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Resumen

Tratamosl problemade completardosficherosconregistroscontenien-
dounsubconjunt@omundevariables La técnicainvestigadaitiliza arboles
deregresiény/o clasificacion.Seproponey estudiaunaextensiénparava-
riablesrespuestanultivariantes,lustrandosu empleosobrela Encuestale
Presupuestode Tiempo(EPT-93).
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1 Intr oduccion

Nuestropuntode partidasondosficheros,A y B conuntotalde N = N4 + Ng
obseraciones.Cadaficherotienela siguienteestructura:

FicheroA FicheroB

Xi,...,Xp | Y1,...,Y, | desconocido| | Xi,...,X, | desconocido| Zi,...,Z,

Estosficheroscontienengnnuestraaplicacién datosdedosencuestadiferen-
tesconungrupodevariablesencomun, X, .. ., X, cuyosvaloressonconocidos
paralos N individuos. Cadaencuestdieneademawtrasvariablesespecificague
solo son medidasparalos individuos de esaencuesta:Ys,...,Y, y Z1,...,Z,
respectiamentegnnuestranotacion.
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Figural: Matriz de obsenacionesdisponiblesen un problemade enlacede en-
cuestas
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En estetrabajoestudiamosémocompletardos ficherosA y B, utilizandolos
valoresde las variablescomunesX : tratamosde imputarlas areassin sombreado
enla Figural. El objetivo espermitir un analisismasrico dela informaciénal po-
nerenrelaciénlasvariablesespecificadeambasncuestagsdecir aproximarnos
al casodetenerdatoscompletogde (X, Y, Z) paralos N individuos.Sinembago,
hay unalimitacién importante: sélo podemosaspirara reconstruirla partede la
relaciénentreY y Z quepuedetransmitirsea travésde X ya que,conlos datos
disponiblesesimposibleconoceda relacionentreY y Z cuandoX esconstante.
Por tanto, los resultadosobtenidoscon datoscompletadose aproximararmasa
los queseobtendriarcondatoscompletosgsdecir, el enlaceserdamejor:

1. CuantomenorsealarelacionentreY y Z cuandoX esconstante.

2. Si tenemosnformacionadicionalsobrela relaciénentreY y Z cuandoX
esconstantey realizamogl enlaceteniendoen cuentaesainformacion.

Enlo quesigueveremosunabreve descripciénde algunastécnicasde enlace
de encuestagjesarrollaremosnanueva queempleaarbolesde regresiony/o cla-
sificaciony aplicaremosstadltima a los datosde la Encuestale Presupuestode
Tiempo,enlo sucesio designad&PT-93.

La EPT-93 fue realizadapor el EUSTAT (Instituto Vascode Estadisticaen
otofiode 1992y primaverade 1993, entrevistandoa 5040 individuos. Paraca-
daindividuo serecogermsuscaracteristicapersonaley el tiempoenminutosque
dedicaa diferentesactvidades(dormir, higiene,trabajo,etc.). La informaciones
recogidamedianteun diario guecadaencuestadeellenaenunsoélodiapreviamen-
te establecido.Comoseindicaen EUSTAT (1997),pagXIl, el diario semanaks
unaalternatva muchomejor, pero

“ ...sucalidaddisminuyeconformeavanzala semanalos diarios
incompletossemultiplicany, ademéasesimposiblede realizarsin un
incentivo econémicaalto”



Porello seoptopor utilizar cuestionariosle un sélodia, perodistribuyéndolos
aleatoriamenten cuatrobloguessemanalegde lunesa jueves, viernes,sabados
y domingos).Asi, paracadaindividuo se conocensuscaracteristicapersonales,
el tiempodedicadaa las actvidadesquerealizaen un diadadoy encualde esos
bloguessemanalebarespondida la encuesta.

Esnecesari@nalizamporseparadtasrespuestasndiaslaborablegielasobte-
nidasendiasfestivos,yaquela utilizaciéndetiempoesdiferenteendiasdedistinto
tipo. Porello, hemosseparaddos datosde la EPT-93 endosficheros:t r aba-

j 0. dat (conlasobsenacionegaralos 2521individuosquerespondemindiade
lunesaviernes)y f i est a. dat (conlos datosparalos 2519querespondenun
diasabadm domingo).

El objetivo de estetrabajoes presentata metodologieempleadgaraenlazar
lainformaciéndet r abaj 0. dat yfi est a. dat , eilustrarsucomportamiento.
De estaforma, tratamosde aproximarnos los resultadogjue sehabrianobtenido
conun cuestionaricsemanal.Esto puedeversecomoun casoparticulardel pro-
blemagenerabescritomasarriba,considerandor abaj o. dat yfi est a. dat
comoficherosA y B.

