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IMPUTACION MULTIPLE CON SAS? PARA ESTIMACIONES A PARTIR DE BASES DE
DATOS CON INFORMACION FALTANTE

1. INTRODUCCION

La técnica de imputacién mdltiple constituye un aporte metodologico importante en el
tratamiento de la informacion faltante, ya que permite incorporar un error aleatorio debido al
proceso de imputacion en la inferencia estadistica, pudiendo ser aplicado a todo tipo de
datos y en cualquier analisis estadistico.

La disponibilidad de los programas computacionales para implementarla no solo facilita
la construccion de los conjuntos completos a partir de las varias imputaciones, sino que
ademas permite evaluar la variabilidad que la imputacion incorpora en la estimacion a través
de los distintos métodos de imputacién disponibles y del nimero de replicaciones.

Este trabajo tiene el objetivo de ilustrar la operatividad de la aplicacion de la técnica de
imputacién mdultiple para realizar estimaciones a partir de bases de datos con informacion
faltante a través de los procedimientos especificos del programa SAS y la posibilidad de
evaluar inmediatamente el efecto de las distintas opciones en los resultados, a través de la

eficiencia de las estimaciones.

2. IMPUTACION MULTIPLE

La técnica de imputacion mdltiple reemplaza cada valor faltante por un conjunto de
posibles valores que representa la incertidumbre del verdadero valor a imputar. a partir de
los varios conjuntos “completos” se puede aplicar el analisis estadistico estandar elegido y
sus resultados son combinados para la estimacion de los parametros propuestos.

La misma comprende tres fases:

- Imputacién: los valores perdidos son imputados m veces, generando m conjuntos de

datos “completos”.
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- Anadlisis: cada uno de los m conjuntos de datos “completos” es analizado a través de

métodos estadisticos estandares.

- Combinacion: los resultados obtenidos a partir de cada uno de los m conjuntos son

combinados para realizar la inferencia.

El paso de imputacion es el mas critico ya que depende de supuestos relativos a las
caracteristicas del mecanismo de las pérdidas para el modelo de imputacion a aplicar.

La técnica de imputacion mdltiple puede ser aplicada a todo tipo de datos, en forma
previa a cualquier andlisis estadistico y permite incorporar informacion auxiliar en el modelo
de imputacion. Trabaja bajo el supuesto de que los datos son perdidos al azar (MAR), o sea
gue la probabilidad de que una observacion estd perdida depende de los valores

observados pero no de los valores perdidos de la unidad correspondiente.

2.1. INFERENCIA A PARTIR DE LA APLICACION DE IMPUTACION MULTIPLE

Es de interés realizar estimaciones de los pardmetros y obtener una medida de la
variabilidad asociada a partir de los m conjuntos de datos.
Sea q; (j=1,...,m) el estimador del parametro qy su variancia asociada U, (j = 1....,m),

calculados en cada uno de los m conjuntos completos. El estimador de g a través de los m
conjuntos se define como:

3
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Y la variancia asociada a dicho estimador como:

:I:m = Um + (1+ m l)ém

donde;
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mide la variabilidad dentro de las imputaciones, y
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refleja la variabilidad entre imputaciones.
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Ademés, (1+m™') es el factor de ajuste por trabajar con un ndmero finito de
imputaciones.

Si el parametro es un escalar la estimacion por intervalos y los tests de hipétesis se
basan en una distribucion t-Student:

(@ @) T ¥ _

Vv

donde los grados de libertad se calculan como:

el cual esta basado en la aproximacion de Satterthwaite.

Cuando los grados de libertad del conjunto de datos completo (v) y la proporcién de
datos perdidos son pequefios, el célculo de los grados de libertad del conjunto de datos

“completos”, v, puede resultar mucho méas grande que v, lo cual es inapropiado. Barnard y
Rubin recomiendan el uso de :
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Cuando el parametro de interés es un vector de p componentes se utiliza la
contrapartida multivariada de las expresiones previas.

Estas expresiones incorporan la variabilidad de las imputaciones y proveen estimadores

consistentes de los parametros y sus errores estandares, bajo el supuesto de que el modelo
de imputacion sea el correcto.
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2.2 EFICIENCIA DE LAIMPUTACION MULTIPLE

Rubin propone una medida de la eficiencia de la estimacién basada en m imputaciones
a través de la siguiente expresion:

Q- I-O=.

