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Capitulo

1

OBJETIVOS

Objetivos

El objetivo principal de este cuaderno técnico es presentar la aplicacion de los arboles
de clasificacion y regresiéon como parte de un proceso de imputacién de datos. Los
arboles de clasificacion y regresion generan subgrupos de poblacién que contienen
elementos homogéneos dentro de ellos y heterogéneos entre distintos subgrupos con
respecto a la variable a discriminar, en nuestra situacion dicha variable sera la variable
gue se desea imputar. Los resultados obtenidos mediante dicha técnica proporcionan
mejoras con respecto a otras estrategias de imputacion que emplean unas
determinadas variables para crear a priori los subgrupos de poblacion; mediante este
método se seleccionan los grupos que mejor discriminacion proporcionan. Dentro de los
subgrupos de poblacion generados se pueden aplicar infinidad de métodos de
imputacion existentes, que variaran dependiendo del tipo de la variable a imputar, y
distintas estrategias (imputacion univariante, multivariante, mdttiple,...).

OBJETIVOS

Eustat



OBJETIVOS

Capitulo

2

Introduccion y antecedentes

Introduccion a la Imputacion de Datos

En una investigacion estadistica, tanto parcial como exhaustiva, es frecuente que
individuos encuestados no respondan a una o mas preguntas del cuestionario. Cuando
esto ocurre se dice que se tienen datos ausentes o missing y estamos bajo un problema
de no-respuesta. La no-respuesta puede introducir sesgo en la estimacién e
incrementar la varianza muestral debido a la reduccién del tamafio muestral.

La imputacién de datos es la etapa final del proceso de depuracion de datos, tras el
proceso de edicién, en el cual los valores missing o que han fallado alguna regla de
edicion del conjunto de datos son reemplazados por valores aceptables conocidos. La
razon principal por la cual se realiza la imputacion es obtener un conjunto de datos
completo y consistente al cual se le pueda aplicar las técnicas de estadistica clasicas.

Para la aplicacion de la imputacion de datos se recibe de la etapa anterior un fichero de
datos con ciertos campos marcados por "falta de respuesta” 6 "borrados" en la fase de
edicion por no cumplir alguna regla de edicion propuesta. Tras la imputacién de todas
las variables del estudio se obtiene un fichero completo.

Encontrar un buen método de imputacion es una tarea importante ya que errores
cometidos en las imputaciones de datos individuales pueden aparecer aumentados al
realizar estadisticas agregadas. Por todo esto parece razonable estudiar métodos de
imputacion que conserven caracteristicas de la variable como pueden ser: conservacion
de la distribucién real de la variable, relacion con el resto de variables en estudio,... Los
métodos de imputacion para datos faltantes varian segun el tipo del conjunto de datos,
extension, tipo de no-respuesta, ...

De forma general existen dos grandes grupos de no-respuesta:
Registros que tienen todos los campos missing.

Registros gue tienen ciertos campos con valor missing.

INTRODUCCION Y ANTECEDENTES 5
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Registro| Sexo | Edad Eéti?/iclio Regién Ingresos Gastos
1 1 34 1 |Araba/Alava 34.567 6.859
2 2 26 1 Bizkaia 78.686 7.635
3 2 45 2 Gipuzkoa 68.763 67.875 Elevacion o
4 * * * * * * ——Pp Welgthlng
5 1 18 3  |Araba/Alava 38.947 6.859
6 2 36 1 Bizkaia 6.886 7.635
7 2 25 2 Gipuzkoa 6.763 *|
Imputacion

Para el primer caso de no-respuesta se aplica la técnica conocida como elevacion o
weighting, mientras que para el caso en el cual aparece no-respuesta en ciertos campos
se aplica la técnica de imputacion.

En décadas anteriores era habitual, a la hora de analizar los datos, ignorar aquellos
registros que poseian algun valor missing en alguna variable. Se empleaban los
métodos de eliminacion por lista (listwise deletion) o por pares (pairwise deletion). Esto
suponia que aquellos individuos que no habian contestado a alguna de las preguntas
del analisis eran ignorados y esto podia provocar ciertos problemas en los resultados.
Por una parte, las estimaciones pueden estar sesgadas, ya que la eliminacion de los
gue no responden, supone asumir que la no-respuesta se distribuyen de forma aleatoria
entre los distintos tipos de entrevistados. En el mejor de los casos, aquel en el que la no-
respuesta se distribuye de forma aleatoria, estamos perdiendo una cantidad importante
de informacion al eliminar también la informacion que estos individuos dieron a otras
preguntas del cuestionario.

En las Ultimas décadas, se han desarrollado gran variedad de métodos de imputacién
para evitar los problemas derivados de la no-respuesta parcial y obtener un fichero de
datos completos. Las razones para utilizar estos procedimientos en el tratamiento
estadistico de los datos son basicamente:

1. Reducir el sesgo de las estimaciones. (sesgo debido a la no-respuesta).

2. Facilitar procesos posteriores de andlisis de los datos.

3. Facilitar la consistencia de los resultados entre distintos tipos de analisis.

4. Enriquecer el proceso de estimacion con fuentes auxiliares de informacion.
La imputacion de datos ha sido cuestionada durante mucho tiempo debido en mayor
medida a que se desconoce en realidad el impacto que provoca en la calidad de los
resultados. Actualmente existen técnicas mediante las cuales se pueden obtener
estimaciones sobre el error que incluye la imputacion en la estimacion (mediante la

imputacién mdltiple por ejemplo).

Las argumentos principales contrarios a la imputacion son:

INTRODUCCION Y ANTECEDENTES

Eustat



Falsa sensacion de confianza en el usuario. Debido a que realmente no se aumenta
la informacion disponible sino que se genera a partir de la informacién que se
posee.

Descuido de fases anteriores. Puede generar, en las fases previas, descuidos
debido a la confianza de que la imputacion solucionara los problemas que surjan en
fases previas.

En el caso de estar bajo falta de respuesta no aleatoria: si se procede a realizar
imputaciones de registros enteros para solucionarlo, estamos introduciendo sesgos.

En el caso de realizar imputacion a registros con falta de respuesta total se estan
‘fabricando’ datos.

Un procedimiento de imputacion basado en supuestos poco realistas o con una
metodologia pobre, puede provocar un empeoramiento en la calidad de los datos.

Muchos de estos argumentos contrarios a la realizacion de la imputacién se deben
a la mala utilizacion de esta técnica y por tanto si se emplea correctamente no
aparecen dichas desventajas.

Con respecto al apartado 2. Una idea bésica que se debe de tener es que la
imputacién no debe sustituir ni descuidar a ninguna fase previa. Hay que
intentar obtener el valor real de las distintas variables por todos los medios
disponible y en el caso de no obtenerlo se recurrird a la imputacion de datos.

En el caso del argumento 3., decir que actualmente hay métodos desarrollados
para tratar variables en las cuales el mecanismo de no-respuesta es no
aleatorio.

Con respecto al argumento 5 contrario a la imputacion, hay que indicar la
importancia que posee la realizacion de estudios previos a la imputacion para
conocer ante qué mecanismo de no-respuesta estamos y que método de
imputacién nos proporcionara mejores resultados dependiendo del tipo de
variable, asociacion con el resto de las variables del estudio,...

Recientemente la imputacion esta teniendo mucho auge y se estan investigando
distintos métodos que tienen en cuenta el comportamiento de los no respondientes
y utiliza una amplia gama de técnicas para estimar la informacion faltante con
precision. Los defensores de la imputacién argumentan entre otras ventajas las
siguientes:

1.

Ganancia en credibilidad ante el usuario. Al cual se le ofrece una informacién
fiable y completa tras realizar la validacion e imputacion de datos.

Uniformidad y comparabilidad de los datos que utilizan usuarios. Parece mas
razonable que se aproveche la informacién disponible y realizar la imputacion a
cada registro, frente a la idea de dar la informacién que se dispone sin realizar
imputaciones. En esta situacion, los usuarios no expertos suelen hacen caso
omiso a la informacion sobre no-respuesta presentada, y en realidad se esta
suponiendo que los no respondientes se comportan de igual forma que los
respondientes.

Posibilidad de aprovechar otras informaciones. El organismo que produce los
resultados es el mas adecuado para realizar la depuracion e imputacion de los
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datos ya que son lo que poseen informacién auxiliar que puede ayudar a
mejorar las estimaciones.

Asunciones de no-respuesta

Cuando se va a realizar una imputacién de datos se debe tener en cuenta con que tipo
de datos faltantes se esta trabajando y para esto se debe conocer si el mecanismo que
genera la ausencia de datos faltantes es aleatorio o no.

Hay tres tipos de mecanismos:

MCAR, Missing completely at Random (Completamente aleatorio). Se da este tipo
cuando la probabilidad de que el valor de una variable X j » sea observado para un

individuo i no depende ni del valor de esa variable, X;; , ni del valor de las demas

variables consideradas, X, , K ] . Es decir, la ausencia de informacion no esta
originada por ninguna variable presente en la matriz de datos. Por ejemplo en el
caso de tener en un estudio las variables ingreso y edad. Estaremos bajo un modelo
MCAR cuando al analizar conjuntamente edad e ingresos, suponemos que la falta

de respuesta en el campo ingresos es independiente del verdadero valor de los
ingresos y la edad. Es decir:

Pr(R(Ingresos) | Edad, Ingresos) = Pr(R(Ingresos))

Donde R es la variable indicadora de respuesta de la variable Ingresos, valdra 1 en
el caso de haber respuesta y 0 en el caso de poseer valor missing.

MAR, Missing at Random. (Aleatorio): Se da este tipo si la probabilidad de que el
valor de una variable X ; sea observado para un individuo i no depende del valor

de esa variable, X; , pero quiza si del que toma alguna otra variable observada X;, ,

k® j.Es decir, la ausencia de datos est4 asociada a variables presentes en la

matriz de datos. En el ejemplo anterior si suponemos que los ingresos son
independientes de los ingresos del miembro del hogar pero puede depender de la
edad estaremos bajo un modelo MAR. Es decir:

Pr(R(Ingresos) | Edad, Ingresos) = Pr(R(Ingresos) | Edad)

NMAR, No missing at Random. Se produce este tipo de mecanismo en el caso en
el cual la probabilidad de que un valor X;; sea observado depende del propio valor
X;; , siendo este valor desconocido. En el ejemplo anterior, se obtiene que la funcion

respuesta de la variable ingresos depende del propio valor de la variable ingresos,
ademas de poder depender de otros factores.

Pr(R(Ingresos) | Edad, Ingresos) = Pr(R(Ingresos) | Edad, Ingresos)

Generalmente, los supuestos anteriores de MAR y MCAR para el conjunto de la
encuesta son dificimente sostenibles, en cambio para el caso de realizar la imputacion
basada en estratos o grupos, dentro de éstos si es mas acertado suponer los modelos
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MAR y MCAR. Esta es una de las causas para que las imputaciones tiendan a hacerse
dividiendo la poblacién en subgrupos disjuntos.

Para el estudio de la imputacion mediante arboles de clasificacion, se necesita la
suposicion de que se esta trabajando bajo, al menos, no-respuesta aleatoria (MAR), 0
completamente aleatoria (MCAR).

Si tenemos acceso a las variables que explican por qué es missing, tendremos acceso a
los mecanismos de no-respuesta. Por ejemplo si personas con estudios superiores
tienden a no responder a preguntas referentes a los ingresos del hogar, entonces la
variable estudios realizados sera una explicacion de por qué el ingreso es missing. Si
incluimos dicha variable en alguna ecuacibn como una variable ‘mecanismo’,
aliviaremos el sesgo causado por la no-respuesta en los ingresos.

Tratamiento de la no-respuesta

Como se ha comentado anteriormente hay dos tipos de no-respuesta que van a ser
tratadas de distinta forma. Por un lado, tenemos registros con todos los campos missing
a los cuales se le va a aplicar alguna técnica de elevacion o weigthing, mientras que por
el contrario, en el caso de estar ante registros con solamente algunos campos missing
les aplicaremos técnicas de imputacion.

Las técnicas de elevacién o weigthing principales son: Ponderacion, duplicacion,
sustitucién y Tasa RAD (Raking Ratio). Se puede obtener mas informacion de dichas
técnicas, entre otras, en la publicacion “Procedimientos de depuraciéon de datos
estadisticos”. Seminario Internacional de Estadistica en Euskadi .1990. I. Villan Criado,
M. S. Bravo Cabiria.

Existen distintas formas de actuacion ante la falta de respuesta parcial:

No realizar imputacion y usar Unicamente la informacion disponible tras la
depuracion. En esta situacion cuando hay valores misssing no seran imputados, por
tanto, para el analisis posterior solo se consideran los valores con respuesta.

Aplicar imputacion a los registros con campos missing. Hay numerosas técnicas de
imputacién que Laaksonen (2000) clasifica de la siguiente manera:

1. Imputacién deductiva o logica: En el caso de tener funciones conocidas entre
ciertos valores observados y valores missing.

2. Imputacion modelo donante. Los valores imputados son generados a partir de
un modelo. Es decir, los valores imputados pueden no haber sido observados.

3. Imputacion donante real. Los valores imputados son generados a partir de
valores observados, de un registro donante respondiente real .

Destacar que mediante el método 2, también se pueden proporcionar valores reales, sin
embargo no recibe el valor directamente de un registro donante real. Emplear registros
donantes no siempre es una ventaja, por ejemplo en el caso en el que los valores
observados no cubren todos los valores potenciales exhaustivamente. La imputacion
mediante donante real es imposible de aplicar correctamente en el caso en el que no
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haya respondientes dentro de ciertas areas, siendo también problemético en el caso en
el que se tenga una baja respuesta dentro de algin grupo.

Debido a la complejidad de la imputacion no se puede decir qué método es mejor que
otro, en general, ya que depende en gran medida del tipo de variable que estemos
tratando, comportamiento de la no-respuesta,... Los softwares de edicion e imputacion
automatica no son capaces de resolver el problema de la imputacion por si mismos, sin
embargo pueden ayudar en la imputacién practica. Otro problema que suele surgir es
gue mientras un método puede ser muy ventajoso para algunas estimaciones
estadisticas puede no serlo para otras.

Los métodos de imputacion deben presuponer tres condicionantes basicos:

Debe superar todos los controles de validacion definidos, o lo que es lo mismo, no
producir errores que previamente se habian eliminado.

Deben cambiar el menor nimero posible de campos.

Deben mantener en la medida de lo posible, siempre que no sean manifiestamente
sesgadas o erréneas, las distribuciones de frecuencias de las variables, extraidas
de las unidades que han superado los controles de validacion.

Métodos que emplean toda la informacion de los
Respondientes

Esta forma de trabajar consiste en considerar para los sucesivos analisis Gnicamente la
informacion disponible tras la recogida y validacion de la informacion. Estos métodos,
gue consisten en la eliminacién de registros, aunque pueden ser aceptables en los
casos en los que la proporciéon de casos incompletos es pequefia, conducen
generalmente a estimaciones sesgadas, puesto que indirectamente se asume que el
proceso de falta de respuesta se comporta mediante un proceso completamente
aleatorio (MCAR). Existen dos métodos que se comentan a continuacion:

Listwise Deletion (Eliminacion por lista)

Es una solucion muy conservadora que consiste en emplear solamente los registros
gue tengan respuesta en todas las variables del estudio. Las ventajas de este método
son su simplicidad y la posibilidad de comparar los estadisticos univariantes, dado que
se realizan con las mismas observaciones. Por el contrario los inconvenientes de este
método son elevados, los analisis pierden potencia al reducirse el nimero de elementos
y existe el riesgo de que los estimadores estén sesgados si el proceso de no-respuesta
no es completamente aleatorio (MCAR). Ademas este método desperdicia una
importante cantidad de informacién que se conoce.

Pairwise Deletion (eliminacion por pares) o método de casos
disponibles

En este caso se emplean todas las observaciones que tienen valores validos para las
variables de interés en cada momento. Por ejemplo, para el estudio de la correlacién o
covarianza entre las distintas variables el nimero de elementos variara segin el nimero
de registros que tengan valor no missing en dichas variables. Este método tiene la
desventaja de no poder asegurar que la matriz de correlaciones sea definida positiva,

INTRODUCCION Y ANTECEDENTES 10

Eustat



condicion indispensable para invertir la matriz de correlaciones. Esta situacion es debida
a que se emplean distintas submuestras para el calculo de las distintas correlaciones.
De la misma forma que el método Listwise Deletion se obtienen buenos resultados
Unicamente en el caso de estar bajo un proceso de no-respuesta completamente
aleatorio.

En el caso del estudio de los resultados de un censo estas soluciones propuestas
anteriormente no son validas debido a que la misién del censo es ser una investigacion
estadistica exhaustiva.

Métodos de Imputacion

La solucion al problema del sesgo de las estimaciones consiste en imputar los datos
faltantes, sustituyéndolos por valores estimados mediante algiin método de imputacion.

Durante las décadas anteriores se empleaban procedimientos de imputacién basados
en la experiencia, la intuicion y la oportunidad. Se suponia uniforme la probabilidad de
gue las unidades respondiesen y se ignoraba frecuentemente el sesgo causado por la
no-respuesta.

Actualmente se emplean infinidad de métodos de imputacién y se generan nuevos
métodos empleando distintas técnicas estadisticas. Gran parte de los métodos de
imputacién se pueden expresar mediante la siguiente formula:

yvi = f(ynm)+e

Donde Yy,; representa el valor imputado, Y, representa las observaciones con valores
validos (no missing), mientras que el € se refiere al residuo aleatorio.

En el caso de métodos deterministicos se asigna € =0 y es variable en el caso de
métodos estocasticos. Los primeros proporcionan mejores resultados si se tiene en
cuenta los estimadores puntuales como la media, mediana,... sin embargo provocan
distorsiones en la distribucion de la variable.

A continuacibn se comentan las caracteristicas de los principales métodos de
imputacién junto con las ventajas y desventajas de cada uno de ellos, siguiendo la
clasificacion propuesta por Laaksonen (2000).

Imputacion deductiva o l6gica

Es un método de imputacién deterministico que consiste en la asignacion de valores a
las celdas faltantes tras deducir con un cierto grado de certidumbre los valores mas
plausibles. Actualmente este método se aplica en situaciones en las que las respuestas
gue faltan se pueden deducir a partir de los valores del resto de variables de dicho
registro.

Una imputacién deterministica toma generalmente el siguiente formato:

If (condicién) then (accion)
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Por ejemplo, en el caso de tener no-respuesta en la variable situacién profesional y
tener una edad menor de 16 afios, se imputa a la categoria inactivo, debido a la
normativa vigente que prohibe trabajar a menores de dicha edad.

Imputacion mediante registro donante

Son procedimientos que asignan a los campos a imputar de un registro el valor que en
tales campos tiene otro registro de la encuesta. A los registros completos se les
denomina registros donantes y los registros con campos a imputar se denominan
registros receptores o candidatos. A los campos que se utilizan para establecer la
relacion entre registro donante y candidatos se les denominan campos de control.
Dichos campos pueden ser tanto cualitativos como cuantitativos o de ambos tipos. En
el caso de tratar variables exclusivamente cualitativas, el cruce de las distintas variables
para dividir la poblacion en subgrupos disjuntos se denominan estratos y la relacién
entre los registros candidatos y los donantes se establecen por igualdad de los codigos
del estrato. Entre las ventajas de estos métodos se pueden destacar: 1. se imputa un
valor posible y realizado y 2. es sencillo de implementar. Mientras que el principal
problema se debe a que puede no haber respondientes con todo el rango de valores
necesario en la variable a imputar. Existen gran nimero de métodos entre los que se
destacan los siguientes:

Procedimiento Cold-Deck

Se define un registro donante por estrato como "registro tipo" en base a fuentes de
informacién externas: datos histéricos, distribuciones de frecuencias, etc... El método
asigna a los campos a imputar de todos los registros candidatos los valores del registro
donante correspondiente al mismo estrato. A partir de este método se originé el
procedimiento hot-deck. La desventaja principal de este método es que la calidad de los
resultados dependera de la calidad de la informacion externa disponible.

