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Resumo

Habitualmente, la literatura empirica en el campo de la economia aplicada basa sus estimaciones
en bases de datos que s6lo contienen las observaciones con informacién valida para todas las
variables implicadas en el andlisis. En la gran mayoria de los casos, esta prictica tiene como
consecuencia una pérdida de informacién que, a su vez,puede originar dos problemas: una menor
efectividad de la estimacidn y un incremento en la probabilidad de llegar a una mala especificacién
del modelo. El objetivo del trabajo es comprobar la importancia de la imputacién de datos faltantes
en la minimizacién de ambas problemdticas. Para ello se aplica la imputacién multiple como
alternativa para obtener estimaciones mds robustas que la generada por la simple no imputacién.
Los resultados muestran que la imputacion mejora la efectividad de la estimacién en términos
de errores estdndar méas reducidos y; en relacioén con la especificidad del modelo, se constatan
sensibles cambios en la significatividad de algunas variables segtin la muestra empleada para la
estimacion.
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JEL: C13; C81

1 Introduccion

Habitualmente, la literatura empirica en el campo de la economia aplicada basa sus
estimaciones en bases de datos que s6lo contienen las observaciones con informacién
valida para todas las variables implicadas. Como consecuencia de esta pérdida de infor-
macion, se pueden originar dos problemas: una menor efectividad de la estimacion y un
incremento en la probabilidad de llegar a una mala especificacién del modelo.

En el primer caso, la menor efectividad se basa en un incremento de la varianza y
de los desvios estandar, ademds de aumentar la probabilidad de realizar estimaciones so-
bre una muestra escasamente representativa de la poblacion analizada. En este sentido,
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si bien la potencial disminucion de las observaciones no tiene por qué ser un problema
en si mismo, la representatividad se ve afectada cuando este fendmeno influye no alea-
toriamente en las variables con valores no observados. Ademds, la falta de respuesta no
aleatoria conllevaria la incorporacion de sesgo en las estimaciones. En el segundo caso,
una base de datos con problemas de informacién podria inducir al investigador a escoger
una estructura modelistica que no responda a la realidad de la muestra, incurriendo en dos
posibles problemas: omision de variables relevantes (infraespecificacion) y/o inclusion de
variables irrelevantes (sobreespecificacion). Las consecuencias directas implican calcular
estadisticos t y F distorsionados (Maddala, 1996).

En un intento por mejorar las estimaciones realizadas, algunos autores han sugerido
que la manera més adecuada para disminuir estos potenciales problemas era substituyendo
los valores perdidos mediante alguna técnica de imputacion (Schafer, 1999; Acock, 2005;
Graham, 2009; entre otros).

Asimismo, existe una creciente preocupacion en las instituciones generadoras de fuen-
tes de informacion primaria (bases de datos) en relacion al tratamiento que realizan los
usuarios de los valores perdidos y las consecuencias directas en las estimaciones obteni-
das. En este sentido, existen algunos antecedentes de bases de datos imputadas por sus
propios creadores. Por ejemplo: en EE.UU, el Survey of Consumer Finances(Kennickell,
1991); a nivel europeo, el Survey of Health, Ageing and Retirement in Europe (Chris-
telis, 2011) y la Encuesta de Condiciones de Vida; por dltimo, en Espana, la Encuesta
Financiera de las Familias (Bover, 2004, 2008).

Con el objeto de comprobar las ventajas de la imputacion, en el presente trabajo se
aplicard la técnica de imputacién mdltiple que se comparard con la no imputacién (list
wise deletion). En linea con el trabajo de Allison (2000), Musil et al. (2002) y Barcel6
(2008)!, se plantea un caso practico —la posible relacién entre las becas y el logro educa-
tivo de los individuos en el nivel secundario post-obligatorio en Espafia—que permite al
lector observar las principales diferencias obtenidas a partir de una misma base de datos
original que se ve modificada segin sea la opcién metodoldgica escogida.

Los resultados obtenidos en el anélisis descriptivo y en la regresion logistica posterior
indican que, en relacién con la no imputacion, la metodologia de imputacion de datos
faltantes reduce los errores estdndar obtenidos en la estimacién y obtienen una mayor
bondad del ajuste. Resulta trascendente, desde el punto de vista de la interpretacion de los
propios resultados, algunos cambios de significatividad ocurridos. Los mismos implican
que la imputacién multiple, al trabajar con una mayor cantidad de informacién, permite
al investigador obtener resultados méas robustos. Asimismo, y dada su caracteristica es-
tocdstica, la imputacién multiple permite preservar las caracteristicas de la distribucién
original de los datos (media, varianza y dispersion).

'Barcel (2008) compara la efectividad de una estimaci6n a partir de la imputacién miltiple en relacién
con otras metodologias de substitucion de valores perdidos como la eliminacidn directa (list wise deletion),
la aplicacién de la técnica hot-decking y 1a imputacion no estocéstica.
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El trabajo se inicia, en el capitulo 2, con una breve revision tedrica de las diferentes
metodologias de imputacion (o no imputacién) haciendo hincapié en la importancia de
conocer el patron por el cual se generan los valores perdidos. En el capitulo 3, se introduce
el andlisis muestral y la aplicacion de las diferentes metodologias de tratamiento de datos.
En el capitulo 4, se realiza la comparacién de las estimaciones resultantes y, en el capitulo
final, se introducen las principales conclusiones.

2 Analisis de los datos perdidos

La presencia de informacion faltante es un problema constante con el que deben lidiar
los investigadores en las diferentes areas de la economia aplicada. La misma se puede ori-
ginar por un registro defectuoso de la informacion, por la falta de respuesta a las preguntas
del encuestador (sea la misma total o parcial) o, directamente, por la ausencia natural de
la informacion (Allison, 2001; Perez, 2004). Habitualmente, la falta total de informacion
se resuelve mediante pesos muestrales que tiene en cuenta este fendmeno. En cambio, en
el caso de la falta de respuesta parcial, su tratamiento estadistico obliga a la seleccién de
una metodologia de imputacidn (o no imputacién) que debe ser el resultado de un anélisis
previo sobre el patrén por el cual se generan los valores perdidos.