& |

+ —=

&
donde:

(= r+2/(v, +3)
r+1

es la fraccion de informacion faltante para la cantidad que esta siendo estimada y cuantifica

cuanto mas precisa podria haber sido la estimacién si no hubieran habido pérdidas, y
§+ m™ °Bm
Um

es el incremento relativo en la variancia debido a la no respuesta, que se anula cuando no

existe informacién perdida. Tanto | como r son medidas utilizadas para diagnéstico ya que

evaltan el grado de influencia de la informacion faltante en la estimacion del parametro.

La tabla 1 permite observar los valores de la eficiencia ante combinacionesde my | .

Tabla 1: Eficiencia de la estimacion a través de imputacion multiple segin el nimero de
imputaciones (m) y la fraccién de informacion perdida (I )

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

Se observa que en la mayoria de las situaciones no se justifica trabajar con un gran
namero de conjuntos imputados ya que la ganancia en eficiencia disminuye luego de los
primeros valores de m.

Puede obtenerse una mayor eficiencia incrementando el nimero de imputaciones si los

grados de libertad (v,) son muy pequefos (menos de 10), en caso contrario no se lograra
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ninguna ganancia en la precision de las estimaciones haciendo crecer m. Dado que v,
depende de my de r, si el valor de m es grande o el de r es pequerio, los grados de libertad
seran grandes y la distribucion se aproximara a la normal. Cuando hay mayor influencia de

B, con respecto a Um, los grados de libertad se acercan al valor minimo de (m-1), pero

cuando ocurre lo inverso los mismos tienden a infinito.

3. IMPUTACION MULTIPLE EN SAS?

La implementacion de esta técnica se ha visto facilitada varios afios después de su
original propuesta por el tardio desarrollo de distintas herramientas computacionales,
constituyendo una activa area de investigacion y produciendo un incremento notable de su
utilizacién. Las mismas son de facil acceso y se encuentran disponibles en diferentes
publicaciones o comercializadas, facilitando su aplicacion y la rapida evaluacion de las

distintas propuestas.

Entre los programas de andlisis estadistico, SAS/STAT en su Version 8.1, presenta el
procedimiento PROC MI que permite obtener valores para las variables no observados en la
base de datos multivariada incompleta, mediante la utilizacidon de distintos métodos, creando
m conjuntos imputados. Luego que cada uno de los m conjuntos de datos “completos” son
analizados con métodos estadisticos estandares, otro procedimiento, PROC MIANALYZE,
puede ser usado para generar inferencias validas de los parametros de interés, combinando

los resultados a partir de los m conjuntos de datos “completos”.

3.1. PROC MI

El PROC MI posibilita la realizacion de imputaciones a través de tres meétodos. Para
esquemas monotonos, el método paramétrico de regresion, bajo el supuesto de distribucion
normal multivariada o el “propensity scores” para el caso no paramétrico. Para esquemas
arbitrarios, dispone del método “Markov Chain Monte Carlo” (MCMC), bajo el supuesto de

distribucién normal multivariada.

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

En este procedimiento estan disponibles las siguientes sentencias:

PROC MI <options>;
BY variables;
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FREQ variable;
MULTINORMAL <options>;
VAR variables;

La sentencia PROC Ml es la Unica requerida en este procedimiento. En ella hay distintas
opciones disponibles:

- Naumero de imputaciones (NIMPU = namero), por defecto cinco imputaciones.

- Creacion de un archivo de salida (OUT = SAS-data-set), en el cual estan los resultados de
las imputaciones. El conjunto de datos incluye una variable de imputacion, IMPUTATION _
para identificar el nimero de la imputacion.

- Especificacion de un entero positivo (SEED = nimero) para el comienzo del nimero
generador seudo aleatorio. Por defecto toma la hora indicada en el reloj de la computadora.
Este valor es importante tenerlo en cuenta si se quieren reproducir en el futuro los mismos
resultados.

Opciones que permiten obtener valores imputados consistentes con los valores
observados. La primera de ellas se refiere a acotar los valores para imputar, dandoles un
valor maximo y un valor minimo (MAXIMUM = ndmeros; MINIMUN = numeros). La segunda
especifica las unidades de redondeo para los valores obtenidos para imputar (ROUND =
nameros). Si hay varias variables a imputar y se especifica un solo nimero, éste se utiliza
para todas ellas. En caso contrario se debe usar la sentencia VAR y especificar en ella los
ndmeros que corresponden a cada variable.

