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Resumen

La desigualdad econdmica es un fendmeno con implicaciones relevantes para el analisis politico,
en la medida en que condiciona la distribucion de recursos, oportunidades y resultados sociales.
Su estudio empirico requiere medidas fiables y procedimientos de inferencia que permitan
cuantificar adecuadamente la incertidumbre asociada a su estimacion. En este contexto, el indice
de Gini es el indicador mas utilizado, pero su estimacion a partir de encuestas de ingresos plantea
desafios metodologicos derivados de la presencia de datos faltantes y de la naturaleza asimétrica
de las distribuciones de ingreso.

Este trabajo presenta una contribucion metodoldgica orientada a la inferencia del indice de Gini
bajo el supuesto de datos faltantes al azar (MAR), utilizando imputacion multiple. En particular,
se aborda la estimacion de la varianza del estimador y la construccion de intervalos de confianza,
comparando dos estrategias para combinar imputacion multiple y remuestreo: (i) bootstrap
seguido de imputacion multiple y (i1) imputacion multiple seguido de bootstrap.

Palabras clave: Desigualdad, datos faltantes, distribuciones asimétricas



1. Introduccion

La medicion de la desigualdad constituye una cuestion central en el andlisis economico y
social y tiene implicaciones directas para el diagnoéstico, el disefio y la evaluacion de politicas
publicas. Entre los indicadores disponibles, el indice de Gini contintia siendo una de las medidas
de desigualdad mas utilizadas. Su popularidad se explica, entre otros motivos, por su
interpretacion sencilla y por la posibilidad de comparar distribuciones expresadas en escalas
diferentes (Gini, 1912; Giorgi y Gigliarano, 2017). Sin embargo, la utilidad de cualquier
indicador de desigualdad depende de que su estimacion sea suficientemente fiable. En
aplicaciones basadas en encuestas, esta fiabilidad puede verse afectada por el sesgo muestral del
propio estimador, por la forma de la distribucion de ingresos y, de manera particularmente
importante, por la presencia de datos faltantes.

La falta de respuesta es habitual en las encuestas y puede ser especialmente relevante cuando
se solicita informacion sensible, como los ingresos o la riqueza. Es conveniente distinguir entre
falta de respuesta de unidad, cuando no se obtiene informacion de una unidad seleccionada, y
falta de respuesta de item, cuando el individuo participa en la encuesta pero no responde a una o
varias preguntas. Esta segunda situacion es la que interesa en el presente trabajo. Su tratamiento
suele realizarse mediante procedimientos de imputacion, cuyo objetivo es aprovechar la
informacion observada y evitar que el analisis dependa exclusivamente de los casos completos
(Little y Rubin, 2019; Van Buuren, 2018).

Las consecuencias de los datos faltantes no se limitan a una reduccion del tamaino muestral.
Si quienes responden y quienes no responden difieren sistematicamente en la variable de interés,
puede aparecer sesgo por falta de respuesta. Ademds, la pérdida de informacion puede
incrementar la variabilidad de los estimadores y reducir la precision de la inferencia. A ello se
afiade un problema especialmente relevante para esta investigacion: un tratamiento inadecuado de
los valores faltantes puede producir estimaciones incorrectas de la varianza y, en consecuencia,
intervalos de confianza con coberturas alejadas de su nivel nominal.

El efecto de la falta de respuesta depende del mecanismo que la genera. Rubin (1976)
distingue entre datos faltantes completamente al azar (MCAR), datos faltantes al azar (MAR) y
datos faltantes no al azar (MNAR). En el mecanismo MAR, que constituye el marco de esta
investigacion, la probabilidad de que falte un valor puede depender de informacion observada,
pero no del valor no observado una vez se condiciona por dicha informacion. Esta hipotesis
permite utilizar variables auxiliares observadas para modelizar el proceso de imputacion y
constituye uno de los supuestos de referencia para la aplicacion de la imputacién maltiple.

