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1. INTRODUCCION

Nuestro punto de partida son dos ficherdsy B con un total deN = N4 + Np
observaciones. Cada fichero tiene la siguiente estructura:

FicheroA FicheroB

X1,...,Xp | Y1,...,Y, | desconocido X1,...,Xp | desconocido| Zi,...,Z:

Estos ficheros contienen, en nuestra aplimactdatos de dos encuestas diferentes con
un grupo de variables en cém, X, ..., X, cuyos valores son conocidos para los
N individuos. Cada encuesta tiene, adsmotras variables espficas que 6lo son
medidas para los individuos de esa encuesta:. ., Y, y 71, ..., Z, respectivamente,
en nuestra notaan.

En este trabajo estudiamosmao completar los ficherad y B, utilizando los valores
de las variables comuné$: tratamos de imputar leeas sin sombreado en la Figura
1.

BT ese Ky | Tam .. Ty
: : : : a imputar
XNAl XNAP YNAl YNAq
XNy+1,1 -0 XNaq1p ZNgt1,1 -+ LNgt1r
: : a imputar : :
XNJ XN,p ZNJ ZN,T'

Figura 1. Matriz de observaciones disponibles en un problema de enlace destascue

El objetivo es permitir un adisis nas rico de la informadin al poner en relaén las
variables espéficas de ambas encuestas, es decir, aproximarnos al casoelattos
completos déX, Y, Z) para losN individuos. Sin embargo, hay una limitéaiimpor-
tante: $lo podemos aspirar a reconstruir la parte de la refaentreY” y Z que puede
transmitirse a traés deX ya que, con los datos disponibles, es imposible conocer la
relacbn entreY y Z cuandoX es constante. Por tanto, los resultados obtenidos con
datos completados se aproxiraamas a los que se obtendn con datos completos, es
decir, el enlace sarmejor:
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1. Cuanto menor sea la relaoientreY’ y Z cuandoX es constante.

2. Sitenemos informaén adicional sobre la relaim entreY y Z cuandoX es cons-
tante, y realizamos el enlace teniendo en cuenta esa inf@ma

En lo que sigue veremos una breve descoipale algunasécnicas de enlace de en-
cuestas, desarrollaremos una nueva que engsleales de regresn y/o clasificadn

y aplicaremos estaltima a los datos de la Encuesta de Presupuestos de Tiemfmo, e
sucesivo designada EPT-93.

La EPT-93 fue realizada por el EUSTAT (Instituto Vasco deafistica) en otéo de
1992 y primavera de 1993, entrevistando a 5040 individuesa Bada individuo se
recogen sus caractseticas personales y el tiempo en minutos que dedica a ditsre
actividades (dormir, higiene, trabajo, etc.). La inforndaces recogida mediante un
diario que cada encuestado rellena en dlio slia previamente establecido. Como se
indica en EUSTAT (1997), 4 XII, el diario semanal es una alternativa mucho mejor,
pero

«...su calidad disminuye conforme avanza la semana, los digros
completos se multiplican y, adéxs, es imposible de realizar sin un incen-
tivo ecorbmico alto»

Por ello se opi por utilizar cuestionarios de ulle dia, pero distribugndolos aleato-
riamente en cuatro bloques semanales (de lunes a juevegsji@bados y domingos).
Asi, para cada individuo se conocen sus cargstieas personales, el tiempo dedicado
a las actividades que realiza en ua dado y en cal de esos bloques semanales ha
respondido a la encuesta.

Es necesario analizar por separado las respuestameitatiorables de las obtenidas
en das festivos, ya que la utilizam de tiempo es diferente efiad de distinto tipo.
Por ello, hemos separado los datos de la EPT-93 en dos ficheraisaj 0. dat (con
las observaciones para los 2521 individuos que responddfaude lunes a viernes) y
fiesta. dat (conlos datos para los 2519 que respondeniargabado o domingo).

El objetivo de este trabajo es presentar la metodalegnpleada para enlazar la in-
formacibn det r abaj 0. dat y fi est a. dat, e ilustrar su comportamiento. De es-
ta forma, tratamos de aproximarnos a los resultados quelsghabtenido con un
cuestionario semanal. Esto puede verse como un caso [rriiel problema general
descrito nas arriba, consideranda abaj o. dat yfi est a. dat como ficheros Ay
B.

El resto de este doulo se organiza de la siguiente manera: la Sec@ contiene
una breve descripon de algunos de los @ndos empleados para enlazar encuestas;
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en la Secd@n 3 proponemos un @odo de enlace de encuestas que emaibales

de regresin y/o clasificadn; examinaremos sus ventajas e inconvenientes frente a los
métodos sialados en la Sedmn 2 en el caso as simple y los problemas que plantea su
extensbn multivariante; en la Sedmn 4 mostraremos un procedimiento para solventar
dichos problemas, y en la Seoni5 aplicaremos el algoritmo resultante a datos reales
(de la EPT-93).

