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Resumen: Este articulo aborda el problema de los datos faltan-
tes en la medicién de pobreza multidimensional, con especial
atencién a su impacto sobre la validez axiomdtica del método
Alkire-Foster, empleado regularmente para medir este concep-
to amplio de pobreza. Se sostiene que la ausencia de datos no
es un problema puramente técnico y proclive a generar sesgos,
sino que también puede comprometer la identificacién de pri-
vaciones y vulnerar alguno de los axiomas fundamentales del
método: monotonicidad, descomposicién por subgrupos y
descomposicion dimensional. A partir de una revisién critica
de la literatura, se comparan cuatro enfoques de imputacién:
andlisis de casos completos, imputacién multiple por ecuacio-
nes encadenadas (MICE), técnicas de descomposicién matricial
(como Soft-Impute) y redes neuronales bayesianas. Se discuten
sus fortalezas y limitaciones en relacién con la preservacién de
las propiedades axiomdticas mencionadas. Ademds, se presen-
tan argumentos a favor de una metodologfa hibrida que com-
bine algoritmos imputativos con criterios de validacién nor-
mativa para garantizar coherencia ética y solidez inferencial. El
articulo concluye que la eleccién de métodos de imputacion en
contextos sociales debe considerar no solo la eficiencia estadis-
tica, sino también la compatibilidad estructural con el modelo
tedrico que subyace el ejercicio de medicién de la pobreza. Se
proponen lineas futuras para el desarrollo de marcos integrado-
res que articulen métodos de imputacidn, el respeto de axiomas
y el uso en politica publica.
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Abstract: This article addresses the problem of missing data in
measuring multidimensional poverty, with particular attention
to its impact on the axiomatic validity of the Alkire-Foster me-
thod, regularly used to measure this broad concept of poverty. It
argues that the absence of data is not purely a technical problem
prone to generating bias, but can also compromise the identifica-
tion of deprivation and violate some of the fundamental axioms
of the method: monotonicity, decomposition by subgroups, and
dimensional decomposition. Based on a critical review of the lite-
rature, four imputation approaches are compared: complete case
analysis, multiple imputation by chained equations (MICE),
matrix decomposition technigues (such as Soft-Impute), and Ba-
yesian neural networks. Their strengths and limitations in rela-
tion to the preservation of the aforementioned axiomatic proper-
ties are discussed. In addition, arguments are presented in favor
of a hybrid methodology that combines imputation algorithms
with normative validation criteria to ensure ethical consistency
and inferential robustness. The article concludes that the choice
of imputation methods in social contexts should consider not only
statistical efficiency but also structural compatibility with the
theoretical model underlying the poverty measurement exercise.
Future lines of research are proposed for the development of inte-
grative frameworks that articulate imputation methods, respect
for axioms, and use in public policy.
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1. Introduccién

El andlisis de indices multidimensionales ha cobrado relevancia
particular al momento de medir condiciones de vida como una
alternativa mds comprehensiva a las mediciones unidimensio-
nales basadas exclusivamente en el ingreso [1]. No obstante, los
problemas asociados a los datos faltantes en las encuestas de ho-
gares que normalmente se emplean para construir estos indices,
constituyen una fuente critica de sesgo y pérdida de eficiencia,
comprometiendo la validez de los resultados [24].

La medicién de la pobreza ha experimentado un giro sustanti-
vo en las dltimas décadas, superando la visién restringida cen-
trada exclusivamente en los ingresos y reconociendo que las
privaciones humanas son, en esencia, multiples, entrelazadas
y contextualmente determinadas. Esta expansién conceptual
ha impulsado el desarrollo de una familia diversa de métodos
cuantitativos, todos orientados a capturar de manera mds fiel
las condiciones de privacién que enfrentan los hogares y las per-
sonas. En este panorama, el método de Alkire y Foster [1] ha
logrado posicionarse como una de las metodologfas més utiliza-
das y normativamente coherentes para el estudio de la pobreza
multidimensional.

El énfasis en el método Alkire-Foster (AF) en el presente trabajo
no responde a un criterio de replicabilidad internacional, sino
a una decisién metodoldgicamente informada, basada en la so-
lidez tedrica, la transparencia operativa y la potencia analitica
que ofrece este enfoque en escenarios de evaluacién empirica
de intervenciones en contra de la pobreza. Particularmente, el
método AF permite una articulacién entre principios normati-
vos (derivados de la tradicién del Enfoque de las Capacidades) y
exigencias précticas en la medicidn, a través de una arquitectura
que cumple con tres axiomas esenciales para su aplicabilidad
en el disefio e implementacién de politicas publicas: monoto-
nicidad, descomposicién por subgrupos y descomposicién por
dimensiones [1, 3].

Cuando se trata de aplicar el método AF con datos reales, la
ausencia de informacidn parcial —por ejemplo, por altas tasas de
no respuesta, o por problemas en campo para recolectar infor-
macién- puede comprometer el cumplimiento de estos axio-
mas [1]. En este contexto, resulta indispensable avanzar hacia
estrategias que permitan completar la matriz de privaciones en
la que se basa el método AF, garantizando que la medicién re-
sultante sea tanto empiricamente sélida como normativamente
coherente.

