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RESUMEN

Los datos faltantes son todo un reto en los analisis estadisticos. La imputacién, entendida
como el proceso de reemplazar los datos faltantes con un valor estimado, es un problema
regular en los proyectos de investigacion. Existen muchos modelos y subrutinas de diversos
software destinadas para este proceso, sin embargo, la seleccion del modelo de imputacion
adecuado al tipo de datos disponibles es trascendental para la fiabilidad del resultado. En
este estudio se trabaja con una tabla de datos cruzada que involucran series de tiempo
(datos panel) con un 24% de datos faltantes. Con el objetivo de imputar estos datos, se
utilizé un modelo de imputacién multiple y se agregaron algunas restricciones al sistema.
El principal aporte de este ejercicio es mostrar que un buen proceso de imputaciéon requiere
del diagnostico del problema, de la configuracién del modelo de imputacion y, finalmente,
de la verificaciéon de la calidad de los datos imputados.

Palabras clave: imputacion, datos faltantes, series de tiempo, datos panel, imputacion
maultiple.
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ABSTRACT

Missing data is a challenge for statistical analysis. Imputation, as the process of replacing
missing data with an estimated value, is a regular problem in any research project. There
are many imputation models and packages that make this process. Nevertheless, the
election of the adequate imputation model is transcendental for the results reliability. In
this study we work with a Time-Series Cross-Section dataset (TSCS) and 24% of missing
data. We used a multiple imputation model and aggregated some prior information to the
system. The principal contribution to this exercise is to show that a good imputation
requires (beside the software) a problem diagnosis, the configurations of the model
imputation, and finally, the diagnostic of the quality of the data imputation.

Keywords: Imputation, missing data, time series, panel data, multiple imputation.
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1 INTRODUCCION

La mayoria de los métodos de analisis estadistico requieren de tablas completas, pero los
datos reales tienen que lidiar con casos de datos faltantes (Honaker & King, 2010; Zhang,
2015). Muchos estudios no reportan la manera en la que éstos son tratados/imputados
(Bell, Fiero, Horton & Hsu, 2014; Wood, White, & Thompson, 2004) o bien, se destaca la
alternativa de borrarlos, lo cual es entendible, dado que ademas de las dificultades técnicas
que esto implica, la prevalencia cientifica parece ser la de restarle importancia (Van Buuren,
2018).

Las técnicas de imputacién, a grandes rasgos, se pueden dividir en dos categorias, por un
lado, estan los métodos de imputacién simple (aleatorios y deterministas), recomendados
cuando existe un patréon monétono de datos faltantes y por otro, los métodos de imputacion
multiple propuestos por Rubin en 1978 (Mufioz-Rosas y Alvarez-Verdejo, 2009), indicados
cuando existe un patrén arbitrario.

Los métodos de imputacién multiple han ganado fama en ultimas fechas, debido a la
disponibilidad de acceso a softwares que implementan estos procesos, como por ejemplo
en el software R, a través de librerias como: VIM (Kowarik & Templ, 2016), MICE (Van
Buuren & Groothuis-Oudshoorn, 2011), MissForest (Stekhoven and BUhlmann, 2012) y
Hmisc (Harrell, 2020), asi como, las que han demostrado tener mejor performance que otros
métodos, como es el de la imputaciéon por la media o la regresion (Baraldi & Enders, 2010;
Cheema, 2014) y por probar que son robustos al supuesto de normalidad (Leite y Beretvas,
2010). Sin embargo, la imputacion multiple no deberia ser considerada como una solucién
técnica para los datos faltantes, sino como un proceso que requiere del juicio cientifico y
estadistico, que va desde el diagnoéstico del problema de datos faltantes, pasando por la
configuracion del modelo de imputacion, hasta la validacion de la calidad de los datos. No
es posible tomar decisiones Ginicamente en funciéon de un software, es necesario ajustar el
proceso de una manera apropiada (Van Buuren, 2018).

