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Resumen

Tratamosel problemadecompletardosficherosconregistroscontenien-
dounsubconjuntocomúndevariables.La técnicainvestigadautiliza árboles
de regresióny/o clasificación.Seproponey estudiaunaextensiónparava-
riablesrespuestamultivariantes,ilustrandosu empleosobrela Encuestade
PresupuestosdeTiempo(EPT-93).
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1 Intr oducción

Nuestropuntodepartidasondosficheros,
�

y � conun total de �������
	���
observaciones.Cadaficherotienela siguienteestructura:

Fichero �
����������������� �����������������

desconocido

Fichero �
������������� ���

desconocido ! ����������� !#"
Estosficheroscontienen,ennuestraaplicación,datosdedosencuestasdiferen-

tesconungrupodevariablesencomún,$&%('*)*)*)+'�$-, , cuyosvaloressonconocidos
paralos � individuos.Cadaencuestatieneademásotrasvariablesespecíficasque
sólo son medidasparalos individuos de esaencuesta:./%0'*)*)*)('1.32 y 45%('*)*)*)+'6487
respectivamente,ennuestranotación.9

Departamentode Estadísticay Econometría.Facultadde CC.EE.y Empresariales,Avda. del
LehendakariAguirre, 83,48015BILBAO. E-mail: etptupaf@bs.ehu.es. Estetrabajohasido
realizadocomoparteintegrantede la tesisdoctoraldel primerautor. Agradecemosla financiación
recibidadel MEC y de la UPV/EHU (proyectoPB95-0346),los comentariosdeasistentesa un se-
minariodel Departamento,particularmenteVicenteNuñez,Eva Ferreiray KarmeleFernández,y de
unevaluador. Los errores,carenciaso inexactitudesquesubsistansonnuestros.
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Figura1: Matriz de observacionesdisponiblesen un problemade enlacede en-
cuestas
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En estetrabajoestudiamoscómocompletarlos ficheros
�

y � , utilizandolos
valoresdelasvariablescomunes$ : tratamosdeimputarlasáreassin sombreado
enla Figura1. El objetivo espermitirunanálisismásrico dela informaciónal po-
nerenrelaciónlasvariablesespecíficasdeambasencuestas,esdecir, aproximarnos
al casodetenerdatoscompletosde FG$H'1.5'64JI paralos � individuos.Sinembargo,
hay unalimitación importante:sólo podemosaspirara reconstruirla partede la
relaciónentre . y 4 quepuedetransmitirsea travésde $ ya que,con los datos
disponibles,esimposibleconocerla relaciónentre . y 4 cuando$ esconstante.
Por tanto,los resultadosobtenidoscon datoscompletadosseaproximaránmása
los queseobtendríancondatoscompletos,esdecir, el enlaceserámejor:

1. Cuantomenorseala relaciónentre. y 4 cuando$ esconstante.

2. Si tenemosinformaciónadicionalsobrela relaciónentre . y 4 cuando$
esconstante,y realizamosel enlaceteniendoencuentaesainformación.

En lo quesigueveremosunabreve descripcióndealgunastécnicasdeenlace
deencuestas,desarrollaremosunanueva queempleaárbolesderegresióny/o cla-
sificacióny aplicaremoséstaúltima a los datosdela EncuestadePresupuestosde
Tiempo,enlo sucesivo designadaEPT-93.

La EPT-93 fue realizadapor el EUSTAT (Instituto Vascode Estadística)en
otoñode 1992 y primavera de 1993,entrevistandoa 5040 individuos. Paraca-
daindividuo serecogensuscaracterísticaspersonalesy el tiempoenminutosque
dedicaa diferentesactividades(dormir, higiene,trabajo,etc.). La informaciónes
recogidamedianteundiarioquecadaencuestadorellenaenunsólodíapreviamen-
te establecido.ComoseindicaenEUSTAT (1997),págXII, el diario semanales
unaalternativa muchomejor, pero

“ )*)*) sucalidaddisminuyeconformeavanzala semana,los diarios
incompletossemultiplicany, además,esimposiblederealizarsin un
incentivo económicoalto.”
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Porello seoptóporutilizar cuestionariosdeunsólodía,perodistribuyéndolos
aleatoriamenteen cuatrobloquessemanales(de lunesa jueves,viernes,sábados
y domingos).Así, paracadaindividuo seconocensuscaracterísticaspersonales,
el tiempodedicadoa lasactividadesquerealizaenun díadadoy encuáldeesos
bloquessemanalesharespondidoa la encuesta.

Esnecesarioanalizarporseparadolasrespuestasendíaslaborablesdelasobte-
nidasendíasfestivos,yaquelautilizacióndetiempoesdiferenteendíasdedistinto
tipo. Por ello, hemosseparadolos datosde la EPT-93 en dosficheros:traba-
jo.dat (conlasobservacionesparalos 2521individuosquerespondenundíade
lunesa viernes)y fiesta.dat (con los datosparalos 2519querespondenun
díasábadoo domingo).