Este articulo revisa los principales enfoques de imputacién de

datos faltantes aplicables en estudios que utilizan el método Al-
kire-Foster, con ¢énfasis en sus fundamentos tedricos, ventajas
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comparativas y limitaciones practicas. El documento se orga-
niza en cinco secciones. La seccién 2 presenta una revision de
los enfoques mds cominmente empleados en la literatura para
medir pobreza multidimensional y presenta argumentos en fa-
vor de la concentracién del andlisis de datos faltantes en el con-
texto de la metodologia propuesta por Alkire y Foster. La sec-
cién 3 ofrece una conceptualizacién critica de los mecanismos
de datos faltantes, abordando sus implicancias metodoldgicas
y normativas en contextos de medicién multidimensional. En
la seccién 4 se presentan y analizan comparativamente los prin-
cipales métodos contemporineos de imputacién de datos (in-
cluyendo MICE, Soft-Impute y redes neuronales bayesianas),
y se introduce una propuesta metodoldgica hibrida que busca
preservar la coherencia estructural del enfoque Alkire-Foster.

La seccion 5 desarrolla una reflexién metodoldgica sobre la im-
putacién como acto epistémico, explorando su relacién con la
construccién normativa del dato. Asimismo, en esta seccién se
exponen las reflexiones finales del estudio, destacando sus con-
tribuciones principales y delineando una agenda de investiga-
cién futura orientada a la validacidn estructural y ética de los
procesos de imputacién.

2. Métodos para medir pobreza en multiples dimensiones

El enfoque AF hereda su estructura de agregacion del indice de-
sarrollado por Foster, Greer y Thorbecke [13] ampliamente co-
nocido como el método FGT. Este enfoque cldsico ha sido cen-
tral en la medicién unidimensional de la pobreza, permitiendo
calcular no sélo tasas de incidencia, sino también medidas de
profundidad y severidad. No obstante, el FGT tradicional no
estd diseflado para capturar simultineamente multiples formas
de privacién. La extension que propone el método AF, por tan-
to, no es meramente técnica: constituye una reestructuracién
conceptual del andlisis de pobreza, orientada a responder a las
necesidades actuales de representacién, focalizacién y desagre-
gacion.

Diversos enfoques alternativos han sido desarrollados con el
mismo objetivo general. Entre ellos, los modelos basados en
funciones de bienestar [21, 27] ofrecen construcciones nor-
mativas rigurosas, pero su implementacién empirica requiere
supuestos de cardinalidad y sustitucién entre dimensiones que
suelen ser de dificil justificacién. Métodos empiricos como el
andlisis de componentes principales (PCA) han tenido una no-
table difusién en salud publica y encuestas demograficas [12,
30], pero carecen de principios reflexivos y consensuados, que
estén informados por las estrategias de los actores y, ademds,
producen resultados que no pueden ser descompuestos ni in-
terpretados normativamente. Por su parte, los modelos de cla-
ses latentes (LCA) y los enfoques de capacidades latentes [19]



capturan patrones complejos de privacién, aunque con una ele-
vada complejidad técnica y sin producir un indice agregado que
cumple con las propiedades axiomdticas clsicas de una medida
de pobreza [10].

Finalmente, el enfoque de dominancia estocdstica multidi-
mensional [9] constituye una alternativa robusta en términos
de comparacién normativa, al permitir establecer jerarquias de
pobreza sin imponer una Gnica funcién agregativa. Sin embar-
go, la carencia de una medida sintética limita severamente su
utilidad en contextos de monitoreo, evaluacién o asignacién
presupuestaria.

En resumen, el enfoque Alkire-Foster permite capturar la com-
plejidad estructural de la pobreza desde una plataforma meto-
doldgicamente robusta y operativamente viable. Esta caracte-
ristica lo convierte en una opcién particularmente relevante
para investigaciones orientadas a incidir en politica publica,
como es el caso del presente trabajo.

A pesar de la solidez estructural del método Alkire-Foster, su
implementacién empirica se enfrenta a una limitacién recu-
rrente en contextos reales de investigacion: la presencia de datos
faltantes. Las encuestas de hogares, registros administrativos y
censos sociales suelen presentar omisiones en variables relevan-
tes por multiples motivos, tales como errores de levantamiento,
no respuesta voluntaria, fallas técnicas o por la propia sensibili-
dad de ciertas dimensiones de bienestar. Esta ausencia de infor-
macién no es neutral desde el punto de vista analitico: puede

introducir sesgos importantes en la medicién de la pobreza si
el mecanismo de omisién no es completamente aleatorio [20].
Cuando los datos faltan de manera dependiente a caracteristi-
cas observadas o no observadas (es decir, cuando responden a
mecanismos MAR 0o MNAR seguin la clasificacién estdndar), el
problema trasciende la reduccién del tamafio muestral y com-
promete directamente la validez inferencial del indice construi-

do [25].

En el marco del enfoque Alkire-Foster, esta problemdtica ad-
quiere una dimensién critica. Dado que el método identifica
como pobre a una persona cuya carga ponderada de privacio-
nes supera un umbral especifico (k), la ausencia de informacién
en una o varias dimensiones puede alterar injustificadamente
su estatus de privacién. Mds aun, si esta omisién se produce
de manera sistemdtica en ciertas dimensiones o subgrupos po-
blacionales, las propiedades fundamentales del indice (como
la monotonicidad, la descomposicion por subgrupos o la des-
composicién por dimensiones) pueden verse comprometidas.

