltantes enfatiza la evaluacion de
los procedimientos para datos faltantes en
términos del sesgo, encuentran importante
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examinar otros indicadores luego de los ex-
perimentos, pues los efectos pueden diferir
a través de los distintos criterios: el RMSE
(ralz del error cuadratico medio); el sesgo
estandarizado (expresion del sesgo como
un porcentaje del error estandar, cociente
entre la diferencia de la estimacion prome-
dio del parametro a través de las simulacio-
nes con el verdadero valor del parametro y
el error estandar); la cobertura como por-
centaje de intervalos y la amplitud promedio
de los intervalos de confianza.

Otros autores utilizan indicadores especi-
ficos definidos en la formulacion de la técni-
ca de tratamiento; para la aplicacion de IM,
la eficiencia relativa (RE) (23) o los estimado-
res que el mismo método define como varia-
cién intra imputacion, entre imputacion o la
cobertura del intervalo de confianza del 95%
resultante de imputaciones repetidas (22).

6.3. Los autores recomiendan a partir

de sus evaluaciones

En este trabajo se consideran métodos
que son mas frecuentemente utilizados por
los autores en sus aplicaciones y evalua-
ciones (24) y que los softwares presentan
como opciones de distintos anélisis, con
procedimientos bastante estandarizados.
Sin embargo no se deja de tener en cuenta
que continuamente surgen propuestas para
el tratamiento de la informacion faltante en
escenarios definidos por el tipo de variable,
las distribuciones estadisticas y/o la técnica
estadistica a aplicar sobre los datos y a par-
tir de distintas areas teméticas y desde el
analisis estadistico posterior a aplicar.

Se reven los métodos mediante una bre-
ve descripcion y los supuestos sobre el me-
canismo asociado. Entre los denominados
convencionales: casos completos, casos
disponibles, imputacién por el promedio y
por regresion; entre los mas recomendados:
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imputacion multiple y métodos basados en
verosimilitud; como una de las propuestas
nuevamente utilizadas en la actualidad, pro-
cedimientos de ponderacion. Una Ultima
categoria se plantea en forma diferente, a
partir del mecanismo, no ignorable, como
en general la presenta la bibliografia.

Se incorporan recomendaciones de dis-
tintos autores sobre aspectos de la meto-
dologia a partir de experiencias en la apli-
cacion, que pueden ser de utilidad ante la
eleccion adecuada del tratamiento.

6.3.1. Relativo a métodos

convencionales

Casos completos (“Case deletion”, “list-
wise deletion” o “complete-case analysis”):
se utilizan sélo los casos de la base que no
tienen faltas en ninguna variable.

Permite disponer de una matriz de da-
tos rectangular, sirve para cualquier tipo de
variable y analisis estadistico, no requie-
re métodos computacionales especiales y
muchos procedimientos de andlisis de los
softwares o consideran por defecto. Dis-
minuye el total de observaciones previstas,
pudiendo ser problematico para la inferen-
cia, por la pérdida de eficiencia del estima-
dor. Si la pérdida es MCAR, los datos son
una submuestra aleatoria de la muestra ori-
ginal, las estimaciones que no eran viciadas
para el conjunto de datos completos tam-
poco lo seran con la submuestra, a pesar
de que los errores estandar seran mayores
por la menor cantidad de informacion utiliza-
da, incluso en general mayores que usando
otros métodos de tratamiento. Si la pérdida
es MAR (supuesto mas realista) puede con-
ducir a estimaciones viciadas (5, 15, 24).

La pérdida de precision y sesgo de las
estimaciones dependen también del anali-
sis estadistico aplicado y de los pardmetros
estimados. Con MCAR la estimacion del
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promedio es insesgado; la de los coeficien-
tes de regresion son insesgados si la pro-
babilidad de ser observado depende de las
variables independientes pero no de la de-
pendiente, incluyendo el mecanismo MAR
en el que la probabilidad de una covariable
faltante depende del valor de esa covaria-
ble y seran sesgados si la probabilidad de
ser completa depende de la variable depen-
diente. En regresion logistica, puede tolerar
tanto pérdidas no aleatorias en la variable
dependiente o en las variables independien-
tes, pero no en ambas (5, 15, 20, 25).