Cada situacién es diferente, por lo que a priori, no es conveniente adoptar el mismo
procedimiento de imputacién para todas las tablas de datos (Medina y Galvan, 2007). La
eleccion del modelo de imputacion dependera, por una parte, de las caracteristicas de la
tabla de datos y, por otra de la informacién disponible alrededor de los datos faltantes; el
patron de los datos faltantes, el tipo de datos (categorico o numérico) y de la estructura de
la tabla de datos (series de tiempo, datos panel, disefio experimental, etc.).

En este trabajo, los datos utilizados son datos panel, los cuales son un arreglo matricial de
columnas y filas, donde a los individuos se les mide una o mas variables a lo largo del
tiempo (Arellano y Bover, 1990), de tal manera que la variacion en la temporalidad y la

variacion en los individuos resultan igual de importantes para el estudio.
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Considerando las caracteristicas de datos panel y dado el patron arbitrario que poseen los
datos faltantes en este tipo de tablas, el método de imputacion que se suele utilizar es el de
imputacion maultiple, mediante esta imputacién se pretende obtener estimadores no
sesgados. Este método, reemplaza cada dato faltante por un conjunto de datos aceptables
(verosimiles) que representan la incertidumbre alrededor del valor real (desconocido),
después de ser analizados se completa el dato faltante original con alguno de estos valores
(Rubin, 1987). Este proceso esta ligado a probabilidades de ocurrencia que dependen del
comportamiento de las variables, es asi como el valor exacto que se incluya podra variar,
pero en términos probabilisticos sera esencialmente el mismo.

Honaker & King (2010) proponen un algoritmo para el ajuste de imputacion de datos panel,
para ello, toman el procedimiento de imputacion multiple como base y consideran los
patrones de la temporalidad que puede variar drasticamente entre paises y, los patrones al
interior de cada pais pueden variar muy suavemente. Ademas, el algoritmo permite que se
introduzcan restricciones al sistema, las cuales sirven como informaciéon a priori que se
incluira dentro del modelo.

El objetivo de este trabajo es imputar el indice de Gini en el 24% de los datos faltantes de
una matriz con estructura de datos panel con las siguientes caracteristicas: 33 paises
(individuos) y 17 variables (indice de Gini anual para el periodo 2000-2016).! El principal
aporte de este ejercicio es mostrar que un buen proceso de imputacion requiere, ademas
del software, del diagnostico del problema de datos faltantes, de la configuracion del modelo

de imputacion y, finalmente, de la verificacién de la calidad de los datos imputados.

2 METODOLOGIA
2.1 Diagnéstico del problema de datos faltantes

Los métodos actuales de estimaciéon multiple varian dependiendo de dos condiciones:

1. El tipo de mecanismo de generacion del dato faltante: Completamente al Azar
(MCAR, por sus siglas en inglés); al Azar (MAR por sus siglas en inglés) y faltante no
azaroso (NMAR, por sus siglas en inglés) Van Buuren (2018).

2. El tipo de algoritmo utilizado, Monte Carlo con Cadenas de Markov (MCMC, por sus
siglas en inglés); Especificacion Totalmente Condicional (FCS por sus siglas en
inglés); Esperanza-Maximizacién (EM en sus siglas en inglés) y muy recientemente

Esperanza-Maximizacion con Bootstraping (EMB por sus siglas en inglés).

! Los datos fueron recopilados y proporcionados por el Dr. Edgar J. Saucedo-Acosta y la Mtra. Nallelly Patricia
Bolafios del Instituto de Investigacion de Estudios Superiores, Econémicos y Sociales de la Universidad
Veracruzana (IIESES-UV).



Cuadernos del CIMBAGE N°24 (edicion 2022) 33-47 37

Asi, la mayor dificultad de este método de imputaciéon reside en la generacién del modelo
del que posteriormente se simularan los datos faltantes (Antia y Coimbra, 2009).

