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En la investigación clínica en hemato-oncología, especialmente en nuestra región, 
los datos del mundo real ofrecen información valiosa para la toma de decisiones al 
aprovechar datos de pacientes en entornos clínicos reales, permitiendo identificar y 
cerrar brechas en la evidencia proporcionada por los ensayos clínicos tradicionales 
(1,2). Sin embargo, la heterogeneidad de las fuentes de datos, la disponibilidad 
oportuna de datos de alta calidad, y en particular la pérdida de datos, limitan el uso 
completo de esta información. (1,2)

La ausencia de datos constituye un problema recurrente en investigación clínica, 
reduciendo el poder estadístico de los hallazgos (3). En años recientes, el manejo de 
datos faltantes ha avanzado significativamente, con programas computacionales que 
ahora ofrecen opciones sofisticadas de imputación (3). La imputación es una estrategia 
que permite reemplazar los valores ausentes de una variable por estimaciones 
plausibles, basadas en distribuciones de probabilidad condicionadas a otras variables 
observadas del mismo sujeto (4). Últimamente, los métodos basados en algoritmos de 
Machine Learning, como los de bosques aleatorios o “Random Forest” (RF), están 
cobrando gran aceptación por su efectividad en la imputación múltiple de datos 
clínicos. (3,5)

Se presenta un ejemplo ilustrativo basado en un estudio ficticio que explora la 
efectividad de Polatuzumab + R-ICE, comparado con R-ICE, en la supervivencia 
global al primer año en pacientes con linfoma de células B grandes en recaída a partir 
de una cohorte retrospectiva multicéntrica nacional. La tabla 1 detalla la secuencia de 
código en R, desde la creación de la base de datos (en este caso simulada), imputación 
y exportación a formato “.xlsx”, facilitando su uso para investigadores que emplean 
otros programas estadísticos y se anexa un instructivo en la referencia 5 para la 
importación de datos en el programa R (6). Para una explicación detallada sobre el uso 
de R y RStudio se recomienda revisar la sexta referencia del presente manuscrito. (7)
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Tabla 1. Codigos en R para la creacion, imputacion y exportación de la base de datos.

Código Resultado o salida en el software Interpretación

Instalar y cargar las librerías 
necesarias

# Instalar librerias
install.packages(“mice”)
install.packages(“missForest”)
install.packages(“VIM”)
install.packages(“naniar”)
install.packages(“openxlsx”)

# Cargar librerias
library(mice)
library(missForest)
library(VIM)
library(naniar)
library(openxlsx)

Simulación de base de datos con 
datos perdidos*

##Base de datos simulada
# Generar semilla
set.seed(123) # Para reproducibilidad

# Número de observaciones
n <- 400

# Generación de la base de datos simulada
datos <- data.frame(
Sexo = sample(c(“Masculino”, “Femenino”), 
n,
replace = TRUE),
Edad = sample(30:80, n, replace = TRUE),
IPI = sample(c(“Bajo”, “Intermedio”, 
“Alto”), n,
replace = TRUE),
Estadio_clinico = sample(c(“I”, “II”, “III”, 
“IV”), n,
replace = TRUE),
ECOG = sample(0:4, n, replace = TRUE),
LDH = round(rnorm(n, mean = 300, sd = 
100), 1),
Tratamiento = sample(c(“Polatuzumab + 
R-ICE”, “RICE”),
n, replace = TRUE),
Tiempo_hasta_evento = round(runif(n, 
min = 1, max
= 12), 1),
Muerte = sample(0:1, n, replace = TRUE)

# Introducción de valores faltantes
# Crear valores faltantes en Edad, LDH,
Tiempo_hasta_evento, Estadio_clinico 
y Sexo
datos$Edad[sample(1:n, size = 15)] <- NA
datos$LDH[sample(1:n, size = 25)] <- NA
datos$Tiempo_hasta_evento[sample(1:n, 
size = 5)] <-
NA
datos$Estadio_clinico[sample(1:n, size = 
7)] <- NA
datos$Sexo[sample(1:n, size = 10)] <- NA

# Mostrar los primeros registros de la base 
de datos
simulada
head(datos)

## Tambien se puede importar una base 
de datos en
excel
library(readxl)

base<-
read_excel(“C:/Users/TU_USUARIO/
Documents/mib
ase.xlsx”)
View(base)

*Para los que cuentan con una base de datos a imputar de su investigación, la pueden importar al software en lugar de realizar la simulación. Revisar la 
quinta referencia del presente artículo(6).
**Es importante convertir a las variables cualitativas a factores debido a que el algoritmo del código de Random Forest solo reconoce a las variables 
cualitativas como factores para proceder con la imputación.
***Se muestra como realizar la imputación de datos con Random Forest con dos paquetes estadísticos de R diferentes, la elección por cada uno de ellos 
dependerá del investigador.
****En la exp ortación de datos, deben colocar la dirección donde guardaran la base de datos, cuando cop ien la dirección tener en cuenta que viene con 
“backslash” o \ y p ara que p ueda ser ejecutado en R, deben cambiar
cada una a “slash” o / como en el ejemp lo.
Nota: En el software R solo debe copiarse los códigos de la segunda columna para que puedan ser ejecutados.
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Tabla 1. (Continuación).
Convertir a factores las variables 
cualitativas**

#Convertir a factores
datos$Sexo<-as.factor(datos$Sexo)
datos$Estadio_clinico<-
as.factor(datos$Estadio_clinico)

Evaluación de datos perdidos #Evaluación de datos perdidos > mcar_test(datos) Se genera un gráfico donde se puede visualizar 
el número y porcentaje de datos perdidos por 
variables (vis_miss).