Procedimientos Hot-deck

Este método es un procedimiento de duplicacion . Cuando falta informaciéon en un
registro se duplica un valor ya existente en la muestra para reemplazarlo. Todas las
unidades muestrales se clasifican en grupos disjuntos de forma que sean lo mas
homogéneas posible dentro de los grupos. A cada valor que falte, se le asigna un valor
del mismo grupo. Se esta suponiendo que dentro de cada grupo la no-respuesta sigue
la misma distribucién que los que responden. Este supuesto incorpora una fuerte
restriccion al modelo, si esta hip6tesis no es cierta se reducira sélo en parte el sesgo
debido a la no-respuesta. El método Hot-deck tienen ciertas caracteristicas interesantes
a destacar: 1. los procedimientos conducen a una post-estratificacion sencilla, 2. no
presentan problemas a la hora de encajar conjuntos de datos y 3. no se necesitan
supuestos fuertes para estimar los valores individuales de las respuestas que falten.
Otra ventaja de este método es la conservacion de la distribucién de la variable. Sin
embargo estos métodos tienen algunas desventajas, ya que distorsiona la relacién con
el resto de las variables, carece de un mecanismo de probabilidad y requieren tomar
decisiones subjetivas que afectan a la calidad de los datos, lo que imposibilita calcular
su confianza. Otros de los inconvenientes son: 1. que las clases han de ser definidas en
base a un numero reducido de variables, con la finalidad de asegurar que habra
suficientes observaciones completas en todas las clases y 2. la posibilidad de usar
varias veces a una misma unidad que ha respondido. Existen diversas variantes de
dicho método:
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Procedimiento Hot-deck o Fichero caliente secuencial

El registro donante es el registro sin valor missing, perteneciente al mismo estrato e
inmediatamente anterior al registro candidato. Para aplicar esta imputacion previamente
se debe clasificar el fichero de tal forma que produzca una autocorrelacion positiva entre
los campos sujetos a imputacion, de esta forma se asegura una mayor similitud entre
registro donante y candidato. Las desventajas de este método son considerables: 1. hay
gue facilitar valores iniciales para el caso de tener valores missing en el primer registro,
2. ante una racha de registros a imputar, se emplea el mismo registro donante y 3. es
dificil de estudiar la precision de las estimaciones.

Procedimiento Hot-deck con donante aleatorio

Consiste en elegir aleatoriamente a uno o varios registros donantes para cada registro
candidato. Hay diferentes modificaciones de este método. El caso mas simple es elegir
aleatoriamente un registro donante e imputar el registro candidato con dicha
informacion. Se puede elegir una muestra de registros donantes mediante distintos tipos
de muestreo e imputar al valor medio obtenido con todos ellos. Este Ultimo tipo tiene un
elemento de variabilidad afiadida debido al disefio de eleccion de la muestra que
incorporan.

Procedimiento Hot-deck modificado

Consiste en clasificar y encajar los donantes potenciales y receptores utilizando un
considerable nimero de variables. El encaje se hace sobre bases jerarquicas del
siguiente modo: si no se encuentra un donante para encajar con un receptor en todas
las variables de control, se eliminan algunas variables consideradas como menos
importantes y de esta forma conseguir el encaje a un nivel superior.

Procedimiento DONOR

En este método se emplea una funcion distancia definida entre las variables para que
se mida el grado de proximidad entre cada posible registro donante y el registro
candidato. En este caso se imputa en bloque los valores del registro donante en los
campos sin respuesta del candidato. Es necesaria una modificacion previa de los datos
para anular los efectos de escala en la funcion distancia.

Imputacion mediante modelos donantes

Son procedimientos que asighan a los campos a imputar de un registro valores
generados a partir de modelos ajustados a los valores observados de los registros
respondientes. Existen diversos métodos de imputacion, los principales se comentan a
continuacion:

Procedimientos de regresion

Se incluyen en dicho grupo aquellos procedimientos de imputacion que asignan a los
campos a imputar valores en funcion del modelo:

Yy, =a +b;x +b,x, +..+b,x +e
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Donde Y, es la variable dependiente a imputar y las variables {X i | j=1.,n }son las

regresoras que pueden ser tanto cualitativas como cuantitativas, generalmente variables
altamente correladas con la dependiente. Las variables cualitativas se incluyen en el
modelo mediante variables ficticias o dummy. En este tipo de modelos se supone
aleatoriedad MAR, donde € es el término aleatorio. A partir de este modelo se pueden
generar distintos métodos de imputacién dependiendo de: 1. Subconjunto de registros a
los que se apliqgue el modelo. 2. Tipo de regresores 3. Los supuestos sobre la
distribucién y los parametros del término aleatorio € .

Imputacién de la media:

El modelo basado en la imputacion de la media es el modelo mas sencillo de los
pertenecientes a los procedimientos de regresion. Sigue el siguiente modelo:

yvi =a te

Este método de imputacion es muy sencillo y consiste en la asignacion del valor medio
de la variable a todos los valores missing de la poblacion o el estrato segln se haga la
imputacién global o a partir de subgrupos construidos a partir de las categorias de otras
variables que intervienen en el estudio. En la version estocastica se incluye un residuo
aleatorio. Este método tiene como desventajas que modifica la distribucién de la
variable reduciendo la varianza de la variable, como consecuencia en el caso de realizar
analisis bivariantes reduce la covarianza entre las variables. Es decir, este método no
conserva la relacion entre las variables ni la distribucion de frecuencias original. Ademas
en este modelo se supone estar bajo un procedimiento MCAR.

Los modelos mas generales de regresion tienen ciertas mejoras con respecto a la
imputacién de la media que se comentan a continuacion:

1. Asume el supuesto menos estricto de aleatoriedad, modelo MAR.

2. Infraestima el valor de la varianza y covarianza en menor medida que en el caso de
imputacion a la media..

3. Modifica en menor medida la distribucion de las variables.
Modelos de regresién aleatoria

Este método se origin6 con la finalidad de resolver el problema de la distorsion de la
distribucién tras la imputacién. Se propone afadir una perturbacion aleatoria a las
estimaciones del modelo de regresion:

A

X =a+bx,+b,x,+...+bx, +&

Donde las perturbaciones € se calculan mediante alguno de los siguientes métodos:

Se obtiene una muestra aleatoria de tamafio s de los r residuos observados
€ =X, - X, ysesumanalosvalores X, estimados.

Se obtienen aleatoriamente s valores de una distribucion con media cero y varianza
S ,,donde S , es la varianza residual correspondiente a los valores observados de X .
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Método de imputacion mediante regresion logistica

Método de imputacién similar al de regresion aplicable a variables binarias. Se realiza
con los registros respondientes una regresion logistica y en base a esta regresion se
imputan los registros con no-respuesta. De la misma forma que en otros métodos esta
la version deterministica y la aleatoria que incluye una perturbacion aleatoria.
Recientemente se esta aplicando el método de regresién logistica basada en técnicas
de registros donantes, con la idea de imputar los registros sin respuesta mediante los
registros respondientes, implementado en el programa de imputacion SOLAS (1999).

Método Regression-based nearest neighbour hot decking (RBNNHD)

Método propuesto por Laksonen (2000) que combina la imputacion mediante métodos
de regresion con los métodos de ficheros donantes. Consiste en construir una regresion
lineal multivariante con los registros con respuesta. Clasificar los registros con no-
respuesta afiadiéndoles un termino error y posteriormente ordenarlos segun el valor
imputado. Tras esto, se aplica la regla del vecino mas préximo a los registros con valor
imputado y se modifica por el asignado mediante este método donante.

Método de estimacion de Buck y método iterativo de Buck

El objetivo de este método, propuesto por Buck en 1960, es estimar la matriz de
covarianzas de cualquier poblacionK -variante cuando no hay datos completos.
Consiste en estimar los datos faltantes en la muestra mediante técnicas de regresion y
calcular la matriz de covarianzas considerando los datos imputados como reales. El
algoritmo posee varias fases: 1. estimar el vector de medias con las r observaciones
completas, 2. estimar el valor de la variable a imputar en la observacion i-€sima
regresando esta variable sobre las variables con dato en dicha observacion y 3. afiadir
un termino de correccién a los términos de la matriz de varianzas y covarianzas, con el
objeto de obtener estimaciones insesgadas de tales términos.

El método iterativo de Buck consiste en iterar los pasos 1 a 3 del método de Buck hasta
obtener convergencia de las estimaciones.

Estimacion maximo verosimil con datos no completos

En este tipo de métodos se supone que los datos completos siguen un determinado
modelo multivariante. Es importante elegir un modelo que sea suficientemente flexible
para reflejar las caracteristicas de los datos estudiados. Estos métodos estan
desarrollados ampliamente en la tesis doctoral de Maria Jesus Barcena de UPV / EHU.
Se comentan brevemente los principales métodos:

Método basado en factorizar la verosimilitud
Método basado en factorizar la funcion de verosimilitud aplicable a modelos y

estructuras de datos no completos en el caso en el que el logaritmo de la funcién de
verosimilitud puede descomponerse de la siguiente manera:

I(f I Xobs) = Il(fl I Xobs)-'-lz(f 2 I Xobs)+"'+|j (f j I Xobs)
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Donde f es la funcion de verosimilitud , X, el conjunto de datos observados y |(X) el

logaritmo de x. En esta situacion se puede resolver aplicando resultados conocidos
cuando se trabaja con datos completos.

Algoritmo EM (Expectation Maximization). Little & Rubin (1987)

Método basado en factorizar la funcion de verosimilitud que permite obtener
estimaciones maximo verosimiles (MV) de los parametros cuando hay datos no
completos con unas estructuras determinadas. A diferencia del anterior, es valido para
cualquier estructura de datos no completos. El algoritmo EM permite resolver de forma
iterativa el calculo del estimador maximo verosimil mediante dos pasos en cada
iteracion:

1. Paso E (Valor esperado): Calcula el valor esperado de los datos completos
basandose en la funcion de verosimilitud.

2. Paso M (Maximizacion): Se asigna a los datos missing el valor esperado obtenido
en el paso anterior (E) y entonces se calcula la funcién de maxima verosimilitud
como si no existiesen valores missing. Ambos pasos se realizan de forma iterativa
hasta obtener convergencia.

Algoritmo de aumento de datos

Procedimiento iterativo que permite obtener valores simulados de los datos ausentes y
de los parametros desconocidos ( , para algunas clases de modelos multivariantes. De
la misma forma que el algoritmo EM, trata de solucionar un problema dificil con datos
incompletos resolviendo repetidas veces problemas accesibles con datos completos.
Consiste en un proceso iterativo que tiene dos fases:

Paso | de imputacién de los datos ausentes. Simula valores para los datos ausentes
mediante la distribucion obtenida en la fase anterior y los valores observados.

Paso P o posteriori, que consiste en simular nuevos valores de los parametros a partir
de la distribucién a posteriori condicionada a los datos completados en la fase anterior.

Muestreo de Gibbs
El muestreo de Gibbs es otro procedimiento para estimar los parametros del modelo e

imputar los datos ausentes. Se emplea el muestreo de Gibbs cuando se modela el
problema de falta de datos mediante una metodologia bayesiana.

Otros métodos

Recientemente se han propuesto, y se siguen estudiando, diversas técnicas
estadisticas aplicadas en la fase de imputacién de datos, como pueden ser:

Imputacion de datos basadas en distintas técnicas de redes neuronales. Que esta
siendo estudiado actualmente en el proyecto EUREDIT.

Imputacion basado en arboles de clasificacion y regresion. Propuesta en el proyecto
europeo AUTIMP como una técnica adecuada de imputacion. Este método se
comentara mas detalladamente con posterioridad.
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Imputacion basada en la légica difusa. Técnica propuesta en el proyecto europeo
EUREDIT y se esta desarrollando en la actualidad.

Estrategias de Imputacion

Antes de realizar la imputacion surge el problema de qué criterios se deben tener en
cuenta para seleccionar el modelo de imputacion a aplicar. Esta respuesta no es
sencilla y hay que tener en cuenta los siguientes cinco aspectos que se detallan a
continuacion:

1

La importancia de la variable a imputar. Si la variable es de elevada importancia,
es natural que se elija mas cuidadosamente la técnica de imputacion a aplicar.

Tipo de la variable a imputar. Hay que considerar en este contexto el tipo de la
variable, es decir, si es continua 6 categorica tanto nominal como ordinal. Teniendo
en cuenta para el primer grupo el intervalo para el cual esta definido y para los
segundos las distintas categorias de la variable.

Estadisticos que se desean estimar. En el caso que solamente nos interese
conocer el valor medio y el total, se pueden aplicar los métodos mas sencillos como
son: imputacioén al valor medio o mediano y en base a las proporciones pueden ser
razonables. Sin embargo al aplicar estos métodos habra problemas en la
estimacion de la varianza, debido a que se infraestima su valor real.

En el caso en el que se requiera la distribucion de frecuencias de la variable, la
varianza y asociaciones entre las distintas variables, se deben emplear métodos
mas elaborados y analizar el fichero de datos. El problema en este caso se
incrementa cuando hay una elevada tasa de no-respuesta.

Tasas de no-respuesta y exactitud necesaria. No se debe abusar de los
métodos de imputacion y menos cuando tenemos una elevada tasa de no-
respuesta de la cual se desconoce el mecanismo. El problema no es tan grave en
el caso en que se proporciona la correcta informacion sobre la precision de las
medidas estadisticas. En el articulo de Seppo Laaksonen (2000) se considera tasa
de no-respuesta elevada cuando dicha tasa supera un tercio del total.

Informacion auxiliar disponible. La imputacién puede mejorar al emplear
informacion auxiliar disponible. En el caso de no disponer informacion auxiliar una
técnica muy recomendada a aplicar es la imputacion mediante el método hot deck
aleatorio.

La tarea de la imputacion varia en gran medida dependiendo del tamafio del
conjunto de datos. Cuando se dispone de un fichero de datos pequefio es
problematico en el caso de tener valores missing en unidades cruciales, al aplicar
hot deck aleatorio se pueden producir errores graves. Este caso se suele dar en
muchas muestras econémicas. En cambio cuando se posee un conjunto de datos
de grandes dimensiones surgen menos problemas y se pueden aplicar distintos
métodos de imputacion.

La imputacion se puede considerar como un proceso de varias etapas:
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Paso 1. El proceso de imputacién empieza cuando se dispone de un fichero de
datos con valores faltantes, que ha debido pasar anteriormente la fase de edicion.

Paso 2: Recopilar y validar para el proceso de imputacion toda la informacién
auxiliar que pueda ayudar en la imputacion.

Paso 3: Estudiar los distintos modelos de imputacién para las variables que van a
ser imputadas. Seleccionar la técnica de imputacion a aplicar pudiendo ser: imputacion
univariante, en el caso de imputar una sola variable en cada momento 6 imputacion
multivariante en el caso de imputar simultaneamente un conjunto de variables de la
investigacion estadistica. En esta fase es interesante observar los patrones de no-
respuesta que aparecen en dicho estudio, y comprobar si hay gran nimero de registros
gue simultdneamente tienen no-respuesta en un conjunto de variables, en este caso
puede ser interesante aplicar una imputacién multivariante.

Paso 4: Seleccionar varios métodos de imputacion posibles. En esta fase segun el
tipo de la variable a imputar, informacién auxiliar disponible, tipo de no-respuesta,... se
seleccionan los métodos apropiados para dicha variable. Es conveniente seleccionar
mas de uno para poder contrastar los resultados que se obtienen mediante los distintos
meétodos.

Paso 5: Estimacion puntual y varianza muestral para los distintos métodos de

imputacion empleados y su evaluacion. El objetivo es obtener estimaciones con el

minimo sesgo Yy la mejor precision.

Paso 6: Tras estos se pasa a calcular la varianza de la imputacion, la cual se puede

calcular mediante diferentes técnicas. Durante los Ultimos afios, se han presentado

varios métodos para el calculo de la estimacion de la varianza de los datos imputados.

v" Imputacién multiple. Propuesto por Rubin (1987,1996)

v" Imputacién de pesos fraccionada (Fractionally weighted imputation) basada en la
imputacion mdltiple pero para la estimacion de la varianza toma los beneficios de

aplicar el método Jack-Knife propuesto por Rao y Shao (1992).

v' Analitica. Shao (1997) presenta algunos nuevos desarrollos referentes a algunos
métodos de imputacion para el calculo de la varianza de los valores imputados.

Paso 7: Resultados de la imputacion.
1. Estimaciones puntuales y estimacion final de la varianza.

2. Micro ficheros con valores reales e imputados.

Criterios de cumplimiento por la Imputacion

El proceso de imputacion debe ser capaz de reproducir eficientemente un fichero de
datos completo al cual se le pueda aplicar un andlisis estadistico para datos completos.
Con la finalidad de obtener unos resultados adecuados tras la imputacién se deben
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calcular una serie de estadisticos que nos corroboren que estamos ante una imputacion
adecuada para el estudio en cuestion.

A continuacion se proponen una serie de medidas que son deseables para obtener una
buena imputacion de datos, propuestas en el proyecto europeo de Edicion e Imputacién
de datos (EUREDIT). Para el caso en el cual se desean producir estimaciones
agregadas los criterios 1. y 2. son irrelevantes.

1. Precision en la prediccion: El proceso de imputacion debe preservar el valor real lo
maximo posible, es decir, debe resultar un valor imputado que sea lo mas cercano
posible al valor real.

2. Precision en el ranking: El proceso de imputacion debe maximizar la preservacion
del orden en los valores imputados. Es decir, debe resultar una ordenacion que
relacione el valor imputado con el valor real o sea muy similar. Esta medida se
refiere a variables numéricas o categoricas ordinales.

3. Precisién en la distribucion: El proceso de imputacion debe preservar la distribucion
de los valores reales. Es decir, las distribuciones marginales y de orden superior de
los datos imputados debe ser esencialmente la misma que la correspondiente de
los valores reales.

4. Precision en la estimacion: El proceso de imputacién debe reproducir los momentos
de 6rdenes menores de la distribucion de los valores reales. En particular, debe
producir parametros insesgados e inferencias eficientes de la distribucién de los
valores reales.

5. Imputacion plausible: El proceso de imputacion debe conducir a valores imputados
gue sean plausibles. En particular, deben ser valores aceptables al aplicarles el
proceso de edicion.

Las medidas propuestas anteriormente dependen del tipo de variable que estemos
considerando, segun el tipo de las variables a imputar hay criterios que no hay que tener
en cuenta.

Existen distintas medidas propuestas para los distintos tipos de variables (nominales,
ordinales, continuas,..) que se pueden consultar en el articulo de EUREDIT “Interm
Report on Evaluation Criteria for Statistical Editing and Imputation”. Principalmente
las caracteristicas que se desean obtener de la imputacién realizada son: la
conservacion de los momentos de la distribucion original y la semejanza entre los
valores reales y los imputados asignados a cada uno de ellos.
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OBJETIVOS

Capitulo

Imputacion multiple

En las Ultimas décadas, se ha desarrollado un nuevo método en el area del andlisis de
datos incompletos: la imputacién mdltiple. Tras la publicaciéon de los trabajos de Little y
Rubin (1986-87) han aparecido otros muchos articulos estudiando esta técnica de
imputacion.

La imputacién mdltiple es una técnica en la que los valores perdidos son sustituidos por
m >1 valores simulados. Consiste en la imputacién de los casos perdidos a través de la
estimacion de un modelo aleatorio apropiado realizada M veces y, como resultado, se
obtienen Marchivos completos con los valores imputados. Posteriormente, se lleva a
cabo el analisis estadistico ordinario con las Mmatrices de datos completas y se
combinan los resultados con una serie de formulas especificas proporcionadas por Little
y Rubin (1987).

El objetivo de la imputacion miltiple es hacer un uso eficiente de los datos que se han
recogido, obtener estimadores no sesgados Yy reflejar adecuadamente la incertidumbre
gue la no-respuesta parcial introduce en la estimacion de parametros. En el caso de
imputacién simple tiende a sobreestimar la precisién ya que no se tiene en cuenta la
variabilidad de las componentes entre las distintas imputaciones realizadas.

Para llevar a cabo la imputacion mdltiple de los valores perdidos, procederiamos del
siguiente modo:

v' En primer lugar se seleccionan las variables que se emplearan en el modelo de
imputacion. Es imprescindible que todas las variables que se van a utilizar
conjuntamente en posteriores andlisis se incluyan en dicho modelo, también se
deben incluir todas aquellas variables que puedan ayudar a estimar los valores
missing.

v" En segundo lugar, se decide el nimero de imputaciones que se desea realizar. En
general segun se indica en la publicacion de Rubin, entre 3 y 5 imputaciones son
suficientes.

v Decidir el método de imputacién a aplicar a los distintos ficheros de datos. Hay que
tener en cuenta que esta fase es muy importante y se debe hacer un estudio del
método a aplicar en funcidon de las caracteristicas de las variables a imputar,
informacion auxiliar disponible, variables explicativas,... Para poder aplicar la
imputacién mdltiple, el método seleccionado debe contener algiin componente de
imputacién aleatoria. Con esta propiedad se asegura la posibilidad de obtener, para
cada registro a imputar, modificaciones entre los valores imputados al completar los
distintos ficheros de datos. Por ejemplo, no se va a poder aplicar la imputacién
multiple en el caso de realizar métodos deterministicos, como pueden ser la
imputacion deductiva, al valor medio, ...

v’ El siguiente paso sera el de llevar a cabo los andlisis estadisticos (univariantes,
bivariantes o multivariantes) necesarios para la investigacion. El andlisis se realizara
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con las matrices generadas tras la imputacion y los resultados se combinaran con
las distintas formulas proporcionadas por Little y Rubin.

Observando las distintas matrices generadas tras la imputacién mdltiple se puede hacer
una idea respecto a la precision del método de imputacion, si no se observan grandes
variaciones entre los valores imputados de las distintas matrices se tiene una gran
precision de las estimaciones. Sin embargo hay técnicas estadisticas mas adecuadas
para el estudio de la precision de los estimadores.