El restode estearticulose organizade la siguientemanera:la Seccién2 con-
tiene una breve descripcionde algunosde los métodosempleadogaraenlazar
encuestas.En la Seccion3 proponemosin métodode enlacede encuestagjue
empleaarbolesderegresiény/o clasificacidngxaminaremosusventajase incon-
venientedrentea los métodossefialadognla Seccion2 enel casomassimple,y
los problemagjueplanteasuextensionmultivariante.Enla Secciérd mostraremos
un procedimientgarasolventardichosproblemasy enla Secciénb aplicaremos
el algoritmoresultantea datosrealegdela EPT-93).

2 Técnicasde enlacede encuestas

Unaideaquesuige de modonaturalesutilizar los valoresdisponiblesde (X, Y")
y (X, Z) queaparecerenla Figural pararegresarasvariablesY y Z sobrelas
X . Podriamosuego imputarlos valoresdesconocidogpor los valoresajustados”
o0 Z, mediantelas regresioneobtenidas.Estaidease remontaal menosa 1960,
(véaseBuck(1960)),y posteriormentbahabidonumerosasontritucionesenesta
linea. También si puedeespecificarsta funciondeverosimilitud,puedeemplearse
el algoritmo EM en la estimaciéonde los valoresperdidosen la Figural; véase
Dempsteeetal. (1976).

En lugarde emplearun modeloparamétricqparael ajuste,puederemplearse
métodogde reemplazamientagustituyenddos valoresde las variablesdesconoci-
dasparaun individuo mediantdos valoresque esasvariablestomanen otro indi-
viduo “préximo” a él, segiinunamétricapredefinideen el espaciadelasvariables
comunesX. Nosencontramogntoncesondiferentesversionesiela ideade ve-
cinosmasproximos,entendiendda proximidaden el espacioX de las variables
X y basandonosnalgunanociontil dedistancia. A estemétodosele denomina



“hot-deckimputation”;ver, por ejemplo,Little y Rubin(1987),p. 60.

Se han propuestaambiénmétodosparades\elar la relacidnentreY y Z en
casoscomo el que nos ocupa. En Aluja y Rius (1994), Aluja et al. (1995), se
estudiacémo proyectarla informacionde unaencuestan los planosfactoriales
obtenidosdel analisisde la otra (la encuestale referencia) mediantetécnicasde
analisisfactorial(analisisde correspondenciamultiples,analisisde componentes
principalesgtc.);vertambiénBarcenaetal. (1997)sobreel mismotema.Métodos
similaresy estrechamenteslacionadosonel métodode componentegrincipales
de Deary el métodode descomposiciéen valoressingularesie Krzanawvski: en
Bello (1993)sedaunabreve descripcionde cadaunoy un estudiode simulacion
paracompararsuaplicacion.

Lasredemeuronalesienenla ventajadesuextremaflexibilidad paramodelizar
las dependenciasmasdiversas,y no requerirla especificaciorde un modeloa
priori. Ejemplosrecienteslelusoderedeseuronalegnproblemagsieimputacion
sonVillagarciay Mufioz(1997)y Nordbotten(1996).

La técnicaconocidacomoimputacionmultiple esun complementdanteresante
alo presentadbastaahora.EnLittle y Rubin(1987)sepresentaonvincentemente
sufundamentog/ susbeneficiosyer tambiénRubin (1986).

La imputaciénmultiple permitetenerunaideade la variabilidadde las esti-
macionesntreimputacionesTenemosasino soloun resultadosinotambiénuna
ideadelaimprecisionintroducidaenel mismopor el procesadeimputacion.

3 Enlace de encuestasmediante arboles de regresiony/o
clasificacion

Proponemogl usode arbolesde regresidny/o clasificaciboncomométodode im-

putacién. Desdenuestropuntode vista, utilizar arbolessolucionavarios proble-
mas: proporcionaun tratamientounificadotanto paravariablescualitativas como
cuantitatvas,desuempleosederivanresultadogjuepuederutilizarseparavalorar
el enlacey permiterealizarfacilmenteimputacionmultiple. Ademaslos arboles
tienenen éstacomo en otrasaplicacionesventajasbien conocidas:flexibilidad,

escasezle supuestosiesistencia outliers, etc. El trabajoseminalBreimanet al.

(1984)describenienestassentajas.

3.1 Grupos devariables especificasy y Z, univariantes

Estudiamosaqui el casomassencillo en gue tenemosp variablescomunesX y
g = r = 1, esdecir, unalnicavariableespecificaa imputarencadaencuestgnos
referimosa la Figural). Relggamosel casog > 1, » > 1 ala Seccién3.2, que
muestraos problemagjue planteala imputacionmultivariante. Un métodopara
llevarlaa cabosepresentanla Secciord.