En consecuencia, la forma en que se abordan los datos faltantes
no puede desligarse del marco axiolégico del método: no basta
con restaurar la informacién perdida desde una légica estadisti-
ca, sino que es necesario asegurar que las soluciones adoptadas
no violen los principios normativos que confieren legitimidad
y utilidad al indice. Como advierten Ferreira y Lugo [11], los
métodos de medicién de pobreza que descansan en estructuras
normativas explicitas deben prestar especial atencién a las im-
plicancias éticas y técnicas de la ausencia de datos.

Tabla 1: Comparacién de métodos para medir pobreza multidimensional

mula clara. Descomponible.

Método Fortalezas clave Limitaciones principales
Alkire-Foster (AF) Cumple axiomas clave (monotonicidad, descom- | Requiere decisiones normativas sobre dimensio-
posicién por subgrupos y dimensiones). Adapta- | nes, ponderaciones y umbrales.
ble. fndice claro y descomponible.
FGT (Unidimensional) | Mide incidencia, profundidad y severidad. Fér- | No considera multiples dimensiones. Centrado

en ingreso/gasto.

Funciones de bienestar
dimensiones.

Sélido marco tedrico. Modela sustitucion entre | Supuestos fuertes sobre preferencias. Aplicacién

empirica compleja.

PCA / Anilisis factorial

Técnica sencilla. Usa correlaciones estadisticas.

No cumple axiomas. Pesos enddgenos. Sin des-
composicion.

Clases latentes (LCA)

Identifica perfiles ocultos. Segmentacion util.

No produce indice agregado. Alta sensibilidad
técnica.

Dominancia estocdstica

pendiente de ponderaciones.

Comparaciones robustas sin indice dnico. Inde- | No produce una medida agregada. Limitada uti-

lidad para monitoreo o disefio de politica.

Fuente: Elaboracién propia.
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3. Conceptualizacién de los datos faltantes

Siguiendo la clasificacién candnica de Rubin [24], los mecanis-
mos de datos faltantes se categorizan en tres tipos:

* Faltantes completamente al azar (MCAR)
* Faltantes al azar (MAR)
* Faltantes no al azar (MNAR)

La elecciéon de la estrategia analitica adecuada (incluyendo la
imputacién o el modelado) depende criticamente de la natu-
raleza del mecanismo de no respuesta, el cual rara vez es plena-
mente identificable en estudios empiricos [20].

En los procesos de andlisis empirico, especialmente aquellos que
involucran grandes bases de datos provenientes de encuestas de
hogares, censos de poblacién o registros administrativos, la pre-
sencia de datos faltantes constituye una condicion estructural
de la evidencia disponible, mds que una anomalfa excepcional.
Su aparicién responde a una multiplicidad de causas, entre ellas
la no respuesta parcial o total, errores en la recoleccion, fallas
en la codificacién, problemas de sensibilidad temdtica (por
ejemplo, ingresos, violencia, salud reproductiva), o incluso por
decisiones metodoldgicas ex post como la exclusién de valores
extremos. Esta ausencia de informacién plantea un desafio cri-
tico tanto para la validez estadistica de los andlisis como para su
coherencia normativa cuando se trabaja con marcos como el de
Alkire-Foster [1], donde la légica de identificacién y agregacion
descansa en una matriz completa de privaciones ponderadas.

Desde un punto de vista metodoldgico, los mecanismos
MCAR, MAR y MNAR presentan grados diferenciados de
dificultad en el tratamiento y andlisis. En el caso de los datos
MCAR, la probabilidad de ausencia es independiente de los
valores observados o no observados; es decir, los datos faltan-
tes se distribuyen de manera completamente aleatoria entre la
poblacién analizada. Esta condicién permite el uso de anilisis
de casos completos sin inducir sesgo, aunque con pérdida de
eficiencia [20]. Rubin [24] proporciona ejemplos en contextos
de simulacién donde la omisién aleatoria de respuestas no dis-
torsiona los resultados inferenciales. Sin embargo, la literatura
critica ha sefialado que esta condicién es empiricamente rara y,
en la prictica, suele asumirse sin verificacién formal [25].

El mecanismo MAR es mds comun en la préctica y realista: la
probabilidad de ausencia depende tinicamente de variables ob-
servadas para la poblacién analizada, pero no de aquellas que
no son observadas, ni de los valores faltantes en si. Esto permite
modelar explicitamente la falta de datos a partir de informacién
disponible bajo el supuesto de que los factores relevantes para
la identificacion del patrén que genera los datos faltantes se
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encuentran completamente medidos. Por ejemplo, en estudios
de salud longitudinal, se ha documentado que la desercién de
participantes estd asociada a variables como edad o nivel educa-
tivo, lo cual permite tratar las ausencias bajo el supuesto MAR
si tales variables son incluidas en el modelo [20].

En contraste, el mecanismo MNAR se presenta cuando la au-
sencia de datos depende de los propios valores faltantes o de
variables no observadas, lo cual implica que ni las técnicas ba-
sadas en MCAR ni en MAR son suficientes para evitar sesgos.
En estos casos, se requiere modelar conjuntamente el proceso
de ausencia y el fenédmeno de interés, lo cual implica supuestos
fuertes e instrumentos adicionales dificiles de validar empirica-
mente [4, 6]. Un ejemplo comun lo constituyen las encuestas
de ingresos, donde las personas con mayores ingresos tienden a
no responder, generando una omisién sistemdtica que compro-
mete la estimacién de la desigualdad [20].

