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0.- PRESENTACION

El tema de la depuraci6én de datos estadisticos no es nuevo para los estadisticos
profesionales. Para estos, la depuracion es ese conjunto de tareas para el tratamiento
de errores que hay que realizar a los datos de su encuesta; es, adem4s, una de las
principales causas del coste y de los retrasos que su estadistica tiene. La necesidad de
agilizar los procesos de produccién y de publicacién de resultados de la encuesta, la
rutina de las tareas diarias y el abuso de los ordenadores para la mecanizacion de
procesos ha supuesto que, en muchos casos, se descuiden los trabajos de depuracién y
se olvide como estos pueden tener un impacto importante en la calidad de los datos

estadisticos que se publican.

La depuraci6n es un proceso muy complejo por diversas razones. Primero, intenta
depurar errores en los datos cuyos verdaderos valores desconocemos. Se fundamenta
en supuestos dificilmente contrastables, que se mueven més en el terreno del "debe ser"
que en terreno del "es".  Segundo, la teoria detrds del tratamiento de la falta de
respuesta es dificil y se utilizan métodos y procedimientos sofisticados que son
asimilados con dificultad; metodos que ademéds demandan mucha maquina y tiempo

de proceso, aspectos ambos escasos y caros.

En esta publicacion hemos querido subrayar el tema de la calidad, y por ello hemos
estudiado las funciones y tareas de los procesos de depuracién bajo la optica de su
impacto en la calidad de los datos. Estudiamos igualmente, las funciones y
procedimientos de los sistemas generales de depuracién que consideramos relevantes.
Su lectura puede ser dificil para el lector no iniciado. Debe hacerse una lectura
selectiva de los capitulos en que se esté mas interesado. Como norma general, hemos
separado en cuadros, aquellos aspectos que tienen mayor complejidad y que pueden
requerir una lectura mas atenta. Facilitamos las referencias de los articulos o libros
utilizados y estimulamos al lector interesado a que acuda a los textos para una
profundizacion posterior. Este documento puede considerarse una versién reducida de
un documento mas amplio que esta siendo elaborado en la Dependencia de

Metodologia Informética del Instituto Nacional de Estadistica.
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A modo de guia para su lectura nos detenemos brevemente en el contenido de los
distintos capitulos.

La publicacién esta estructurada en dos partes. En la Parte I intruducimos la
depuracién en general, haciendo una breve referencia a tareas, métodos y técnicas de
depuracién. La parte I comprende los capitulos 1 a 5, ambos inclusive. En el capitulo
1 se enmarca la depuracién en el proceso de produccion de estadisticas. Definimos sus
funciones, incidiendo en el papel que tiene la depuracién en el control de la calidad de
los datos, definimos las tareas de depuracién y las dos filosofias dominantes en la
actualidad sobre depuracién: La microdepuracion y la macrodepuracion. Los costes de
la depuracién y las voces que cuestionan la misma son, también, temas tratados en este
primer capitulo. El capitulo 2 describe las tareas previas a la depuracién propiamente
dichas; tareas a las que nosotros damos importancia dado que la calidad de estos
procesos va a incidir sobre los procesos que siguen y la propia calidad del dato. Si los
tratamientos automdticos y los sistemas generales liberan tiempo de proceso, este
deberia ser invertido en mejorar el seguimiento de estas etapas previas. Los capitulos
2y 3 introducen la terminologia, y los métodos de microdepuracion. La deteccidon de
errores con instrumentos que denominamos edits, la localizacién de los campos con
error, la correccién manual y la imputacién automdtica son los puntos a los que
dedicamos atencién. El capitulo 5 presenta el concepto de macrodepuracién y los

procedimientos que la literatura recoge como macrodepuracion.

La parte II la dedicamos integramente a los Sistemas Generales de Depuracion de
datos y a las dos metodologias que los soportan. Comprende los capitulos 6 a 12,
ambos inclusive. El capitulo 6 hace una breve introduccién a las caracteristicas
generales y funciones que de modo casi general tienen los sistemas generales de
depuracién. El capitulo 7 se dedica a la metodologia de Fellegi & Holt. Hemos
utilizado un ejemplo que nos facilita la introduccidn de la metodologia. Se formaliza
en los cuadros insertos en el capitulo. La metodologia de Fellegi & Holt es la base de
la metodologia implementada en DIA, SPEER y GEIS, que son los sistemas generales
que estudiamos en los capitulos 8, 9 y 10 respectivamente. DIA es un sistema general
para la depuracién de datos cualitativos; SPEER y GEIS son sistemas generales para
la depuracion de datos cuantitativos. Finalmente, los capitulos 11y 12 los dedicamos

a la metodologia que propone el uso de métodos estadisticos de deteccion de errores
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y métodos maximo verosimiles de estimacién de la falta de respuesta o valores err6neos.
Denominamos esta metodologia como la metodologia de Little & Smith. El sistema
general que la implementa es CIDAC, cuyas funciones, caracteristicas y métodos
presentamos en el capitulo final.

Hay otros sistemas y métodos generales que no hemos tratado y son muy
interesantes. El sistema BLAISE ya ha sido presentado en este foro. Tampoco
hacemos referencia al sistema IMPS desarrollado en el International Statistical Programs
Center of the USA, en el que el paquete de depuracién es el sistema CONCOR.
También hemos hecho una seleccion restrictiva de los métodos de depuracion
presentados. No hablamos de los sistemas de imputacién miiltiple, en el que algunas

Oficinas de Estadisticas tienen ya algunos trabajos desarrollados.

Para terminar queremos mencionar el nombre de las personas que nos han ayudado
a la preparacién de esta publicacién. Emiliano Garcia Rubio escribié con nosotros
partes de este documento, y reviso el contenido de la totalidad. Elisa Gutierrez y
Marisol Sarri4 no escatimaron esfuerzos para ayudarnos con las tareas de

mecanografiado e impresién.
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PARTE I:

CONCEPTOS GENERALES DE DEPURACION DE DATOS




1.- LA DEPURACION DE DATOS: UN PROCESO DE CONTROL DE LA
CALIDAD Y CONSISTENCIA DE 1.0S DATOS ESTADISTICOS

Antes de hablar de técnicas y métodos de depuracién de datos estadisticos, es
necesario que centremos la depuracién en su contexto: la produccién de datos

estadisticos.

1.1.- LA PRODUCCION DE DATOS ESTADISTICOS

El trabajo principal de las Oficinas de Estadistica es la obtencién de datos para la
satisfaccibn de necesidades de informacién de la sociedad. Para ello realizan
investigaciones estadisticas recogiendo datos muestrales, censales, o aprovechando datos

administrativos.

Una vez detectada una necesidad de informacién, se hace un anélisis previo que
resulta en la aprobacién, o no, de la investigacién estadistica. La investigaci6én

estadistica consta de las siguientes etapas:

A) Planificacién

B) Disefio y realizacién

C) Ejecucion

D) Validacién del resultado
E) Difusién

Las cuatro primeras etapas son las relevantes para el tema de nuestro estudio;
generalmente se llevan a cabo las actividades que a continuacién se enumeran a modo

de lista de tareas meramente orientativa.
Su realizacién, y modo de realizacién, va a determinar la calidad del proceso

estadistico que va a ser el tema al que, desde distintas perspectivas, dedicamos este

capitulo.
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A) Etapa de Planificaci6n.
En esta etapa:

Al) Junto a los usuarios potenciales de la estadistica, se fijan los objetivos de la
misma, y se establecen las definiciones bésicas.

A2) Se analiza la informaci6én disponible en el dominio objeto de estudio.

A3) Se conciben soluciones alternativas, que tras ser examinadas dan lugar a un

plan de accién.
El resultado de estas tareas es la decisién sobre:

- la poblacién objeto de estudio

- las definiciones

- el método de recogida

- el ambito geografico

- la periodicidad, tanto de referencia, como de observacién

- el modo de difusién

- la forma de garantizar la coherencia con otras fuentes

- ¢l calendario de difusi6n

- ¢l nivel de calidad admisible

- la organizacién de los trabajos (personal, responsabilidades, colaboraciones con
otros Organismos, etc)

- para estadisticas periédicas, la forma de garantizar la continuidad de los resultados
con realizaciones anteriores.

- una estimacién de costes
B) Etapa de Disefio y Realizacién

Se establecen los métodos y se elaboran los procedimientos que permitirdn cumplir
los objetivos fijados Planificacion.

En esta etapa se selecciona, disefia y elabora:
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B1)
B2)
B3)
B4)
B5)
B6)

B7)
BS)
B9)

el marco de muestreo: directorio, listas, cartografia, etc.

el plan de muestreo

el cuestionario (o programa CAPI)

el método de recogida

el método de verificaciébn manual, la codificacién y la grabacién

el método de deteccién de errores que tendran correccién manual (batch o
interactiva)

el método de imputacién automética

el método de estimacion

los sistemas informéticos que soportaran los métodos disefiados en las

actividades anteriores.

B10) se escriben todos los manuales de procedimientos tanto para las tareas

manuales como informatizadas.

C) Etapa de Ejecucién

En esta etapa se obtienen y tratan los datos, siguiendo los procedimientos

establecidos en la anterior.

D) Etapa de Validacién

En esta etapa se analiza la realizacién de las tareas de Ejecucién y los datos

obtenidos, con vistas a decidir si los resultados tienen un nivel de calidad aceptable.

Asi, se analizan y evaluan:

D1)
D2)
D3)
D4)
DS)

Hay

la cobertura obtenida

el nivel de no respuesta

la precisién de las respuestas

los errores producidos durante la grabaciéon

el nivel y distribucién de los errores detectados y las imputaciones realizadas.

otras tareas que se extienden sobre varias etapas pero que son de gran
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importancia, citaremos:

- la documentaci6n que se extiende a lo largo de todo el proceso.

- el andlisis de los datos, que se utiliza en las etapas de planificacién y validacién.

La calidad de la investigacién estadistica se logra extremando el cuidado en la
realizacion de las etapas descritas en este apartado. Dado que hay una gran variedad
de investigaciones estadisticas, que se realizan en muy diferentes contextos y bajo
organizaciones muy distintas, no hay normas o métodos prefijados sobre como realizar
cada una de las tareas necesarias en cada una de las etapas anteriores. Si se pueden
dar guias de actuaci6n bajo la forma de objetivos a conseguir en relacién a la calidad:
listas de comprobacion de posibles tareas a realizar y normas de trabajo a seguir. Un
documento excelente sobre este tema es "Lignes Directrices Concernant la Qualité’ de
Statistics Canada (1987).

El tema de este seminario va a ser el estudio del conjunto de tareas y metodos de
la Etapa de Disefio y Realizacion que tienen que ver con el analisis de los datos desde
el punto de vista de su completitud, validez y consistencia, y que denominamos
depuracién. Incidiremos especialmente en el control de los posibles errores en los datos
estadisticos y metodos para su tratamiento. Hacemos en el siguiente apartado una

primera clasificacién de los tipos de error.
1.2.- LOS ERRORES EN LOS DATOS ESTADISTICOS

En el proceso de recoger y tratar datos estadisticos, se pueden producir distintos
tipos de errores. No hablamos de los errores de muestreo, sino los errores en los
datos de la encuesta; es decir los errores ajenos al muestreo, que clasificamos en errores
en las identificaciones y errores en los datos propiamente dichos. Los errores en las

identificaciones son importantes porque afectan a todo el proceso de manipulacién y
clasificacién de la informacién. En el capitulo 2 se describe brevemente el tratamiento
de estos errores. Los errores que afectan a los datos son el principal objeto de estudio
en este curso; siguiendo a Granquist (1984) distinguimos entre errores sisteméticos y

errores aleatorios. Esta clasificacién es particularmente importante de cara a su
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tratamiento. Los capitulos 2, 3, 4 y 5 se dedican al analisis de estos posibles tipos de

errores y de los metodos para su tratamiento.

A) Errores de tipo aleatorio

Los errores de tipo aleatorio se producen sobre un conjunto de datos estadisticos
a lo largo de su proceso de elaboracién. Se caracterizan porque son el producto de la
falta de cuidado; luego pueden ocurrir en cualquier momento del proceso estadistico
(uniformidad en su distribucién). Su repercusién final sobre los resultados de la
estadistica es de poca importancia; dicho de otro modo, se espera que al estar
uniformemente repartidos, su efecto global se compense. No distorsionan de forma
grave las distribuciones; por ello su deteccion y eliminacién tiene una importancia

menor.
B) Errores sisteméticos

Los errores sistematicos son aquellos que se producen por el mal entendimiento
de las preguntas, conceptos, definiciones o instrucciones, tanto por parte del respondente
como por parte de los individuos que intervienen en las distintas etapas del tratamiento
del dato. También se incluyen entre los errores sistematicos aquellos producidos por
respuestas intencionadamente erréneas por parte del respondente (con vista a proteger
su intimidad, por desconfianza de que su informacién pueda usarse con fines fiscales,

policiales, etc).

Los errores sistematicos se caracterizan porque, caso de repetirse la investigacion
en las mismas condiciones, estos errores se producirian, muy probablemente, en los
mismos registros. Los errores sisteméticos, al contrario que los errores aleatorios, al
afectar a unos valores determinados de alguna de las variables, pueden distorsionar las

distribuciones. Por ello su deteccién y eliminacién es mas importante.
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13.- LA DEPURACION DE DATOS ESTADISTICOS

Presentamos la depuracién de datos desde tres opticas distintas. En la primera
analizamos las funciones de la depuraci6n; en la segunda las tareas de la depuracion;

finalmente consideraremos los metodos de depuracién. Empezamos con la primera:

1.3.1.- Funciones de la depuraci6n

La depuracién tiene tres funciones principales:

1) Facilitar el proceso de los datos
2) Mejorar la calidad de los datos.
3) Proporcionar informacién para medir la calidad de los datos.

1) La depuracién como proceso para facilitar el tratamiento de los datos admite
pocas dudas; los procesos a los que se someten los datos brutos hasta la
obtencién de resultados, como son su elaboracion, almacenamiento, tabulacion
y andlisis, requieren que los datos cumplan unos requisitos minimos.
Identificadores correctos, inexistencia de duplicados, respeto del tipo y formato
de las variables, etc, son requisitos a satisfacer para evitar fallos en la ejecucion

de los programas.

2) El que la depuracién mejora la calidad es un tema bastante controvertido,
existiendo una fuerte polémica al respecto como mencionaremos en un

apartado posterior.

3) Lamedida de la calidad de los datos se realiza en buena parte, con informacién
producida por el proceso de depuracion.

La medida de la calidad de los datos es 1til para 1) Recoger informacién que nos
permita mejorar los procesos de obtencién de los datos, especialmente en futuras
realizaciones. 2) Saber hasta qué nivel los datos disponibles son fiables para hacer

inferencias a partir de ellos. Se deben complementar los datos con informacién
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adicional sobre su calidad, por ejemplo, indicando si son datos imputados u observados,

etc.

El énfasis en la depuracion como un proceso de control de calidad lleva a
Granquist (1984) a decir que el papel de la depuracién deberia ser: "Primeramente,
evaluar la calidad de la encuesta con informacién tan detallada como sea posible sobre
la calidad, aun con informacién sobre valores de las variables .... Subordinadamente,

debe corregir errores que dificulten el proceso de los datos".

13.2.- Tareas de la depuracién

Una definicién sobre depuracién de datos que incide sobre las tareas a realizar la
facilita el grupo de trabajo de la Conferencia de Estadisticos Europeos 'Data Editing
Joint Group’ en su Glosario de Términos:

"Una actividad dirigida a asegurar que los datos cumplen ciertos requerimientos, es

decir, satisfacen condiciones de correccion establecidas. Habitualmente tiene tres fases:

- la definicién de un sistema de requerimientos consistente
- su verificacién sobre los datos
- la eliminacién o sustitucién de los datos que estdn en contradiccién con los

requerimientos”.

Un punto a destacar en esta definicién es que no se plantea como un objetivo de
la depuracion el conseguir que los datos que manejamos sean 'verdaderos’ o ’exactos’,
lo cual seria un objetivo imposible. Se limita a pedir una, mucho mas modesta,

satisfacci6n de ciertos requerimientos.

Nosotros incluimos entre las tareas de depuracién de datos (como tareas previas)
todos los controles realizados durante la recogida y manipulacién de los datos: control
de completitud, control de la codificacion, control de la grabacién, etc; ademas, las
tareas de la deteccién de los registros que se marcan como sospechosos y la sustitucién

de los valores identificados como erroneos por valores consistentes.
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Una vez detectado un registro con una situacién conflictiva tenemos las siguientes

alternativas:

a)

b)

d)

Volver al suministrador de la informacién para obtener el verdadero valor, o
completar preguntas sin respuesta. Evidentemente es la solucién ideal, pero
suele ser inviable, por motivos de coste y de retraso en la presentacién de los

resultados.

Ignorar todos los cuestionarios con falta de respuesta o valores sospechosos.
Esto puede suponer una gran perdida de informacién.

Publicar una categoria ’invalido’ o erréneo para cada variable. Esta alternativa
desaprovecha la redundancia interna de los cuestionarios, y se deja en manos de

los usuarios la responsabilidad de realizar los ajustes.

Ajustar cada estimacién en las tablas finales ignorando la falta de respuesta o
valores sospechosos en cada caso. Solucién, que sin embargo, puede producir
tablas inconsistentes entre si y que ademas no produciria un fichero de

microdatos consistente con todas las estimaciones.

Asignar a los campos con falta de respuesta o a los detectados como erréneos
un nuevo valor consistente con los demés. Esto es lo que se llama correccién

manual o imputacién automaitica.

133.- Los métodos para la depuracién

En su forma de realizacién hay dos enfoques para la depuracién: 1) El enfoque

tradicional, que llamaremos microdepuracién, consistente en la deteccién / correccion

de los errores en todos los registros de la encuesta. 2) Un enfoque mas reciente,

conocido como macrodepuracién, consistente en hacer una seleccién de unidades

influyentes, de valores influyentes o de ambos y una correccién de sus posibles errores.

Los criterios que determinan la influencia son la representatividad del registro en la

encuesta, (es decir su peso, o que corresponde a una unidad muestral muy importante),
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o la magnitud de los valores de los campos en los registros. Como veremos, la
macrodepuracién y la microdepuracién no son procesos excluyentes en la depuraci6n

de una encuesta.

14.- EL COSTE DE LA DEPURACION

Las tareas descritas en el apartado anterior tienen un coste econémico, y un coste
en tiempo que ocasiona retrasos en la presentacién de resultados. En la evaluacion del

coste econémico, se deberian incluir las siguientes partidas:

- El disefio del método de depuracién

- La elaboracion de los procedimientos de revisién de cuestionarios previa a la
grabacién

- La formacién de los depuradores

- La elaboracién de los programas para los procesos de depuracion.

- El coste del personal dedicado a la correccidn de los errores detectados

- El tiempo de ordenador.

En muchos casos las Oficinas de Estadisticas no llevan una contabilidad detallada
que les permitan calcular qué porcentaje de los gastos de la produccién de las
estadisticas corresponde a la depuracién. Como una estimacioén del coste puede ser
valida la encuesta realizada por el Subcommittee on Data Editing in Federal Statistical
Agencies del Federal Committee on Statistical Methodology de Estados Unidos. esta
encuesta ha dado como resultado que al menos un 20% del gasto total corresponde a
la depuracién en las estadisticas sociodemogréficas y un 40% a las estadisticas

econémicas.

En cuanto a los retrasos en la obtencion de resultados, todas las Oficinas de
Estadistica tienen experiencia. Los retrasos se deben tanto al proceso ciclico de la
deteccién/correccion manual, como a las continuas modificaciones en las especifica-
ciones del proceso para adecuar este a los datos recogidos, lo que supone importantes

retrasos en los trabajos de programacion, prueba, etc.
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1.5.- CRITICAS A LA DEPURACION

El proceso de depuracién de datos no esta exento de criticas. Se cuestionan los
gastos que los procesos de deteccién/correccién conllevan y los procesos de imputacién.
Es indudable que en los casos en que la deteccién de un error da lugar a la obtencién
del "verdadero" valor, bien al descubrirse un error en la grabacién o la codificacién,
estando el dato verdadero en el cuestionario, bien porque se accede de nuevo al
informante, la depuracién mejora la calidad del dato. La controversia est4 en si la
mejora justifica los gastos en montar los procedimientos y mantener los equipos de
depuradores. Actualmente se pone enfasis en la investigacién de métodos que eviten
tareas manuales, si no totalmente, si reduciéndolas a la deteccién y eliminacién de

errores realmente importantes.

La imputacién de los datos es un proceso también discutido. Se desconoce
realmente, por falta de investigacién empirica, el impacto de la imputacién automatica
en la calidad de los datos. Exponemos a continuacién argumentos en pro y en contra

de la imputacién.

Los argumentos que se citan a favor de la imputacién automética son:

a) De cara al usuario los datos ganan en credibilidad. Asi por ejemplo, una tabla
que cruza edades y estado civil y en la que sobre una poblacién de 2 millones
de individuos, apareciesen 2 viudas menores de 10 anos, seria poco fiable; sobre
todo para el lector profano, que no esta al tanto de la complejidad de las tareas
necesarias para elaborar la tabla. Sise eliminasen, por cualquier procedimiento,

esos dos casos de "viudas precoces”, el lector veria la tabla con mayor confianza.

b) En muchas ocasiones los usuarios hacen caso omiso de las ribricas de las tablas
correspondientes a la no respuesta, considerando que las demaés ribricas
corresponden a la imagen real de la poblacién estudiada. Al comportarse asi
estan suponiendo que los no respondentes se comportan igual que el resto de
la poblacién. Esto es una especie de imputacién a un nivel agregado en lugar

de la imputacion a nivel de registros. Como dicen Fellegi y Holt (1976), parece
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mas razonable hacer la imputacién a nivel de cada registro, para aprovechar la
redundancia interna de éste para imputar las variables sin respuesta. Un

documento interesante en este tema es el trabajo de Garcia Rubio y Peirats
(1990).

