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Abstract Los datos faltantes son todo un reto en los andlisis estadisticos porque los resultados que arrojan tienen limitacio-
nes. 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 paqueterias destinada para este proceso, sin embar-
go, la seleccién del modelo de imputacién 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) para
33 paises y 17 variables (Indice de Gini anual para periodo 2000-2016), con un 24 % de datos faltantes. Con el objetivo de
imputar estos datos, se utilizé un modelo de imputacién multiple propuesto por Honaker y King (2010) y se agregaron
algunas restricciones al sistema. Los principales resultados obtenidos, conducen a la siguiente interrogante Se puede con-
fiar en la imputacién? Todos los archivos necesarios para reproducir los resultados presentados estan disponibles en: https:
/ /gitlab.com/iesta.fcea.udelar/como-implementar-algunos-modelos-de-imputacion-mulltiple-para-datos-de-panel .
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Introduccion

La mayoria de los métodos de andlisis estadistico requieren de tablas completas pero muchos de los datos reales tienen
que lidiar con casos de datos faltantes (J. Honaker and King 2010),(Zhang 2016). Aunque muchos estudios no reportan la
manera en la que éstos son tratados/imputados (Bell et al. 2014),(Wood, White, and Thompson 2004), es de suma impor-
tancia conocer el método de imputacién utilizado ya que de estas imputaciones depende la confiabilidad de los resultados.
Las técnicas de imputacién pueden dividirse en dos grandes categorias, por un lado las que se basan en métodos de
imputacién simple (aleatorias y deterministas), recomendados cuando existe un patrén monétono y por otro las que usan
métodos de imputacién multiples, como lo que se encuentran en (Rubin 1987),(Mufoz-Rosas and Alvarez—Verdejo 2009),
recomendados cuando existe un patrén arbitrario. La eleccién del modelo de imputacién dependerd, por una parte de las
caracteristicas de la tabla de datos y por otra de la informacién disponible alrededor de los datos faltantes; el patrén de
los datos faltantes, del tipo de datos (categérico o numeérico) y el mecanismo de generaciéon de los datos o la estructura
de los mismos (series de tiempo, datos panel, disefio experimental, etc.). Los datos utilizados en este trabajo son datos de
panel, los cuales pueden verse como arreglo matricial de columnas y renglones, donde a los individuos (paises en este
caso) se les mide una o mds variables a lo largo del tiempo (Arellano and Bover 1990), de tal manera que la variacién en la
temporalidad y la variacién en los individuos resultan igual de importantes para el estudio.

Objetivo

El objetivo de este trabajo es imputar adecuadamente 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 perfodo 2000-2016).

Metodologia

Los métodos actuales de estimacién mdltiple, varian dependiendo de dos condiciones:

= El tipo de mecanismo faltante, que pueden ser tres formas, Completamente al Azar (MCAR, por sus siglas en inglés);
al Azar (MAR por sus siglas en inglés) y de Informacion no Ignorable (NI por sus siglas en inglés).

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

Asf la mayor dificultad de este método de imputacién reside en la generacion del modelo del que posteriormente se
simularan los datos faltantes.

(J. Honaker and King 2010) proponen un modelo de estimacién de datos faltantes pensado especificamente para es-
tructuras de series de tiempo en tablas cruzadas (Time-Series Cross-Section Data), dicha propuesta incluye un modelo de
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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 paqueteria en R-project, llamada Amelia II (H. Honaker, King, and
Blackwell 2018).

Para ello se basan en dos condiciones: a) el tipo de mecanismo faltante es MAR y b) utilizan un algoritmo de EMB,
que consiste en hacer un remuestreo de 5 para la tabla de datos incompleta, imputar mediante Esperanza-Maximizacién a
los valores faltantes de cada muestra, separar los resultados de dicha imputacién y analizarlos para finalmente obtener un
valor, con sus intervalos de confianza (H. Honaker, King, and Blackwell 2018).

Asf a grandes rasgos, la propuesta de Honaker y King, consiste en 1) extraer la informacién relevante de las proporcio-
nes de los datos observados y construir un modelo de estimacién, 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. 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 afio 2000
hasta el 2016. En total son 561 casos, de los cuales 135 son datos faltantes (24 %)1. Se utiliz6 un modelo de imputacién sin
restricciones, el cual presentaba algunos problemas, posteriormente y después de analizar los datos se utilizaron restriccio-
nes para Guatemala y Japdn, a través de la media y la desviacién estandar de cada pafs.

Resultados

El primer modelo de imputacién fue realizado bajo el supuesto MAR, sin imponer ninguna restriccién, con un remues-
treo de 5. Los resultados fueron analizados teniendo la consideracién en forma conjunta y complementaria:

= la comparacién de las densidades de los datos observados y los estimados

» la amplitud de los intervalos de confianza de las estimaciones.