2.1 Patrones de comportamiento de los valores perdidos

En primer lugar, se puede determinar que el patrén seguido por los valores perdidos es
totalmente aleatorio (MCAR, Missing Completely At Random) o establecer un supuesto
no tan restrictivo indicando que su generacion ha sido de manera aleatoria (MAR, Missing
At Random) (Rubin, 1976). En este caso, los valores perdidos pueden ser determinados a
partir de otras variables observables siguiendo la siguiente forma funcional:

PT(Ymiss|Ya X7 ¢> = PT(Ymiss|Ya Xobs7 ¢)7

donde ¢ hace referencia a los parametros desconocidos. Desafortunadamente, no exis-
te un test que categéricamente indique si el supuesto MAR se satisface, a causa - en la
mayoria de los casos - de la imposibilidad de conocer la informacién faltante. Por tanto, se
deben optar por vias indirectas de control como la prueba de las correlaciones dicotémi-
cas, el test conjunto de aleatoriedad de Little o el andlisis de sensibilidad de la estabilidad
de los resultados, inferidos a partir de diferentes modelos de imputacion (Perez, 2004;
Carpenter et al., 2007). Por ultimo, se puede suponer que los valores perdidos fueron ge-
nerados de manera no aleatoria (MNAR, Missings Not At Random), por lo que seguirian
un patrén sistémico especifico (Rubin, 1976).

En el siguiente apartado se detallan las principales opciones de imputacion existente
en la literatura y su aplicabilidad segun el patrén que se suponga sigue los valores perdi-
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dos.

2.2 Diferentes metodologias para el tratamiento de datos con valores perdidos
2.2.1. No imputacion o eliminacion directa (listwisedeletion)

En primer lugar, la eliminacién directa es una técnica cominmente empleada en el
andlisis empirico en la cual se elimina la fila donde existe un vacio de informacién. Con
el objeto de obtener una base completa s6lo con valores originariamente validos se provo-
ca una reduccion de la base de datos inicial (Perez, 2004). En caso de que los datos sigan
un patron MCAR, la eliminacion directa de las observaciones generaria una muestra mas
pequeia pero adn representativa, lo que permitiria una estimacién no sesgada de los esti-
madores. Aun asi, este proceso conllevaria una pérdida de informacién y un incremento
en los errores estdndar. No obstante, si la base de datos no sigue un patrén MCAR, tal
eliminacion introduce un sesgo a la hora de la estimacion de los pardmetros, que afecta la
efectividad de la propia estimacién y podria inducir a una mala especificacién del modelo
utilizado (Howell, 2007).

2.2.2. Imputacion deterministica: imputacion a la media

En segundo lugar, un tipo de imputacion deterministica se basa en la sustitucion del
dato perdido por la media de las observaciones validas en el caso de una variable cuanti-
tativa y por la moda en el caso de una variable cualitativa. El fundamento tedrico para su
empleo estd basado en el hecho de que tanto la media como la varianza seguirian el valor
esperado en el caso de una observacion seleccionada al azar de una distribucién normal.
En el caso de valores perdidos con un patrén no estrictamente al azar (MAR o MNAR),
esta metodologia genera valores que reflejan escasamente los valores originales y aqui
radica su principal debilidad como método de imputacion.

Si bien su aplicacién es muy sencilla, tiene como desventaja que modifica la distri-
bucién de la variable reduciendo su varianza, efecto que no debe sorprender dado que
incrementa artificialmente la muestra sin agregar nueva informaciéon (Howell, 2007). Asi-
mismo, esta aproximacion altera las relaciones entre variables, reduciendo las covarianzas
y las correlaciones (Pavia et al., 2013). Estas deficiencias implican su no validez como
técnica de imputacion de datos.

2.2.3. Imputacion estocastica:imputacion miltiple

La técnica de imputacién multiple, si bien es conocida desde la década de 1970 (Ru-
bin, 1976), su desarrollo y aplicacién se ha ido extendiendo en los dltimos afios como
consecuencia, principalmente, de tres factores. En primer lugar, a causa de su introduc-
cion en los programas econométricos que han permitido su generalizacion entre la comu-
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nidad académica (Little y Rubin, 1987; Rubin, 1996; Barnard y Meng, 1999; Van Buuren
et al., 1999; Royston, 2004, 2005a; Reiter y Raghunathan, 2007; Sterne et al., 2009). En
segundo lugar, a partir de la publicacién de diferentes estudios que han demostrado las
ventajas de la imputacion miultiple frente a los procedimientos tradicionales de tratamien-
to de los valores perdidos (Gémez y Palarea, 2003; Acock, 2005; Ambler y Omar, 2007)?.
Finalmente, y no menos importante, gracias a la existencia de ordenadores mas potentes
que hacen posible su implementacion.

Las principales bondades de esta técnica, de caracteristica estocdstica, es que per-
mite hacer un uso completo de los datos, obtener estimadores no sesgados, reflejar la
incertidumbre que la no-respuesta parcial introduce en la estimacién de los parametros
y preservar la dispersion de la distribucion de la variable imputada (Rubin, 1996). Su
aplicacion se basa en sustituir los datos no observados por m>1 valores posibles simula-
dos?. La aplicabilidad de este método se ha visto potenciada con la incorporacién, en su
esquema general, de los métodos de Monte Carlo basados en cadenas de Markov, cono-
cidos como algoritmos MICE (Multiple imputation by chained equations)*>.Asimismo, a
la imputacién multiple se la considera una metodologia flexible que permite trabajar con
datos multivariados y con distribuciones mondtonas o arbitrarias de los valores perdidos.
Finalmente, su aplicabilidad requiere que el patrén de distribucion de los valores perdidos
sea aleatorio (MCAR o MAR).