También se afirma la conveniencia de que sea el Organismo Central de
Estadistica, que ha recogido los datos, el que los ofrezca depurados, en lugar de
que sea cada usuario el que haga ajustes. De esta manera se gana en
uniformidad y comparabilidad de los resultados de los anilisis llevados a cabo
por los distintos usuarios. Las Oficinas de Estadistica disponen, ademads de

otras fuentes de informacién que pueden ayudar a enriquecer las estimaciones.

Por el contrario los criticos de los métodos de imputacién alegan que:

a)

b)

d)

Con estos métodos se crea una falsa sensacion de confianza en los usuarios sobre
la fiabilidad de los datos que estdn manejando. En cualquier caso los usuarios
deberian ser informados siempre, del nimero de imputaciones realizadas a nivel

de variable, e incluso a nivel de cédigo.

Se pueden descuidar las fases anteriores con la confianza de que la imputacién

arreglard o enmascarard cualquier error.

En la préctica es dificil decidir cual de las variables cuyos valores son
inconsistentes entre si es la errGnea, maxime si la deteccién se hace mediante
algiin procedimiento automdtico. Esto hace que se pueda modificar una variable
correcta produciendo datos consistentes pero falsos.

Se puede perder informacién vilida, particularmente en las zonas frontera de
las reglas de deteccién. Por ejemplo, con una regla que detecte como erréneos

los registros que tengan:

ESTADO CIVIL = casado, separado o viudo; EDAD < 14 afos
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si a los registros detectados por esta regla, en lugar de investigarse, se imputan
automdticamente con el valor ESTADO CIVIL = Soltero, se estaran perdiendo

pocos, pero muy interesantes registros validos.

e) La falta de respuesta puede no ser aleatoria; si se procede a realizar
imputaciones de registros enteros para subsanarla, estamos introduciendo sesgos
en las estimaciones.

f) En el caso de imputar casos de falta respuesta total se estan "fabricando" datos.

g) Un procedimiento de imputacién basado en supuestos poco realistas o con una

metodologia pobre, puede hacer que la calidad de los datos empeore

sustancialmente.
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2.- FASES PREVIAS A LA DEPURACION DE DATOS

En este capitulo vamos a describir brevemente un conjunto de tareas, que sin
encajar enteramente en la definicion estricta de depuracién, tienen un gran impacto en

la calidad de los datos, y una relacién en muchos casos funcional, con la depuracién.
2.1.- CONTROL DE COMPLETITUD

Es la verificacién de que el cuestionario se ha contestado en su mayor parte. Esta
tarea debe incluirse en la recogida de los datos. Si se realiza una revisidn adicional en
oficina, es conveniente que se haga de una forma préxima, tanto fisica como
temporalmente, al respondente; es la tinica forma de conseguir la informacién que falta.
Caso de realizarla cuando no hay posibilidad de acceder a la fuente de los datos,
posiblemente lo mejor sea dejar la ’solucién’ de las preguntas sin respuesta a la

imputacién automaética.
22.- GRABACION DE LOS DATOS

Salvo en los casos en los que se utiliza lectura 6ptica OCR (Optical Character
Recognition) u OMR (Optical Mark Recognition), o en los que los datos vienen de un
proceso informatizado (datos resultado de un proceso administrativo, por ejemplo), es
necesario pasar la informacion a un soporte magnético, siendo el método mas utilizado
la grabacién de la misma, bien sea en microordenadores, terminales de ordenador o

equipos especializados.

Con incidencia en los procesos de depuracién, se pueden considerar dos estrategias

de entrada de datos:

a) La entrada de datos masiva, en la que el principal objetivo es pasar la
informacién de los cuestionarios a soporte magnético en el menor tiempo
posible, limitdndose los controles a los necesarios para conseguir que los
registros grabados sean la imagen de los cuestionarios y sin dejar ninguna

decisién a los grabadores.
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La grabacién masiva se puede realizar con equipos propios de la Oficina
Estadistica o contratdndola con empresas de servicios. En cualquier caso
requiere rigurosos controles de calidad. Uno de ellos es la verificacién o

grabacion repetida de la misma informacién.

b) La entrada de datos inteligente, en la que se intenta aprovechar la operacién de
trascribir la informacién a soporte magnético para realizar otras tareas
adicionales, como son la codificacién automética o asistida mediante menis, y
una primera depuracién: validaciones y controles de rangos, contrastes de la
coherencia entre campos realizada a través de tablas y diccionarios. La
grabacién inteligente requiere una mayor capacitacién del grabador, perdiéndose

la velocidad a cambio de lograr la integracién de varias tareas en una.

Una menci6n especial merecen las posibilidades que los microordenadores portétiles
ofrecen.para realizar en una tnica operacién la enumeracién, la entrada de datos, la
codificacién asistida y una primera depuracién. Hay software especializado para la
realizaci6n de entrevistas apoyadas en el ordenador tanto personales (CAPL: Computer
Asissted Personal Interview) como telefénicas (CATI: Computer Assisted Telephone
Interview). Este software ofrece no solo posibilidades de entrada de datos y validacién,
sino también control automético de rutas en el cuestionario y agenda del encuestador,
presentdndole las proximas entrevistas a realizar. Dos paquetes de software que se
pueden emplear para la realizacion de las entrevistas personales, y para una entrada de
datos inteligente usando microordenadores: Blaise, desarrollado por la Oficina

Estadistica de Holanda e ISSA desarrollado por Westinghouse en Chile.

23.- CONTROL DE IDENTIFICACIONES

Las identificaciones son variables o conjuntos de variables que sirven para identificar
los cuestionarios. Se distinguen entre identificaciones con contenido semaéntico, por
ejemplo, el nombre y direccién de la empresa e identificaciones de enumeracién de los
registros. Siempre que sea posible es conveniente utilizar identificables cuyos valores no
tengan un significado semdntico: por ejemplo el NIF, DNI, etc. En otros casos, como

los censos, las identificaciones se consiguen concatenado, varias variables que tienen
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asociado o no un significado, por ejemplo: provincia, municipio, distrito, seccidn,

manzana, numero de edificio, numero de vivienda.

Las identificaciones son bésicas tanto para los controles de cobertura, como para la
correcta clasificacién geogréfica o funcional de los datos, por ello es imprescindible
cuidarlas con especial atencién. Es necesario comprobar antes de su grabacién su
completitud y legibilidad. Durante el disefio de los cuestionarios hay que prestar
atencién especial a las identificaciones, facilitando su cumplimentacién y su legibilidad,
e intentando que sean autoverificables (utilizando digitos de control cuando ello sea
posible).

En los casos en los que se dispone de un directorio, y la identificacién se graba en
una etiqueta que se pega en ¢l cuestionario antes de salir a campo, la situacién se
simplifica. Se Puede optar entre:

- Grabar la identificacién de la etiqueta, con lo que los tinicos errores serdn de

grabacién (hay que prever las actualizaciones al directorio)

- Utilizar una clave que identifique biunivocamente al encuestado y su identificacion.
En este caso debe de disponerse de Directorios adecuados y deben preveerse las

actualizaciones a los mismos.

24.- CONTROL DE COBERTURA

En el control de cobertura se intenta verificar que desde la operacién de recogida
y manipulaciéon de los cuestionarios hasta la grabacién se ha seguido las instrucciones

establecidas, sin perder cuestionarios. El control de cobertura tiene dos objetivos:

- Comprobar que se han recogido los cuestionarios que se debia haber recogido, y
medir las discrepancias entre los cuestionarios recogidos y los te6ricos. Esta tarea
suele ser sencilla cuando se dispone de un Directorio, pero bastante mas compleja

en su ausencia.
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- Comprobar que se han grabado todos los cuestionarios recogidos. Técnicas
tradicionales como el control del encarpetado de los cuestionarios asociado a
recuentos manuales, contrastados autométicamente contra los ficheros procedentes

de la grabacién suelen ser las habitualmente utilizadas.
25.- CONTROL DEL TIPO DE DATO

Los procesos informéticos ganan en calidad y eficiencia si los campos del registro
tienen el tipo previamente declarado. Los lenguajes actuales requieren que se
clasifiquen los campos por tipos asociados a las operaciones a realizar. Por ejemplo, se
clasifican los campos del registro en alfanuméricos, de caracteres, numéricos. Si en un
campo definido como numérico aparecen caracteres alfabéticos puede causar errores de

ejecucioén. Por ello, es necesario comprobar que cada dato se ajusta a su tipo.
26.- CONTROL DE FORMATO

Igualmente, ciertas variable o combinaciones de variables, requieren un formato
predefinido, por ejemplo las fechas, los codigos postales, las direcciones postales, etc.

Es necesario comprobar que los datos se ajustan a su formato.
2.7.- TABLAS DE ANALISIS.

Cuando se disenan los procesos de depuracién de datos, el experto necesita tener
una "idea" de como vienen los datos de su encuesta. Tradicionalmente, este
conocimiento se conseguia a través de la revisibn y depuracién manual de los

cuestionarios antes de su grabacion; es decir, con el contacto fisico con el cuestionario.

Por razones de tiempo y de coste, y ademds porque hoy disponemos de paquetes
potentes de analisis estadisticos, se deben sustituir este contacto fisico con tablas de
analisis de datos. Las tablas de analisis pueden facilitarnos una idea sobre el nivel de
falta de respuesta, las distribuciones de los datos de la encuesta, los primeros datos
agregados, etc. Pueden ademés servir como instrumento para detectar situaciones

potencialmente conflictivas y errores sistematicos. Las tablas de andlisis pueden permitir
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también "ajustar” las reglas de deteccion de errores que introducimos en el siguiente

La confeccién de las tablas de analisis se puede realizar bien cuando se

capitulo.
dispone de todos los cuestionarios o segiin se van recibiendo lotes significativos de los

mismos.
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3.- MICRODEPURACION DE DATOS I: DETECCION DE ERRORES
SE N DE VARIAB A MODIFI Y CORRECCION MANUAL

3.1.- INTRODUCCION

En el capitulo 1, deciamos que la microdepuracién tenia como objetivo la deteccién
y correcién de errores en todos los registros de la encuesta. Esto supone una

investigacién del dato a nivel de registro.

La microdepuracién se compone de las siguientes actividades bésicas:

1 - Deteccion de los registros sospechosos.
2 - Identificacién de las variables a modificar.

3 - Asignacién de nuevos valores a las variables identificadas como erréneas.

Pudiendo realizarse esta asignaciéon de dos maneras:

3.1 Mediante correcci6én manual

3.2 Mediante imputacién

Las fases de Deteccidn, Identificacién y Correccién Manual pueden disefiarse como
un proceso ciclico, que los sistemas generales de depuracién intentan superar. La
imputacién automética debe ser una etapa final y unica del proceso de depuracién de

datos, en el sentido estricto de su definicién.
En este capitulo analizamos la deteccién de registros erréneos, presentando la
herramienta habitualmente utilizada: los edits. Dedicamos también un apartado a la

seleccion de las variables a ser modificadas y otro a la correccién manual. Consideramos

la imputacién en un capitulo independiente.
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3.2.- DETECCION DE ERRORES: LOS EDITS

La deteccién de errores requiere que previamente se definan las situaciones
erréneas o sospechosas; esta tarea corresponde a los estadisticos expertos en el tema
objeto de la investigacién. La definicién de posibles situaciones erréneas se realiza
habitualmente por medio de lo que denominamos edits. Los edits especifican
restricciones a los valores individuales de las variables (edit de validacién), o de
conjuntos de variables (edit de consistencia). Estas restricciones se pueden especificar
de manera positiva como reglas de aceptacién (edits de aceptaci6n), o de manera
negativa como reglas de rechazo (edits de conflicto). Aplicando operadores sencillos

es inmediato pasar de los edits de conflicto a los de aceptacién y viceversa.

La deteccion de errores se realiza enfrentado todos los registros a depurar con el
conjunto de los edits especificados. Un registro se considera erréneo si cumple la
condicion especificada por un edit de conflicto (a partir de ahora diremos que "falla" el

edit), o si incumple la condicién especificada por un edit de aceptacién.
Mediante los edits se especifican:

a) Situaciones imposibles: Hay valores de variables, o combinaciones de valores,
que son imposibles en la realidad, por razones bioldgicas, fisicas o legales. Por
ejemplo una madre no puede ser mas joven que su hijo, una parcela no puede
ser mas grande que el termino municipal en el que esta enclavada, etc. Estas
situaciones hay que detectarlas y eliminarlas.

La frontera entre una situacién imposible y una situacién poco probable es dificil
de delimitar.

b) Situaciones improbables: Son situaciones de dificil aparicién de la realidad, pero
que no se pueden rechazar de entrada, por ejemplo, madres de 14 afios o con
mas de 15 hijos, salarios de varios millones de pesetas mensuales, etc. Es de
interés poder detectar estas situaciones, aunque el problema esta en definirlas
de manera precisa, y de forma que no nos veamos inundados por una avalancha

de presuntas situaciones raras, que luego no lo son tanto.
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¢) Restricciones contables: En datos econémicos existen restricciones contables a
las que los datos deben ajustarse.

d) Outliers estadisticos: En variables numéricas puede que aparezcan valores que
no se ajustan a la distribucién de los otros datos, bien porque corresponden a
unidades influyentes o bien porque son valores erréneos. Los edits utilizados

para la deteccidon de outliers se denominan edits estadisticos

e) Control del fluyjo de respuesta en el cuestionario: La mayor parte de los
cuestionarios tienen reglas que dirigen el flujo de respuesta a través del mismo.

Los nuevos sistemas CAPI y CATI aseguran el flujo correcto de respuestas. En
caso de no utilizar uno de estos métodos se deben utilizar edits de flujo (véase
Garcia Rubio y Villan (1989)).

Segin el tipo de variables a las que se apliquen, distinguimos entre edits de tipo

cualitativo y edits de tipo cuantitativo.
Los edits de tipo cuantitativo se aplican a variables numéricas y generalmente se
expresan como restricciones de rango (edits de validacién) o como igualdad o

desigualdad entre funciones de las variables (edits de consistencia). Los actuales

sistemas generales de depuracién de datos trabajan exclusivamente con expresiones

lineales.
Ejemplos de edits cuantitativos:
IMPORTE / CANTIDAD mayor de 500 o menor de 100 (conflicto)
CULTIVO1 + CULTIVO2 = TOTAL (aceptaci6n)

Los edits de tipo cualitativo se aplican a variables categéricas. Los edits de

validacién se expresan con la lista de cddigos validos. Los edits de consistencia,

41




generalmente de rechazo, se expresan como combinaciones de c6digos de dos o mas

variables que son inaceptables o sospechosas. Ejemplos:
SEXO debe ser 1 o 6 (aceptacién)
EDAD menor de 15 y ESTADO CIVIL distinto de soltero (conflicto)

Otro tipo de edits son los edits condicionales que afaden al edit (cuantitativo o
cualitativo) una condicién que determina el subconjunto de registros a los que se aplica

tal edit. Son de la forma:
IF condicion THEN aplicar edit

Cuando los edits condicionales incluyen una condicién cualitativa y un edit
cuantitativo se trabaja con los dos tipos de variables, numéricas y categéricas, lo cual
dificulta su tratamiento en los sistemas generales. Un ejemplo de este tipo es:

IF PRODUCTO= 23 THEN
IMPORTE / CANTIDAD mayor de 500 o menor de 100

(Obsérvese que los programas de depuracién hechos a medida, no suelen trabajar
con edits sino con diagramas de flujo que especifican las inconsistencias légicas entre
los valores de las variables. Esta forma de especificacion se puede convertir en edits sin
demasiadas dificultades).

33.- EL ANALISIS DE LOS EDITS

El conjunto de todas las posibles respuestas a las preguntas del cuestionario forma
un espacio de dimension igual al numero de variables (o preguntas). Los edits imponen
restricciones a este espacio. El conjunto de todos los edits define la regién de

aceptacion.

Puede ocurrir que un edit no aporte nada a la definicién de la regién de aceptacion,
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pues es redundante respecto a los demds edits. Los edits redundantes conviene

eliminarlos para facilitar la tarea de deteccién de errores.
Un ejemplo obvio es:
El edit EDAD(0-14) ESTADO_CIVIL(distinto a soltero)
es redundante respecto al edit:
EDAD(0-16) ESTADO CIVIL(distinto a soltero)

Un problema mas grave es que el conjunto de edits defina una regién de aceptacién
demasiado restringida, siendo los casos mas extremos cuando la region de aceptacién
es vacfa, o se reduce, en algin sentido, la dimensién del espacio. En estos casos
decimos que el conjunto de edits es inconsistente, siendo necesario modificar y/o
eliminar uno o mas edits. Cuando estudiemos la metodologia de Fellegi y Holt y el
Sistema GEIS estudiaremos con mas detalle el analisis de los edits cualitativos y

cuantitativos respectivamente.

Se debe realizar un andlisis de los edits antes de enfrentarlos a los registros a

depurar, pues si existe una inconsistencia no detectada puede tener un impacto
importante al rechazar registros validos, y si se detecta durante el procesamiento de los

datos, es necesario rehacer los procesos produciéndosz retrasos.

3.4.- LA IDENTIFICACION DE LOS CAMPOS A MODIFICAR

Para cada registro detectado como erréneo (que falla uno o mas edits), es necesario
identificar los campos a modificar para "corregir" el error. Los campos con valor fuera
de rango o con cddigos invalidos no suponen un problema de identificacién. El
problema surge en el caso de inconsistencias entre valores individualmente validos.
Por ejemplo, el registro: EDAD: 8 afios y ESTADO CIVIL: viudo.
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El proceso debe seleccionar al menos un campo que figure explicitamente en cada
edit fallado. Existen diversas alternativas para ello. Una primera alternativa es
seleccionar todos los campos que intervienen en todos los edits fallados. Pero ello

supondria una gran perdida de informaci6n. Otros criterios habitualmente seguidos son:

a) Escoger el menor numero posible de campos que cubran todos los edits fallados

(principio de cambio minimo, propuesto por Fellegi y Holt).

b) Escoger campos que cubran todas las reglas de conflicto, de forma que se
minimice la suma de pesos asociados a los campos del registro. Estos pesos
indican el grado de confianza que el experto tiene en el valor de las variables

del registro.

c) Escoger las variables que faciliten una imputacién mas fAcil.

El proceso de identificacién, también llamado de "localizacién" de errores, se puede

realizar por un operador humano o autométicamente.

3.5.- ASIGNACION DE VALORES A LOS CAMPOS IDENTIFICADOS CON
ERROR

Este proceso consiste en asignar a cada campo identificado en la etapa anterior
como erréneo un valor valido y consistente con el resto de los valores del registro. El
proceso de asignacion se puede realizar manualmente, y le denominaremos "correccién

manual” o autométicamente, y le denominaremos "imputaci6n".
En el caso de correccién manual, el valor a asignar puede obtenerse de:
1) El propio cuestionario si el error se produjo en una fase posterior a la
cumplimentacion, o si el cuestionario tiene notas al margen o informacién no

grabada que nos permita inferir el verdadero valor, o si se aprecia un error

obvio, por ejemplo en las unidades de medida.
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2) Contactar nuevamente con la fuente que suministro la informacién. En todos
los demds casos debe ser un experto el que facilite el valor del campo o se debe

dejar la asignacién a la imputacién automaética.

En el caso de imputacién automética el valor a asignar se obtiene mediante un
proceso de estimacién deterministica o aleatoria, que denominamos respectivamente
imputacién deterministica, o imputacién probabilistica. A los procedimientos de

imputacién automética les dedicamos el capitulo siguiente.

3.6.- EL DISENO DE LA ESTRATEGIA DE DETECCION DE ERRORES CON
CORRECCION MANUAL: ASPECTOS A CONSIDERAR.

La fase de deteccién de errores con correcciéon manual es muy costosa en tiempo,
pudiendo, si no se realiza adecuadamente, ser fuente de sesgos en los datos finales.

Algunos aspectos a considerar para evitar estos problemas son:

1 - La deteccién de errores con correccién manual esta asociada a la idea de un
proceso ciclico: deteccién / "correccion”, en muchos casos interminable. Los
ordenadores han aportado la posibilidad de aplicar con uniformidad y sin errores
un mayor numero de edits, pero los operadores humanos se pueden ver
desbordados por €l gran numero de tipos de error a los que se pueden tener que

enfrentar. Muchos de esos errores son de muy poca importancia.
2 - Evitar que los edits definan regiones de aceptacién demasiado reducidas, que
requieran un esceso de revisiones de situaciones que, o bien son correctas, o

bien tienen errores poco importantes.

3 - La correccién manual, si no es bien informada, puede ser tan arbitraria como

los metodos automaticos, sin tener ni la iniformidad ni la precisiéon de estos.
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4.- MICRODEPURACION DE DATOS II: 1.A IMPUTACION AUTOMATICA

4.1.- INTRODUCCION

La imputacién automatica es la etapa final del proceso de micro-depuracién.
Recibe de la etapa anterior un fichero de datos con algunos campos marcados por "falta
de respuesta” o "borrados” en la fase de identificacién de errores. Denominaremos a
los campos marcados para imputar como campos a imputar y al registro con campos
a imputar como registro a imputar. El objetivo de la imputacién es producir un fichero
de datos completo y consistente después del proceso de estimacién de los campos a
imputar’. Otro objetivo importante que nosotros damos a esta etapa estd en relacién
con la tercera funcion que asignabamos al proceso de depuracién de los datos y que era
la de medir la calidad de los datos de la encuesta. En este sentido, la fase de
imputacion debe producir un fichero que contenga, por registro de la encuesta, un
conjunto de cédigos de estado que informen para cada campo si el dato tiene valor
observado o imputado y, si el dato es imputado, del procedimiento de imputacién
utilizado. También deberia informar, si es factible y se utilizan métodos de imputacién
con registros donantes, del numero de veces que un registro o campo fue utilizado para
"donar" sus valores a un registro a imputar. Este fichero sera un fichero para el control
de calidad de los datos y deberia explotarse y distribuirse al tiempo que se explota y

distribuye el fichero de datos.