Combinacion de los M ficheros de datos generados

Se obtiene un tnico coeficiente Q que combina los M estimadores QJ- obtenidos de
los j (j=1..m) ficheros de datos completos generados y U; es la varianza
estimada del parametro Qj :

6=<§

3|+
|| QJOB

Para calcular el error estandar, primero debemos calcular la varianza dentro de cada
conjunto de datos:

U.

J

Qog

U=

3P

j=1

Y la varianza entre las imputaciones es:

1 €y ~ .U
B=—1ea(Q Q)g
T tej=t u

Siendo la varianza total:

- 16, 18 Lbei o}
T=U —B= 1 —=
+g’i+mg —~avu +ea(Q Q)?/(m- ) =

=1 éij=1

A partir de esta informacién, se pueden construir los intervalos de confianza mediante la
distribucién t de Student con df grados de libertad. Donde:

U o

Eficiencia de la estimacion

La eficiencia de una estimacién depende del nimero de ficheros de datos imputados
realizados, parece razonable que a mayor nimero de imputaciones realizadas mejor se
conocera la variabiidad de la imputacion. Rubin en 1987 indicaba que
aproximadamente 3-10 imputaciones eran suficientes para obtener buenos resultados.
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Propuso la siguiente medida aproximada para el célculo de la eficiencia de la estimacién
en el caso de realizar M imputaciones:

-1
996
§+mb

Donde g es la tasa de informacion faltante por la cantidad que ha sido estimada. Se
r+2/(df +3)

calcula de la siguiente forma: g =
r+l1

(1+ m'l)B

Donde r :U? es el relativo incremento en la varianza debido a la no-

respuesta.
Seleccién del método de imputacién

El aspecto importante de la imputacion mdltiple, de la misma forma que en el resto de
imputaciones, reside en la definicion del modelo de imputacion y en el método de
imputacion. Es fundamental que el modelo empleado en las estimaciones de los valores
faltantes contenga las variables que se van a emplear posteriormente en los analisis
estadisticos ordinarios, con el fin de preservar las relaciones entre las variables. Cuanto
mejor sea el modelo respecto a la prediccién, menor sera la variacion de los valores
imputados y mas precisos seran los estimadores posteriores. El método de estimacion
de los valores imputados varia de unas aplicaciones a otras, de modo que las
propiedades también varian.

En general, la imputacion multiple es una de las soluciones méas adecuadas al problema
de no-respuesta parcial debido a su facil aplicacién y a la posibilidad de aplicar dicho
método en distintas situaciones y ante diferentes tipos de variables.

Software de Imputacion multiple

En la actualidad existen varias aplicaciones que permiten realizar la imputacion mdltiple
con distintos tipos de matrices de datos.

Entre las aplicaciones exclusivamente dedicadas a la imputacion estan los programas
AMELIA, MICE, NORM-CAT-MIX-PAN y SOLAS. Se encuentra informacion de dichos
softwares en las paginas webs:

http://mww.multiple-imputation.com
http://www.utexas.edu/cc/fags/stat/general/gen25.html  Destacan los médulos de
imputacion mudltiple incluidos recientemente en SAS versiones 8.1 y 8.2. También
existen macros de SAS que realizan imputacion mdltiple: sirnorm, em_covar, mvn y
macros de Paul Allinson. Existe ademas una aplicacion SAS de imputacion denominada
IVEvare.
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Capitulo

A

OBJETIVOS

Arboles de clasificacion y regresion

Se define un arbol de decision como una estructura en forma de arbol en la que las
ramas representan conjuntos de decisiones. Estas decisiones generan sucesivas reglas
para la clasificacion de un conjunto de datos en subgrupos disjuntos y exhaustivos. Las
ramificaciones se realizan de forma recursiva hasta que se cumplen ciertos criterios de

parada.

El objetivo de estos métodos es obtener individuos mas homogéneos con respecto a la
variable que se desea discriminar dentro de cada subgrupo y heterogéneos entre los
subgrupos. Para la construccién del arbol se requiere informacién de variables
explicativas a partir de las cuales se va a realizar la discriminacion de la poblacion en

subgrupos.

El programa AID (Automatic Interaction Detection) de Sonquist, Baker y Morgan (1.971),
representa uno de los primeros métodos de ajuste de los datos basados en modelos de
arboles de clasificacion. AID esta basado en un algoritmo recursivo con sucesivas
particiones de los datos originales en otros subgrupos menores y mas homogéneos
mediante secuencias binarias de particiones. Posteriormente surgid un sistema
recursivo binario similar denominado CART (Classification And Regression Tree,
Arboles de Clasificacion y Regresion) desarrollado por Breiman en 1.984. Un
algoritmo recursivo de clasificacion no binario, denominado CHAID (Chi Square
Automatic Interaction Detection, Deteccién de Interaccion Automatica de Chi Cuadrado)
fue desarrollado por Kass en 1.980. Recientemente se han propuesto distintos métodos:
FIRM propuesto por Hawkins, una simbiosis de construccion de éarboles n-arios y
analisis discriminante propuesto por Loh y Vanichsetakul y otra alternativa conocida
como MARS (Multivarite Adaptive Regression Splines, propuesto por Friedman en

1991.

Dentro de los métodos basados en arboles se pueden distinguir dos tipos dependiendo

de tipo de variable a discriminar:

Arboles de clasificacion. Este tipo de arboles se emplea para variables categoricas,

tanto nominales como ordinales.

Arboles de regresion. Este tipo de discriminacion se aplica a variables continuas.

Teniendo en cuenta el tipo de variable con que estamos trabajando se calculan distintas
medidas para el estudio de la homogeneidad. En todos los casos las variables
explicativas son tratadas como variables categoéricas. En particular en el caso de tener
una variable explicativa continua, salvo que haya sido categorizada previamente, sera
tratada como una variable categoérica con el nimero de clases igual al nimero de
valores distintos de la variable en el fichero de datos. Por esta razén el conjunto de

datos requiere ser tratado previamente.

Dependiendo de la estructura del arbol, del nimero de ramas que se permiten generar

a partir de un nodo, se distinguen dos tipos:
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Arboles basados en la metodologia CART: Técnica de arbol de decision que
permite generar Unicamente dos ramas a partir de un nodo.

Arboles basados en la metodologia CHAID: genera distinto nimero de ramas a
partir de un nodo.

Entre las ventajas de esta técnica no paramétrica de clasificacion de la poblacion estan
las siguientes:

Las reglas de asignacion son legibles y por tanto la interpretacion de resultados es
directa e intuitiva.

Es una técnica no paramétrica que tiene en cuenta las interacciones que pueden
existir entre los datos.

Es robusta frente a datos atipicos o individuos mal etiquetados.

Es vélida sea cual sea la naturaleza de las variables explicativas: continuas,
nominales u ordinales.

Los criterios de construccion del arbol, el método y el algoritmo son los mismos
tanto para arboles de clasificacién como para los de regresion.

Por el contrario este método de clasificacion de los datos tiene una serie de
desventajas:

Las reglas de asignacién son fuertes y bastante sensibles a ligeras perturbaciones
de los datos.

Dificultad para elegir el arbol “6ptimo”.

Ausencia de una funcién global de las variables (como pueden ser una ecuacién de
regresion, funcion lineal discriminante, ...) y como consecuencia pérdida de la
representacion geomeétrica.

Las variables explicativas continuas deben categorizarse previamente.

Los arboles requieren grandes masas de datos para asegurarse que la cantidad de
observaciones de los nodos hoja es significativa.

La estadistica basica de Objetos Simbodlicos va a consistir en un conjunto de gréaficos y
medidas resumen gue van a depender de que variables formen esos objetos.

Formulacién del problema

Se parte de un fichero de datos con una variable Y a discriminar, denominada variable

respuesta, y un conjunto finito de variables X,, X,,..., X p conocidas como variables

explicativas.

Se trata de seleccionar entre las variables explicativas aquellas que discriminen mejor a
la variable Y. Se obtendra una particion de la poblacién de forma que se obtengan dos o
mas subgrupos lo mas heterogéneos posibles entre si con respecto a la variable
respuesta Y, y lo mas homogéneos posibles dentro. Si se sigue haciendo
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sucesivamente esta discriminacion para los nuevos nodos generados y aplicando un
criterio de parada, obtendremos el arbol de clasificacion o regresion.

Un arbol de decisién consta de los siguientes elementos:

Nodos intermedios: engendran dos o mas ( dependiendo del método empleado)
segmentos descendientes inmediatos. También llamados segmentos intermedios.

Nodos terminales: Es un nodo que no se puede dividir mas. También denominado
segmento terminal.

Rama de un nodo t: Consta de todos los segmentos descendientes de t,
excluyendo t.

Arbol de decisién completo (A ): Arbol en el cual cada nodo terminal no se puede
ramificar.

Sub-arbol: Se obtiene de la poda de una o méas ramas del arbol A, .

A pesar de los distintos tipos de arboles de clasificaciéon y regresion existentes la forma
de actuar en todos ellos es similar, salvo ligeras modificaciones. En primer lugar se debe
tener un conjunto de datos con una variable respuesta (categérica o continua) y un
conjunto de variables explicativas, todas ellas categoricas o continuas que han sido
previamente categorizadas. Todos los registros del fichero de datos son examinados
para encontrar la mejor regla de clasificacién de la variable respuesta. Estas reglas se
realizan basandose en los valores de las variables explicativas. La secuencia de
particiones define el arbol. Cada particién se realiza para optimizar la clasificacion del
subconjunto de datos. El proceso de division es recursivo y finaliza la ramificacion
cuando se verifica un criterio de parada que ha debido ser definido previamente.

Espacio de busqueda

Hay un gran ndmero de posibles formas de efectuar divisiones en funcion de los valores
que tomen las variables explicativas X Lreeer X p» Y generaimente no se pueden

considerar todas ellas. Dependera en gran medida del tipo de variable que estemos
tratando:

Variable X, cualitativa nominal: En este caso la variable toma K valores

distintos entre los que no cabe establecer un orden natural. Si tenemos que
discriminar con ayuda de una variable nominal los elementos que van a los distintos

nodos hijos en el nodo t, podemos formar todos los subgrupos de los K valores
que puede tomar X, y enviar a un nodo los casos que generan la mejor
discriminacion con respecto a la variable respuesta y los restantes al otro nodo.

Variable X, cualitativa ordinal: En este caso si la variable toma N valores, una

vez ordenadas las categorias, se consideran como posibles cortes los
N - lvalores intermedios. Entre estos posibles cortes se considerara el que
proporcione grupos mas homogéneos con respecto a la variable respuesta.

ARBOLES DE CLASIFICACION Y REGRESION 25

Eustat



Variable Xi continua: Se trabaja con estas variables de la misma forma que con

las variables ordinales, con la particularidad de que en este caso el nUmero de
valores de corte a comprobar serda mucho mas elevado debido a que pueden
aparecer, en el caso de no haber repeticiones, N - 1 cortes en el caso de ser N
el tamafio de la muestra. De este conjunto se seleccionaran los grupos que mejor
discriminen los individuos con respecto a la variable respuesta.

Estimacion de la tasa de error

La eleccion de un arbol respecto de otro dependera en general de una estimacion de su
tasa de error R(T) . El problema es cémo realizar la estimacion de dicha tasa. Existen

diversas formas de calcular la estimacién con una serie de ventajas e inconvenientes
gue se detallan a continuacion:

Estimador por resustitucidon 6 estimacidn intramuestral: Es el estimador mas
simple, pero también el mas sesgado inferiormente. Consiste en dejar caer por el
arbol la misma muestra que ha servido para construirlo. Debido a que los arboles
tienen gran flexibilidad para adaptarse a la muestra dada se puede obtener una
estimacion sesgada inferiormente de la tasa de error, y por tanto desconocer
realmente el error real del arbol.

Estimador por muestra de validacién o muestra de contraste: Consiste en dejar
caer por el arbol una muestra distinta a la empleada para la realizacion del arbol.
Por ello éste no se ha podido adaptar a dichos registros como ocurria en el

estimador anterior. Tenemos de esta forma un estimador de R(T) insesgado pero

tiene el inconveniente de forzar a reservar, para su uso en la validacion, una parte
de la muestra que se podia haber empleado en la construccion del arbol. Hay cierta
pérdida de informacion. Se suele emplear dicho estimador en el caso de estar ante
un tamafio de muestra elevado, como ocurre en el caso de los censos, debido a
gue no se pierde mucha informacién al eliminar del estudio una muestra para la
estimacion del error.

Estimacién por validacién cruzada: La idea de la validacion cruzada consiste en
estimar R(T) procediendo de forma reiterada de forma analoga al estimador por
muestra de validacion. Se deja cada vez fuera de la muestra para la construccion

del arbol a una fracciéon K~ ! del tamafio muestral total. Obtendremos de esta forma
K estimaciones RY (T ),..., R (T) y promediandolas de la siguiente forma:

RY(T)+...+ R¥(T)
k

RY(T)=
Observar que el arbol realizado para cada una de las submuestras podria ser
distinto a los demas, en este caso la expresion anterior no seria valida.

Estimador bootstrap: Recientemente se ha propuesto esta técnica de remuestreo
para la estimacion de la tasa de error. Ripley (1996).
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Reglas de parada

Existen distintos criterios de parada que pueden provocar la finalizaciéon de los
algoritmos que realizan arboles de clasificacion o regresion. Las causas que pueden
provocar la finalizacién son:

* Se ha alcanzado la maxima profundidad del arbol permitida.

= No se pueden realizan mas particiones, porque se ha verificado alguna de las
siguientes condiciones:

1. No hay variables explicativas significativas para realizar la particion del nodo.

2. El nlmero de elementos en el nodo terminal es inferior al nimero minimo de
casos permitidos para poder realizar la particion.

3. El nodo no se podra dividir en el caso en el cual el nimero de casos en uno o
mas nodos hijos sea menor que el minimo nimero de casos permitidos por
nodo.

Existen dos técnicas basicas en la construccion de los arboles:

“Mirada hacia delante”. Esta estrategia se basa en subdividir los nodos
escogiendo en cada momento la division que produjese la maxima disminucion de

impureza i(t) mientras un estimador adecuado de la tasa de error R(T)
disminuyera. Dado que en cada paso se examinan arboles con un ndmero de
nodos muy similar, basta estimar R(T) por R(T) . En el momento en el cual no

se obtiene un descenso de la tasa de error aceptable se para la fase de la
ramificacion y se considera a este como el arbol 6ptimo.

“Mirada hacia atras”. Esta estrategia sugiere construir arboles frondosos, llegando

al arbol maximo posible A, sin tener en cuenta las tasas de error y tras su

construccion se procede a realizar un trabajo de poda y quedarnos con aquel arbol
gue proporcione menor tasa de error. Esta teoria se basa en que no se conoce lo
gue hay tras una ramificacién si no se realiza y en el caso de no encontrar
resultados satisfactorios siempre estaremos a tiempo de eliminar dicho rama. Tras

construir el arbol completo AW se aplica un algoritmo de poda con el cual se

obtiene una secuencia de sub-arboles mediante la supresion sucesiva de las ramas
gue proporcionan menos informacion en términos de discriminacion entre las clases

*
de la variable Y . Finalmente se elige el sub-arbol A que proporcione la menor
tasa de error.

Una posibilidad de poda para los arboles de clasificacién consiste en el uso de la tasa
de mala clasificacion. Esta es una medida del porcentaje de casos mal clasificados en

un nodo terminal. Se crea la funcién indicadora C ( ) gue valdra 1 en el caso en que la
condicion incluida entre los paréntesis sea cierta y 0 en caso contrario. Por tanto la tasa
de mala clasificacién R(d ) sera calculada de la siguiente forma:
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14 :
Rid)=—a c(dx)* i)
N i=1
Donde: N denota el nimero total de casos que han sido clasificados.

d (Xi ) denota la categoria asociada al nodo para el caso | .

ji denota la verdadera categoria del caso i .

ARBOLES BASADOS EN MODELOS DE SEGMENTACION
RECURSIVOS BINARIOS

Se define un arbol binario como un grafo formado por nodos y arcos verificando lo
siguiente:

1. Hay un solo nodo que no tiene padre y se denomina raiz.
2. Cada nodo distinto de la raiz tiene un Gnico padre.

3. Cada nodo tiene exactamente dos o ningln hijo. En el caso de nodos sin hijos o
nodos terminales hablamos también de hojas.

Y: variable a discriminar

Xi>a

Podemos ver un arbol binario como una representacion esquematica de un proceso de
particion recursiva, en el cual en cada nodo no terminal tomamos la decision de dividir la
muestra de una cierta manera.

La idea basica de la segmentacion recursiva binaria consiste en ir dividiendo el fichero
de datos de interés en sucesivas particiones binarias. Tras un nodo padre se generan
dos nodos hijos dividiendo los individuos pertenecientes al nodo padre en base a los
valores de una variable explicativa. Se emplea para la particion la variable explicativa
gue mejor discrimina a la variable respuesta. El algoritmo actta de forma recursiva y los
nodos hijos generados pasan a ser potenciales nodos padres que a su vez pueden
generar otro par de nodos hijos.

El primer nodo padre que va a ser subdividido es el fichero de datos original. El objetivo
de las sucesivas ramificaciones y la construccion del arbol es obtener grupos de
elementos homogéneos dentro de los nodos y heterogéneos entre los distintos nodos.
El algoritmo procede a evaluar todos los posibles nodos padres candidatos a ramificar y
selecciona aquel que mas reduce la heterogeneidad dentro del nodo si se procede a
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generar dos hijos a partir de él. Esto se realiza sucesivamente, cuanta mayor
profundidad del &rbol menor sera el nimero de individuos pertenecientes a cada nodo
hasta llegar a un punto en el cual no se pueda realizar mas ramificaciones y se
obtengan los llamados nodos terminales.

ARBOLES BASADOS EN MODELOS DE SEGMENTACION DE
K-HIJOS (CHAID)

Se define un arbol con k-hijos como un grafo formado por nodos y arcos verificando lo
siguiente:

1. Hay un solo nodo que no tiene padre y se denomina raiz.
2. Cada nodo distinto de la raiz tiene un Gnico padre.

3. Cada nodo tiene ninguno, dos o mas hijos. En el caso de nodos sin hijos 0 nodos
terminales hablamos también de hojas.

Este método se puede aplicar tanto a variables respuestas categéricas como
continuas y permiten a cada nodo padre generar dos 0 mas nodos hijos. Dentro del
grupo de algoritmos que realizan arboles de clasificacion y regresiéon no binaria destaca

el algoritmo CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detection), en este apartado nos
vamos a referir principalmente a este algoritmo.

CHAID es una técnica no paramétrica de arboles de clasificacion y regresion alternativa
a la binaria. La técnica binaria es mas restrictiva, ya que solo permite que se realicen
dos ramificaciones por cada nodo. En cambio la metodologia CHAID estudia distintos
nimeros de ramificaciones y selecciona el numero de ramificaciones 6ptimo para
obtener menor variabilidad dentro de los nodos con respecto a la variable respuesta. El
nimero de ramificaciones posibles varia entre el rango comprendido entre dos
ramificaciones y el nimero de categorias de la variable explicativa seleccionada para
discriminar. CHAID originaimente se desarrolld6 como un método de deteccion de
combinaciones o interacciones entre las variables. En la actualidad se emplea en
marketing directo como una técnica de segmentacion de mercados.
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De la misma forma que en la metodologia CART, las variables explicativas van a ser
tratadas como variables categodricas por lo que requiere categorizar determinadas
variables continuas empleando algun criterio adecuado.

Para cada nodo padre potencial, el algoritmo CHAID primero evalla todas las
combinaciones de los valores de las posibles variables explicativas empleadas para la
discriminacion (tratandolas como categéricas), agrupando las categorias que se
comportan homogéneamente con respecto a la variable respuesta en un grupo y
manteniendo separadas aquellas categorias que se comportan de forma heterogénea.
Se selecciona la mejor mezcla de categorias de la variable explicativa formando un
conjunto de nodos hijos que pasan a formar potenciales nodos padres. La forma de
actuar depende del tipo de variable respuesta:

En el caso en el que la variable respuesta sea categorica, se realizan las tablas de
contingencia, con los registros pertenecientes al nodo padre, de cada variable
explicativa con la variable respuesta. Se selecciona la variable explicativa que
proporciona mejores resultados (aquella que proporciona menor [ -valor al realizar

el test chi-cuadrado).

Para el caso de tratar una variable respuesta continua se calcula un equivalente P -
valor de F de Student.

Para el caso de tratar variables categéricas ordinales, se calcula un estadistico
similar al de las variables continuas para calcular el P -valor mediante el test de

cociente de probabilidades.

Una vez que la variable explicativa ha sido seleccionada junto con la tabla de
contingencia, los nodos hijos son definidos por las clases de la variable explicativa que
aparecen en la tabla de contingencia.