El proceso de estimaciéon mediante la imputacién multiple consta de tres etapas (Whi-
te et al., 2011). En la primera, cada valor perdido se reemplaza por un conjunto de m>1
valores generados por simulacion, con los que se crean m matrices de datos completas.
Para generar estos valores posibles se debe establecer un método de estimacion particular
para cada variable a imputar a partir de sus caracteristicas propias (en el caso de aplicar
ecuaciones encadenadas) y se deben escoger las variables que permitirdn la generacién
de estos valores. Dicha seleccion debe asegurar incluir el méximo de variables predictivas
de los valores faltantes posibles. A partir de los resultados de la estimacion, se gene-
ran los resultados esperados para los casos de informacion ausente. En la segunda etapa,
el investigador debe aplicar a cada matriz simulada el andlisis deseado que se hubiese
aplicado a la base original en caso de no haber contenido observaciones perdidas. Por ul-
timo, se combinan los resultados obtenidos en cada matriz, aplicando las reglas de Rubin,
para obtener una tUnica estimacion del parametro estimado y del error estindar (Rubin,

20tros métodos empleados para imputar valores perdidos y aqui no desarrollados son la imputacién
Hot Decking propuesta por Todeschini (1990) que propone estimar los valores perdidos mediante una es-
timacion basada en sus “k-vecinos” mds préximos, la imputacién pair wise deletion y la substitucion via
regresion. Asimismo, otras aproximaciones son las imputaciones por criterio experto, en bases longitudina-
les y basada en reglas 16gicas (Pavia et al., 2013)

3Para una explicacién tedrica detallada, véase Schafer (1999).

4Otros métodos que han sido también empleados son el algoritmo EM (Expectation-Maximization) y la
aproximacién de Monte Carlo mediante maxima verosimilitud (Schafer, 1997).

SEn los tltimos afios se han desarrollado extensiones, como la imputacién miltiple mediante drboles de
clasificacién (Bacallao y Bacallao, 2010).
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1987).Tales reglas, al tener en cuenta la variabilidad de los resultados entre las diferentes
imputaciones, permiten reflejar la incerteza asociada con los valores faltantes.

En cuanto al nimero 6ptimo de bases de datos simuladas (m) no existe un total con-
senso en la literatura mds all4 de una relacidn directa entre el nimero de imputaciones y el
porcentaje de informacion perdida. Se considera 6ptimo realizar entre 3 y 10 imputacio-
nes en caso de tener una baja fraccion de informacion perdida y hasta 50 imputaciones en
caso de proporciones altas de datos no observados (Rubin, 1987; Horton y Lipsitz, 2001;
Schafer, 1999; van Buurenet al., 1999; Kenward y Carpenter, 2007; Graham, 2009). Por
su parte, Bodner (2008), von Hippel (2009) y White et al. (2011) recomiendan que el nud-
mero de imputaciones sea igual (o mayor en algunos casos) al porcentaje de informacién
perdida de la variable. Asimismo, STATA recomienda realizar un minimo de 20 impu-
taciones con el objetivo de reducir los posibles errores muestrales generados a partir de
las propias imputaciones (StataCorp, 2017). Finalmente, se debe destacar que ademds del
porcentaje de informacion perdida, el propio tamafio de la base de datos es otro elemento
que podria generar imprecisiones en el proceso de imputacién (Bodner, 2008).

Para su uso empirico, esta metodologia ha sido trasladada a los diferentes paquetes
econométricos a partir de los trabajos de van Buurenet al. (1999) y la implementacion
directa, en el caso de STATA 10, a través del comando elaborado por Royston (Royston,
2004, 2005a, 2005b) llamado ice, el cual permite realizar las estimaciones a partir de una
distribucién arbitraria de los datos perdidos o mediante toda una familia de comandos
mi que se incorporan a partir de la versiéon 11 (Royston y White, 2011). Asimismo, se
han desarrollado otras aproximaciones en el caso del programa R, SPSS, SOLAS, SAS,
Mplus y S-Plus (Horton y Lipsitz, 2001; Mufioz y Alvarez, 2009).

3 Caso aplicado: evaluacion de la relacion entre las becas y el logro
educativo en Espana

3.1 Base de datos empleada: Encuesta de Condiciones de Vida (ECV - EUROSTAT)

La Encuesta de Condiciones de Vida (en adelante, ECV®) es una base de datos dirigida
a hogares que viene a reemplazar el Panel de Hogares de la Unién Europea (PHOGUE),
realizado durante el periodo 1994-2001. El objetivo fundamental que se persigue con
la ECV es disponer de una fuente de referencia sobre estadisticas comparativas de la
distribucién de ingresos y la exclusion social en el ambito europeo. Aunque los datos
se refieren tanto a la dimensidn transversal como a la longitudinal, se da prioridad a la
produccién de datos transversales de alta calidad en lo que respecta a la puntualidad y a
la comparabilidad.

La componente longitudinal permite seguir en el tiempo a las mismas personas, estu-

®EU-SILC (European Union Statistics on Income and Living Conditions), en sus siglas en inglés.
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diar los cambios que se producen en sus vidas cuando las condiciones y las politicas so-
cioecondmicas se modifican, y como reaccionan a estos cambios. Formalmente, la ECV
comienza en 2004 (si bien algunos paises comenzaron mas tarde y otros en 2003) y los
ficheros de microdatos (tanto transversales como longitudinales) se generan con una pe-
riodicidad anual. A partir del afio 2005 se van introduciendo médulos adicionales en la
componente transversal sobre diferentes temas de especial interés.

Especificidades técnicas

La poblacién de referencia son los hogares y todas las personas mayores de 16 afios
que se encuentren residiendo en un hogar dentro del territorio de los estados miembros en
el momento de realizarse la encuesta. Quedan excluidas las personas que viven en hogares
colectivos (residencias para la tercera edad, por ejemplo) o en algunos territorios que no
son incorporados por sus propios paises en la base de datos (territorios franceses fuera de
sus fronteras europeas, por ejemplo). Los datos son recogidos por cada pais mediante una
institucién que, en Espaiia, es el Instituto Nacional de Estadistica (INE).

Estrictamente, la poblacién objeto de investigacion (poblacién objetivo) son las perso-
nas miembros de hogares privados que residen en viviendas familiares principales.Aunque
las personas de todas las edades forman parte de la poblacién objetivo no todas las per-
sonas son encuestadas exhaustivamente, ya que sélo son seleccionables en este caso, los
miembros del hogar con 16 o més afios el 31 de diciembre del afio anterior a la fecha de
la entrevista.

La base de datos proporciona de microdatos transversales y longitudinales con in-
formacion personalizada sobre ingresos, educacién, salud, ocupacién, entre otros, que
permite conocer las condiciones en que viven los encuestados y las posibles situaciones
de pobreza y exclusion social. En el caso de los ingresos, es de especial interés para este
trabajo la informacion relacionada con las transferencias dinerarias recibidas por el indi-
viduo en concepto de becas y, en el caso de las variables educativas, aquellas que permiten
seguir su evolucién dentro del sistema educativo.