Como indicabamos en el capitulo 1, la imputaciéon de los datos no es un proceso
undnimemente aceptado por los investigadores. Se habla de la imputacién como un
proceso de "fabricacién de datos” (veanse, por ejemplo, las criticas de la Dra. Banister
(1980) al proceso de imputacion). Hay razones, sin embargo, que apoyan el uso
generalizado de procedimientos de imputacién como son: 1) Reducir el sesgo de las
estimaciones, 2) Facilitar los procesos posteriores de andlisis de los datos. 3) Facilitar
la consistencia de los resultados entre distintos tipos de andlisis. 4) Enriquecer el
proceso de estimacién con fuentes auxiliares de informacién de la que normalmente se

dispone en las Oficinas de Estadistica; ejemplo de fuentes auxiliares son los datos

Gréficamente, si un registro de q variables es un punto en el espacio R dimensional, el proceso de imputacion consiste
en "devolver" a la regién de aceptacién de la encuesta los puntos que estin fuera de ella.
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administrativos, encuestas relacionadas con la que se procesa, etc. En su critica, los que
cuestionan la imputacién han incentivado el estudio de métodos de estimacién eficientes,
asf como el que se controle la calidad de los datos y del proceso por medio de c6digos

de estado o instrumentos similares.
42.- LOS SUPUESTOS DE LOS PROCEDIMIENTOS DE IMPUTACION

Al estimar los valores de los campos a imputar en base al valor de los restantes
campos del fichero, el supuesto implicito que se hace es que el comportamiento de las
unidades cuyos registros estdn incompletos es el mismo que el comportamiento de las
unidades cuyos registros tienen dato en todos sus campos. Analizamos mas
detenidamente este supuesto. El fichero a imputar tiene registros con campos sin
respuesta y campos borrados por tener un valor erréneo o inconsistente. Los errores,
a su vez, fueron clasificados entre errores aleatorios o sistemdticos. Para los campos
con errores sistematicos es bastante cuestionable aplicarles el supuesto implicito
anterior. Por ello, el experto debe detectar en depuracién los posibles errores
sistemdticos de la encuesta y aplicar a los mismos, si procede, lo que denominamos una
IMPUTACION DETERMINISTICA. Una imputaciébn deterministica toma

generalmente el formato:
IF (condicion ) THEN (acci6n).

Se supone que los campos a imputar restantes son campos con errores o falta de
respuesta aleatoria. Para estimar los valores de estos campos aplicamos los
procedimientos de IMPUTACION PROBABILISTICA que vamos a estudiar en este
apartado. Estos procedimientos exigen hacer explicitamente los supuestos siguientes
sobre los campos con dato y campos a imputar.

1.- Supuesto sobre la falta de errores de contenido.

Esto es, los campos del registro que no son objeto de imputacion (campos con

dato) tienen el valor que se queria observar; es decir, no hay errores de contenido.
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Formalmente, el supuesto dice: Sea

Y, = (Yu, Yy coeeee , el vector de valores VERDADEROS a observar.
{i | i =1,2,...,n} indice de observacién.
X, = { X X} = Ky Xigy cevee , X,) el vector de valores OBSERVADOS
donde , y . sefialan los campos con dato y a imputar respectivamente.

El supuesto 1.- significa que X, = Y.

2.- Supuestos sobre los campos a imputar.

Estos supuestos definen los posibles modelos para explicar el comportamiento de
las unidades cuyos registros tienen campos a imputar; denominamos a estos modelos los
"mecanismos de generacién de los campos a imputar”. Los nombres de los supuestos
los tomamos de Rubin & Little (1987), que definen los supuestos MAR ("missing at
randon") y MCAR ("missing completely at randon").

Iniciamos la definicién de estos supuestos con un ejemplo. Consideremos una
encuesta que recoge, por ejemplo, informacién sobre los INGRESOS y la EDAD de los
miembros de los hogares. Si analizamos la variable INGRESOS individualmente, y
observamos que un registro tiene el campo de INGRESOS en blanco, podemos pensar
que la falta del dato estd o no esta relacionado con el verdadero valor de los ingresos
del miembro del hogar. Si suponemos que la falta del dato no esté relacionado con el
verdadero valor estamos haciendo un supuesto MAR: La falta de respuesta en
INGRESOS es aleatoria. Si analizamos las variables INGRESOS y EDAD
conjuntamente, y suponemos que la falta de respuesta en el campo INGRESOS es
independiente del verdadero valor de los ingresos del miembro del hogar y de la edad,
estamos haciendo un supuesto MCAR: La falta de respuesta es completamente
aleatoria; sin embargo, si suponemos que la falta de respuesta en el campo INGRESOS
es independiente de los ingresos verdaderos del miembro del hogar pero que pueden
depender de su edad, entonces hacemos un supuesto MAR: La falta de respuesta es
aleatoria. [Es decir:

El Supuesto MCAR : Pr(INGRESOS =’blanco’ | EDAD, INGRESOS) = constante.
El Supuesto MAR : Pr(Ingresos="blanco’ | Edad, Ingresos) = f(edad).
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En términos generales:
Supuesto MCAR: X, es independiente de Y, y de X,
Supuesto MAR: X es independiente de Y,

Para el conjunto de la encuesta, los supuestos anteriores pueden ser dificilmente
sostenibles. Sin embargo, si se divide la encuesta en subgrupos o estratos, y se aplican
a cada estrato, los supuestos MAR y MCAR son mas defendibles. FEsta es la causa de
que los procedimientos de imputacién se apliquen, generalmente, por niveles de estratos.

Incidiremos posteriormente sobre este punto.

Analizamos ahora algunos de los procedimientos de imputacién que son usados
con frecuencia y que, como veremos al estudiar las sistemas generales de depuracion,

DIA, SPEER y GEIS tienen alguno de ellos implementados como médulos generales.
43.- LOS PROCEDIMIENTOS DE IMPUTACION

Se pueden distinguir dos grandes grupos de procedimientos de imputacion. EI
primer grupo incluye los procedimientos utilizados tradicionalmente y que se denominan
de "uso general". En este grupo, a su vez, distinguimos entre los procedimientos que
utilizan registros donantes (como el Hot-deck), y los de utilizan un modelo de relacién
entre variables, (como los modelos de regresion). En el segundo grupo se incluyen los
procedimientos que asumen un modelo para el conjunto de datos observados y que
basan sus inferencias en la verosimilitud de dicho modelo. Entre estos procedimientos
estdn los que utilizan el algoritmo EM para la estimacién maximo-verosimil del vector
de medias y la matriz de varianzas-covarianzas con datos incompletos. Aqui nos
referimos brevemente a los procedimientos de uso general. (Presentaremos el algoritmo

EM posteriormente, al presentar la metodologia del sistema general CIDAC).
LOS PROCEDIMIENTOS TRADICIONALES DE IMPUTACION
Vamos a describir sucintamente los métodos de imputacién de "uso general”. Se

denominan asi porque los métodos estiman los valores de los campos a imputar de tal

modo que no producen distorsiones graves en los datos; es decir, el fichero procedente
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de imputacién puede ser analizado posteriormente y producir estimaciones validas.
Para un estudio detenido sobre el impacto que el proceso de imputaci6n tiene tanto en
las estadisticas univariantes, (la media, la distribuciones, etc) como en las estadisticas
bivariantes y multivariantes (correlaciones, regresiones etc), véase, entre otros, a Kalton
(1983), Kalton y Kasprzyk (1986), Santos (1981).

43.1- Procedimientos de imputacién con Registro Donante

Son procedimientos que asignan a los campos a imputar de un registro el valor que
en tales campos tiene otro registro de la encuesta. Existen distintos métodos para elegir
el registro del que se toman los datos. Para este conjunto de procedimientos hay una
terminologia comin. A los registros completos se les denomina registros donantes. Los
registros con campos a imputar se les denomina registros receptores O Tegistros
candidatos. A los campos que se utilizan para establecer la relacion ("casamiento")
‘entre registros donantes y registros candidatos se les denomina campos de control o
campos matching. Tales campos pueden ser de tipo cualitativo, de tipo cuantitativo o
ambos. En caso de que los campos sean de tipo exclusivamente cualitativo, el cruce de
las variables matching determinan lo que denominaremos un estrato, y la relacion entre
registros candidatos y donantes se establece por la igualdad de los c6digos de estrato.
En el caso de que intervengan variables cuantitativas, o bien se define para estas una
funcién escalonada asociada que categoriza la variable, o bien se define una funci6én
distancia que mida de alguna forma el "grado de proximidad" entre los registros

donantes y candidatos.

Examinamos las caracteristicas de cuatro de los procedimientos que utilizan registro

donante.

Procedimiento COLD-DECK. Los registros donantes por estratos los define el
usuario como "registro tipo" en base a fuentes de informacién externas: datos histéricos,
distribuciones de frecuencias, etc. El método asigna a los campos a imputar de todos
los registros candidatos los valores del registro donante correspondiente al mismo
estrato. El interés del método, es que dio lugar al procedimiento de hot-deck que

describimos a continuacion.
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Procedimiento de HOT-DECK SECUENCIAL. El donante es el registro, con
datos en los campos a imputar, del mismo estrato e inmediatamente anterior al registro
candidato. En este procedimiento, se debe clasificar el fichero de forma que se
produzca una autocorrelacién positiva entre los campos sujetos a imputacion; ello
asegura una mayor 'proximidad" entre registros donante y candidato. Este
procedimiento, que es frecuentemente utilizado, tiene algunos inconvenientes: 1) Exige
facilitar valores iniciales para cubrir la eventualidad de que el primer registro del estrato
tenga campos a imputar. 2) Ante una racha de registros a imputar, se utiliza el mismo
registro donante. 3) Es dificil estudiar la precisién de las estimaciones, dado la

dependencia de estas a la clasificacion inicial del fichero.

Procedimientos de HOT-DECK con donante aleatorio. Se denomina asi a un

conjunto de procedimientos que eligen aleatoriamente uno o varios registros donantes

para cada registro candidato. En el caso mas simple, para cada registro candidato se
selecciona aleatoriamente un Gnico registro donante, cuyos valores se imputan. Otros
casos seleccionan para cada registro candidato una muestra aleatoria simple, (con o sin
reemplazamiento) de registros donantes y se imputan los valores medios de los registros
donantes. Hay distintas variantes de este ultimo procedimiento seguin sea el método de
disefio para elegir la muestra de registros donantes y el tamafio de dicha muestra.
Kalton (1983) hace un anlisis detallado de los diversos procedimientos a que dan lugar
estos métodos de imputacién y de las propiedades de los estimadores obtenidos.

En general, las estimaciones resultantes de estos procedimientos tienen un elemento de

variabilidad anadida como consecuencia del efecto de disefio que incorporan.

Procedimiento DONOR. Aqui una funcién distancia definida entre las variables
"matching" mide el grado de proximidad entre cada posible registro donante y el
registro candidato. Una vez seleccionado el registro donante, se imputan en bloque los
valores del donante en los campos a imputar del registro candidato. Se "dona" asi,
tanto valores validos como la correlacién entre ellos. Para la correcta implementacién
del procedimiento, es necesaria una transformacion previa de los valores para anular los
efectos de escala en la funcién distancia. Este procedimiento estd implementado en

el sistema general GEIS, donde se estudia con mas detenimiento.
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432.- Los procedimientos de regresion

Incluimos en este conjunto de procedimientos de imputacién aquellos que asignan
a los campos a imputar el valor de prediccién de modelos del tipo:

(1) x, = a+ Bx + Bx, +..+ Bx,+ €

Donde, x, es la variable dependiente con campos a imputar y las variables
{x, | j —=m } son los regresores. Estos regresores son las variables de control u otras
variables altamente correlacionadas con la dependiente. En este tipo de modelos,
ademés de los supuestos de aleatoriedad MAR descritos con anterioridad, se afiaden los
supuestos sobre €, el termino aleatorio. El valor a imputar al campo X, de la
observacion-i seria:

X, = a + bx, + bx, + .+bxy

En general, el modelo (1) da lugar a un conjunto muy extenso de procedimientos
de imputacién dependiendo de: 1) El subconjunto de registros a los que se aplique el
modelo. 2) El tipo de regresores en el modelo. 3) Los supuestos sobre la distribucién

y los paramentos del termino aleatorio €.
Imputacién de la MEDIA. El modelo (1) sin regresores toma la forma:

2) x, = a + €
La estimacién del modelo es X. = X,, la media de los campos con datos en la

variable x,..

El modelo (2) estima la media total si se aplica al total de las observaciones 0 la
media por estratos, si se aplica por estratos’.  La imputacién de la media es un
procedimiento que se utiliza con frecuencia, por lo que nos parece de interés analizar
su impacto en las estimaciones. Segiin el cuadro 4.3.2a. adjunto, la imputaci6én de los
campos a imputar con la media produce estimaciones insesgadas, pero sobrevalora la
precisién de tales estimaciones distorsionando, ademas, la distribucién muestral de la
variable. Por otra parte, €l supuesto subyacente a este procedimiento de imputacién

es el mas estricto, el supuesto MCAR (==>el suceso "campos a imputar” son

2 Obsérvese que la estimacién del modelo (2) por estratos es equivalente a la estimacién del modelo (1) al total poblacional
donde los regresores son las variables de control cualitativas que definen el estrato. Este planteamiento es la formulacién clasica
de un ANALISIS DE VARIANZA (ANOVA) a los registro de la encuesta con informacién completa .

53




completamente aleatorios)

Cuadro 4.3.2a: La imputacien del valor medio — =

Sea una variable cualquiera, x la que se somete al mstodo de imputa-
cion de la media; sea x, el valor medio imputado y sea "r” y ”s”

el numero de campos con dato y a imputar en x. Analizamos 1) el valor
medio y la varianza de x después de imputacion; 2) su distribucisn; y

3) el estimador del total poblacional y su varianza.

1) La media y varianza muestral de x:

X = (rx, + sx,/n
= nX/n
= =Xx/r
s z(x, - x)*/(n-1)

(z(x, - X)° + 5(x,-X)?)/(n-1)
z((x, - X.)/(n-1)
s’(r-1)/(n-1)

Lo que significa que la varianza muestral se infraestima por un factor
(r-1)/(n-1) al imputar con la media Tos campos en blanco. Por el mis-
mo factor se infraestima la covarianza de dos variables, x, y x,, si
sus campos a imputar se imputan con las medias respectivas

2) La distribucisn muestral.

La infraestimacisn de la varianza muestral da idea de la distorsien de
la distribucison de x. Ello se debe a la concentracisn en x, de los va-
lores imputados.

3) E1 estimador del total poblacional y su varianza.

X = N/n*( z=x, + sx)

N X

La varianza del estimador, que es una medida de la precisisn del esti-
mador es:

v(X) = N s*/n

Kalton, (1983) demuestra que este estimador se infraestima por los
factores (r/n)*(r-1)/(n-1); donde, r/n es un factor de correccisn del
tamarno muestral y (r-1)/(n-1) es el factor de correccison de 1a
varianza muestral.
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Los modelos mas generales de REGRESION  El modelo de regresién (1) como
método de imputacion asigna a los campos a imputar el valor medio condicionado a
los datos del registro. Comparando este procedimiento al de la media vemos que: 1)
Asume el supuesto menos estricto de aleatoriedad de los campos a imputar, el Supuesto
MAR. 2) Infraestima el tamaiio de la varianza y covarianza aunque €n menor medida
que la media incondicional. 3) Reduce, no elimina, la distorsion en la distribucion de

las variables de las muestra.

Los modelos de REGRESION ALEATORIA. Para tratar de reducir la distorsion

Los modelos de REGRESION ALEALLIIRLA.
de las distribuciones al imputar valores medios, se propone afiadir una perturbacién
aleatoria a las estimaciones de los modelos (1) o (2).

Es decir:

a + bx, + bxy + .+bx, + &
A

X +e

m

§><> E?O
]

i

[@N

1

Las perturbaciones ¢, se calculan por uno de los métodos siguientes.

a) Se obtiene una muestra aleatoria de tamafio s de los 1 residuos observados

(e = X, - X.) y s€ suman a los valores x_, estimados.

b) Se obtienen aleatoriamente s valores de una distribucién con media cero y
. ~ ~ . . .
varianza o% donde o es la varianza residual correspondiente a los valores

observados de x,.

Para finalizar, presentamos el método de estimaci6n de BUCK y un método
iterativo, el método iterativo de BUCK, que de el se deriva. El interés del método
iterativo es el ser un antecedente al algoritmo EM que estudiamos en la parte II de

estos apuntes.

El método de ESTIMACION DE BUCK. BUCK propone un método de

estimacién que consiste en: 1) Estimar el vector de medias con las r observaciones

completas. 2) Estimar el valor de la variable a imputar en la observacion-i regresando
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esta variable sobre las variables con dato en dicha observacién. 3) Anadir un termino
de correccioén a los términos de la matriz de varianzas y covarianzas, con objeto de
obtener estimaciones insesgadas de tales términos. Véase el detalle de estos pasos 1-
3 en el cuadro 4.3.2b:

— Cuadro 4.3.2b : E] Mstodo de BUCK

Pasos:

1) Estima el Vector de medias con datos completos:
X, = 3zX_  /r

m

2) Estima las variables con campos a imputar, x_:

X; S7 x, campo con dato.

Xim = ~
X, + z_b(x;- x) S7 x, campo a imputar

3) ~Est1'ma el vector de medias y la matriz de covarianzas:

~

Xo = =Xu/n
= =5(X, - X} x, - x) + ¢

il

0 Si x;,y x, son campos con dato.

Donde c,;. <
a la covarianza residual de las variables x y x
regresadas en las variables con dato de Ta observacion-i.
Si los campos x; y x, son campos a imputar.

Método iterativo de BUCK. Este método fue propuesto por Beale &Little (1974).
El método itera los pasos 1-3 del método de BUCK hasta la convergencia de las

estimaciones. Tanto en el metode de Buck como en este método iterativo se utiliza el
operador SWEEP (véase Goodnight, (1979)).

3 . .
SAS tiene implementado este operador
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44.- EL DISENO DE LA ESTRATEGIA DE IMPUTACION AUTOMATICA:
ASPECTOS A CONSIDERAR

Finalizamos esta seccién con los aspectos a considerar ante el diseiio de la etapa
de imputacion automatica. Tales consideraciones deben plantearse tanto si se dispone
de un sistema general de depuracion de datos como si se hace un disefio a medida. En
el primer caso, los sistemas generalmente ofrecen una bateria de procedimientos de
imputacion, entre los que el experto seleccionara y definird su prioridad. En el segundo
caso deber4 elegir y programar los procedimientos mas adecuados para los datos de su

encuesta. Las que siguen son algunas caracteristicas a tener en cuenta:

1- Periodicidad de la encuesta. La frecuencia de la encuesta es una caracteristica
importante a considerar. Esta puede ser periodica (mensual, trimestral o anual), unica
o irregular. En el primer caso, es posible considerar los valores histéricos de las
unidades muestrales, o sus tendencias como regresores para la estimacion de los valores
a imputar. En caso de series irregulares la informaci6n histérica es poco o nada

relevante.

2. La existencia de otras fuentes de informaci6n relacionados. Cuando se disena
una encuesta y sus procedimientos de imputacién es importante poder disponer de
fuentes alternativas de informacién para los datos de la encuesta. Ello permitira
incorporar tal informaci6n a los procedimientos de imputacion, ademas de posibilitar
el analisis de la consistencia de la series estadisticas. Por ejemplo los datos

administrativos son, generalmente, una fuente fiable de informacion estadistica.

3.- El tipo de datos a imputar. El tipo de datos de una encuesta determina en
gran medida los métodos de imputacion empleados. Encuestas con datos de tipo
cualitativo, por ejemplo, no admiten los procedimientos de estimacién de los valores
medios. Es posible, sin embargo, utilizar procedimientos de regresion de tipo Logicy
Probit.

4.- La agrupacién de las observaciones. El cumplimiento de los supuestos de

aleatoriedad definidos son, deciamos, mas verosimiles si se hacen por grupos de
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observaciones homogéneas. Estos grupos estdn definidos por el cruce de las variables
de control. Las variables que definen el estrato muestral, las variables de clasificacion,
son ciertamente candidatas a formar parte del conjunto de variables de control. Pero
no tienen por que ser exclusivamente ellas. En el proceso de imputacién podemos
disponer de otras variables relevantes, bien de tipo cuantitativo o cualitativo, que
pueden ayudar a definir con mayor precisién los grupos de registros. Las variables de
control deberan definir grupos homogéneos de informacién; entendiendo por grupos
homogéneos aquellos que tengan la minima variabilidad entre si y la maxima
variabilidad entre ellos. Es necesario, sin embargo, que el numero de grupos definidos
no sea muy elevado o, lo que es lo mismo, que el numero de registros por grupo sea

representativo. En caso contrario se distorsionaria la variabilidad de las estimaciones.

Para la estimacion de todos los campos a imputar de un registro es conveniente
definir las mismas variables de control. Si ello no es posible, se puede considerar la
posibilidad de disefar el proceso de imputacién como sendas secuencias de estimacion
donde las variables a imputar en una misma secuencia estén altamente relacionadas.
Asi, las variables depuradas en secuencia t pueden ser variables de control en secuencia
t+1.

5.- Las reglas de depuracién. En Fellegi & Holt (1976) se recoge, como veremos,
el principio de que las normas de imputacién deberian derivarse automéaticamente de
los edits definidos en deteccién. No siempre es posible implementar este principio
basico en los procedimientos de imputacion; sin embargo, reafirma la idea de que la
depuracion y la imputacién son procesos intimamente relacionados y que los edits
deberan inspirar los procedimientos de imputacién a aplicar; asi, si en los edits se
establecen repetidas relaciones entre dos o mas variables, cabe pensar que dichas
variables deberian formar parte de los campos de control o entrar como regresores en

los modelos de regresioén definidos para estimar los valores a imputar.
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5.- LA MACRO-DEPURACION

La macrodepuracién tiene como objetivo una deteccion y "correccion” selectiva de
los errores. Basicamente, la macrodepuracién supone una investigacion a nivel agregado
de la encuesta. Analiza como veremos bien los datos a nivel agregado o las

distribuciones de las variables de la encuesta.

Al hablar de macrodepuracién nos tenemos que referir necesariamente a L.
Granquist, de Statistics Sweden. A é] debemos el termino macrodepuracion y a sus
escritos haremos continua referencia al presentar los distintos procedimientos de macro-

depuracion.