Aunqgue se afirme que las estimaciones
con casos completos son solo vélidas bajo
MCAR, se debe considerar la medida en
que se aparten los datos de este supues-
to (aunque sea dificil mensurarlo); hay situa-
ciones en que produce éptimas inferencias
bajo MAR (por ejemplo cuando las faltas
son de una variable y se estima la regre-
sién de la variable incompleta con respec-
to a las completas), aunque no es asi cuan-
do se estiman medidas de asociacion con
la variable incompleta o los parametros de
la marginal de la misma; aunque se cumpla
MCAR el método puede aun ser ineficiente
en la estimacion dependiendo de qué pa-
rametro y de la relaciéon entre las variables
completas e incompletas (2, 6).

Casos disponibles ("Available-case analy-
sis”) : se utilizan para el andlisis los casos
que no tienen faltas en las variables invo-
lucradas en el célculo de la estimacion de
interés. El tamafio de la base cambiara de
variable a variable de acuerdo al esquema
de pérdida tratando de incorporar mas in-
formacién que casos completos. Muchos
procedimientos de analisis en los softwares
permiten usarlo para sus estimaciones.

Esta formulado en base al supuesto de
que las faltas no dependen de los valores
de los datos (MCAR) en cuyo caso produ-
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ce estimaciones consistentes de promedios
y variancias, pero se requieren modificacio-
nes para estimar covariancias o correlacio-
nes. Si los datos son sélo MAR pero no ob-
servados al azar, las estimaciones pueden
ser seriamente viciadas.

Una derivacion es el método de casos
disponibles “pairwise”, en el que las medi-
das de covariacion se basan en casos en
que ambas variables involucradas estan
presentes.

Se esperarfa que las estimaciones con ca-
sos disponibles fueran mas eficientes que
casos completos, conclusion a que se arriba
por simulacion cuando los datos son MCAR
y s6lo con correlaciones bajas. Los errores
estandar estimados vy los test estadisticos
producidos por software convencional son
viciados, pues el tamafio muestral no es Uni-
co, sino que depende de las variables que
se estan usando en ese momento, y la ma-
triz de correlaciones puede no estar definida
positiva lo que implica que no se pueden cal-
cular las regresiones. En general no es una
alternativa valida ante casos completos ex-
cepto para la estimacion de algunos paréa-
metros que se vean favorecidos por la incor-
poracion de unidades (5, 15).

Imputacion simple: los métodos de im-
putacién reemplazan los datos faltantes por
estimaciones en base a modelos implicitos
0 explicitos y son utilizados tanto en datos
transversales como longitudinales (5). Son
numerosas las propuestas y un criterio de
clasificacion las divide en estocésticas y de-
terministicas, segun incorporen la genera-
cién de numeros aleatorios o0 no (26).

El aspecto atractivo es que producen una
matriz de datos rectangular, requerida por
la mayoria de los métodos estadisticos (3).
Como principal inconveniente es que sub-
estiman la variancia de los estimadores aun
si el modelo de imputacion utilizado es el
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correcto y que muchos distorsionan la dis-
tribucion y las relaciones de los datos.

Una propuesta muy utilizada es la impu-
tacion deterministica con el promedio: los
valores faltantes de una variable son reem-
plazados por el promedio de los valores
observados para la misma variable. Bajo
MCAR subestima la variancia y las covarian-
cias. Una variacion muy utilizada para lograr
mejor aproximacion, imputa con el prome-
dio de la categorfa de la variable a la que
pertenece la unidad no observada (Class
mean imputation).

Puede verse como una generalizacion
de esta Ultima a la imputacion por regresion
(Conditional mean imputation), en la que se
generan los valores perdidos a partir del mo-
delo de regresién multiple construido con los
datos completamente observados, conside-
rando a la variable con pérdidas como de-
pendiente y seleccionando las independien-
tes del resto de las variables. Depende del
supuesto de que las faltas se relacionan sélo
con los datos observados (MAR), que permi-
te ajustar las estimaciones usando informa-
cion disponible. La imputacién por regresion
seré estocastica si se agrega al modelo un
residuo dependiendo de la distribucién. La
imputacion con el promedio y por regresion
estan disponibles en muchos procedimien-
tos de los softwares como soluciones alter-
nativas a casos completos.