Dado que en este cuaderno técnico se presenta la técnica de imputacion de datos
basada en arboles de clasificacion mediante el algoritmo CHAID se ofrece en el anexo |
informacién referente al algoritmo de dicho proceso.

Software de arboles de clasificacion y regresion

Existen diversos software relacionados con los arboles de clasificacion y regresiéon que
van a ser brevemente comentados. Basicamente se pueden clasificar en dos grupos:

+ Software dedicado exclusivamente a la realizacion de arboles de clasificacion y
regresion: dentro de este grupo se incluye el software CART.

+ Médulos o macros de paquetes estadisticos. Dentro de este grupo se incluye el
moddulo de SPAD SPAD:- S, la macro TREEDISC de SAS, el moédulo AnswerTree
de SPSS y el médulo de arboles de clasificacién y regresion de S-PLUS.
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OBJETIVOS

Capitulo

Imputacion mediante arboles de
clasificacion

La idea basica de un modelo de imputacion basado en arboles es muy simple. Dada
una variable respuesta categ6rica 0 continua cuyo valor es missing y una serie de
variables categoricas explicativas, el método emplea en primer lugar los registros con
valor conocido en la variable respuesta. Con dichos registros se construye el arbol de
clasificacion que explica la distribucion de la variable respuesta en funcion de las
variables explicativas. Los nodos terminales de este arbol son tratados como clases de
imputacién. De esta forma, cada registro con valor missing en la variable respuesta llega
a un determinado nodo terminal en funcién de los valores que posea en las variables
explicativas empleadas en la construccion del arbol. A la hora de imputar se realizara
basandose en los registros con valor conocido en la variable respuesta y que han sido
asignados a dicho nodo, pudiéndose aplicar distintos métodos de imputacion.

Los métodos a aplicar pueden ser muy diversos: imputacién a la categoria mas
probable, imputacion aleatoria en funcién de la distribucion de frecuencias de dicho
nodo, imputacion hot-deck, imputacién al vecino mas préximo...

En el proyecto europeo AUTIMP se ha propuesto una forma alternativa de realizar la
imputacién basada en arboles de clasificacion y regresion. Se divide la poblacién
respondiente en dos subconjuntos aleatoriamente. El primero de ellos se emplea para la
construccion del arbol y el segundo se utiliza para aplicar la imputacion. Este segundo
subconjunto se clasifica mediante el arbol construido (con la informaciéon del primer
grupo) y se aplicardn los distintos métodos de imputacion segun la distribucion de
frecuencias obtenida dentro de cada nodo terminal mediante este segundo grupo de
registros. De esta forma se obtiene una mejor estimacion del error de imputacion al
evitar el error que se puede cometer al imputar mediante informacion obtenida de los
registros que han participado en la construccién del arbol, debido a que los arboles se
pueden amoldar a la estructura de la muestra.

Evaluacion de la Imputacion

Tras realizar la imputacion se debe efectuar un estudio de la calidad de la imputacion
obtenida. Hay dos formas distintas de estudiar dicha calidad:

Comparar las diferencias entre la distribucién marginal de los valores reales y la
distribucién de los valores imputados.

Comparar las diferencias entre valores individuales, es decir, valor real vs. valor
imputado por cada registro.

Para el estudio de las comparaciones entre el valor real y el imputado se realiza una
tabla de contingencia.
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Para comparar entre los distintos estudios esta evaluacion se debe hacer para distintos
tamarios de arbol, variables explicativas, métodos aplicados, software,....

Estadisticos de conservacion de la distribucion

Para el estudio de la igualdad entre la distribucion marginal de los valores reales y de los
valores imputados se propone el calculo de dos estadisticos:

Estadistico de Wald, se calcula de la siguiente forma:

W =(R- ) [diag(R+S)- T- T'|*(R- )
donde

R es el vector de los totales imputados (por categorias)
S es el vector de los totales reales (por categorias)

T es la matriz correspondiente a la tabla de contingencia formada al cruzar los
valores reales e imputados de la variable respuesta.

Bajo la hipétesis de que tanto la distribucion marginal de los valores reales e imputados
son idénticos W debe comportarse como una distribucién chi-cuadrado con p-1 grados
de libertad donde p es el orden de la tabla de contingencia entre el valor real vs.
imputado.

Estadistico chi-cuadrado de bondad de ajuste. El test chi-cuadrado de bondad de
ajuste contrasta si un conjunto de datos se distribuye seguin una distribucién fijada
previamente, en nuestra situacion la distribucion marginal real.

Sea (Xl,...,xn) m.a.s. proveniente de X v.a. discreta. Siendo el contraste que se
realiza el que se detalla a continuacion.

.\. — 0 mn

[Hy F()=F(x) "X

1 ,

ftH, F, (X! FJ(x) para algin x

El estadistico se calcula de la siguiente forma:

— g (fi - e|)2
°TaT

siendo:

fi :Frecuencias observadas. Numero de individuos que de la muestra que pertenecen
ala categoria i .

€ :Frecuencias tedricas de la categoria i .

IMPUTACION MEDIANTE ARBOLES DE CLASIFICACION 32



Kk :NUmero de categorias de la variable X .

Bajo H, Q se distribuye segin una chi-cuadrado con K - 1 grados de libertad.

2
Q»cy,
Observaciones:

i. Engeneral,sie 25 "1 elcontraste funciona correctamente.

ii. Si $e, t.g. 15<e <5 paraalgunos valores de i,y estos € no superan el

1
20% del total, el test da en este caso resultados satisfactorios.

Estadisticos de conservacion de los valores individuales

Para estudiar como de bien imputa el procedimiento para los valores missing, se
proponen los siguientes estadisticos:

Estadistico diagonal: se calcula de la siguiente forma:

(Diagonal Statistic)

(=D
V()

donde D es la proporcién de casos imputados incorrectamente y

V(D):%- Z—rllzlt{diag(R+S)- T- diagTh

Bajo la hipétesis de que los valores individuales son preservados bajo la imputacion, t,
debe aproximarse a la distribucion N (0,1).

Estadistico Kappa de Kohen: Este contraste comprueba si existe correspondencia
entre las categorias, es decir, si la categoria 1 en la primera variable corresponde a la 1
en la segunda, la categoria 2 de la primera variable con la 2 de la segunda, ... En
nuestra situacion este contraste es muy Util ya que comprueba si hay relacién entre las
mismas categorias de la variable seleccionada para imputar contrastando los valores
reales con los imputados. En el caso de correspondencia total entre las categorias
tendremos una matriz diagonal, que es la situacién mas favorable posible, debido a que
en este caso se realizaria imputacion perfecta.

Representacion gréafica de la calidad de la imputacion

Para mostrar como los diferentes métodos de imputacion llevan a cabo esta tarea, a
parte de los estadisticos anteriores, hay distintas formas de representacion gréfica para
cada una de las perspectivas comentadas anteriormente.
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Para preservar la distribucion marginal se propone el siguiente gréafico, el cual compara
la distribucion marginal de los valores reales con la correspondiente distribucion
marginal de los valores imputados.

Distribucién de frecuencias del estado civil

250

200

150

100

casado Viudo Soltero Divorciado Separado

‘ DO Real @Imputado distribucién (3 variables) ‘

En este grafico puede verse un estudio en el que han participado 417 registros de los
gue se conocia su valor en la variable estado civil y se han imputado mediante un arbol
donde han participado las variables sexo, edad y nimero de hijos. Una vez asociado a
cada registro un nodo terminal se realiza una imputacion basada en la distribucion de
frecuencias de dicho nodo.

Para el estudio de la conservacion del valor individual se propone el siguiente grafico
gue muestra como los valores individuales se mantienen tras la imputacion en su

Distribucién de frecuencias del estado civil indicando n° elementos bien
clasificados

Casado Viudo Soltero Divorciado Separado

‘ O Bien clasificados @ Mal clasificados ‘

categoria correspondiente. Compara, para cada registro, su valor real con el valor
asociado a la variable tras la imputacion.

La parte inferior de color azul indican los registros cuyo valor de la variable coincide con
el valor asociado tras la imputacién, mientras que el valor superior, de color rojo, indican
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los registros que inicialmente pertenecian a dicha categoria pero que tras realizar la
imputacién han sido asignadas a una categoria distinta.

WAID 4.0

Entre los objetivos del proyecto Europeo AUTIMP (AUTomatic IMPutation), estaba el
desarrollo de un software prototipo de imputacién que se denomindé WAID. Dicho
software esta basado en la técnica de arboles Automatic Interaction Detection (AID),
presentada por Sonquist, Baker y Morgan en 1971. Debido a que el software
proporciona menores pesos a los datos atipicos a la hora de construir el arbol, se ha
denominado a la técnica weighted automatic interaction detection (WAID). Dicho
programa construye arboles binarios para su posterior aplicacién en la imputacion de
registros de idéntico patrén de no-respuesta. Se puede obtener mayor informacién de
dicho software en la pagina web del proyecto europeo AUTIMP:
http://www.cbs.nl/en/services/autimp/autimp.htm
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OBJETIVOS

Capitulo

6

Aplicacion a la estadistica de poblacion
Yy vivienda

INTRODUCCION

En este apartado se va explicar el proceso seguido para la aplicacion del nuevo método
de imputacion basado en arboles de clasificacién, presentado anteriormente, a la
Estadistica de Poblacion y Vivienda de 1996. En los siguientes apartados se va a ir
describiendo el proceso realizado y los resultados obtenidos.

Los arboles construidos, basados en el algoritmo CHAID, se presentan como
herramientas para la imputacion de datos. Este desarrollo puede ser un buen método
de imputacion ya que CHAID crea grupos 6ptimos homogéneos con respecto a la
variable respuesta, que pueden ser considerados como clases de imputacion. Este
método no provocara inconsistencias en los valores imputados tras aplicar la imputacion
si se incluyen como variables explicativas aquellas que puedan ocasionarlas.

Como ejemplo se va a desarrollar un analisis para realizar la imputaciéon de la variable
relacion con la actividad mediante la técnica de arboles de clasificacion.

DESCRIPCION DE LOS FICHEROS

Los datos empleados para el estudio son los proporcionados por las variables de la
Estadistica de Poblacion y Vivienda de Euskadi de 1996, investigacion estadistica de
caracter censal. La inscripcién en el padrén y en la Estadistica de Poblacion y Vivienda
afecta a todos los individuos que residian habitualmente en una vivienda familiar 6
colectiva de alguno de los 250 municipios que forman la C.A. de Euskadi.

Se han empleado para el analisis dos ficheros de datos: Uno de ellos contiene los
registros validados obtenidos tras el proceso de edicion de datos y preparado para
aplicar los distintos métodos de imputacion planteados y el segundo de ellos, contiene
los datos obtenidos tras aplicar los procesos de imputacion realizados en la Estadistica
de Poblacién y Vivienda de 1996. En ambos ficheros toda la informacion se posee a
nivel de individuo y tiene un total de 2.257.924 registros.

Las variables que aparecen en dicho fichero son todas las variables proporcionadas por
la Estadistica de Poblacion y Vivienda. A continuacion se detallan las variables
empleadas en el estudio realizado junto con su descripcion:

APLICACION A LA ESTADISTICA DE POBLACION Y VIVIENDA 36

Eustat



S'i\lrﬁg]éblirfo Descripcion S'i\lrﬁg]éblirfo Descripcion
SITR Situacion de residencia RELA1 Relacién con la actividad
SEXO Sexo EKEN Entiende euskera
AGNN Afio de nacimiento EKHA Habla euskera
REPP Relacién con la primera persona EKLE Lee euskera
CONY Figura el cényuge EKES Escribe euskera
FIPA Figura el padre LMAT Lengua materna
RELE Relacion con el establecimiento colectivo LHAB Lengua hablada en casa
ECIV Estado civil legal SEDE Sedentarios
THIJ Tiene hijos (1-3 y M) CEST Precodigo de estudios

Para la aplicacién del nuevo método de imputacion propuesto se ha realizado un filtrado
del fichero de datos y se han seleccionado Unicamente los registros pertenecientes a la
Llanada Alavesa, con lo cual se han obtenido 239.494 registros. Con esta reduccion de
la poblacion se pretende realizar pruebas sobre un subgrupo de la poblacién de tal
forma que los célculos sean menos costosos computacionalmente. Los motivos que nos
han llevado a seleccionar dicha comarca son, entre otras razones, que no hay un
numero elevado de individuos y que posee tasas de no-respuesta superiores a la media
de la C. A. de Euskadi.

ANALISIS DE LA APLICACION AL CENSO

En este estudio se pretende establecer nuevos métodos con posible aplicacion a las
variables del censo que en la mayor parte de los casos se refieren a variables
categoricas, tanto ordinales como nominales. Por esto los métodos a los que va a ir
dirigido este analisis se refieren a variables categoricas.

Se ha desarrollado un método basado en arboles de clasificacion. Para la realizacién
del arbol de clasificacién se ha empleado la macro de SAS %TREEDISC.

Previamente se ha debido analizar las posibles variables explicativas a incluir en el
modelo y seleccién de aquéllas que proporcionen mayor asociacion con la variable a
imputar. Para la construccion del arbol se emplean Unicamente los registros con
respuesta en la variable a imputar.

Una vez construido el arbol se selecciona el conjunto de datos con valor missing en la
variable respuesta y se inicia la imputacion. Se selecciona cada registro y se deja caer
por el arbol y seguin los valores que posee en las variables explicativas empleadas se va
clasificando por distintas ramas del arbol hasta llegar a un nodo terminal. La imputacion
del registro se va a basar en los registros con valor conocido que han sido clasificados
en dicho nodo terminal. En esta situacion se han considerado dos alternativas de
imputacion:

Imputacién aleatoria segun la distribucion de frecuencias
obtenido en el nodo terminal

Esta imputacion consiste en que una vez clasificado un registro con valor missing a un
nodo terminal, se asigna a una categoria aleatoriamente segun la distribucién de
frecuencias dentro de dicho nodo. Con los registros con respuesta, que han participado
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en la construccion del arbol, clasificados en dicho nodo terminal, se calculan los
porcentajes para cada categoria de la variable respuesta. Se selecciona aleatoriamente
en base a estas proporciones una categoria que se asignara al registro missing.

Imputacion a la categoria mas probable del nodo terminal

Esta imputacién consiste en asignar al registro clasificado al nodo terminal la categoria
de mayor probabilidad dentro de dicho nodo.

A parte de la estrategia de imputaciéon univariante basica, existen otras estrategias de
imputacién, como son la imputacion mdltiple y la imputacién multivariante, a las cuales
también se les puede aplicar el método de imputacién basado en arboles de
clasificacion.

Imputacion multiple

Consiste, como ya se ha comentado anteriormente, en realizar m>1 conjuntos de
datos imputados aplicando la misma técnica y estudiar las variaciones entre los valores
imputados obtenidos y cuantificar la incertidumbre que la imputacién introduce en la
estimacion de parametros.

En el caso de aplicar la imputacién mediante arboles de clasificacion una vez construido
el arbol y seleccionado el nodo terminal asociado a cada registro con valor missing se
puede aplicar la imputacion multiple Unicamente en el caso de existir una fase aleatoria
dentro del proceso de imputacion.

En nuestra situacion solamente se puede aplicar la imputacion mdltiple cuando se
realiza dentro del nodo terminal una imputacion aleatoria segin la distribucion de
frecuencias.

Imputacion multivariante

Tras haber analizado los patrones de no-respuesta de la Estadistica de Pablacién y
Vivienda se puede tomar la determinacion de aplicar una imputacion multivariante para
los patrones mas numerosos y con un no elevado conjunto de variables a imputar. En
esta situacion este tipo de imputacion consiste en realizar una variable transformada
gue contenga tantas categorias como el producto de categorias de las distintas
variables que intervienen en el patron de no-respuesta. Solamente van a poder tratarse
patrones de no-respuesta categoricos nominales.

ESTUDIO DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES

TASAS DE NO-RESPUESTA DE EUSKADI Y LLANADA
ALAVESA

En la tabla que se incluye a continuacién aparece el nUmero de registros missing para
cada variable que interviene en la Estadistica de Poblacion y Vivienda de Euskadi de
1996. Para cada variable se distinguen dos ambitos geogréficos.
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En primer lugar aparecen los resultados obtenidos para la C. A. de Euskadi. Se indica el
nimero de registros con dicha caracteristica missing junto con el porcentaje de no-
respuesta. Este ratio se obtiene al realiza el cociente entre el nimero de registros
missing para dicha variable y el nimero total de registros que intervienen en dicha
variable. En el siguiente blogue aparecen los resultados obtenidos para la Llanada
Alavesa, comarca sobre la cual se ha desarrollado la mayor parte del estudio. En este
grupo, al igual que para la Comunidad completa, se indica el niUmero de registros
missing y la tasa de no-respuesta.

Las variables con mayor tasa de no-respuesta en la Llanada Alavesa son las referentes
a cadigo de nivel de instruccion con 57,44% de valores faltantes y precodigo de estudios
con el 30,69%. Considerando la C. A. de Euskadi son las mismas variables las que
proporcionan las mayores tasas de no-respuesta, aunque con porcentajes
sensiblemente inferiores: 35,86% para la variable codigo de instruccion y 13,26% para
precodigo de estudios.

TASAS DE NO-RESPUESTA

C. A. de Euskadi Llanada Alavesa
Variables Descripcion NGmero de Tasa de no- NGmero de Tasa de no-
registros missing respuesta registros missing respuesta

SITR Situacion de residencia 0 0,00% 0,00%
SEXO Sexo 0 0,00% 0 0,00%
AGNN Afio de nacimiento 1.921 0,09% 19 0,01%
SITUX Situacion actual de la persona 0 0,00% 0 0,00%
REPP Relacion con la primera persona 171.313 7,59% 16.819 7,02%
CONY Figura el conyuge 154.993 6,86% 14.221 5,94%
FIPA Figura el padre 295.687 13,10% 27.825 11,62%

FIMA Figura el padre y/o la madre - - - -
ECIV Estado civil legal 154.839 6,86% 14.253 5,95%
THIJ Tiene hijos (1-3 y M) 154.865 6,86% 14.214 5,94%
NHIJ3 Ndmero de hijos 140.662 6,23% 1.181 0,49%
RELA1 Relacion con la actividad 1 231.231 10,24% 42,711 17,83%
EKEN Entiende euskera 223.590 9,90% 37.429 15,63%
EKHA Habla euskera 247.354 10,95% 44.260 18,48%
EKLE Lee euskera 260.007 11,52% 45.329 18,93%
EKES Escribe euskera 263.999 11,69% 45.752 19,10%
LMAT Lengua materna 219.658 9,73% 35.103 14,66%
LHAB Lengua hablada en casa 220.662 9,77% 34.922 14,58%
SEDE Sedentarios 227.568 10,08% 35.086 14,65%
CEST Precodigo de estudios 299.488 13,26% 73.495 30,69%
C_LEST2 |Cddigo de nivel de instruccién 809.612 35,86% 137.571 57,44%
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PATRONES DE NO-RESPUESTA

A continuacién se incluyen los principales patrones de no-respuesta existentes en los
registros de la Estadistica de Poblacion y Vivienda para la comarca de la Llanada
Alavesa. Los patrones de no-respuesta detectan los grupos de registros con valor
missing simultaneamente en un idéntico conjunto de variables. Mediante estos
patrones de no-respuesta se puede conocer si existe una tendencia de ciertos grupos
de poblacion a no responder a una serie de variables simultaneamente.

Con respecto a los patrones de no-respuesta realizados para la Estadistica de
Poblacion y Vivienda se han reducido las variables a estudio debido al elevado nimero
de éstas. Se han seleccionado las variables que han sido consideradas interesantes
para el estudio de la imputacién mediante arboles de clasificacion. Estas variables son:
afio de nacimiento (agnn), relacion con la primera persona (repp), figura el conyuge
(cony), figura el padre (fipa), estado civil (eciv), nimero de hijos (thij), relacion con la
actividad (relal), sedentario (sede) y estudios (cest).

Los patrones de no-respuesta aparecen ordenados por el nimero de registros que tiene
cada patron y el porcentaje de registros sobre el total que tienen algun valor missing. En
total se han obtenido 94.178 registros con alguna variable con valor missing y los
patrones de respuesta obtenidos son 47. Dichos patrones se detallan a continuacion en
la siguiente tabla.