vis_miss(datos)#Composición # A tibble: 1 × 4 
statistic df p.value missing.patterns

La prueba de Little indica la presencia de una 
distribución completamente al azar de los datos 
perdidos en la base de datos (p=0.603)

#Evaluación de distribución 
completamente al azar mcar_test(datos)

      <dbl>      <dbl>      <dbl>      <int>
1      57.5      61      p=0.603      9

Imputar datos con Random 
Forest***

# Imputacion de datos MICE: 
> dataimp <- mice(datos, method 
= “rf”)

MICE: 
Las variables IPI y Tratamiento no fueron 
imputadas ya que no presentaban valores 
perdidos o mostraron comportamiento 
constante en los datos. Esto fue registrado 
como eventos sin imputación dentro del objeto 
mids del paquete mice.

#### Con el Paquete MICE dataimp <- 
mice(datos, method = “rf”)
dataimp

iter imp variable
 1 1 Sexo Edad Estadio_clinico LDH
Tiempo_hasta_evento
 1 2 Sexo Edad Estadio_clinico LDH
Tiempo_hasta_evento
 1 3 Sexo Edad Estadio_clinico LDH
Tiempo_hasta_evento
 1 4 Sexo Edad Estadio_clinico LDH
Tiempo_hasta_evento

> dataimp
Class: mids
Number of multiple imputations: 5
Imputation methods:
            Sexo            Edad            IPI
Estadio_clinico
            “rf”            “rf”            “”            
“rf”

      ECOG      LDH      Tratamiento
Tiempo_hasta_evento
            “”            “rf”            “”            “rf”
      Muerte
            “”
Number of logged events: 2
it im dep      meth      out
1 0 0      constant      IPI
2 0 0      constant Tratamiento

Generación de base de datos 
imputada

# Generar base de datos imputada Se genera una base de datos con los datos 
imputados.

#### Con el Paquete MICE Se genera un gráfico donde se puede visualizar 
ahora la base no cuenta con datos perdidos(vis_
miss).

dataimputada <- mice::complete(dataimp)
vis_miss(dataimputada)#visualizar base de 
datos imputada

Exportación de base de datos**** # Exportación

#### Con el Paquete openxlsx
write.xlsx(dataimputada, file =
“C:/Users/Documentos/dataimputada.
xlsx”)

*Para los que cuentan con una base de datos a imputar de su investigación, la pueden importar al software en lugar de realizar la simulación. Revisar la 
quinta referencia del presente artículo(6).
**Es importante convertir a las variables cualitativas a factores debido a que el algoritmo del código de Random Forest solo reconoce a las variables 
cualitativas como factores para proceder con la imputación.
***Se muestra como realizar la imputación de datos con Random Forest con dos paquetes estadísticos de R diferentes, la elección por cada uno de ellos 
dependerá del investigador.
****En la exp ortación de datos, deben colocar la dirección donde guardaran la base de datos, cuando cop ien la dirección tener en cuenta que viene con 
“backslash” o \ y p ara que p ueda ser ejecutado en R, deben cambiar
cada una a “slash” o / como en el ejemp lo.
Nota: En el software R solo debe copiarse los códigos de la segunda columna para que puedan ser ejecutados.
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Antes de la imputación, evaluamos la composición 
de los datos faltantes y lo realizamos con la función 
“vis_miss” del paquete ‘naniar’. Observamos valores 
ausentes en algunas variables clave, representando 
aproximadamente el 1,7% de la base de datos. Tras 
examinar los patrones de ausencia de datos y analizar si los 
valores faltantes se presentan de forma completamente 
al azar, al azar o no aleatoriamente, confirmamos, 
mediante la prueba de Little (p=0,6) implementada con 
la función “mcar_test” del paquete ‘naniar’, que los datos 
perdidos eran completamente aleatorios, lo cual es un 
requisito para realizar una imputación válida. (3)

Para llevar a cabo la imputación con RF, aplicamos el 
enfoque utilizado en el paquetes ‘mice’(8)000 random 
samples of 2,000 persons drawn from the 10,128 
stable angina patients in the CALIBER database 
(Cardiovascular Disease Research using Linked 
Bespoke Studies and Electronic Records; 2001–
2010. En el método con mice, empleamos la función 
“mice(datos, method = “rf”)”, donde “rf” permite 
usar RF como método de imputación. Se observa 
directamente en la salida de la imputación en ‘mice’, que 
las variables IPI y Tratamiento no fueron imputadas 
ya que no presentaban valores perdidos o mostraron 
comportamiento constante en los datos. Para facilitar 
su uso en otros software, los datos finales fueron 
exportados en formato “.xlsx” mediante la función 
“write.xlsx” del paquete ‘openxlsx’. Es importante 
señalar que no hay un número mágico (puntos de 
corte como 10% o 20% de pérdidas) de porcentaje 
aceptable para los datos perdido, debido a que (9) este 
porcentaje debe mantenerse por debajo de un umbral 
aceptable el cual puede variar según el objetivo del 
estudio y la patología en evaluación (9,10). Además, no 
recomendamos imputar variables de desenlace ni 
aquellas relacionadas con el tiempo de seguimiento.

Es esencial reconocer que, aunque RF es una 
herramienta robusta para la imputación de datos, no 
debe considerarse una solución universal. Evaluar la 
aplicabilidad de estos nuevos métodos en la hemato-
oncología es crucial para maximizar la precisión y 
relevancia de los resultados en futuras investigaciones 
nacionales.
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