- La sentencia BY que permite obtener el analisis por separado sobre las observacioines en

grupos definidos por las variables especificadas.
- La sentencia FREQ que permite especificar el nombre de las variables que en el archivo

de datos de entrada representen frecuencias de ocurrencia para otros valores en la

observacion.

- La sentencia VAR que lista las variables numeéricas a ser utilizadas; si es omitida todas las

variables numéricas que no estén en otra sentencia seran utilizadas.

- En la sentencia MULTINORMAL se dispone de los siguientes métodos para imputar:
METHOD=REGRESSION;

METHOD=PROPENSITY;

METHOD=MCMC;

Si ninguno de estos métodos es especificado, por defecto se utiliza el MCMC.
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En la sentencia METHOD= PROPENSITY <(NGROUPS = numero)>, se especifica el
namero de grupos basados en el propensity score; por defecto es 5.

En la sentencia METHOD=MCMC <(options)>, & opcion NIMPU = numero, permite
requerir la cantidad de imputaciones; por defecto el procedimiento utiliza cadenas mdltiples
para crear cinco imputaciones. También por defecto el procedimiento utiliza las estadisticas
a partir de casos disponibles como estimadores iniciales para el algoritmo EM. La tabla de
valores iniciales muestra los valores para los promedios y covariancias utilizadas en cada
imputacion. Otras opciones disponibles para este procedimiento son:

CHAIN=SINGLE/MULTIPLE, para especificar si se usa una cadena para todas las

imputaciones 0 una para cada una;

- INITIAL=EM<(BOOSTRAP<=p>)>

INITIAL=INPUT= SAS-data-set
La sentencia INITIAL= EM usa, en el PROC MI, los promedios y las desviaciones

estandares de los casos disponibles como estimadores iniciales para el algoritmo EM . Las
correlaciones son fijadas iguales a cero y los estimadores resultantes son usados para

comenzar el MCMC.

NBITER = numero, especifica el numero de iteraciones “burn” antes de la primera

imputacion en cada cadena, por defecto su valor es 50.

- NITER = numero, especifica el nimero de iteraciones entre imputaciones en una cadena

simple, por defecto su valor es 30.

Aunque el PROC MI para regresion o MCMC supone distribuciéon normal multivariada,
las inferencias por imputacibn mdltiple podrian ser robustas para desviaciones de la
normalidad si no es grande la cantidad de informacion perdida.

Para cada método requerido se genera una salida con informacién sobre el método y
las opciones utilizadas en el procedimiento de imputacion; la descripcion del esquema de
pérdida con sus correspondientes frecuencias, porcentajes y promedios de cada variables

por grupo de unidades igualmente observados.

Mediante el PROC PRINT del archivo de salida se pueden visualizar los valores
imputados para cada variable.
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3.1.1. METODO DE IMPUTACION POR REGRESION

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

Para una variable Y; con valores faltantes, el modelo:
E(YJ) = bo + b1 Yl + bz Y2 + ...+ b(j.l) Y(j_l)
se ajusta con solo los valores observados.

Para cada imputacion, los nuevos parametros (b, by, ..... , b+j.1y) son simulados a través

de (bo, by, ....., b.1)). Los valores perdidos son reemplazados por:
Do + Dy yr + by, + .0+ b*(j_l) Y1) + Zi S+

donde vy, Vs, ....., Y1) SON los valores de las covariables de las primeras (j-1) variables y z; es
el valor resultante de la simulacion de un desvio normal.

3.1.2. METODO “PROPENSITY SCORE”"

El “propensity score” es la probabilidad condicional de asignacién de un tratamiento
particular dado un vector de covariables observables.

En éste método es generado un “propensity score” para cada variable con informacién
faltante para estimar la probabilidad que la observacion ha sido perdida. Luego, las
observaciones son agrupadas en relacién a este “propensity score” y se aplica para cada
grupo una imputacién con aproximacion bootstrap bayesiana.

Bajo un esquema monotono el método sigue los siguientes pasos para imputar los
valores faltantes de cada variable Y; :

1. Crea una variable indicadora R, que toma el valor cero si existe algun dato faltante en
la variable Y; y 1 en otro caso.