DenotaremosY el espacicformadopor todoslos posiblesvaloresde X. La
ideaesconstruirdosparticionesde X, talesque en cadaclasede la primera(se-



gunda)particibntengamowaloredo masparecidoposibledeY (respectiamente,
Z). Dadoquenoimponemogestriccionesobreel tipo devariablesJa metodolo-
giaCART deBreimanetal. (1984)esadecuadaRemitimosal lectoradichafuente
paraunapresentaciome dichametodologiay especialmentée lastécnicaspara
construiry podaréarboles.

Nuestraprimeraaproximaciénvienerecogidaen el Algoritmo 1. Noteseque

Algoritmo 1 — Imputaciénunivariantepor arbol.

1. Construirunéarbol)Yx “regresando?Y sobrelas X, usandovalidaciéncruza-
day lasobseraciones = 1,..., N4. Denotamodashojaspor )y, ..., Y,.
Formanla particién).

2. Construirun arbol Zx “regresando’Z sobrelas X, usandovalidaciéncru-

zaday las obseracionesi = N4 + 1,..., N. Denotamodas hojaspor
Z1,..., 2. Formanla particion Z.
3. Paraimputarun valor de Z correspondient@ un caso: = 1,..., Ny, lo

dejamoscaerporel arbol Zx . Si caeenla hoja Z5;), imputamosenfuncion
delos casodlela muestrade entrenamientguehancaidoendichahoja.

Procedemosiel mismomodo paraimputarvaloresde Y paralos casosen
quefaltadichavariable(i = N4y +1,...,N).

el métododescritoen el mismo se prestabien a la imputacibnmdltiple, ya que
cadaindividuo caeenun nodoterminalquenormalmenteontienecasoscondife-
rentesvaloresde Z (o deY). Ello permitetomarunoo variosal azar Podemos
tambiénimputar mediantela media, mediana.etc. de los valoresque encontre-
mos,o siguiendda regla dela mayoriaenel casode quela variableaimputarsea
cualitatva.

El métodopropuestoenesenciapuedeversecomoun métododeregresionen
el queseempleaun arbolenlugarde un modeloparamétricop comoun método
“hot deck”, enquela selecciérdel individuo donantg(o unapluralidaddeellos, si
serecurreaimputacionmultiple) sehaceconayudadeun arbol.

A lavistadel Algoritmo 1 cabepreguntarsey,Podemomejorarlo?¢, Podemos
aprovecharparapredeciy por ejemplo, Z, que conocemos0 sélo los valoresde
X sinotambiénlos deY ? La respuestas: no. Conla muestradisponible(ver
Figural), no hay informaciénenla Y que puedaayudarnosa predecirZ salo
la ya contenidaen las X (ver Barcenay Tusell (1997) a esterespecto).Sélo si
tuviésemosnformacionadicionalsobrelarelacionentreY y Z dadaX podriamos
aprosecharqueconocemosos valoresdeY ademaslelos de X ; estainformacion
adicionalpodriaobtenersamedianteunamuestrade obseracionescompletasde
los tresgruposde variables(X, Y, Z) o mediante@nformacionextra-muestra(por
ejemplo, conocimientoexperto). El uso de arbolespuedearientar sobrecémo
tomarunamuestraadicionaldeobseracionesompletagle(X,Y, Z), siellofuera



posible: Claseso nodosterminalescon unavariabilidadintra-clasealta indican
estratosle poblaciondondecorvienetomarunamuestracompleta( X, Y, Z).

Comoconclusidoncreemogjueel usodeéarbolesala horadeenlazarencuestas
tienelassiguientes/entajas:

1. Suusoessencilloy losresultadogéacilesdeinterpretar

2. No esnecesariagjuelasvariablessiganunadeterminadalistribucién ni que
la relacidnentrela variablea explicar y los “regresorestengaunaforma
funcionaldeterminada.

3. Cadacasoaimputarcaeenunnodoterminalenel quenormalmentdaymas
deun casode la encuestalonante.Esto permiterealizarde forma sencilla
imputacionmultiple.

4. Las hojaso clasescon elevadadispersionsugierenestratosde poblacion
dondeseriamascorvenientetomarunamuestraadicionalde obsenaciones
completagie (X, Y, Z), si existierala posibilidadde hacerlo.