Finalmente, y en cuanto a las metodologias de imputacién empleadas, la Encuesta de
Condiciones de Vida imputa las variables referidas a ingresos y gastos de los individuos
de cara a conformar los ingresos y gastos del hogar. La imputacién sélo se realiza en
caso de valores perdidos de forma parcial. Para el caso de la base longitudinal, si existe
informacién (de un ingreso o gasto individual en concreto) del afio anterior, se multiplica
este valor por el IPC para calcular el valor no observado. En caso que no exista este valor,
se aplica una regresion secuencial multivariante (procedimiento estocastico que considera
elementos aleatorios).

Caso espaiiol

En el caso de Espaia, la encuesta es de tipo “panel rotante”, es decir, al ser un panel
se investiga a las mismas unidades a lo largo de los afios, pero a diferencia del PHOGUE
en que las unidades panel eran fijas a lo largo de los ocho afios de duracién del estudio, en
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la ECV las unidades panel se encuestan durante cuatro afios y luego son reemplazadas.

La seleccion de la muestra se realiza a partir del Padron Municipal de habitantes de
2003 (INE) y se compone de 4 submuestras panel, de forma que cada afio una de ellas
se sustituye por una nueva. Para la seleccion de cada submuestra se sigue un disefio bie-
tapico con estratificacion de las unidades de primera etapa. La primera etapa la forman
las secciones censales y la segunda etapa las viviendas familiares principales. Dentro de
ellas no se realiza submuestreo alguno, investigdndose a todos los hogares que tienen su
residencia habitual en las mismas.

3.2 Seleccion muestral

Para el anélisis empirico se emplean los datos correspondientes a la Encuesta de Con-
diciones de Vida (ECV), elaborada por EUROSTAT con datos longitudinales para el pe-
riodo 2004-2006, publicada en 2009. Los datos disponibles hacen referencia a los paises
de la Union Europea y en el caso espaiol, la muestra comprende 58.740 individuos. Para
el estudio de impacto de las becas y ayudas al estudio en el logro educativo de los estu-
diantes, la variable dependiente hace referencia al nivel educativo que posee la persona a
los 19 afios (véase Cuadro 1).

Si bien la edad tedrica para finalizar el nivel secundario post-obligatorio son los 18
afios, se ha optado por seleccionar un afio mds para evitar encontrar individuos con 18 afios
que aun no tengan este nivel educativo alcanzado sélo porque la encuesta se ha realizado
antes de finalizar su curso lectivo. Como variables independientes se consideran diferentes
variables relacionadas con el individuo, sus progenitores y su hogar. Finalmente, un tema
siempre presente en este tipo de andlisis es la posible existencia de endogeneidad entre
alguna de las variables explicativas y la explicada. Especificamente en este caso, conviene
destacar que la supuesta endogeneidad existente entre las becas recibidas y el éxito esco-
lar queda limitada debido a dos aspectos relacionados directamente con el disefio de las
mismas. En primer lugar, a que las ayudas al estudio s6lo siguen criterios econémicos Yy,
por tanto, no tienen en cuenta el rendimiento académico. En segundo lugar,que si bien las
becas para su renovacion si tienen en cuenta ambos criterios, la endogeneidad s6lo existi-
ria en la renovacion y no en su primera otorgacion donde sélo se tienen en cuenta criterios
econdmicos. En este sentido, conviene recordar que el objetivo principal del trabajo no es
estimar el impacto causal de las becas en la consecucion del titulo de Bachillerato o del
Ciclo Formativo Medio, sino analizar las diferencias encontradas en los efectos estimados
segun distintas metodologias de imputacion.

A partir del total de observaciones vélidas para la variable dependiente (Post_Oblig_con_19),
se genera una sub-base de datos con 783 observaciones de individuos de 19 afios durante
el periodo analizado que contiene valores perdidos para algunas de las variables inde-
pendientes, basicamente localizadas en aquellas que hacen referencia a los progenitores
(véase cuadro 2), si bien en ningin caso superan el umbral del 20 %. La existencia de
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Tipo de variable

Variable utilizada

Descripcion

Individuo

Nivel educativo a los 19 aiios

Beca

Género

“Efecto calendario”

Estado de salud

Orden entre hermanos

Variable que indica el nivel educativo (ISCED-97)
alos 19 afios en 2006 (b). Se estructura como una
dummy = 1 si la persona tiene un nivel educativo
igual o superior al de secundaria post-obligatoria
(Post-oblig_con_19).

Dummy Becario. Percepcion de una o mds be-
cas/ayudas al estudio, a titulo personal, en el ni-
vel secundario post-obligatorio durante el periodo
2004-2005 (Beca).

Dummy género. Toma el valor 1 si el individuo es
mujer (Mujer).

Dummy mes de nacimiento. Toma el valor 1 si
el individuo naci6 en el dltimo trimestre del afio
(Ultimo_Tri).

Dummy enfermedad crénica. Toma el valor 1 si el
individuo padece una enfermedad o incapacidad
crénica (Enf_Crénica).

Variable que hace referencia al orden que ocupa el
individuo en relacion con sus hermanos (Ejemplo:
el hermano mayor tiene un niimero de orden igual
a 1) (Posicion).

Progenitores

Nivel educativo padre
Nivel educativo madre
Actividad padre

Actividad madre

Miéxima educacién lograda por el padre
(ISCED-97) (Educ_Padre).
Mixima educacién lograda por
(ISCED-97) (Educ_Madre).
Dummy activo. Toma el valor 1 si el individuo se
encuentra activo (Activo_Padre).

Dummy activo. Toma el valor 1 si el individuo se

encuentra activo (Activo_Madre).

la madre

Hogar

Numero de hermanos
Nivel de ingresos (I)

Nivel de ingresos (II)

Régimen de la vivienda

Problemas estructurales

Dimensiones del hogar

Grado de urbanizacion

Variable que indica la cantidad de hermanos exis-
tentes en el hogar (Nro_Hermanos).

Quintil de ingresos disponibles equivalentes
(Quintil) (c).

