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Contexto y relevancia de la imputación

• Las encuestas de hogares y censos son las principales fuentes de información estadística

para la formulación monitoreo y evaluación de políticas públicas en la región

• La presencia de datos faltantes puede impactar la precisión las estimaciones y generar

sesgos

• La imputación de datos se ha consolidado como una herramienta crucial para abordar la

falta de respuesta parcial, permitiendo completar los conjuntos de datos para mejorar la

calidad de la información



Contexto y relevancia de la imputación

• Medina y Galván (2007) desarrollaron una guía para CEPAL sobre imputación de datos en
encuestas de hogares, analizando sus efectos en indicadores de pobreza y desigualdad.

• Revisión de técnicas de manejo de no respuesta en encuestas de ingresos y gastos 2018 – 2019.



4

Contexto y relevancia de la imputación

• En el marco del Generic Statistical Business Process Model (GSBPM), el tratamiento

de datos faltantes y la imputación se inscriben en los Procesos 2.5. “Design processing

and análisis” y principalmente en el 5.4 “Edit and Impute”, cuyo propósito es asegurar

la completitud y coherencia de los microdatos previos al análisis y la difusión.

• De acuerdo al estándar del GSBPM v5.2 (UNECE, 2025) los pasos específicos

normalmente incluyen: determinar si se deben agregar o cambiar datos; seleccionar el

método de edición e/o imputación a utilizar; Agregar/cambiar valores de datos; Escribir

los nuevos valores de datos de vuelta en el conjunto de datos y marcarlos como

cambiados; generar metadatos sobre el proceso de edición e imputación.
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Proceso de construcción del documento

• El documento que se presenta es el resultado de un esfuerzo colaborativo en el marco de

la Conferencia de Estadística de las Américas (CEA CEPAL) para el bienio 2024-2025.

• El documento es una sistematización del estado del arte y las prácticas metodológicas

implementadas por las ONEs en la región, sirviendo como base para la definición de

futuros lineamientos estandarizados.

• Algunos hitos desarrollados incluyeron: Elaboración y revisión de índice comentado,

construcción conjunta del documento e intercambio de experiencias.
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Objetivos del documento

1. Objetivo Principal

• Sistematizar y documentar las distintas prácticas y metodologías de

imputación de datos aplicadas en los Censos y Encuestas de Hogares

de la región.

2. Objetivos Específicos

• Diagnóstico Teórico: Presentar un marco conceptual actualizado

sobre los datos faltantes (MCAR, MAR, MNAR) y los distintos

métodos de imputación (tradicionales, Hot-Deck, Imputación

Múltiple, etc).

• Referencia Práctica: Servir como una referencia teórico-práctica

para los equipos técnicos de las ONEs al momento de diseñar o

evaluar sus estrategias de imputación en base a resultados obtenidos

por otras ONEs de la región.



Definición y Mecanismo de Datos Faltantes

• Se refiere a los valores ausentes en una variable que debía ser respondida en el cuestionario (No a los

saltos lógicos de flujo de cuestionarios que producen valores del tipo “No aplica”).

• Las causas pueden incluir la negativa de la respuesta, el desconocimiento del informante o posibles

errorres operativos en la recolección.

• La correcta clasificación es fundamental para determiner qué tipo de método es el más adecuado.

• El mecanismo de no respuesta se modela mediante la probabilidad de que un dato esté ausente, dado el

conjunto de datos:

Mecanismo Definición Relevancia

MCAR (Completamente aleatoria) La probabilidad de ausencia no 
está relacionada con los datos 
(Observados o faltantes)

Supuesto poco realista en la 
práctica

MAR (Aleatoria) La probabilidad de ausencia está 
relacionada solo con los datos 
observados.

Es el supuesto más común en los 
métodos modernos de imputación

MNAR (No Aleatoria) La probabilidad de ausencia está 
relacionada con los datos no 
observados)

Requiere modelos complejos que 
incorporen supuestos adicionales 
sobre la estructura de los datos
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Métodos tradicionales y sus limitaciones

1. Métodos de Descarte

• Eliminación por lista: Elimina todos los registros que presenten uno o más valores faltantes. Asume que la

submuestra excluida es similar a la completa (MCAR), lo cuál rara vez se cumple, resultando en una pérdida

considerable de datos y sesgo.