Observa Allison (15): “Los métodos con-
vencionales como casos completos o im-
putacién por regresion, estan afectados por
tres serios problemas: uso ineficiente de la
informacion disponible, reduciendo el poder
de los tests y errores de tipo Il; estimacio-
nes sesgadas de los errores estandar, lle-
vando a valores incorrectos del “p-value”;
estimaciones sesgadas de los parametros,
debido a no poder ajustar para la selectivi-
dad en datos faltantes”.
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Entre otros métodos de imputacion sim-
ple son muy utilizados hot deck (determi-
nistico y estocéstico), cold deck o combina-
cién de métodos.

Muchos de los métodos de imputacion
producen sesgos en las estimaciones, aun
cuando los datos sean MCAR. En este sen-
tido es preferible casos completos, siempre
que la fraccion perdida no sea importante
(20). Utilizando imputacion por el prome-
dio o por regresion los errores estandar son
subestimados y no reflejan la incertidumbre
asociada a los valores faltantes; producen
estimaciones viciadas de las variancias y
covariancias (2, 6, 15).

“Casos completos es un derroche debi-
do a que descarta informacion. Casos dis-
ponibles puede resultar en totales y matri-
ces de correlacion inconsistentes. Ambos
métodos es probable que sean sesgados.
Imputacion simple puede producir estima-
ciones puntuales sesgadas y subestimara
a las verdaderas variancias muestrales, re-
sultando en p-values falsamente pequerios.
Ademas, se deberia tomar conciencia de
que estas ténicas estan todas basadas en
supuestos muy fuertes como MCAR” (3).

6.3.2. Relativo a Imputaciéon Mdltiple (IM)

Presenta una solucién al problema plantea-
do por imputaciones simples. Repite el pro-
ceso de imputacion, produciendo multiples
conjuntos de datos “completados”, incor-
porando variabilidad entre las estimaciones
de pardmetros, que puede ser utilizada para
ajustar los errores estandar (27). El método
supone en su version original que los datos
son MAR, supuesto mas débil que MCAR y
bajo este supuesto IM produce estimaciones
consistentes y asintéticamente eficientes.

Allison (16) resume: “IM tiene muchas
ventajas: poder ser usado con cualquier
tipo de datos y para cualquier analisis, intro-
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ducir error aleatorio en el proceso de impu-
tacion y hacer posible estimaciones aproxi-
madamente no viciadas de los parametros,
hechos no posibles con los métodos de im-
putacién simples en general. Pero para ello
se deben cumplir ciertos requerimientos:
mecanismo de pérdida MAR, modelo de im-
putacion correcto y en algun sentido coinci-
dente con el modelo usado por el analista”.

Los procedimientos para crear imputa-
ciones multiples estan basados en mode-
los; debe ser especificado un modelo de
imputacion especificando una probabilidad
conjunta para los datos observados vy fal-
tantes, con flexibilidad o generalidad sufi-
ciente para preservar los efectos de interés
para el andlisis subsiguiente (8). IM extrae
cada vez una muestra aleatoria de la distri-
bucion elegida para realizar la imputacion.
En la practica se trabaja en general con mo-
delos estandar, que son faciles de usar y
dan aproximaciones buenas para muchos
conjuntos de datos como el normal multi-
variado, supuesto utilizado por la generali-
dad de los softwares. Estos también supo-
nen que las faltas son MAR pero el usuario
no puede en general introducir ninguna in-
formacién sobre la forma en que la probabi-
lidad de las faltas puede estar relacionada a
las variables en el sistema. Se requiere una
distribucion a priori para los parametros, ya
que esta formulada en un marco bayesiano
en el que los parametros desconocidos son
vistos como aleatorios. Todos los softwares
por defecto establecen una distribucion a
priori “difusa” para evitar la producciéon de
sesgos y permitir que los datos hablen por
si mismos (8).

La inferencia con IM comprende sintéti-
camente tres pasos: los datos faltantes son
imputados m veces, creando m conjuntos
de datos; cada uno de ellos son analizados
con la técnica estadistica clasica propues-
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ta y los m resultados obtenidos son com-
binados para producir los resultados de la
inferencia. El nimero de imputaciones pue-
de ser establecida informalmente replican-
do imputaciones y controlando si las esti-
maciones son estables (10).