Alvarez-Verdejo et al. (2021) estudiaron especificamente el efecto de los datos faltantes
sobre la estimacion puntual y por intervalos del indice de Gini mediante un estudio de simulacion
Monte Carlo que contemplaba numerosos escenarios. Su analisis compar¢ diferentes métodos de
imputacion simple y distintos procedimientos para construir intervalos de confianza bajo varios



mecanismos de falta de respuesta, proporciones de datos faltantes, niveles de desigualdad y
grados de asociacion entre la variable de interés y una variable auxiliar. Los resultados mostraron
que la falta de respuesta puede generar sesgos relevantes y deteriorar sustancialmente la cobertura
de los intervalos de confianza. También pusieron de manifiesto que el uso de informacion
auxiliar puede mejorar el comportamiento de la estimacion cuando la relacion entre la variable
auxiliar y la variable de interés es elevada.

La imputacion simple, no obstante, presenta una limitacion importante para la inferencia.
Cada valor faltante se sustituye por una unica realizacién y, si posteriormente se analiza el
conjunto completado como si todos sus valores hubieran sido observados, no se representa
adecuadamente la incertidumbre asociada al proceso de imputacion. La imputacion multiple fue
desarrollada precisamente para incorporar esa fuente adicional de incertidumbre. En lugar de
generar un Unico conjunto completado, se construyen varios conjuntos de datos plausibles, cada
uno de los cuales se analiza por separado. Las estimaciones se combinan posteriormente
mediante las reglas de Rubin, que distinguen entre la variabilidad dentro de las imputaciones y la
variabilidad entre imputaciones (Rubin, 1976; Little y Rubin, 2019).

La extension desde imputacion simple a imputacion multiple constituye, por tanto, una
continuacion natural del trabajo de Alvarez-Verdejo et al. (2021). Sin embargo, el problema
inferencial no queda completamente resuelto por el mero uso de imputacion multiple. Las
distribuciones de ingresos suelen ser marcadamente asimétricas y el indice de Gini es un
estadistico no lineal. En este contexto, los procedimientos de remuestreo ofrecen una via flexible
para aproximar la distribucion muestral de un estimador sin imponer una forma paramétrica
especifica. El bootstrap constituye una de las herramientas mas utilizadas con esta finalidad
(Efron y Tibshirani, 1993) y se ha aplicado también a la inferencia del indice de Gini (Davidson,
2009; Giorgi y Gigliarano, 2017).

Cuando existen simultaineamente datos faltantes y una distribucion muestral que se desea
aproximar mediante bootstrap, surge una decision metodoldgica adicional: el orden en el que
deben combinarse la imputacion multiple y el remuestreo. Brand et al. (2019), en un contexto de
datos de coste-efectividad caracterizados también por asimetria y falta de respuesta, muestran que
ambas técnicas pueden anidarse en Ordenes diferentes y que su combinacidn no garantiza
automaticamente una inferencia valida. En particular, distinguen entre procedimientos en los que
primero se generan muestras bootstrap y dentro de cada una se realiza la imputacion, y
procedimientos en los que primero se generan los conjuntos imputados y posteriormente se aplica
el bootstrap a cada uno de ellos. El orden de anidamiento afecta a la forma en la que se representa
la incertidumbre procedente del muestreo y de la imputacion.

El objetivo de este trabajo es trasladar este problema al estudio de la desigualdad y
desarrollar la inferencia del indice de Gini en presencia de datos faltantes bajo un mecanismo
MAR. En concreto, se comparan dos estrategias para combinar imputacion multiple y bootstrap:
(1) bootstrap seguido de imputacion multiple y (ii) imputacion multiple seguida de bootstrap. El



interés se centra en la estimacion de la varianza del estimador y en la construccion de intervalos
de confianza mediante bootstrap percentil, con el propdsito de evaluar qué procedimiento
representa de forma mas adecuada la incertidumbre total asociada a la estimacion del indice de
Gini.

La investigacion se encuentra actualmente en una fase metodoldgica. La comparacion de
ambas estrategias se realizara mediante simulacion Monte Carlo, manteniendo una estructura
proxima a la empleada por Alvarez-Verdejo et al. (2021), pero centrada en el mecanismo MAR,
trabajando con poblaciones tedricas infinitas y sustituyendo la imputacion simple por imputacion
multiple. La evaluacion prestard especial atencion a la estimacion de la varianza, la cobertura
empirica y la amplitud de los intervalos de confianza. En consecuencia, esta contribucion
presenta el planteamiento metodologico y el disefio de evaluacion que serviran de base para el
andlisis posterior de los resultados de simulacion.