El objetivo deestetrabajoespresentarla metodologíaempleadaparaenlazar
la informacióndetrabajo.dat y fiesta.dat, e ilustrarsucomportamiento.
De estaforma,tratamosdeaproximarnosa los resultadosquesehabríanobtenido
con un cuestionariosemanal.Estopuedeversecomoun casoparticulardel pro-
blemageneraldescritomásarriba,considerandotrabajo.dat y fiesta.dat
comoficherosA y B.

El restodeesteartículoseorganizadela siguientemanera:la Sección2 con-
tiene una breve descripciónde algunosde los métodosempleadosparaenlazar
encuestas.En la Sección3 proponemosun métodode enlacede encuestasque
empleaárbolesderegresióny/o clasificación;examinaremossusventajase incon-
venientesfrentea los métodosseñaladosenla Sección2 enel casomássimple,y
losproblemasqueplanteasuextensiónmultivariante.Enla Sección4 mostraremos
un procedimientoparasolventardichosproblemasy en la Sección5 aplicaremos
el algoritmoresultanteadatosreales(dela EPT-93).

2 Técnicasde enlacede encuestas

Una ideaquesurge demodonaturalesutilizar los valoresdisponiblesde FG$H'1.&I
y FG$H'64JI queaparecenen la Figura1 pararegresarlasvariables. y 4 sobrelas$ . Podríamosluego imputarlos valoresdesconocidospor los valoresajustadosK.
o K4 , mediantelas regresionesobtenidas.Estaideaseremontaal menosa 1960,
(véaseBuck(1960)),y posteriormentehahabidonumerosascontribucionesenesta
línea.También,si puedeespecificarsela funcióndeverosimilitud,puedeemplearse
el algoritmoEM en la estimaciónde los valoresperdidosen la Figura1; véase
Dempsteretal. (1976).

En lugardeemplearun modeloparamétricoparael ajuste,puedenemplearse
métodosdereemplazamiento,sustituyendolos valoresdelasvariablesdesconoci-
dasparaun individuo mediantelos valoresqueesasvariablestomanenotro indi-
viduo “próximo” aél, segúnunamétricapredefinidaenel espaciodelasvariables
comunes$ . Nosencontramosentoncescondiferentesversionesdela ideadeve-
cinosmáspróximos,entendiendola proximidaden el espacioL de las variables$ y basándonosenalgunanociónútil dedistancia.A estemétodosele denomina
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“hot-deckimputation”;ver, porejemplo,Little y Rubin(1987),p. 60.
Sehanpropuestotambiénmétodosparadesvelar la relaciónentre . y 4 en

casoscomo el que nos ocupa. En Aluja y Rius (1994), Aluja et al. (1995), se
estudiacómoproyectarla informaciónde unaencuestaen los planosfactoriales
obtenidosdel análisisde la otra (la encuestade referencia),mediantetécnicasde
análisisfactorial(análisisdecorrespondenciasmúltiples,análisisdecomponentes
principales,etc.);ver tambiénBárcenaetal. (1997)sobreel mismotema.Métodos
similaresy estrechamenterelacionadossonel métododecomponentesprincipales
deDeary el métododedescomposiciónenvaloressingularesdeKrzanowski: en
Bello (1993)sedaunabreve descripcióndecadaunoy un estudiodesimulación
paracompararsuaplicación.

Lasredesneuronalestienenlaventajadesuextremaflexibilidadparamodelizar
las dependenciasmásdiversas,y no requerir la especificaciónde un modeloa
priori . Ejemplosrecientesdelusoderedesneuronalesenproblemasdeimputación
sonVillagarcíay Muñoz(1997)y Nordbotten(1996).

La técnicaconocidacomoimputaciónmúltipleesuncomplementointeresante
alo presentadohastaahora.EnLittle y Rubin(1987)sepresentaconvincentemente
sufundamentoy susbeneficios;ver tambiénRubin(1986).

La imputaciónmúltiple permitetenerunaideade la variabilidadde las esti-
macionesentreimputaciones.Tenemosasíno sóloun resultado,sinotambiénuna
ideadela imprecisiónintroducidaenel mismoporel procesodeimputación.

3 Enlace de encuestasmediante árboles de regresióny/o
clasificación

Proponemosel usodeárbolesderegresióny/o clasificacióncomométodode im-
putación. Desdenuestropuntode vista, utilizar árbolessolucionavariosproble-
mas: proporcionaun tratamientounificadotantoparavariablescualitativascomo
cuantitativas,desuempleosederivanresultadosquepuedenutilizarseparavalorar
el enlacey permiterealizarfácilmenteimputaciónmúltiple. Ademáslos árboles
tienenen éstacomo en otrasaplicacionesventajasbien conocidas:flexibilidad,
escasezdesupuestos,resistenciaa outliers, etc. El trabajoseminalBreimanet al.
(1984)describebienestasventajas.

3.1 Grupos de variablesespecíficas,Y y Z, univariantes

Estudiamosaquíel casomássencilloen que tenemosM variablescomunes$ yN �POQ�SR , esdecir, unaúnicavariableespecíficaa imputarencadaencuesta(nos
referimosa la Figura1). Relegamosel caso NUT R , O T R a la Sección3.2, que
muestralos problemasqueplanteala imputaciónmultivariante. Un métodopara
llevarlaacabosepresentaenla Sección4.