Dummy dificultades econdmicas. Toma el valor 1
si el hogar declara tener problemas para asumir
los gastos habituales del mes (Dificultad_Econ).
Dummy propietario de la vivienda. Toma el valor
1 si los habitantes del hogar son propietarios de la
misma (Vivienda_Prop).

Dummy problemas estructurales en la vivienda.
Toma el valor 1 si existen problemas estructurales
en la vivienda (Prob_Estructural).

Dummy si el hogar posee mds de cuatro ambien-
tes (Mas_4_Dep)(d).

Dummy si el individuo vive en una zona de baja
o media urbanizacién. (Baja_Media_Urb)(e).

(a) Para la construccién de las variables (excluidas Post-oblig_con_19 y Becas) se ha empleado la informacion disponible en los tres afios

(2004-2006).

(b) ISCED-97: International Standard Classification of Education.

(c) El ingreso equivalente se calcula teniendo en cuenta el ingreso disponible anual del hogar y el tamafio equivalente del hogar, el cual
pondera de manera diferencial a los adultos y a los menores del hogar (escala: OCDE modificada). En el caso del ingreso disponible anual
del hogar, el INE ha aplicado metodologias previas de imputacién en la conformacién de esta variable agregada para las situaciones de no
respuesta parcial de algin miembro del hogar.

(d) La variable utilizada incorpora habitaciones, salas para comer, salas de estar y altillos o sétanos habitables. Quedan excluidos el bafio,
la despensa, los pasillos y la cocina en caso que sélo se emplee para cocinar.

(e) La variable original cuenta con tres valores relativos al grado de urbanizacién (alto, medio y bajo). Interesa comparar un grado de
urbanizacion alto con el resto de categorias.

Fuente: Elaboracion propia a partir de microdatos de EUSILC LONGITUDINAL UDB 2006 — versién 2 — de Marzo 2009.
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casos de respuesta parcial obliga a la aplicacion de alguna medida correctiva previo a la
estimacion.

Cuadro 2. Valores perdidos en la base de datos original

N° obs. Validas N° obs. missings % missings

Variable dependiente

Post_Oblig_con_19 783 0 0
Variables independientes

Individual

Beca 783 0 0
Mujer 783 0 0
Ultimo_Tri 779 4 0,51
Enf _Croénica 783 0 0
Posicion 752 31 3,96
Progenitores

Educ_Padre 662 121 15,45
Educ_Madre 714 69 8,81
Activo_Padre 672 111 14,18
Activo_Madre 748 35 4,47
Hogar

Nro_Hermanos 775 8 1,02
Quintil 783 0 0
Dificultad_Econ 783 0 0
Vivienda_Prop 783 0 0
Prob_Estructural 783 0 0
Mas_4_Dep 783 0 0
Baja_Media_Urb 783 0 0

Fuente: Elaboracién propia a partir de microdatos de EUSILC LONGITUDINAL UDB 2006
— version 2 — de Marzo 2009.

3.3 Aplicacion de diferentes metodologiaspara el tratamiento de datos faltantes
3.3.1. Analisis del patréon de comportamiento de los datos perdidos

Como paso previo al proceso de imputacion, se debe comprobar la aleatoriedad (sea
parcial o total) de los valores ausentes. En este caso, se aplica la prueba de las correla-
ciones dicotomizadas. Para realizar la prueba, a cada variable incluida en el andlisis se la
dicotomiza asigndndole el valor cero a los valores ausentes y el valor uno a los valores
vélidos. Seguidamente, se halla la matriz de correlaciones con sus respectivos constrastes
de significatividad para cada coeficiente. La correlacion indica el grado de asociacion en-
tre los valores perdidos de cada par de variables. Bajas correlaciones indican aleatoriedad
(Perez, 2004). La prueba realizada con las variables incluidas en el modelo indica bajos
niveles de correlacion, por tanto se puede considerar que los valores perdidos se estarian
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generando aleatoriamente’. Esta conclusién permite aplicar algunas de las metodologias
de imputacion desarrolladas en la literatura empirica.

3.3.2. Metodologias de imputacion

En primer lugar, se emplea la metodologia tradicionalmente utilizada por la literatura
empirica: la eliminacién de todas las variables con observaciones faltantes (list wise de-
letion). Es importante reiterar que, esta metodologia y la imputacién maltiple planteada a
continuacion, han sido aplicadas sobre una base de datos restringida a los individuos de 19
afios en 2006. Otra opcién metodoldgica hubiera sido imputar con toda la base de datos y
luego generar la subpoblacion de interés. Se ha preferido generar los valores imputados a
partir, directamente, de la poblacion de interés debido a que el estudio empirico centra su
atencion en un problema concreto que afecta a la poblacion de 19 afios y es su posibilidad
o no de finalizar el nivel secundario post-obligatorio en Espafa. Se entiende que es una
tipologia de persona particular y, por ello, se selecciona la informacién més cercana y con
mayor valor informativo para generar la muestra con la cual se realizard la imputacién y
la estimacién posterior. Como elemento adicional para fundamentar la decisiéon metodo-
l6gica escogida, se ha tenido en cuenta que dentro del resto de la base de datos también
existian observaciones faltantes.

En segundo lugar, se aplica la imputaciéon multiple para substituir los datos faltantes.
Siguiendo la literatura, se aplica una estimacién multiple a partir del algoritmo MICE, sis-
tematizado para el programa STATA (versién 11) mediante el comando mi impute chai-
ned® que emplea ecuaciones encadenadas. La imputacién aqui aplicada genera valores
posibles a partir de una serie de modelos univariantes en los cuales una variable unica es
imputada en base a un grupo de variables. La inferencia se realiza a partir de una distri-
bucién t de Student en lugar de una normal (StataCorp, 2017 — pp.46) y va en la linea
propuesta por Reiter y Raghunathan (2007) para evitar sesgos en la estimacion.

En este caso, y siguiendo larecomendacion de Rubin (1996) y Acock (2005), se han
utilizado todas las variables disponibles en el modelo para estimar los datos no observa-
dos a partir de dos aproximaciones empiricas diferentes (logit y logit ordenado) segtn
las caracteristicas particulares de cada variable (véase cuadro 3). Para cada observacion
perdida se generan 20 observaciones imputadas (m=20) a partir de la estimacién escogi-
da, teniendo en cuenta que el porcentaje maximo de observaciones no observadas es de
15,45 % para el caso de la educacion del padre.