Como se puede comprobar aparecen las distintas variables con recuadros en color
blanco y negro. El color negro representa la falta de respuesta de dicha variable en el
patron considerado mientras que el color blanco indica que se conoce el valor de dicha
variable. Junto a estas categorias aparece el nimero de registros con dicho patrén y el
porcentaje sobre el total de registros con alguna variable missing.
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PATRONES DE NO-RESPUESTA

AGNN REPP CONY FIPA ECIV THIJ RELA1 SEDE Frecuencia %
33.615| 35,69%
13.020f 13,82%
12.798| 13,59%

9.044 9,60%

6.238 6,62%

5.302 5,63%

2.449 2,60%

2.380 2,53%

2.157 2,29%

1.134 1,20%

958 1,02%

929 0,99%

880 0,93%

763 0,81%

560 0,59%

464 0,49%

368 0,39%

258 0,27%

172 0,18%

157 0,17%

137 0,15%

125 0,13%

94 0,10%

51 0,05%

27 0,03%

21 0,02%

19 0,02%

19 0,02%

6 0,01%

6 0,01%

5 0,01%

4 0,00%

3 0,00%

2 0,00%

2 0,00%

1 0,00%

1 0,00%

1 0,00%

1 0,00%

1 0,00%

1 0,00%

1 0,00%

1 0,00%

1 0,00%

1 0,00%

1 0,00%
94.178
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Se puede observar que el patron de no-respuesta mas numeroso es el que incluye la
variable estudios realizados con un total de 33.615 registros que no han contestado a
esta variable y si al resto de las variables en estudio, representando el 35,89% de los
registros con algun valor missing.

MEDIDAS DE ASOCIACION

Al tratar variables provenientes de censo se tiene la particularidad de que la mayor parte
son variables categoéricas nominales y ordinales. Por esta causa no se pueden aplicar
las medidas de asociacion clasicas para variables continuas (correlacion de Pearson).
Existen diversos coeficientes obtenidos generalmente a partir de tablas de contingencia
de variables categodricas o continuas agrupadas en intervalos, se distinguen segun el
tipo de variable que estemos tratando: nominal (lambda simétrica, coeficientes de
incertidumbre,..) u ordinal (rangos de Spearman, Tau-b de Kendall, Gamma,...). Hay
otras medidas calculadas a partir del estadistico chi-cuadrado de Pearson que sirven
tanto para variables nominales como ordinales: Phi coeficiente, coeficiente de
contingencia 'y V de Cramer.

Las variables sobre las que se ha aplicado la imputacion han sido de tipo nominal
(estado civil, relacion con la actividad, situacion profesional y lugar de trabajo) y por
tanto nos vamos a fijar en las medidas de asociacion relativas a este tipo de variables.

En el anexo Il se incluye una salida de SAS tras realizar una tabla de contingencia entre
las variables relacién con la actividad (RELA1) y estado civil (ECIV). Junto con la tabla
de contingencia aparecen las distintas medidas de asociacién que proporciona el
software. Como ambas variables son categdricas nominales nos debemos de fijar
Unicamente en las medidas adecuadas para este tipo de variables. Dichas medidas
aparecen resaltadas.

Dicha informacién se va emplear para decidir qué variables van a incluirse en el modelo
como variables explicativas para la construccion del arbol de clasificacién. Se han
seleccionado tres medidas para dicho estudio debido a que el rango de valores varia en
el intervalo (0,1) y esto nos va facilitar la comparacién entre las distintas variables. El
valor cuanto mas proximo a 1 sea mayor sera la asociacion entre ambas variables y por
el contrario, cuanto mas proximo a 0 menor sera la asociacion. Estas son:

V de Cramer

Lambda asimétrica | (C| R).

Coeficiente de incertidumbre asimétrico U (C| R).

Se incluyen la lambda y coeficiente de incertidumbre asimétricos, en lugar de las
respectivas medidas simétricas, debido a que en esta situacion nos interesa estudiar la
capacidad de predecir el valor de la variable a imputar a partir de la potencial variable
explicativa.

APLICACION A LA ESTADISTICA DE POBLACION Y VIVIENDA 42

Eustat



En el ejemplo se intenta estudiar las posibles variables explicativas a incluir para
construir el arbol que discrimine la variable relacion con la actividad (RELAL, variable
columna). En la tabla de contingencia en la cual se enfrentan las variables relacion con
la actividad (RELAL) y el estado civil (ECIV) se obtienen 0.44616 para la V de Cramer,

0,1973 para la lambda asimétrica | (C| R) y 0,2157 para el coeficiente de incertidumbre

asimétrico U (C| R).

A continuacion se incluyen, a modo de resumen, las tres medidas de asociacion
consideradas anteriormente junto con la no-respuesta simultanea de las variables
relacion con la actividad y la considerada en cada momento. Si se incluye una variable
con alta tasa de no-respuesta simultanea puede ocasionar graves problemas a la hora
de clasificar los registros con valor missing. Por tanto existen diversas alternativas
posibles:

o No incluir dicha variable como explicativa en la construccién del arbol de
clasificacion, aun en el caso de existir una importante asociacion entre ambas
variables. Esta opcion puede provocar una pérdida de potencial en la clasificacion
de registros que si posean valor en la variable explicativa.

0 Realizar una imputacion simultanea de ambas variables mediante una imputacion
multivariante.

0 Realizar dos arboles, uno incluyendo dicha variable explicativa y emplearlo para los
registros con valor no missing en esta variable. El segundo arbol no empleara dicha
variable y se clasificaran a los registros con no-respuesta simultanea.

o Imputar previamente la variable que provoca dicho problema.

i L Vde _coefic_iente iz MO Tasa de no
VSEEZT/ Descripcion Cramer Lambda C|R mcertg;gmbre Li%sz:z respuesta
MUNR Municipio 0,0225 0 0,0013 0 0,00%
SEXO Sexo 0,4751 0,0404 0,0815 0 0,00%
SITUX Situacién actual de la persona 0,0506 0 0,0019 0 0,00%
REPP Relacion con la primera persona 0,42734 0,3057 0,3116 15.363 35,97%
CONY Figura el conyuge 0,64005 0,1559 0,1047 14.189 33,22%
FIPA Figura el padre 0,78144 0,2289 0,2067 16.263 38,08%
RELE Relacion con el establecimiento colectivo 0,128 0,0026 0,0082 0 0,00%
REFA1 Relaciones familiares en colectivos 0,0691 0,0017 0,0039 0 0,00%
ECIV Estado civil 0,44616 0,1973 0,2157 14.186 33,21%
THIJ Namero de hijos 0,35511 0,1417 0,1705 14.183 33,21%
EKEN Entiende euskera 0,3757 0,1126 0,0861 30.879 72,30%
EKHA Habla euskera 0,4669 0,1261 0,0835 32.005 74,93%
EKLE Lee euskera 0,3666 0,1121 0,0808 32.206 75,40%
EKES Escribe euskera 0,3711 0,1207 0,0819 32.216 75,43%
LMAT Lengua materna 0,0924 0,015 0,0065 30.269 70,87%
LHAB Lengua hablada en casa 0,0527 0,0035 0,0032 30.261 70,85%
SEDE Sedentario (si/no) 0,4081 0,0447 0,0518 29.742 69,64%
CEST Cadigo de estudios 0,27218 0,2031 0,2089 34.611 81,04%
EDADRELA Edad categorizada 0,48992 0,4116 0,4 20 0,05%
TIPOLOGIA |Tipologia de la seccion censal 0,0781 0 0,0143 0 0,00%
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A partir de las cifras de las medidas de asociacion consideradas se observa como existe
una importante relacion con la variable a imputar, RELAL, por parte del estado civil,
edad, figura el cényuge, figura el padre,... variando dichas cifras al considerar las
distintas medidas de asociacion planteadas. Existen otras variables con cierta
asociacion con la relacion con la actividad como pueden ser el cédigo de estudios pero
presenta el problema afiadido de poseer una elevada no respuesta simultanea entre
ambas variables. En este caso el 81,04% de los individuos con no-respuesta en la
variable a imputar (RELA1) tampoco han respondido a la variable de nivel de estudio.
Esta caracteristica nos indica que no se puede considerar la inclusién de dicha variable
en la construccion del arbol directamente y se deberia de considerar alguna de las
opcion consideradas anteriormente cuando se detecta dicha situacion.

Una vez analizada la asociacién existente entre la relacion con la actividad y las
variables del estudio se ha decidido construir un arbol de clasificacion para la imputacion
de la variable relacién con la actividad donde van a intervenir como variables
explicativas; sexo, edad agrupada en siete categorias, la tipologia de la seccién censal,
relacion con la primera persona, figura conyuge, figura el padre, estado civil y nimero
de hijos.

La tasa de error global del arbol de clasificacién obtenida a partir de los registros que
han participado en el arbol es del 27,69%, se reduce 3,25 puntos si lo comparamos con
el caso de emplear el arbol donde participaban tres variables en la clasificacion (sexo,
edad agrupada en siete categorias y la tipologia de la seccién censal con 30,942%) .
Hay que tener en cuenta que este valor suele ser sesgado inferiormente.

Esta tasa de error se calcula de la siguiente forma:
N° registros bien clasificados / N° registros totales

Por este motivo se estudiara posteriormente la calidad del arbol con registros que no
participen en su construccion y de los cuales si tengamos informacién sobre el valor de
la variable relacion con la actividad.

CONSERVACION DE LA DISTRIBUCION DE FRECUENCIAS
REAL

Una de las propiedades que deben cumplir los métodos de imputacion es la
conservacion de la distribuciéon real tras realizar la imputacion. Por esta razon es
interesante realizar graficos o aplicar contrastes que corroboren dicha propiedad. Se
han propuesto multiples estadisticos para estudiar la conservacion de la distribucién
previa a la imputacion como pueden ser, entre otros, el estadistico de Wald o el
contraste de bondad de ajuste. Para esta investigacién se ha decidido aplicar el
estadistico de bondad de ajuste debido a que esta disponible en el paquete estadistico
SAS.

Considerando el ejemplo planteado para la imputacion de la variable relacién con la
actividad a partir del arbol generado incluyendo las variables indicadas anteriormente se
ofrecen los siguientes resultados.
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Distribucion de frecuencias de relacion con la actividad a
priori

En primer lugar, se presenta la distribucion de frecuencias previa a la imputacion. En el
caso de no encontrarse en situaciones en las cuales la falta de respuesta se deba al
propio valor de la variable a imputar se puede considerar la distribucién previa a la
imputacién como la real y analizar las posibles modificaciones que se produzcan tras el
proceso de la imputacion.

A continuacion se detalla la distribuciéon de frecuencias de la variable relacién con la

actividad antes de imputar, considerando solo validos aquellos registros que no
provocan inconsistencias en las reglas de validacion planteadas en el andlisis.

The FREQ Procedure

Cumulative Cumulative

RELAL Frequency Percent Frequency Percent

FEffffffrfrfrrrfrfrfrfrfrffffffffffffffffffffffffffffffrfrrrrrerrefrfrfrfrer
Servicio Militar 723 0.37 723 0.37
Ocupado 72129 37.02 72852 37.40
Parado. 1°© empleo 5322 2.73 78174 40.13
Parado ya ha trabajado 11480 5.89 89654 46.02
Jubilado 19971 10.25 109625 56.27
Otros pensionistas 5369 2.76 114994 59.03
Incapacitado permanente 840 0.43 115834 59.46
Estudiante 45250 23.23 161084 82.69
Labores del hogar 29723 15.26 190807 97.94
Otra situacion 4007 2.06 194814 100.00

Distribucion de frecuencias de relacion con la actividad
tras la imputacion realizada en 1.996

Ademas de los resultados obtenidos mediante el nuevo método planteado se presentan
los resultados obtenidos en la Estadistica de Poblacion y Vivienda de 1996. La
imputacion se realiz6 mediante una asignacion aleatoria en base a la distribucion
obtenida para subgrupos de poblacion: combinando las dos categorias de sexo, siete
grupos de afio de nacimiento y dos de tipo de municipio (agricola o no agricola).

En la tabla que se presenta se observa cémo aparecen pequefias diferencias entre las
categorias de la variable relacion con la actividad. Esto junto al gran tamafio de muestra
provoca que al aplicar el test de bondad de ajuste de la chi-cuadrado nos indica que se
rechaza H, ya que el estadistico tiene un valor de 312,9326 y un p-valor inferior a

0,0001, es decir, no se puede aceptar que siga la misma distribucion que antes de
imputar.
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The FREQ Procedure

Test Cumulative Cumulative

relaldes Frequency Percent Percent Frequency Percent

FEfrffffrffffrfffffffffffffffffffrffffffffffffrfrffffrffrfrffrfrffrfrffrfrffrfrefrereer
Servicio Militar 885 0.37 0.37 885 0.37
Ocupado 88751 37.06 37.02 89636 37.43
Parado. 1° empleo 6396 2.67 2.73 96032 40.10
Parado ya ha trabajado 14078 5.88 5.89 110110 45.98
Jubilado 24728 10.33 10.25 134838 56.31
Otros pensionistas 6654 2.78 2.76 141492 59.09
Incapacitado permanente 973 0.41 0.43 142465 59.49
Estudiante 56123 23.44 23.23 198588 82.93
Labores del hogar 34901 14.57 15.26 233489 97.50
Otra situacion 5982 2.50 2.06 239471 100.00

Frequency Missing = 23

Chi-Square Test
for Specified Proportions

FIFEFFFEFEFAFECECECACAfLS

Chi-Square 312.9326
DF 9
Pr > ChiSq <.0001

Effective Sample Size = 239471
Frequency Missing = 23

Distribucion de frecuencias de relacion con la actividad
tras la imputacion mediante arboles de clasificacion

A partir del arbol CHAID obtenido se procede a realizar la imputacion de datos
clasificando los registros con no-respuesta en la variable relacion con la actividad. Tras
esto se procede al célculo de las distribuciones de frecuencias obtenidas tanto en el
caso de aplicar dentro del nodo terminal asignado a cada registro una imputacion
aleatoria en base a la distribucion de frecuencias de dicho nodo o asignandole a la
categoria de mayor probabilidad.

Imputacion mediante la seleccion aleatoria segun la
distribucion de frecuencias

La siguiente tabla representa la distribucion de frecuencias de los registros imputados
mediante arboles de clasificacion al seleccionar aleatoriamente segun la distribucién del
nodo terminal. Al realizar el contraste chi-cuadrado de bondad de ajuste se obtiene un
valor del estadistico de 246.349 y le corresponde un p-valor asociado menor a 0,0001.
Esto nos obliga a rechazar la hip6tesis nula de conservacién de la distribucién. El valor
obtenido es inferior al que se obtuvo con la imputacion de 1.996, (312,9326) y nos lleva
a concluir que se modifica en menor medida la distribucion.
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Servicio Militar
Ocupado

Parado. 1° empleo
Parado ya ha trabajado
Jubi lado

Otros pensionistas
Incapacitado permanente
Estudiante

Labores del hogar

Test Cumulative Cumulative
relalarb Frequency Percent Percent Frequency Percent
FEffrffffrffffrffffffffffffffffffffffffffffffffffrffffrffrfrffrfrffrfrffrfrffrfrefrereer
809 0.34 0.37 809 0.34
89474 37.68 37.02 90283 38.02
6449 2.72 2.73 96732 40.74
13223 5.57 5.89 109955 46.31
23155 9.75 10.25 133110 56.06
6324 2.66 2.76 139434 58.72
962 0.41 0.43 140396 59.12
56959 23.99 23.23 197355 83.11
35065 14.77 15.26 232420 97.88
5037 2.12 2.06 237457 100.00

Otra situacion

Frequency Missing = 2037

The FREQ Procedure

Chi-Square Test
for Specified Proportions

FIFEFFFEFEFEFECECECACAfLAS

Chi-Square 246.3490
DF 9
Pr > ChiSq <.0001

Effective Sample Size = 237457

Frequency Missing = 2037

Imputacion a la categoria de maxima probabilidad

A continuacion aparece la distribucién de frecuencias obtenidas tras la imputacion
mediante el arbol de clasificacion formado a partir de las variables comentadas
anteriormente, con la diferencia de imputar a la categoria mas probable dentro del nodo

terminal.

De esta forma se obtienen mayores diferencias en la distribucién de frecuencias si se
compara con la obtenida antes de realizar la imputacion. Esto se puede comprobar al
observar el valor del estadistico de bondad de ajuste de la chi-cuadrado que tiene un
valor de 1374.1390, muy superior al obtenido en los dos casos anteriores. Esto es
debido a que mediante este método ha habido categorias a las cuales no han sido
imputadas ninguno de los 44.680 registros con valor missing.

maxpr Frequency

Servicio Militar

Ocupado 92351
Parado. 1° empleo 5332
Parado ya ha trabajado 11548
Jubilado 23090
Otros pensionistas 6533
Incapacitado permanente 841
Estudiante 58370
Labores del hogar 34355
Otra situacion 4161

Test Cumulative

Frequency

Frfrffffrffffrfffffffffffffffffffrfffffffffrffrfrffffrffrfrffrfrffrfrffrfrffrfrefrereer
723 0.30 0.37 723 0.30

Percent Percent

38.92 37.02
2.25 2.73
4.87 5.89
9.73 10.25
2.75 2.76
0.35 0.43

24.60 23.23

14.48 15.26
1.75 2.06

Frequency Missing = 2190

Chi-Square Test
for Specified Proportions

FIFFFFEFEFEFECECECACAfL]

Chi-Square 1374.1390
DF 9
Pr > ChiSq <.0001

Effective Sample Size = 237304
Frequency Missing = 2190

93074

98406
109954
133044
139577
140418
198788
233143
237304

Cumulative
Percent

.22
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A modo de resumen de las distintas distribuciones de frecuencias comentadas
anteriormente, se incluye la siguiente tabla donde aparecen la distribucion de
frecuencias antes de aplicar la imputacion, tras la imputacion realizada en 1.996 y los
dos nuevos métodos de imputacion basados en arboles de clasificacion propuestos:
Seleccionando aleatoriamente segun la distribucién de frecuencias del nodo terminal o

asignando a la categoria de mayor probabilidad de dicho nodo.

Imputacién censo

Imputacién arbol segin

Imputacion arbol categoria

RELAL Antes de imputar 1.996 distribucién nodo mas probable del nodo

Frecuencia | Porcentaje | Frecuencia | Porcentaje | Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje
Servicio Militar 723 0,37% 885 0,37% 809 0,34% 723 0,30%
Ocupado 72.129 37,02% 88.751 37,06% 89.474 37,67% 92.351 38,92%
Parado, 1° empleo 5.322 2,73% 6.396 2,67% 6.449 2,72% 5.332 2,25%
Parado ya ha trabajado 11.480 5,89% 14.078 5,88% 13.223 5,57% 11.548 4,87%
Jubilado 19.971 10,25% 24.728 10,33% 23.155 9,75% 23.090 9,73%
Otros pensionistas 5.369 2,76% 6.654 2,78% 6.324 2,66% 6.533 2,75%
Incapacitado permanente 840 0,43% 973 0,41% 962 0,41% 841 0,35%
estudiante 45.250 23,23% 56.123 23,44% 56.959 23,98% 58.370 24,60%
Labores del hogar 29.723 15,26% 34.901 14,57% 35.065 14,76% 34.355 14,48%
Otra situacion 4.007 2,06% 5.982 2,50% 5.087 2,14% 4.161 1,75%
Missing=44.680 Missing=23 Missing=2.037 Missing=2.190
Total 194.814 239.471 237.507 237.304

En los graficos que aparecen a continuacion se comparan las distribuciones de
frecuencias obtenidas aplicando los métodos comentados anteriormente. Se observa,
como ya se habia indicado al aplicar el test de bondad de ajuste, que el método que
imputa segln la categoria mas probable dentro del nodo terminal es el que mas

Distribucion de frecuencias de los valores imputados
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modifica la distribucion original.
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Distribucién de frecuencias de los valores imputados
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CALIDAD DE LA IMPUTACION

Para conocer la calidad de los valores imputados existen distintas técnicas que
comparan el valor real del registro con el valor con que ha sido imputado. En este
estudio se ha optado por emplear el estimador por muestra de contraste. Este estimador
consiste en dejar caer por el arbol una muestra distinta a la empleada para la realizacion
del arbol y por tanto, no se ha podido adaptar el arbol a dichos registros como ocurria al
emplear el estimador intramuestral. Una vez asignados a un nodo terminal, se realiza la
imputacién mediante los distintos métodos propuestos, en nuestro caso mediante la
asignacion aleatoria en funcion de la distribucion de frecuencias 6 asignando a la
categoria de mayor probabilidad de dicho nodo. Hay cierta pérdida de informacion pero
se suele emplear dicho estimador en el caso de estar ante un tamafio de muestra
elevado, como ocurre en el caso de los censos.

Siguiendo con la situacion anterior se ha construido un arbol para el estudio de calidad
del arbol de clasificacion para la variable respuesta relacion con la actividad donde
participan en su construccion las variables explicativas empleadas anteriormente. Para
dicho analisis se han dividido los registros con respuesta en la variable relacién con la
actividad en dos grupos de forma aleatoria:

El conjunto de datos de mayor tamafio se va a emplear para la construccién del
arbol de clasificacion donde van a participar las mismas variables explicativas que
en la imputacion realizada.

El segundo conjunto de datos va a contener los registros sobre los cuales se va
imputar mediante el arbol de clasificacion construido con el grupo anterior. De esta
forma vamos a tener para cada individuo de este fichero de datos el valor real de la
relacion con la actividad y el imputado. Dependiendo del nimero de coincidencias
entre ambos valores vamos a obtener la tasa de buena clasificacion del arbol.