2. TECNICAS DE ENLACE DE ENCUESTAS

Una idea que surge de modo natural es utilizar los valorgmdisles de(X,Y) y
(X, Z) que aparecen en la Figura 1 para regresar las variablgsZ sobre lasX.
Podiamos luego imputar los valores desconocidos por los \@lajestados” o Z,
mediante las regresiones obtenidas. Esta idea se remanenak a 1960 @ase Buck
(1960)), y posteriormente ha habido numerosas contribesien estainea. Tam-
bién, si puede especificarse la fumtide verosimilitud, puede emplearse el algorit-
mo EM en la estimaéin de los valores perdidos en la Figura &4se Dempster et al.
(1976)).

En lugar de emplear un modelo par@nico para el ajuste pueden emplearsgados
de reemplazamiento, sustituyendo los valores de las Vesialesconocidas para un
individuo mediante los valores que esas variables tomarirenmalividuo «proximo»

a él, sedin una nétrica predefinida en el espacio de las variables comiheNos
encontramos entonces con diferentes versiones de la ideact®s n&s pbximos,
entendiendo la proximidad en el espadiale las variables y basandonos en alguna
nocion Util de distancia. A este &todo se le denominéhot-deck imputation (ver, por
ejemplo, Little y Rubin (1987), p. 60).

Se han propuesto tan@n nmetodos para desvelar la relacientreY” y Z en casos como
el que nos ocupa. En Aluja y Rius (1994) y Aluja et al. (1998)estudia émo pro-
yectar la informadin de una encuesta en los planos factoriales obtenidos @kdian
de la otra (la encuesta de referencia), mediaeteitas de alisis factorial (aalisis

de correspondenciasittiples, aralisis de componentes principales, etc.) (ver t&nbi
Barcena et al. (1997) sobre el mismo temagtdtios similares y estrechamente relacio-
nados son el gtodo de componentes principales de Dear y&iotio de descomposi-
cion en valores singulares de Krzanowski: en Bello (1993) ssdébreve descripan

de cada uno y un estudio de simufatipara comparar su aplicaai.

Las redes neuronales tienen la ventaja de su extrema fidaibipara modelizar las
dependencias as diversas y no requerir la especificacde un modela priori. Ejem-
plos recientes del uso de redes neuronales en problemagpd&gihn son Villagarta
y Mufioz (1997) y Nordbotten (1996).
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La tecnica conocida como imputéci miltiple es un complemento interesante a lo
presentado hasta ahora. En Little y Rubin (1987) se presentancentemente su fun-
damento y sus beneficios (ver tambiRubin (1986)).

La imputacon miltiple permite tener una idea de la variabilidad de lasvestiones
entre imputaciones. Tenemosi a® lo un resultado, sino tamim una idea de la
imprecisbn introducida en el mismo por el proceso de imputaci

3. ENLACE DE ENCUESTAS MEDIANTE ARBOLES DE REGRESION Y/O
CLASIFICACI ON

Proponemos el uso deboles de regre@n y/o clasificadn como nétodo de imputa-
cion. Desde nuestro punto de vista, utilizalpoles soluciona varios problemas: propor-
ciona un tratamiento unificado tanto para variables cuizitscomo cuantitativas; de
su empleo se derivan resultados que pueden utilizarse alrawvel enlace, y permite
realizar ficilmente imputaéin miltiple. Adenas losarboles tienen edsta como en
otras aplicaciones ventajas bien conocidas: flexibiliéadasez de supuestos, resisten-
cia aoutliers etc. El trabajo seminal Breiman et al. (1984) describe bgas ventajas.

3.1. Grupos de variables espéficas, Y y Z, univariantes

Estudiamos adtel caso mas sencillo en que tenempsariables comuneX y g = r =

1, es decir, una@nica variable espéfica a imputar en cada encuesta (nos referimos a la
Figura 1). Relegamos el caga> 1, r > 1 ala Secdn 3.2, que muestra los problemas
que plantea la imputa@n multivariante. Un ratodo para llevarla a cabo se presenta en
la Seccbn 4.

DenotaremosY el espacio formado por todos los posibles valoresXdd.a idea es
construir dos particiones dg, tales que en cada clase de la primera (segunda) partici
tengamos valores lo as parecidos posible dé (respectivamente?). Dado que no
imponemos restricciones sobre el tipo de variables, ladoédga CART de Breiman
et al. (1984) es adecuada. Remitimos al lector a dicha fumrgeuna presentai de
dicha metodolom, y especialmente de la&chicas para construir y podarboles.

Nuestra primera aproximdami viene recogida en el Algoritmo 1. 8iese que el &todo
descrito en el mismo se presta bien a la imp@taciiltiple, ya que cada individuo cae
en un nodo terminal que normalmente contiene casos corediés valores d& (o
deY). Ello permite tomar uno o varios al azar. Podemos témihputar mediante la
media, mediana, etc. de los valores que encontremos, esdjla regla de la mayiar
en el caso de que la variable a imputar sea cualitativa.

301



El método propuesto, en esencia, puede verse comoétodm de regredn en el que
se emplea uarbol en lugar de un modelo paréatrico, o0 como un retodo«hot declk
en que la selecen del individuo donante (o una pluralidad de ellos, si seinmeca
imputacbn miltiple) se hace con ayuda de arbol.

Algoritmo 1. Imputacdbn univariante poéarbol.