En el marco del enfoque Alkire-Foster, estas distinciones ad-
quieren una relevancia particular. En efecto, dado que el méto-
do se basa en el conteo ponderado de privaciones para la iden-
tificacién de los pobres, la ausencia de datos en una dimensién
puede impedir, artificialmente, la clasificacién de un individuo
como pobre 0, inversamente, suponer una privacién inexisten-
te si se sustituye sin precaucion. Ademds, si las ausencias afectan
mds frecuentemente a ciertas dimensiones o grupos poblacio-
nales, pueden inducir sesgos que violen los axiomas fundamen-
tales del enfoque (en particular, la monotonicidad y la descom-
posicién por subgrupos) comprometiendo asi la legitimidad
ética y politica de los resultados obtenidos.

La literatura ha enfatizado que, bajo marcos axiomatizados, la
estrategia de tratamiento de datos faltantes no puede desligarse
del marco normativo del método [11] y por tanto, cualquier
decision técnica debe ser evaluada no sélo por su consistencia
estadistica, sino también por su compatibilidad con la arquitec-
tura ética de la medicidn.

4. Métodos de imputacion: una sintesis critica

La seleccién de una estrategia adecuada para el tratamiento de
datos faltantes constituye una decisién metodoldgica de primer
orden, especialmente en estudios donde la coherencia normati-
va del indice es tan importante como su validez estadistica. En
el marco del enfoque Alkire-Foster, donde la identificacién de
los pobres depende de la agregacién de mdltiples dimensiones
de privacién y el respeto de axiomas fundamentales como la
monotonicidad o la descomposicién por subgrupos, cualquier
procedimiento de imputacién debe ser evaluado tanto por su
precisién técnica como por su compatibilidad con esta arqui-
tectura logica.



Siguiendo con la reflexién critica, se propone una compara-
cién detallada de cuatro metodologias que, por su relevancia
empirica, desarrollo tedrico y aplicabilidad en contextos de alta
complejidad estructural, resultan especialmente pertinentes
para el tratamiento de datos faltantes en andlisis multidimen-
sionales: el andlisis de casos completos (complete case analysis),
la imputacién mdltiple por ecuaciones encadenadas (Multiple
Imputation by Chained Equations, MICE), las técnicas de des-
composicién matricial de bajo rango (como Soft-Impute), y los
modelos basados en redes neuronales bayesianas (BNN). Cada
uno de estos enfoques representa una tradicién metodoldgica
distinta, con fortalezas y limitaciones especificas.

El andlisis de casos completos, a pesar de sus conocidas limi-
taciones bajo mecanismos MAR o MNAR, continda siendo
una de las précticas mds comunes en la investigacién empirica
aplicada debido a su simplicidad operativa [20]. Por otro lado,
MICE ha ganado notable aceptacién por su flexibilidad para
imputar variables de diversa naturaleza en estructuras de da-
tos complejas [7,5]. Las técnicas de descomposicién matricial,
como Soft-Impute, han demostrado una gran eficacia en entor-
nos de alta dimensionalidad y escasez informativa [22].

Finalmente, los modelos basados en redes neuronales bayesia-
nas ofrecen una via prometedora al combinar la capacidad de
aprendizaje profundo con la inferencia probabilistica, permi-
tiendo imputaciones consistentes en entornos no lineales y con
alta incertidumbre. En esta tltima categorfa destacan contribu-
ciones como las de Hruschka et al. [18], que formalizaron el
uso de redes bayesianas para clasificacién con imputacién [8],
que aplicaron marcos bayesianos en series temporales ambien-
tales, y Gondara y Wang [15], cuyo modelo MIDA constituye
uno de los avances mds influyentes en imputacién automatiza-
da con autoencoders. La seccién se cierra con un apartado dedi-
cado a discutir las bondades de enfoques hibridos, que buscan
articular las virtudes de multiples metodologfas para preservar
tanto la coherencia estructural del indice como su robustez em-
pirica.

4.1. Lista completa

Uno de los enfoques mds ampliamente utilizados para el tra-
tamiento de datos faltantes, particularmente en estudios em-
piricos con limitaciones operativas o metodoldgicas, es el de-
nominado anlisis de casos completos (complete case analysis),
también conocido como lista completa o case-wise deletion.

Este método consiste en excluir del andlisis todas aquellas ob-
servaciones que presentan datos faltantes en una o mds varia-
bles relevantes, trabajando tinicamente con el subconjunto de
casos totalmente observados. Su popularidad radica en su sim-

plicidad, facilidad de implementacién y compatibilidad directa
con la mayorfa de los algoritmos estadisticos tradicionales. Sin
embargo, esta estrategia se apoya en un supuesto altamente res-
trictivo: la validez inferencial de los resultados depende critica-
mente de que los datos estén ausentes de forma completamente
aleatoria (Missing Completely at Random, MCAR). Cuando
este supuesto no se cumple (lo que ocurre con frecuencia en
aplicaciones reales), el método introduce sesgos significativos y
una pérdida innecesaria de eficiencia muestral, comprometien-
do asila validez tanto de las estimaciones como de sus intervalos
de confianza [25, 20].