Se ha seleccionado una muestra aleatoria de 16.234 individuos del total de registros con
valor no missing en la variable relacién con la actividad (194.814 registros). Con los
restantes 178.580 registros se han empleado para la construccion del arbol que se va a
emplear para clasificar los registros.
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Arbol segun distribucion| Arbol categoria més
nodo/ censo96 probable/censo96
Bien clasificado 9.689 11.559
Mal clasificado 6.545 4.675
Total 16.224 16.174
Missing 10 60
valores con respuesta 16.234 16.234
tasa de buena clasificacién 59,7202% 71,4666%

Los resultados globales obtenidos son: para el caso de imputacién segun la distribucién
de frecuencias 9.689 registros han sido bien clasificados y representan el 59,72% de los
casos. Mientras que para el caso de imputacién segun la categoria mas probable se
clasifican correctamente 11.559 registros que representan el 71,46% de los casos.

Se procede a realizar un estudio de la conservacién de la distribucion real, en este caso
conocida, comparandolo con la distribucién de los valores obtenidos tras aplicar el
proceso de imputacion a esos mismaos registros.

Distribucién de frecuencias real de relacidbn con la
actividad

Se incluye en primer lugar la distribucién de frecuencias de los registros con sus valores
reales que posteriormente se va a emplear para el estudio de la conservacion de la
distribucién de frecuencias.

The FREQ Procedure

Cumulative Cumulative

RELA1 Frequency Percent Frequency Percent

FEffffffffffrfrfrfrrrrrfrfrfrfrfrfrfrfrfrfrrrrerfrfrfffrfrfrfrrfrrrrrrerreeesf
Servicio Militar 52 0.32 52 0.32
Ocupado 5984 36.86 6036 37.18
Parado. 1° empleo 456 2.81 6492 39.99
Parado ya ha trabajado 974 6.00 7466 45.99
Jubi lado 1636 10.08 9102 56.07
Otros pensionistas 441 2.72 9543 58.78
Incapacitado permanente 82 0.51 9625 59.29
Estudiante 3781 23.29 13406 82.58
Labores del hogar 2494 15.36 15900 97.94
Otra situacion 334 2.06 16234 100.00

Distribucién de frecuencias de los valores imputados de
relacion con la actividad

Tras realizar la imputacién se procede al calculo de las distribuciones de ambas
imputaciones realizadas (imputacion aleatoria en base a la distribucion y asignacion a la
categoria mas probable del nodo terminal) realizando el andlisis de conservacion de la
distribucion.
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Imputacion aleatoria segun la distribuciéon de frecuencias del
nodo terminal

En la siguiente tabla aparece la distribucion de frecuencias de la relacién con la
actividad imputada mediante seleccién aleatoria dentro del nodo terminal segun la
distribucién de frecuencias. El test de bondad de ajuste de la chi-cuadrado que se ha
realizado para contrastar si la distribucion de los valores reales se conserva tras
aplicarles la imputacién nos da un valor del estadistico de 15,831 con un P -valor
asociado de 0,0705. Con este p -valor, si tomamos como valor critico a =0,05, se

acepta la hipétesis nula de conservacion de la distribucién tras la imputacion.

The FREQ Procedure

Test Cumulative

Cumulative

relalarb Frequency Percent Percent Frequency Percent
FEffffffffrfrrrrfrrrfrfrrfrfrfrfrfrfffrfrfffrfffffffffffffffffffffrfrfrfrrrrrfrfrrrreeees
f
Servicio Militar 74 0.46 0.32 74 0.46
Ocupado 5980 36.86 36.86 6054 37.32
Parado. 1° empleo 445 2.74 2.81 6499 40.06
Parado ya ha trabajado 1027 6.33 6.00 7526 46.39
Jubilado 1609 9.92 10.08 9135 56.31
Otros pensionistas 434 2.68 2.72 9569 58.98
Incapacitado permanente 70 0.43 0.51 9639 59.41
Estudiante 3781 23.30 23.29 13420 82.72
Labores del hogar 2457 15.14 15.36 15877 97.86
Otra situacion 347 2.14 2.06 16224 100.00

Frequency Missing = 10

Chi-Square Test
for Specified Proportions

FEFFEFFEFFIFFFFFFFFffrffff

Chi-Square 15.8310
DF 9
Pr > ChiSq 0.0705

Effective Sample Size = 16224
Frequency Missing = 10

Imputacion a la categoria de maxima probabilidad del nodo
terminal

En la siguiente tabla se observa la distribucion de frecuencias tras la imputacion
mediante el arbol de clasificacion y realizando dentro del nodo terminal una asignacion
al registro de mayor probabilidad. En esta situacion no se puede aplicar en SAS
directamente el contraste de bondad debido a que no se ha imputado a todas las
categorias de la variable relacién con la actividad. Este es un problema de este método
de imputacion, puede existir una categoria con caracteristicas muy particulares que
debido a su reducido tamafio y caracteristicas heterogéneas de este subconjunto de la
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poblacion no se genere ningn nodo terminal que contenta dicha categoria como la que
proporcione la mayor probabilidad en ningin nodo terminal. Esta situacion ha ocurrido
con la categoria de servicio militar. Calculando el valor del estadistico se obtiene un
valor de 2.364,23437 y un P -valor inferior a 0,0001, con lo cual nos lleva a rechazar la

hipotesis de conservacion de la distribucion.

Ocupado

maxpr

Parado. 1° empleo
Parado ya ha trabajado

Jubilado

Otros pensionistas
Incapacitado permanente

Estudiante

Labores del hogar

Cumulative Cumulative
Frequency Percent Frequency Percent
FEffffffffffrfrfrrrrrrffrfrfrfrfrfrfrfrfffrfrrrrfrfrfffrfrfrfrrfrrrrrrereeesf
6076 37.57 6076 37.57
3 0.02 6079 37.59
13 0.08 6092 37.67
1612 9.97 7704 47 .63
600 3.71 8304 51.34
3 0.02 8307 51.36
5064 31.31 13371 82.67
2789 17.24 16160 99.91
14 0.09 16174 100.00

Otra situacion

Frequency Missing = 60

A modo de resumen se incluye la siguiente tabla donde aparecen las distribuciones de
frecuencias de los valores reales y los dos métodos de imputaciéon comentados

anteriormente.

Segun distribucion de | Segun categoria mas
Relacién con la Valor real frecuencias nodo probable nodo terminal
actividad terminal
Frecuencias|Porcentaje [Frecuencias |Porcentaje |Frecuencias |Porcentaje
Servicio Militar 52 0,32% 74 0,46% 0 0,00%
Ocupado 5.984 36,86% 5.980 36,86% 6.076 37,57%
Parado 1° empleo 456 2,81% 445 2,74% 3 0,02%
Parado ya ha trabajado 974 6,00% 1.027 6,33% 13 0,08%
Jubilado 1.636 10,08% 1.609 9,92% 1.612 9,97%
Otros pensionistas 441 2,72% 434 2,68% 600 3,71%
Incapacitado permanente 82 0,51% 70 0,43% 3 0,02%
Estudiante 3.781 23,29% 3.781 23,30% 5.064 31,31%
Labores del hogar 2.494 15,36% 2.457 15,14% 2.789 17,24%
Otra situacion 334 2,06% 347 2,14% 14 0,09%
Missing=10 Missing=60
Total 16.234 16.224 16.174

Los gréficos que se incluyen a continuacion reflejan la variacion que se produce entre la
distribucién de frecuencias original y la que se obtiene al aplicar los dos métodos de
imputacion propuestos. Se puede comprobar como la imputacion basada en la
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categoria mas probable del nodo terminal modifica en mayor medida la distribucion.

Para el estudio de la conservacion del valor real se puede calcular la tabla de
contingencia donde se enfrenta la variable que contiene los valores reales con los
valores imputados de la relacién con la actividad. En el caso de imputacion perfecta
deben aparecer Unicamente elementos en la diagonal. Como esta situacion es
practicamente imposible existen distintas herramientas que nos pueden indicar el grado
de buena imputacion mediante el método aplicado:

Calculo de la tasa de buena clasificacion

Consiste en comparar el valor imputado con el valor real de cada registro. Se realiza un
conteo de todos aquellos registros que han sido bien imputados y se divide por el total
de registros imputados. De esta forma se tiene una medida aproximada del porcentaje
de elementos bien imputados mediante este método. También se puede realizar dicho
calculo para cada categoria de la variable imputada. De esta forma se puede comprobar
la capacidad de imputar correctamente cada categoria de la variable.

Volviendo al estudio de la variable relacion con la actividad en la siguiente tabla se
incluyen las categorias de dicha variable junto con las tasas de buena y mala
clasificacién. Las categorias que mejores tasas de buena clasificacion proporcionan son
estudiante, ocupado vy jubilado que superan en ambos métodos el 65%, sin embargo
tienen tasa de buena clasificacion escasa o incluso nula las categorias servicio militar,
parado tanto de primer empleo como los que ya han trabajado anteriormente, otra
situacion e incapacitado permanente.
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Relacién con la

Segun distribucién de frecuencias nodo terminal

Seguln categoria mas probable nodo terminal

actividad
Bien clasificados Mal clasificados Bien clasificados Mal clasificados
Frecuencias | Porcentaje | Frecuencias | Porcentaje | Frecuencias | Porcentaje | Frecuencias | Porcentaje

Servicio Militar 3 5,77% 49 94,23% 0 0,00% 52 100,00%
Ocupado 3.947 65,96% 2.037 34,04% 4.514 75,43% 1.470 24,57%
Parado 1° empleo 41 8,99% 415 91,01% 1 0,22% 455 99,78%
Parado ya ha trabajado 122 12,53% 852 87,47% 2 0,21% 972 99,79%
Jubilado 1.065 65,10% 571 34,90% 1.177 71,94% 459 28,06%
Otros pensionistas 171 38,78% 270 61,22% 293 66,44% 148 33,56%
Incapacitado permanente 3 3,66% 79 96,34% 0 0,00% 82 100,00%
Estudiante 2.793 73,87% 988 26,13% 3.671 97,09% 110 2,91%
Labores del hogar 1514 60,71% 980 39,29% 1.896 76,02% 598 23,98%
Otra situacion 30 8,98% 304 91,02% 5 1,50% 329 98,50%
Total 9.689 6.545 11.559 4.675

Existe una forma de representar la calidad de la imputacion por categoria

mediante diversos graficos que se incluyen a continuacion. En estos

graficos aparece la distribucion de frecuencias de la variable imputada, en la

cual aparece cada categoria dividida en dos franjas. La de color azul indica

el nimero de registros pertenecientes a dicha categoria que han sido

imputados correctamente mediante el método basado en el arbol de

clasificacion. Por el contrario la franja de color rojo indica los registros

pertenecientes a la categoria que al aplicarles la imputacién han sido

asignadas a una categoria distinta.

Imputacién basada en la distribucion de frecuencias del nodo terminal

Imputacién basada en la distribucién de frecuencias del nodo terminal
D/ Servicio Ocupado Parado 1° Paradoyaha Jubilado Otros Incapacitado Estudiante Laboresdel ~ Otrasituacion
Militar empleo trabajado pensionistas permanente hogar
‘D Bien clasificados m Mal clasificados ‘

El primero de los gréficos representa la distribucion original de la muestra de

contraste realizada y se indica el nimero de registros pertenecientes a cada

categoria que han sido correctamente imputados. Mientras que el segundo

indica el porcentaje de registros pertenecientes a cada categoria que han

sido correctamente imputados.
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Imputacién mediante la distribucién de frecuencias del nodo terminal

Imputacién basada en la distribucién de frecuencias del nodo terminal

Servicio Ocupado Parado1° adoyaha  Jubilado otr Incapacitado ~ Estudiante  Laboresdel ~ Otrasituacion
Militar empleo trabajado pensionistas ~ permanente hogar

‘l:l Bien clasificados @ Mal clasificados ‘

Imputacién mediante la categoria méas probable del nodo terminal

Imputacién basada en la categoria mas probable del nodo terminal

Senvicio Miltar Copado  Paradolcenpleo  Paradoyaha Jublado Oos Incapaciado Estudiante  Laboresdelhogar  Otrasituacion
trabajado pensionistas  permanente

[ @ Bien dlasifcados @ Mal casifcados |

Imputacion basada en la categoria mas probable del nodo terminal

Senio Mitar Capao  Pamiolenpeo  Paraoyaha Jbdedy  Ovospensionsias  Incapaciado Esudane  Laborescdlhoger  Otastuacn
rabaipdo

D Bien clasificados @ Mal clasificados

Se puede observar como mediante el método de asignacion aleatoria dentro del
nodo terminal se obtienen menores porcentajes de buena clasificacion que en el
caso de asignacion a la categoria mas probable en el caso de fijarnos en las
categorias que mejor se clasifican (ocupado, jubilado y estudiantes). Se obtienen
sin embargo mejores porcentajes entre las categorias peor clasificadas mediante
el segundo.
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Mediante tablas de contingencia

Se construye, como se ha comentado anteriormente, una tabla de contingencia donde
se enfrenta para cada registro el valor real y el imputado. Los registros correctamente
imputados van a aparecer en la diagonal mientras que por el contrario los mal
imputados van a aparecer fuera de ella.

En la tablas de contingencia que aparecen en el anexo Il se presenta por filas el valor
real de la variable relacion con la actividad mientras que en las columnas aparece el
valor asignado mediante la imputacién basada en la asignacion aleatoria segun la
distribucién de frecuencias del nodo terminal del arbol realizado.

Imputacion basada en la distribucion de frecuencias del nodo
terminal

En el anexo Il tabla 1 aparece la tabla de contingencia que proporciona el programa
SAS tras enfrentar los valores imputados segun la distribucion de frecuencias del nodo
terminal y el valor real de cada registro. SAS proporciona diversas medidas que nos
permite obtener unas medidas que indican la calidad de la imputacion realizada.

Una alternativa posible es emplear las medidas de asociacion calculadas para los
valores reales y los imputados.

De esta forma, si nos fjamos en la lambda asimétrica | (R|C) se puede

comprobar la capacidad de prediccion de la variable imputada (variable columna)
sobre la variable con los valores reales (variable fila). Cuanto mas proximo a 1 sea
dicho valor mejor imputacion se ha realizado. En nuestro ejemplo se observa que el

valor de lambda asimétrica | (R | C) =0.4404.

Otra alternativa consiste en las medidas de agrupamiento que proporciona SAS.
Entre los que destacan la Kappa de Kohen y la simetria de Bowker.

Test Kappa de Kohen : este contraste comprueba si existe correspondencia entre
las categorias, es decir, si la categoria 1 en la primera variable corresponde a la 1
en la segunda, la categoria 2 de la primera variable con la 2 de la segunda, ... En
nuestra situacion este contraste es muy Util ya que comprueba si hay relacién entre
las mismas categorias de la variable seleccionada para imputar contrastando los
valores reales con los imputados. En el caso de correspondencia total entre las
categorias tendremos una matriz diagonal, que es la situacion mas favorable
posible, debido a que en este caso se realizaria una imputacién perfecta.

En el ejemplo que estamos tratando se contrastara si hay relacion entre ocupados
de la variable con los valores reales con los ocupados imputados, estudiantes de la
variable con valores reales con los estudiantes imputados, ... En nuestra situacion el
estadistico Kappa nos proporciona un valor de 0.4774.

Test de simetria de Bowker : la hip6tesis nula de este es que tabla de contingencia
satisfaga la simetria, es decir P; = P; paratodos los pares de celdas de la tabla.
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La aceptaciéon de dicha hipotesis no nos asegura una buena imputacién pero nos
indica una medida de estudio de la conservacion de la distribucion ya que en el caso
de producirse malas imputaciones de los registros pertenecientes a la categoria |
que han sido imputados a la categoria | , se compensan con las imputaciones de

los registros pertenecientes a | asignados a la categoria i .

En el ejemplo que estamos tratando se obtiene un valor del estadistico de simetria
de 31.9912 y un p-valor asociado de 0.9277, con lo que se acepta la hipdtesis nula
de estar bajo una matriz simétrica.

Imputacion basada en la categoria mas probable del nodo
terminal

La tabla de contingencia que aparece en el anexo lll tabla 2, contiene el valor real de la
relacion con la actividad y el asignado tras aplicar la imputacién basada en el arbol de
clasificacion y seleccionando la categoria mas probable del nodo terminal. En este caso
de la misma forma que en los estudios anteriores hay categorias a las cuales no son
imputadas al aplicar dicho método y por tanto no se puede aplicar el contraste de
simetria ni calcular el estadistico de Kappa.

Con respecto a las medidas de asociacién se obtiene un valor de la V de Cramer de
0.4911, mientras que para la lambda asimétrica tiene un valor de 0.6661.

IMPUTACION MULTIPLE DE LA RELACION CON LA
ACTIVIDAD

Se ha realizado una imputacion con el fichero completo de la estadistica de poblacion y
vivienda de 1996 (toda la Comunidad Autbnoma) para la variable relacion con la
actividad (RELA1) mediante un proceso de imputacion mdultiple basado en arboles de
clasificacion.

Para la construccién del arbol de clasificacion, con el cual se realizara la imputacion de
la variable relacién con la actividad, han intervenido como variables explicativas: sexo,
edad agrupada en siete categorias, la tipologia de la seccién censal, relacién con la
primera persona, figura conyuge, figura el padre, estado civil y nimero de hijos.

Estudio de la conservacion de la distribucion

Uno de las caracteristicas que se desea de un buen método de imputacion es que
produzcan los menores cambios posibles de la distribucion de frecuencias previa,
siempre que no exista relacion entre el valor de la variable y la falta de respuesta.

Para el estudio de la conservacion de la distribucion de frecuencias se requiere conocer
la distribucién de frecuencias de la variable a imputar, en este caso relacion con la
actividad, tras el proceso de edicién. En esta situacion se poseen todos los registros con
valor que han pasado todas las reglas de validacion. Dichos registros son los que se
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han seleccionado para que participen en la construccion de arbol. En total en el arbol
han participado 2.009.362 registros y los 248.612 registros con valor missing en esta
variable seran imputados mediante el arbol construido.

Cumulative Cumulative

relat Frequency Percent Frequency Percent

FEEfFrefrffffrfffrfffrfffrfffffffrfffrfffrerfrfrfrfrfrerfrerrrerrererfrereree
Servicio Militar 4910 0.24 4910 0.24
Ocupado 660822 32.89 665732 33.13
Parado. 1° empleo 81360 4.05 747092 37.18
Parado ya ha trabajado 121806 6.06 868898 43.24
Jubi lado 226125 11.25 1095023 54.50
Otros pensionistas 88889 4.42 1183912 58.92
Incapacitado permanente 9854 0.49 1193766 59.41
Estudiante 444179 22.11 1637945 81.52
Labores del hogar 328244 16.34 1966189 97.85
Otra situacion 43173 2.15 2009362 100.00

Frequency Missing = 248612

Una vez conocida la distribucién de frecuencias previa a la imputacion se puede aplicar
el contraste de bondad de ajuste de la chi-cuadrado a las distribuciones de frecuencias
obtenidas tras aplicar los distintos métodos de imputacion propuestos. En la siguiente
tabla aparece la imputaciéon que se realizé en el censo de 1.996. Consistié en imputar
segun una asignacion aleatoria en base a la distribucion obtenida para subgrupos de
poblacion combinando las dos categorias de sexo, siete grupos de afio de nacimiento y
dos de tipo de municipio (agricola o no agricola).

En la tabla se observa cémo aparecen pequefias diferencias entre las categorias de la
variable relacion con la actividad. Esto provoca que al aplicar el test de bondad de ajuste
de la chi-cuadrado nos indica que se rechaza H, ya que el estadistico tiene un valor de

931,2131 y un p-valor inferior a 0,0001, es decir, no se puede aceptar que siga la misma
distribucién que antes de imputar.

Test Cumulative Cumulative
relades Frequency Percent Percent Frequency Percent

FEEffffffffffrfffrffffffffrfffrffrrffrrffrrfffrfffrfrrrefrrerrrerrrerfrfrfrerrrrerreefee
Servicio Militar 5375 0.24 0.24 5375 0.24
Ocupado 749058 33.20 32.89 754433 33.44
Parado. 1° empleo 90375 4.01 4.05 844808 37.45
Parado ya ha trabajado 137961 6.12 6.06 982769 43.56
Jubi lado 254576 11.28 11.25 1237345 54.85
Otros pensionistas 98822 4.38 4.42 1336167 59.23
Incapacitado permanente 10833 0.48 0.49 1347000 59.71
Estudiante 499337 22.13 22.11 1846337 81.84
Labores del hogar 356558 15.81 16.34 2202895 97.65
Otra situacion 53049 2.35 2.15 2255944 100.00

Frequency Missing = 2030

Chi-Square Test
for Specified Proportions

FEFFEFEFFEfAEFIFAIFAFAfLS

Chi-Square 931.2131
DF 9
Pr > ChiSq <.0001

Effective Sample Size = 2255944
Frequency Missing = 2030

De forma similar se realizaron las distribuciones de frecuencias de los distintos
conjuntos de datos imputados al seleccionar aleatoriamente segun la distribucion del
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nodo terminal asignado mediante el arbol de clasificacion donde participan como
variables explicativas las comentadas anteriormente. Se han realizado en total cinco
conjuntos de datos que posteriormente seran combinados. Al realizar el contraste chi-
cuadrado de bondad de ajuste se obtienen valores del estadistico en torno a 900 y le
corresponde un p-valor asociado menor a 0,0001 en todos los conjuntos de datos. Esto
nos obliga a rechazar la hipotesis nula de conservacién de la distribuciéon. Las
distribuciones de frecuencias obtenidas tras la imputacién de los distintos conjuntos de
datos se pueden consultar en el Anexo 1V, tabla 1.