2. Ajusta un modelo de regresion logit:
|Og|t (pJ) = bo + bl Y, + bz Y, + ...+ b(j_l) Y(j_l)

donde p; = Pr(R; =0/ Y1,Y5, ...,Y(.1) Y logit (p) = log(p/(1-p)).
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3. Crea un “propensity score” para cada observacion para estimar la probabilidad de

gue ella esté perdida.

4. Divide las observaciones en un numero fijo de grupos basado en estos “propensity

score”.

5. Aplica para cada grupo una imputacién con aproximacion bootstrap bayesiana. En el
grupo k-ésimo, se denota con Yy, a las n; observaciones sin valores faltantes para Y; y con
Yeer @ las no observaciones con informacion faltante. La imputacion con aproximacion
bootstrap bayesiana primero extrae aleatoriamente con reemplazo las n, observaciones a
partir de Y., para crear el nuevo conjunto de datos Y. Este es un procedimiento no
paramétrico analogo al de extraer los parametros a partir de la distribucion a posteriori
predictiva de los datos perdidos. El proceso, luego, extrae aleatoriamente con reemplazo los

N, valores de Y, a partir de Y ops.

Se repite el proceso secuencialmente para cada variable con informacion faltante. Este
método es efectivo para inferencias a partir de distribuciones individuales de variables
imputadas, tal como un andlisis univariado pero no lo es para analisis que involucran

relaciones entre variables, tal como un analisis de covariancia.

3.1.3. METODO MCMC

El mismo consta de una coleccion de técnicas para generar extracciones seudo-

aleatorias a partir de distribuciones multidimensionales.

En este método se construye una cadena de Markov lo suficientemente extensa para
gue la distribucién de los elementos se estabilicen en una distribucibn comun. Esta

distribucién estacionaria es la de interés.

MCMC ha sido aplicado como un método para explorar las distribuciones a posteriori en
la inferencia bayesiana, es decir, se simula la distribucion conjunta a posteriori de los
parametros desconocidos y se obtienen estimaciones, basadas en simulaciones de los
parametros a posteriori, que son de interés.

Asumiendo que los datos siguen una distribucion normal multivariada el método consta

de la repeticion de dos pasos:

1. Imputaciéon: a partir de la estimacion del vector de promedios y la matriz de
covariancias se simulan, independientemente, valores perdidos para cada una de las

observaciones. Es decir, si se denota con Y,y las variables con valores faltantes y con
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Yiobs) las variables con valores observados para la unidad i-ésima, en este paso se extraen

los valores para Y,pe @ partir de la distribucion condicional de Yipen dada Yiebs).

2. A posteriori: se simulan el vector de promedios y la matriz de covariancias
poblacionales a posteriori a partir de la muestra “completa”. Estos nuevos estimadores son
usados en el paso 1. Se puede usar como informacion a priori, por ejemplo, la matriz de
covariancias ya que es util para estabilizar la inferencia acerca del vector de promedios para

una matriz de covariancias singular.

Estos dos pasos son iterados hasta lograr resultados confiables para un conjunto de
datos imputados en forma mdltiple. El objetivo es que las iteraciones converjan a una
distribucién estacionaria y luego simular una extraccién aproximadamente independiente de

los valores faltantes.

3.2. PROCEDIMIENTO MIANALYZE

El PROC MIANALYZE combina los resultados del analisis estadistico aplicado en cada
uno de los m conjuntos “completos” creados por imputacién, para generar una Unica
estimacion de los parametros, mediante las siguientes sentencias:

PROC MIANALYZE <opciones>
BY variables;
VAR variables;

Este procedimiento solo requiere para funcionar su nombre y el de los parametros cuyas
estimaciones debera combinar para obtener una Unica estimacién. Estos ultimos se deben
especificar a través de la sentencia VAR donde se detallan los nombres que los parametros
han recibido en el archivo de salida con estructura SAS de las m replicaciones del analisis

estadistico requerido.