2. Marco metodoldgico

2.1. Indice de Gini y estimador puntual
Sea Y una variable aleatoria continua no negativa, con funcion de distribucion Fy (y) y
funcion de densidad f (). El indice de Gini se define como
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El indice de Gini toma valores comprendidos entre 0 y 1. El valor G = 0 representa una
situacion de igualdad perfecta, mientras que valores progresivamente mayores indican una mayor
concentracion de los ingresos y, por tanto, un mayor nivel de desigualdad. El valor 1 constituye el
limite superior de la medida. Esta escala facilita la interpretacion y la comparacién entre
distribuciones, aunque el indice presenta limitaciones conocidas, entre ellas una sensibilidad
diferente a cambios producidos en distintas zonas de la distribucion (Giorgi y Gigliarano, 2017).

Para una poblacion infinita, sea S el conjunto de indices de una muestra de tamafio n.
Denotamos por y;, i € S, las observaciones de variables aleatorias no negativas con la misma
distribucion que Y, y por y(;) sus valores ordenados de forma no decreciente. La media muestral

se define como
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A partir de estas cantidades, un estimador habitual del indice de Gini es

n+1
ynzz Yo —

ies

Este estimador puede presentar sesgo en muestras pequefias (Deltas, 2003). Por ello, se
emplea su version corregida por sesgo:

n+1

yn(n -1) Z RACI—

La relacion entre ambos estimadores es

~Abc _

Ape _ M 4

n—1
En consecuencia, a lo largo del trabajo la estimacion del indice de Gini se realizara con la
version corregida por sesgo, Gb. La correccion reduce el sesgo muestral, aunque no garantiza su

eliminacion completa para cualquier distribucion y tamafio muestral (Deltas, 2003; Davidson,
2009; Alvarez-Verdejo et al., 2021).

2.2. Datos faltantes y mecanismo MAR

Los datos faltantes constituyen un problema habitual en las encuestas y pueden afectar tanto
a la estimacion puntual como a la inferencia estadistica. Cuando la ausencia de informacion no se
produce de forma completamente aleatoria, los individuos con informacion observada pueden
diferir sistematicamente de aquellos para los que determinados valores no estan disponibles,
generando sesgo por falta de respuesta. Ademas, la pérdida de informacién puede incrementar la
variabilidad de los estimadores y reducir su precision. Estas cuestiones son especialmente
relevantes cuando la variable de interés es el ingreso, dado que se trata de una variable sensible y,
al mismo tiempo, fundamental para la medicion de la desigualdad.

En este trabajo se considera un problema de no respuesta parcial o item non-response: los
valores faltantes aparecen Unicamente en la variable de interés Y, mientras que una variable
auxiliar X, relacionada con Y, se encuentra completamente observada. Para cada observacion i,
sea R; el indicador de respuesta, definido como

R = {1, si Y esta observado
Lo, si Y, esta ausente

La naturaleza del proceso que determina qué valores son observados se describe mediante el
mecanismo de datos faltantes. Siguiendo la clasificacion de Rubin (1976), un mecanismo es
Missing At Random (MAR) cuando, condicionando por la informacidn observada, la probabilidad
de ausencia no depende de los valores no observados. En el contexto considerado en este trabajo,



donde X estd completamente observada y los valores faltantes se producen tnicamente en Y, el
supuesto MAR puede expresarse como

P(Ri=11Yy,X;)) = P(Ry = 11X)

Por tanto, una vez condicionamos por Xj, la probabilidad de que Y; sea observado no
depende adicionalmente de su valor no observado. Conviene sefialar que MAR no implica que la
falta de respuesta sea completamente aleatoria. A diferencia del mecanismo MCAR, permite que
la probabilidad de respuesta varie sistematicamente en funcion de caracteristicas observadas. Lo
que excluye es una dependencia adicional respecto a los valores faltantes una vez considerada la
informacion observada relevante (Rubin, 1976; Little y Rubin, 2019).

La disponibilidad de informacién auxiliar relacionada con la variable incompleta desempeiia,
por tanto, un papel central bajo MAR. Incorporar X al modelo de imputacion permite utilizar las
diferencias observadas entre unidades para generar valores plausibles de Y y preservar, en la
medida en que el modelo de imputacion esté adecuadamente especificado, la relacion existente
entre ambas variables. Esta es la base sobre la que se introduce la imputaciéon multiple en la
seccion siguiente.