Relacion con la actividad EStgﬂ;}'&%fh" P-Valor
Imputacién 1.996 931,2131 <0,0001
Imputacién segun seleccion aleatoria

Imputacién 1 925,2147 <0,0001
Imputacion 2 982,8033 <0,0001
Imputacién 3 945,9616 <0,0001
Imputacion 4 886,0861 <0,0001
Imputacién 5 912,8497 <0,0001
Imputacién a la categoria mas probable 8.715,4240 <0,0001

De forma mas directa se observan las variaciones con respecto a la distribucion real en
el gréfico que representan las distintas distribuciones de frecuencias totales obtenidas
para los distintos conjuntos de datos, junto con la distribucion de frecuencias antes de
imputar y la realizada en 1996.

Relacién con la actividad. Euskadi, 1996

35,00%-

30,00%-

25,00%-

20,00%-

15,00%-

10,00%-

5,00%-

0,00%-4
Servicio Militar ~ Ocupado Parado, 1° Parado ya ha Jubilado Otros Incapacitado  estudiante Labores del  Otra situacién
empleo trabajado pensionistas  permanente hogar

‘I:IAntes de imputar @ Imputacién 1 OlImputacion 2 OlImputaciéon 3 @ Imputacion 4 @Imputacion 5 @ Imputacion del censo de 1.996

Tras realizar la combinacion de los cinco ficheros de datos completos imputados, segin
el desarrollo propuesto por Rubin en 1987, se obtienen los siguientes resultados: Una
tabla en la que aparece para cada categoria la estimacion de la proporcién (en tanto por
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1), el error estandar asociado, teniendo en cuenta la varianza dentro de cada conjunto
de datos y entre los distintos conjuntos de datos. Se realiza un contraste para estudiar si
se acepta que el parametro tiene valor nulo, en este caso no se acepta esta hipotesis en
ninguna categoria. La Ultima columna que se proporciona indica la proporcion de

pérdida de informacion del pardmetro debido a la falta de respuesta.

ESTIMATE
SEVICIO_MILITAR 0.00239
OCUPADO 0.33168
PARADO_1°_EMPLEO 0.04097
PARADO_YA_HA_TRABAJADO  0.06079
JUBILADO 0.11059
OTROS_PENSIONISTAS 0.04457
INCAPACITADO_PERMANENTE  0.00512
ESTUDANTE 0.22102
LABORES_DEL_HOGAR 0.15917
OTRA_SITUACION 0.02369

STD.ERR

0.00004
0.00035
0.00017
0.0002
.00021
.00017
.00005
.00028
.00025

0
0
0
0
0
0.00013

T-RATIO

64.0684
955.325
236.365
303.806
517.579
267.601
98.9719
786.368
630.875
188.431

DF P-VAL. %MISS.INF.

68.6433
116.158
22.5826
29.4648
1901.51
39.0067

161.77
3305.76
844.072

32.278

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

26.2574
19.9239

46.614
40.7356
4.68668
35.2594
16.7476
3.53686
7.10384
38.8763

Ademas de la imputacién mdltiple anterior se ha imputado a la categoria méas probable
dentro del nodo terminal asignado. De esta forma se obtienen las mayores diferencias
en la distribucién de frecuencias si se compara con la obtenida antes de realizar la
imputacion. Esto se puede comprobar al observar el valor del estadistico de bondad de
ajuste de la chi-cuadrado que tiene un valor de 8.715,4240, muy superior al obtenido al

aplicar los métodos de imputacion anteriores.

Test Cumulative Cumulative
into_ Frequency Percent Percent Frequency Percent

FEEffffffffffrfffrfffrffffrfffrffrrffrrffrrfffrfffrfrfrefrrerrrerrrfrfrerfrerrrrerreefes
Servicio Militar 4910 0.22 0.24 4910 0.22
Ocupado 784147 34.76 32.89 789057 34.98
Parado. 1° empleo 81435 3.61 4.05 870492 38.59
Parado ya ha trabajado 121879 5.40 6.06 992371 43.99
Jubi lado 245147 10.87 11.25 1237518 54.86
Otros pensionistas 107991 4.79 4.42 1345509 59.64
Incapacitado permanente 9916 0.44 0.49 1355425 60.08
Estudiante 512370 22.71 22.11 1867795 82.80
Labores del hogar 344934 15.29 16.34 2212729 98.09
Otra situacion 43190 1.91 2.15 2255919 100.00

Frequency Missing = 2055

Chi-Square Test
for Specified Proportions

FEFFEFEFFEfEEFIFAICAFFfLS
8715.4240

Chi-Square
DF
Pr > ChiSq

9

<.0001

Effective Sample Size = 2255919
Frequency Missing = 2055
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En la siguiente tabla se comparan los porcentajes de las distintas categorias que se
obtiene antes de realizar la imputacion y tras aplicar los distintos métodos de imputacion
propuestos: imputacion realizada en 1.996, imputacién mdltiple basada en la distribucién
de frecuencias del nodo terminal asignado e imputacion a la categoria mas probable del
nodo terminal. Junto con el porcentaje se incluye la diferencia existente entre el
porcentaje obtenido antes de la imputacion y el posterior.

Relacion | antes

con la de Después de imputar. | Después de imputar. JImputacion a la categoria

. . Censo 1.996 Imputacion multiple mas probable
actividad |'mputar
Porcentaj |Diferencia] Porcentaje |Diferencia] Porcentaje | Diferencia
e
Servicio Militar | 0,244%| 0,238%| 0,006% 0,239%|  0,005% 0,218% 0,027%
Ocupado 32,887%| 33,204%| -0317%| 33,168%| -0,281%| 34,760%|  -1,872%
o
E;’;gg’ s 4,049%|  4,006%| 0,043% 4,007%| -0,048% 3,610% 0,439%
Eggjjg di’)a ha 6,062%| 6,115%| -0,054% 6,079%| -0,017% 5,403% 0,659%
Jubilado 11,254%| 11,285%| -0,031%|  11,059%| 0,195%|  10,867% 0,387%
F?;c’ssionistas 4,424%|  4,381%|  0,043% 4,457%| -0,033% 4,787% -0,363%
L"eﬁi‘]’:rfgﬁtd; 0,490%| 0,480%| 0,010% 0,512%| -0,022% 0,440% 0,051%
Estudiante 22,105%| 22,134%| -0,029%| 22,102%| 0,003%| 22,712%|  -0,607%
hﬁgg{es il 16,336%| 15,805%| 0,530%| 15917%| 0,419%|  15,290% 1,046%
Otrasituacion | 2,149%| 2,352%| -0,203% 2,369%| -0,220% 1,915% 0,234%

A continuacién se incluye un grafico en el cual se comparan los resultados obtenidos al
aplicar los distintos métodos de imputacion. Se observa como se modifica en mayor
medida la distribucion al emplear el método de imputacién a la categoria mas probable.

Relacion con la actividad. Euskadi 1996

35,000% S
30,000%-
25,000%|
=
20,000%-
15,000%-|
10,000%-
5,000%
0,000%
= L] ] 2 ] ] 0o o = =
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= z § 2 F 4 EE %5 2 = B
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@ Antes de imputar @ Después de imputar. Censo 1996 0O Imputacién mltiple basada en el arbol de clasificacién 0 Imputacion a la categoria mas probable ‘
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Una vez obtenidos los porcentajes por categorias y el error estandar cometido al realizar
la imputacion mdltiple se procede a la realizacion de los intervalos de confianza al 95%
junto con la distribucion de frecuencias antes de imputar y tras la imputacion realizada
en 1.996 para comprobar las diferencias existentes. Se observa que las proporciones
antes de imputar de las categorias servicio militar, parados que ya ha trabajado, otros
pensionistas y estudiantes aparecen dentro de los intervalos de confianza realizados.
Mientras que si se compara con la imputacion realizada en 1996 se incluyen dentro del
intervalo las categorias servicio militar, ocupado, parado que ya ha trabajado,
estudiante, labores del hogar y otra situacion.

'?:qutgf Imputacion multiple inlzgi?;ecselg;
Relacién con la 1.996
actividad intervalo de confianza al 95%
Porcentaje Porcentaje Error extremo extremo Porcentaje
inferior superior
Servicio Militar 0,244% 0,239% 0,004% 0,231% 0,247% 0,238%
Ocupado 32,887% 33,168% 0,035% 33,099% 33,237% 33,204%
Parado, 1° empleo 4,049% 4,097% 0,017% 4,064% 4,130% 4,006%
Parado ya ha trabajado 6,062% 6,079% 0,020% 6,040% 6,118% 6,115%
Jubilado 11,254% 11,059% 0,021% 11,018% 11,100% 11,285%
Otros pensionistas 4,424% 4,457% 0,017% 4,424% 4,490% 4,381%
Incapacitado permanente 0,490% 0,512% 0,005% 0,502% 0,522% 0,480%
Estudiante 22,105% 22,102% 0,028% 22,047% 22,157% 22,134%
Labores del hogar 16,336% 15,917% 0,025% 15,868% 15,966% 15,805%
Otra situacion 2,149% 2,369% 0,013% 2,344% 2,394% 2,352%
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Conclusiones

La conclusién principal que se obtiene de dicho método de imputacion basado en
arboles de clasificacion es que estamos ante una buena técnica por diversos motivos:
se crean clases de imputacion lo mas homogéneas posibles con respecto a la variable a
imputar y basadas en otras variables que intervienen en el estudio 6 informacién
auxiliar, ademas de obtener valores imputados que no provocaran inconsistencias con
respecto a las reglas de edicion construidas.

Con respecto a los métodos de imputacion aplicados una vez clasificados los elementos
mediante el arbol de clasificacion indicar que el método aleatorio segun la distribucion
de frecuencias dentro de dicho nodo conserva en mayor medida la distribucién inicial
gue el método que asigna a la categoria con mayor probabilidad dentro del nodo. Si
bien este Ultimo proporciona mejores resultados con respecto a la correcta imputacién
de los registros. Por el contrario en aquellas categorias con escaso peso con respecto al
conjunto de la poblacion y formado por grupos heterogéneos puede no existir ningin
nodo terminal con dicha categoria como la de mayor probabilidad. Por tanto en esta
situacion no sera imputado ningln registro a dicha categoria.
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ANEXO |

EL ALGORITMO CHAID

Pasos del Algoritmo CHAID en el cual se desea clasificar la variable Y y se tiene

como variables explicativas X, X,..., X :

1. Calcular la distribucion de la variable respuesta Y en el nodo raiz.

2. Para cada variable explicativa Xi (i =1..., k), hay que encontrar el par de

categorias que tienen menores diferencias significativas respecto a la distribucion de
Y dentro del nodo. Es decir, aquel que tiene el mayor P -valor. El método emplea
para calcular dicho P -valor depende del tipo de variables que estemos tratando en

cada momento. Vamos a considerar que estamos tratando en nuestro estudio
variables categoricas.

La relacién entre la variable explicativa X ;1 Y la variable respuesta Y dentro del

nodo se representa mediante una tabla de contingencia. Se consideran todas las
sub-tablas de contingencia posibles que se puedan formar con dos categorias
de la variable explicativa.

El algoritmo identifica el par de categorias de X1 con mayor P -valor ( ;)

asociado y lo compara con el nivel @ predeterminado, normalmente
a nign =0,05. Si el valor P-valor P, es mayor que este valor & s, Se
agrupan dichas categorias. Se repite el apartado i) considerando el par de
categorias agrupadas como una Unica para calcular las sub-tablas de

contingencia. En el caso de no obtener superar el valor de & ¢, NO se realiza
ninguna agrupacion de las categorias y se pasa al apartado 3.

De nuevo se selecciona el par de categorias con mayor P -valor y se compara

con el valor @ 4, - Si €s superior se vuelve a agrupar y se vuelven a calcular
las sub-tablas de contingencia. El proceso termina en el caso en el cual el P -

valor es inferiora @ 4, O Se llega a dos categorias.

El algoritmo calcula un ajustado [ -valor empleando las categorias agrupadas

obtenidas de X , Y la categoria Y usando el ajuste de Bonferroni.

3. Los pasos i) a iv) se repiten de nuevo con el resto de variables explicativas.
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4. El paso final es dividir el nodo basado en la variable explicativa, con las categorias
agrupadas, con menor P -valor ajustado si el valor es menor al prefijado

a separacion *
serd un nodo terminal.

En el caso de obtener un valor superior dicho nodo no se ramifica y

5. Se continua ramificando el arbol hasta que se satisfaga el criterio de parada.
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ANEXO I

Tabla de contingencia y medidas de asociacién entre las variables relacién con la

actividad (RELAL) y estado civil (ECIV).

ECIV RELAL

Frequency B

Percent .

Row Pct N

Col Pct . ..,Servicio,Ocupado ,Parado. ,Parado y,Jubilado,Otros pe,lIncapaci,Estudian,Labores ,Otra sit, Total
. Militar, ,1° emple,a ha tra, .nsionist,tado per,te ,del hoga,uacién ,

,bajado , .as .manente ,

fffffffffffff f/ffffff ffffffff ffffffff ffffff/f FIEFFFff™ ffffffff FEFFEFFETFFFfFFFff™ ffffffff ffffffff ffffffff"

. . . . . 2, . 3., 2, 9, 7. .
fffffffffffffAffffffffAffffffff"ffffffff"ffffffffAffffffffAffffffffAffffffff"ffffffff"ffffffff"ffffffffAffffffff"
Casado/a . 10529 , 153 , 45407 , 581 , 5243 , 13676 , 879 , 357 , 219 , 26980 , 309 , 93804

. - 0.08 , 23.08 , 0.30 , 2.67 , 6.95 , 0.45 , 0.18 , 0.11, 13.72, 0.16 , 47.68

. - 0.16 , 48.41 , 0.62 , 5.59 , 14.58 , 0.94 , 0.38 , 0.23 , 28.76 , 0.33 ,

., 17.29 , 62.96 , 10.63 , 45.67 , 68.29 , 15.82 , 39.71 , 0.48 , 89.32 , 6.66 ,
fffffffffffff FIEFFFFF™ ffffffff ffffffff ffffff/f ffffffff ffffffff ffffffff FEEFEFFE fFErrrrfffffrfiffiffffff™
Divorciado/a , 184 , . . . . . . 8 ., 7., 112, 10 , 1294

. . 0.00 . 0.41 . 0_01 - 0.11 . 0.05 . 0.02 . 0.00 , 0.00 , 0.06 , 0.01 , 0.66

- 0.00 , 61.67 , 1.62 , 16.46 , 7.26 , 2.40 , 0.62 , 0.54 , 8.66 , 0.77 ,

- 0.00 , 1.11 , 0.38 , 1.86 , 0.47 , 0.56 , 0.89 , 0.02 , 0.37 , 0.22 ,
fffffffffffff f/ffffff ffffffff ffffffff ffffff/f ffffffff ffffffff FEEFEEFE fEfrrerf frffffff~feffefff frfffrrrf™
Separado/a . . . . . 196 , 56 , 28 , 13, 268 , 35, 2291

. - 0.00 . 0.64 . 0.03 . 0.19 . 0.10 , 0.03 , 0.01 , 0.01 , 0.14 , 0.02 , 1.16

. - 0.22 , 55.30 , 2.27 , 16.19 , 8.56 , 2.44 , 1.22 , 0.57 , 11.70 , 1.53 ,

- 0.56 , 1.76 , 0.95 , 3.23 , 0.98 , 1.01 , 3.11 , 0.03 , 0.89 , 0.75 ,
fffffffffffff FEEFEEFf o fffffffffffff A f T fffffff A ffffffffff fFffFfffffffffrffEffrfff frffffrf~
Soltero/a ., 15820 , 721 , 23812 , 4790 , 5512 , 2643 , 552 , 456 , 45190 , 964 , 4206 , 88846

. - 0.37 , 12.10 , 2.43 , 2.80 , 1.34 , 0.28 , 0.23 , 22.97 , 0.49 , 2.14 , 45.16

. - 0.81 , 26.80 , 5.39 , 6.20 , 2.97 , 0.62 , 0.51 , 50.86 , 1.09 , 4.73 ,

., 81.47 , 33.02, 87.65, 48.01, 13.20, 9.94 , 50.72 , 99.46 , 3.19 , 90.63 ,
fffffffffffff f/ffffff ffffffff ffffffff ffffff/f FEEFEEFfFfrrfff i fffffffEffffrf fFffrrff frffffrf~fifrrerre
Viudo/a B B N N N 142 , 3416 , 4038 , 50 , 8 ., 1882 , 81 , 10481

. - 0.00 - 0.43 N 0.01 . 0.07 , 1.74 , 2.05 , 0.03 , 0.00 , 0.96 , 0.04 , 5.33

0.06 , 7.99 , 0.20 , 1.35, 32.59 , 38.53, 0.48 , 0.08 , 17.96 , 0.77 ,

- 0.68 , 1.16 , 0.38 , 1.24 , 17.06 , 72.68 , 5.56 , 0.02 , 6.23 , 1.75 ,
fffffffffffff FEEFREFf o f A f T ffff A f T fffff T ffffffffffff fFffFFfffFffffrffrffrfff frffffif™
Total - 885 72121 5465 11481 20025 5556 899 45437 30206 4641 196716

0.45 36.66 2.78 5.84 10.18 2.82 0.46 23.10 15.36 2.36 100.00

Frequency Missing = 42778

Statistics for Table of ECIV by RELA1
Statistic DF Value Prob
FEEFEFFFfrrfrrerrfeffeffrrfreffiffrefreffrffrefrerereef
Chi-Square 36 156632 <.0001
Likelihood Ratio Chi-Square 36 146820 <.0001
Mantel-Haenszel Chi-Square 1 7407 <.0001

Phi Coefficient 0.89232

Contingency Coefficient 0.66579

Cramer®s V 0.44616
Statistic Value ASE
ffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff
Gamma 0.0027
Kendall™s Tau-b 0.1182 0.0020
Stuart”s Tau-c 0.0977 0.0016
Somers™ D C|R 0.1381 0.0023
Somers™ D R|C 0.1011 0.0017
Pearson Correlation 0.1940 0.0022
Spearman Correlation 0.1431 0.0023
Lambda Asymmetric C|R 0.1973 0.0020
Lambda Asymmetric R|C 0.5555 0.0017
Lambda Symmetric 0.3593 0.0017
Uncertainty Coefficient C|R 0.2157 0.0008
Uncertainty Coefficient R|C 0.3915 0.0015
Uncertainty Coefficient Symmetric 0.2781 0.0010

Effective Sample Size = 196716
Frequency Missing = 42778
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WARNING: 18% of the data are missing.

Cochran-Mantel-Haenszel Statistics (Based on Table Scores)

Statistic Alternative Hypothesis DF Value Prob
FEEEEFFffrffrffrrffffffrfffrferfeffreffifreffrefreifrffrirrereer
1 Nonzero Correlation 1 7407 <.0001
2 Row Mean Scores Differ 4 8627 <.0001
3 General Association 36 156631 <.0001

Effective Sample Size = 196716
Frequency Missing = 42778
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ANEXO I

Tabla 1. Imputacién basada en la distribucion de frecuencias del nodo terminal

Tabla de contingencia y medidas de asociacion entre los valores reales e imputados de
la variable relacion con la actividad (RELAL).