5. El empleode variablessuplentegsurrogate splitting) permite emplearel
arbolinclusoconvaloresperdidosentrelas X .

3.2 Generalizacion:Y y Z multi variantes

Al tratarde generalizael métodoa situacioneenqueY y Z sonmultivariantes
(¢>1y r>1) nos encontramogon un problema: la metodologiaexistentesobre
arbolesde regresiény/o clasificaciénsélo contemplavariablesrespuestainiva-
riantes. La idea masinmediataseriaconstruirarbolesparavariablesrespuesta
multivariantesgueproporcionasennaparticionde X encadaunade cuyasregio-
nesestuvieseros individuos con valores“semejantes’tlel vector respuestaNo
hay unamaneradnica de definir semejanzan estecontexto. Como alternatva,
pensamogn variasopcionesgue sedescribera continuacion.Por brevedad,nos
centramosen el casode imputar valoresde las variablesY'; paraimputar Z se
procedede modoanalogo.

Opcion1: ImputarcadavariableYs, ..., Y, porseparadogonstruyendainarbol
paracadaunade ellas sobrelas variablescomunesX. Seempleanparaello los
datoscompletosen(X,Y') enla encuesta.

Estosuponecorvertir un problemamultivarianteen variosunivariantes pres-
cindiendode las relacionesentrelas variablesY. Portanto, estaopcién parece
apropiadasi lasvariablesa imputarestanpréximasa la independenciaSi ésteno
esel casoy entrelas variablesa imputarexiste unaestructurade correlacionque
interesgpreserar, nosplanteamosasalternatvassiguientes.



Opcion 2:  Efectuarun cambiode variables,reemplazanddn, . . ., Y, por sus
componentegrincipalesly, . .., U,;. Seimputanentoncesas componentegrin-
cipalesy, hechoesto,sedeshacel cambio,corvirtiendolos valoresimputadosie
lascomponentea valoresimputadosdelasvariablesoriginales.

Estasggundaopciéntienela ventaja(respectala Opcionl) dequepartedela
relaciénentrelasvariablesa imputar(aquéllade quedancuentalas componentes
principalesjuedarecogida.Tieneel incornvenientede quelos arbolesconstruidos
sonmasdificiles deinterpretar

Al imputar cadavariableo componentgor separadolos valoresimputados
puedempertenecea individuosdiferentesy, portanto,no haygarantiade queesos
valoresimputadosseancoherentegntresi, en el sentidode verificar unarelacion
l6gicao matematicauenecesariamenigeberiadarseentrelos valoresmputados.
Porejemplo.enel casodelaencuest&PT93,siimputasemosltiempodedicada
cadaactvidad por separadmadaimpediriaquela sumadetiemposfuesediferente
de 24 horas(algoquenecesariamentgebeocurrir).

Opcion 3. Imputara cadacaso: deunaencuestaodoel vectordevariablesdes-
conocidagde unavez, tomandolos valoresdel vectorhomélogoen un individuo
“semejante’tiela otraencuestaEstemododeoperamparecesercominmentacep-
tado(véasd_ejeune(1995),pag.140y Lebarty Lejeune(1995)a esterespecto).

Asi asgguramosquelos valoresimputadosson coherentestos tomaun indi-
viduo de esapoblacion(estamossuponiendajue las encuestase hanrealizado
sobrela mismapoblacién). Por ello, consideramogstaopcionla masadecuada.
La Secciond describeun métodoparaimplementarla.

4 Dela imputacion simple a la conjunta: un nuevo meéto-
do

Paraimputar simultaneament&; = (Y;i,...,Y;,) utilizamoslos resultadosde
los érbolesygg) construidogparacadaunade lasvariablesY;, j = 1,...,q, del
modoqueseexplicaa continuaciory seformalizaenel Algoritmo 2. Comoante-
riormente discutimossoloel casodeimputarlasvariablesY'; seprocededemodo
analoggparalas Z.

Supondremoks nodosdecadaarbol,terminales no, numeradosSeaylgj) el
k-ésimonodo(terminalo no) delérbolyg). Designaremosonel mismosimbolo

y,ﬁ” el nododel &rbol, la region de X convaloresde X quepuedendarlugara
gueun casotransitepor, o finalice en, dichonodo,y el subconjuntade casosgue
lo hacenenla encuestalonante.

Porejemplo,supongamog = 2 (hayportantodosvariablesY; e Y, aimputar

enla encuesta, paralasquehemosconstruidodosérbolesyg(l) ey§?>). Imagi-
nemosquelos arbolesconstruidogienenunaformatan simplecomola recogida



Figura2: Arbolesy&l) e yﬁ?’ . Juntoa cadanodono terminalaparecda condiciéon
gue,deverificarsedalugara clasificarenel hijo derecho.

enla Figura2.

Las particionesdel espacioX realizadagpor ambosarbolespuedenentonces
verseunajunto aotraenla Figura3. En cadacasosehanrotuladolasregionesde
X conlos nombredela hojascorrespondientes.