Los resultados muestran que las densidades de la imputacién y de los datos reales no coinciden. En los datos observa-
dos se verifica 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 densida-
des. 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). Con respecto a la amplitud de
los intervalos de confianza de las estimaciones para cuatro paises, que se destacan por tener la mayor cantidad de datos
faltantes Guatemala, Jap6n, Suiza y Uruguay, los intervalos de confianza grandes.

A partir de estos ultimos resultados, se decide integrar restricciones al sistema y volver a estimar. En particular, en
este trabajo la eleccién de las restricciones sigue la regla de introducir informacién a priori de Guatemala (con la media
y desviacion estdndar proveniente de los datos observados) e imputar nuevamente. Como atn persisten irregularidades
se procede a restringir a Japén (media y desviacién estandar) y al encontrarse un mejor modelo se detiene la inclusion de
informacion a priori. Con la introduccién de la informacién a priori para Guatemala y Japon, el ajuste de la distribucién del
modelo de estimacién es més adecuadodonde la densidad de la imputacién refleja (sin desfase) las dos poblaciones que
hay en los datos observados. Ademads, los resultados de la prueba de contraste de Kolmogorov-Smirnov establecen que no
existe suficiente evidencia estadistica para rechazar la hipétesis de igualdad entre ambas densidades (p<0.9997). Por tltimo,
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. 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 IT de R-project (H. Honaker, King, and Blackwell 2018).

Conclusiones y Discusién

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 and Galvan 2007). Sus implicaciones en el andlisis secundario
de datos deben evaluarse con cautela, y en este trabajo surgen evidencias de que no existe el método de imputacién ideal.
Mas bien lo que se requiere es que el investigador realice:

= un diagnoéstico del problema de datos faltantes;

= configure el modelo de imputacién de acuerdo a las necesidades de su tabla;

= verifique la calidad de los datos imputados.
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Respecto al diagnostico 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 generacion de la informacién faltante, la estimacién por méaxima verosimilitud se
basa en supuestos cruciales: la muestra debe tener tamafio suficiente para que las estimaciones sean aproximadamente
insesgadas y normalmente distribuidas para algunos casos la estimacién puede ser posible al apartarse del modelo pero
requerirdn el supuesto MCAR (Schafer and Graham 2002). Ademads del mecanismo de generacién de la informacién fal-
tante, 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 surgié fue £Es esto mucho o poco? De acuerdo con Shafer, 1999 (como se cita en (Madley-Dowd et
al. 2019) ) y (Stef Van Buuren 2018) se establece que un 5% de datos faltantes es el limite minimo para que la imputacién
multiple funcione. Los autores de la librerfa Amelia II, no establecen un porcentaje limite, solo mencionan que el bootstrap
con 5 iteraciones, es suficiente si los datos faltantes no son muchos (J. Honaker and King 2010). Sin embargo, en un estudio
realizado por Clavel et al. (2014) se muestra una comparacion de 7 librerfas 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 imputacién.
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 categéricos o numéricos. 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 result6 ser menos sesgada y mas precisa que al hacer una imputacién
simultdnea (Yusuke, Mai, Kazushi & Masahiko, 2020). También, en una comparacién de datos categéricos bajo el supuesto
MCAR, el porcentaje més bajo de error de clasificacion lo obtuvo la imputacién simple de la media, mientras que para
datos numeéricos bajo el supuesto MAR, la Esperanza-Maximizacién (EM) mostré el menor sesgo (Kossen et al. 2019). De
este modo, la eleccién de una librerfa 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 configuracién del modelo de imputacién, los resultados arrojados por los dos modelos estudiados en este
ejercicio son distintos. En la imputacién automatica (sin ninguna restriccién) cuatro de los 33 paises presentaban intervalos
de confianza muy grandes: Guatemala, Jap6n, Suiza y Uruguay y el resto presentaba algunos inconvenientes. Por esta
razén, se consideré necesario considerar informacién a priori del pais con mayores problematicas (Guatemala) e imputar
nuevamente. Al continuar detectando irregularidades se incorpor6 la restriccion sobre el segundo pais con intervalos de
confianza con mayor amplitud en la imputacién (Japén). Con la introduccién de la informacién a priori al modelo se mejoré
la distribucién de la imputacién.

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

Con respecto a la verificacion de la calidad de los datos, la literatura sugiere que se utilice la comparacién de las densi-
dades de los datos observados y los imputados, considerando que si hay mayore similitud, se asume una mejor imputacién.
En este trabajo se consider6 un andlisis grafico combinado con los intervalos de confianza de los datos imputados aspecto
que ofrece informacién ttil para la verificacién de la calidad de la imputacién.

Por dltimo es importante resaltar el aporte de la tabla completa en si misma (con los valores imputados), como una
contribucién para su utilizacién en estudios posteriores.
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