RELA1 relalarb

Frequency

Percent

Row Pct

Col Pct .,Servicio,Ocupado ,Parado. ,Parado y,Jubilado,Otros pe,Incapaci,Estudian,Labores ,Otra sit, Total

. Militar, ,1° emple,a ha tra, .hsionist,tado per,te ,del hoga,uacién
.0 .bajado , ,as .manente , ,r

fIEFFFFffIFrffIff™ ffffffff fIFFfff™ ffffffff FEFFEFrfffffffff ffffffff frffffff fffffrff frfrffrf" ffffffff ffffffff"

Servicio Militar , o, 3, 14 , 5, 4, o, o, o, 26 , o, o, 52
0.02 , 0.09 , 0.03 , 0.02 , 0.00 , 0.00 , 0.00 , 0.16 , 0.00 , 0.00 , 0.32
5.77 , 26.92 , 9.62 , 7.69 , 0.00 , 0.00 , 0.00 , 50.00 , 0.00 , 0.00 ,

- . 4.05 , 0.23 , 1.12 , 0.39 , 0.00 , 0.00 , 0.00 , 0.69 , 0.00 , 0.00 ,
fIEFFFFFfIfrffIff™ ffffffff FEffff i i ffff fffffffffIffffrf ffffffff fIfrffff™
Ocupado N 2, 25, 3947 , 170 , 549 , 221 , 45 , 39 , 400 , 560 , 26 , 5982

0.15 , 24.33 , 1.05 , 3.38 , 1.36 , 0.28 , 0.24 , 2.47 , 3.45 , 0.16 , 36.87
0.42 , 65.98 , 2.84 , 9.18 , 3.69 , 0.75 , 0.65 , 6.69 , 9.36 , 0.43 ,

., 33.78, 66.00 , 38.20 , 53.46 , 13.74 , 10.37 , 55.71 , 10.58 , 22.79 , 7.49 ,
fIEFFFFFfIfrffIff™ ffffffff i i ffffffffIffffrf ffffffff fifrffff™
Parado. 1° emple , 1, 2, 173 , 41 , 35, 2, 2, 3, 173 , 22, 2, 455
o 0.01 , 1.07 , 0.25 , 0.22 , 0.01 , 0.01 , 0.02 , 1.07 , 0.14 , 0.01 , 2.80

0.44 , 38.02 , 9.01 , 7.69 , 0.44 , 0.44 , 0.66 , 38.02 , 4.84 , 0.44 ,

2.70 , 2.89 , 9.21 , 3.41 , 0.12 , 0.46 , 4.29 , 4.58 , 0.90 , 0.58 ,
fIEFFFFFfIfrffIff™ ffffffff FEffrf i i ffffffffrffffrf ffffffff fIfrffff™
Parado ya ha tra , 2, 5, 511 , a7 122 , 52 , 8 , 4, 107 , 113 , 3, 972
bajado 0.03 , 3.15 , 0.29 , 0.75 , 0.32 , 0.05 , 0.02 , 0.66 , 0.70 , 0.02 , 5.99

0.51 , 52.57 , 4.84 , 12.55 , 5.35 , 0.82 , 0.41, 11.01 , 11.63, 0.31 ,

. 6.76 , 8.55 , 10.56 , 11.88 , 3.23 , 1.84 , 5.71 , 2.83 , 4.60 , 0.86 ,
fIEFFFFffIfrffIff™ ffffffff i ffffffffrffffrf ffffffff fffrffff™
Jubilado . 1, o, 242 , 0, 50 , 1065 , 118 , 7., 2, 137 , 14 , 1635

0.00 , 1.49 , 0.00 , 0.31 , 6.56 , 0.73 , 0.04 , 0.01 , 0.84 , 0.09 , 10.08
0.00 , 14.80 , 0.00 , 3.06 , 65.14 , 7.22 , 0.43 , 0.12 , 8.38 , 0.86 ,

- . 0.00 , 4.05 , 0.00 , 4.87 , 66.19 , 27.19 , 10.00 , 0.05 , 5.58 , 4.03 ,
fIEFFFFefIfrfffff™ ffffffff i fffffff fIffffrf ffffffff fIfrffff™
Otros pensionist , 1, 0, a7 0, 12 , 117 , 171 , 2, 6 , 79 , 6 , 440
as 0.00 , 0.29 , 0.00 , 0.07 , 0.72 , 1.05 , 0.01 , 0.04 , 0.49 , 0.04 , 2.71

0.00 , 10.68 , 0.00 , 2.73 , 26.59 , 38.86 , 0.45 , 1.36 , 17.95 , 1.36 ,

- 0.00 , 0.79 , 0.00 , 1.17 , 7.27 , 39.40 , 2.86 , 0.16 , 3.22 , 1.73 ,
fIEFFFFFfIfrFffrff™ ffffffff T ffff ffffffffIffffrf ffffffff fIfrffff™
Incapacitado per , 1, 0, 41 1, 7., 12 , 4, 3., 5, 6 , 2, 81
manente 0.00 , 0.25 , 0.01 , 0.04 , 0.07 , 0.02 , 0.02 , 0.03 , 0.04 , 0.01 , 0.50

0.00 , 50.62 , 1.23 , 8.64 , 14.81 , 4.94 , 3.70 , 6.17 , 7.41 , 2.47 ,

- . 0.00 , 0.69 , 0.22 , 0.68 , 0.75 , 0.92 , 4.29 , 0.13 , 0.24 , 0.58 ,
fIEFFFFFfIfrffIff™ ffffffff i fffffffffffff I ffffffffIffffrf ffffffff fIfrffff™
Estudiante 1, 38 , 387 , 157 , 119 , 1, 2, 4, 2793 , 20 , 259 , 3780

0.23 , 2.39 , 0.97 , 0.73 , 0.01 , 0.01 , 0.02 , 17.22 , 0.12 , 1.60 , 23.30
1.01 , 10.24 , 4.15 , 3.15 , 0.03 , 0.05 , 0.11 , 73.89 , 0.53 , 6.85 ,

., 51.35, 6.47 , 35.28 , 11.59 , 0.06 , 0.46 , 5.71 , 73.87 , 0.81 , 74.64 ,
fIEFFFFefIfrFfffff™ ffffffff i i fffffffffIffffrf ffffffff fIfrffff™
Labores del hoga , 1, o, 595 , 21 , 122 , 130 , 79 , 8, 19 , 1514 , 5, 2493
r 0.00 , 3.67 , 0.13 , 0.75 , 0.80 , 0.49 , 0.05 , 0.12 , 9.33 , 0.03 , 15.37

0.00 , 23.87 , 0.84 , 4.89 , 5.21 , 3.17 , 0.32 , 0.76 , 60.73 , 0.20 ,

-, 0.00 , 9.95 , 4.72 , 11.88 , 8.08 , 18.20 , 11.43 , 0.50 , 61.62 , 1.44 ,
fIEFFFFffIFrffIff™ ffffffff i ffffffffIffffrf ffffffff fifrffff™
Otra situacion o, 1, 23 , 3, 7. 9, 5, o, 250 , 6 , 30 , 334

0.01 , 0.14 , 0.02 , 0.04 , 0.06 , 0.03 , 0.00 , 1.54 , 0.04 , 0.18 , 2.06
0.30 , 6.89 , 0.90 , 2.10 , 2.69 , 1.50 , 0.00 , 74.85 , 1.80 , 8.98 ,

- 1.35 , 0.38 , 0.67 , 0.68 , 0.56 , 1.15 , 0.00 , 6.61 , 0.24 , 8.65 ,
fIEFFFFFfIfrffIff™ ffffffff T ffff I fIffffrf ffffffff fIfrffff™
Total - 74 5980 445 1027 1609 434 70 3781 2457 347 16224

0.46 36.86 2.74 6.33 9.92 2.68 0.43 23.30 15.14 2.14 100.00
Frequency Missing = 10
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The FREQ Procedure

Statistics for Table of RELAl1 by relalarb

Statistic DF Value Prob
FEEFrffefrffffrfrefrffrfrffrfrffrfrffrfrffrfrefrfrefre

Chi-Square 81 22874.6068 <.0001

Likelihood Ratio Chi-Square 81 17671.8155 <.0001

Mantel-Haenszel Chi-Square 1  4459.9121 <.0001

Phi Coefficient 1.1874

Contingency Coefficient 0.7649

Cramer®s V 0.3958

95%

Statistic Value ASE Confidence Limits
Frfrfffffffffrffffffffffffffffrffffrffffrffffrfrefrfrefrfrefrfrefrfrefrerees
Gamma 0.5243 0.0070 0.5106 0.5379
Kendall*s Tau-b 0.4430 0.0063 0.4307 0.4554
Stuart®"s Tau-c 0.3794 0.0054 0.3689 0.3899
Somers®™ D C|R 0.4432 0.0063 0.4308 0.4556
Somers®™ D R|C 0.4428 0.0063 0.4304 0.4552
Pearson Correlation 0.5243 0.0068 0.5109 0.5377
Spearman Correlation 0.5020 0.0071 0.4881 0.5159
Lambda Asymmetric C|R 0.4404 0.0062 0.4283 0.4524
Lambda Asymmetric R|C 0.4455 0.0061 0.4335 0.4575
Lambda Symmetric 0.4429 0.0058 0.4315 0.4543
Uncertainty Coefficient C|R 0.3161 0.0041 0.3081 0.3241
Uncertainty Coefficient R|C 0.3170 0.0041 0.3090 0.3251
Uncertainty Coefficient Symmetric 0.3166 0.0040 0.3087 0.3245

Test of Symmetry

fEFFFFFFFFfrfFfFqfFfAFAfSf
Statistic (S)  31.9912
DF 45
Pr>S 0.9277

The FREQ Procedure

Statistics for Table of RELAl1 by relalarb

Simple Kappa Coefficient

FEEFEFFefrfrfrefrfrefrfrefrfreefr
Kappa 0.4774
ASE 0.0048
95% Lower Conf Limit 0.4680
95% Upper Conf Limit 0.4868

Test of HO: Kappa = 0

ASE under HO 0.0039
z 122.4109
One-sided Pr > Z <.0001
Two-sided Pr > |Z] <.0001

Tabla 2. Imputacién basada en la categoria mas probable del nodo terminal

Tabla de contingencia y medidas de asociacion entre los valores reales e imputados de

la variable relacion con la actividad (RELAL).
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The FREQ Procedure

Table of RELAL by maxpr
RELA1 maxpr
Frequency
Percent
Row Pct
Col Pct .,Ocupado ,Parado. ,Parado y,Jubilado,Otros pe,Incapaci,Estudian,Labores ,Otra sit, Total
,1° emple,a ha tra, ,nsionist,tado per,te ,del hoga,uacién
,0 .bajado , .as .manente , ,r
fIEFFFFfFIfrffIff™ ffffffff FEEFEfff i fffffff ffffffff ffffffff frffrfff fffffrff" ffffffff ffffffff"
Servicio Militar , o, 9 0 0 0 o] o, 42 , 1 0 52
0.06 , 0.00 , 0.00 , 0.00 , 0.00 , 0.00 , 0.26 , 0.01 , 0.00 , 0.32
17.31 , 0.00 , 0.00 , 0.00 , 0.00 , 0.00 , 80.77 , 1.92 , 0.00 ,

- 0.15 , 0.00 , 0.00 , 0.00 , 0.00 , 0.00 , 0.83 , 0.04 , 0.00 ,
fIEFFFFffIfrFfffff~ ffffffff FEEFfff I ffffff I fffff ffffrfffffffffff fIffffrf frffffff~
Ocupado B 17, 4514 , 0, 4, 227 , 30 , 1, 593 , 595 , 3, 5967

27.91 , 0.00 , 0.02 , 1.40 , 0.19 , 0.01 , 3.67 , 3.68 , 0.02 , 36.89

., 75.65, 0.00 , 0.07 , 3.80 , 0.50 , 0.02 , 9.94 , 9.97 , 0.05 ,

., 74.29 , 0.00 , 30.77 , 14.08 , 5.00 , 33.33, 11.71, 21.33 , 21.43,
fIEFFFFefIfrffrff™ ffffffff FEFfff I fffff ffffrffffffffrff fIffffrf frffffff~
Parado. 1° emple , 2, 149 , 1 0 1 1 o, 285 , 17 , 0 454
o 0.92 , 0.01 , 0.00 , 0.01 , 0.01 , 0.00 , 1.76 , 0.11 , 0.00 , 2.81

32.82 , 0.22 , 0.00 , 0.22 , 0.22 , 0.00 , 62.78 , 3.74 , 0.00 ,

-, 2.45 , 33.33 , 0.00 , 0.06 , 0.17 , 0.00 , 5.63 , 0.61 , 0.00 ,
fIEFFFFffIfrffIff™ ffffffff FEEFfff I ffff I fffff ffffrffffffffrff fIffffrf ffffffff~
Parado ya ha tra , 6 , 600 , 1, 2, 84 , 2, o, 167 , 112 , o, 968
bajado 3.71 , 0.01 , 0.01 , 0.52 , 0.01 , 0.00 , 1.03 , 0.69 , 0.00 , 5.98

61.98 , 0.10 , 0.21 , 8.68 , 0.21 , 0.00 , 17.25 , 11.57 , 0.00 ,

- 9.87 , 33.33, 15.38, 5.21 , 0.33 , 0.00 , 3.30 , 4.02 , 0.00 ,
fIEFFFFefIfrffIff™ ffffffff FEEFfff I fffffffffffffffffffffffffffrff fIffffrf ffffffff~
Jubilado » 11 , 173 , 0 3, 1177 , 149 , 1 o, 1 . 5 1625

1.07 , 0.00 , 0.02 , 7.28 , 0.92 , 0.01 , 0.00 , 0.72 , 0.03 , 10.05
10.65 , 0.00 , 0.18 , 72.43 , 9.17 , 0.06 , 0.00 , 7.20 , 0.31 ,

- 2.85 , 0.00 , 23.08 , 73.01, 24.83 , 33.33, 0.00 , 4.20 , 35.71 ,
fIEFFFFFfIfrffIff™ ffffffff FEFrfff I fffff fffffffffffffrff fIffffrf frffffff~
Otros pensionist , 6, 34, 0, 1, 67 , 293 , o, 10 , 29 , 1, 435
as 0.21 , 0.00 , 0.01 , 0.41 , 1.81 , 0.00 , 0.06 , 0.18 , 0.01 , 2.69

7.82 , 0.00 , 0.23 , 15.40 , 67.36 , 0.00 , 2.30 , 6.67 , 0.23 ,

-, 0.56 , 0.00 , 7.69 , 4.16 , 48.83 , 0.00 , 0.20 , 1.04 , 7.14
fIEFFFFEfIfrffIff™ ffffffff FEFrfff I rffffffffffffffffffffffffffrff fIffffrf frffffff~
Incapacitado per , 3, \ 0 0, 15 , 3 0 7 7 0 79
manente 0.29 , 0.00 , 0.00 , 0.09 , 0.02 , 0.00 , 0.04 , 0.04 , 0.00 , 0.49

59.49 , 0.00 , 0.00 , 18.99 , 3.80 , 0.00 , 8.86 , 8.86 , 0.00 ,

-, 0.77 , 0.00 , 0.00 , 0.93 , 0.50 , 0.00 , 0.14 , 0.25 , 0.00 ,
fIEFFFFEfIfrffIff™ ffffffff FEEFfff T fffff T fffffffffffffffffffffff fIffffrf frffffff~
Estudiante B 3., 9 , o, 1., 1., o, 1, 3671 , 8, o, 3778

0.59 , 0.00 , 0.01 , 0.01 , 0.00 , 0.01 , 22.70 , 0.05 , 0.00 , 23.36

-, 2.54 , 0.00 , 0.03 , 0.03 , 0.00 , 0.03 , 97.17 , 0.21 , 0.00 ,

. 1.58 , 0.00 , 7.69 , 0.06 , 0.00 , 33.33, 72.49 , 0.29 , 0.00 ,
fIEFFFFffIfrfffff™ ffffffff FEEFfff T fffff T fffffff ffffffff fffffrff fIffffrf frffffff~
Labores del hoga , o, 427 , 1 2, 29 , 117 , o, 12 , 1896 , 0 2484
r 2.64 , 0.01 , 0.01 , 0.18 , 0.72 , 0.00 , 0.07 , 11.72 , 0.00 , 15.36

17.19 , 0.04 , 0.08 , 1.17 , 4.71 , 0.00 , 0.48 , 76.33 , 0.00 ,

P 7.03 , 33.33, 15.38, 1.80 , 19.50 , 0.00 , 0.24 , 67.98 , 0.00 ,
fIEFFFFffIfrffIff™ ffffffff FEEFfff I fffffffffffrffffffffrff fIffffrf frffffff~
Otra situacion 2, 27 , 0, 0, 11, 5, o, 277 , 7., 5, 332

0.17 , 0.00 , 0.00 , 0.07 , 0.03 , 0.00 , 1.71 , 0.04 , 0.03 , 2.05

-, 8.13 , 0.00 , 0.00 , 3.31 , 1.51 , 0.00 , 83.43 , 2.11 , 1.51 ,

-, 0.44 , 0.00 , 0.00 , 0.68 , 0.83 , 0.00 , 5.47 , 0.25 , 35.71 ,
fIEFFFFFfIfrffIff™ ffffffff FEEFfff I fffff T ffffffffffffffffffffrff fIffffrf frffffff~
Total - 6076 3 13 1612 600 3 5064 2789 14 16174

37.57 0.02 0.08 9.97 3.71 0.02 31.31 17.24 0.09 100.00
Frequency Missing = 60
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The FREQ Procedure

Statistics for Table of RELA1 by maxpr

Statistic DF Value Prob
FEEFffrefrffffrfrefrffrfrffrfrffrfrffrfrffrfrefrfrefre
Chi-Square 72 31206.4956 <.0001
Likelihood Ratio Chi-Square 72 23234.2136 <.0001
Mantel-Haenszel Chi-Square 1 6351.8127 <.0001
Phi Coefficient 1.3890
Contingency Coefficient 0.8116
Cramer®s V 0.4911

WARNING: 46% of the cells have expected counts less
than 5. Chi-Square may not be a valid test.

Statistic

Gamma
Kendall*s Tau-b
Stuart®s Tau-c

Somers® D C|R
Somers® D R|C

Pearson Correlation
Spearman Correlation

Lambda Asymmetric C|R
Lambda Asymmetric R|C
Lambda Symmetric

Uncertainty Coefficient C|R
Uncertainty Coefficient R|C
Uncertainty Coefficient Symmetric

Effective Sample Size = 16174
Frequency Missing = 60

Value ASE
0.6477 0.0066
0.5611 0.0064
0.4699 0.0054
0.5424 0.0062
0.5803 0.0066
0.6267 0.0063
0.6016 0.0069
0.6661 0.0053
0.5482 0.0061
0.6068 0.0054
0.5125 0.0051
0.4185 0.0044
0.4607 0.0046

95%

Confidence Limits

FEFfrffffrfffffrfrfrfrfrffffffrfrfrfrfrfrfrfeferererererrrfrfrfefererererer

0.
0.
0.

o o

o o

o oo

o oo

6348
5485
4594

.5302
.5673

.6144
.5881

.6557
.5363
.5961

.5025
-4099
.4517

0.
0.
0.

o o

o o

o o o o

o

6606
5736
4804

.5547
.5934

.6390
.6151

.6764
.5600
.6175

.5225
.4270
.4698
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ANEXO IV

Tabla |

Distribucion de frecuencias de los distintos conjuntos de datos al imputar relacién con la
actividad mediante una imputacion aleatoria segun la distribucion de frecuencias del
nodo terminal.

Relacién con Antes de .. .. .. .. .. Imputacion del
la actividad imputar Imputacion 1 Imputacion 2 Imputacion 3 Imputacion 4 | Imputacion 5 censo de 1.996
Freq. %) Freq. % Freq. %) Freq. % Freq. %) Freq. % Freq. %)
Servicio Militar 4.910| 0,24% 5.363( 0,24% 5.408( 0,24% 5.459( 0,24% 5.383( 0,24% 5.377( 0,24% 5.375| 0,24%
Ocupado 660.822| 32,89%| 749.054|33,17%| 749.357(33,19%| 748.591|33,15%| 748.918(33,17%| 748.669|33,16%| 749.058| 33,20%
Z’;’;‘i‘g = 81.360 4,05%| 92.556| 4,10%| 92.231| 4,08%| 92.667| 4,10%| 92.334| 4,00%| 92.792| 4,11%| 90.375| 4,01%
Eiéi?;’d? ha 121.806| 6,06%| 137.315| 6,08%| 137.422| 6,00%| 136.850| 6,06%| 137.489| 6,00%| 137.230| 6,08%| 137.961| 6,12%
Jubilado 226.125( 11,25%| 249.734|11,06%| 249.672(11,06%| 249.744|11,06%| 249.584(11,05%| 249.839|11,06%| 254.576| 11,28%
g’;"ssiomstas 88.889| 4,42%| 100.527| 4,45%| 100.461| 4,45%| 100.916| 4,47%| 100.790| 4,46%| 100.551| 4.45%| 98.822| 4,38%
L’gﬁ’;ﬁgﬁio 9.854| 0,49%| 11.528| 0,51%| 11.628| 0,51%| 11.528| 0,51%| 11.552| 0,51%| 11.582| 0,51%| 10.833| 0,48%
estudiante 444.179) 22,11%| 498.968|22,10%| 498.935(22,10%| 499.098|22,10%| 499.103(22,10%| 499.199|22,11%| 499.337| 22,13%
Labores del hogar |  328.244| 16,34%| 359.437(15,92%| 359.190|15,91%| 359.496(15,92%| 359.523|1592%| 359.331(1591%| 356.558 15,81%
Otra situacién 43173 2,15%| 53.492| 2,37%| 53.670| 2,38%| 53.625| 2,37%| 53.208| 2,36%| 53.404| 2,37%| 53.049] 2,35%
Missing=248.612 Missing=2.030

Total 2.009.362 2.257.974 2.257.974 2.257.974 2.257.974 2.257.974 2.255.944
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