DenotaremosL el espacioformadopor todoslos posiblesvaloresde $ . La
ideaesconstruirdosparticionesde L , talesqueen cadaclasede la primera(se-
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gunda)particióntengamosvaloreslo másparecidosposiblede . (respectivamente,4 ). Dadoqueno imponemosrestriccionessobreel tipo devariables,la metodolo-
gíaCART deBreimanetal. (1984)esadecuada.Remitimosal lectoradichafuente
paraunapresentacióndedichametodología,y especialmentede las técnicaspara
construiry podarárboles.

Nuestraprimeraaproximaciónvienerecogidaenel Algoritmo 1. Nóteseque

Algoritmo 1 – Imputaciónunivarianteporárbol.

1. Construirunárbol V�W “regresando”. sobrelas $ , usandovalidacióncruza-
day lasobservacionesXY�ZR['*)*)*)('1��� . Denotamoslashojaspor V5%('*)*)*)+'1V�\ .
Formanla partición V .

2. Construirun árbol ] W “regresando”4 sobrelas $ , usandovalidacióncru-
zaday las observacionesX^�_��`	aR['*)*)*)('1� . Denotamoslas hojaspor] % '*)*)*)0'b]dc . Formanla partición ] .

3. Para imputarun valor de 4 correspondientea un caso Xe�fR['*)*)*)0'1�� , lo
dejamoscaerporel árbol ]dW . Si caeenla hoja ]hg6ikjml , imputamosenfunción
delos casosdela muestradeentrenamientoquehancaídoendichahoja.

Procedemosdel mismomodoparaimputarvaloresde . paralos casosen
quefaltadichavariable F XY�n��o	pR['*)*)*)('1�qI .

el métododescritoen el mismoseprestabien a la imputaciónmúltiple, ya que
cadaindividuo caeenun nodoterminalquenormalmentecontienecasoscondife-
rentesvaloresde 4 (o de . ). Ello permitetomarunoo variosal azar. Podemos
tambiénimputarmediantela media,mediana,etc. de los valoresqueencontre-
mos,o siguiendola regla dela mayoríaenel casodequela variablea imputarsea
cualitativa.

El métodopropuesto.enesencia,puedeversecomounmétododeregresiónen
el queseempleaun árbolenlugardeun modeloparamétrico;o comoun método
“hot deck”,enquela seleccióndel individuo donante(o unapluralidaddeellos,si
serecurrea imputaciónmúltiple) sehaceconayudadeunárbol.

A la vistadel Algoritmo 1 cabepreguntarse:¿Podemosmejorarlo?¿Podemos
aprovecharparapredecir, por ejemplo, 4 , queconocemosno sólo los valoresde$ sino tambiénlos de . ? La respuestaes: no. Con la muestradisponible(ver
Figura1), no hay informaciónen la . quepuedaayudarnosa predecir 4 salvo
la ya contenidaen las $ (ver Bárcenay Tusell (1997)a esterespecto).Sólo si
tuviésemosinformaciónadicionalsobrela relaciónentre. y 4 dada$ podríamos
aprovecharqueconocemoslosvaloresde . ademásdelosde $ ; estainformación
adicionalpodríaobtenersemedianteunamuestrade observacionescompletasde
los tresgruposdevariablesFG$H'1.5'64-I o medianteinformaciónextra-muestral(por
ejemplo,conocimientoexperto). El uso de árbolespuedeorientarsobrecómo
tomarunamuestraadicionaldeobservacionescompletasde FG$r'1.s'64JI , si ello fuera
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posible: Claseso nodosterminalescon una variabilidadintra-clasealta indican
estratosdepoblacióndondeconvienetomarunamuestracompletaFG$H'1.5'64JI .

Comoconclusión,creemosqueel usodeárbolesa la horadeenlazarencuestas
tienelassiguientesventajas:

1. Suusoessencilloy los resultadosfácilesdeinterpretar.

2. No esnecesarioquelasvariablessiganunadeterminadadistribuciónni que
la relaciónentrela variablea explicar y los “regresores”tengauna forma
funcionaldeterminada.

3. Cadacasoaimputarcaeenunnodoterminalenel quenormalmentehaymás
de un casode la encuestadonante.Estopermiterealizarde formasencilla
imputaciónmúltiple.

4. Las hojaso clasescon elevadadispersiónsugierenestratosde población
dondeseríamásconvenientetomarunamuestraadicionaldeobservaciones
completasde FG$H'1.5'64JI , si existierala posibilidaddehacerlo.

5. El empleode variablessuplentes(surrogate splitting) permiteemplearel
árbolinclusoconvaloresperdidosentrelas $ .

3.2 Generalización: t y u multi variantes

Al tratarde generalizarel métodoa situacionesenque . y 4 sonmultivariantes
( N >1 y O >1) nos encontramoscon un problema: la metodologíaexistentesobre
árbolesde regresióny/o clasificaciónsólo contemplavariablesrespuestauniva-
riantes. La idea másinmediataseríaconstruirárbolesparavariablesrespuesta
multivariantesqueproporcionasenunaparticiónde L encadaunadecuyasregio-
nesestuviesenlos individuoscon valores“semejantes”del vectorrespuesta.No
hay unamaneraúnicade definir semejanzaen estecontexto. Comoalternativa,
pensamosenvariasopcionesquesedescribena continuación.Porbrevedad,nos
centramosen el casode imputar valoresde las variables . ; paraimputar 4 se
procededemodoanálogo.