1. Construir unarbol Yy «regresande Y sobre lasX, usando validaéin cruzada y

las observaciones= 1,..., N 4. Denotamos las hojas pdk,...,),. Forman la
particion ).

2. Construir urrbol Zx «regresande Z sobre lasX, usando validaéin cruzaday las
observaciones= N4 +1,..., N. Denotamos las hojas pdf, .. ., Z,. Forman la
particion Z.

3. Para imputar un valor d& correspondiente a un case= 1,..., N4, lo dejamos

caer por ebrbol Zy. Si cae en la hoj&;;), imputamos en funon de los casos de
la muestra de entrenamiento que haidoan dicha hoja.

Procedemos del mismo modo para imputar valoreg gara los casos en que falta
dicha variabldi = Ny +1,...,N).

A la vista del Algoritmo 1 cabe preguntarse: ¢Podemos nmég@rg Podemos apro-
vechar para predecir, por ejempld, que conocemos ndk los valores deX sino
tambien los deY? La respuesta es: no. Con la muestra disponible (ver Figureol
hay informacdn en laY” que pueda ayudarnos a predée€isalvo la ya contenida en las
X (ver Barcenay Tusell (1998b) a este respect®)oSi tuviesemos informadin adi-
cional sobre la relabn entreY' y Z dadaX podiamos aprovechar que conocemos los
valores d&¥” adenas de los deX; esta informadin adicional poda obtenerse median-
te una muestra de observaciones completas de los tres gtap@gsiableq XY, Z)

0 mediante informaéin extra-muestral (por ejemplo, conocimiento experto)ust

de arboles puede orientar sobrénco tomar una muestra adicional de observaciones
completas déX,Y, 7), si ello fuera posible: Clases o nodos terminales con una-var
bilidad intra-clase alta indican estratos de polilacdonde conviene tomar una muestra
completa(X,Y, 7).

Como conclugin, creemos que el uso @eboles a la hora de enlazar encuestas tiene
las siguientes ventajas:

1. Su uso es sencillo y los resultadasifes de interpretar.

2. No es necesario que las variables sigan una determinstdéultibn, ni que la rela-
cion entre la variable a explicar y lesegresorestenga una forma funcional deter-
minada.
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3. Cada caso a imputar cae en un nodo terminal en el que noem@rhay ras de
un caso de la encuesta donante. Esto permite realizar da f@ncilla imputaéin
mltiple.

4. Las hojas o clases con elevada disgersugieren estratos de poblatidonde
sefia mas conveniente tomar una muestra adicional de observactomapletas de
(X,Y, Z), si existiera la posibilidad de hacerlo.

5. El empleo de variables supleni@sirrogate splittingypermite emplear érbol in-
cluso con valores perdidos entre [ds

3.2. Generalizachn: Y y Z multivariantes

Al tratar de generalizar el @todo a situaciones en gliey Z son multivariantesy > 1

y r > 1) nos encontramos con un problema: la metodalegistente sobrarboles de
regresbn y/o clasificadn lo contempla variables respuesta univariantes. La idea m
inmediata séa construirfarboles para variables respuesta multivariantes que miopo
nasen una partioh deX’ en cada una de cuyas regiones estuviesen los individuos con
valores«semejantesdel vector respuesta. No hay una maneni&a de definir seme-
janza en este contexto. Como alternativa, pensamos es vgiééones que se describen

a continuadn. Por brevedad, nos centramos en el caso de imputar vdtas varia-
blesY’; para imputaZ se procede de modo alogo.

Opcion 1: Imputar cada variabl&?, . .., Y, por separado, construyendo arbol pa-
ra cada una de ellas sobre las variables comuheSe emplean para ello los datos
completos erfX,Y’) en la encuesta A.

Esto supone convertir un problema multivariante en vanoganiantes, prescindiendo

de las relaciones entre las variabl¥sPor tanto, esta op@n parece apropiada si las
variables a imputar e&h pximas a la independencia. 8ste no es el caso y entre
las variables a imputar existe una estructura de corfelagie interesa preservar, nos
planteamos las alternativas siguientes.

Opcidn 2: Efectuar un cambio de variables, reemplazak@g .., Y, por sus com-
ponentes principales, ..., U,. Se imputan entonces las componentes principales y,
hecho esto, se deshace el cambio, convirtiendo los valogados de las componen-
tes a valores imputados de las variables originales.

Esta segunda op tiene la ventaja (respecto a la Qptil) de que parte de la relaai
entre las variables a imputar (@dla de que dan cuenta las componentes principales)
gqueda recogida. Tiene el inconveniente de quétbsles construidos sonas dificiles

de interpretar.
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Al imputar cada variable o componente por separado, logeslinputados pueden
pertenecer a individuos diferentes y, por tanto, no haymg@ale que esos valores
imputados sean coherentes enfrees el sentido de verificar una relanilogica o
matenatica que necesariamente debefarse entre los valores imputados. Por ejemplo,
en el caso de la encuesta EPT-93, si ilapamos el tiempo dedicado a cada actividad
por separado nada impeidirque la suma de tiempos fuese diferente de 24 horas (algo
gue necesariamente debe ocurrir).