Paracualquierg-tupla(oy, . .., aq) talquea; (j € {1,..., q}) seaetiquetade
unnodoenel arbolj, definimos

Corpag = Y NYIN...nYY. 1)

Consecuentesonla definicionanterior Cy, ..., designarauntiempounsubcon-
junto de casosde la muestrade entrenamiente—el de aquéllosqueal ser proce-
sadospor los arbolesy(®. . .., Y@ respectiamentetransitanpor, o finalizanen,
los nodosYy,, - - - ; Va,— Y Unaregion de X —la formadapor los valoresde las
variablescomunesX quedanlugaraqueun casoestéenlaclaseCy, ... q,- Desig-

naremosfinalmentepory({lk) al nodo“padre”dely&’,;) enel érbolyg). Cuando
no existadudadel arbolal quenosreferimos,designaremosl nodosimplemente
poray, y asupadrepor (T ay).

Seaahoreelcasai coni € {Na+1,..., N}, parael quedeseamosnputarYj.
Imaginemogjueal clasificardicho casoconayudadelos arbolesconstruidogpara
lasvariablesy’, finalizaenlashojasyi(ll), ... ,y}j’. LaideaesentoncesmputarY;

comofunciénde los vectoresY correspondientea casosen la encuestalonante
pertenecienteaC;, ;. , esdecir queal serprocesadoporcadaunodelosarboles
finalizanprecisamenten las mismashojasqueel casoa imputari. De nueso, al
igual queenel Algoritmo 1, lasopcionessonahoramuchasimputarmedianteun
vectortomadoal azarde(;, ... ;,, mediantda mediadetodoso algunosgtc.

En el ejemploanterior supongamosin casocona’ < X; < ay Xo < b”;

terminarédenlas hojasyél) e y§2) al dejarlocaerrespectiamentepor los arboles
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Figura3: ParticionesdelespacioX’ realizadasespectiamenteporlos érbolesyg)
2)
eyy’ .

(2)
o i
bl
M) Ve
X5 ) 2 X5
. y§2)
5" e
a a/
X1 X,
yﬁ}) eyﬁf). Laintersecciérde dichasdoshojas,
Cor = yél) N y§2), (2)

esel conjuntode casosen la muestrade entrenamient@ue caenen los mismos
nodosqueel casoanalizadm, alternatvamenteguetienenvaloresde (X7, X2) en
la region sefialad@omoC, ; dela Figura4.

SientrelasvariablesY; eY; existerelacién tienesentidoimputarlasconjunta-
menteenfuncidndelosvaloresqueesasvariablesomanenlos casoglela muestra
de entrenamientguecaenenla interseccionBuscarinterseccionesuponeafinar
lasparticionesde X quedeterminarcadaunodelos érbolesyg(l) eygf) por sepa-
rado, consideranddsemejantes’al casoa imputaraquéllosque hancaidoenlas
mismashojastantodey&l) comodeyg).

Un problemague puedepresentarsen el métodopropuesteesqueno exista
ningunindividuo de la muestrade entrenamient@ue caigaen los mismosnodos
queel casoa imputari; esdeci; quela intersecciorC;, . ;, delashojasenlas
quecaedicho casoi seavacia. Unasoluciona esteproblemaes,partiendode las
hojasyi(ll), . ,yi(qq) dondeha caidoel individuo i, ir “trepando”, estoes, susti-
tuyendosucesiamentelos nodospor sus“padres”. Trepariamogor los arboles
yﬁ}), ... ,y§§> hastaencontramunaintersecciéomo vacia.La ideaeseliminar pau-
latinamentalivisionesenalgunosarbolesparaconsguir unaintersecciomovacia,
procurandal hacerloquesepierdalo minimoposibleen calidaddeimputacion.

Veamoscomohacerlo. En lo quesigue,comohastaahora,nosreferimosex-
clusvamentea la imputaciénde lasvariablesY'; conlas Z seprocederiale modo



Figura4: Particionessuperpuestadel espacioX realizadagespectramentepor
los érbolesy&l) ey§f>, mostrandd’s 7.

bl

b
bII —

analogo.PorconcreciérsupondremotambiénquelasY soncontinuasy estamos
antearbolesderegresion perola ideaesgeneralizablavariablesY cualitatvasy
arbolesde clasificacion.

Comosabemogver, porejemplo,Breimanetal. (1984),Cap.3), enel proceso
de construcciénde un arbol de regresiénse subdviden los nodosen tanto ello
reportealgunamejoraen términosde desviacion(deviance)—por lo general,en
arbolesde regresién,sumade cuadradosesidual—.En el conteto de arbolesde
regresion/lamamosR(t) ala desviaciorenel nodot, y R(T') ala desviaciortotal
delarbolT, definidasrespectiamenteasi:

() = Y7 ®)
RT) = Y R, @

enqueT denotael conjuntode hojaso nodosterminalesdel arbol T ey, esla
mediaaritméticade los valoresquela variablerespuestéomaenlos casoscaidos
enel nodot. .