Opción 1: Imputarcadavariable./%0'*)*)*)('1.32 porseparado,construyendounárbol
paracadaunade ellassobrelas variablescomunes$ . Seempleanparaello los
datoscompletosen FG$r'1.&I enla encuestaA.

Estosuponeconvertir un problemamultivarianteenvariosunivariantes,pres-
cindiendode las relacionesentrelas variables. . Por tanto,estaopciónparece
apropiadasi lasvariablesa imputarestánpróximasa la independencia.Si ésteno
esel casoy entrelas variablesa imputarexisteunaestructuradecorrelaciónque
interesapreservar, nosplanteamoslasalternativassiguientes.
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Opción 2: Efectuarun cambiode variables,reemplazando. % '*)*)*)0'1. 2 por sus
componentesprincipalesv5%('*)*)*)0'6v�2 . Seimputanentonceslascomponentesprin-
cipalesy, hechoesto,sedeshaceel cambio,convirtiendolos valoresimputadosde
lascomponentesavaloresimputadosdelasvariablesoriginales.

Estasegundaopcióntienela ventaja(respectoa la Opción1) dequepartedela
relaciónentrelasvariablesa imputar(aquélladequedancuentalascomponentes
principales)quedarecogida.Tieneel inconvenientedequelosárbolesconstruidos
sonmásdifíciles deinterpretar.

Al imputarcadavariableo componentepor separado,los valoresimputados
puedenpertenecera individuosdiferentesy, por tanto,nohaygarantíadequeesos
valoresimputadosseancoherentesentresí, enel sentidodeverificarunarelación
lógicao matemáticaquenecesariamentedeberíadarseentrelosvaloresimputados.
Porejemplo,enel casodelaencuestaEPT-93,si imputásemosel tiempodedicadoa
cadaactividadporseparadonadaimpediríaquela sumadetiemposfuesediferente
de24 horas(algoquenecesariamentedebeocurrir).

Opción 3. ImputaracadacasoX deunaencuestatodoel vectordevariablesdes-
conocidasde unavez, tomandolos valoresdel vectorhomólogoen un individuo
“semejante”dela otraencuesta.Estemododeoperarparecesercomúnmenteacep-
tado(véaseLejeune(1995),pág.140y Lebarty Lejeune(1995)aesterespecto).

Así aseguramosquelos valoresimputadossoncoherentes;los tomaun indi-
viduo de esapoblación(estamossuponiendoque las encuestasse han realizado
sobrela mismapoblación).Por ello, consideramosestaopciónla másadecuada.
La Sección4 describeun métodoparaimplementarla.

4 De la imputación simple a la conjunta: un nuevo méto-
do

Para imputarsimultáneamentewoxQ�fF . j %('*)*)*)+'1. j 2yI utilizamoslos resultadosde

los árbolesV i{z6lW construidosparacadaunade las variables. z , |}�~R['*)*)*)0' N , del
modoqueseexplicaa continuacióny seformalizaenel Algoritmo 2. Comoante-
riormente,discutimossóloel casodeimputarlasvariables. ; seprocededemodo
análogoparalas 4 .

Supondremoslosnodosdecadaárbol,terminaleso no,numerados.SeaV i z�l� el�
-ésimonodo(terminalo no)delárbol V i{z6lW . Designaremosconel mismosímboloV i z�l� el nododel árbol, la región de L con valoresde $ quepuedendar lugar a

queun casotransitepor, o finaliceen,dichonodo,y el subconjuntodecasosque
lo hacenenla encuestadonante.

Porejemplo,supongamosN �P� (haypor tantodosvariables./% e .�� a imputar
en la encuestaA, paralasquehemosconstruidodosárbolesV i % lW e V i � lW ). Imagi-
nemosquelos árbolesconstruidostienenunaformatansimplecomola recogida
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Figura2: Arboles V i % lW e V i � lW . Juntoacadanodono terminalaparecela condición
que,deverificarse,dalugaraclasificarenel hijo derecho.

�������� � �5�U�

� ������ � ������ � �h���

�������� ��������

��� � �� � �5�U�y�

� � � �� � �h��� �

��� � �� ��� � ��

� � � �� � �h��� � �

��� � �� ��� � ��

enla Figura2.
Las particionesdel espacioL realizadaspor ambosárbolespuedenentonces

verseunajunto a otraenla Figura3. En cadacasosehanrotuladolasregionesdeL conlos nombresdela hojascorrespondientes.
ParacualquierN -tupla F ��%+'*)*)*)('1��2yI tal que � z (|&�U��R['*)*)*)y' N�� ) seaetiquetade

un nodoenel árbol | , definimos ¢¡ ��£{¤{¤{¤ £ ¡ � � V i % l¡ �e¥ V i � l¡�¦ ¥ )*)*) ¥ V i 2 l¡ � ) (1)