Opcion 3. Imputar a cada casiade una encuesta todo el vector de variables desconoci-
das de una vez, tomando los valores del vectordiogo en un individuaxsemejante

de la otra encuesta. Este modo de operar parece sémooemte aceptado §ase Le-
jeune (1995), ag. 140y Lebart y Lejeune (1995) a este respecto).

Asi aseguramos que los valores imputados son coherentesniasun individuo de
esa poblad@n (estamos suponiendo que las encuestas se han realizaddssmisma
poblacbn). Por ello, consideramos esta dptla mas adecuada. La Seoni4 describe
un método para implementarla.

4. DE LA IMPUTACI ON SIMPLE A LA CONJUNTA: UN NUEVO M ETODO

Para imputar simudineamentéy’; = (Y;y,...,Y;,) utilizamos los resultados de los
érbolesygg) construidos para cada una de las variablgsj = 1,...,¢q, del modo
que se explica a continuéci y se formaliza en el Algoritmo 2. Como anteriormente,

discutimos 6lo el caso de imputar las variabl&s se procede de modo allego para

lasZ.
@ X1 >a

Figura 2. Arbolesyg(l) e f). Junto a cada nodo no terminal aparece la coadicjue, de
verificarse, da lugar a clasificar en el hijo derecho.
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Supondremos los nodos de cauathol, terminales o no, numerados. Sééf el k-ésimo

nodo (terminal o no) deﬁrbolyg). Designaremos con el mism'cmboloy,g]) el nodo
delarbol, la regbn deX’ con valores deX que pueden dar lugar a que un caso transite
por, o finalice en, dicho nodo, y el subconjunto de casos qiraden en la encuesta
donante.

Por ejemplo, supongam@s= 2 (hay por tanto dos variablé§ e Y, a imputar en la

encuesta A, para las que hemos construidoaﬂbelesy)((l) e y§?>). Imaginemos que
los arboles construidos tienen una forma tan simple como layidaeen la Figura 2.

Las particiones del espaci realizadas por ambd@sboles pueden entonces verse una
junto a otra en la Figura 3. En cada caso se han rotulado lasesgdeX con los
nombres de la hojas correspondientes.

Para cualquieg-tupla(a, . .., aq) tal quec; (j € {1,...,¢}) sea etiqueta de un nodo
en elarbol j, definimos

1 2
(1) Carpmag = V&) NYE NN YLD

Consecuentes con la defirdai anteriorC,, ..., designaa a un tiempo un subcon-
junto de casos de la muestra de entrenamiento —el dellagwque al ser procesados
por losarbolesy (™), ..., Y(@) respectivamente transitan por, o finalizan en, los nodos
Vais -+ Va, —Y unaregbn dexX— la formada por los valores de las variables comu-

nesX que dan lugar a que un casoésh la clas€,, ... ., . Designaremos, finalmente,
pory((%lk) al nodo«padre de|y,§3; en elérbolygg). Cuando no exista duda datbol al
que nos referimos, designaremos el nodo simplementeppta su padre poff ay).

@)
(1) 4
4

Y )
(1) "

S «,

;(2
2
b” - EE )

X] Xl

Figura 3. Particiones del espacit realizadas respectivamente porwbolesai;) eyéf).

Sea ahora el casoconi € {N4 + 1,...,N}, para el que deseamos impufs.
Imaginemos que al clasificar dicho caso con ayuda dédosles construidos para las
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variablesY’, finaliza en las hojayfll), ce y}?. La idea es entonces impufik como
funcion de los vectore¥ correspondientes a casos en la encuesta donante pertene-
cientes &;, ... ;,, €s decir, que al ser procesados por cada uno darbwdes finalizan
precisamente en las mismas hojas que el caso a impuder nuevo, al igual que en

el Algoritmo 1, las opciones son ahora muchas: imputar nméglian vector tomado al

azar de’;, ... ;,, mediante la media de todos o algunos, etc.

En el ejemplo anterior, supongamos un casocon X; < ay X < b”; terminaa en
las hojasyél) e y§2> al dejarlo caer respectivamente por mbolesyg) e y§§>. La
intersecddn de dichas dos hojas,

(2) Cor =N y’;g)a

)

es el conjunto de casos en la muestra de entrenamiento quertées mismos nodos
que el caso analizado o, alternativamente, que tienenegatts( X, X,) en la regdn
sdialada comd@s, ; de la Figura 4.

Figura 4. Particiones superpuestas del espatisealizadas respectivamente por kErboles
Y ey, mostrandd,, 7.

Si entre las variables; e Y, existe reladdn, tiene sentido imputarlas conjuntamente en
funcion de los valores que esas variables toman en los casos desarande entrena-
miento que caen en la interse@ei Buscar intersecciones supone afinar las particiones
de X que determinan cada uno de ﬁmbolesy;) eygf) por separado, considerando
«semejantesal caso a imputar agllos que han ddo en las mismas hojas tanto de
y§§> como deyéf).