En Granquist (1984) se recoge que “la esencia de la macro-depuracién es estudiar
las datos para ciertos grupos de variables y cuestionarios” con el objeto de " (i)
identificar 4reas de problemas (ii) estimar y documentar los mismos y (iii) tomar
medidas para tratar los errores sistematicos no anticipados, si es posible, o aplicar tal
conocimiento para futuras encuestas” ‘ El objetivo de la macrodepuracion es agilizar

las tareas de la deteccion-correccion de errores en los datos de una encuesta sin

detrimento _de la calidad del proceso. Destacamos a continuaciéon los aspectos mas

relevantes de la macro-depuracion.

5.1- CARACTERISTICA DE LA MACRO-DEPURACION

1.- Es un proceso selectivo de deteccion de errores. No todos los cuestionarios o
todas las variables son objeto de investigacion por la macro-depuracion. Solo aquellos
que son influyentes segtn el criterio que defina el experto. En macrodepuracion se
ignoran aquellos errores en los datos cuya magnitud no es significativa 0 que se

cancelan en el proceso de agregacion.

2. Es una filosoffa de depuraci6n y no un conjunto de procedimientos cerrado. En
la medida en que los método de macro-depuracién obtienen su informacion

directamente de los datos que tratan de depurar, una planificacion eficiente de los

* Bs una traduccién libre del ingles.
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mismos es decisiva. Es decir, el experto debe hacer hipo6tesis sobre los posibles tipos de
error en sus datos, evaluar su importancia y, en funcién de ellos, disefiar los

procedimientos de anélisis mas adecuados.

3.- Con alguna excepcién, no define reglas de incompatibilidad a priori. Es decir,
en macro-depuracién se trabaja directamente con los datos que se depuran, se estima
su peso y se controla su incidencia. En la planificacién del proceso de macro-
depuracién debe tenerse en cuenta los estratos de la encuesta, observaciones

sospechosas, el indice de no respuesta, etc.

4.- Se concibe generalmente como un proceso interactivo que realizan
directamente los expertos de la encuesta. Con las técnicas actuales de depuracion
interactiva, los procedimientos de macrodepuracion seleccionan los registros con valores
sospechosos que se corrigen por pantalla. El proceso de seleccién-correccidn se repite

hasta que el experto considera que la encuesta esté libre de errores importantes.

5.- Aunque no exclusivamente, los método actualmente implementados trabajan

con datos cuantitativos y se destinan a la deteccién de valores outliers.

6.- Puede contribuir a mejorar la calidad de la encuesta. Los inspiradores de los
procedimientos de macro-depuracion aseveran que en la medida que la depuracién se
concentra en los errores importantes, se garantiza un mayor interés y cuidado en la

correccién de tales errores, lo que redunda en una mayor calidad del proceso.

De los procedimientos mas usuales de macrodepuracion hablamos en el siguiente
apartado.
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52.- LOS PROCEDIMIENTOS DE MACRO-DEPURACION

Las oficinas de estadistica de Suecia y Canada han analizado en sendos estudios
los resultados de los procesos de macro-depuraciony su comparacién con los procesos
de micro-depuracién realizados en paralelo. Ver Granquist (1987, 1988, 1990), Hoglund
Davila (1989) y Bilocp & Berthelot (1989) entre otros.

De Granquist, Hidiroglou-Berthelot (1986) y Hoglund Davila tomamos las
referencias para describir las caracteristica de los métodos implementados mas comunes.

Estos son:
EL METODO "TOP-DOWN".

El metodo "top-down" ha sido programado en SAS en la oficina de Suecia.
Granquist (1987) describe y evalia la aplicacion del metodo en una encuesta de datos
cuantitativos y de periodicidad mensual. El metodo permite, en modo interactivo,
seleccionar y ordenar de mayor a menor los 15 valores extremos de una variable o
funcién de variables indicada. Asi, para dicha variable o funcién el experto puede
solicitar:

i) Los 15 mayores cambios positivos.
ii) Los 15 mayores cambios negativos.

iii) Las 15 mayores contribuciones al agregado que se analiza.

Los resultados se presentan agregados por el total muestral o por subgrupos

(estratos). La informacién que el experto recibe en pantalla es:

a IDENTIFICACION del cuestionario
s VALOR de la variable

s Su FACTOR DE ELEVACION

= VALOR ELEVADO

s EL TOTAL

Con esta informacién en pantalla, el depurador puede visualizar los datos completos
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de un cuestionario, localizar los errores y, si los hay, corregirlos y ver inmediatamente
como se modifica la lista de los 15 registros en pantalla. El procedimiento continua
hasta que el depurador considera que las correcciones no modifican sustancialmente los

totales.

Este metodo tiene la ventaja, sobre otros procedimientos de deteccion de outliers,
de que no exige definir de antemano el porcentaje de outliers a analizar. El metodo
permite interrumpir el proceso cuando se observa que las correcciones no tienen un

impacto relevante en las estimaciones del total.

La utilidad del procedimiento se fundamenta en la implementacién de un proceso
interactivo eficiente (rdpido); esto, que para encuesta con un gran volumen de
cuestionarios, puede ser tarea dificil. El Instituto Nacional de Estadistica ha
desarrollado un procedimiento de macro-depuraciéon que recoge la filosoffa del metodo

"top-down" pero que se ejecuta en batch. El procedimiento se describe a continuacién.
LA DESAGREGACION EN CASCADA DE TABLAS DE SERIES.

El propio nombre "desagregacidon en cascada" sugiere las funciones del metodo.
El método en cascada es un procedimiento de localizacién de errores en datos
agregados. Para ello, el depurador, a partir de las tablas de resultados agregados y
después de comparar estos resultados con los de periodos anteriores, puede obtener las
mismas tablas pero con niveles mayores de desagregacién. Cuando el depurador
localiza la tabla con los errores, puede listar las identificaciones de los registros y los

valores de las variables que componen los agregados erréneos.

El procedimiento estd implementado con el lenguaje de MACRO-SAS y sus
caracteristicas mas relevantes son: 1) El tratamiento es en batch (lo que evita
restricciones de maquina, de volumen y de almacenamiento de los datos). 2) Admite
cualquier numero y cualquier tipo de consultas. 3) El tratamiento es secuencial. 4)
Permite generar series y calcular funciones estadisticas a cualquier nivel de
desagregacién. 5) La salida se facilita en todo tipo de soporte; ello facilita, entre otras

cosas, el trasvase de datos entre ordenadores Main-frame/PCs. 6) Es un procedimiento
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general; es decir, aplicable a toda las encuestas. Finalmente, 7) No exige conocimiento
informatico para su uso. Para un analisis mas detallado del procedimiento véase Pons
Ordinas (1989).

EL METODO DE AGREGACION.

El metodo también ha sido implementado como un prototipo de macro-depuracion
en la Oficina de Estadistica de Suecia, y se presenta en el documento de Granquist
(1988).  El método utiliza su programa de depuracién interactiva, EDIT-78. El
programa EDIT-78 detecta los registros que fallan cualquiera de los edits de
consistencia que el experto ha definido a priori, lista por pantalla la identificacion del
registro y los edits fallados y permite la correccion de los errores. El proceso se repite
con el registro modificado hasta que el sistema lo acepta o el depurador impone su

aceptacion.

El METODO DE AGREGACION utiliza el sistema EDIT-78 dos veces
consecutivas. Primero trabaja con los datos agregados; a continuacién con los registros
que intervinieron en los agregados sefialados como sospechosos en la primera ejecucion.

En ambas etapas los datos estan elevados. El método utiliza dos tipos de edits:

- Edits de ratios.

- Edits de diferencias.

Los limites de los edits son calculados por los expertos en base a un andlisis previo

de los datos y de sus distribuciones. El metodo rechaza los agregados o los registros si

son fallados ambos edits, el de ratios y el de diferencias.
Granquist (1988) facilita resultados comparativos del metodo tradicional de
depuraci6n y del metodo agregado para la estadistica de prueba. De acuerdo con el

estudio, el trabajo de verificacion de errores se redujo en un 50% sin ningiin descenso

en la calidad.
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EL METODO DE HIDIROGLOU & BERTHELOT (H&B)

El documento de Hidiroglou-Bertholot (1986) propone un nuevo procedimiento
para calcular los limites de aceptacién del ratio entre valores de una variable en dos
periodos consecutivos y su empleo en la deteccién de OUTLIERS en encuestas
econdmicas periédicas. El metodo propuesto por H&B se utiliza hoy profusamente;
no solamente se aplica para detectar outliers en series de tiempo® sino que se aplica
para detectar outliers entre relaciones de variables del mismo cuestionario. Los limites
que se obtienen con el metodo de H&B son los limites de los que denominamos edits
estadisticos. Resumimos a continuacién el metodo H&B de obtencion de los edits

estadisticos.

Denotamos por x; y x; los valores de las variables en analisis (observar que x, puede

ser x,, en casos del andlisis de encuestas periddicas o series)

Calculamos : 1, = X, / X

y maxi = max (X, X).
La desigualdad de Chebychev, permite controlar el porcentaje de observaciones

que caen fuera de un intervalo del tipo
(1) < T-k*s, T+ k*, >

(siendo k una constante, y s, la desviacién standard). Sin embargo, Tys, son estadisticos
muy poco robustos a la existencia de outliers.  Existe limites menos vulnerables a

outliers que son los siguientes:

2 < r,-k*r

w T T k¥r, >

donde, r_ es el valor mediano de los ratios r, r, y I son los valores
del primer y tercer cuartil respectivamente

En este contexto, H&B define los valores de una variable como outliers si su tendencia con respecto al periodo anterior
difiere significativamente de la tendencia general de los valores de dicha variable en el resto de observaciones del mismo estrato
muestral.
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H&B apuntan un problema a este tipo de limites para detectar outliers, cual es que
la variabilidad de los valores de r; puede ser, y €s frecuente, mayor para unidades
muestrales pequeinas que para unidades muestrales grandes. Este fen6meno produce
un efecto de enmascaramiento por tamafio de los valores de r, correspondientes a
unidades grandes. Problemas de asimetria pueden por otra parte dificultar el deteccién
de outliers en la cola izquierda de la distribucion. Para evitar estos problemas, H&B
proponen trasformar la variable , como se indica a continuacién en (3) y (4) y calcular

los limites como en (5):

La primera transformacién de r; trata de asegurar que los outliers se detectan bien en

ambas colas de la distribucion.

1-r./ 1

3 ss={
./ n-L

El efecto enmascaramiento por tamafio continua presente €n S, H&B proponen una
segunda transformacion, que es una forma de cambio de escala con la cual se pondera
la influencia de las unidades mayores; es decir, esta transformacién intenta conservar
en alguna medida el tamaio de la unidad muestral y dar mas importancia a variaciones
pequeias de unidades grandes que variaciones grandes de unidades pequenas. Veamos

como se consigue:
4) e = s, * maxi**u.
donde u es una constante que H&B sitian entre 0-1.
Finalmente , los limites para los edits estadisticos H&B se calculan como:

(5) Limite inferior =
Limite superior = d3 - e,.

|
o
B

‘
S
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siendo: e, el valor mediana de los valores e,.

d2= k* max(e, - ¢, A%*e, ).
d3= k* max(eqs - Cm A*Cm ) y

Ay k son sendas constantes en el sistema.

El problema del metodo de H&B es la existencia de tres constantes que el experto debe
estimar y facilitar como parametros al sistema. Las constantes son A, u, k. La eficacia
del metodo depende en gran medida de estos valores. A*e, pone una cota inferior a
los valores (e,- €,) y (€g - €,); u determina la forma de las curva de los limites, y

k es el numero de veces en que se multiplica la distancia intercuartilica.

Hoglund Davila (1989) presenta un estudio con los resultados del método para
distintos valores de u y de k (toma como fijo A = 0.05, valor que H&B (1986) sugieren).
Considera buenos valores de u=0.4 6 u=0.5y valores de k comprendidos entre 15y

43. Concretamente, los valores que Davila elige son u=0.4; k=41.

Junto a los resultados del metodo H&B, Davila hace una evaluacién del mismo.
El método, dice, es dificil de entender pero satisface el objetivo de detectar las
observaciones que tienen una variabilidad relativamente alta. Otros puntos que destaca
son: 1) EI método puede usarse una vez para identificar todas las observaciones
sospechosas. 2) No necesita informacién adicional a los datos. 3) Los pardmetros "u"
y "k" permiten controlar el numero de observaciones a analizar y, 4) No se pierde

tiempo analizando observaciones de menor importancia.

5.3.- MACRO-DEPURACION versus MICRO-DEPURACION?

Para terminar con el apartado de depuracion, hacemos una breve reflexién sobre
los dos tipos de depuracién considerados. Ya dijimos que ambos métodos de
depuracién no son necesariamente excluyentes, sino complementarios; pero los
procedimientos tradicionales de la microdepuracién son cada vez mas cuestionados.
En la seccién anterior referenciabamos diversos documentos de la Oficina de Estadistica

de Suecia que evaltian los nuevos método de macrodepuracién que han sustituido a los
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métodos tradicionales de microdepuracién. Sin embargo, no estamos proponiendo que
la macrodepuracién es el metodo de depuracién. Las caracteristicas de la encuesta que
se depura tienen mucho que decir sobre la viabilidad, o la conveniencia de un metodo
u otro. Por ello, terminamos este apartado destacando cuales, a nuestro parecer, deben

ser los aspectos a considerar a la hora de disenar una estrategia 6ptima de depuracion.

53.1- El diseiio de la estrategia de depuracion. Aspectos a considerar

Las caracteristica de la encuesta a procesar son determinantes a la hora de analizar
los problemas de las depuracion de los datos y de disenar el proceso de depuracion.
Loégicamente, los procedimientos con que cuenta la oficina de estadistica son relevantes.
Suponiendo que se pueden elegir estos, el analista deberé considerar:

1- El volumen de la encuesta. Nos referimos al numero de cuestionarios a
procesar. Ello determinara los métodos de grabacién de los cuestionarios, el modo de
ejecutar las tareas de depuracion; es decir manual o automaético; batch o interactivo. Y

el recurso o no a los procedimientos de imputacion automatica de datos.

2.- La periodicidad de la encuesta. Los procedimientos de depuracién de la
encuesta se modifican necesariamente segin que la encuesta sea de ejecucién Unica o
esporadica o sea periddica. Decfamos que para las encuestas de ejecucién Gnica es
dificil definir a priori las inconsistencias de tipo semantico. Caben, ademas, posibles
errores de cardcter sistemético que requieren analizar directamente los datos de las
encuesta para descubrirles. Los procedimientos de macrodepuracién pueden estar
especialmente disenados para ello. Las encuestas periodicas permiten enriquecer la
depuracién con el conocimiento adquirido en periodos anteriores, y descubrir y evitar

las areas susceptibles de errores sistemdticos. La estrategia de la depuraci6n, en suma,

debe definirse y actualizarse teniendo en cuenta el factor periodicidad de la encuesta.

3.- El grado de calidad de la encuesta. No todas las encuestas disponen de la
misma cantidad de recursos. Sabemos hay estadisticas que estan especialmente cuidadas
por sus disefiadores y por los responsables de cada fase de su tratamiento. Entre las
mismas estan algunas encuestas periédicas con personal altamente especializado. La

depuracion de este tipo de encuestas con grados de calidad altos suele hacerse por
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medio de depuracién interactiva y (complementariamente) procesos automaéticos de

ajuste.

4.- Las hipo6tesis sobre posibles tipos de error.
En el capitulo primero hicimos una clasificacion de los posibles tipos de error en una
encuesta. Las hipétesis sobre la incidencia de los distintos tipos de error deben
determinar los método de depuracién a elegir. Aquellos errores que pueden preveerse,
es decir, errores generalmente causados por negligencia, pueden describirse a priori en
forma de reglas de depuracién y detectarse con los procedimientos de micro-depuracion
usuales. Otros tipos de errores solo se detectaran con procedimientos selectivos de
andlisis de datos. Para la deteccion de este tipo de errores cabe disefiar procedimientos

especiales de analisis.

5.- El grado de redundancia de la informaci6n del cuestionario. Por problemas de
diseno en unos casos, para control de informacién en otros, frecuentemente los
cuestionarios solicitan informacién repetida o que puede derivarse directamente (por
ejemplo: edad y afo de nacimiento; los sumandos y sus totales). De igual modo, el
valor de unos campos determina el valor de otros campos (por ejemplo, los saltos de

flujos del cuestionario). Esta redundancia fisica o légica de los campos de un

cuestionario permite definir a priori las reglas de depuracién y exige poner los medios
necesarios para mantener la coherencia interna del cuestionario. El grado de

redundancia en la encuesta determinar4, asimismo, los métodos de depuracién a aplicar.

6.- El tipo de datos del cuestionario. La complejidad de la depuracion de las
encuestas con datos cualitativos difiere bastante de aquella para encuestas con datos
cuantitativos. Los sistemas generales de depuracién para datos cualitativos fueron
implementados con anterioridad a los sistemas generales de depuracién de datos
cuantitativos y hoy existe experiencia y resultados de la aplicacién de los primeros y
bastante menos de los segundos. Observamos también que los método de macro-

depuracién estdn mas orientados a la depuracion de encuestas con datos cuantitativos.

7.- El nivel de desagregacion de los datos a depurar. Dependiendo que la

informaci6én de la encuesta se publique a nivel de tablas (datos agregados) o a. nivel de
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microdato, se decidiré si la macro-depuraci6n es el metodo apropiado y exclusivo de
depuracién o si estd debe sustituirse o complementarse con los procedimientos de las

micro-depuracién. Finalmente, y en intima conexién con este punto, estd

.- El 4mbito de la informacién . Nos referimos aqui a los grupos de variables y
de registros que se van a explotar. En el disefio de cuestionarios no toda la informaci6n
que se solicita va a verse reflejada en los resultados que se publican.  Entonces, la
informacién a publicar debe considerarse antes de disenar los procedimientos de

depuracion.
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PARTE II:

LOS SISTEMAS GENERALES DE DEPURACION DE DATOS



6.- INTROD ON.

Esta parte la dedicamos a la presentacion de sendos sistemas generales de
depuracién de datos, desarrollados por distintas Oficinas de Estadistica. Su
implementacién se debe al desarrollo de metodologias generales de depuracion con
posibilidades de implementaci6n general. Los sistemas que estudiamos son: DIA,
basado en la Metodologia de Fellegi & Holt, y desarrollado en el INE, Espafia. Es el
sistema mas completo entre los existentes para la depuracién de datos cualitativos.
SPEER que también aplica los principios de Fellegi & Holt a la depuracién de datos
cuantitativos. Ha sido desarrollado en el Bureau of the Censos, USA. MBSPEER,
sistema de depuracién de datos cuantitativos en fase de implementacién en el INE, que
incorpora la Metodologia y el sistema SPEER para la deteccién y localizacion de
errores en los datos y el algoritmo EM en la imputaci6n de datos. GEIS sistema de
depuracién de datos cuantitativos, basado en la Metodologia de Fellegi & Holt y Sande
y desarrollado por Statistic Canada. Finalmente, CIDAC, desarrollado en el IBGE,
Brasil, en base a la Metodologifa presentada por Little & Smith (1989), y que utiliza el

algoritmo EM para la estimacién del valor de los campos a imputar.

El objetivo explicito que ha guiado la dedicacién de recursos importantes y de
tiempo en la implementacién de sistemas generales de depuracion ha sido 1) el dotar
a las Oficinas de Estadistica de una Metodologia contrastada y eficiente para la costosa
tarea de depuracion de datos. 2) El generalizar unos esfuerzos que se repiten, y no de
forma muy diferente, de aplicacion en aplicacién. 3) El ahorrar, siguiendo con lo
constatado en el punto anterior, tiempo y recursos €n el desarrollo de sistemas de
depuraci6n especificos. EIl proceso no est4 acabado y se siguen estudiando métodos y
procedimientos generales que superen algunas de las limitaciones que tienen los

sistemas que vamos a analizar.

La estructura de ésta parte II es la siguiente: Presentamos en primer lugar la
Metodologfa de Fellegi & Holty la familia de sistemas generales de depuraci6n basados
en la Metodologia de Fellegi & Holt. A continuacién presentamos el Método de
estimacién Maximo-Verosimil con observaciones incompletas, el Algoritmo EM, y el

Método general de depuracion CIDAC. Estudiamos con cierto detenimiento la
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Metodologia implementada en los sistemas mencionados, con abundantes referencias
a los documentos que la detallan y que hemos utilizado para la confeccién de estos
apuntes. Se observara que ponemos mas énfasis en presentar la Metodologia que los
sistemas implementan que sus caracteristicas fisicas. Vamos, sin embargo, a destacar

algunas de las caracteristicas o limitaciones de los sistemas generales.

6.1- CARACTERISTICAS Y LIMITACIONES DE LOS SISTEMAS GENERALES
DE DEPURACION DE DATOS.

1) Los sistemas generales se dividen entre aquellos que trabajan con datos
cualitativos y los que trabajan con datos cuantitativos. Esta es una caracteristica y una

limitacién a superar de los sistemas generales existentes en la actualidad. Si bien, en los
datos de una encuesta dominan los de tipo cualitativo o cuantitativo, hay datos de
ambos tipos. Por ello, seria de gran ayuda el disponer de sistemas generales de
depuracion; esto es, sin distinguir el tipo de datos .

2) La portabilidad de los sistemas generales de depuracién de datos. El uso cada
vez mas frecuente de los Micros/PC en el proceso estadistico ha exigido que la

portabilidad de los sistemas entre entornos de Main-frame y Micros/PC sea una
caracteristica importante en las especificaciones de su disefio. Los sistemas pioneros no

son, en general, portables.

3) La depuracion de los datos de la encuesta se realiza por grupos de variables y
grupos de registros. En los disefos tradicionales existe un programa unico de
imputacién que trata el total de registros y el total de variables del fichero. En los

sistemas generales que analizaremos aqui no suele ser el caso. Ello, en parte, se debe
a limitaciones de maquina dado que los algoritmos utilizados requieren capacidad y
tiempo de proceso. Otra limitacién es la que imponen los tipos de edits o métodos de

detecci6én/imputacién que los sistemas soportan.
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4) El modo de operacion. Los sistemas soportan los modos de operacién batch,
interactivo o ambos. En general, los sistemas que soportan el modo interactivo

permiten la correccion manual.