Si no se especifica un archivo de entrada, el programa utilizara el conjunto SAS creado
mas recientemente. Para especificarlo se pueden utilizar distintas opciones, que deben estar
de acuerdo con la forma en que el programa archiva los resultados del andlisis estadistico
previamente aplicado a los m conjuntos “completos”, las cuales son:

DATA = SAS-data-set, nombra una estructura SAS de datos para ser analizada a través
del PROC MIANALYZE. El archivo de datos de entrada debe tener un TYPE de COV,
CORR o0 EST. Las estimaciones de los parametros y sus matrices de covariancias
asociadas, de cada conjunto imputado, son leidos de un unico archivo ingresado.
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PARMS= SAS-data-set y COVB= SAS-data-set, nombran y proveen respectivamente las
estimaciones de los parametros y la matriz de covariancias asociada en conjuntos
separados;

PARMS= SAS-data-set y XPXI= SAS-data-set, donde el primero nombra y provee las
estimaciones de los parametros y los errores estandares asociados y el segundo las
estimaciones de los pardmetros y las matrices inversas X'X asociadas. A partir de ellos el
procedimiento calcula las matrices de covariancias.

Si se ha realizado un analisis de regresiéon mediante un PROC REG y se ha creado un
OUTEST =, el cual contiene las estimaciones de los parametros y la matriz de covariancias,

para leerlo se podria utilizar la opcién DATA=.

En todos los casos citados el procedimiento brinda los mismos resultados para cada uno

de los parametros estimados, en la “Tabla de informacion sobre la variancia de imputacion

multiple”: la variancia intra (Un), entre (ém) y Total d-m), los grados de libertad para la

variancia total (v), el incremento relativo en la variancia (r) y la fraccion de informacion

faltante (IA), y en la “Tabla de Estimacién de Pardmetros con imputacion mdltiple”, la

estimacién de cada pardmetro (gm), su desvio estandar, los limites del intervalo de
confianza del 95%, los grados de libertad y los resultados del test t con la probabilidad
asociada a la hipétesis de igualdad del pardmetro a muO segun el valor especificado en la

opcion MUO=numeros, para cada variable.
A través de las opciones del PROC MIANALYZE se puede, ademas, especificar:

ALPHA= p, el nivel de significacion si debe ser distinto de 0.05.

EDF= numeros, los grados de libertad para la estimacion del pardmetro a partir de los
datos completos, con el objeto de calcular grados de libertad ajustados, segun la expresion
de Barnard y Rubin.

MUO= nudmeros, los promedios bajo la hipétesis nula en el test t, acompafado de una
sentencia VAR para asignarlos a cada variable; en el caso de un sélo nimero se asigna a

todas por igual.

MULT o MULTIVARIATE, para requerir las medidas de la inferencia multivariada para las

variables en conjunto.
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4. APLICACION

Se trata de reproducir el proceder de un usuario 0 analista que debe aplicar un
determinado andlisis estadistico a una base de datos con informacién faltante y elige la
técnica de imputacion maltiple para su tratamiento, ya que es una de las mas recomendadas

a través de la bibliografia actualizada.

Al mismo se le presentan distintas posibilidades para la aplicacion de esta técnica a
través del programa SAS. Ante los requerimientos de las sentencias, debera tomar
decisiones sobre el método de imputacion a aplicar y las opciones que cada uno ofrece,
aunque sea por defecto. Para su agplicacion se requiere el conocimiento de la distribucién
conjunta de las variables y la forma del esquema de pérdida.

Aunque algunos de los métodos de imputacion a aplicar se basen en el supuesto de
distribucion normal multivariada de las variables y la técnica de imputacion multiple supone
gue la caracteristica del mecanismo de pérdida es MAR, al no verificarse estos supuestos,
probablemente se trabaje apartandose de los mismos. De todas maneras a partir de
experiencias de distintos autores la precision de las estimaciones no siempre resulta
afectada en estas situaciones.

4.1. ANALISIS DE REGRESION A PARTIR DE IMPUTACION MULTIPLE CON SAS

Se presenta una aplicacion a partir de una sub-base de datos provenientes de la onda
octubre 2001 de la Encuesta Permanente de Hogares para el Aglomerado Gran Rosatrio.

El andlisis propuesto consiste en la estimacion del siguiente modelo de regresion:
p47t=Db, + by p15t + b, p22t + e
donde:
p47t: "Ingreso total”
pl5t: “Total de horas trabajadas mas horas extras en la semana de referencia”
p22t: “Cuanto tiempo hace que esta en esa ocupacion”

En un enfoque experimental, se simulan pérdidas en la variable p22t, en un porcentaje
cercano al 50% con el objeto de evidenciar su efecto en las estimaciones, bajo el

mecanismo MAR dependiendo si la variable p15t es menor que 37.