Los avances computacionales significati-
vos han ayudado a establecer a la imputa-
cién multiple como un enfoque instalado y
util para una amplia variedad de problemas
de datos incompletos (28) y numerosos pro-
gramas computacionales lo implementan.
Se enumeran métodos para las imputacio-
nes en el contexto del procedimiento para
IM del programa SAS (29); ellos dependen
de los esquemas de pérdida observados y
estan formulados sobre distintos supuestos
distribucionales:

* para esquemas monoétonos y variables
continuas, regresion y “predictive mean
matching” que suponen una distribucion
normal multivariada; también propensity
scores gque es no paramétrica,

* para esguemas mondtonos y variables
ordinales, el método de regresion logistica,

* para esguemas monotonos vy varia-
bles nominales, el método de funcién dis-
criminante,

* para esquemas arbitrarios, MCMC (Mon-
te Carlo con cadenas de Markov) que supone
normalidad multivariada (relacionado a la in-
ferencia bayesiana que usa). Puede también
ser usado para obtener un esquema monoto-
no y continuar el analisis.

Las inferencias con MI suponen que el
modelo que se usa para analizar los datos
imputados (el modelo del analista), es el
mismo que el modelo que se usa para im-
putar los valores faltantes con imputacion
multiple (modelo del “imputador”), pero en
la practica ambos modelos pueden no ser
los mismos; las consecuencias dependen
de los diferentes escenarios (que el analista
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suponga mas relaciones que el imputador
0 viceversa) por lo que se aconseja incluir
tantas variables como sea posible para rea-
lizar las imputaciones multiples (30), pues
la precision que se pierde cuando se inclu-
yen predictores no Utiles no es tan impor-
tante frente a la pérdida de validez de los
analisis con conjuntos de datos imputados
multiplemente con modelos incorrectos que
pueden conducir a conclusiones falsas (29).
Al mismo tiempo, es importante mantener el
numero de variables bajo control (7). Para la
imputacion de una variable particular, el mo-
delo deberia incluir variables en el modelo
de datos completos, que estén correlacio-
nadas con la variable imputada y/o que es-
tén asociadas con la pérdida de la variable
imputada (31, 32).

El proceso de especificacion del modelo
de imputacion es en si misma una actividad
cientifica de modelizacion. Aunque estén
disponibles procedimientos altamente auto-
matizados y sofisticados, no libera al analis-
ta o “imputador” de la responsabilidad de
considerar si son apropiados los supuestos
en que se basa el modelo de imputacion
para el problema que esté siendo conside-
rado (10, 28, 33).

6.3.3. Relativo a estimacion directa

Una clase de procedimientos se genera
definiendo un modelo para los datos obser-
vados y basando las inferencias en la vero-
similitud bajo dicho modelo y estimandose
los pardmetros con procedimientos como
maxima verosimilitud. Se analiza toda la
informacioén disponible, en base a la infor-
macion tanto de las unidades incompletas
como la de las completas (5).

El enfoque maximo verosimil (MV), es par-
ticularmente apropiado para ser utilizado en
casos de informacion faltante, pero bajo el
cumplimiento de ciertos supuestos. Cuan-
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do el mecanismo de pérdida es ignorable,
y por consiguiente MAR, se pueden obtener
las verosimilitudes simplemente sumando-
las (o integrando para variables continuas)
através de todos los posibles valores de los
datos faltantes. El problema entonces es
encontrar los valores de los parametros que
maximicen la verosimilitud. MV es particu-
larmente sencillo cuando el patron de pérdi-
da es mondtono (5, 14, 15).

Para la mayorfa de las aplicaciones de
MV a los problemas de falta de informa-
cion no hay soluciones explicitas para las
estimaciones por lo que son necesarios
métodos iterativos. El algoritmo EM (34)
es un método iterativo que permite obte-
ner las estimaciones méaximo verosimiles
incluso para el caso de esquemas gene-
rales. Depende del supuesto MAR y usa
toda la informacion disponible (por ejem-
plo todas las variables disponibles como
predictoras para imputar los datos faltan-
tes), sin embargo presenta desventajas
como que los errores estandar y los test
estadisticos brindados por los softwares
de modelos lineales pueden no ser correc-
tos y estimaciones no completamente efi-
cientes para modelos sobre identificados
(o sea con restricciones en la matriz de
covariancias) (5, 9, 15, 34).