2.3. Imputacion multiple mediante regresion con perturbacion aleatoria

La imputacion constituye una estrategia habitual para tratar problemas de no respuesta
parcial, sustituyendo los valores faltantes por valores obtenidos a partir de la informacion
observada. En la imputacion simple, cada valor faltante se sustituye una Unica vez y se obtiene,
por tanto, un solo conjunto de datos completado. Aunque este procedimiento permite recuperar
una base de datos completa, no representa directamente la incertidumbre asociada al hecho de
que los valores imputados son desconocidos y han debido ser estimados.

La imputacion multiple extiende este planteamiento sustituyendo cada valor faltante por M
valores plausibles, lo que da lugar a M conjuntos de datos completados. Estos conjuntos no deben
ser idénticos: las diferencias entre ellos pretenden representar la incertidumbre asociada a los
valores no observados. Cada conjunto se analiza por separado y las estimaciones resultantes se
combinan posteriormente, teniendo en cuenta tanto la variabilidad dentro de cada conjunto
completado como la variabilidad existente entre las distintas imputaciones (Rubin, 1976; Van
Buuren, 2018).

En este trabajo se emplea imputacion multiple mediante ecuaciones encadenadas (MICE),
utilizando un modelo de regresion lineal con perturbacion aleatoria. Dado que Y es la Unica
variable incompleta y X estd completamente observada, el modelo de imputacion se basa en la
distribucion condicional de Y dada X. De forma esquematica, para una observacion i con Y;
faltante, el valor generado en la imputacion m puede representarse como



Y™ = g™ + g% + &™), m=1,.,M.

La perturbacion aleatoria evita que los valores imputados coincidan simplemente con las
predicciones puntuales de una regresion. Ademads, el procedimiento de imputacidn multiple
incorpora incertidumbre sobre los parametros del modelo de imputacion, de modo que las
distintas bases completadas representan realizaciones plausibles de los valores faltantes. Esta
variacion entre imputaciones es esencial para reflejar la incertidumbre adicional introducida por
la presencia de datos no observados (Van Buuren, 2018).

En cada conjunto completado se calcula la version corregida por sesgo del indice de Gini
definida en la seccion 2.1. Para simplificar la notacion, en las expresiones siguientes se utiliza G,y
para denotar la estimaciéon obtenida en el conjunto completado m. La estimacion puntual
combinada mediante imputacién multiple viene dada por

M
— 1 ~
GM:M 1Gm.

m=

La incertidumbre derivada de los valores faltantes queda reflejada en la variabilidad de las
estimaciones obtenidas en los diferentes conjuntos completados. La varianza entre imputaciones
se estima mediante

M

1 ~ — 2

Bu =31 Z(Gm ~Gm)
m=

En la formulacién general de la imputacion multiple, si Uy, representa una estimacion de la

varianza de G,, condicionada al conjunto completado m, la varianza media dentro de las
imputaciones es

M
— 1
Un =37 2, Un

m=1

y la varianza total de acuerdo con las reglas de Rubin viene dada por



— 1

De este modo, la inferencia mediante imputacion multiple combina la incertidumbre existente
dentro de cada conjunto completado con la variabilidad adicional generada por los valores
faltantes. En el caso del indice de Gini, sin embargo, la obtencion de U, no es trivial,
especialmente debido al cardcter no lineal del estimador y a la asimetria habitual de las
distribuciones de ingresos. Esta cuestion motiva la utilizaciéon del bootstrap y conduce al
problema central del trabajo: analizar como cambia la inferencia segin el orden en que se
combinan bootstrap e imputacion multiple.

3. Inferencia para el indice de Gini bajo imputacion multiple

La estimacion de la incertidumbre debe recoger dos fuentes distintas de variabilidad. La
primera es la variabilidad muestral: aun si todos los datos estuvieran observados, diferentes
muestras procedentes de la misma poblacion producirian diferentes valores de G. La segunda es
la incertidumbre debida a los datos faltantes: para una misma muestra incompleta pueden
generarse distintos valores plausibles en el proceso de imputacion. La combinacion de bootstrap e
imputacion multiple pretende representar conjuntamente ambas fuentes de incertidumbre.