Existen mdltiples ejemplos empiricos que ilustran las conse-
cuencias de aplicar este enfoque en condiciones que no satisfa-
cen MCAR. En un andlisis del National Health and Nutrition
Examination Survey (NHANES), Allison [2] muestra que ex-
cluir casos con datos faltantes en variables de salud y comporta-
miento induce una subestimacidn sistemdtica de riesgos asocia-
dos con hipertensién, dado que los individuos con condiciones
mds graves eran menos propensos a responder completamente.

Un caso similar fue documentado por Vink [29]en el contexto
de estudios longitudinales sobre el bienestar infantil, donde la
omisién de observaciones incompletas condujo a una sobrees-
timacion de la asociacién entre nivel educativo de los padres y
logros académicos. En ambos ejemplos, la solucién metodold-
gica consistié en reemplazar el enfoque de lista completa por
técnicas de imputacién mdltiple, particularmente MICE, que
permitieron recuperar la informacién ausente y restaurar la va-
lidez de las inferencias. Estos casos refuerzan la advertencia me-
todolégica de que el uso acritico del andlisis de casos completos
puede ser no solo ineficiente, sino profundamente engafioso en
contextos sociales, econémicos y de salud publica donde los da-
tos faltantes rara vez son aleatorios.

4.2. Método de Imputacién por Ecuaciones Encadenadas
- MICE

Este método busca realizar la imputacién de datos faltantes a
través del supuesto de que cada variable que tenga datos faltan-
tes puede modelarse de manera condicionada a la informacién
con la que si se cuenta en la base de datos, sean los indicadores
mismos que se busca imputar u otras variables observables en-
tre a poblacién. El proceso de imputacidn es iterativo y respon-
de al siguiente conjunto de ecuaciones [31].

Dado un conjunto de datos P con variables X ,X,...X donde
algunas de ellas tienen valores faltantes, se asume que fa distri-
bucién conjunta de datos sigue la siguiente regla de factoriza-
cién condicional:
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P
PMICE(XI'XZI ---'Xp) = l_[PMlCE (XJ IX—j)
j=1

Cada variable con faltantes X . se modela condicionalmente a
las dem4s variables X_j:

Puice(X1X_j) = fi(X_j) + ¢

donde:
° f ; (+) es un modelo predictivo especifico en funcién del
conjunto de datos.
* X__son las demds variables del conjunto de datos, obser-
vadas o imputadas previamente.
* € es el error en la prediccién del valor faltante, incluido

en la ecuacién de manera aditiva.

A través de este método se iniciard la imputacién de datos a
cada variable que contenga datos faltantes de acuerdo con el
siguiente método secuencial. En primer lugar, y tomando en
cuenta el valor faltante para el individuo 7 en el indicador j (X,),
se realiza una imputacién preliminar basada en la media si la
variable es continua y la moda si la variable es categdrica.

X , si el dato existe

ij

X0 =11
ij 2 .
N Xij ,siel dato es faltante
T k=1

A partir de esta imputacién inicial para todos los valores fal-
tantes en el indicador j (X ) se introduce un ajuste al mismo en
funcién del tipo de dato trabajado de la siguiente manera.

Sin es continua se aplica una regresién lineal:

Xj = ‘80 + Zﬂkxk + Ej'ej ~ N(O,GZ)
k%)
Si Xj es categorica se aplica una regresién logfstica multinomial:
ePiX-j

PMICE(Xj =k)= W
L

Si X es binaria se aplica una regresién logfstica:

1
1 4 e~ (BotZi=j BrXk)

PMICE(X]' =1 =

Cada observacién faltante le es reemplazada por una muestra
de la distribucién modelo en la siguiente iteracién de imputa-
cién (llamada genéricamente # +1):

X(Hl) ~ Pyice (Xj |X(t-)

ij —-J

Investigacién & Desarrollo, Vol. 25, No. 2: 5 - 16 (2025) - ISSN 1814-6333

El proceso previamente descrito se repite con todas las variables
con datos faltantes hasta alcanzar la convergencia, normalmen-
te medida a través de:

maxlXj(Hl) —Xj(t)l <e€

Con base en esta situacion se generan multiples conjuntos de
datos imputados, mismos que a través de una combinacién de
datos usando la férmula de Rubin, permitiendo asi incorporar
la incertidumbre en la imputacién del estadistico que se quiere
reproducir, incluso en presencia de datos faltantes (denotado
como §, ). Luego de m iteraciones para imputar los datos fal-
tantes, la estimacion del estadistico de interés a partir de este
método es 0 calculado como:

m
_ 1
0=— 9k
m
k=1

Las férmulas de Rubin permiten estimar pardmetros como la
media del estadistico de interés y su varianza, entre otras. Ade-
mds, la varianza total (denotada como 7)), se puede descompo-
ner de la siguiente manera:

1
T=W+(1+—)B
m

donde:

* W es la varianza dentro de los conjuntos imputados:
m
w ! Z 74 0,
=— ar
- (6x)
k=1
* Beslavarianza entre los conjuntos imputados:
1 m
—_ — A\2
B _m—_lkz-l(ek )

Para mds detalles ver [28]. Asi, este método permite realizar la
imputacién de los datos y su posterior verificacién para poder
tener el conjunto de datos completos y adecuados para trabajos
correspondientes.