• Eliminación por Pares: Las estimaciones se calculan solo con los casos disponibles para esa variable. Esto

puede generar matrices de correlación no definidas positivas y estimaciones inconsistentes, además de estar

sesgadas cuando el patrón no es MCAR



9

Métodos tradicionales y sus limitaciones

2. Métodos de Ajuste y Compensación

• Reponderación: Ajusta los factores de ponderación de las unidades que respondieron para compensar la

falta de respuesta total de hogares. Puede ser adecuado cuando las tasas de no respuesta son

moderadas/bajas y genera sesgo cuando la no respuesta es (MNAR)

Los métodos tradicionales solo son aceptables en escenarios muy acotados (baja no respuesta, mecanismos

cercanos a MCAR, variables poco influyentes), ya que tienden a perder información y subestimar la varianza.
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Métodos Modernos (Imputación Simple)

1. Imputación basada en Modelos

• Imputación por Media Condicionada: Imputa el valor faltante con la media de observaciones que

comparten características comunes. Aunque mejora la media no condicionada, asume un mecanismo

cercano a MCAR. No reproduce la variabilidad de los datos.

• Imputación por regresión estocástica: Ajusta un modelo de regresión y agrega un término de ruido

aleatorio al valor predicho. Ayuda a restaurar la variabilidad de los datos y reduce el sesgo en las

estimaciones de varianza. Es una de las pocas técnicas tradicionales que puede funcionar bien bajo el

supuesto MAR.
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Métodos Modernos (Imputación Simple)

2. Imputación basada en Modelos

• Imputación por Donante (Hot-Deck): Reemplaza los valores faltantes utilizando los valores observados

de casos “similares” (donantes) dentro del conjunto de datos. A diferencia de la imputación por la media, no

distorsiona la distribución de la variable a imputar. En el caso del Hot-Deck Aleatorio se selecciona un

donante al azar dentro de clases de imputación definidas por variables auxiliares, mientras que el método del

vecino más cercano (KNN) selecciona el donante que minimice una función de distancia definida entre sus

variables auxiliares y la del receptor.

El método Hot-Deck es ampliamente utilizado, especialmente en censos, por su capacidad de mantener la

coherencia de los microdatos.
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Métodos Modernos (Imputación Múltiple)

• Introducida por D.B Rubin (1988) es el enfoque preferente para manejar datos faltantes bajo el supuesto de

Ausencia Aleatoria (MAR).

• El principio clave es que la imputación debe reflejar la incertidumbre acerca de los valores faltantes,

generando varias versiones plausibles del conjunto de datos

• La IM evita sesgos en las estimaciones y errores estándar, algo común en la imputación simple.

• Destacan dos medidas, la varianza total que permite cuantificar la incertidumbre de los valores faltantes y la

Fracción de Información Faltante que puede interpretarse como la proporción de la varianza total que es

atribuible a la información perdida.

Puede representarse en tres fases:

Fase Descripción Propósito

Imputación Se generan M conjunto de datos completos, 

donde cada valor faltante es reemplazado con 

una estimación basada en un modelo

Propagar la incertidumbre

Análisis El análisis estadístico de interés se lleva a 

cabo en cada uno de los M conjuntos de datos 

completos.

Obtener M estimaciones y sus 

varianzas asociadas al indicador de 

interés

Combinación Las M estimaciones se combinan en una única 

estimación final y una única medida de 

incertidumbre (Varianza Total)

Reflejar la variabilidad dentro de 

cada conjunto (Muestreo) y entre 

los conjuntos (Imputación)
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Revisión de Prácticas: Experiencias en Censos

1. México (Censo de Población y Vivienda 2020):

• Dentro de las metodologías se incluye Hot-Deck. Se utilizó para la No

Respuesta Total de viviendas en áreas levantadas y para la Omisión de

Menores (0 a 6 años) en hogares específicos. Para medir la calidad, se reportó

que la imputación de variables distintas a “No especificado” fuese

generalmente baja (Inferior al 1%), manteniendo estable los indicadores

demográficos.

2. Colombia (Censo Nacional de Población y Vivienda 2018):

• El enfoque fue de imputación centrada en datos faltantes parciales o

inconsistentes. El uso del Hot-Deck se utilizó para aprovechar la cercanía

geográfica y la homogeneidad de las unidades.