Brand et al. (2019) distinguen entre dos ordenes de anidamiento. En su terminologia, BM
corresponde al bootstrap como bucle exterior y a la imputaciéon como bucle interior, mientras que
MB sitaa la imputacion en el bucle exterior y el bootstrap dentro de cada conjunto completado.
En este trabajo se trasladan ambos esquemas al indice de Gini y se utiliza el intervalo bootstrap
percentil para la inferencia por intervalos. En ambos procedimientos, el estimador del Gini
utilizado en cada conjunto completo es la version corregida por sesgo definida en la seccion 2.1.
Para aligerar la notacion, en las expresiones de esta seccion se mantiene G sin el superindice bc.
La estimacion puntual de referencia es la obtenida aplicando M imputaciones a la muestra
incompleta original; la diferencia entre las estrategias se concentra en la forma de estimar la
varianza y construir el intervalo de confianza.

3.1. Bootstrap seguido de imputacion multiple (B-IM)

En el primer procedimiento, el bootstrap constituye el bucle exterior y la imputacion multiple
el bucle interior. A partir de la muestra incompleta original se generan B muestras bootstrap
mediante muestreo aleatorio simple con reemplazamiento de las n unidades. El remuestreo se
realiza antes de la imputacion, por lo que cada muestra bootstrap conserva conjuntamente la
variable auxiliar, el indicador de respuesta y los valores observados o faltantes correspondientes a
las unidades seleccionadas.



Dentro de cada muestra bootstrap b, b = 1, ..., B, se realiza posteriormente la imputacion
miltiple, generandose M conjuntos de datos completados. Sea G22°t la estimacion del indice de
Gini obtenida en la imputacion m de la muestra bootstrap b. Las M estimaciones

correspondientes a esa muestra se combinan mediante

. . ., . —boot
Por tanto, cada muestra bootstrap produce una unica estimacién combinada, G, , que

incorpora el proceso de imputacion multiple realizado dentro de ella. Repitiendo el procedimiento

—boot —boot
para las B muestras bootstrap se obtiene la distribucion empirica formada por G; ,...,Gg . Su

media es

B
—_ 1 —boot
Gpoot = Ez Gp
b=1

y la varianza del estimador combinado se estima como

B

P 1 —boot — 2

Ve-m = mz (Gb - Gboot) .
b=1

Para construir el intervalo percentil de nivel 1 —a, sean qq/; ¥ G1-q/2 los cuantiles

. Y L —boot .
correspondientes de la distribucion empirica de G;, . El intervalo se define como

I1Cg_im = [Qa/z (EZOOt), Q1-a/2 (EZ)OOt)].

Este esquema corresponde al procedimiento BM,, considerado por Brand et al. (2019): el
bootstrap se aplica a los datos todavia incompletos y, dentro de cada muestra bootstrap, se lleva a
cabo un nuevo proceso de imputacion multiple. De este modo, la distribucion utilizada para la
inferencia se obtiene a partir de B estimaciones combinadas del Gini, cada una de las cuales
resume las M imputaciones generadas dentro de la correspondiente muestra bootstrap.

3.2. Imputacion multiple seguida de bootstrap (IM-B)

En el segundo procedimiento se invierte el orden: la imputaciéon multiple constituye el bucle
exterior y el bootstrap el bucle interior. En primer lugar, a partir de la muestra incompleta
original se generan M conjuntos de datos completados mediante imputacion multiple. En cada
conjunto completado m, m = 1, ..., M, se calcula la estimacion ﬁm. A continuacion, dentro de



cada uno de estos conjuntos se generan B muestras bootstrap y se obtienen las estimaciones
GRoot conb =1,...,B.

