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Antecedentes

• Grupo de Médicos de AP con habilidades en análisis

• Estudio para evaluar los efectos de la formación “on line” en 

los pacientes de cuidados paliativos

• Uso de Escalas de dolor,  cuidados paliativos, calidad de vida

• Cada escala es combinación de ítems  y tiene diferentes 

dimensiones

• Información faltante  en un ítem invalida el cálculo de la 

dimensión de la escala y la combinación podía invalidar 

numerosas observaciones

1. Si merece la pena imputar los datos ausentes de los ítems de 

los cuestionarios

2. Qué tipo de análisis multivariante es el más adecuado a la 

respuesta principal y secundaria: análisis de la covarianza, 

RLM? Bonferroni?
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Planteamiento del problema

• Experiencia en imputación de fechas de 

infección en estudios de VIH

• No experiencia en variables cualitativas

• Equipo de investigación con buena

interlocución

• Búsqueda de solución que se presenta a 

continuación
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Cuestionarios y medidas

Cuestionario Breve del dolor , (1 y 2)1 y 2) 11 11 íítems , dos dimensiones (impacto  e tems , dos dimensiones (impacto  e 
intensidadintensidad)  y 81% casos )  y 81% casos completoscompletos

Escala de cuidados paliativos, 
versión médico ( 1 y 2)( 1 y 2)
Escala de cuidados paliativos, 

versión paciente ( 1 y 2)  ( 1 y 2)  

11 11 íítems y 74% casos tems y 74% casos completoscompletos

Escala calidad vida Rotterdam
(1 y 2)1 y 2)

10 10 íítems y 81 % casos tems y 81 % casos completoscompletos

Cuestionario Satisfación
cuidador SERVQUAD 5 dimensiones  5 dimensiones  apenasapenas missingsmissings

Test de conocimiento (0, 4 y 18 meses) Test de  Test de  conocimientoconocimiento 53% 3 53% 3 medidasmedidas
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MCAR 

MCAR (missing completely at random)
Los datos perdidos son totalmente al azar
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MAR 

MAR (missing at random)
Los valores de los datos perdidos no dependen

de la información faltante, aunque puede hacerlo de la 
observada.
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MNAR 

MNAR (missing not at random)
La probabilidad del dato faltante depende de 

la información no observada
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Métodos Imputación

• Imputación por media

• Imputación Cold-Deck ( predición modelo 

externo)

• Imputación Hot-Deck ( asignación individuo 

semejante)

• Imputación por regresión

• Imputación por Máxima-verosimilitud (Algoritmo

EM)

• Imputación múltiple 
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Imputación Múltiple (Rubin 1987)
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MICE
Imputación Mútiple de Ecuaciones de Cadena

Las variables x1, …, xk tienen datos faltantes

Eliminar casos sin información

Inicializar los valores perdidos al azar

Regresar x1 en x2, …, xk según tipo x1  (Gaussiana,  logística, 

ordinal)

Reemplazar valores perdidos x1 con predicción  en x1

Repetir para x2, …, xk sobre otras x’s (ciclo 1)

Repetir sobre 10 ciclos

Repetir el proceso completo m veces (5)

Se generan m conjuntos de datos imputados con todos los datos

Generar múltiples conjuntos de datos imputados
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MICE
Imputación Mútiple de Ecuaciones de Cadena

Se combinan las m estimaciones y la matriz varianza- covarianza
siguiendo las reglas de Rubin. 

Se incorpora la variabilidad de cada imputación con la variabilidad 
entre imputaciones

Combinación de las estimaciones
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Comando ICE STATA

ice ecpme1 ecpme2 ecpme3 ecpme4 ecpme5 ecpme6 ecpme7 ecpme8 ecpme9  ecpme11 ///

f_ecpme1 f_ecpme2 f_ecpme3 f_ecpme4 f_ecpme5 f_ecpme6 f_ecpme7 f_ecpme8 f_ecpme9  f_ecpme11 ///

ecppa1 ecppa2 ecppa3 ecppa4 ecppa5 ecppa6 ecppa7 ecppa8 ecppa9 ecppa11 ///

f_ecppa1 f_ecppa2 f_ecppa3 f_ecppa4 f_ecppa5 f_ecppa6 f_ecppa7 f_ecppa8 f_ecppa9  f_ecppa11 ///

pedad psexo pdolor ptiempo pkps pconoce ///

, saving("$dta/imputa_ecp.dta",replace) m(5) clear  cmd(ologit) seed (199239123)

ice psexo pedad pdolor ptiempod pkps pconoce fisica fisica1 psicolog activida global fatiga dolor gastroin ///

quimiote diasentr f_fisica f_psicolog f_activida f_global f_fatiga f_dolor f_gastroin f_quimiote ///