4.3. Método de Imputacién a través de Matrices de Bajo
Rango - SOFT-IMPUTE

El método Soft-Impute estd basado en la descomposicién de
valores singulares (SVD) para la imputacién de datos faltantes.
Se basa en la idea de que los datos tienen una estructura de bajo
rango, por lo que los valores faltantes pueden ser reconstruidos
utilizando una aproximacién de matriz de bajo rango.

Su fundamento se explica dado un conjunto de datos repre-
sentados por una matriz de entrada X € R™*"donde existen
datos faltantes [26]. El algoritmo estructurari el problema de



imputacién como una minimizacién de funcién de costo:

min||M © (X = X)|[F + AZa;

onde M es una mdscara binaria aplicada al conjunto de datos
donde M b licada al to de dat
que muestra la presencia o ausencia de datos:

M. = {1 , si el dato existe
U 7|0 ,sieldato es faltante
e -1l % es la norma de Frobenius, misma que mide la

diferencias entre la matriz original y la imputada.

¢ lesun parimetro de ajuste que permite controlar el gra-
do de suavizado aplicado a los valores singulares.

* o son los valores singulares presente en la matriz X.

Debido a que existe una penalizacion sobre los valores singula-
res, se fuerza a la matriz X a tener una estructura de bajo rango.
De esta manera se logra reducir el ruido y se da mayor certeza a
los datos imputados.

Este método sigue los siguientes pasos:
1. Imputacién inicial de valores faltantes Para cada valor
faltante de la matriz le se imputa la media de la colum-
na a la que pertenece:

Xij ’SiMij=0
(0)
g = Z KMy g
Y My

2. Descomposicién en Valores Singulares (SVD) La
matriz X se descompone en tres matrices U, Sy V7.
Donde:

* UeR™"yVeRY™ son matrices de componentes
principales

* § € R™" es una matriz diagonal con valores singulares o

3. Penalizacién de valores singulares Se aplica una penali-
zacion suave:

Sy =max(S—21,0)

La penalizacién busca eliminar los valores singulares pequefos
y reduce el rango de la matriz, logrando de este modo realizar
imputaciones mds estables.

4, Reconstruir la matriz imputada La nueva matriz impu-

tada es reconstruida aplicando la transformada inversa
de SVD:

X=UusvT

5. Actualizacién de valores faltantes Se reemplazan los
valores imputados en la matriz original a través de:

XtV =MOX+(1-M)OX*
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donde:
* M garantiza que los valores observados no tengan cam-
bios
* (1-M) permite que solo se actualicen los valores impu-
tados

6. Repetir hasta convergencia El proceso se repite hasta
que los valores imputados converjan:

max|Xi(jt+1) - Xl <e

Para mis detalles, ver [33].

4.4. Método de Imputacién por Redes Neuronales Baye-
sianas - BNN

El método de Redes Neuronales Bayesianas BNN es una va-
riacién de las redes neuronales donde los pesos y sesgos no son
valores fijos, en su lugar son distribuciones de probabilidad
modeladas. Estas caracteristicas permiten generar valores im-
putados con intervalos de confianza como también capturar la
incertidumbre en la prediccién [18].

Una red neuronal estdndar, es un modelo que aprende de un
conjunto de pesos /¥ a partir del conjunto de datos X para rea-
lizar una prediccién Y

Penn(YIX, W) = f(X,W) + €

donde:
o f(X, W) esla funcién no lineal que aprende la red neu-
ronal.
* €~ N (0,0?) esun término de error.

En el caso de una red neuronal bayesiana se asume que los pesos
siguen una distribucién de probabilidad:

W~ PBNN(W)

Haciendo uso de la regla de Bayes para calcular la distribucién
a posteriori de los pesos en funcién de un conjunto de datos de
entrenamiento D.

PBNN(Dlw)PBNN(W)

Peyy(W|D) = Ponn (D)

donde:

(W)D) es la distribucién a posteriori de los pesos
(D| W) es la verosimilitud de los datos

(W) es la distribucién previa de los pesos

(D) es la evidencia

¢ PBNN
¢ PBNN
‘ PBNN
¢ PBNN
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Se usan métodos de aproximacién para encontrar la distribu-
cién P(W)D) de la siguiente manera que servird para determi-
nar la inferencia Bayesiana:

* Inferencia Variacional Se busca aproximar la distribu-
cién a posterior P(W|D) con una distribucién mds
simple Q(1¥), buscando asi minimizar la divergencia de
Kullback-Liebler (KL):

KL(Q(W) || Ppnn(W|D)) = fQ(W) log PBzgv((WW)\D) aw

La funcién objetivo de la inferencia variacional busca maximi-
zar el Limite Inferior Probatorio ELBO.

L(Q) = Eqw)[logPenn (DIW)] — KL(QW)I|Psnn (W)

* Monte Carlo Dropout En este método la aproximacién
se obtiene como el promedio de multiples muestreos
Monte Carlo:

donde:

o Uesel valor imputado

e W®es un subconjunto de pesos activados en la itera-
cién i

* Tes el nimero de muestreos Monte Carlo

A través de este método se genera una distribucién de valores
imputados que siguen la siguiente forma:

[ tad.
X]-meu “ = E[Ppny (X;1D)]
Estos métodos se aplican siguiente los siguientes pasos:

1. Definicién del modelo bayesiano Se debe definir distri-
buciones previas sobre los pesos y los sesgos

W ~ N(0,02I)
b~ N(0,52)

Se debe utilizar una funcién de activacién #(*) donde
la salida de la capa oculta sigue una distribucién Gaus-
siana.

h=¢(XW +b)

El resultado final sigue una distribucién normal con
media A"y varianza de o?

y ~ N (hW', ?)
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2. Entrenamiento del modelo El modelo se debe entrenar
basindose en la log-verosimilitud marginal:

logPpyn(D) = fPBNN(D|W)PBNN(W)dW

En este punto se debe utilizar uno de los métodos de
aproximacion previamente descritos.