Un problema que puede presentarse en &onio propuesto es que no exista riing
individuo de la muestra de entrenamiento que caiga en lonosinodos que el caso
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a imputari; es decir, que la interse@ri C;, .. ;, de las hojas en las que cae dicho

casoi sea va@. Una soludin a este problema es, partiendo de las hyfé& - ,yi(qq)
donde ha calo el individuosi, ir «trepande, esto es, sustituyendo sucesivamente los
nodos por suspadres. Trepafamos por Iosarbolesyg), . ,yﬁg’) hasta encontrar
una intersecé@n no vata. La idea es eliminar paulatinamente divisiones en alguno
arboles para conseguir una interséoano vaga, procurando, al hacerlo, que se pierda
lo minimo posible en calidad de imputaai.

Veamos émo hacerlo. En lo que sigue, como hasta ahora, nos refeexassiva-
mente a la imputadin de las variable¥’; con lasZ se procedéa de modo aalogo.
Por concred@n supondremos tan#im que lasy” son continuas, y estamos ardeo-
les de regresin, pero la idea es generalizable a varialesualitativas yarboles de
clasificacon.

Como sabemos (ver, por ejemplo, Breiman et al. (1984), Qapn3l! proceso de cons-
truccidbn de unarbol de regreéin se subdividen los nodos en tanto ello reporte alguna
mejora enérminos de desviagn (deviance)}—por lo general, e@arboles de regresn,
suma de cuadrados residual—. En el contextaneles de regresn, llamamosR(t)

ala desviadn en el noda, y R(T') a la desviadin total delarbol T, definidas respec-
tivamente as

3) R(t) = Z(yi ~7,)?
(4) R(T) =) R(t),
teT

en queT denota el conjunto de hojas o nodos terminalesadedl 7" e 7, es la media
aritmética de los valores que la variable respuesta toma en los cados en el nodo
t.

El coste de trepar en warbol cualquier@i(”,j =1,...,q, del nodo hijot,, al nodo
padret, puede evaluarse de la siguiente forma:

N, _ , _
21:1(%&' - yj,tp)2 B Zf\;(yu - Z/j,t,b)2
N, Ny,

(6) :R(tp)/Np_}?(th)/Nh Vj: 177Q7

(5) C(j) (th) =

en quek(t,) y R(t,) son estimaciones por resustitbiside la desviaéin en el nodo
«hijo» t;, (es decir, el nodo desde el que queremos trepar) y en su Jpibe ¢,

respectivamentéy, y N, son el imero de casos en los nodgsy ¢, €Y1, Yju, 18S
medias respectivas de la variablgen dichos nodos.

Con la notadn anterior, estamos ya en situatide especificar un algoritmo de im-
putacbn; es el recogido como Algoritmo 2.0%se que el modo en que se hace la
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imputacbn a partir de una interse€tiC,, ... », queda sin especificar: cualquiera de
las opciones mencionadas anteriormente (media, mediapatacon miltiple, etc.)

es utilizable. En la medida en que el procedimiento seleecgrupos de casos de la
encuesta donante similares (en lo que se refiere a los valer&ss variablesX) al

que tratamos de imputar, la imputagimiltiple es fcil de hacer. Ntese taml&n que

es posible hacer la imputdxi sobre las variables originales o transformaciones de las
mismas, como componentes principales. Estimo se ha hecho en la aplicaoi que
mostramos en la Sedsi 5.

Algoritmo 2. Imputacbn multivariante mediantarboles.

1. (opcionalmenteflalcular las componentes principales del grupo de vagable
imputar utilizando la muestra de entrenamiento (la enaudshante).

2. Construir Ioérbolesy§)7 N §g>.
3. for i € {Casos a imputardo
4. Dejarlo caer por cadarbol, y a partir de las hoja}r?&ll), . ,yé? en que cae
determinaiCy, ..., -
5. ifCa,,....a, # 0 then
6. break
7. else
8. whileC,, . ., =0do
9. Computar los costes!) (o), ..., 9 (a,) de trepar desde los nodos actuales.
10. Seleccionak tal que la trepa desde el nodg sea de rmimo coste.
11. ar «— (] ag); sustituir el noday;, por su padre.
12.  end while
13. endif
14. Imputar el caséa partir deC,, ... o, -
15. end for

16. (si procede)Reconstruir las variables originales a partir de los valangutados
de las componentes principales.

5. APLICACI ON A LA ENCUESTA DE PRESUPUESTOS DE TIEMPO
(EPT-93)

A continuacén ilustraremos el funcionamiento deétmdo enlazando los ficherbsabaj o. dat

yfiesta. dat, mencionados en la Introduéci. En cada uno de los ficheros hay dos
tipos de variables:
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e Variables comunes o de caracterizack cuya descripdin y modalidades aparecen
en la Tabla 1.

Tabla 1. Variables comunes (o de caracterizanijunto a sus modalidades.

Variable | Descripcion Codigo | Modalidad

X, Edad EDA1 Hasta 34 Aos
EDA2 Entre 35y 59 &os
EDA3 60 &ai0s o0 nas

Xs Sexo VARO Varon
MUJE Mujer

X3 Estado civil SOLT Soltero
CASD Casado
REST Resto

Xy Nivel de instrucabn PRIM Primarios

MEDI Medios
SUPE | Superiores

X5 Relacbn con la actividad] SRMI Servicio militar
OCUP | Ocupados

PARA | Parados

JUBI Jubilados

ESTD | Estudiantes
LAHO | Labores del hogar
OTRS | Otros
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e Variables espéficas: tiempo en minutos ala dedicados a las actividades que apa-
recen en la Tabla 2.