MV se basa en supuestos cruciales: la
muestra debe tener tamano suficiente para
que las estimaciones sean aproximadmen-
te insesgadas y normalmente distribuidas;
dependiendo de la aplicacién particular, los
métodos verosimiles pueden o no ser ro-
bustos cuando se apartan del supuesto del
modelo; para algunos casos la estimacion
puede ser posible al apartarse del modelo
pero requeriran el supuesto MCAR (6).

Existen softwares que permiten imple-
mentar procedimientos MV pero su aplica-
cion no releva al usuario de pensar que los
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datos y esquemas de pérdida satisfacen
los supuestos subyacentes, en particular el
supuesto MAR (8).

MV puede ser aplicado a tablas de con-
tingencia o para estimar distintos modelos
lineales (regresion lineal, andlisis factorial,
ecuaciones simultaneas, ecuaciones es-
tructurales con variables latentes, etc.) bajo
el supuesto de que los datos se distribuyen
segln una normal multivariada.

El EM evita uno de los problemas de la im-
putacion por regresion convencional (deci-
dir qué variables usar como predictoras ante
el hecho de que diferentes patrones de fal-
tas tienen diferentes conjuntos de predicto-
res disponibles). Al comenzar con la matriz
de covariancias completa, es posible obte-
ner estimadores de regresion para cualquier
conjunto de predictores sin importar qué tan
pocos casos pudieran haber en un esquema
particular de pérdida pues usa siempre to-
das las variables disponibles como predicto-
ras para los datos faltantes (11).

6.3.4. Relativo a IMy MV

En general los métodos mas recomen-
dados por todos los autores son estima-
ciones maximo verosimiles e imputacion
multiple. Afirman que tienen propiedades
estadisticas muy similares y, si los supues-
tos se cumplen, brindan resultados aproxi-
madamente no sesgados y eficientes, o sea
con minima variancia muestral; dependen
de supuestos menos restrictivos que los re-
queridos por los métodos convencionales.
En el presente, maxima verosimilitud es mas
adecuado para modelos lineales o loglinea-
les para tablas de contingencia; imputacion
multiple puede ser utilizado para cualquier
problema estadistico (15).

Rubin (36) afirma: “En general IM po-
see mas robustez a supuestos distribucio-
nales que los métodos basados en verosi-
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militud”. MV requiere un modelo, pero IM
probablemente es menos sensible que MV
a la eleccion del modelo pues éste es uti-
lizado sélo para imputar, no para estimar
otros parametros. Desde un punto de vista
operacional IM es algo diferente a MV pues
los datos faltantes son tratados en un paso
totalmente separado del analisis. Las con-
secuencias de esta separacion son negati-
vas y positivas: el analista puede proceder
a analizar los datos imputados sin tener en
cuenta la forma en que las imputaciones
fueron creadas, pudiéndose producir ses-
gos: por ejemplo la imputacion pudo haber
producido interacciones mas débiles que
las de la poblacién. En el lado positivo, al
imputar separadamente se facilita la incor-
poracién de variables auxiliares que son
automaticamente consideradas en subsi-
guientes andlisis (8).

Hay muchas situaciones en que IM y MV
producen resultados similares, dependiendo
de la forma en que interacttian tres modelos:
el modelo que subyace en el procedimien-
to MV, el modelo que subyace en el proce-
dimiento IM (usado para generar la imputa-
ciones) y el modelo utilizado para analizar los
conjuntos de datos imputados. Ellos difieren
en su alcance; el Ultimo usa supuestos distri-
bucionales sobre la poblaciéon de los datos
completos, mientras los dos primeros hacen
supuestos adicionales sobre las faltas (tipi-
camente MAR) y IM incluye ademas la distri-
bucién a priori de los parametros (8).