El costedetreparenun érbolcualquieraygg),j =1,...,q,delnodohijo t; al
nodopadret, puedeevaluarsede la siguienteforma:

N, _ _
() = it (Y — yj,tp)2 B sz'vzhl(yij - yj,th)2 (5)
Np Np

= R(tp)/NP - R(th)/Nh V] = la - 4, (6)
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enque R(ty) y R(t,) sonestimacionegor resustitucionde la desviacionen el
nodo“hijo” t, (esdecir, el nododesdeel quequeremodrepar)y ensunodo“pa-
dre” t, respecttamente,N, y N, sonel numerode casosenlos nodost, y tj, €
Uity Uit lasmediasrespectiasdela variableY; endichosnodos.

Conla notaciénanterior estamosya en situaciénde especificaiun algoritmo
de imputacion; es el recogidocomo Algoritmo 2. Noéteseque el modo en que
sehacela imputaciona partir de unaintersecciorC,, ..., quedasin especificar:
cualquierade las opcionesmencionadaanteriormentdmedia,medianajmputa-
cion multiple, etc.) esutilizable. Enla medidaenqueel procedimientaelecciona
gruposde casosde la encuestalonantesimilares(enlo queserefierea los valo-
resdelasvariablesX) al quetratamosdeimputar la imputacionmultiple esféacil
de hacer Nétesetambiénque esposiblehacerla imputaciénsobrelas variables
originaleso transformacionedelas mismascomocomponenteprincipales Esto
ultimo sehahechoenla aplicaciohquemostramo®nla Secciors.

Algoritmo 2 — Imputaciénmultivariantemediantearboles.
1: (opcionalmentelalcularlas componentegrincipalesdel grupode variables
Y aimputarutilizandola muestrade entrenamient@la encuestalonante).

2: Construirlos érboles)ig(l), ... ,ygg).

3: for 7 € {Casosaimputar}do

4:  Dejarlocaerporcadaarbol,y apartirdelashojasygl), eee, Sf]) enquecae
determinaiCy, ... o, -

5. if Cay,...aq 7 0 then

6: break

7. else

8: while Cy;.....a, = 0 dO

o: Computarlos costesc(Y) (ay), . .., €@ (ay) de trepardesdelos nodos

actuales.

10: Seleccionak tal quela trepadesdeel nodoa;, seade minimocoste.

11: ay < (1 ag); sustituirel nodoay, por supadre.

12: end while

13:  endif

14:  Imputarel casoi apartirdeCa,,....q,-

15: endfor

16: (si procede)Reconstruitasvariablesoriginalesa partir delos valoresimputa-
dosdelascomponentegprincipales.

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

A continuacionlustraremosl! funcionamientalel métodoenlazanddos ficheros
trabaj o. dat yfi esta. dat, mencionadognla Introduccién. En cadauno
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Tablal: Variablescomunego de caracterizacionjunto a susmodalidades.

Variable | Descripcion Cadigo | Modalidad

X1 Edad EDA1 | Hasta34aros.
EDA2 | Entre35y 59afios.
EDA3 | 60afioso més.

X Sexo VARO | Varén.
MUJE | Mujer.

X3 Estadocivil SOLT | Soltero.
CASD | Casado.
REST | Resto.

X4 Nivel deinstruccion PRIM Primarios.

MEDI Medios.

SUPE | Superiores.

X Relaciénconla actvidad | SRMI | Serviciomilitar.
OCUP | Ocupados.
PARA | Parados.

JuBl Jubilados.
ESTD | Estudiantes.
LAHO | Laboresdelhogar
OTRS | Otros.

delosficheroshaydostiposdevariables:

e Variablescomuneso de caracterizacioriX cuyadescripciony modalidades
aparecerenla Tablal

¢ Variablesespecificastiempoen minutosal dia dedicadosa las actvidades
queaparecernla Tabla2.

Ambosficherosprocederdeunamismaoperaciérde muestreoy puedenverse
comomuestrasndependienteprocedentesle la mismapoblacion;puedenverse
detallessobreel mismoproblemaen Barcenay de Agirre (1998). Setratade un
casoparticulardel problemade enlacede encuestaslescritoenla Seccionl , en
quet r abaj o. dat y fi est a. dat sonrespectramentelos ficherosA y B. Si
colocamodos datosde ambosficherosformandounamatrizincompleta(comola
gueapareceenla Figural), tenemosnestecaso:p=5,q = r =24, N4 = 2521y
Np = 2519.