Tabla 2. Variables espéficas de uso del tiempo. Las variablés . . . , Y24 corresponden a usos
del tiempo en @as laborables, y [ag1, . . ., Z24 son las variables hobhogas para los
dias no laborables.

Variables Descripcion

Yi, 721 Dormir

Y2, Zs Higiene y cuidado personal

Ys, Zs Comer

Y, Zs Actividades privadas y actividades no descritas

Y5, Zs Trabajo

Ys, Zs Formacon

Y7, Z7 Tareas dorésticas (cocinar, fregar, limpiar la casa, arreglo

y cuidado ropa y trabajos diversos)
Ys, Zs Compras
Yo, Zo Gestiones

Y10, Z10 Actividades de semi ocio (punto, costura, pintura, escultura,
reparaciones, bricolaje, jardinay cuidado de animales, etc{)

Yi1, Z11 Cuidado de riios y adultos

Y12, Z12 Reuniones de tipo familiar (comidas, defunciones,
bodas, visitas hospitalarias, etc.)

Yis, Z13 Reuniones con amigos, fiestas, ir de potes o copas, etc.
Yia, Z14 Participacdn religiosa o patica

Yis, Z15 Gimnasia y deporte

Yie, Z16 Excursiones y paseos

Yi7, Z17 QOcio en el hogar (TV, Meo, nusica, radio, etc.)

Yis, Z1s Ocio fuera del hogar (cine, teatro, conciertos,
Museos y exposiciones, esgaailos deportivos, etc.)

Y19, Z19 Otras actividades de ocio (micro infoatica, fotograifa,
cartas, juegos, crucigramas, etc.)

Y0, Z20 Trayecto al trabajo o formatn

Ya1, Zo1 Acompdiar a otros

Yoo, Zao Esperas en el trabajo o formani

Yas, Zos Esperas en cuidadosadicos y gestiones administrativas
Yoy, Zo4 Otras esperas
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Ambos ficheros proceden de una misma opéracie muestreo, y pueden verse co-
mo muestras independientes procedentes de la misma poblacieden verse deta-
lles sobre el mismo problema eraBena y Fdez. de Agirre (1998). Se trata de un
caso particular del problema de enlace de encuestas desoria Secdin 1, en que
trabaj o. dat yfi esta. dat son respectivamente los ficheros Ay B. Si coloca-
mos los datos de ambos ficheros formando una matriz incoan(gleto la que aparece
en la Figura 1), tenemos en este castd,q = r =24, N, = 2521y Ng = 2519.

Hemos enlazado los ficherbsabaj o. dat yfi est a. dat siguiendo el ratodo ex-
plicado en la secbn anterior (Algoritmo 2). Los&@culos necesarios se han realizado
mediante varias funciones programadas en el lenguajeiéispeatel paquete estadi-

co S-R.us. Una descrip@n de dicho paquete puede verse en Becker et al. (1988) y
Chambers y Hastie (1992).

Primero se realiz un Aralisis en Componentes Principales (ACP) tipificado de los
valores disponibles de las variablEsy Z; el aralisis se realiza tipificado ya que las
variablesY y Z tienen muy diferente dispetsi.

A continuacon se construy el arbol de regresin sobre las variables comun&sde
cada componente principal. Para cada componente se obtiarmuce$in dearboles
T = Ty = ... = {t,} ordenados de &s a menos frondosdt;} es elarbol de-
generado que consistéls en el nodo re. Se estima mediante validaaoi cruzada la
desviaocbn R(T') para cadarbol de la suceéh y se selecciona con@rbol T* de ta-
mafio optimo el que tenga mendi*“(T") (desviachn estimada). La validagh cruzada
se realip dividiendo aleatoriamente la muestra en 10 bloques, izaititlo por turno
las observaciones de cada bloque para estimar la tasa ddetosarboles construidos
con los nueve bloques restantes.

Una vez construidos la@rboles para cada una de las componentes principales-se eje
cuta el bucle principal del Algoritmo 2. En esta particulpliGaciobn optamos por con-
servar todas las componentes principales dando lugab@es con ras de un nodo
(todas menos dos), dada la casi total falta de cori@laentre las variables originales,
que no aconsejaba reducir su dimensionalidad. Optamosé&ambr imputar al azar
dentro de cada clase de equivalencia: cuando se encueati@ersec@nCy, ..., N0

vada se escoge aleatoriamente btoscaso de la misma y se asignan los valores de sus
componentes principales al caso a imputar.

El nlmero de individuos que han requerido trepar para encameintersecéin es de

33 para las variableg (tan ©lo un 1.31% de los casos) y de 48 paratafl.91 %).
Hemos comprobado que para los individuos para los que esaréxérepar, se trepa
principalmente por logrboles de lagiltimas componentes principales (como era de
esperar, ya que son lésboles de las componentes con menos dispeiss que cabe
imaginar menos costosos de trepar). En varios casos esanedespar hasta el nodo
raiz de algunogirboles.
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El resultado final es una matriz de datos como la represemtada Figura 1 pero
completada.