Las propiedades tedricas atractivas de
MV e IM no necesariamente se trasladan en
un buen desempeno de estos dos métodos
en el analisis de datos reales, si no son apli-
cados a datos que cumplan con los reque-
rimientos de cada uno o si los mecanismos
que generan tanto los datos como las pér-
didas se apartan sustancialmente de los su-
puestos estadisticos subyacentes. Ambos
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se han ido haciendo estandar debido a la im-
plementacién con software comercial y gra-
tis, pero desde un punto de vista de opera-
tividad pareceria mejor imputacién multiple
pues los softwares que permiten implemen-
tarlo contemplan més facilmente la incorpo-
racion de variables auxiliares (6, 15). Con
muestras pequenas pareceria que IM tiene
un mejor desempeno que MV. Los trabajos
realizados con IM han supuesto mecanis-
mo MAR aungue hay algunos trabajos con
MNAR. Cuando se utiliza el mismo modelo
para imputacion y analisis, IM produce resul-
tados similares a los de MV bajo el mismo
modelo. Mucho de la fuerza, flexibilidad y tal
vez peligro de IM, se debe a la posibilidad de
usar dos modelos distintos (6, 8).

Schafer y Graham (6) destacan que tanto
IM como MV son recomendables para tra-
tar faltas en estudios longitudinales ya que
se recomiendan procedimientos que usen
toda los datos disponibles que en estos ca-
S0s pueden ser obtenidos de ondas ante-
riores o posteriores.

6.3.5. Relativo al supuesto

de normalidad

Los conjuntos de datos no tienen varia-
bles todas normales. Qué pasa entonces
con los métodos que hemos ido viendo ba-
sados en modelos normales?. Hay cuantio-
sas evidencias de que los métodos de im-
putacion pueden trabajar bastante bien aun
cuando la distribuciéon es no normal, aun-
que hay algunas técnicas que pueden me-
jorar el desempeno del modelo normal para
imputar variables nonormales: para varia-
bles continuas muy asimétricas, es de utili-
dad en general transformar la variable para
reducir la asimetria antes de hacer la impu-
tacion. Luego de imputar se puede aplicar
la trasformacion inversa para volver a la va-
riable original (10, 28).
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Segun Schafer (31), a pesar de que
MCMC vy regresion requieren normalidad
multivariada, las inferencias basadas en
imputacién multiple pueden ser robustas
cuando se aparta la distribucion de la nor-
malidad multivariada, si la cantidad de in-
formacion faltante no es grande. Little y
Smith (9): "AUn cuando se conozca que
algunas variables con faltas tengan dis-
tribuciones no normales (por ej variables
dummy), las estimaciones MV bajo el su-
puesto normal multivariado frecuentemen-
te tiene buenas propiedades, especial-
mente si los datos son MCAR”.

6.3.6. Relativo a procedimientos de

ponderacién

Las inferencias aleatorias a partir de da-
tos de encuestas por muestreo sin no res-
puesta comunmente ponderan las unida-
des muestreadas con sus ponderaciones
de diseno, que son inversamente propor-
cionales a sus probabilidades de selec-
cién. Para no repuesta se modifican las
ponderaciones para realizar un ajuste por
no respuesta como si fuera parte del dise-
Ao muestral (5, 8).

La primer motivacién de estos méto-
dos es lograr robustez. Sus estimadores
semiparamétricos pueden ser menos efi-
cientes y con menos poder que estima-
dores MV o bayesianos con un modelo
paramétrico bien especificado, con cual-
quier distribucion de pérdida MAR, que el
usuario no necesita especificar (6), aun-
que se reconoce que los procedimientos
de ponderacion pueden ser Utiles en de-
terminadas circunstancias. Han sido apli-
cados con distintas técnicas estadisticas
y se espera que en muchos casos pro-
duzcan resultados similares a IM, bajo un
adecuado modelo conjunto para la res-
puesta y covariables.
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6.3.7. Relativo a tratamientos

para datos MNAR

El tratamiento de datos con mecanis-
mos no ignorables es particularmente di-
ficultoso por la falta de uniformidad entre
las caracteristicas de las pérdidas que ha-
cen de cada anélisis un caso particular. La
gran diferencia con mecanismo ignorable
es que “dado un modelo para los datos,
hay un solo mecanismo ignorable para los
datos perdidos pero hay infinitos mecanis-
mos no ignorables para datos perdidos”,
por lo que no es casual la no proliferacion
de software “pues es dificil escribir progra-
mas que ejecuten aunque sea una fraccion
de las posibilidades” (5, 15).

Dos enfoques diferentes son los plan-
teados en general para agregar al modelo
para los datos completos una distribucion
para la pérdida especificamente explici-
ta: “selection models” (37, 38) y “pattern-
mixture models” (39).