Hemosenlazaddos ficherost r abaj 0. dat y fi est a. dat siguiendoel
métodoexplicadoen la secciénanterior(Algoritmo 2). Los célculosnecesarios
sehanrealizadomediantevariasfuncionesprogramadagn el lenguajeespecifico
del paqueteestadisticds-PLuUsS. Unadescripcidrde dichopaquetguedeverseen
Becleretal. (1988)y Chambery Hastie(1992).

12



Primeroserealiz6un Analisis en Componente®rincipales(ACP) tipificado
delosvaloresdisponiblesddelasvariablesY y Z; el analisisserealizatipificadoya
quelasvariablesY y Z tienenmuy diferentedispersion.

A continuaciérseconstruyGel arbolderegresionsobrelasvariablescomunes
X de cadacomponentgrincipal. Paracadacomponentese obtieneunasucesion
dearbolesI’ > Ty > ..... > {t1} ordenadosle madsa menosfrondoso:{t¢; } esel
arboldegeneradajueconsistesdloenel nodoraiz. Seestimamediantevalidacion
cruzadaa desviacionR(T') paracadaéarbol de la sucesiory seseleccionacomo
arbolT* detamafodptimoel quetengamenorR”C(T) (desviacidorestimada)La
validaciéncruzadaserealizodividiendoaleatoriamentéa muestraen 10 bloques,
y utilizandoporturnolasobsenacionesiecadabloqueparaestimanatasadeerror
delos arbolesconstruidogonlos nuerse bloquesrestantes.

Unavezconstruidodos arbolesparacadaunadelascomponenteprincipales,
seejecuteel bucle principaldel Algoritmo 2. En estaparticularaplicaciénoptamos
por conserar todaslascomponenteprincipalesdandolugara arbolesconmasde
unnodo(todasmenosdos),dadda casitotal faltadecorrelaciérentrelasvariables
originales,queno aconsejabaeducir su dimensionalidad Optamostambiénpor
imputar al azardentrode cadaclasede equivalencia: cuandose encuentrauna
intersecciort,, ..o, NOVvaciaseescogeleatoriamenten sélocasodela mismay
seasignanos valoresde suscomponentegrincipalesal casoaimputar

El nimerodeindividuosquehanrequeridareparparaencontratunaintersec-
cibnesde33 paralasvariablesY (tanso6loun1.31%delos casos)y de48paralas
Z (1.91%).Hemoscomprobadayue paralos individuosparalos queesnecesario
trepar setrepaprincipalmentegoor los arbolesde las Ultimascomponentegrinci-
pales(comoerade espergrya quesonlos arbolesde lascomponentesonmenos
dispersionlos que cabeimaginarmenoscostosogie trepar). En varios casoses
necesaridgreparhastael nodoraizdealgunosarboles.

El resultaddfinal esunamatriz de datoscomola representadanla Figural
perocompletada.

Conel fin de estudiarla calidaddel enlacecomparamosgesdeun puntode
vistadescriptvo, lasdistribucionesde lasvariablesY y Z paravaloresimputados
conlas obtenidagparavaloresdisponibles.Un buenenlacede encuestaso debe
alterarla distribucion deY ni de Z, y espracticahabitual(véaselebarty Lejeu-
ne (1995)) comparaias distribucionesmaiginalesde las variablesen la encuesta
donanteconlasdelas mismasvariablesmputadasnla encuestaeceptora.

Asi lo hemoshechonosotroscomparandanedia,medianacuartilesy valores
extremosde los valoresdisponiblesde las variablesespecificagY y Z) y los ob-
tenidospor imputacién. Los resultadogaraY semuestrarenla Tabla3 (fueron
analogosparaZ, y no sereproducereninterésde la brevedad.) Las principales
diferenciassedanenla variableY; (“Tareasdomésticas”k Y13 (“Reunionescon
amigos”).

Tambiénhemoscomparaddas matricesde correlacidonparavaloresdisponi-
blese imputados.De nue/o serepresentasélamentdenla Figura5) las corres-
pondientes lasvariablesY’; analogogesultadoseobtuvieronparalas Z.

13



Tabla2: Variablesespecificasieusodeltiempo.LasvariablesYy, . . ., Ya4 corres-
pondena usosdel tiempoendiaslaborablesy las Z1, . .., Zo4 sonlasvariables
homologagaralos diasno laborables.

Variables | Descripcion

Yi,71 Dormir.

Ys, Zo Higieney cuidadopersonal.

Ys, Z3 Comer

Yy, Z4 Actividadesprivadasy actividadesno descritas.

Ys, Zs Trabajo.

Ys, Zg Formacion.