Con el fin de estudiar la calidad del enlace comparamos, dasganto de vista des-
criptivo, las distribuciones de las variablés/ Z para valores imputados con las obteni-
das para valores disponibles. Un buen enlace de encuedtab@alterar la distribugn
deY nideZ,y es pactica habitual (&8ase Lebart y Lejeune (1995)) comparar las dis-
tribuciones marginales de las variables en la encuestantiocan las de las mismas
variables imputadas en la encuesta receptora.

Tabla 3. Imputacbn de variables de uso del tiempo éagllaborables. Estélicos de posicin
y dispersbn para datos observados e imputados de variadbleSe han sgalado
en negrita las variables cuya diferencia de medias entre datos oliseywedmpleta-
dos excede de dos desviaciorigscas.

Valores observados Valores imputados
Min. ¢ Me T qgs Max.|Min. ¢ Me T qs Max.

Y1 179 450 499 511.30 559 1214179 450 495 508.50 555 9715
Ys 0 20 35 4223 55 295 0O 20 35 4190 55 295
Ys 0 75 105 109.90 135 374 O 75 100 109.90 135 374
Y, 0 0 0 0.33 0 105 0 0 0 0.25 0 75
Ys 0 O 0 196.50 455 990 O 0 0 194.70 460 929
Ys 0 0 0 2384 0 760 0 0 0 56.25 0 760
Y~ 0 0 75 13310 235 770 O 0 45 107.60 185 630
Ys 0 O 0 3022 55 355 O 0 0 2534 45 33(
Yy 0 0 0 2.73 0 415 0 0 0 3.05 0 240
Yo 0 O 0 1690 0 634 O 0 0 1381 0 634
Y11 0 O 0 2053 0 73 O 0 0 15.71 0 621
Yi2 0 0 0 7.32 0 630 0 0 0 8.90 0 630
Yis 0 0 0 4043 60 51( 0 0 5 4735 75 51(
Yia 0 0 0 4.64 0 365 0 0 0 5.12 0 350
Yis 0 O 0 691 0 315 O 0 0 839 0 230
Yie 0 O 0 5483 90 600 O 0 0 5392 90 60(
Yir 0 74 140 163.00 225 964 O 65 135 157.70 224 730
Yis 0 O 0 148 0 239 O 0 0 209 0 239
Yig 0 O 0 1076 0 408 O 0 0 959 0 35Q
Y20 0 0 0 2048 30 34( 0 0 0 21.14 30 34(
Y21 0 O 10 3332 50 3% O 0 15 39.25 60 35%
Yoo 0 0 0 1.49 0 165 0 0 0 1.81 0 165
Yas 0 0 0 0.50 0 165 0 0 0 0.56 0 165
Yau 0 O 0 079 O 73 0 0 0 094 0O 75
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Figura 5. Representadin giafica de las matrices de correlacide lasY” observadas (arriba)
e imputadas (abajo). dese la disposion de las variables en los ejes y la gran simi-
litud entre ambas.
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Asi lo hemos hecho nosotros comparando media, mediana,lesartialores extremos

de los valores disponibles de las variables ediges (" y Z) y los obtenidos por
imputacbn. Los resultados pafa se muestran en la Tabla 3 (fuerorafogos pard,

y no se reproducen en inéx de la brevedad.) Las principales diferencias se dan en la
variableY~ («Tareas dorasticas) e Y73 («<Reuniones con amiges

Tambien hemos comparado las matrices de corréfapara valores disponibles e im-
putados. De nuevo se representan solamente (en la Figwaa &rrespondientes a las
variablesY’; analogos resultados se obtuvieron parada$e observa su gran similitud
aparente: la xima diferencia en valor absoluto es de 0.1124 (que canepa la
correlacon entreYs e Ys).

Como conclugin de esta aplicagh observamos que elétodo de enlace descrito es
factible, reproduce aceptablemente las distribucionagineles de las variables y

Z y sus respectivas estructuras de corrélacLa informacdn recuperada sobre la re-
lacion entre lasY” y las Z (a la que hemos omitido en lo que antecede) es escasa,
confirmando la necesidad de un conjunto de variables comkinasficientemente ri-

co y descriptivo (cf. Lejeune (1995)). Detalles adiciosadebre la aplicabin pueden
obtenerse de &cenay Tusell (1998a).
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1. INTRODUCTION

Our starting point are two filesd and B with a total of N = N4 + N observations
and the following structure:

File A File B

Xi,...,Xp | Y1,...,Y; | unknown Xi,...,Xp | unknown | Zi,...,Z,

In the problem that motivates this research, these two filatain data from two sample
surveys which share a common set of questions. The populsdimpled is assumed to
be the same for both surveys. Variablés, . . ., X, are known for allV cases. Beyond

this common set of variables, each file contains also dataspreific set of variables:

Yi,...,Y,andZy, ..., Z, in our notation.