Entre todas las alternativas analizadas, en este trabajo se opta por la propuesta de Honaker
& King (2010) cuyo modelo de estimacion de datos faltantes esta pensado especificamente
para estructuras de series de tiempo en tablas cruzadas (Time-Series Cross-Section Data),
dicha propuesta incluye un modelo de estimacion que considera los cambios en los
individuos y las tendencias a lo largo del tiempo simultaneamente. Ademas, los mismos
autores implementan su propuesta en una libreria desarrollada en R-project (R Core Team,
2019), llamada Amelia II (Honaker, King and Blackwell, 2018).

Amelia II, se basa en dos condiciones: a) el tipo de mecanismo de generacion del dato
faltante es MAR; y b) utilizan un algoritmo de EMB, que consiste en hacer un remuestreo
de 5 iteraciones para la tabla de datos incompleta, imputar mediante Esperanza-
Maximizacion a los valores faltantes de cada muestra, separar los resultados de dicha
imputacion y analizarlos para finalmente obtener un valor, con sus intervalos de confianza
(Honaker et al., 2018).

Para el caso de la tabla de datos en este trabajo, se asume que la probabilidad de datos
faltantes en cualquier pais es la misma, o en todo caso, que la probabilidad de datos
faltantes de cualquier afio es la misma, por lo que el mecanismo de generacién de datos
faltantes considerado es el MAR. Ademas, para utilizar un modelo de imputacion multiple
se requiere que por lo menos exista un 5% de datos faltantes (Van Buuren, 2018) condicion
que se cumple al tener 24% de datos faltantes. Por ultimo, EMB es un algoritmo adecuado
para eficientizar el proceso de imputacién y poder hacer pruebas comparativas, que es una

de las herramientas que nos permite un diagnéstico de la calidad de los datos imputados.

2.2 Configuracion del modelo de imputacion

La propuesta de Honaker y King, consiste en 1) extraer la informacion relevante de las
proporciones de los datos observados y construir un modelo de estimacion; 2) a partir de
ese modelo completar los datos faltantes; y 3) a partir de ello construir un nuevo modelo
con los datos “completos”. Es un proceso iterativo hasta encontrar el punto de convergencia
(2010). Finalmente, el proceso ofrece un tinico dato de imputacion con su correspondiente
intervalo de confianza al 95%.

Los datos utilizados en este trabajo corresponden a 33 paises, con el coeficiente de Gini
registrado desde el ano 2000 hasta el 2016. En total son 561 casos, de los cuales 135 son
datos faltantes. Se configuraron dos modelos de imputacién o dos modelos de respuesta
considerando una sola variable en el analisis (indice de Gini). El primer modelo analizado

fue sin restricciones (sin informaciéon a priori), con S iteraciones, que es el que ofrece la
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libreria de manera automatica. El segundo, usando un modelo de imputacion flexible con
el objetivo de mejorar los resultados.

Un modelo de imputacion flexible es aquel en el que se puede incorporar informacién a
priori, el reto de integrar este tipo de informacién es el ajuste manual que debe de hacerse,
sin embargo, la evidencia empirica sugiere que un modelo de imputacién flexible es mucho
mejor que un modelo automatico (Murray, 2018). En el caso de la libreria Amelia II (Honaker
et al., 2018), es relativamente sencillo incorporar esta informacién. La pregunta importante
aqui es ¢Qué informacion es relevante integrar?

De acuerdo con Clavel, Merceron & Escarguel (2014), las observaciones con un intervalo
de confianza muy grande se pueden remover interactivamente tomando en cuenta algunas
consideraciones como media y varianza. De manera que, para introducir restricciones al
sistema, partimos de la base del analisis de los datos. Después de obtener resultados en el
primer modelo y graficar las series de tiempo por paises, se detectaron 4 paises con
problematicas mayores: a) Guatemala, que tenia mayor cantidad de datos faltantes y los
intervalos de confianza que arrojaba eran grandes; b) Japén con datos faltantes
consecutivos al inicio y al final del periodo e intervalos de confianza grandes; y c¢) Suiza y
Uruguay que ademas de tener datos faltantes consecutivos al inicio del periodo mostraba
intervalos de confianza grandes. La eleccién de las restricciones siguié la regla de introducir
informacién a priori del pais con mayores problematicas (Guatemala), hacer de nuevo la
imputacion y si aun se detectan irregularidades, se restringiria al segundo pais con
intervalos de confianza con mayor amplitud en la imputacion (Japdn), y asi sucesivamente

hasta encontrar el mejor modelo.