Y7, Z7 Tareasddomésticagcocinar fregar, limpiar la casa
arreglo y cuidadoropay trabajosdiversos).

Ys, Zg Compras.
Yy, Zy Gestiones.

Y10, Z19 | Actividadesdesemiocio (punto,costurapintura,escultura,
reparacionedyricolaje,jardineria,cuidadodeanimales..).
Y11, Z11 | Cuidadodenifiosy adultos.
Y12, Z12 | Reunionesletipo familiar (comidasdefunciones,
bodasyisitashospitalarias..).
Yi3,Z13 | Reunionegonamigos fiestasjr depoteso copas...
Y14, Z14 | Participaciénreligiosao politica.
Yis, Z15 | Gimnasiay deporte.
Y16, Z16 | EXxcursioney paseos.
Yi7,Z17 | Ocioenel hogar(TV, video,musicaradio...).
Yis, Z1s | Ociofueradel hogar(cine,teatro,conciertos,
museos exposicionesgspectaculodeportvos..).
Y19, Z19 | Otrasactividadesde ocio (microinformatica,fotografia,
cartasjuegos,crucigramas...).
Y20, Z29 | Trayectoal trabajoo formacién.
Y51, Z21 | Acompafamotros.
Yoo, Z2o | Esperagnel trabajoo formacion.
Yo3, Zo3 | Esperagncuidadosnédicosy gestioneadministratias.
Yo4, Zo4 | Otrasesperas.
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Tabla3: Imputaciondevariablesde usodeltiempoendiaslaborablesEstadisticos
deposiciony dispersidrparadatosobsenadoseimputadosdevariablesy”. Sehan
sefalad@nngyritalasvariablescuyadiferenciade mediasentredatosobserados
y completadogxcedede dosdesviacionesipicas.

Valoresobserados Valoresimputados

Min. 1  Me T gz Max. | Min. 1 Me T gz Max.

Y: 179 450 499 511.30 559 1214 | 179 450 495 508.50 555 975

Y 0 20 35 4223 55 29 0 20 35 4190 55 295

Ys 0 75 105 109.90 135 374 0 75 100 109.90 135 374

Y 0 0 0 0.33 0 105 0 0 0 0.25 0 75

Ys 0 0 0 196.50 455 990 0 0 0 194.70 460 929

Ye 0 0 0 23.84 0 760 0 0 0 56.25 0 760
Y~ 0 0 75 133.10 235 770 0 0 45 107.60 185 630
Ys 0 0 0 3022 55 355 0 0 0 2534 45 330
Yo 0 0 0 2.73 0 415 0 0 0 3.05 0 240

Yo 0 0 0 16.90 0 634 0 0 0 1381 0 634
Y1 0 0 0 2053 0 735 0 0 0 1571 0 625
Yi2 0 0 0 7.32 0 630 0 0 0 8.90 0 630
Yis 0 0 0 40.43 60 510 0 0 5 4735 75 510
Y14 0 0 0 4.64 0 365 0 0 0 5.12 0 350
Yis 0 0 0 6.91 0 315 0 0 0 8.39 0 230
Yie 0 0 0 5483 90 600 0 0 0 5392 90 600
Yi7 0 74 140 163.00 225 964 0 65 135 157.70 224 730
Yis 0 0 0 1.48 0 239 0 0 0 2.09 0 239
Yo 0 0 0 10.76 0 405 0 0 0 9.59 0 350
Y20 0 0 0 2048 30 340 0 0 0 2114 30 340
Y21 0 0 10 33.32 50 355 0 0 15 39.25 60 355
Y22 0 0 0 1.49 0 165 0 0 0 1.81 0 165
Yos 0 0 0 0.50 0 165 0 0 0 0.56 0 165
You 0 0 0 0.79 0 75 0 0 0 0.94 0 75
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Seobsera sugransimilitud aparentela maximadiferenciaen valor absoluto
esde0.1124(quecorresponde la correlaciérentreYs e Yg).

Comoconclusiénde estaaplicacionobseramosqueel métodode enlacedes-
crito es factible, reproduceaceptablementtas distribucionesmaiginalesde las
variablesY y Z y susrespectias estructuragle correlacion. La informacionre-
cuperadasobrela relaciénentrelasY y las Z (ala quehemosomitido enlo que
antecedepsescasaconfirmandda necesidadle un conjuntode variablescomu-
nesX suficientementdcoy descriptvo (cf. Lejeune(1995)). Detallesadicionales
sobrela aplicacionpuederobtenersele Barcenay Tusell(1998).
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Figura5: RepresentaciograficadelasmatricedecorrelaciérdelasY obsenadas
(arriba)e imputadagabajo).Nétesea disposiciondelasvariablesenlos ejesy la
gransimilitud entreambas.
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