Para cada imputacion m, la media de las estimaciones bootstrap es

B
_bOOt _ l A~Aboot
B mb

b=1

y la varianza bootstrap dentro de esa imputacion se estima mediante

B
1 b £\ 2
Urtr)lOOt 51 Z Gboot 00 ) )

=1

La media de estas varianzas proporciona el componente de variabilidad dentro de las
imputaciones,

— boot
Uboot Y

X[+~
ﬁMz

La variabilidad entre imputaciones se estima, como antes, a partir de las estimaciones
obtenidas en los conjuntos completados originales,

1 M
~ — \2
M—1 Z (Gm = Gu) -
m=1

En esta estrategia se propone combinar ambas fuentes de variacion mediante la regla habitual
de imputacion multiple, utilizando la varianza bootstrap como estimacion de la varianza dentro
de cada imputacion:

N — 1
Pt = Unoor + (1+37) Bur

Esta expresion constituye la adaptacion al indice de Gini del principio de combinacioén de
Rubin cuando la variabilidad dentro de cada conjunto completado se estima mediante bootstrap;
no debe interpretarse como una féormula especifica propuesta por Brand et al. (2019).

Para construir el intervalo percentil, en cada imputacion m se calculan los cuantiles G, o2 ¥
dm,1-a/2 de sus B estimaciones bootstrap. Siguiendo el esquema MB_p analizado por Brand et

al. (2019), los limites de los intervalos obtenidos en las distintas imputaciones se combinan
mediante su promedio:

M
Liy-p = M Z Am,a /2>
m=1



1 M
Umm-B = M z Ami1-a/2,

m=1

de modo que

ICiv-B = [LIM—B' UIM—B]-

Este procedimiento corresponde al bootstrap anidado dentro de la imputacion multiple.
Brand et al. (2019) muestran que, en su aplicacion, el comportamiento de este esquema percentil
difiere del obtenido cuando el orden se invierte. Precisamente por ello, no se presupone que los
dos procedimientos presenten propiedades equivalentes para el indice de Gini: su
comportamiento debe evaluarse de forma especifica mediante simulacion.

4. Diseno de evaluacion mediante simulacion Monte Carlo

Para evaluar las propiedades inferenciales de los procedimientos B-IM e IM-B se plantea un
experimento de simulacion Monte Carlo. El disefio mantiene, en la medida de lo posible, la
logica empleada por Alvarez-Verdejo et al. (2021), aunque restringe el analisis al mecanismo
MAR, considera una poblacidon teodrica infinita y sustituye la imputacion simple por los dos
esquemas de imputacion multiple y bootstrap descritos anteriormente. Esta continuidad permite
comparar el nuevo planteamiento con el andlisis previo manteniendo una estructura de
simulacion similar.

En cada una de las R = 1000 repeticiones Monte Carlo se genera una muestra aleatoria
independiente de tamafio n = 100 procedente de una distribucion lognormal. Siguiendo la
parametrizacion del estudio previo, se fija el pardmetro de localizacion de la distribucion
lognormal en 4 = 5 y se consideran dos valores del parametro de dispersion, ¢ € {0.36,1.19}.
Para una variable lognormal, el indice de Gini depende Uinicamente de ¢ y viene dado por

G=2<D<%)—1,

donde @ es la funcion de distribucion de una normal estandar. Los valores anteriores generan
aproximadamente G = 0.2 y G = 0.6, respectivamente, por lo que permiten analizar escenarios
de desigualdad baja y elevada.

La variable auxiliar se genera siguiendo Alvarez-Verdejo et al. (2021) mediante
X=Y+e,

donde e es una perturbacién normal independiente cuya desviacion estdndar se selecciona para
que la correlacion entre Y y X sea p € {0.5,0.95}. Se analizan asi situaciones en las que la



informacion auxiliar presenta una asociacion moderada con los ingresos y situaciones en las que
su capacidad predictiva es muy elevada.

En cada muestra se generan valores faltantes Unicamente en Y bajo un mecanismo MAR. La
variable auxiliar X permanece completamente observada y determina la informacion disponible
para modelizar tanto el mecanismo de falta de respuesta como el proceso posterior de imputacion.

p € {0.1,0.2,0.3,0.4}.

La combinacion de dos niveles de desigualdad, dos niveles de correlacién y cuatro
proporciones de falta de respuesta genera un total de 16 escenarios MAR.

En cada escenario y repeticion Monte Carlo se aplicaran los dos procedimientos descritos en
la seccion anterior. La imputacion multiple se realizard con M = 5 conjuntos completados
mediante regresion con perturbacion aleatoria. En cada procedimiento se utilizaran B = 1000
muestras bootstrap y el indice de Gini se calculard mediante la version corregida por sesgo
definida en la seccion 2.1. Los dos procedimientos se evaluaran, por tanto, con los mismos
valores de M y B.