2.3 Verificacion de la calidad de los datos imputados

La verificacion de la calidad de datos imputados esta relacionada con el ajuste del modelo
de imputacién, esto significa todo un reto, sin embargo, existen algunas aproximaciones
(Murray, 2018). Una de ellas consiste en comparar y contrastar las densidades de los datos
imputados y los datos observados. En este trabajo se presentan graficamente ambas
densidades y posteriormente se testea la igualdad mediante la prueba de Kolmogorov-
Smirnov (Abayomi, Gelman & Levy, 2008). Se presenta, ademas, junto a cada estimacion

por pais y tiempo, su correspondiente intervalo de confianza de las estimaciones por pais.

3 RESULTADOS

Como se mencion6é en parrafos anteriores, el primer modelo de imputacion fue realizado
bajo el supuesto MAR, sin imponer ninguna restricciéon, con un remuestreo de 5. Los

resultados fueron analizados teniendo la consideracion en forma conjunta y
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complementaria: 1) la comparaciéon de las densidades de los datos observados y los
estimados; y 2) la amplitud de los intervalos de confianza de las estimaciones.

Tal como se observa en la figura 1, las densidades de la imputacion y de los datos reales
no coinciden. En los datos observados se muestra la presencia de dos poblaciones, una que
contempla a paises con el indice de Gini entre los 20 y 40 puntos (en escala de 1 a 100) y
otra poblacion de paises con el indice de Gini en escala de 40 a 70. En el caso de los datos
imputados, se presenta también una estructura de dos poblaciones, sin embargo, se
observa un claro desfase entre ambas densidades. Ademas, los resultados de la prueba de
contraste por Kolmogorov-Smirnov, indican que existe suficiente evidencia estadistica para

rechazar la hipétesis de igualdad entre ambas densidades (p-valor<0.0404).

Densidad de indice de Gini valores observados vs imputados sin restricciones
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Figura 1. Densidades relativas de los datos observados vs los datos imputados 1.
Fuente: Elaboracion propia, Libreria Amelia II, R-project, version 1.7.5

En la Figura 2, se muestra la amplitud de los intervalos de confianza de las estimaciones
para cuatro paises que se destacan por tener la mayor cantidad de datos faltantes e
intervalos de confianza grandes: Guatemala, Japon, Suiza y Uruguay; es importante
mencionar que no son los Ginicos datos que presentan alguna problematica, pero si son los
mas destacados.

A partir de estos Ultimos resultados, se decide integrar restricciones al sistema y volver a
estimar. En particular, en este trabajo la eleccion de las restricciones siguié la regla de

introducir informacion a priori de Guatemala (media y desviacion estandar proveniente de
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los datos observados) e imputar nuevamente. Como aun se detectaron irregularidades se
procedié a restringir a Japén (media y desviacién estandar) y al encontrarse un mejor

modelo se detuvo la inclusiéon de informacién a priori.

Guatemala Japén
o o
= =
o o
3 ]
. .
o + o 4
o) . 8
5 5
£ ES
o o
e g
& ! P
o o
& &
T T T T T T T T
2000 2005 2010 2015 2000 2005 2010 2015
time time
Suiza Uruguay
2 21
o 2 |
@© L=
o o
B 2
g =4 e e, .
2 2 L I S S
o M . s * * e -
@ [
IS & 1
T T T T T T T T
2000 2005 2010 2015 2000 2005 2010 2015
time time

Figura 2. Intervalos de confianza para las imputaciones de 4 paises.