, saving("$dta/imputa_rscl",replace) m (5) clear    seed (199239123) ///

cmd(fisica psicolog activida global fatiga dolor gastroin quimiote diasentr f_fisica f_psicolog f_activida ///

f_global f_fatiga f_dolor f_gastroin f_quimiote:regress,   psexo pedad pdolor ptiempod pkps pconoce:ologit)
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Cuestionarios y medidas

Cuestionario Breve del dolor , (1 y 2)1 y 2) 11 11 íítems , dos dimensiones (impacto  e tems , dos dimensiones (impacto  e 
intensidadintensidad)  y 81% casos )  y 81% casos completoscompletos

SignoSigno--rangorango WilcoxonWilcoxon, , TT--testtest compara compara gruposgrupos, Modelo lineal , Modelo lineal MixtoMixto

Escala de cuidados paliativos, 
versión médico ( 1 y 2)( 1 y 2)
Escala de cuidados paliativos, 

versión paciente ( 1 y 2)  ( 1 y 2)  

11 11 íítems y 74% casos tems y 74% casos completoscompletos

ConcordanciaConcordancia, Kappa, , Kappa, SpearmanSpearman, Test , Test HomogeneidadHomogeneidad

Escala calidad vida Rotterdam
(1 y 2)1 y 2)

10 10 íítems y 81 % casos tems y 81 % casos completoscompletos

SignoSigno--rangorango WilcoxonWilcoxon, , TT--testtest compara compara gruposgrupos, Modelo lineal , Modelo lineal MixtoMixto

Cuestionario Satisfación
cuidador SERVQUAD 5 dimensiones  5 dimensiones  apenasapenas missingsmissings

TT--testtest compara compara gruposgrupos,,

Test de conocimiento (0, 4 y 18 meses) Test de  Test de  conocimientoconocimiento 53% 3 53% 3 medidasmedidas

Modelo lineal Modelo lineal MixtoMixto
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Análisis Para la Intensidad del dolor 
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Análisis Para la Intensidad del dolor 

xixi: mim: : mim: xtmixedxtmixed intensidad i.grupo*i.momento || identifica:,|| identifica:,mlemle
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Análisis Para la Intensidad del dolor 
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Análisis para escalas de cuidados palitativos

mim ,cat(mim ,cat(combinecombine) ) byvarbyvar est(r(kappa) ) se(r(se)) :est(r(kappa) ) se(r(se)) :kapkap ecppaecppa ecpmeecpme', ', absoluteabsolute wgtwgt(w)(w)
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Análisis para escalas de cuidados palitativos
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Análisis para test de conocimiento de profesionales
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Conclusiones uso imputación mútliple

• En ocasiones las consultorías nos plantean problemas nuevos

• Para los usuarios los datos son valiosos, ¿Porque perderlos? 

• Algunas veces no se pueden ajustar modelos sensatos sin 

imputación, pero hay que hacerlo con sensatez

• Se puede efectuar bajo la hipòtesis MAR pero a menudo no 

se puede testar

• Puede ser costoso el cálculo de las imputaciones

• Permite mejorar la precisión y la estimación cuando hay datos 

faltantes.

• Stata, R y SAS permiten efectuar fácilmente imputaciones
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Conclusiones del trabajo

La formación online en CP dirigida a MAP 

disminuyó las  puntuaciones severas de  síntomas y 

ansiedad familiar. incrementó la escala global de 

calidad de vida del paciente, sin evidenciar 

diferencias significativas en el resto de síntomas y 

calidad de vida del paciente,  y en la satisfacción 

del cuidador principal al ser comparada con la 

formación tradicional o no formación especifica.

Los MAP incrementaron significativamente los 

conocimientos a corto y largo plazo. 
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