• Se hizo uso de integración de Registros Administrativos para apoyar la

imputación de variables de identificación, mejorando el emparejamiento:

Archivo Nacional de Identificación (ANI) y el Registro de Menores de la

Registraduría Nacional del Estado Civil (RNEC).
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Revisión de Prácticas: Experiencias en Censos

3. Chile

• El proceso hizo uso de un ciclo iterativo de validación,

edición e imputación con el principio de “modificación

mínima”. Se combinaron metodologías como el Hot-Deck

Aleatorio y el método del Vecino más Cercano (KNN) para

variables como sexo, edad, parentesco y nivel educativo

cuando la edición ya no era posible.

• Se hace énfasis en la consistencia dentro de los hogares y la

limitación en la reutilización de donantes para evitar la

reducción artificial de la variabilidad.

En general, los censos de la región muestran una preferencia clara por los métodos de donantes, ya

que son efectivos para imputar manteniendo la coherencia de los microdatos y son técnicas ya

validadas para este tipo de productos estadísticos.
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Revisión de Prácticas: Experiencias en Encuestas de 
Hogares

1. Brasil (PNAD Continua): Se describe la imputación de ingresos laborales mediante la técnica del Vecino

Más Cercano cuya Tasa de Imputación es consistentemente baja (debajo del 3% desde el 2015)

2. Ecuador (ENEMEDU): El foco fue la imputación en el ingreso laboral mediante el uso y evaluación de

algoritmos de Machine Learning. Se utilizó XGBoost por su rendimiento predictivo superior (Mayor al

85%).
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Revisión de Prácticas: Experiencias en Encuestas de 
Hogares

3. Guatemala (ENCOVI 2023): Se describe la imputación de valores extremos en el gasto de alimentos,

basada en la mediana de hogares con características similares como tamaño y ubicación.

4. Costa Rica (ENAHO): Se describe la imputación por medias condicionales de variables de ingreso, la cuál

es aplicada debido a la baja tasa de no respuesta en esta variable (Sobre el 2%).

En general, la selección del método está ligada al contexto, a la tasa de datos faltantes y a la naturaleza de las

variables.
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Desafíos

1. Diseño Muestral Complejo: En encuestas con diseño estratificado y por conglomerados, las prácticas más

sólidas incorporan ponderadores, estratos y conglomerados tanto en la fase de imputación como en el

análisis. Al tener en cuenta la estratificación y la conglomeración, se pueden preservar las correlaciones

entre las unidades dentro de cada estrato o conglomerado, que a menudo se pierden en los métodos de

imputación que tratan cada unidad de observación de forma independiente.

2. El Problema MNAR: Si el patrón de no respuesta no es aleatorio (MNAR), la imputación puede introducir

sesgos difíciles de cuantificar si no se modelan explícitamente las causas de la no respuesta. Se requiere

complementar con análisis de sensibilidad.
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Comentarios finales

• Imprescindibilidad y Precaución: La imputación es un componente esencial del procesamiento estadístico, 

pero debe estar subordinada a una fase robusta de prevención y control de no respuesta.

• Métodos Robustos: Los métodos que modelan la incertidumbre y preservan la estructura de los datos son 

los más sólidos (Imputación Múltiple (MI), Hot-Deck bien diseñado). Los tradicionales son aceptables solo 

en escenarios muy acotados.

• Dependencia Contextual: El "mejor método" depende del contexto, el mecanismo de no respuesta 

(MAR/MNAR), el tipo de variable y la necesidad de incorporar el diseño muestral complejo (estratos, 

conglomerados).
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Comentarios finales

• Planificación desde el Diseño: La imputación debe ser una política de aseguramiento de calidad, no un 

remedio post-hoc, planificada desde la fase GSBPM 5.2 (Diseño).

• Métricas y Transparencia: Es crucial establecer protocolos de validación y métricas de monitoreo (tasas 

de imputación, FMI) para comunicar la incertidumbre asociada.

• Necesidad Regional de Estandarización: Se requiere consolidar lineamientos comunes y reutilizables en 

la región, tales como:

Catálogos de variables auxiliares y clases de donación.

Plantillas de Imputación Múltiple compatibles con diseños muestrales complejos.

Guías para la integración de Registros Administrativos (RRAA) y Machine Learning (ML), evitando el 

sesgo en subpoblaciones.



MUCHAS GRACIAS