5) Modularidad. Los sistemas estan construidos por médulos generales que el
disefiador compone de acuerdo con sus necesidades. Ello permite, ademas, intercalar
moédulos especificos a la encuesta que se procesa. Asimismo, para una misma funcion,
los sistemas pueden ofrecer médulos alternativos, lo que facilita al disefiador la

posibilidad de elegir, por ejemplo, entre distintos métodos de imputacidn.

6) Registros planos y depuracion inter-registros. = Todos los sistemas aqui

presentados trabajan exclusivamente con registros planos. Es decir, cada registro,
generalmente de longitud constante, recoge todos los datos de la unidad encuestada.
No se admite la depuraci6n inter-registros. Esta, si se requiere, debe programarse ad-

hoc para la encuesta.

En el siguiente apartado enumeramos las funciones que desarrollan todos los

sistemas generales analizados.
62.- LAS FUNCIONES DE LOS SISTEMAS GENERALES DE DEPURACION.

Los sistemas que vamos a estudiar tienen la mayor parte del siguiente conjunto de

funciones:

1.- FUNCION DE DEFINICION de las caracteristica de la encuesta; esto es.
Definicién del registro, de los campos y de los valores validos. En algunos casos,

se definen también los criterios de agrupacién de registros y /o variables.

2. FUNCION DE DEFINICION Y ANALISIS DE EDITS. (solo en los sistemas

que operan con edits).

3.- FUNCION DE DETECCION DE ERRORES ( de invalidezy o consistencia).
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4.- FUNCION DE DETECCION DE OUTLIERS.

5.- FUNCION DE LOCALIZACION de campos a borrar por incurrir en

inconsistencia.

6.- FUNCION DE IMPUTACION.
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7.- LA METODOLOGIA DE FELLEGI Y HOLT

LA ME1IUIRJILANAILA 170 R 220> n S S ==

7.1.- INTRODUCCION

La metodologia de Fellegi y Holt (F&H) se elaboro para servir de base al sistema
de depuracién de datos del Censo de Poblacién y Vivienda canadiense de 1976. Se
implemento en el Sistema Canedit, que viene empledndose desde esa fecha hasta la

actualidad en los Censos en Canada.

Antes de la metodologia de F&H las Oficinas de Estadistica utilizaban sistemas a
medida para la depuracién de sus datos. Los esfuerzos para ahorrar y sistematizar
recursos solo se plasmaban en programas generales para la realizacion de alguna de las
funciones de la depuracién, pero faltaba un marco integrador. La metodologia de F&H
proporciono este marco.

La metodologia de F&H integra todas las funciones de un sistema general de
detecci6n e imputacién automética de errores: 1) Especificacién de edits, 2) Analisis de
los edits, 3) Deteccién de errores, 4) Identificacion de variables a imputar, 5)

Imputacién.

La metodologia de F&H es, en teoria, aplicable tanto a variables cuantitativas como
a variables cualitativas. Es en su implementacién cuando surgen mas problemas cuando
se aplica para depurar variables cuantitativas. Esto ha conducido a que los sistemas
generales para la depuraci6n de datos cuantitativos que se han desarrollado basandose
en la misma, o bien parten de restricciones muy fuertes en cuanto al tipo de edits
(SPEER), 0 bien se apartan bastante de la metodologia (GEIS).

En estos apuntes presentamos las ideas basicas de la metodologia. Iremos
estudiando los conceptos y resultados teéricos apoyados en un ejemplo de aplicacion a
una estadistica de datos cualitativos. En recuadros se presentan los principales
conceptos y resultados tedricos utilizando el lenguaje formal empleado por los autores.
También se presentan en recuadros los aspectos particulares de la metodologia para

su aplicaci6n a variables cuantitativas. Los interesados en profundizar en el tema
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tienen la mejor fuente en el articulo original de los autores: "A Systematic Approach To
Automatic Edit and Imputation" publicado en 1976 en J.A.S.A.(°). En dicho articulo
F&H ofrecen un riguroso modelo matematico, que permite la elaboracion de un sistema

que sigue los principios bésicos por ellos propuestos.
72.- IDEAS BASICAS
Las ideas bésicas que inspiran la metodologia de F&H son:

1) Los expertos se limitan a especificar para cada variable a depurar la relacién de
valores vdlidos, edits de validacién, asi como una lista de reglas de error en las -
que expresan situaciones inaceptables de combinaciones de codigos de variables,

edits de conflicto, por ejemplo:
EDAD (< 12 aios) y ESTADO CIVIL (viudo)
La depuracién se hard siguiendo los tres PRINCIPIOS siguientes:

1. "Los datos de cada registro deben satisfacer todos los edits cambiando el
menor nimero posible de campos. Pensamos que esto estd de acuerdo con la
idea de mantener inalterada la mayor cantidad posible de informacién original,
sujeta a las restricciones impuestas por los edits, limitando asi al minimo la
elaboracién de informacién. Al mismo tiempo, si los errores son
comparativamente raros, parece mas verosimil que identificaremos los campos
verdaderamente erréneos. Este criterio parece ser particularmente razonable
para los datos cualitativos, puesto que proporciona la tinica medida factible de

los cambios debidos a las imputaciones.

2. No debe ser necesario especificar reglas de imputacion, que deben deducirse
automdticamente de las reglas de detecciéon. Esto asegurard que los datos
imputados satisfaran todos los edits, simplificar4 la tarea de especificar edits e

imputaciones, facilitard su operatividad informética, har4 més sencilla la

® Bxiste una traduccién al castellano hecha por José M. Gémez Alonso en la revista Estadistica Espafiola, n® 88, 1980.
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especificacion de modificaciones y, generalmente, conducird a un mayor control
de la operacion.

3. Al efectuar la imputacién, se desea mantener, en la medida de lo posible, las
distribuciones marginales, e incluso preferentemente las conjuntas, de frecuencias
de las variables, tal como vienen en los registros correctos, €s decir, los que

pasan todos los edits.”
73.- DESCRIPCION DE LA METODOLOGIA
7.3.1.- Los edits explicitos
Como hemos dicho anteriormente, en esta metodologia los expertos se limitan a
especificar la lista de codigos validos para cada variable a depurar y un conjunto de

reglas de conflicto: edits. No es necesario especificar ninguna regla de imputacion.

Los edits se han de especificar como combinaciones de c6digos de variables que se

consideran inaceptables, por ejemplo:

EDAD(menor de 14 anos) y ESTADO_CIVIL(casado,viudo,divorciado)
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Los edits especificados de esta forma se llaman edits en forma normal.

_Cuadro 7.3.1. La forma normal de los edit-

Forma normal de los edits

Supongamos que los registros a depurar tienen N variables, y

que el conjunto de csdigos validos de ]a variable i-esima es A.
Representaremos el hecho de que un registro particular: a,tenga
un valor en la variable i perteneciente a un subconjunto de A : A
por

a e A° (de forma mas precisa deberiamos escribir
aeA xAx ... x A" x ... A
Un edit expresa una combinacisn de valores de variables ina-

ceptable. Es sencillo demostrar que cualquier especificacisn de
edit se puede reducir a una o varias expresiones de la forma:

donde A’ es un subconjunto, propio o no, de A.

Un edit expresado de esta forma se conoce como edit _en forma
normal. A partir de ahora consideraremos los edit siempre en
forma normal.
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A lo largo de la descripcion de la metodologia utilizaremos el siguiente ejemplo:

Ejemplo:

Supongamos que se quiere depurar las siguientes variables de un cuestionario:

Nombre simbdélico Significado Cédigos validos
SEXO Sexo 1 = varén
2 = mujer
EDAD Edad 1 = de 0 a 14 afnos
2=15016
3 = de 17 a 22 anos
4 = mas de 22
ECIV Estado civil 1 = Soltero
2 = Casado
3 = Divorciado o separado
4 = Viudo
RELA Relacién con el 1 = Cabeza
cabeza de familia 2 = Esposa
3 = otro
EDUC Educacion 1 = sin estudios
2 = primaria
3 = secundaria
4 = superior
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Supongamos que se han establecido los siguientes edits:

el: EDAD(1) ECIV(2,3,4)
e2: ECIV(1,3,4) RELA(2)
e3: SEXO(1) RELA(2)

e4: EDAD(1)EDUC(2,3,4)
eS: EDAD(1,2) EDUC(3,4)
e6: EDAD(1,2,3) EDUC(4)

Las variables que aparecen explicitamente especificadas en un edit, se dice que
estdn activas en él. Las otras variables, inactivas, no son relevantes para el cumplimiento
o no del edit, es decir, este se fallara o no, cualesquiera que sean los valores de los

registros en las otras variables.

Los edit originalmente especificados se denominan edits explicitos y permiten
detectar las situaciones conflictivas, pero, como veremos a continuacién, no son
suficientes para una seleccién de las variables a imputar que garantice que el registro

imputado pase todos los edits.
Supongamos un registro con los siguientes valores:

SEXO(2) EDAD(1) ECIV(2) RELA(2) EDUC(1)

(mujer) (10 afios) (casado) (esposa) (sin est.)

Este registro falla inicamente el edit el, por lo que habrd que imputarle o bien
EDAD, o bien ECIV. Si se decide imputar ECIV, ha de ser un valor distinto de 2, 3 y
4, por lo tanto el Gnico c6digo posible es 1y el registro resultante fallara el edit e2. Es
decir, cualquiera que sea el valor de ECIV, sera contradictorio bien con EDAD, bien
con RELA. Esto sugiere una incompatibilidad implicita entre los valores de EDAD

y RELA. Esta incompatibilidad, existe, como vamos a ver a continuacion.
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732.- Edits implicados

Para facilitar la comprensi6n del proceso de deduccién de edits implicados vamos
a cambiar la forma de expresar los edits. En lugar de expresarlos como una combinacién
de valores de distintas variables que no se acepta, los expresaremos como implicaciones

logicas. En el cuadro 7.3.2a se da la justificacién matematica.

_ Cuadro 7.3.2a
-=> B equivalea AUB
Ao B =F equivale a que A U B es aceptable, y esto

es A ===> B

e1: EDAD(1) ECIV(s1) se convierte en

(1) EDAD(1) ===> ECIV(#1)
y e2: ECIV(1,3,4) RELA(2) se convierte en
(2) ECIV(1,34) ====> RELA(#2)

De (1) y (2) se sigue que:
(3) EDAD(1) ===> RELA($2) que equivale al edit

eil: EDAD(1) RELA(2)

eil es un edit implicado por el y €2, es decir, se deduce logicamente de ellos.
Veamos su utilidad volviendo al registro anterior. El registro falla el y también eil.
Aplicando el principio del cambio minimo, es decir tratando de imputar el menor
numero posible de campos, tendriamos que EDAD, que es la Gnica variable activa en
los edits fallados, el v eil, es la variable a imputar. Cualquier valor distinto de 1 puede
ser imputado a EDAD, y el registro resultante no fallara ningin edit.
Un edit implicado ei se obtiene a partir de un subconjunto S de edits,que se denominan

generadores de ei, con las siguientes operaciones l0gicas:
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- en el campo i, que se denomina campo generador, ei es la unién de todos los
cédigos de los edits de S.

- en las demas variables, ei es la interseccién de los c6digos de los edits de S. Si

en alguna variable la interseccién es vacfa no se genera ningin edit.

Ejemplos:

Como vimos antes el y e2, utilizando como campo generador ECIV generan eil;
el, e4 y €5, usando como campo generador EDAD, producen ei2:

ei2: EDAD(1,2) ECIV (2,3,4) EDUC(3,4)

No todos los edits implicados son ftiles o necesarios. Entre eil y ei2 hay una
diferencia clave: micntras que en eil la unién en el campo generador (EDAD) es el
conjunto de todos lo- cdigos validos de EDAD, y por lo tanto este campo es inactivo

en eil, en ei2 esto 1o ocurre y su campo generador esta activo

En la terminologia de los autores eil es un edit esencialmente nuevo (EEN), ya que
establece un conflicto que, estando implicito en los edits explicitos, se da en una

combinacién de varinables que no aparecia como tal entre estos.

Un edit implicaclo es esencialmente nuevo cuando 1) todos sus edits generadores

estn activos en el ¢! campo generador, y 2) el campo generador esta inactivo en €l

Fellegi y Holt demuestran rigurosamente el procedimiento para obtener todos los
EEN (ver cuadro 7.2 2b): Para cada variable i, formar todas las combinaciones de edits
(de orden 2,3,..) obteniendo los EEN. Los EEN entran en una iteracion posterior en las
combinaciones de edits. Se realizan iteraciones del proceso mientras se sigan obteniendo
EEN.

Los edit especificados por los expertos mas todos los edits esencialmente nuevos,
forman lo que se deiromina el Conjunto completo de edits (CCE), que es el corazén de
toda la metodologia de F&H.
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Aplicando a nuestro ejemplo este procedimiento, el iinico edit esencialmente nuevo

es eil. Por tanto el Conjunto Completo resulta:

e1l: EDAD(1) ECIV(2,3,4)
e2: ECIV(1,3,4) RELA(2)
e3: SEXO(1) RELA(2)

e4: EDAD(1) EDUC(2,3,4)
eS: EDAD(1,2) EDUC(3,4)
e6: EDAD(1,2,3) EDUC(4)
eil:EDAD(1) RELA(2)

_ Cuadro 7.3.2b. Procedimiento de generacisn de
edit implicados

Lema: Sea er: « A=F r e S un conjunto arbitrario de edits
Para cualquier i, I<=i<=N Ia expresion:

e*: gA'j = F (donde A, =n A; para g=l,...,N yJ ¢ i

A = UA) esunedit implicado si ninguno de Tos A’ es vacio
S

Este lema proporciona un procedimiento para construir edits
implicados, y segan el teorema siguiente cualquier edit
implicado se ptzde obtener por el procedimiento establecido en
el lema

Teorema: Si epn : o Ay =F esun edit implicado Tegicamente
por los edit explicitos, entonces se puede generar por el
procedimiento c2 generacisn establecido en el lema.

E1 concepto de edit esencialmente nuevo se puede formalizar
facilmente:

Un edit esencizlmente nuevo, es un edit implicado, obtenido por
el procedimiento de generacien del lema, tal que para todo re S

A, es un subconjunto propio de A, y U A = A

F&H proponen !a implementacion de los edits como tiras de bits, asociando un bit
a cada c6digo valido de cada variable. Asi en nuestro ejemplo, tendriamos tiras de

2 +4+4+3+4=17 bi's. Los bits correspondientes a variables inactivas en el edits estaran
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todos a 1. Los bit correspondientes a variables activas tendrdn 1 o 0 segin esté el

c6digo correspondiente activo en el edit o no. Los edits de nuestro ejemplo quedarian:

el: 11 1000 0111 111 1111
e2: 11 1111 1011 010 1111
e3: 10 1111 1111 010 1111
e4: 11 1000 1111 111 0111
e5: 11 1100 1111 111 0011
e6: 11 1110 1111 111 0001

Para ver si dos (0 mas) edits generan un implicado en un campo, en el que estdn
activos, basta realizar la unién l6gica en €l y la interseccién l6gica en los demas. Si en
el campo generador se obtienen todo 1s y en los demds no hay ninguno que tenga todo
Os hemos conseguido un edit esencialmente nuevo.

Sin embargo, para la obtencién del conjunto completo a partir de N edits explicitos,
es necesario analizar todas las combinaciones de 2,3, .. ,N edit, considerando para cada
una todas las variables como campo generador. Si se obtiene algiin edit esencialmente
nuevo, es necesario volver a realizar la combinaciones de 2,3 ,.. que contengan algin
edit esencialmente nuevo. Por ello es un proceso realmente largo y fuertemente
consumidor de tiemy o de proceso, a pesar de la existencia de diversos filtros, que se han
desarrollado para a-ortar el proceso (Fellegi y Holt (1976) , Rodriguez Ponga,P. y
Villan, L. (1985). Esia es una de las principales limitaciones practicas de la metodologia
de F&H.

73.3.- Los edits numéricos

Para terminar con el apartado de los edits, presentamos en el cuadro 7.3.3 la

terminologia especifica de los edits para el caso de variables numericas.
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__ Cuadro 7.3.3 Los edits en datos cuantitativos

Sea q el numero de variables numericas, que se representan por un
vector:

X = (X5 X35 XzeuoXg).

En datos cuantitativos, un edit ei, puede representarse como una
funcien de los valores de las variables del registro, es decir:

ei f(X) < = b.

Los sistemas Easados en la metodologia de F&H expresan el conjunto de
Edits como igualdades y desigualdades lineales en el espacio R%;

en terminos generales, un edit ei, expresado como una condicisn de
aceptacisn, toma la siguiente forma:

[7.3a] agXx, + @, + 8X; t..... + aX, <= by
6

[7.3b] ax, + @,X, + @X; +.... + &X, = b,

Si a, + 0, se dice que la variable x, entra en el edit e y que es
una "variable activa” en el edit ei.

E1 conjunto de edits originales,

q
E=ei: = ax <=bg3 i=1 .... m,
J=1

se representa en notacisn de matriz de la forma siguiente:
[7.3]: Ax <=b

dondeA es 1a matriz de coeficientes mxn
b es un vector m x 1 de constantes
x es el vector g x 1 de las variables estudiadas.

Cada condicier en [7.3] es un hiperplano que divide el espacio R'. EI
conjunto de edits de [7.3], expresados como condiciones de aceptacisn,
define un poliedro convexo en el espacio R* y define ]a regisn de
aceptacion para los registros de la encuesta. Si el conjunto de [7.3]
define un espacio vacio, el conjunto de edits originales o explicitos
es inconsistente o nulo.

Dado un conjurto consistente de edits, cada punto
X = (X, X--.,X) de la regien de aceptacisn representa una combi -
nacisn posible de valores validos de los campos del registro.

En el caso de datos cuantitativos Tos edits implicados pueden
definirse de ia siguiente manera: Una combinacisn lineal de k edits
(2 <=k<=q) define un edit implicado si kIl variables activas (kI < k)
de los edits generadores no estan activos en el edit implicado.
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7.3.4.- Anilisis de los edits

Una de las funciones del CCE es la de analizar la consistencia 16gica de los edits
explicitos. Si durante el proceso de generacion de edits esencialmente nuevos produce
un edit que tiene activa una Unica variable, se ha detectado una inconsistencia. Un

ejemplo, evidentemente no realista, es el siguiente:

Supongamos, que para el cuestionario anteriormente definido, se han especificado

los edits:

el EDAD(1) EDUC(2,3,4)
e2: EDAD(1,2,3) EDUC(1)

Ambos edits gereran, usando EDUC como campo generador, el edit implicado:
ei’: EDAD(1)

que significaria que cualquier registro que tenga valor 1 en la edad (de 0 a 14 afos)

se detectaria como erréneo, independientemente de los valores de las demds variables.

El estudio de la <onsistencia de los edits, no se reduce solamente a la comprobacion
de si se ha generadn un edit implicado con una tnica variable activa. Los expertos
deben analizar cuida:losamente todos los edits implicados. Si alguno de ellos recoge una
incompatibilidad no deseada, los edits explicitos que han intervenido en su generacion
deben ser revisados.

73.5.- Tratamiento de los datos a depurar

Hasta ahora hemos descrito los edits explicitos e implicados. Ahora estudiaremos

la utilizacién de los edits para depurar los registros.
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73.6.- Deteccién de errores

Para detectar los registros erréneos basta enfrentar los registros a depurar con la

lista de codigos validos de cada variable y los edits explicitos.

73.7.- Selecci6én de variables a imputar

Disponiendo del CCE, para un registro detectado como erréneo, basta seleccionar
para ser imputado, al menos una variable activa en cada edit del CCE que falle el

registro.

La seleccién se hace siguiendo el criterio del cambio minimo, es decir escogiendo
el menor niamero posible de variables a modificar. Para un registro erréneo, €l conjunto
més pequefio de variables que cubren las variables activas de los edits del Conjunto
Completo fallados por el registro, se llama conjunto mfnimo. Puede existir uno o mas
conjuntos minimos, caso de haber varios hay que usar algiin criterio para seleccionar
uno.

Volviendo a nuestro ejemplo, consideremos el registro:
SEXO(1) EDAD(1) ECIV(2) RELA(2) EDUC(1)
Este registro falla los edit:
el: EDAD(1) ECIV(2,3,4)
e3: SEXO(1) RELA(2)
eil: EDAD(1) RELA(2)
No hay ninguna variable que cubra los tres edit, por lo tanto necesitamos dos:
EDAD y SEXO 6

EDAD y RELA 6
ECIV y RELA

Suponemos que se seleccionan EDAD y RELA.
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73.8.- Seleccién de cédigos a imputar

Una vez seleccicnadas las variables a ser imputadas, es necesario escoger el codigo
a imputar en cada vna de ellas. F&H proporcionan un teorema que demuestra que,
disponiendo del CCE, siempre es posible encontrar al menos un cédigo en cada variable
seleccionada, de forna que imputando dicho cédigo el registro quede "corregido”, es

decir, no falle ningtin edit.(ver cuadro 7.3.8)

De cara al procedimiento practico de imputacién, proponen dos alternativas:

a) Una imputacién conjunta o Donor, usando registros donantes, que tengan iguales

al registro a ser imputado una serie de variables matching.

Siguiendo ccn el ejemplo, una vez seleccionadas para imputar las variables
EDAD y R!LA, quedaran con sus valores originales las demds: SEXO(1),
ECIV(2) y EDUC(1). Para estos valores de las variables que no se imputan,
independien‘emente de lo que se impute en EDAD y RELA, el registro no se
fallara los elits €2, e4, e5 y €6. Los edit relevantes son pues el y e3; la

interseccién de los cédigos en estos edit de las variables no imputadas es:

SEXO(1) ECIV(2) y EDUC(1).

Se buscan entre los registros procesados que sean correctos, registros que tengan
estos valores de las variables, y si se encuentra alguno se imputa a EDAD vy
RELA sus v-lores, con lo que tendremos un registro imputado que no fallara

ningtin edit.