"Previo al célculo de los coeficientes de correlacién se comprobd la ausencia de valores atipicos a partir
de graficos de caja. Todo este andlisis previo se encuentra disponible para los lectores que asf lo soliciten.

8EI comando permite aplicar otras aproximaciones. Por ejemplo: mi impute mvn supone una distribucién
normal de todas las variables a imputar y se puede estimar adicionalmente como robustez de la estimacion
propuesta.
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Cuadro3. Aproximaciones empiricas utilizadas para la
imputacion

Variable a imputar Caracteristica Aproximacion empirica

Ultimo_Tri Dummy (0-1) Logit
Activo_Padre Dummy (0-1)

Activo_Madre Dummy (0-1)

Posicion Discreta (1-3) Logit ordenado
Educ_Padre Discreta (1-5)

Educ_Madre Discreta (1-5)

Nro_Hermanos Discreta (0-3)

3.4 Base de datos obtenida mediante las diferentes metodologias de tratamiento

Para analizar descriptivamente las bases de datos obtenidas, se presentan los valores
de la media y la desviacion estdndar para todas las variables utilizadas. En el caso de la
no imputacion, los valores surgen a partir de las observaciones finalmente empleadas en
la estimacion (en este caso, 616 observaciones) y, en el caso de la imputacion miltiple, el
valor publicado refleja el promedio de las 20 bases generadas.

En el cuadro 4 se observan los resultados para la variable dependiente y las variables
independientes referidas al &mbito del individuo. Teniendo en cuenta las diferencias esta-
disticamente significativas, el tinico caso detectado corresponde a la variable dependiente
(nivel educativo de los alumnos).En este caso, la no imputacién incrementa la media en
un 7,47 %. Asimismo, en el caso de la no imputacion (list wise deletion) se observa que
el nimero de observaciones empleadas (616) implica una pérdida de 167 observaciones,
un 21,32 % de la muestra original. Ademads, conviene recalcar que, si bien la imputacién
multiple se aplica en todas las variables con valores no observados, y por tanto hace variar
el valor promedio y la desviacion estdndar, en ningtn caso se obtiene una diferencia sig-
nificativa en relacién a la muestra original. Finalmente, no existen diferencias destacables
entre las diferentes metodologias de imputacién en relacidon con la desviacion estandar
obtenidas para las diferentes variables.

En el cuadro 5 finaliza el andlisis descriptivo con las variables independientes referidas
a los progenitores y al hogar donde habita el individuo analizado. En cuanto a la media
resultante, s6lo se observan diferencias consideradas significativas en la base no imputada
para tres variables referidas al hogar (dificultad econémica, vivienda en propiedad y mas
de cuatro dependencias). En cuanto a la desviacion estandar se observa que, claramente,
la no imputacién confiere desvios importantes (aunque no significativos) en cinco de las
once variables analizadas y con diferencias que superan el 8 % en dos casos (tasa de
actividad del padre y quintil de renta del hogar) mientras que la imputacién mdltiple s6lo
genera una diferencia destacada (actividad del padre) de entre todas las caracteristicas
tenidas en cuenta.
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Cuadro 4. Analisis descriptivo (I)

Original No imputacion 1. Maltiple (*) [ Original  No imputacion 1. Multiple (*)
Media Desviacion Estandar

Var. dependiente
Post_oblig_con_19 0,4546 0,4886 0,4546 0,4982 0,5002 0,4982
(No missing) (+7,47 %) (+0,40 %)
Var. independientes
Individual
Beca 0,1915 0,2110 0,1915 0,3938 0,4084 0,3938
(No missing) (+10,18 %) (+3,71 %)
Mujer 0,4802 0,4756 0,4802 0,4999 0,4998 0,4999
(No missing) (0,95 %) (-0,02 %)
Ultimo_Tri 0,2593 0,2630 0,2597 0,4385 0,4406 0,4388
(0,51 % missing) (+1,42 %) (+0,15 %) (+0,48 %) (+0,07 %)
Enf_Cronica 0,074 0,0730 0,074 0,262 0,2604 0,262
(No missing) (-1,35 %) (-0,61 %)
Posicion 1,5771 1,5568 1,5718 0,6995 0,6867 0,6986
(3,96 % missing) (-1,29 %) (-0,33 %) (-1,83 %) (-0,13 %)
N 783 616 783 783 616 783

En negrita los valores que presentan desviaciones respecto al valor de la base original. (*) El valor imputado surge como el promedio
de los valores obtenidos en las 20 bases de datos completas generadas por el proceso de imputacién. 2009.

Para conocer el nimero de observaciones para cada variable en la base original, véase cuadro 2.

Fuente: Elaboracién propia a partir de microdatos de EUSILC LONGITUDINAL UDB 2006 — versién 2 — de Marzo 2009.

Como conclusién al anélisis descriptivo precedente resulta relevante explicitar que la
base no imputada presenta los mayores problemas de representatividad en términos de
diferencias tanto en la media como en la desviacion estandar. A su vez, la imputacion
multiple permite incorporar el mdximo de informacién sin perder representatividad de la
base imputada respecto a la original, manteniendo el grado de variabilidad de todas las
variables involucradas en la estimacion. Esta tltima caracteristica se debe a la capacidad
para incorporar la incertidumbre mediante la estimacion de varios valores para cada dato
ausente en la muestra.

