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Objetivos

Entender los datos faltantes
Identificar mecanismos (MCAR, MAR, MNAR)
Aplicar imputación con mice

Evaluar impacto
Extensiones: Contrafactuales, machine learning
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¿Por qué importan?

Los datos faltantes son habituales en bases reales.
Generan:

Pérdida de información
Reducción de potencia estadística: Menor precisión
Posibles sesgos

¿Qué hacemos con los datos faltantes? ¿Ignoramos, eliminamos o imputamos?

Ignorar no es alternativa o es peligroso:
Muchos métodos estadísticos, incluso simples, no los toleran.

¿Qué consecuencias tiene ignorar?
Peligro: Hay algunas funciones que tratan los valores ausentes de manera silenciosa.
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Ejemplo en R

Muchos métodos estadísticos, incluso simples, no toleran los valores ausentes.

mean(airquality$Ozone)
mean(airquality$Ozone, na.rm = TRUE)
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¿Qué hacer con datos faltantes?

Dos estrategias principales:

1 Eliminación de datos

2 Imputación

Antes: explorar (conocer) la magnitud del problema
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Exploración

Porcentaje de NA por variable
Porcentaje por individuo
Patrones de missing

Herramientas en R:
visdat

mice::md.pattern

VIM

mice: Multivariate Imputation by Chained Equations
visdat: Heatmap-like visualisations of an entire dataframe
VIM: Visualization and Imputation of Missing Values
Otros paquetes: simputation (imputación simple), Amelia (imputación múltiple), ...
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Exploración en R

suppressPackageStartupMessages(library(mice))
library(visdat)
suppressPackageStartupMessages(library(VIM))
suppressPackageStartupMessages(library(tidyverse))

visdat::vis_dat(airquality)

mice::md.pattern(airquality)
visdat::vis_miss(airquality, sort_miss = TRUE, cluster = TRUE)

VIM::aggr(airquality, plot = T, numbers = T, prop = T, combined = T, sortVars = F)
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Mecanismos de datos faltantes

MCAR: completamente aleatorio.
MAR: depende de variables observadas.
MNAR: depende de variables no observadas.

Importancia: Ayuda a ...
... determinar si el análisis será sesgado.
... determinar la estrategia adecuada.
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¿Eliminar, qué eliminar?

mean(airquality$Ozone, na.rm = TRUE)
mean(na.omit(airquality)$Ozone)

¿Qué está ocurriendo? ¿De dónde las diferencias?
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Eliminación de datos

Casos completos (listwise deletion)
Casos disponibles (pairwise)

Problemas:
Pérdida de eficiencia
Posible sesgo (si no MCAR)
Reducción del tamaño muestral
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Casos completos, casos disponibles

round(cor(airquality, use = "everything"), 4)
round(cor(airquality, use = "complete.obs"), 4)
# round(cor(airquality, use = "na.or.complete"), 4)
round(cor(airquality, use = "pairwise.complete.obs"), 4)
round(cor(airquality, use = "all.obs"), 4)
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Imputación

Imputar
Alternativa a eliminar datos
Sustituye valores faltantes por estimaciones

Tipos:
Imputación simple
Imputación múltiple
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Imputación simple

Media / mediana / moda
Hot-deck, cold-deck (vecino más próximo)
Regresión

Otros métodos:
Imputación por criterio experto
Imputación en bases longitudinales
Imputación basada en reglas lógicas
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Imputación simple, limitaciones

Limitaciones:
Subestima la incertidumbre
Reduce la varianza
Puede introducir sesgo
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Ejemplo: imputación simple

imp_mean <- mice::mice(airquality, method = "mean", m = 1, maxit = 1)
imp_mean <- complete(imp_mean)

mean(airquality$Ozone, na.rm = TRUE)
mean(imp_mean$Ozone)

sd(airquality$Ozone, na.rm = TRUE)
sd(imp_mean$Ozone)
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Imputación simple: ejemplos

AHORA TU

Imputa empleando los métodos "sample" y "pmm".

¿Qué conclusiones extraes?
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Ejemplos: sample, pmm

imp_mean_s <- mice::mice(airquality, method = "sample", m = 1, maxit = 1)
imp_mean_s <- complete(imp_mean_s)
mean(airquality$Ozone, na.rm = TRUE)
mean(imp_mean_s$Ozone)
sd(airquality$Ozone, na.rm = TRUE)
sd(imp_mean_s$Ozone)

imp_mean_p <- mice::mice(airquality, method = "pmm", m = 1, maxit = 1)
imp_mean_p <- complete(imp_mean_p)
mean(airquality$Ozone, na.rm = TRUE)
mean(imp_mean_p$Ozone)
sd(airquality$Ozone, na.rm = TRUE)
sd(imp_mean_p$Ozone)
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Imputación múltiple

Si los datos imputados son inciertos, ¿por qué hacer una única imputación?

En imputación múltiple se crean m conjuntos de datos completos con imputaciones. Los valores
faltantes se imputan mediante un procedimiento en el intervenga el azar, evitando generar la
misma imputación en cada uno de los m conjuntos de datos completos con imputaciones.

Los análisis se implementan en cada una de las m bases creadas.

Refleja incertidumbre
Mejores inferencias

mice asiste en todo el proceso
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Esquema

Figure: Esquema general de trabajo con mice
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¿Qué es mice?

Idea general
mice (Multiple Imputation by Chained Equations) es un algoritmo para imputación múltiple de
datos faltantes en bases multivariantes.

Genera múltiples bases completas mediante imputación iterativa
Utiliza un esquema tipo Gibbs sampling
Cada variable con missing se imputa usando el resto como predictores
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¿Cómo funciona mice?