Este procediiento garantiza un buen respeto a las distribuciones conjuntas de
las variables pero puede ser costoso en tiempo de proceso, y si la base de
registros correctos es pequefia, pueden darse casos de no encontrar donante.
También se suelen emplear, aparte de las variables matching forzadas por los
edits, otras variables que los expertos juzgan especialmente importantes (Hill

1978), con lc que la dificultad de encontrar donante puede ser mayor. Cuando
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b)

se emplea imputacién conjunta, ser4 generalmente necesario disponer de un

procedimiento secuencial como alternativa.

Una imputacién secuencial variable a variable.

Utilizaremos el mismo ejemplo para presentarla. Las variables a imputar son
EDAD y RFLA, supondremos que se van a imputar en ese orden.
Consideram.)s todos los edit del conjunto completo que tienen activa la variable
EDAD y qu¢ no tienen activa RELA:

el: EDAD(1) ECIV(2,3,4)

e4: EDAD(1) EDUC(2,3,4)
e5: EDAD(1,2) EDUC(3,4)
e6: EDAD(1,2,3) EDUC(4)

de ellos e4, =5 y €6 no se fallaran, independientemente del valor imputado a
EDAD, pues el registro tiene EDUC(1). Por ello nos queda solo el: podemos
imputar cuaiquier valor distinto de 1, es decir, 2,3, 0 4. La seleccién puede
hacerse buscando un donante o por medio de una seleccion aleatoria con
probabilidades proporcionales a la frecuencia en la distribucién marginal.

Supongamos que se imputa 3 a EDAD.

A continuacisn consideramos todos los edit activos en RELA:

e2: ECIV/(1,3,4) RELA(2)
e3: SEXO(1) RELA(2)
eil: EDAD(1) RELA(2)

eliminamos ¢2, que no se fallara pues ECIV es 2 en el registro. También
eliminamos cil, pues EDAD, tras ser imputada es 3, nos queda solo e3.
Cualquier valor distinto de 2 ser4 factible para ser imputado a RELA: 1 o 3.

Supongamos que se imputa 1. El registro resultante no falla ningiin edit.
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Este procedimiento es mas sencillo de implementar, por cuanto no requiere
bisquedas de donantes, y es por tanto independiente del tamafio de la base de
registros correctos. Su defecto es que las imputaciones no hacen que se respeten

las distribuciones conjuntas de las variables, solo las distribuciones marginales.

~Cuadro 7.3.8

E1 conjunto completo nos permite para cualquier registro que
falla algun edit, determinar un conjunto de variables a ser
imputadas, y encontrar valores para cada una de estas variables,
de forma que el registro pase todos los edits. Esto nos lo
garantizan el siguiente teorema y sus corolarios.

Representemos pbr a el conjunto completo de edits, y por g,
el subconjunto de a formado por los edits inactivos en las
variables K+1,..., N, es decir:

N
er: n A, donde A, = A paraj =K+l,...., N
1

Teorema: Si a, (i=1,2,...,K-1) son valores posibles de las
primeras K-1 variables, y si estos valores satisfacen todos los
edits de a,,, entonces existe un valor a, tal que los valores

a, (i =1 a K) satisfacen todos los edits de ay

Corolario 1: Supongamos que un registro tiene N variables,
Yy que las variables 1, ..., K-1 tienen los valores a,
(i=1,..,K-1) tales que satisfacen todos los edits de a,,;
entonces existen valores a, (i=K,...,N) tales que a,
(i=1,....,N) satisface todos los edits.

Corolario 2: Supongamos que un registro tiene N variables con
los valores a, (i=1,...,N). supongamos que S es un subconjunto
del conjunto de variables tal que al menos una de las variables
de S esta activa en cada edit (del conjunto completo) fallado
por el registro, entonces se pueden encontrar valores a, (i ¢S)
tales que el registro formado por los valores a, (i ¢S) y a,

(7 fS) satisface todos los edits.
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8- SISTEMA DIA

8.1.- INTRODUCCION

DIA es un sistema generalizado para la depuraci6n Automitica de datos
cualitativos. DIA trata tanto los errores sisteméticos como los aleatorios. El tratamiento
de los errores aleatorios se realiza siguiendo la metodologia de Fellegi y Holt. El
tratamiento de los errores sistemdticos es una caracteristica especifica de DIA. Para
estos errores, DIA tiene un Subsistema de imputacién deterministica, que utiliza reglas
de imputacién con un formato similar a los edits. DIA tiene un analizador de reglas que
garantiza la consistencia légica y sintactica de los conjuntos de edits, de reglas de
imputacién deterministica y la consistencia mutua de los edits y de las reglas
deterministicas. De esta forma, el sistema trata los errores sistemé4ticos y aleatorios en
un proceso tnico. Cada campo se modifica una vez a lo sumo, evitindose imputaciones

innecesarias y dejando los registros consistentes.

DIA tiene las funciones de:

- Especificacion de reglas de conflicto (edits)

- Especificacion de reglas de imputacion deterministica
- Analisis de las reglas

- Deteccién de errores

- Identificacion de las variables a imputar

- Imputacion probabilistica

- Imputacién deterministica

- Informes sobre el proceso de depuracion

Caracteristicas basicas de DIA:

Especificaciones técnicas. DIA opera en el siguiente entorno :

- Ordenadores IBM y compatibles bajo sistema operativo OS o MVS.
- Utiliza ficheros VSAM
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- Esta programaco en PLI/Optimizer.

Caracteristicas de usuario. Para utilizar DIA, el usuario ha de proporcionar: 1) La
descripcién de VARTABLES con sus cédigos vélidos y posicién en el fichero.

2) RELACIONES I'E ERROR entre varias variables, que pueden ser de dos tipos:

1) Simples condiciones de error (edits).

2) Reglas de Imputacién Deterministica.

DIA produce: 1) Un fichero de salida depurado, de los errores especificados por el
usuario. 2) Estadist'cas e informes sobre el proceso realizado: frecuencias, errores,

imputaciones, etc...

DIA es especialmente itil para depurar automdticamente CENSOS y ENCUESTAS

demogréficas y sociales de medio y gran tamarno.
Algunas restricciones. DIA solo opera :

- A Nivel Regist-o : Es decir, solo depura variables de un mismo registro. No

puede establecerse relaciones entre variables de distintos registros.

- En ficheros planos: Ficheros en los que todos los registros tienen igual estructura
de forma que en cada posicién, todos los registros tienen el mismo tipo de

informacién y con el mismo formato.
- Cuando sean muy complejas las relaciones logicas entre las variables, la ejecucion

de DIA puede ser costosa, al necesitar algunos programas mucha memoria y

tiempo de proczso.
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8.2.- LA METODOLOGIA DE DIA.

DIA se basa en la metodologia de Fellegi y Holt, sin embargo tiene extensiones
respecto a la misma que conviene justificar. La metodologfa de F&H es satisfactoria
para el tratamiento de los errores aleatorios, sin embargo no da un tratamiento

adecuado a los errores sistematicos.

Si se conoce la existencia de un error sistematico se puede especificar un edit que
detecte los registros con dicho error, pero el procedimiento de identificar las variables
a imputar, siguiendo el principio del cambio minimo, no garantiza que se vayan a
seleccionar las realmente erréneas. Igualmente el procedimiento de seleccion de
c6digos a imputar solo garantiza que el registro imputado no fallara ningin edit. Una
imputacién probabilistica para resolver errores sistemdticos que causan sesgos en las

distribuciones, no solo no mejora la calidad de los datos, sino que puede deteriorarla.

En las primeras pruebas con el prototipo de DIA, aplicado al Censo de Edificios
de 1980, se observo una situacion de este tipo. También en Hill (1978) se habla de los
problemas de Canedit, implementacién de la metodologia de F&H, para tratar los
errores sistematicos, y la necesidad de darles un tratamiento externo ¢ independiente.
Por ello se decidi6 proveer a DIA de un procedimiento para dar a los errores
sistematicos un tratamiento sistematico, dejando a la metodologia de F&H resolver el

resto de los errores.

Se podia haber creado dos subsistemas independientes, uno para, implementando
la metodologia de F&H, dar tratamiento a los errores aleatorios, y otro para dar
tratamiento a los errores sistematicos. Esta soluci6n, ya probada en otros sistemas
(AERO), presenta varios problemas: 1) No hay ninguna garantia de la coherencia entre
ambos tratamientos: un mismo campo se puede imputar dos veces por los dos
subsistemas, la imputacién deterministica puede producir registros detectados como
erréneos por algin edit. 2) Al realizarse dos procesos independientes, es mucho mas
dificil medir el impacto de la imputacién en los datos, y esto, como se ha dicho antes,

es una funci6n fundamental de la depuracion.
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Como consecuencia de todo lo dicho anteriormente, se diseiié DIA como un sistema

para depuracién automética, con dos subsistemas integrados: el de imputacién
probabilistica y el de imputacién deterministica.

Las ideas generales que orientaron la definicién de DIA fueron:

- Que el fichero quede depurado, es decir que tras la imputacién ningdn registro

falle ningtin edit ni ninguna regla de imputacién deterministica.

- Se debe modificar el menor niimero posible de campos (esto incluye, por supuesto,

que cada campo se impute una vez a lo sumo).

- El proceso debe ser consistente y controlado, permitiendo saber qué se imputa y

debido a qué error.

- Respetar en lo posible las distribuciones de los registros correctos.

83.- LAS ESPECIFICACIONES DEL USUARIO

Para aplicar DIA a una encuesta hay que proporcionarle :

E.1 -Una descripcion de Variables con sus valores validos, que da lugar al

Diccionario DIA.
E.2 - Reglas de conflicto: edits en forma normal tipicos de la metodologia de F&H
E.3 - Para hacer Imputaciones Deterministicas con DIA hay que especificar lo que

se denomina RID : Reglas de Imputacién Deterministica, que se describen en

el apartado siguiente.
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Para seguir mas facilmente la presentacién de DIA vamos a usar un ejemplo. En
el Cuadro [8.3] se describe una encuesta ficticia muy sencilla con una serie de variables

codificadas. Ahi aparece una descripcion de las variables y sus valores validos.

____ Cuadro 8.3: Descripcisn del registro

DESCRIPCION DE LAS VARIABLES FICHERO
CONTENIDO NOMBRE VALORES VALIDOS POSIC. TAM
fdad en anos  EDAD 0oaos 10 2
Sexo R PR I

1 : Varen
6 : Mujer
“Relacion con ciipp  1ad. 1 1|
la Persona 1 : P. Principal
Principal 2 : Cenyuge
3 : Hijo
4 : 0tro
“Fstado Civil il 1ad. T T 1
1 : Soltero
2 : Casado
3 : Viudo
4 : QOtro
Profesion RoFEs B 01299 16 2
CEstudios s 1as w1

1 : analfabeto

2 : sin estudios
3 : primarios

4 : medios

5 : superiores

83.1.- Los edits en DIA.

Los edits son los tipicos en forma normal de la metodologia de F&H, por ejemplo:

el : EDAD(<15) ECIVIL($1)
e2 : RELPP(2) ECIVIL(2)
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83.2.- Las reglas de imputacién deterministica: rid

Una rid es una regla en la que se especifica la deteccién y la imputacién para un
error especifico. El formato de una rid consta de dos partes separadas por el signo =.
Es decirr  CONDICION = IMPUTACION

Ejemplos de rid se presentan en el Cuadro 8.3.2. La rid rl significa que cuando
un registro tenga Edad menor de 15 afos y el Estado Civil sea distinto a Soltero

entonces se impute Estado Civil Soltero.

Cuadro 8.3.2
Rids :
rl : EDAD(<15) ECIVIL(2-4) = ECIVIL(1)
r2 : EDAD(<1%) ECIVIL(X,B) = ECIVIL(1)

r3 : EDAD(<15) ECIVIL(X,B,2-4) = ECIVIL(I)

r4 : EDAD(<12) ECIVIL(1) PROFES(+B) ESTUD(42) =
PROFES(B) ESTUD(2)

r5 : EDAD(>18) PROFES(81-89) ESTUD(X) = ESTUD(4,5)

LA CONDICION : Su formato es practicamente igual a un edit e indica cuando se

produce el fallo de la RID. La diferencia bésica con un edit es la siguiente:

- En un Edit solo pueden aparecer cddigos validos, ya que se trata de inconsistencias

entre valores validos de las variables.

- En cambio en la Condicion de una Rid se pueden especificar INVALIDOS, ya que
estos son errores a los que tal vez se quiera imputar deterministicamente. Por
ejemplo la rid r2 para la misma Edad que la rid r1, imputa también Estado Civil
Soltero, cuando éste sea un c6digo invalido (simbolizado por X) o sea Blanco

(que es invélido para esta variable).
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LA IMPUTACION: Indica qué campos y codigos hay que imputar cuando se
cumple la CONDICION. Su formato también es parecido a los edits con las siguientes
caracteristicas adicionales:

- Puede tener activo un campo (por ejemplo r1) o varios (r4).

- Légicamente, aqui no pueden especificarse invalidos.
La imputacién en cada campo puede ser:

1) Imputacién deterministica unica: cuando solo se especifica un c6digo (campo
ECIVIL en la rid rl).

2) Imputacién deterministica flexible: cuando se especifican varios codigos, de
forma que el sistema seleccionara probabilisticamente uno concreto (campo
ESTUD en la rid rS). La Imputaci6n Deterministica Flexible se ha incluido para
dar mayor flexibilidad y posibilidades al usuario permitiendo una imputacion

intermedia entre deterministica y probabilistica .

Los campos que esten activos en la condicién pero no en la imputacién se

denominan campos base de la rid.

Las rid, salvo las (ue estan orientadas a resolver valores invalidos (r2 en el cuadro
8.3.2), llevan implicita una regla de incompatibilidad, que denominamos Edit Derivado
de Rid (EDR). Por ¢jemplo, el edit derivado de la rid r1 (y de 13) es:

edrl : EDAD(<15) ECIVIL(2-4)
84 - EL ANALIZADOR DE REGLAS

El Analizador es una pieza clave en la Metodologia de DIA. Tiene como objetivo

garantizar que la depuraci6n realizada con DIA satisface los requisitos de consistencia

establecidos. Para ello examina las reglas especificadas (edits y/o rids) asegurando que

daran lugar a un proceso de depuracién consistente de los datos y ayudando a los
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expertos en la tarea de especificar reglas tan precisas como sea posible, mostrandoles
cuales son sus ipterrelaciones.
El Analizador de DIA tiene tres componentes que funcionan secuencialmente:

1 - EL ANALIZADOR DE RID
2 - EL ANALIZADOR DE EDIT
3 - EL ANALIZADOR RID-EDIT

El Analizador de Rid solo se ejecuta cuando hay Rid. En ese caso y cuando no
detecte ningilin error severo se ejecuta el Analizador de Edit. Por ultimo si se ha espe-
cificado edit y rid, una vez que los anteriores no detectan errores se ejecuta el
Analizador Rid-Edit.

8.4.1.- El analizador de rid

El objetivo de las rid es tratar los errores sisteméticos. Para conseguirlo, la
condicién de la rid debe describir de manera precisa el subconjunto de la poblacién que
tiene el error, y la imputacién debe especificar la variable o variables a imputar y los

codigos a imputar.

Especificar rid correctamente no es una tarea facil. EIl problema principal es
detectar los errores sistemdticos con precision. Una vez conseguido eso, su tratamiento
es sencillo. El uso de Rid en una encuesta esta previsto para tratar automaticamente
errores sisteméticos o porque se considera mas acertado controlar algunas imputaciones,
en vez de hacerlas probabilisticamente. Su impacto puede ser importante, con lo que
pueden mejorar o empeorar sustancialmente la calidad. Todo esto son razones para

usarlas con mucha precaucion.

Por todo ello es de suponer que el usuario especifica las rid de forma precisa. No
obstante DIA analiza las rid para garantizar su propio proceso (aun siendo rid precisas
puede haber errores de manipulacién) y para ayudar al usuario a detectar

interferencias.
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Para decidir que interferencias se aceptany cuales no, es interesante comparar los
edit con las rid. Los edit son reglas de deteccién que se especifican individualmente
pero que la metodologia de F&H usa en conjunto: Primero para analizar su
consistencia y generar el Conjunto Completo de edits y luego usando el Conjunto
Completo para imputar. Las rid en cambio son reglas completas, detectan un error y
lo "corrigen". También se especifican individualmente pefo ademsés operan de forma

individual, independiente y secuencial: por tanto 1o deben interferirse unas con otras.
Las rids pueden presentar conflictos entre si. Por ejemplo:

1) Después de ser imputado por una rid, un registro pasa a fallar otra rid que
previamente no fallaba.
2) Un registro puede fallar dos rids, que imputan diferentes c6digos a la misma

variable.
El analizador de rids tiene dos funciones:

1) Eliminar redundancias en el conjunto de rids (por ejemplo las rid r1 y 12 del
Cuadro 8.3 se sustituirfan por la r3).
2) Detectar conflictos en el conjunto de rids que requieran la actuacién de los

expertos.

El analizador rid opera a nivel de pareja. Una pareja de rids es conflictiva cuando

se presenta una de las siguientes situaciones:

- Rids alternativas; cuando ambas imputan un campo y son imputaciones distintas.
Por ejemplo:
r6 : OTRA1(1) OTRA2(1) = OTRA1(2)
17 : OTRA1(1,3) EDAD(<20) =0TRA1(4)

_ Rids con rotura de condicién: Se da esta situacién cuando un campo es BASE
para que impute una rid y en otra rid es un campo imputado llevando al registro
fuera de dicha BASE. Por ejemplo, dado el registro d2: OTRA1(3) EDAD(15)
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ECIVIL(1), y las rid:

7 : OTRA1(1,3) EDAD(<20) =OTRA1(4)
18 : OTRA1(3) ECIVIL(1) =ECIVIL(4)

dependiendo de que impute primero una u otra, el resultado es distinto. Por la

imprecisién que conllevan y otros problemas que ocasionarian no se aceptan.

- Rids encadenadas: se da una cadena entre Rids cuando debido a que una imputa
se cumple la condicién de la otra. Asi, las rid 13 y r4 tiene una cadena en le
campo ECIVIL.

13 : EDAD(<15) ECIVIL(X,B,2-4) = ECIVIL(1)
r4 : EDAD(<12) ECIVIL(1) PROFES(+B) ESTUD(42) =
PROFES(B)ESTUD(2)

Las Cadenas entre rid como la anterior, se denominan Cadenas Ciertas, se
aceptan adecuando el Proceso de los Datos. De todas formas el Analizador las
detecta e informa al usuario. En cambio no se acepta cuando es una Cadena
Ambigua.

- Cadenas ambiguas: Una Cadena es ambigua cuando dependiendo del cédigo
imputado por una rid con Imputacidn Flexible, puede producirse o no la cadena.
Asi, en el ejemplo siguiente, dependiendo de que r3’ impute 1 o 2, se produce el
fallo de r4 o no.

r3: EDAD(<15) ECIVIL(X) = ECIVIL(1,2)

r4: EDAD(<12) ECIVIL(1) PROFES(+B) ESTUD(42) =
PROFES(B)ESTUD(2)
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84.2.- El analizador de edit

El Analizador de edit tiene dos funciones: 1) Eliminar redundancias entre los edits,
tratando de conseguir un conjunto equivalente lo mas reducido posible. 2) Detectar

inconsistencias.

El analisis de inconsistencias sigue la metodologia de F&H. El sistema genera el
conjunto completo de edits (CCE) y controla si algin edit implicado tiene un Gnico
campo activo. Dado que la generacion del CCE es un proceso muy costoso en tiempo
de proceso, y que si se encontrase alguna inconsistencia serfa necesario volver a
especificar los edits vy repetir la generaciéon del CCE, DIA utiliza un algoritmo
equivalente al de generacién del CCE, pero incorporando un teorema de truncacion
que reduce drasticamente el tiempo de proceso. Asi, no genera todos los edits
implicados, pero en caso de existir una inconsistencia la detecta (este teorema nos fue

suministrado por la Oficina Estadistica de Hungria).

843.- El analizador rid-edit

Hemos visto los Analizadores que garantizan el funcionamiento de los subsistemas
de DIA de forma aislada. Sin embargo lo mas interesante del uso de DIA es la

posibilidad de actuar ambos de forma integrada.
Vamos a ver unos sencillos ejemplos con interferencias entre uno y otro subsistema

para plantear la necesidad del Analizador Rid-Edit. Supongamos un caso €n que solo
hay dos Edit y una Rid como en el Cuadro 8.4.3a.
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Cuadro 8.4.3a.: Ejemplo de interferencia rid-edit

Reglas :

Rid rl : EDAD(<I5) ECIVIL(2-4) = ECIVIL(1)
Edit el : EDAD(<12) RELPP(1)
Edit e2 : RELPP(2) ECIVIL(1,3,4)

Registros :

dl : EDAD(13) RELPP(2) ECIVIL(1)
d? : EDAD(13) RELPP(2) ECIVIL(2)
d3 : EDAD(10) RELPP(1) ECIVIL(2)

Registros imputados :

d1’ : EDAD(13) RELPP(2} ECIVIL(2)
d2’ : EDAD(13) RELPP(2) ECIVIL(1)
d3’ : EDAD(10) RELPP(1) ECIVIL(1)
d3'’: EDAD(25) RELPP(1) ECIVIL(1)
d3* : EDAD(25) RELPP(1) ECIVIL(2)

Descripcion de las reglas.

- La rid r1 es la del cuadro 8.3.2

- El edit el significa que para una persona de menos de 12 afios no se acepta que

sea persona principal.

- El €2 significa que no se acepta que una persona sea Conjugue y sea distinta a
casada.

104




Descripcién de los casos.

1) Registro d1: Este registro falla el edit €2. Si como resultado de la Imputacién
Probabilistica se imputa ECIVIL(2) el registro imputado d1’ pasa a fallar la rid.

2) Registro d2: Este registro falla r1. Una vez imputado por ella, d2’ pasa a fallar
e2.

3) Registro d3: Este registro falla rl1y el. Si actda primero la rid se tendra d3’
que todavia falla el. Si ahora la Imputacién Probabilistica imputa EDAD(25)
obtendremos d3”. En cambio si actia primero la Imputacién Probabilistica

imputando EDAD el registro d* ya no falla la rid.