4 Comparacion de las estimaciones obtenidas a partir de diferentes
bases de datos: imputadas y no imputadas

En este apartado se comparan los resultados obtenidos en una regresion logistica bino-
mial aplicada a las dos bases de datos resultantes: la base no imputaday la base imputada
mediante un proceso de imputacién multiple. En el caso de esta segunda opcion, el valor
medio, tanto de los coeficientes como del error estandar, se calcula aplicando las reglas
de Rubin (1987) para combinar estimaciones. Las mismas indican que, para cada analisis,
uno primero debe calcular los estimadores y sus respectivos errores estdndar para cada
base imputada. Siguiendo la explicacién de Schafer (1997), suponemos que Qj es un es-
timador de un escalar de interés (un coeficiente de un regresion, por ejemplo) obtenido a
partir de las diferentes bases de datos “5” (7 = 1,2, ...,m) y Uj es el error estandar aso-
ciado. El estimador total es la media de cada una de las estimaciones (Q = % ZTZl Qj).
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Cuadro 5. Analisis descriptivo (II)

Original  No imputaciéon I Miltiple (*) | Original No imputacién 1. Multiple (*)
Media Desviacion Estandar

Progenitores
Educ_Padre 2,4577 2,4496 2,4669 1,4954 1,4763 1,5012
(15,45 % missing) (-0,33 %) (+0,37 %) (-1,27 %) (+0,39 %)
Educ_Madre 2,2913 2,2938 2,2807 1,3797 1,3792 1,3818
(8,81 % missing) (+0,11 %) (-0,46 %) (-0,04 %) (+0,15 %)
Activo_Padre 0,9196 0,9334 0,8900 0,272 0,2494 0,3128
(14,18 % missing) (+1,50 %) (-3,22 %) (-8,31 %) (+15,00 %)
Activo_Madre 0,512 0,5081 0,5162 0,5001 0,5003 0,5000
(4,47 % missing) (-0,76 %) (+0,82 %) (+0,04 %) (-0,02 %)
Hogar
Nro_Hermanos 1,3303 1,2824 1,3208 0,8771 0,8173 0,8794
(1,02 % missing) (-3,60 %) (-0,71 %) (-6,82 %) (+0,26 %)
Quintil 2,6321 2,7029 2,6321 1,3682 1,5654 1,3682
(No missing) (+2,69 %) (+14,41 %)
Dificultad_Econ 0,6398 0,6055 0,6398 0,4803 0,4891 0,4803
(No missing) (-5,36 %) (+1,83 %)
Vivienda_Prop 0,8352 0,8620 0,8352 0,3712 0,3452 0,3712
(No missing) (+3,21 %) (-2,60 %)
Prob_Estructural 0,1775 0,1558 0,1775 0,3823 0,3630 0,3823
(No missing) (-12,22 %) (-5,04 %)
Mas_4_Dep 0,7139 0,7458 0,7139 0,4522 0,4305 0,4522
(No missing) (+4,47 %) (-4,80 %)
Baja_Media_Urb 0,5441 0,5698 0,5441 0,4984 0,4955 0,4984
(No missing) (+4,72 %) (-0,58 %)
N 783 616 783 783 616 783

En negrita los valores que presentan desviaciones respecto al valor de la base original. (*) El valor imputado surge como el
promedio de los valores obtenidos en las 20 bases de datos completas generadas por el proceso de imputacion.

Para conocer el nimero de observaciones para cada variable en la base original, véase cuadro 2.

Fuente: Elaboracion propia a partir de microdatos de EUSILC LONGITUDINAL UDB 2006 — versién 2 — de Marzo 2009.

Para calcular el error estdndar total, primero se debe calcular la varianza intra-imputacion
(U = >, U;) y la varianza entre imputaciones (B = 5> (Q5 — Q). Por
tanto, la varianza total se calcula como: 7= U + (1 + %) * B, donde el error estdndar es
su raiz cuadrada.

El objetivo del ejercicio es determinar la importancia de las diferentes variables in-
troducidas en el logro educativo de los alumnos.Especificamente, se estima el siguiente
modelo logistico binomial:

Pr(y=1Vuz) = F(zp),

donde Y indica el nivel educativo del individuo a los 19 afios (y un valor igual a uno
indicaria que ha finalizado con éxito el nivel secundario post-obligatorio o superior), F es
una funcién de densidad logistica y “x” incluye la totalidad de variables independientes
incorporadas al modelo (Long y Freese, 2006).

El anélisis comparado de los resultados obtenidos muestra dos aspectos relevantes a
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destacar (véase cuadro 6). En primer lugar, y en cuanto a la significatividad de las varia-
bles, se observan comportamientos similares para las diferentes metodologias de impu-
tacion utilizadas en el caso de la variable referida a las becas, el género, las relacionadas
con la educacién de los progenitores y algunas variables del hogar (vivienda en propiedad,
problemas estructurales y grado de urbanizacién). Por el contrario, existen tres variables
donde la significatividad varia. En primer término, la variable referida a la posicién del
individuo en relacién con sus hermanos sélo es significativa (si bien, al 80 %) en el caso
de la base no imputada. En segundo término, la variable quintil de renta y la variable que
informa sobre las dificultades econdmicas del hogar sélo resultan significativas para la
base imputada.

En segundo lugar, el andlisis se centra en los valores de los coeficientes. Para ello,
los coeficientes estadisticamente significativos se han comparado a partir de un test de
diferencias de coeficientes propuesto por McDowell (2005). En primer lugar, en el caso de
las becas, la variable género y la educacion del padre existe una diferencia de coeficientes
entre los resultados obtenidos a partir de la base imputada y aquellos resultantes de la
base no imputada.

En el caso de las becas y la educacion del padre los resultados reflejan un mayor im-
pacto de las mismas en la obtencidn del secundario post-obligatorio en el caso de la base
imputada. En sentido opuesto, la base listwise otorga un mayor impacto de la variable
mujer. En segundo lugar, los coeficientes referidos al quintil de renta y a las dificultades
econdmicas s6lo serfan tenidos en cuenta en el caso de la imputacion multiple. Finalmen-
te, para la educacion de la madre y la variable referente a los problemas estructurales del
hogar existe un mayor impacto otorgado por la regresiéon empleando la base no imputada
en relacion con la base imputada a través de la imputacién multiple.

Por ultimo, y con un objetivo marcadamente descriptivo, se calculan diferentes indi-
cadores de la bondad del ajuste de las regresiones anteriormente comentadas(véase cua-
dro 7). Antes de iniciar este andlisis conviene aclarar que los indicadores empleados a
continuacion, al ser calculados en base a muestras distintas, no sirven como elementos
definitivos de decisién en relacién a la calidad de cada una de ellas’.

A nivel general, si bien en ambos modelos se rechaza la hipétesis nula de que todos
los términos incluidos en el modelo (excepto la constante) son cero para el resto de indi-
cadores calculados (ratio de mdxima verosimilitud -LR-; R2 de MacFadden; porcentaje
de predicciones correctas y los criterios de informaciéon Akaike y Bayesiano) se observa
un mejor comportamiento en el caso de la base imputada.