3. Prediccién de valores faltantes Se realiza la prediccién
de los valores faltantes
imputad
X,-lmpu 0 = E[Ppyn (X;|D)

La incertidumbre de esta imputacién es cuantificada a
través de la varianza de la distribucién predictiva:

O-L%nputado = Var(PBNN (Xj |D))

Permitiendo de esta manera intervalos de confianza para
cada imputacién realizada [8].

Esto permite que el modelo no sélo impute valores esperados,
sino que ofrezca intervalos de confianza, fundamentales para
evitar una representacién artificialmente precisa de las priva-
ciones, especialmente en dimensiones sensibles como salud o
violencia.

4.5. Método Hibrido

A partir de la revision realizada, queda claro que todos los mé-
todos de imputacién revisados tienen fortalezas y desafios al
momento de ser empleados en una aplicacién empirica. Esto
sugiere que deberfa privilegiarse una metodologfa mixta que
combine las fortalezas de cada uno de los métodos de imputa-
cién y mitigue los desafios que presenta. Para esto, es importan-
te tener en cuenta los siguientes elementos:

* El método MICE es altamente efectivo en entornos
donde los datos cumplen con caracteristicas de meca-
nismos de datos faltantes MAR [31]. Este modelo de
imputacién estd disefiado en funcién a datos MAR, es
decir, la probabilidad de que un dato esté ausente de-
pende de otras variables observadas, pero no del valor
faltante en sf mismo. Debido a que la ausencia de datos
depende directamente de valores no observados, y debi-
do a que MICE no modela el mecanismo de ausencia de
estos datos, tiende a subestimar los valores faltantes, es-
pecialmente aquellos donde hay autocensura u omisién
selectiva [23, 32].

* Elmétodo BNN es eficiente para modelar la incertidum-
bre en la imputacién de datos, especialmente cuando se
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utilizan herramientas como el Monte Carlo Dropout
[14], logra capturar las relaciones no lineales de mejor
manera que los otros métodos propuestos pero lamen-
tablemente a la hora de trabajar en escalabilidad, el costo
computacional es demasiado alto [17].

* DPor su parte el modelo SOFT-IMPUTE, tiene un des-
empefo eficiente con grandes matrices de datos, pero
asumen que los datos tienen una estructura de bajo ran-
go, situacién que no siempre es cierta [22]. Sin embargo,
este método, al igual que MICE tiene buen desempefio
con datos faltantes que cumplen caracteristicas MAR.
Soft-Impute no modela el mecanismo de ausencia, y
por lo tanto ignora cualquier dependencia directa entre
la falta de datos y los valores faltantes [16, 26].

Ante la posibilidad de que cada uno de los métodos analizados
pueda cumplir por si solo con todas las exigencias empiricas
que se pueden presentar en una aplicacién con datos reales, se
propone un método hibrido que utiliza cada uno de los tres
métodos previamente descritos para solucionar problemas es-
pecificos. Este método busca abordar diversos tipos de variables
en los datos y cumplir con los principios del método de Alki-
re-Foster.

Este método hibrido aprovecha el trabajo realizado por el algo-
ritmo en la identificacién y clasificacién de variables, obtenien-
do la siguiente diferenciacion de variables:

¢ Continuas
* Categoricas
¢ Binarias

Para las variables continuas se aplicard el método Soft Impute
[33] previamente descrito en este documento. En el caso en el
que las variables sean categdricas se aplicard el método MICE
[31] y finalmente si las variables fueran binarias se aplicard el
método BNN [18], ambos previamente descritos en este do-
cumento.

Un elemento importante al momento de juzgar la pertinencia

de un método de imputacién u otro (o una combinacién de
varios), es lograr verificar el cumplimiento de los principios es-
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tablecidos por el método Alkire-Foster [1,2] una vez concluido
el proceso de imputacién. Es importante mencionar que esta
verificacién no depende sélo del método de imputacién apli-
cado, sino también de las caracteristicas del conjunto de datos
resultante.

En este sentido, se debe evaluar si la matriz de privaciones gene-
rada permite que el modelo mantenga validez I6gica y analitica
conforme a los axiomas fundamentales del enfoque AF:

* Monotonicidad dimensional
* Desagregacién de subgrupos
* Descomposicién dimensional

Cada uno de estos axiomas tiene implicancias concretas para
que la medida imputada sea 1til para guiar una accién en con-
tra de la pobreza multidimensional. La monotonicidad exige
que ningun individuo pobre reduzca su nimero de privaciones
tras la imputacién, asegurando que no se oculte pobreza de ma-
nera artificial. La desagregacién permite comparar resultados
entre distintos grupos poblacionales o territoriales, condicién
necesaria para el disefio de politicas focalizadas. Finalmente, la
descomposicién dimensional posibilita identificar qué dimen-
siones contribuyen mds a la pobreza, lo cual es esencial para
priorizar intervenciones.