Fuente: Elaboracion propia, Libreria Amelia II, R-project, version 1.7.5
Con la introduccién de la informacién a priori para Guatemala y Japon, el ajuste de la
distribucién del modelo de estimacion es mas adecuado tal como lo muestra la Figura 3,
donde la densidad de la imputacion refleja (sin desfase) las dos poblaciones que hay en los
datos observados. Ademas, los resultados de la prueba de contraste de Kolmogorov-
Smirnov establecen que no existe suficiente evidencia estadistica para rechazar la hipotesis

de igualdad entre ambas densidades (p<0.9997).
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Densidad de indice de Gini valores observados vs imputados con restricciones (priors fijas)
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Figura 3. Densidades relativas (con restricciones al sistema) de los datos observados vs los datos
imputados.
Fuente: Elaboracion propia, Libreria Amelia II, R-project, version 1.7.5

Por ultimo, es posible observar que las estimaciones de la media y los intervalos de
confianza para los datos faltantes estimados presentan resultados por paises con intervalos
de confianza de menor amplitud que en el modelo sin restricciones (ver Figura 4). Se
entiende, por lo tanto, que el segundo modelo funciona mejor y que las estimaciones son
mas confiables que las del primero. Todos los resultados fueron calculados utilizando la

libreria Amelia II de R-project (Honaker et al., 2018).
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Figura 4 (continua). Datos observados vs datos estimados con dos restricciones a dos paises
Fuente: Libreria Amelia II, R-project, versiéon 1.7.5
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Figura 4 (continua). Datos observados vs datos estimados con dos restricciones a dos paises
Fuente: Libreria Amelia II, R-project, versiéon 1.7.5

Nota: En las series de tiempo los puntos negros son los valores observados y los puntos grises son la
media de las distribuciones de la imputacion. Las lineas grises representan el intervalo de confianza

al 95% de la distribucién de imputacion.

4 CONCLUSIONES Y DISCUSION

Disponer de una tabla de datos completos es ideal, pero aplicar métodos de imputacién

inapropiados para lograrlo, puede generar mas problemas de los que resuelve (Medina y
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Galvan, 2007). Sus implicaciones en el analisis secundario de datos deben evaluarse con
cautela, y con este trabajo se concluye que no existe el método de imputacion ideal. Mas
bien lo que se requiere es que el investigador realice: 1) un diagnostico del problema de
datos faltantes; 2) configure el modelo de imputaciéon de acuerdo con las necesidades de su
tabla; y 3) verifique la calidad de los datos imputados.

Respecto al diagnéstico del problema de datos faltantes, en este caso de estudio se
utilizaron tres elementos: 1) el tipo de mecanismo de generacién de datos faltantes; 2) el
porcentaje de datos faltantes; y 3) la estructura de la tabla de datos.

En lo referente al mecanismo de generaciéon de la informacién faltante, la estimacion por
maxima verosimilitud se basa en supuestos cruciales: la muestra debe tener tamafo
suficiente para que las estimaciones sean aproximadamente insesgadas y normalmente
distribuidas; dependiendo de la aplicacion particular, los métodos verosimiles pueden o no
ser robustos cuando se apartan del supuesto del modelo; para algunos casos la estimaciéon
puede ser posible al apartarse del modelo pero requeriran el supuesto MCAR (Schafer &
Graham, 2002). Asi, conocer el mecanismo de generaciéon de informaciéon faltante en la
tabla de datos es crucial para el modelo de imputacion.

Ademas del mecanismo de generaciéon de la informacion faltante, es necesario considerar
el porcentaje de datos faltantes. En el caso de estudio el 24% de los datos eran faltantes y
la primer interrogante que surgio6 fue ¢Es esto mucho o poco? De acuerdo con Shafer, 1999
(como se cita en Madley-Down, Hughes, Tilling & Heron, 2019) y Van Buuren (2018) se
establece que 5% de datos faltantes ha sido sugerido como el limite minimo para que la
imputacion multiple funcione. En diversos articulos de divulgacién cientifica se establece
un intervalo de entre 10% y 40% de datos faltantes para asegurar un funcionamiento de la
imputacion multiple, mas de 40% de datos faltantes deberia ser considerado mas como una
hipétesis, que como datos determinantes (Madley-Down et al., 2019). Los autores de la
libreria Amelia II, no establecen un porcentaje limite, solo mencionan que el bootstrapping
de 5 iteraciones, es suficiente si los datos faltantes no son muchos (Honaker y King, 2010).
Sin embargo, en un estudio realizado por Clavel et al. (2014) se muestra una comparacién
de 7 librerias del software R y establecen que Amelia II y Norm tuvieron las mejores
estimaciones y que Amelia II funciona mejor con menos de 25% de datos faltantes -con las
condiciones establecidas en ese estudio particularmente-.