In this paper we deal with the problem of imputing the missiafues in the filesd y
B, using the values of the common variabl€s, . .., X,,. The goal is to create a data
set as close as possible to what would have been obtainedydnadd the chance to
gather complete information on variables, Y, Z) for all N cases.

The EPT-93 (Survey of Time Uses), compiled by the EUSTAT (p@sinstitute of Sta-
tistics), is a survey comprising responses of 5040 indefsluvhich were asked about
the time devoted daily to different purposes, grouped bynui categories. The field
work was done in the Fall of 1992 and Spring of 1993; refer t(SHEAT (1997) for a
description of the survey.

Ideally, each individual should answer the survey both omkimg and non working
days; but when individuals were asked to compile a daily kafeavn of their uses of
time for a period one week long, it was found that the qualitthe diaries degraded. In
the end, single day questionnaires were administered,dornpleted for a specific day
of the week. We therefore have 2521 individuals who answenegorking days (in file
trabaj o. dat) and 2519 who answered on weekend days (inffilest a. dat ).
The information on these two sets of answers compose filesdABarin either file
we have answers to a common set of characterization vasiable . ., X,,, and then
information regarding the use of time in a working day (ValésY7, ..., Y,, infile A)
or a weekend day (variablgs, . . ., Z,, in file B).

2. IMPUTATION USING REGRESSION OR CLASSIFICATION TREES

We propose the use of regression and/or classificationtméepute missing values. To
simultaneously imput¥; = (Y;1, ..., Y;,) we use the univariate treeég) constructed
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for each of the variableg;, j = 1,. .., ¢, as described next and formalized in Algorithm
1. In the interest of brevity we address the problem of imputhe variables irfY’; to
imputeZ we proceed likewise.

Let the nodes of each tree be numbered, and),j@t be thek-th node of treeygg). We

usey,ij) to denote the node, the subset of cases ending in, or goiogghy that node,
and the corresponding region &f

For eachg-tuple (a1, . .., o) such thato; ( € {1,...,q}) is the label of a node in
treeygg), we define

1 2
1) Corrag =Y NYI N A YW,

Finally, let nodey((fzxk) be the “father” of node))c(fk) in treeyg). When there is no
ambiguity about the tree referred to, we will simply refentmes(] «y) anda.

Algorithm 1. Multivariate imputation using trees.

=

. (optionally) Compute the principal components of the varialifeto impute using
the training sample.

2. Construct treeyg(l), . ,y§g>.
3. for i € {Cases to imputedo
4. Drop casei down the trees, and determine the intersectipn . ., of the
leavesV!, ..., V7 where it falls.
5. ifCa,,....a, # 0 then
6. break
7. else
8. whileC,,,. ..o, =0 do
9. Compute the costs(M)(a;),...,c(a,) of climbing from the current
nodes.
10. Select: such that climbing from nodey, is of minimal cost.
11. ar — (1 ag); replace nodey;, by its father.
12.  end while
13. endif
14.  Imputei fromC,, ... a,-
15. end for
16. (if required) Reconstruct the original variables from the imputed ppattcompo-
nents.
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Consider now casg (i € {N4 +1,...,N}), for which an imputation ol; is sought.
Assume that when dropping that case through the trees budigfch of the variables in
Y, it ends in the Ieavey(l) y(‘” and hence belongs t9, ;. . The simple idea

in our method is to |mputé( as a functlon of the value¥ from cases in the training
sample (file A) which also belong 19, ... ;.. Those cases have values for each variable
Yi,...,Y, which, as far as the relevant trees can ascertain, areimglisghable from
the ones of the case to impute.

With the previous notation, we can specify Algorithm 1.

3. IMPUTATION IN THE SURVEY OF USES OF TIME (EPT-93)

The concepts above about linkage of files have been testeéd abhaj o. dat and
fi esta. dat referred to in Section 1. The two files have been linked usilggpAthm
1. The computation has been performed with functions prograd using the S4RJs
language and primitives: see Becker et al. (1988) and Chenalel Hastie (1992) for
a description of that package.

In this application we opted for single imputation using ease taken at random from
Cay.,...a, the first non empty intersection. We kept track of how mames climbing
was necessary, because the intersection of leaves readhedirst instance was empty.
Only 33 cases (1.31 % of the total) required climbing whenutimg the variabley”,
and 48 cases (1.91 % of the total) when imputingZf'e Climbing was mainly up the
trees built for the last principal components —the less gobktla few cases, climbing
all the way up to the root of one tree was required.

The imputed values faY” reproduced reasonably well the distribution of the obsrve
values.

4. SUMMARY AND CONCLUSIONS

A new method for imputation has been presented and its fiégsibemonstrated on

a real data set. It can cope with a large variety of problerasabse of the generality
of the tool used for approximation —classification or regi@sdrees. It makes few
assumptions, is computationally feasible, and appears¢aggod results. Simulations
seem to confirm this; the method works well whenever the comwawiablesX are
good predictors for th&’s and Z’s and the functional relationship among predictors
and responses can be reasonably well approximated by a tree.
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We see room for improvement, specially in the climbing st at the expense of
increased complexity and computational burden. Our wodcegeds along this line.

Further work is also required in comparing our method to offexible, all-purpose
methods of imputation, like those using neural networks.
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