El cumplimiento de estos tres principios representa una con-
dicién necesaria para asegurar la validez del método de conteo
con doble corte una vez completado el proceso de imputacién.
Miés alld de la completitud del conjunto de datos, lo que se bus-
ca es que las privaciones reflejadas por el modelo mantengan
coherencia con la estructura légica que sustenta el enfoque.
Garantizar esta consistencia axiomadtica permite afirmar que los
valores imputados no distorsionan las reglas del método, con-
servan la validez de las privaciones construidas y permiten una
interpretacion legitima de los resultados.

El Cuadro 1 resume la compatibilidad teérica de cada técnica
de imputacién con los axiomas fundamentales del enfoque Al-
kire-Foster. Esta evaluacién comparativa constituye el insumo
central que justifica la propuesta metodoldgica hibrida que se
presenta a continuacion.
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Cuadro 1: Compatibilidad de métodos de imputacién con axiomas fundamentales del enfoque Alkire-Foster

Método Monotonicidad Descomposicién por subgrupos | Descomposicién dimensional
Lista completa No No No

MICE Parcial Parcial Parcial

Soft-Impute Parcial Parcial Parcial

BNN Alta Alta Alta

Fuente: Evaluacién basada en compatibilidad teérica con los axiomas del método Alkire-Foster. Vea [2,7, 8, 15, 18, 22, 25].

S. Reflexiones finales

Este articulo ha abordado el problema de los datos faltantes en
la medicién de pobreza multidimensional desde una perspec-
tiva metodoldgica critica, técnica y normativa. A partir de una
revision exhaustiva de los mecanismos de ausencia de datos y de
las principales estrategias de imputacion, se ha planteado una
propuesta metodolégica que articula técnicas algoritmicas mo-
dernas con criterios de validacién axioldgica.

La imputacién de datos no constituye inicamente una opera-
cién estadistica o computacional. En el contexto del enfoque
Alkire-Foster para la medicién de pobreza multidimensional,
imputar datos implica tomar decisiones que afectan la repre-
sentacién estructural de las privaciones, su conteo y la poste-
rior identificacién de los pobres. Por ello, esta préctica debe ser
entendida como un acto epistémico con consecuencias éticas,
politicas y analiticas.

El presente articulo sostiene que, en marcos axiomatizados para
la medicién de pobreza como el de Alkire-Foster, el tratamiento
de datos faltantes no puede reducirse a criterios de precisién
predictiva o simplicidad operativa. Las decisiones metodolégi-
cas deben alinearse con la I6gica normativa del indice, particu-
larmente con los axiomas de monotonicidad, descomposicién
por subgrupos y descomposicién dimensional. En este sentido,
el valor de los métodos de imputacién no debe juzgarse tinica-
mente por su capacidad de reconstruir la matriz original, sino
por su potencial para preservar las propiedades fundamentales
del modelo y su utilidad como herramienta de politica publica.

Esta perspectiva ha orientado el disefio de una propuesta me-
todoldgica hibrida, que asigna técnicas imputativas segin la
naturaleza de las variables y complementa los procesos compu-
tacionales con una validacién estructural ex post. Lejos de re-
presentar un eclecticismo técnico, este enfoque busca restituir
al proceso de imputacién su dimensién normativa, permitien-
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do que el dato reconstruido sea también un dato normativa-
mente valido.

La evaluacién de compatibilidad axiolégica post-imputacién
(a través de pruebas estructurales sobre la matriz reconstruida)
constituye, en este marco, no solo un paso accesorio, sino una
fase critica del andlisis. La propuesta es, por tanto, epistemo-
légicamente deliberada: imputar no solo reconstituye un con-
junto de datos; también reconstituye una narrativa estructura-
da sobre la pobreza, y como tal, debe ser tratada con la misma
responsabilidad que cualquier decisién de modelado.

El enfoque hibrido desarrollado permite asignar métodos de
imputacidn especificos segtin la naturaleza de cada variable (ca-
tegdrica, ordinal, continua o binaria), y someter el resultado a
una verificacién estructural posterior, basada en los principios

del enfoque Alkire-Foster.

La contribucién principal del articulo reside en su reivindica-
cién de una imputacién normativamente informada. Al cen-
trar el andlisis en la compatibilidad entre el dato imputado y
la légica del indice, se plantea un cambio de paradigma: dejar
de considerar la imputacién como un simple preprocesamiento
técnico para entenderla como un componente integral del dise-
fio metodolégico. Esta perspectiva obliga a repensar la relacion
entre técnicas computacionales y modelos normativos, y abre
un espacio para la construccién de estrategias imputativas que
no sélo reproduzcan la matriz original, sino que la reconstru-
yan con fidelidad normativa.

Como lineas futuras de investigacién, se propone avanzar en la
automatizacion de procesos de validacién axioldgica post-im-
putacidn, el desarrollo de marcos de imputacién adaptativos
basados en simulaciones y aprendizaje estructurado, y la inte-
gracién de mecanismos participativos que permitan combinar
conocimiento experto con métodos algoritmicos. La impu-
tacién, desde esta perspectiva, deja de ser una operacién esta-
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distica subordinada para convertirse en una dimensién funda-
mental del proceso de construccién del dato, con implicaciones
directas sobre el modo en que se mide, representa y gobierna la
pobreza.
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