Consecuentesconla definiciónanterior,
  ¡ ��£{¤{¤{¤ £ ¡ � designaráauntiempounsubcon-

junto de casosde la muestrade entrenamiento—el de aquéllosqueal serproce-
sadospor los árbolesV i % l '*)*)*)0'1V i 2 l respectivamentetransitanpor, o finalizanen,
los nodosV ¡ � '*)*)*)0'1V ¡ � — y unaregión de L —la formadapor los valoresde las
variablescomunes$ quedanlugaraqueuncasoestéenla clase

 ¢¡ ��£{¤{¤{¤ £ ¡ � . Desig-

naremos,finalmente,por V i z�lik§ ¡©¨ l al nodo“padre”del V i{z6l¡©¨
enel árbol V i{z6lW . Cuando

no existadudadel árbolal quenosreferimos,designaremosel nodosimplemente
por � � y asupadrepor F«ª�� � I .

Seaahorael casoX con X¬�U�0��s	R['*)*)*)('1� � , paraelquedeseamosimputarwox .
Imaginemosqueal clasificardichocasoconayudadelos árbolesconstruidospara
lasvariables. , finalizaenlashojasV i % lj � '*)*)*)0'1V i 2 lj � . La ideaesentoncesimputarwox
comofunciónde los vectoresw correspondientesa casosen la encuestadonante
pertenecientesa

  j ��£{¤{¤{¤ £ j � , esdecir, queal serprocesadosporcadaunodelosárboles
finalizanprecisamenteen lasmismashojasqueel casoa imputar X . De nuevo, al
igual queenel Algoritmo 1, lasopcionessonahoramuchas:imputarmedianteun
vectortomadoal azarde

  j � £{¤{¤{¤ £ j � , mediantela mediadetodoso algunos,etc.
En el ejemploanterior, supongamosun casocon ®�¯±°²$&%H°²® y $�r°´³6¯ ¯ ;

terminaráen lashojas V i % l� e V i � lµ al dejarlocaerrespectivamentepor los árboles
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Figura3: ParticionesdelespacioL realizadasrespectivamenteporlosárbolesV i % lW
e V i � lW .

�
� �

�� � ��������
� ������

� ������

� �
� �

� � �

� �
� �

� � � ��

� � � ��

� � � ��

� � � ��

V i % lW e V i � lW . La interseccióndedichasdoshojas,

  � £ µ �nV i % l� ¥ V i � lµ ' (2)

esel conjuntode casosen la muestrade entrenamientoquecaenen los mismos
nodosqueel casoanalizadoo, alternativamente,quetienenvaloresde FG$&%('�$�yI en
la región señaladacomo

  � £ µ dela Figura4.
Si entrelasvariables. % e . � existerelación,tienesentidoimputarlasconjunta-

menteenfuncióndelosvaloresqueesasvariablestomanenloscasosdela muestra
deentrenamientoquecaenenla intersección.Buscarinterseccionessuponeafinar
lasparticionesde L quedeterminancadaunodelos árbolesV i % lW e V i � lW por sepa-
rado,considerando“semejantes”al casoa imputaraquéllosquehancaídoen las
mismashojastantode V i % lW comode V i � lW .

Un problemaquepuedepresentarseen el métodopropuestoesqueno exista
ningúnindividuo de la muestradeentrenamientoquecaigaen los mismosnodos
queel casoa imputar X ; esdecir, que la intersección

  j ��£{¤{¤{¤ £ j � de las hojasen las
quecaedichocasoX seavacía.Unasolucióna esteproblemaes,partiendode las
hojas V i % lj � '*)*)*)+'1V i 2 lj � dondeha caídoel individuo X , ir “trepando”,estoes,susti-
tuyendosucesivamentelos nodospor sus“padres”. Treparíamospor los árbolesV i % lW '*)*)*)0'1V i 2 lW hastaencontrarunaintersecciónno vacía.La ideaeseliminarpau-
latinamentedivisionesenalgunosárbolesparaconseguir unaintersecciónnovacía,
procurandoal hacerloquesepierdalo mínimoposibleencalidaddeimputación.

Veamoscómohacerlo.En lo quesigue,comohastaahora,nosreferimosex-
clusivamentea la imputacióndelasvariables. ; conlas 4 seprocederíademodo
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Figura4: Particionessuperpuestasdel espacioL realizadasrespectivamentepor
los árbolesV i % lW e V i � lW , mostrando

  � £ µ .

��[�
� �

�� � �

� �
� �

¶ �b· �

análogo.Porconcreciónsupondremostambiénquelas . soncontinuas,y estamos
anteárbolesderegresión,perola ideaesgeneralizableavariables. cualitativasy
árbolesdeclasificación.

Comosabemos(ver, porejemplo,Breimanetal. (1984),Cap.3), enel proceso
de construcciónde un árbol de regresiónse subdividen los nodosen tanto ello
reportealgunamejoraen términosde desviación(deviance)—por lo general,en
árbolesderegresión,sumadecuadradosresidual—.En el contexto deárbolesde
regresión,llamamoşeFG¹6I ala desviaciónenel nodo ¹ , y ¸eF«ºJI ala desviacióntotal
del árbol º , definidasrespectivamenteasí:

¸eFG¹6If� » j«¼(½ F ¾ jÀ¿ ¾ ½ I � (3)

¸eF«ºJIf� »½G¼sÁÂ ¸eFG¹6I1' (4)

en que Ãº denotael conjuntode hojaso nodosterminalesdel árbol º e ¾ ½ es la
mediaaritméticadelos valoresquela variablerespuestatomaenlos casoscaídos
enel nodo ¹ .