°En caso de que el objetivo del trabajo hubiese sido utilizar las medidas de bondad de ajuste como
evidencia a favor/en contra de los métodos de imputacién, se deberia haber realizado un andlisis especifico
de descomposicion de la base segiin tenga valores perdidos o no; luego imputar los datos que faltan; estimar
el modelo con las distintas muestras y, por ultimo, predecir la variable dependiente y observar cudl tiene
mayor capacidad predictiva. De esta manera, los resultados de la prediccién extra-muestral darian una
medida de las diferencias —si se encuentran— entre la calidad de los distintos modelos.
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Cuadro 6. Estimacion en base a las diferentes metodologias de imputacion

No imputacion Imputaciéonmultiple (*)

Beca Coef 1,105 1,194
Error 0,227 0,208
T-ratio 4,87 5,73
Mujer Coef 0,305 0,242
Error 0,179 0,161
T-ratio 1,7 1,51
Ultimo_Tri Coef 0,195 0,106
Error 0,203 0,182
T-ratio 0,96 0,58
Enf_Croénica Coef 0,013 -0,239
Error 0,343 0,31
T-ratio 0,04 -0,77
Posicion Coef -0,207 -0,116
Error 0,147 0,13
T-ratio -14 -0,99
Educ_Padre Coef 0,246 0,33
Error 0,076 0,065
T-ratio 3,23 3,35
Educ_Madre Coef 0,152 0,129
Error 0,084 0,074
T-ratio 1,81 1,74
Activo_Padre Coef 0,028 0,222
Error 0,373 0,274
T-ratio 0,08 0,75
Activo_Madre Coef 0,146 -0,025
Error 0,186 0,194
T-ratio 0,79 -0,17
Nro_Hermanos Coef -0,086 -0,114
Error 0,125 0,106
T-ratio -0,69 -1,08
Quintil Coef 0,092 0,121
Error 0,078 0,067
T-ratio 1,18 1,77
Dificultad_Econ Coef -0,187 -0,252
Error 0,198 0,181
T-ratio -0,94 -14
Vivienda_Prop Coef 0,797 0,742
Error 0,284 0,239
T-ratio 2,8 3,11
Prob_Estructural Coef -0,358 -0,303
Error 0,259 0,222
T-ratio -1,38 -1,36
Mas_4_Dep Coef -0,025 0,198
Error 0,215 0,183
T-ratio -0,01 1,08
Baja_Media_Urb  Coef -0,497 -0,456
Error 0,188 0,166
T-ratio -2,64 -2,75
Constante Coef -1,583 -1,854
Error 0,596 0,494
T-ratio -2,65 -3,75
N 616 783

En negrita: estimaciones significativas (>=80 %).(*) El valor imputado surge como el promedio de los valores obtenidos
en las 20 bases de datos completas generadas por el proceso de imputacion.
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Cuadro 7. Estimacion en base a las diferentes metodologias de imputacién: analisis de la
bondad del ajuste

Log- Prob>LR LR(16) McFadden Pred. Akaike Bayesiano
Likelihood Correctas
(en %)
No imputacion  -368,216 0 117,21 0,137 66,2 1,251 -3111,094
1. Muiltiple (*) -463,921 0 151,18 0,14 68,59 1,229 -4176,117

(*) El valor imputado surge como el promedio de los valores obtenidos en las 20 bases de datos completas
generadas por el proceso de imputacion.

5 Conclusiones

El presente trabajo se planteé como objetivo comprobar las diferencias existentes entre
la no imputacién de las observaciones con datos faltantes y la imputacién multiple. Para
ello se realizé un andlisis comparativo entre las distintas bases de datos generadas a partir
de un anélisis descriptivoy de regresion logistica.

Para analizar descriptivamente las bases de datos obtenidas, se presentan los valores
de la media y la desviacion estdndar para todas las variables utilizadas. Los principales
resultados obtenidos reflejan diferencias significativas de medias en el caso de la base
no imputada — con respecto a la base original - para cuatro variables (nivel educativo
de los alumnos; dificultad econdmica, vivienda en propiedad y mds de cuatro dependen-
cias).Asimismo, se comprueba que la imputacién multiple permite incorporar el maximo
de informacidn sin perder representatividad de la base imputada respecto a la original,
manteniendo el grado de variabilidad de todas las variables involucradas en la estimacion.
Finalmente, en el caso de la no imputacién (list wise deletion) se observa que el nimero
de observaciones empleadas (616) implica una pérdida de 167 observaciones, un 21,32 %
de la muestra original.

Los resultados obtenidos en la regresion logistica muestran que la imputacién multiple
es la mds adecuada en términos de reduccién del error estdndar. Asimismo, los cambios
de significatividad y de valor de los coeficientes denotan las diferencias que se generan a
causa del empleo de diferentes bases de datos derivadas de una misma base original, refle-
xion que va en la linea de lo encontrado por Barcel6 (2008) y plantea un toque de atencién
para muchos investigadores que atin no consideran este potencial problema dentro de sus
objetivos metodoldgicos de investigacion y que podria derivar en una mala especificacion
del modelo.

La principal conclusién que se deriva del trabajo es que resulta recomendable (si es
factible) imputar aquellas bases de datos con observaciones faltantes. Asimismo, y sobre
todo para bases de datos no muy amplias (menos de 1000 observaciones, por ejemplo),
la imputacién no sélo permite una mayor precision en los coeficientes, sino que también
una menor probabilidad de realizar interpretaciones erroneas fruto de una base de datos
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estimada que podria no ser representativa de la muestra original.

Abstract

The empirical literature in the field of applied economics frequently bases its estimates on databa-
ses that contain only valid observations for all the variables involved in the analysis. In the majority
of the cases, this action results in a loss of information that can cause two problems: a less effective
estimation and an increase in the probability of model misspecification. The objective of this work
is to test the importance of the imputation of missing data in minimizing both problems. For this,
I applied multiple imputationas a way for obtaining more robust estimates than those generated
by simple listwise deletion. The results show that the imputation improves the effectiveness of the
estimation in terms of smaller standard errors and; regarding the specificity of the model, there are
important changes in the significance levels of some variables depending on the database used for
performing the estimations.

Keywords: missing values, efficiency, multiple imputation

JEL: C13; C81
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