Mediante el PROC Ml y PROC MIANALYZE de SAS se aplica la técnica de imputacion
multiple a través de los tres métodos disponibles.
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Se presenta la estructura general del programa utilizado para uno de los métodos.

proc m data=mar2002 out=m out ni npute=20 seed=1234;
mul ti nor mal met hod=nctnt;

var p47t pl5t p22t;

proc print data=m out;

run;

proc reg data=m out outest=outreg covout;

nodel p47t= pl5t p22t;

by _Inputation_;run;proc print data=outreg;run;
proc print data=outreg(obs=8);

var _Inputation_ _Type__Nanme_

I ntercept pl5t p22t;run;

proc m anal yze data=outreg mult;

var |ntercept pl5t p22t;run;

En cuanto a la cantidad de imputaciones solicitadas en cada procedimiento (NIMPU=),
cada método fue aplicado con distintos valores de m a partir de m=3. De esta manera, se
dispone de una herramienta practica para elegir el valor definitvo de m, a través de la
observacion de la estabilizacion del valor de las estimaciones. De todas maneras, en las
Tablas 2 y 3 se incluye la informacion para m=5 y m=20 como forma de visualizar la
utilizacion de una medida de la eficiencia en las estimaciones, también utilizada para la

eleccion definitiva de m.

En las Tablas 2 y 3 se presentan para cada método de imputacion las estimaciones de

A

los coeficientes de regresion correspondiente a cada variable del modelo, sus desvios, | ,r

y la medida de eficiencia como elementos para una evaluacion de los resultados.

Tabla 2: Estimacion de los coeficientes de regresion y eficiencia asociada segun
método de imputacion (m=5)

Método de Estimacion de los R . .
., ' coeficientes r | Eficiencia de la
Imputacion Variables de regresién estimacion
6,473
REGRESSION p15t ©.725) 0.064 0.062 0.987
p22t 0.948 0.095 0.090 0.982
(0.147)
5.600
PROPENSITY p15t 0.726) 0.005 0.005 0.999
SCORE 1.040
p22t - 0.051 0.050 0.990
(0.150)
MCMC p15t s 0149 | 0137 0.973
p22t 0.790 1.706 0.687 0.879
(0.193)
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Tabla 3: Estimacion de los coeficientes de regresion y eficiencia asociada segun
método de imputacion (m=20)

A Esti ion de |
Il\rf]etgg%%i Variables folg;iac?é%r;gsedgs r [ Eficiencia de la
P regresion estimacion
- 6,400
REGRESION p15t ©.726) 0.062 0.059 0.997
p22t 0.952 0.069 0.065 0.996
(0.145)
PROPENSITY | pist >0 0007 | 0.007 0.999
SCORE 0.
p22t 151 0.076 0.071 0.996
(0.137)
7.160
MCMC p15t ©.77%) 0.222 0.184 0.990
p22t 0.828 0.563 0.368 0.981
(0.149)

Se observa que, bajo un mecanismo de pérdida MAR y para todos los métodos de
imputacion aplicados, la eficiencia de la estimacion es alta para m=5, manteniéndose
constante para casi todos los casos cuando se aumenta el nimero de imputaciones a m=20.
No se justificaria trabajar con un gran nimero de conjuntos imputados dado que al ser los
grados de libertad todos mayores que 10 y el incremento relativo de la variancia (r) muy bajo

no se lograria ninguna ganancia en la precision.

5. DISCUSION

Si el usuario o analista debe aplicar un analisis estadistico sobre bases de datos con
informacién faltante, que le requieren la estimacion de distintos parametros, dispone de una
herramienta operativa en el programa SAS para incorporar los valores desconocidos
mediante la aplicacion de la técnica de imputacién mdltiple. El procedimiento proporciona
distintos métodos de imputacion, dependiendo su eleccion del comportamiento de las
variables y del esquema de pérdida y, ademas, brinda medidas para evaluar la eficiencia de

las estimaciones.

A pesar que algunos métodos de imputacion que proporciona el programa SAS se
basan en el supuesto de la distribuciébn conjunta normal de las variables y la técnica de
imputacion multiple supone que la caracteristica del mecanismo de pérdida es MAR, en la
experiencia de distintos autores, la precision de las estimaciones no siempre es afectada

ante la no verificacion de estos supuestos.

El usuario debera profundizar la evaluacion de los resultados a través del analisis de las
medidas estadisticas asociadas a la estimacion.
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