La estructura de la tabla de datos es un factor que influye en la toma de decisiones sobre
el modelo de imputacion. No es lo mismo usar una tabla de datos transversales,
longitudinales, o panel, como tampoco es lo mismo si los datos provienen de un disefio de
experimentos que de estudios observacionales, o si los datos son categoricos o numeéricos.
Por ejemplo, un reciente estudio sobre datos longitudinales en un disefio de experimentos

con presencia de heteroscedasticidad muestra que al separar la imputacién por grupos ésta
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resulté ser menos sesgada y mas precisa que al hacer una imputaciéon simultanea (Yusuke,
Mai, Kazushi & Masahiko, 2020). También, en una comparativa de datos categéricos bajo
el supuesto MCAR, el porcentaje mas bajo de error de clasificacién lo obtuvo la imputacién
simple de la media, mientras que, para datos numéricos bajo el supuesto MAR, la
Esperanza-Maximizacién (EM) mostro6 el menor sesgo (Kosen, Livne, Madai, Galinovic, Frey
& Fiebach, 2019). Asi, la eleccién de una libreria como Amelia II, que fue creada para la
estructura de datos tipo panel es algo que se tiene que incluir como parte del diagnéstico
del problema de datos faltantes.

Sobre la configuraciéon del modelo de imputacion, los resultados arrojados por los dos
modelos estudiados en este ejercicio son distintos. Asi que, como menciona Van Buuren no
deberiamos dejar nuestras decisiones libradas unicamente a un software (2018). En la
imputacion automatica (sin ninguna restriccion) cuatro de los 33 paises presentaban
intervalos de confianza muy grandes: Guatemala, Japon, Suiza y Uruguay y el resto
presentaba algunos inconvenientes. Razon por la cual, se consider6 necesario integrar
informacién a priori, siguiendo la regla de introducir informacién a priori del pais con
mayores problematicas (Guatemala) e imputar nuevamente. Al continuar detectando
irregularidades se incorporo la restriccion sobre el segundo pais con intervalos de confianza
con mayor amplitud en la imputacién (Japén). Esto podria servir para futuros trabajos.
Con la introduccién de la informacion a priori al modelo se mejor6 la distribucion de la
imputacion.

Algunas de las sugerencias para mejorar la imputacion multiple es la inclusion de tantas
variables como sea posible (Murray, 2018) o bien la inclusién de una variable como proxy
(Takahashi, 2017). En el caso de la aplicacién presentada en este trabajo, se hizo la
imputacion con una sola variable, aunque a futuro seria interesante hacer comparaciones
con el método de imputacion multiple ratio propuesto por Takahashi (2017), siempre que
se contara con la informacién de una variable proxy para los mismos paises en el mismo
periodo.

En lo que respecta a la verificacion de la calidad de los datos, la literatura sugiere que se
utilice la comparaciéon de las densidades de los datos observados y los imputados tanto de
manera grafica como a través de la prueba de Kolmogorov Smirnov, entre mayores
similitudes existan, se asume una mejor imputaciéon. Ademas, en este trabajo se consider6
un analisis grafico de la serie de tiempo por pais y los intervalos de confianza de los datos
imputados. La combinacion del analisis de ambos elementos ofrece informacion 1til para
la verificacion de la calidad de la imputacién.

Por ultimo, es importante resaltar el aporte de la tabla completa en si misma (con los valores

imputados), como una contribuciéon para su utilizacién en estudios posteriores.
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