El costedetreparenunárbolcualquieraV i{z6lW , |Ä�ZR['*)*)*)(' N , delnodohijo ¹�Å al
nodopadre¹«, puedeevaluarsedela siguienteforma:

Æ i{z6l FG¹�Å¢If� Ç
È �jmÉ % F ¾ jÊz ¿ ¾ z £ ½ � I �� , ¿ Ç

ÈÌËjmÉ % F ¾ jÊz ¿ ¾ z £ ½ Ë I ���Å (5)

� K¸FG¹«,�I�Í���, ¿ K¸eFG¹�Å¢I�Í���Å Î�|��ZR['*)Ï)Ï' N ' (6)
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en que K¸eFG¹�Å¢I y K¸eFG¹ , I sonestimacionespor resustituciónde la desviaciónen el
nodo“hijo” ¹�Å (esdecir, el nododesdeel quequeremostrepar)y ensunodo“pa-
dre” ¹«, respectivamente,��, y �Å sonel númerodecasosen los nodos¹«, y ¹�Å , e¾ z £ ½ � ' ¾ z £ ½ Ë lasmediasrespectivasdela variable. z endichosnodos.

Con la notaciónanterior, estamosya ensituaciónde especificarun algoritmo
de imputación;es el recogidocomo Algoritmo 2. Nóteseque el modo en que
sehacela imputacióna partir deunaintersección

 �¡ ��£{¤{¤{¤ £ ¡ � quedasin especificar:
cualquierade las opcionesmencionadasanteriormente(media,mediana,imputa-
ción múltiple,etc.)esutilizable.En la medidaenqueel procedimientoselecciona
gruposde casosde la encuestadonantesimilares(en lo queserefierea los valo-
resdelasvariables$ ) al quetratamosdeimputar, la imputaciónmúltiple esfácil
de hacer. Nótesetambiénqueesposiblehacerla imputaciónsobrelas variables
originaleso transformacionesdelasmismas,comocomponentesprincipales.Esto
último sehahechoenla aplicaciónquemostramosenla Sección5.

Algoritmo 2 – Imputaciónmultivariantemedianteárboles.
1: (opcionalmente)Calcularlascomponentesprincipalesdel grupodevariables. a imputarutilizandola muestradeentrenamiento(la encuestadonante).
2: ConstruirlosárbolesV i % lW '*)*)*)0'1V i 2 lW .
3: for X¬� {Casosa imputar} do
4: Dejarlocaerporcadaárbol,y apartirdelashojasV i % l¡ � '*)*)*)+'1V i 2 l¡ � enquecae

determinar
 ¢¡ ��£{¤{¤{¤ £ ¡ � .

5: if
 �¡ ��£{¤{¤{¤ £ ¡ �ÄÐ�nÑ then

6: break
7: else
8: while

 ¢¡ � £{¤{¤{¤ £ ¡ � �ÒÑ do
9: Computarlos costesÆ i % l F �8%0I1'*)*)*)(' Æ i 2 l F �Ó2(I de trepardesdelos nodos

actuales.
10: Seleccionar

�
tal quela trepadesdeel nodo � � seademínimocoste.

11: � �QÔ F«ª� � I ; sustituirel nodo � � porsupadre.
12: endwhile
13: end if
14: Imputarel casoX apartir de

 �¡ � £{¤{¤{¤ £ ¡ � .
15: end for
16: (si procede)Reconstruirlasvariablesoriginalesapartir delos valoresimputa-

dosdelascomponentesprincipales.

5 Aplicación a la Encuestade Presupuestosde Tiempo
(EPT-93)

A continuaciónilustraremosel funcionamientodel métodoenlazandolos ficheros
trabajo.dat y fiesta.dat, mencionadosen la Introducción.En cadauno
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Tabla1: Variablescomunes(o decaracterización)juntoasusmodalidades.

Variable Descripción Código Modalidad$&% Edad EDA1 Hasta34años.
EDA2 Entre35y 59años.
EDA3 60 añoso más.$� Sexo VARO Varón.
MUJE Mujer.$Õ Estadocivil SOLT Soltero.
CASD Casado.
REST Resto.$eÖ Nivel deinstrucción PRIM Primarios.
MEDI Medios.
SUPE Superiores.$× Relaciónconla actividad SRMI Serviciomilitar.
OCUP Ocupados.
PARA Parados.
JUBI Jubilados.
ESTD Estudiantes.
LAHO Laboresdelhogar.
OTRS Otros.

delos ficheroshaydostiposdevariables:Ø Variablescomuneso decaracterización$ cuyadescripcióny modalidades
aparecenenla Tabla1Ø Variablesespecíficas:tiempoenminutosal díadedicadosa lasactividades
queaparecenenla Tabla2.