IM'y MV pueden ser utilizados para me-
canismo no ignorable, pero requieren un
modelo correcto (y reiterado) para el proce-
so por el cual los datos estan faltando, lo
que es usualmente dificil de lograr. Los dos
métodos son muy sensibles a los supues-
tos hechos sobre el mecanismo de pérdida
0 sobre las distribuciones de las variables
con faltas y no hay forma de probar estos
supuestos.

El requerimiento mas importante para da-
tos MNAR es un conocimiento previo del
mecanismo que genera las faltas (6, 8, 15).
La clave méas recomendada es medir cova-
riables que sean predictivas de los valores
faltantes y modelizar cuidadosamente la re-
lacién entre las variables faltantes y estas co-
variables. Métodos basados en verosimili-
tud, basados en modelos multivariados para
los datos son herramientas Utiles para hacer
uso de los datos disponibles, pero modelos
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estandar como la normal multivariada impli-
can relaciones aditivas entre las variables que
pueden ser demasiado simplisticas en cier-
tos casos, por lo que Little y Hyonggin (11)
proponen métodos mas especificos como
modelos “spline”, para obtener predicciones
de regresion mas robustas a la no linealidad
en la relacion entre las variables faltantes
y las covariables bajo el supuesto MAR.

Cuando el mecanismo es desconocido
y MNAR, las opciones metodoldgicas son li-
mitadas y se deberfan hacer esfuerzos en
pos de lograr un mecanismo MAR, eva-
luando covariables que caractericen a los
no respondentes (5, 11).

Cualquier método para datos faltantes
no ignorables deberia acompanarse por un
andlisis de sensibilidad: como los resulta-
dos pueden variar mucho dependiendo del
modelo supuesto, es importante probar dis-
tintos modelos posibles y analizar sus resul-
tados, siendo fundamental el conocimiento
mas profundo que sea posible sobre el fe-
némeno analizado en los datos (15).

La modelizacion de MNAR se ve mas
adecuada para los casos (por ejemplo estu-
dios clinicos) en que la falta o el abandono
se ve claramente relacionada con la varia-
ble medida. En otras situaciones se ha visto
con simulaciones (8), que cuando la causa
verdadera de la falta es la variable en si mis-
ma se puede introducir un sesgo en las es-
timaciones de parametros, al fracasar en la
forma de incorporaciéon de MNAR (6) .

Sucede en ciertos casos, como en los
cuestionarios autogestionados, que las fal-
tas MNAR suelen obedecer a un compor-
tamiento no normativo o sea diferente para
cada persona y es imposible expresarlo en
un comportamiento comudn. En otros ca-
SOS en que es previsible, los investigadores
pueden mitigar sus efectos mediante cam-
bios en el diseno del andlisis (6).

FABICIB « 2009 * 13

6.3.8. Relativo a la inclusién

de variables auxiliares

Las variables auxiliares pueden ser in-
cluidas porque potencialmente sean causa
o estén correlacionadas con la falta (la va-
riable edad si la falta se relaciona con los
jovenes) o porque estén correlacionadas
con las variables con faltas, estén o no re-
lacionadas con el mecanismo (si hay faltas
en ingreso y nivel educacional esta com-
pleta, como ambas estan correlacionadas,
se puede incluir la Ultima para recuperar en
parte la informacion faltante; en estudios
longitudinales es posible incluir como auxi-
liar una variable con faltas que fue observa-
da en tiempos anteriores) (8).

Collins, Schafer y Kam (8) evallan es-
trategias restrictivas (que incluyen pocas o
ninguna variables auxiliares en el andlisis)
versus inclusivas (que incluyen numerosas
variables auxiliares) y concluyen: “Con una
estrategia de inclusion, no solamente hay
una posibilidad reducida de omitir inadver-
tidamente una importante causa de falta,
sino también la posibilidad de ganancias
notables en términos de eficiencia incre-
mentada y sesgo reducido. En teoria tanto
MV como IM pueden ser usados para im-
plementar esta estrategia. En la préctica,
por el disefio de los software actuales, es
mas sencillo usar MI para esta estrategia;
los investigadores se beneficiarian si el
software para MV fuera revisado para facili-
tar el uso de esta estrategia”.