Ante esta situacién nos podemos preguntar si son incorrectas las reglas. Si es asi,
estas situaciones deben detectarse. Ahora bien, puede que el usuario considere validas
las reglas de forma aislada, pero en conjunto resultan imprecisas. La integracién de
ambas filosoffas de imputacion (deterministica y probabilistica) dentro de DIA se ha

hecho a traves del analizador. Ello garantiza su independencia o complementariedad:

- Son independientes cuando sus respectivos campos activos son disjuntos. Ejemplo:

e : EDAD(<15) ECIVIL($1)
r : OTRA1(1) OTRA2(1) = OTRA1(2)

- Son complementarios cuando, teniendo campos activos comunes, no interfieren.

Ejemplo:

e1: EDAD(<15) ECIVIL(#1)
12: EDAD(<15) ECIVIL(2-4) = ECIVIL(1)

En este caso el edit y la rid pueden detectar un mismo registro, pero este seria

corregido deterministicamente por la rid.
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Los ejemplos anteriores nos ayudan a plantear los posibles conflictos entre rid y

edit; estos conflictos se pueden agrupar en los siguientes tipos.

Tipos de conflicto rid-edit: Los conflictos que se pueden dar entre los subsistemas
de Edity Rid son :

C1 -Como consecuencia de imputar alguna rid se produzca el fallo de algin edit
que antes no se fallaba. (caso del registro d2).

C2 -Como consecuencia de la Imputacién Probabilistica se produzca el fallo de

alguna Rid antes no fallada(registro d1).

C3 -Como consecuencia de la Imputacién Probabilistica. se creen las condiciones

para que una Rid que se imput6, lo haya sido innecesariamente (registro d3).

Tratamiento de los conflictos: Herramientas del Analizador. Para detectar y evitar,

si es posible, esos conflictos, DIA dispone de tres herramientas :

H1 -Cuando una Rid es de Incompatibilidad, es decir en su CONDICION hay
implicita una Incompatibilidad que se denomin6 un EDR, éste se anade a los
edits para la Imputacién Probabilistica. De esa forma se evita el conflicto C2.
En el Cuadro 8.4.3b ademds de las reglas del Cuadro 8.4.3a aparece el edit

derivado de rid edrl.
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_— CUADRO 8.4.3b
Reglas Originales :

Rid rl : EDAD(<15) ECIVIL(2-4) = ECIVIL(1)
Edit el : EDAD(<12) RELPP(1)
Edit e2 : RELPP(2) ECIVIL(1,3,4)

Nuevas Herramientas :

edrl : EDAD(<15) ECIVIL(2-4)
11(rl,el): EDAD(<12) RELPP(1) ECIVIL(2-4)

Registro :

d3 : EDAD(10) RELPP(1) ECIVIL(2)
d4 : EDAD(10) RELPP(3) ECIVIL(2)

Los otros conflictos pueden ser mas 0 menos graves, por €so el Analizador Rid-

Edit funciona en dos pasos (con otras dos herramientas) :

H2 -DETECTA CONFLICTOS GRAVES. Conflictos de los tipos C1 y C3 en
aquellos casos en los que el sistema no da solucién estdndar porque o bien son
errores severos que debe revisar el experto, o bien la solucién estdndar del

sistema seria arbitraria 0 engorrosa.

Cuando se detecta algtn error de este tipo, informa para que se corrijan y no pasa
adelante. Cuando no hay errores de estos, sigue el proceso a lo que hemos denominado

la Herramienta H3.

H3 -DETECTA CONFLICTOS LEVES de los tipos C1y C3 para los que el sistema
ofrece una solucién estandar que se denominan LIMITADORES. Se trata de
dar una soluci6n del sistema cuando rids y edits no son independientes pero son
basicamente validos. La idea de la solucién es que una rid fallada solo actia

si sus campos Base y su Imputacion esta libre de ’sospecha’. En otro caso no
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hay ’calidad’ en su accién y es mejor que la imputacion sea probabilistica.
Funcionamiento de los limitadores

Un Limitador 1(r,e) es una regla asociada a la rid r debido a un conflicto con el edit

e y se construye asi:

- En los campos de imputacién de la rid coinciden con la condicién de la rid.

- En los demds campos son la interseccién de rid y edit.

Los limitadores funcionan del modo siguiente: Cuando una rid se falla, si se falla
alguno de sus limitadores la rid no actia y la correccién serd probabilistica. Para
garantizar esto los EDR se anaden a los edit con sus mismas funciones en la Imputacién

Probabilistica. Se informa al usuario por si quiere dar otra solucién.

En el Cuadro 8.4.3b se ve la soluciéon para el registro d3 del Cuadro 8.4.3a
anterior. Ese registro falla rl pero también el Limitador 11 asociado a r1. Por tanto
rl no imputa. El error pendiente de solucién, lo detectard edrl que estard entre los

Edits del Conjunto Completo, por lo que se imputara probabilisticamente.

El registro d4 también falla la rid pero no el limitador. En este caso la accién de

la rid estd fuera de sospecha y por tanto imputard este registro.
8.5.- EL PROCESO DE LOS DATOS

Una vez que las reglas pasan satisfactoriamente el Analizador, estas son vélidas
para operar con los datos. DIA procesa los datos modularmente segun el caso ya que,

hay distintas posibilidades entre las que el usuario puede elegir definiendo lo que
denominaremos LA ESTRATEGIA DE DEPURACION.

Ahora, desde un punto de vista metodolégico, vamos a ver las funciones de que

consta el proceso de los datos.
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1 - DETECCION:

Tiene basicamente la FUNCION de separar los registros con algan error (‘malos’)
de los registros sin error (’buenos’). Ademés se obtiene toda la informacién necesaria

para el proceso posterior o para los informes finales.

Un registro es malo cuando tiene algiin error: 1) Falla alguna regla (edit o rid). 2)
Tiene algin campo invalido. Los registros buenos acumulan sus frecuencias para la

Imputacién Probabilistica y acaban el proceso.

La Deteccién se hace con el el Diccionario que permite localizar si alguna variable
es invalida y con las llamadas reglas de incompatibilidad Estas son un conjunto no
redundante (lo mas reducido posible) formado por los Edits especificados como tal
mas los EDR.

2 - IMPUTACION DETERMINISTICA

Se realiza unicamente cuando se han especificado Rid. Para todo registro que haya

fallado alguna Rid se genera un proceso iterativo, con los siguientes pasos:

1 - Localiza una rid fallada todavia no imputada. Si no hay ninguna, ha terminado

el proceso. En otro caso pasa a 2.

2 - Si hay limitadores (cuando habiendo edit y rid hay interferencias solucionadas
via limitadores) comprueba si la rid debe actuar o no. Si no debe actuar, el error
detectado por ella recibird imputacion probabilistica. Si no se cumple ningin

limitador, la rid imputa.
3 - Imputaci6n de una rid. Para cada campo pendiente de imputacion:
1) Si es un campo de Imputacién Deterministica Unica se imputa

2) Si se trata de un campo de Imputacién Deterministica Flexible elige un

c6digo entre los posibles (EI criterio de seleccién es muy préximo al
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utilizado en la imputacién probabilisticas que se describe mas abajo). Una
vez imputados todos los campos de esta rid vuelve al punto 1 con el registro
actualizado. De esta forma si hay alguna cadena cierta entre rids se le da

solucion.
3 - IMPUTACION PROBABILISTICA

Para todo registro que después de la Imputaciéon Deterministica todavia tenga algin
error (todavia falle alguna Regla de Incompatibilidad o tenga algiin Campo Invalido),
se procede seglin la metodologia de F&H en dos pasos (para ello utiliza un Conjunto

Completo generado en base a las Reglas de Incompatibilidad):

1 - SELECCION DEL CONJUNTO MINIMO de campos a imputar.

Antes de la Versién 2, DIA elegia un Conjunto Minimo en el sentido mas

estricto, buscando el menor nimero posible de campos a cambiar. Sélo en el
caso de que hubiera varios minimos, utilizaba el Grado de Sospecha de las
variables para seleccionar uno (este Grado de Sospecha venia dado por la
relacion entre edits fallados activos en ese campo y el total de edits activos en

ese campo).

En la Version 2 el usuario puede dar PONDERACIONES indicando el Grado
de sospecha de los campos. Por tanto el conjunto minimo no se refiere al
tamaio sino al grado de desconfianza. Si no se dan ponderaciones el criterio
coincide con el anterior, pero si se dan ponderaciones el Conjunto Minimo
depende tanto de que sean pocos campos como de que sean poco fiables. Si el
usuario da ponderaciones muy extremas, se altera bastante la idea de 'minimo’
como el menor nimero de campos. En este sentido, la mejora de la Version 2
lo es, solo, si va unida al uso adecuado de las ponderaciones. Es decir si hay
razones suficientes para esa discriminacién entre los campos y si las
ponderaciones son el resultado de la suficiente experimentacién para controlar

su impacto. En otro caso seria preferible no dar ponderaciones.
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2 - SELECCION DE UN CODIGO en dichos campos: De los dos métodos
incluidos en la metodologia de F&H, imputacién conjunta e imputacion
secuencial, DIA solo admite la primera, pero en la Versién 2 hay una
aproximacién a la imputacion conjunta. Veamos como funciona. Una vez que
se ha seleccionado un Conjunto Minimo en el paso anterior, DIA imputa campo

a campo. Al imputar un campo concreto puede ocurrir que:
1 - Solo haya un codigo posible y entonces lo imputa.

2 - Haya varios codigos imputables. En este caso debe

seleccionar uno de ellos. {COmo lo hace?

- En las versiones 0y 1, DIA aplicaba el criterio de respetar al méximo posible, las
frecuencias marginales de las variables en los datos ’buenos’. Pero lo hacia de una

forma particular en dos detalles del proceso que comentamos a continuacion:

- Primero, para no perder mucha informacion en los casos en que pueda haber
muchos registros que tengan algan error siendo su informacién bésicamente
buena, pasa del concepto de registro bueno al de ’campo bueno’. Este incluye
por supuesto los campos de los registros buenos pero también TODOS LOS
CAMPOS BUENOS DE LOS REGISTROS CON ERROR. Es decir todo
campo que tenga un valor valido y que no sea activo en los edits o rids fallados,

y por tanto no sea objeto de posible imputacion.

- En segundo lugar, no imputaba proporcionalmente a las frecuencias de los
campos buenos por un criterio aleatorio, ya que en algiin caso, fruto de la propia
aleatoriedad podria dar resultados extremos. Para evitar el riesgo de un posible
caso raro, imputaba segin lo que denominamos el criterio de la ’Maxima

diferencia entre las frecuencias teéricas y las reales.
- En la Version 2 lo descrito anteriormente queda como la opcién estdndar por

defecto. Sin embargo el usuario tiene otras posibilidades, que debe especificar para

cada variable:
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- Primero, si el usuario no quiere el criterio de la Maxima diferencia, puede

imputar por el criterio Proporcional.

- Segundo, puede imputar una variable respetando no su frecuencia marginal sino
conjunta con otra u otras dos variables.

- Tercero, las frecuencias que orientan la seleccion pueden ser las que DIA
calcula en base a los campos ’buenos’ o las frecuencias externas que el usuario

facilita.

- La Imputacién Deterministica puede modificar las frecuencias al corregir errores
sistematicos. Por eso el usuario puede elegir entre las frecuencias calculadas con
los campos ’buenos’ o las frecuencias calculadas con los ’campos buenos’ después

de recoger los cambios debidos a la Imputacion Deterministica.
8.6.- INFORMES
Finalmente DIA produce como salida:

- Un fichero depurado, con formato igual al de entrada u opcionalmente

manteniendo parte de la informacién creada (variables imputadas, ...).

- Un listado de los registros erréneos seguidos de una cola con informacién de sus

CITOrCS.

- Informacién referente al proceso y su impacto sobre los datos: 1) Contadores de
registros, errores, reglas falladas, imputaciones por campos, codigos, etc. 2)
Frecuencias Marginales en distintos momentos del proceso (de los datos de

entrada, de los registros *buenos’, del fichero depurado, etc.).
Todo ello permite controlar el proceso conjunto pensando tanto en la fase de disefio

del plan de depuracién, para ayudar a la experimentaciéon hasta ’afinar’ un plan

definitivo, como en el control definitivo sobre el impacto de la depuracion realizada.
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8.7- ARQUITECTURA DE DIA

Desde el punto de vista operativo, DIA consta de DOS FASES cada una de ellas
con varios MODULOS. Cada Médulo de DIA es un Procedimiento In-Stream de J CL’
que encadena Programas de Utilidad y propios de DIA en PL/1. DIA consta de unos
40 Programas en PL/1 de los que solo 14 estén en Modulo Ejecutable. Los demads usan
INCLUDES para adaptarse a cada Aplicacibn y s€ compilan dentro de los

Procedimientos.

El sistema se opera de forma sencilla para el usuario, gracias a un conjunto de
Procedimientos CLIST®. En ellos, el Sistema pide algunos (muy pocos) Parametros que
necesita para ejecutar los Procedimientos : Nombre de la aplicacion, Nombre del fichero
a depurar, etc...

Veamos esas Fases con mas detalle.

87.1- Fase de Proceso de las Especificaciones

Tiene como Entrada las especificaciones del usuario. Estas se crean con el formato

adecuado en varios ficheros:
1 - Fichero FIVAR que describe los valores validos de las variables.

2 - Fichero FIPOLO que describe la posicion y tamafio de las variables en el
fichero de datos.

3 - Fichero EDIT con los edit, que solo se crea si hay edits.

4 - Fichero RID con las rid si hay

7 Job Control Language

8 Command List
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Consta de los Médulos:

1 - DIABEGIN que hace las inicializaciones (asigna librerias, etc...)

2 - DIAICD: Analiza las especificaciones de variables y crea el DICCIONARIO.

3 - DIA2CR: Analiza y crea los ficheros internos de Rid.

4 - DIA3CE: Analiza y crea los ficheros de Edits.

5 - DIA4GCC: Genera el Conjunto Completo de Edits

6 -DIASAER1: Primer M6dulo de Andlisis Rid-Edit.

7 - DIAG6AER2: Segundo Modulo de Analisis Rid-Edit (el propio sistema avisa
cuando es necearios ejecutarlo).

8 - DIA7PD: Genera todos los ficheros, programas, compilaciones, etc. para el
posterior proceso de los datos.

9 - DIATRADU: Es un modulo auxiliar para traducir los ficheros de reglas  del

formato interno del sistema al formato externo del usuario.

Por tanto tiene como salida:

- Si hay algiin error, el mensaje informativo.
- Si no hay errores, los ficheros necesarios para el posterior proceso de los datos

e informes del proceso realizado.

8.72.- Fase de Proceso de los Datos

Tiene como entrada:

- Los ficheros creados en la Fase anterior.

- El fichero de datos a depurar.

- Un fichero que se crea finalmente con la ESTRATEGIA DE IMPUTACION
elegida por el usuario si no es la estandar (si quiere variables fijas, imputar

variables conjuntamente, etc ...).

Para depurar el fichero se crea el Médulo adecuado dependiendo del caso (que
haya edits y rid o solo un tipo, la estrategia de imputacién, etc...).
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88- LA EXPERIENCIA CON DIA

DIA se disefio e implementé de 1980 a 1984 afio en que se tuvo una Version 0
experimental que se uso en la Encuesta de Fecundidad de 1985y en 1986 en el Padron
de Habitantes y otras pequefas aplicaciones. Fruto de esas experiencias fueron algunos
cambios y mejoras recogidas en la Versi6n 1. Esta se aplicé con éxito en 1987 a la
Encuesta de Poblacién Activa, encuesta trimestral que es una de las mas importantes
del INE.

Hacia 1989 DIA se habfa usado en unas 10 aplicaciones en el propio INE y otras
Oficinas Estadisticas dentro del pais. También se ha probado en las Oficinas
Estadisticas de Brasil e Italia.

Como resultado de estas experiencias surge la Version 2 que se ha disefado y se
est4 implementando en 1990. Esta nueva version incorpora: Mejoras en los mensajes;
revisién de algunos errores; mayor flexibilidad y mejoras en la seleccion de campos
(ponderaciones) y en la seleccion de codigos (imputacion ‘conjunta’, respeto a
frecuencias externas, etc...); una documentacién completa para usuarios €xternos. La
version 2 de DIA se usard en los Censos Espafioles de los 90 (Locales, Edificios,

Poblacién y Vivienda).
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9.- El SISTEMA SPEER:

9.1.- INTRODUCCION

SPEER es un sistema general para la depuracién de datos cuantitativos que aplica
la Metodologia de Fellegi & Holt con edits de razén. SPEER es el acrénimo de
“Structured Program for Editing and Referral". El sistema, modular, ha sido
programado en Fortran. Opera en grandes sistemas, en micros y PCs y soporta modos

de operaci6n en Batch (Main-frames) y Batch e Interactiva (Micros y PCs).

SPEER utiliza la formulacién de un problema de programaci6n lineal entera para
localizar posibles errores en los valores de variables numéricas. El sistema utiliza la
teoria de grafos y técnicas estadisticas para resolver el problema de la detecci6n y de
la imputacién de datos. Se compone de tres segmentos principales: (1) La generacion
del conjunto completo de Edits. (2) La deteccién de errores (determinando un conjunto
minimo ponderado de campos a "horrar" en los registros que fallan los edits), y (3) las

subrutinas de imputacién (Greenberg (1986)).

9.1.1.- Caracteristicas de SPEER

SPEER, en su actual implementacién no esta completamente generalizado. Son
generales los médulos de Generaci6n del Conjunto Completo de Edits, Deteccién y
Localizacién de errores. No son generales los médulos de Definicién de la Aplicacion
o los médulos de Imputacion. Los mddulos generales de SPEER son una aplicacion
elegante y eficaz de la metodologia que implementan. El tiempo de ejecucion del
sistema es bueno, (evidentemente € funcién del nimero de campos en los registros y

del ntimero de registros de las encuestas).

Los médulos interactivos de SPEER son una de sus caracteristicas més interesantes.

Ellos permiten adaptar SPEER a distintas etapas del proceso de una encuesta. Asi,
SPEER puede emplearse como un sistema para: 1) Entradas de datos y 2) Andlisis y
correcci6én manual de los registros seleccionados para estudio en una fase de depuracion

previa. En modo interactivo, el sistema presenta una pantalla con los campos
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seleccionados del registro, su valores antes y después de la correccién, su cédigo de
estado y sus limites inferior y superior, ademds de las opciones disponibles al usuario.
Aunque se necesita estar familiarizado con el formato de la pantalla y con la forma de
activar las distintas funciones, el sistema tiene un buen tiempo de respuesta a las

acciones del usuario.

Como referencias, la metodologia del sistema SPEER, se detalla en los articulos

B. Greenberg (1981): "Developing an edit system for industry statistics” y B. Greenberg
(1982) "Using and edit system to develop editing specifications”; y B. Greenberg y

R.Surdy (1984) "A Flexible and Interactive Edit and Imputatién System for Ratio Edits".

Estos articulos presentan la filosofia del sistema, analizan su metodologia, los
procedimientos heuristicos implementados y estudian detalladamente sus componentes.

Un articulo més teérico es de B.Greenberg, (1986): "Th f li i Set
Covering in Automated Data Editing". Este articulo aborda el problema de la cobertura

de conjuntos y su aplicacién a la metodologia F&H para la depuraciéon de datos
categéricos y numéricos. El articulo ilustra, via ejemplos, el papel de los edits implicitos
en la determinacién del conjunto de campos a borrar, el concepto de cobertura de un

conjunto y el conjunto minimo de campos a borrar.

9.12.- El regi de datos utili la il ion jempl

Para ilustrar diferentes aspectos de la metodologia de los sistemas utilizaremos un
fichero de datos cuyos registros tienen informacién sobre (SUELDOS, COMPR, TOI
(existencias periodo inicial), TCI (existencias periodo final), VENTAS y TVENTAS.
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LAS DISTINTAS ETAPAS DE LA DEPURACION EN SPEER.

El cuadro [9.2] presenta las funciones principales del sistema SPEER:

__ Cuadro [9.2] : FUNCIONES EN SPEER

1) GENERACION DE EDITS (Edits implicitos)
2) CHEQUEO DE EDITS

3) LOCALIZACION DE ERRORES
4) IMPUTACIoN

92.- DEFINICIONES DEL EDIT Y GENERACION DE EDITS IMPLICITOS

Al estudiar la metodologia de Fellegi & Holt, se present6 la forma general de los
edits lineales. SPEER restringe la definicién de estos edits ei, de la forma siguiente:
S6lo dos de las q variables pueden ser variables activas en un edit y la constante b,=0.
De hecho, en SPEER se define un conjunto de edits de razén que, COMO condiciones

de aceptacion, toman la siguiente forma:

[9.2a] Ly, < =% /% < = Uy

6
[9-2b] L, < (XK/X,,) / (x(k-l) / x(h-l)) < =Uy

il

Obsérvese que [9.2a] puede expresarse, en la sintaxis estdndar de los edits, como:

Lo*%,-% < =0
Uux, +x, <=0
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De la misma forma, [9.2b] puede expresarse como:

L.*x,* (x(k-l) / x(h-l)) -x, <=0
“Un*x,* (x(k-l) / x(h—l)) +x <=0

Ejemplo de edits explicitos

—= Cuadro 9.2a: Edits explicitos en SPEER —.
0.03 < = SUELDOS/TVENTAS < = 0.5
0.4 < = COMPR / VENTAS < = 1.3
0.7 < = VENTAS / TVENTAS < = 1
0.3 < =T0I / TCI <=2.9
Los edits implicitos

Cualquier par de edits del tipo [9.2a] tales como

I—‘kh<=xk/xh<=Ukh
L, < =x/x < = U

permite la generacion del edit implicito:
L.* Ly < =x /x < = Un*Uy

El Conjunto Completo de Edits Implicitos se genera de esta manera. Greenberg
(1982), observa que pueden generarse como méaximo n(n-1) edits implicitos. Los edits
implicitos en la metodologia SPEER, son: 1) Un instrumento para analizar los edits
definidos por los usuarios. 2) Los edits que completan el conjunto de edits definidos por

el usuario.
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Asi por ejemplo,los edits implicitos a partir de los edits definidos en cuadro [9.2a],

son:

— Cuadro 9.2b: Edits implicitos en SPEER —

0.28 < = COMPR / TVENTAS< = 1.3
0.56 < = COMPR / SUELDOS< = 47.2
0.03 < = SALAR / VENTAS < = 0.7

La unién de edits explicitos e implicitos definen en Conjunto Completo de Edits.
En nuestro ejemplo, el conjunto completo, expresado en forma lineal (formato 2.1)

serian:

Cuadro [9.2c]: El1 Conjunto completo de Edits para el
fichero de prueba.

el: SUELDOS + .54TVENTAS >0
e2: SUELDOS - .03TVENTAS >0
e3: COMPR + 1.3 VENTAS >0
e4: COMPR - .42VENTAS >0
e5: - .JTVENTAS + VENTAS >0
e6: - TVENTAS - VENTAS >0
e’: - 0.33TCI + 701 >0
e8: - 2.91TCI + T0I >0
e9: .7 VENTAS >0
el0: .O3VENTAS >0
ell: + 1.3TVENTAS - COMPR >0
el2: 0.28TVENTAS + COMPR >0
el3:-.56SUELDOS + COMPR >0
el4:47.2SUELDOS - COMPR >0

Un registro se considera con error si falla cualquiera de los edits del Conjunto
Completo de Edits. Después de la fase de chequeo de edits, el problema consiste en
localizar el ntimero minimo (ponderado) de campos a eliminar, de forma tal que los
campos restantes del registro sean mutuamente consistentes. Este problema se conoce

como el Problema de la Localizacién de Errores.