La comparacién se centrard principalmente en la estimacion de los intervalos de confianza,
los indicadores principales seran la tasa de cobertura empirica y la amplitud media. Si L, y U,
representan los limites inferior y superior del intervalo obtenido en la réplica r, la tasa de
cobertura es

R
1
CR=EZI(LT <G<U),
r=1

y la amplitud media viene dada por

1 R
W = EZ(Ur - LT')
r=1

Los intervalos se construirdn con un nivel nominal del 95%. Por tanto, un procedimiento
adecuado deberia proporcionar valores de cobertura préoximos a 0.95 sin generar intervalos
innecesariamente amplios. Ademas, dado que el orden de anidamiento modifica de forma
sustancial el nimero de procesos de imputacion que deben ejecutarse, se registrara también el
coste computacional como criterio complementario de comparacion, aspecto que Brand et
al. (2019) muestran que puede ser relevante en la practica.

Como medidas complementarias para evaluar la estimacion puntual obtenida mediante
imputacion multiple se conservaran el sesgo relativo y el error cuadritico medio relativo
utilizados por Alvarez-Verdejo et al. (2021):



/MSE(G)

RRMSE = )
G

donde las correspondientes aproximaciones Monte Carlo se obtienen mediante

R
A 1 ~
5(6) =7, 6"
r=1

R

MSE(E) =5 » (67 6"

r=1

Dado que la estimacion puntual de referencia es la misma en los dos 6rdenes de anidamiento,
estas medidas se utilizardn como control del comportamiento del estimador bajo imputacion
multiple y no como criterio principal para distinguir entre B-IM e IM-B.

5. Conclusiones y lineas de trabajo

Este trabajo plantea una extension metodologica del analisis desarrollado por Alvarez-
Verdejo et al. (2021), sustituyendo la imputacion simple por imputacion multiple para estudiar la
inferencia del indice de Gini en presencia de datos faltantes bajo un mecanismo MAR. La
contribucion se centra en un aspecto concreto: como combinar la incertidumbre derivada del
muestreo con la incertidumbre introducida por el proceso de imputacion cuando se emplea
bootstrap para estimar la varianza y construir intervalos de confianza.

Siguiendo la distincidon analizada por Brand et al. (2019), se consideran dos estrategias que
difieren en el orden de anidamiento: bootstrap seguido de imputacion mdltiple (B-IM) e
imputacion multiple seguida de bootstrap (IM-B). Aunque ambas utilizan los mismos
componentes, el orden en que se aplican da lugar a procedimientos inferenciales diferentes. En B-
IM, el remuestreo se realiza sobre los datos incompletos y cada muestra bootstrap incorpora un
nuevo proceso de imputacion, en IM-B, el bootstrap se aplica dentro de los conjuntos
previamente completados y las distintas fuentes de variabilidad se combinan posteriormente. El
experimento Monte Carlo permitird evaluar si estas diferencias se traducen en comportamientos
distintos en la estimacion de la varianza y en la cobertura y amplitud de los intervalos de
confianza para el indice de Gini.

La siguiente fase de la investigacion consiste en completar el estudio Monte Carlo descrito
en la seccion anterior y analizar comparativamente ambos procedimientos bajo los distintos
escenarios considerados. Al encontrarse las simulaciones actualmente en ejecucion, esta



contribucion no presenta resultados empiricos ni anticipa la superioridad de ninguna de las dos
estrategias. Su objetivo en esta etapa es establecer el marco metodoldgico y el disefio de
evaluacion que permitiran estudiar sus propiedades inferenciales de forma sistematica.

La utilizacién de una tUnica especificacion de imputacion multiple permite concentrar el
analisis en el objeto principal del estudio: el efecto del orden de combinacién entre imputacion
multiple y bootstrap sobre la inferencia del indice de Gini. Una vez evaluado este aspecto, el
analisis podrad extenderse a otros métodos de imputacion multiple, como predictive mean
matching, empleado por Brand et al. (2019), y estudiar la sensibilidad de los resultados al nimero
de imputaciones y a otras variantes de intervalos bootstrap. Otras extensiones incluyen la
consideracion de diferentes tamafios muestrales y el analisis de mecanismos de falta de respuesta
distintos de MAR.
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