Ambosficherosprocedendeunamismaoperacióndemuestreo,y puedenverse
comomuestrasindependientesprocedentesde la mismapoblación;puedenverse
detallessobreel mismoproblemaen Bárcenay de Agirre (1998). Setratade un
casoparticulardel problemadeenlacede encuestasdescritoen la Sección1 , en
quetrabajo.dat y fiesta.dat sonrespectivamentelos ficherosA y B. Si
colocamoslos datosdeambosficherosformandounamatriz incompleta(comola
queapareceenla Figura1), tenemosenestecaso:M =5, N �POQ� 24, ����P��Ù���R y��`�Ò��Ù�R+Ú .

Hemosenlazadolos ficherostrabajo.dat y fiesta.dat siguiendoel
métodoexplicadoen la secciónanterior(Algoritmo 2). Los cálculosnecesarios
sehanrealizadomediantevariasfuncionesprogramadasenel lenguajeespecífico
del paqueteestadísticoS-PLUS. Unadescripcióndedichopaquetepuedeverseen
Becker et al. (1988)y Chambersy Hastie(1992).
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Primeroserealizóun Análisis en ComponentesPrincipales(ACP) tipificado
delosvaloresdisponiblesdelasvariables. y 4 ; el análisisserealizatipificadoya
quelasvariables. y 4 tienenmuy diferentedispersión.

A continuaciónseconstruyóel árbolderegresiónsobrelasvariablescomunes$ decadacomponenteprincipal. Paracadacomponenteseobtieneunasucesión
deárbolesº�%�ÛÜºÝ�-ÛP)Ï)Ï)Ï)Ï)ÀÛP�+¹1% � ordenadosdemása menosfrondoso: �+¹1% � esel
árboldegeneradoqueconsistesóloenel nodoraíz.Seestimamediantevalidación
cruzadala desviacióņeF«ºJI paracadaárbol de la sucesióny seseleccionacomo
árbol º �

detamañoóptimoel quetengamenor K¸ßÞ1à+F«ºJI (desviaciónestimada).La
validacióncruzadaserealizódividiendoaleatoriamentela muestraen10 bloques,
y utilizandoporturnolasobservacionesdecadabloqueparaestimarla tasadeerror
delos árbolesconstruidosconlos nueve bloquesrestantes.

Unavezconstruidoslosárbolesparacadaunadelascomponentesprincipales,
seejecutael bucleprincipaldelAlgoritmo 2. Enestaparticularaplicaciónoptamos
porconservar todaslascomponentesprincipalesdandolugaraárbolesconmásde
unnodo(todasmenosdos),dadala casitotal faltadecorrelaciónentrelasvariables
originales,queno aconsejabareducirsu dimensionalidad.Optamostambiénpor
imputar al azardentrode cadaclasede equivalencia: cuandose encuentrauna
intersección

 ¢¡ ��£{¤{¤{¤ ¡ � novacíaseescogealeatoriamenteunsólocasodela mismay
seasignanlos valoresdesuscomponentesprincipalesal casoa imputar.

El númerodeindividuosquehanrequeridotreparparaencontrarunaintersec-
ciónesde33paralasvariables. (tansóloun1.31%deloscasos)y de48paralas4 (1.91%).Hemoscomprobadoqueparalos individuosparalos queesnecesario
trepar, setrepaprincipalmentepor los árbolesde lasúltimascomponentesprinci-
pales(comoeradeesperar, ya quesonlos árbolesdelascomponentesconmenos
dispersiónlos quecabeimaginarmenoscostososde trepar). En varioscasoses
necesariotreparhastael nodoraízdealgunosárboles.

El resultadofinal esunamatriz de datoscomola representadaen la Figura1
perocompletada.

Con el fin de estudiarla calidaddel enlacecomparamos,desdeun puntode
vistadescriptivo, lasdistribucionesdelasvariables. y 4 paravaloresimputados
con lasobtenidasparavaloresdisponibles.Un buenenlacedeencuestasno debe
alterarla distribución de . ni de 4 , y esprácticahabitual(véaseLebarty Lejeu-
ne (1995))compararlas distribucionesmarginalesde las variablesen la encuesta
donanteconlasdelasmismasvariablesimputadasenla encuestareceptora.

Así lo hemoshechonosotroscomparandomedia,mediana,cuartilesy valores
extremosde los valoresdisponiblesde lasvariablesespecíficas( . y 4 ) y los ob-
tenidospor imputación.Los resultadospara . semuestranen la Tabla3 (fueron
análogospara 4 , y no sereproducenen interésde la brevedad.) Las principales
diferenciassedanen la variable . µ (“Tareasdomésticas”)e .Ý% Õ (“Reunionescon
amigos”).

Tambiénhemoscomparadolas matricesde correlaciónparavaloresdisponi-
blese imputados.De nuevo serepresentansólamente(en la Figura5) lascorres-
pondientesa lasvariables. ; análogosresultadosseobtuvieronparalas 4 .
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Tabla2: Variablesespecíficasdeusodel tiempo.Lasvariables./%('*)*)*)0'1.���Ö corres-
pondena usosdel tiempoen díaslaborables,y las 4s%('*)*)*)+'64¬��Ö sonlas variables
homólogasparalos díasno laborables.