Procedimiento
Cada variable incompleta se modeliza por separado
Se generan valores plausibles condicionales al resto de variables
Las imputaciones se actualizan iterativamente

Flexibilidad
Admite un modelo distinto por variable (numérica, categórica, etc.)
Dispone de métodos automáticos según tipo de variable
Permite definir modelos de imputación propios
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Funciones principales de mice

Flujo de trabajo
1 Imputar datos
2 Analizar cada base
3 Combinar resultados

Función Descripción

mice() Genera m bases imputadas
with() Ajusta modelos en cada base
pool() Combina los resultados
complete() Extrae una base completa
ampute() Genera datos faltantes simulados

Jose M. Pavía (Universitat de Valencia pavia@uv.es) Missing Data April 2026 22 / 36



The mice book

Van Buuren, S. (2018). Boca Raton, FL.: Chapman & Hall/CRC Press. Flexible Imputation
of Missing Data. Second Edition.

CONTIENE MUCHO EJEMPLOS CON CÓDIGO

https://stefvanbuuren.name/fimd/
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Funciones principales de mice II

En el ejemplo
Nos centraremos en:

mice(): Imputar
with(): Analizar
pool(): Combinar
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Ejemplo en R (mice) I

Para mostrar como funciona vamos a utilizar una base de datos nhanes disponible en mice ...

data(nhanes)
nhanes

... y utilizamos el método "pmm" (predictive mean matching), que tiene entre sus ventajes ser,
en cierto sentido, semiparamétrico (las relaciones no lineales se preservan incluso si el modelo
de imputación está mal especificado) y los valores imputados se restringen a los valores
observados, por lo que no podemos imputar valores "imposibles".
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Como funciona Predictive Mean Matching (pmm)

Calcula el valor predicho de la variable objetivo según el modelo de imputación
especificado.
Para cada valor faltante, selecciona un pequeño grupo de donantes candidatos con valores
predichos cercanos.
Se elige aleatoriamente un donante, y su valor observado reemplaza el faltante.
Supone que condicionalmente la distribución de los valores faltantes es similar a la de los
donantes seleccionados.
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Ejemplo en R (mice) II

nhanes.imp <- mice(nhanes, m = 5, method = "pmm")
head(complete(nhanes.imp, 3))

# Muestra la tercera base imputada
head(complete(nhanes.imp, 3))

# Muestra valores imputados
nhanes.imp$imp
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Ejemplo en R (mice) III

Como utilizamos el método "pmm" tenemos garantía de que no tendremos valores imposibles,
pero esto no está garantizado con otros métodos, por lo que esta es una buena explorar los
valores imputados.

# Base de datos de imputaciones en formato long table
nhanes.comp <- complete(nhanes.imp, "long", include = TRUE)

# Variable T/F de valores imputados para la variable bmi
nhanes.comp$bmi.NA <- cci(nhanes$bmi)

library(ggplot2)
ggplot(nhanes.comp,

aes(x = .imp, y = bmi, color = bmi.NA)) +
geom_jitter(show.legend = FALSE,

width = .1)
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Ejemplo en R (mice) IV

Ejemplo 1: Impacto de la imputación de la estimación de la variable bmi

with(nhanes.imp, mean(bmi))
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Ejemplo en R (mice) V

Ejemplo 2: Impacto de la imputación en un test de diferencia de medias

with(nhanes.imp, t.test(bmi ~ hyp))
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Ejemplo en R (mice) VI

Ejemplo 3: Impacto de la imputación en la estimación de un modelo lineal

model <- with(nhanes.imp, lm(bmi ~ age + chl))
model
pool(model)
pool.r.squared(mod1)
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Interpretación de la salida de pool() en mice
Qué significa

estimate Estimación combinada del coeficiente del modelo (promedio ponder-
ado de los coeficientes en los datasets imputados).

ubar Varianza dentro de cada dataset imputado (average within-
imputation variance).

b Varianza entre las imputaciones (between-imputation variance), mide
cuán diferente es la estimación entre datasets imputados.

t Varianza total combinando ubar y b según la fórmula de Rubin.
dfcom Grados de libertad que tendrías si no hubiera imputación.
df Grados de libertad ajustados tras la imputación múltiple, usados para

tests t y p-values.
riv Relative increase in variance (aumento relativo de la varianza por

imputación).
lambda Proporción de la varianza total que proviene de los datos faltantes.
fmi Fraction of Missing Information: cuánta incertidumbre proviene de

los valores imputados.
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Interpretación FMI

FMI: Fraction of Missing Information
Mide la incertidumbre debida a missing

Bajo → poco impacto
Alto → mucha incertidumbre
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Extensiones: Contrafactuales

¿Qué significa un dato faltante?
¿Podemos imputar datos que no se han perdido?
¿Podemos crear contrafactuales?

Ejemplo. Aquí https://www.uv.es/pavia/Tarea2_Clustering_Jerarquico.xlsx hay una
tarea que propongo a mis estudiantes, con la base de datos conteniendo datos missing, me
gustaría discutirla con vosotr@s.
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Extensiones: Machine learning (modelos supervisados

Los valores faltantes pueden ser predichos usando modelos de aprendizaje supervisado
aprovechando las relaciones entre variables observadas, y estos pueden ser integrados en mice.

mice ya incluye métodos integrados, como:
cart (árboles de decisión)
rf (Random Forest)
logreg.boot (Regresión logística con bootstrap)
lasso.norm (Regresión lineal lasso)
lasso.logreg (Regresión logística lasso)
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Conclusiones

Los datos faltantes no deben ignorarse
El mecanismo es clave
La imputación múltiple es el estándar actual
Siempre pensar y explorar antes de decidir

Jose M. Pavía (Universitat de Valencia pavia@uv.es) Missing Data April 2026 36 / 36