En el marco de la IM, mejoras en la efi-
ciencia y en los sesgos pueden lograrse
cuando se agregan variables auxiliares al
proceso de imputacion multiple, ain cuan-
do no sean incluidas en el posterior anélisis
de los datos imputados (30, 40). Es posible
agregar variables auxiliares para MV, pero
se debe tener en cuenta que si no se hace
cuidadosamente, puede producir efectos
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no deseados, por ejemplo alterar el signifi-
cado del modelo y redefinir los coeficientes
poblacionales que se estiman (8).

6.3.9. En un analisis a partir

de los mecanismos

El Manual de SPSS (35) resume convenien-
temente: “Bajo supuesto MCAR, casos com-
pletos, disponibles, EM y regresion dan esti-
maciones consistentes y no viciadas de las
correlaciones y covariancias. Bajo MAR, ca-
sos disponibles, EM y regresién dan buenas
estimaciones. Por ejemplo, si los datos fal-
tantes de una variable pertenecen a una de-
terminada categoria de otra variable y si para
esa categoria las faltas de la otra variable son
MCAR, casos completos, EM y regresién ain
pueden dar estimaciones buenas. Si los da-
tos son MAR y se cumple el supuesto de dis-
tribucion normal, normal mixto o t con grados
de libertad especificos, EM da estimaciones
maximo verosimiles de los promedios, des-
vios estandar, covariancias y correlaciones”.

De Leuw et al. (3) sintetizan de forma si-
milar: “Cuando los datos pueden conside-
rarse MCAR, las soluciones simples como
casos completos y disponibles no produ-
cen sesgos por no respuesta. Para MAR
existen métodos efectivos... por ejemplo,
analizar los datos incompletos condicio-
nando a informacion de covariables es un
procedimiento Util para reducir el sesgo de
no respuesta’. Rubin, Stern y Vehovar (41)
recomiendan usar el supuesto MAR como
un punto de partida para anélisis en gran-
des encuestas: " ...Si se suponen los datos
MAR, dos estrategias de analisis pueden ser
usadas: estimacion directa e imputacion”.

6.3.10. Observaciones mas globales

“Prevencioén y ajuste son dos caras de
una moneda. Cuanto mayor cantidad de in-
formacion se tenga, mejor se puede investi-
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gar el mecanismo y mejor se puede ajustar.
Por lo tanto la mejor politica es primero pre-
venir las faltas y recoger informacion auxi-
liar; segundo, deberfa ser utilizada una es-
trategia analitica de dos pasos: usar toda la
informacién disponible para investigar los
esquemas de datos faltantes y analizar el
conjunto de datos incompletos realizando
los ajustes para datos faltantes necesarios
(y correctos)” (3).

Se observa en las recomendaciones de
muchos autores la tendencia a utilizar es-
trategias de adaptacion de los datos a los
supuestos de los métodos (transformacio-
nes de variables, supresion de unidades,
incorporacién de informacion auxiliar, etc.)
y de adaptacién de los mecanismos de los
métodos en general hacia MAR.

"Todos los métodos para tratar pérdida
de datos, incluyendo imputacion multiple y
estimacion maximo verosimil, dependen cri-
ticamente de importantes supuestos para
su validez, y frecuentemente, no hay ma-
nera de comprobar si estos supuestos son
satisfechos. Lo mejor sigue siendo no tener
datos faltantes o sea trabajar mucho en el
disefio y en la prevencion” (16).

7. Conclusion

Ante la presencia de informacion faltante
en las bases de datos y la necesidad de su
tratamiento previo al analisis final propues-
to, es fundamental considerar:

e Las caracteristicas y comportamiento
de todas las variables de la base y el es-
guema y mecanismo de pérdida.

* La busqueda de metodologia de trata-
miento apropiad segun el punto anterior y el
analisis propuesto.

* Los supuestos sobre los cuales la me-
todologfa de tratamiento esta enunciada y
sobre los que se desarrollan los procedi-
mientos computacionales.
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* Las consecuencias de la no coinciden-
cia de dichos supuestos con las caracteris-
ticas de los datos a analizar.

* Los antecedentes en la utilizacion de la
metodologia y la actualizacién en un campo
metodolégico continuamente cambiante.

La cuidadosa eleccion del tratamiento se
sumara al objetivo de disminuir los sesgos
e incrementar la eficiencia de los resultados
del andlisis propuesto.
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