Variables Descripción./%0'645% Dormir..��y'64¬� Higieney cuidadopersonal.. Õ '64 Õ Comer.. Ö '64 Ö Actividadesprivadasy actividadesno descritas.. × '64 × Trabajo..�áy'64¬á Formación.. µ '64 µ Tareasdomésticas(cocinar, fregar, limpiar la casa
arreglo y cuidadoropay trabajosdiversos)..�ây'64¬â Compras..�ãy'64¬ã Gestiones.. %�ä '64 %�ä Actividadesdesemiocio (punto,costura,pintura,escultura,
reparaciones,bricolaje,jardinería,cuidadodeanimales..)../%�%('645%�% Cuidadodeniñosy adultos../%��['645%�� Reunionesdetipo familiar (comidas,defunciones,
bodas,visitashospitalarias..).. % Õ['64 % Õ Reunionesconamigos,fiestas,ir depoteso copas..../%åÖ�'645%åÖ Participaciónreligiosao política../% × '645% × Gimnasiay deporte../%�á['645%�á Excursionesy paseos../% µ '645% µ Ocioenel hogar(TV, vídeo,música,radio...)../%�â['645%�â Ocio fueradel hogar(cine,teatro,conciertos,
museosy exposiciones,espectáculosdeportivos..).. %�ã '64 %�ã Otrasactividadesdeocio (micro informática,fotografía,
cartas,juegos,crucigramas...)..���ä['64¬��ä Trayectoal trabajoo formación..��b%('64¬�b% Acompañaraotros..����['64¬��� Esperasenel trabajoo formación.. � Õ['64 � Õ Esperasencuidadosmédicosy gestionesadministrativas..���Ö�'64¬��Ö Otrasesperas.
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Tabla3: Imputacióndevariablesdeusodel tiempoendíaslaborables.Estadísticos
deposicióny dispersiónparadatosobservadoseimputadosdevariables. . Sehan
señaladoennegrita lasvariablescuyadiferenciademediasentredatosobservados
y completadosexcedededosdesviacionestípicas.

Valoresobservados Valoresimputados
Min. æ � çHè é æ�ê Max. Min. æ � ç
è é æ�ê Max.���
179 450 499 511.30 559 1214 179 450 495 508.50 555 975� ¦

0 20 35 42.23 55 295 0 20 35 41.90 55 295� ê 0 75 105 109.90 135 374 0 75 100 109.90 135 374�©ë
0 0 0 0.33 0 105 0 0 0 0.25 0 75��ì
0 0 0 196.50 455 990 0 0 0 194.70 460 929í�î
0 0 0 23.84 0 760 0 0 0 56.25 0 760í±ï
0 0 75 133.10 235 770 0 0 45 107.60 185 630í�ð
0 0 0 30.22 55 355 0 0 0 25.34 45 330�©ñ
0 0 0 2.73 0 415 0 0 0 3.05 0 240í-ò�ó
0 0 0 16.90 0 634 0 0 0 13.81 0 634í ò�ò
0 0 0 20.53 0 735 0 0 0 15.71 0 625í ò�ô
0 0 0 7.32 0 630 0 0 0 8.90 0 630í-ò�õ
0 0 0 40.43 60 510 0 0 5 47.35 75 510���öë
0 0 0 4.64 0 365 0 0 0 5.12 0 350í ò�÷
0 0 0 6.91 0 315 0 0 0 8.39 0 230���öø
0 0 0 54.83 90 600 0 0 0 53.92 90 600í-ò ï
0 74 140 163.00 225 964 0 65 135 157.70 224 730í ò ð
0 0 0 1.48 0 239 0 0 0 2.09 0 239��� ñ
0 0 0 10.76 0 405 0 0 0 9.59 0 350� ¦Gù
0 0 0 20.48 30 340 0 0 0 21.14 30 340í±ôbò
0 0 10 33.32 50 355 0 0 15 39.25 60 355� ¦ ¦
0 0 0 1.49 0 165 0 0 0 1.81 0 165� ¦ ê 0 0 0 0.50 0 165 0 0 0 0.56 0 165� ¦ ë
0 0 0 0.79 0 75 0 0 0 0.94 0 75
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Seobserva sugransimilitud aparente:la máximadiferenciaenvalor absoluto
esde0.1124(quecorrespondea la correlaciónentre. × e .�á ).

Comoconclusióndeestaaplicaciónobservamosqueel métododeenlacedes-
crito es factible, reproduceaceptablementelas distribucionesmarginalesde las
variables. y 4 y susrespectivasestructurasde correlación.La informaciónre-
cuperadasobrela relaciónentrelas . y las 4 (a la quehemosomitido en lo que
antecede)esescasa,confirmandola necesidaddeun conjuntodevariablescomu-
nes$ suficientementerico y descriptivo (cf. Lejeune(1995)).Detallesadicionales
sobrela aplicaciónpuedenobtenersedeBárcenay Tusell(1998).
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Figura5: Representacióngráficadelasmatricesdecorrelacióndelas . observadas
(arriba)e imputadas(abajo).Nótesela disposicióndelasvariablesenlos ejesy la
gransimilitud entreambas.
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