121




9.3.- LOCALIZACION DE ERRORES

El problema de determinar el conjunto minimo de campos a borrar, o problema
de Localizacién de Errores, se resuelve en SPEER con un procedimiento altamente
eficiente. EI sistema utiliza un procedimiento heuristico derivado de la Teoria de
Gréfos. Cada campo de un registro es un nodo para SPEER. Cada edit traza un arco
que une los (campos) nodos activos del edit’ La Localizacién de Errores es un
problema de desconexion del grafo de los edit fallados por un registro. Es decir, para
cada registro que falla un subconjunto de edits, SPEER ‘dibuja’ el grafo correspondiente
enlazando los nodos (los campos activos) en los edits fallados. Para desconectar el
grafo trazado, SPEER borra uno a uno y con un criterio definido, tales nodos (i.e, borra
el valor del campo) hasta que no haya mas nodos enlazados o, lo que es lo mismo, m4s
edits fallados.

El usuario puede asignar un peso a cada campo como una medida de su fiabilidad.
(La ponderacién por defecto = 1). A menor fiabilidad del campo, mayor peso. El
criterio que utiliza SPEER para borrar los campos es el siguiente: Pondera por el peso
el nimero de veces que un campo entra en los edits fallados y borra el campo con valor
més alto. El procedimiento termina una vez que no haya mis edit fallados (i.e., que
el grafo esté totalmente desconectado). La metodologia demuestra que los campos
correspondientes a nodos no borrados y los campos que no figuran en el gréfo, son

mutuamente consistentes.

® De hecho, SPEER interpreta como un problema de teoria de grifos tanto la Generacién de Edits Implicitos como la
Localizacién de Errores. La Generacién de Edits Implicitos, se considera como una forma de completar el grifo definido por la
serie explicita de edits.
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El cuadro siguiente presenta el uso de grafos en el problema de la localizacién de
ITOTES.

— Cuadro [9.3a].- Localizacién de errores.

Ejemplo: El grafo de edits fallados: (Tomado de Greenberg, (1986))

De acuerdo con la metodologia de SPEER, el primer nodo a borrar seria
nodo3. El gréfo quedar4 asi:

() ™

Despues de borrar el valor del campo 2, los demas nodos quedan

desconectados:

® ®
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9.4.- LOS PROCEDIMIENTOS DE IMPUTACION

Como se indic6 anteriormente, SPEER no provee procedimientos generales de
imputacién. Estos deben programarse a medida para la encuesta. Fl sistema facilita
los medios para garantizar que los resultados de la imputaci6én no vulneren el conjunto
de edits previamente definidos. En el médulo de imputacién, las rutinas generales que

ofrece son las siguientes.

9.4.1.- Determinacién de la regién de aceptacién de los valores a imputar:

SPEER obtiene para cada campo del registro su rango de aceptacion
correspondiente. Cuando el usuario define el conjunto de edits de razén, implicitamente
estd definiendo el rango de aceptaci6n de los valores de cada campo. Es decir, un edit
del tipo L, < = x,/x, < = U,, define la regién de aceptacion de los valores de x, entre
(x.*Lu, x,*U,,), donde "x," es el campo a imputar y "x," es cualquier campo consistente
o previamente corregido. Existen tantos intervalos como edits relacionando x, con
campos consistentes x,. La interseccién de todos los intervalos posibles de x,, (x,*L,,
» X»*U,,) define el rango de aceptacién de x,. La metodologia demuestra que cualquier
valor de x, comprendido en dicho intervalo serd consistente con los valores ya
aceptados del registro. El procedimiento funciona secuencialmente campo a campo.
Es decir una vez que un campo ha sido imputado, su valor entra a determinar el drea

de aceptacion de los siguientes campos a imputar.

9.4.2.- Las estrategias de imputacién

Por lo que se refiere a las estrategias de imputaci6n, los metodélogos sugieren que
se definan, por orden de prioridad, una serie de procedimientos de imputacién. Una
primera estrategia, que el sistema incorpora y aplica siempre que es posible, es la
siguiente: transforma la unidad del valor del campo para comprobar si hay errores de
unidades. Por ejemplo, un valor pudo contestarse en miles en vez de en millones como
se pedfa. Esta regla de imputacién, recoge la filosofia bé4sica de SPEER de respetar en
la medida de lo posible los valores del cuestionario. El sistema provee también valores

por defecto para el caso en que ninguno de los procedimientos de imputacién
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programados a medida, encuentren un valor valido para el campo a imputar.

En modo interactivo, el sistema admite la correccién manual; provee, ademds, un
instrumento que da flexibilidad al sistema. Este es el multiplicador, que funciona de la
manera siguiente: si el experto desea imputar un valor que el sistema no acepta, puede
ampliar la regién de aceptacién del campo. El factor utilizado para ampliar la regi6n
de aceptacion es el "multiplicador”. Una vez aplicado el multiplicado a un registro,
todas las regiones de aceptacién de los valores del registro que se depuran quedan

afectados por dicho multiplicador.
9.5.- EL TIPO DE CAMPOS EN SPEER

Lo expuesto a continuacion se refiere mds concretamente a la implementacién del
sistema SPEER que a su metodologia pero es de interés para los que estudien y
apliquen SPEER en sus encuestas. No todos los campos de un registro se
interrelacionan de igual forma. Teniendo esto en cuenta, SPEER clasifica los campos
de un registro en BASIC, SATELLITE y de DETAIL. Los campos BASIC son los que
estin mutuamente interrelacionados. Los campos SATELLITE son los que estan
relacionados con una sola variable. (El grafo [9.2c] muestra la diferencia entre los
campos BASIC y SATELLITE: Los campos 1 a 4 son BASIC. El campo 5
SATELLITE). Los campos DETAIL son aquellos cuyo valor es una parte del total.
Estos campos dan lugar a edits del tipo:

SUM(X,y.-%) = % (in.k £ J)

El sistema considera el campo x, como un campo BASIC y los campos i...k (X.. X))
como campos DETAIL. En SPEER, el anilisis de estos tres tipos de campos se realiza
secuencialmente. Primero comprueba y genera los edits implicitos de los campos
BASIC. Después de que hayan sido depurados éstos, el sistema trabaja con la
depuracién de SATELLITES. Finalmente trata los campos DETAIL.
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9.6.- RESUMEN y ORGANIGRAMA de FUNCIONES

SPEER es un sistema integrado tanto por médulos generales que implementan la
metodologia de Fellegi & Holt para la depuracién de datos en encuestas con variables
numéricas como por modulos definidos especificamente para la encuesta. La fig. [9.5]

a continuacion presenta los médulos generales de SPEER vy el flujo del sistema.
FIGURA {9.5] ¢+ Los distintos modulos de § P I E R,

GENBID

> READLA
. 2) Lee y alnacena edits jmplicitos

READ ./ ENTER
RECORD Lee registros por pantalla o
teclado.
£) Iniciallza varlables
IRET 2) Deternina o] conjunto de edits
1 usar en el regiztro,

Detecta errores con »1 conjunte
EDCIER de edits implicitos.

LOCATE {) Lecaliza loc canpos a berrar,
2) Borra los camros, asignandoles
el valor -1,

1) Deterrina o] ranjo de aceptaclon
{HPSUB para los campos 3 borrar,

::::::::: :: ::: 1) Lee y alnacena valores centrales

2) Obtiene valor estimado para [HP.

Cheques los registros despues de
EDCHEK frputacion

PRINT
PECGFD

@ Continua con el proxime registro
TIE yp
LOOSE ENDS

Inprine registro

Clerra el proceso.
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9.7- MBSPEER: UN MARCO PARA LA DEPURACION DE DATOS
CUANTITATIVOS

Deciamos en un apartado anterior que en su implementacién actual SPEER no es
un sistema general en todas sus funciones. Las funciones de Definicién del Fichero a
depurar y de Imputacién exigen ser definidas a "medida" para la encuesta a la que se
aplica. Generalizar estas funciones fue nuestra primera idea en el INE, y con ella
empezamos a trabajar en MBSPEER. Hoy, MBSPEER intenta ser un marco general
que facilite las tareas de anAlisis y depuracién de un encuesta con variables numéricas.
Es decir, MBSPEER es un conjunto integrado de programas generales que desarrollan

las distintas funciones de un sistema general para la depuracién de datos cuantitativos.

MBSPEER se ha implementado con SAS. Con las facilidades de disefio de menfs
que el SAS/AF y FSP provee, y con el software SCL, MBSPEER permite al usuario
adaptar los programas generales a las especifidades de la encuesta a depurar.
MBSPEER tiene dos grandes grupos de funciones: Un grupo de funciones interactivas
y un grupo de funciones batch. Tanto el sistema SAS como los programas "importados"
al sistema e implementados en Fortran, SPEER y IMP-EM (programa de Imputacién),
permiten que MBSPEER sea un sistema portable para ser ejecutado tanto en Main-
frames como en micros o PCs. En su version actual la parte interactiva trabaja en
SAS/PC V6.03; préximamente lo adaptaremos para que opere con el SAS V6.06 del

Main-frame. Hacemos una breve introduccién de las distintas funciones en el sistema.

9.7.1.- MBSPEER. las funciones interactivas.

La fase de Definicién de la Aplicacién incluye las funciones de Definicién del
Fichero a depurar y de Creacion de los ficheros. Tiene por objeto: 1) Obtener del
usuario la informacién especifica de la encuesta que se procesa. 2) Preparar las
interfases necesarias para las declaraciones de los ficheros Fortran utilizados por los
programas implementados en Fortran. 3) Compilar los programas de depuracién
generados con la informacién del usuario y adaptados a las caracteristicas del fichero

a depurar. En esta fase se incluirdn también todos aquellos instrumentos de anélisis
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estadisticos que posibilitaran al usuario el familiarizarse con los datos antes de iniciar
la fase de depuracion.

En la fase de Definicién de edits, el sistema interroga al usuario por la Definicién
de los ratios, crea el fichero de ratios, genera los edits explicitos basados en L-
estimadores y, finalmente, genera el Conjunto Completo de Edits. Por su flexibilidad
y generalidad, destacamos el programa BNDSPEER, escrito en Macro-SAS y que ofrece
hasta 4 métodos diferentes para calcular los indices; admite el tratamiento de outliers
y de ceros en los datos de acuerdo a los requerimiento de los usuarios. Los edits
obtenidos en BNDSPEER sirven como referencia al usuario que puede editarlos y
modificarlos por pantalla. En esta fase también se genera el Conjunto Completo de

Edits que es una de las funciones generales de SPEER.

La fase de Macro-depuracion. Nuestro interés es equipar a MBSPEER de
diferentes instrumentos de macro-depuracién. De un modo general, y ademas de
BNDSPEER, el sistema tiene implementados el método de Hidiroglou & Berthelot
(H&B) y el método de Componentes Principales. Estamos trabajando en otros
procedimientos de deteccion de outliers, por ejemplo, procedimientos Clusters,
procedimientos de deteccién robustos a outliers, etc. Actualmente no estdn
generalizados.

Finalmente, la fase de Correccién Manual ofrece un modo flexible de depuracion
interactiva de los registros de la encuesta. El programa admite 1) afiadir nuevos
registros al fichero; 2) detectar errores, corregirlos después de seleccionar entre un
conjunto de posibilidades que el sistema provee y 3) borrar registros. Idealmente, el
programa podria servir como un sistema de grabacion si el volumen de la encuesta lo
permitiese. Sin embargo, esta fase de generalizacién del programa no estd completa

y desconocemos su eficiencia.

El experto puede parar su trabajo de depuracién cuando considere que ha
controlado las unidades influyentes y los valores influyentes. El usuario puede decidir
entre dar por concluida la fase de depuracién o continuar con la etapa Automatica del

sistema.
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9.7.2.- MBSPEER. Las fases batch de depuracion.

Las funciones de Deteccién de errores y Localizacién de valores a imputar las
realiza los médulos generales de SPEER, médulos que hemos tratado de flexibilizar;
(por ejemplo, superando la limitacién de SPEER de solo admitir una variable para
definir el estrato del registro). El modulo de Deteccién de Errores, selecciona los
registros que fallan alguno de los edits del conjunto completo. El modulo de
Localizaciébn de errores (seleccibn de los campos a corregir/imputar) sigue los
procedimientos de SPEER. El programa en esta fase "corrige autométicamente" posibles
errores de unidades; errores de los que informa pero no marca para Imputacion.

La funcién de Imputacién es te6ricamente la ultima funcién de la depuracién de
datos. En este caso, MBSPEER ofrece una bateria de procedimientos automaticos de
depuracién entre los cuales el usuario puede seleccionar. El primer procedimiento es
el Algoritmo EM, implementado en IMP-EM y cedido a nosotros por el Profesor R.
Little, de 1a Universidad UCLA. En estos apuntes ya hemos mencionado el algoritmo
EM; hacemos un presentacion de su metodologia en el capitulo 11. Otros métodos de
Imputacién son procedimientos deterministicos de Imputacién basados en relaciones
contables entre las variables; el procedimiento Hot-Deck; Imputacién condicional a la
media de los ratios; y finalmente, procedimientos por defecto, para cubrir la
eventualidad de que la bateria de métodos anteriores no faciliten un valor que este

dentro del intervalo de aceptacién de los valores de campo a imputar.
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La Figura siguiente presenta un organigrama del sistema MBSPEER.

FIGURN [9.61
SNS ~/ AF
9
FORIRAN COMPILN COMPILA
PROGENL GENBNDXP SPEER
Crea parametros
Pira s peer ‘ l
FORTRAN ‘ ‘;
GENBNDXP
Genera los FORTRAHN FORTRAN
EDITS IHPLICITOS
SPEER /| SPEER /B
Loc. errores y Localizacion de
SAS ./ SCL correcion manual errores
RAT_BND Y Y
Genera sroarana;
3RS SRS
UPDATE VAR_LOG
Actualiza #] fich
de datos.
SAS ;
FORTRAN
DEFRAT
Crea [icheros de
RATIOS ¢ GENDATXP IMP—-EM
SAS/HACROS
BNDS PEER 548
Detecta outliers
Limn. Rceptacion VAR_EXP
SPFPC ____________J
EDIT
RATI0S.EXP

fictualiza L, Rcep,

L
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10.- El SISTEMA GEIS

10.1.- INTRODUCCION

GEIS es un sistema general para la depuracidn y la imputacién de datos numéricos;
es el acrénimo de Generalized Editing and Imputatién System. Técnicas de
investigacion operativa, de programacion lineal, el problema del "matching” y la técnica
de imputacién tipo donor constituyen la base del sistema GEIS. La elegancia del
sistema est4 en la sencillez conceptual de los métodos utilizados. Lo cual no significa,
sin embargo, que carezca de problemas importantes la implementacién de tales
métodos y el deseo de conseguir un sistema eficiente desde el punto de vista
operacional.

GEIS ha sido disefiado para operar en distintas arquitecturas de sistemas. Es decir
GEIS opera tanto en grandes ordenadores, miniordenadores, PC/AT y Compatibles.
Est4 programado en el lenguaje C y trabaja con el Sistema de Gestion de Base de
Datos ORACLE. Los Requisitos de su software son: El compilador del lenguaje Cy
el SGBD ORACLE. El sistema funciona con el sistema operativo MVS, el sistema
UNIX y el sistema operativo DOS. Trabaja en modo interactivo y en batch. Los
usuarios de GEIS deben conocer los elementos bésicos del Structurated Query
Language (SQL) utilizado por ORACLE para manejar la base de datos.

10.1.1.- Caracteristicas de GEIS

Tal y como ponen de manifiesto las especificaciones técnicas, la primera
caracteristica de GEIS es su portabilidad que le permite operar en las distintas
arquitecturas de sistemas que existen en Statistics Canadd. La segunda caracteristica es
su modularidad. Las funciones del sistema han sido programadas en médulos separados
que se ejecutan de forma independiente; para funciones especificas, GEIS puede
suministrar m4s de un mdédulo, que implementan metodologias alternativas. Esta
modularidad permite su adaptacién a las necesidades especificas de una encuesta y
ofrece ademas la posibilidad de programar médulos adicionales cuando las encuestas lo

requieren. Portabilidad y modularidad aumentan la flexibilidad del sistema para
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adaptarse a los futuros desarrollos tecnolégicos del hardware y del software.

cidad de reproduccién es otra caracteristica de GEIS. Siendo este
un sistema fundamentado en una metodologia probada, el usuario puede conocer y
medir de antemano las consecuencias de su estrategia de imputaci6n.

Desde el punto de vista operacional, dos aspectos a considerar: En primer lugar,
es un sistema "user-friendly" para el usuario. Est4 diseiiado utilizando las facilidades
del SQL-FORM de ORACLE, lo que permite familiarizarse con el sistema f4cilmente,
incluso para no expertos informéticos. En segundo lugar, la eficiencia del sistema,
medida en términos de coste de recursos de ordenador, es variable; el coste aumenta
considerablemente segiin el nimero de edits y registros en el fichero. GEIS aconseja
procesar la encuesta por grupos de variables y por grupos de registros (ejemplo, por
estratos). Ello se debe, primero, a la perdida de rendimiento del sistema al manejar un
nimero elevado de variables y segundo, a la limitacién del sistema al no considerar los
edits condicionales. Finalmente, GEIS no trabaja con ficheros multiregistro.

LAS DISTINTAS ETAPAS EN LA DEPURACION CON GEIS

El sistema es un conjunto integrado por siete funciones principales que se utilizan
para: definir y analizar los conjuntos de edits especificados por el usuario, chequear los
registros de la encuesta y aplicar procedimientos multiples de imputacién. Estas
funciones estdn basadas en los supuestos de linealidad de los edits y la nonegatividad
de los datos. (GEIS. Guia del usuario, p.1).
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10.2.- LOS EDITS EN GEIS

La primera entrada al sistema GEIS son los EDITS definidos por los expertos. Los
Edits son limitaciones légicas de los datos que permiten bien aceptar o rechazar el

registro que les satisface. A este conjunto de edits se le denomina conjunto de edits
originales.

Como menciondbamos en la terminologia, los edits de GEIS son desigualdades o
igualdades lineales de la forma:

Ta x< b 06 Tax = b
j j

Las (des)igualdades expresan las condiciones de fallo o de aceptacion.
Como primera tarea, GEIS transforma los edits especificados por el usuario en su forma

normal . Estos, después de afiadir las restricciones de positividad, x; > =0, definen el
sistema:

[10.2] =0
=0
=0

donde A,y A, son las matrices de los coeficientes de las desigualdades y de las
igualdades respectivamente; b, y b, son vectores de constantes. x define el vector de
las variables. El sistema [10.2] define la regién de aceptacién de los registros en el
espacio R% de esta manera, cualquier registro del conjunto de datos que satisface el
sistema es un registro aceptado en el proceso de depuracion.
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Los edits en GEIS son edits numéricos. GEIS no trabaja con edits numéricos
condicionales El cuadro [10.2] presenta tres tipos de restricciones que GEIS impone

en la definicién de sus edits y algunas soluciones propuestas para evitarlas:

—Cuadro 10.2. Restricciones en GEIS

1) La restriccien de linealidad: Es decir, el sistema no admite edits
tales como

e: X*x; < =x, 1,J = K.
2) La limitacisn de positividad : x, > = 0
3) No admite Tos edits numericos condicionales.

57 dichas restricciones se dan en namero limitado se pueden aplicar
algunas soluciones

Restriccion 1) puede obviarse transformando las variables activas en
el edit. Por ejemplo, el edit ei de 1a transformacisn log.

ei: log(x) + Tog(x) <= log(x,)

Restriccisn 2) puede obviarse sumando una constante alta a los valores
de la variable.

Restriccisn 3) puede obviarse si el fichero de datos puede subdividirse
en grupos de registros mutuamente excluyentes y exhaustivos para ser
depurados con diferentes grupos de edits.

103.- ANALISIS DE EDITS

El cuadro 10.3 presenta los tres médulos que realizan en GEIS la funcién de an4lisis
de los edits:

— Cuadro [10.3]: Msdulos de analisis de edits: —_—

1) CHEQUEO DE EDITS
2) GENERACION DE EDITS IMPLICADOS
3) GENERACION DE PUNTOS EXTREMOS
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1) CHEQUEO DE EDITS: El chequeo de Edits consiste en determinar el conjunto
minimo de edits que definen la regién de aceptacién de los registros, comprobando al
mismo tiempo si existe tal region. Por lo tanto, GEIS chequea el conjunto original de
edits para detectar 1) la inconsistencia; 2) la redundancia y 3) las igualdades ocultas o
determinancia. Segiin Giles (1986),

. Una serie de edits es inconsistente si la regién de aceptacién estd vacia.

. Un edit es redundante si no interviene en la definicién de la regién de aceptacién

. Un conjunto de edits define una situacién de determinancia si define un conjunto
tnico de valores validos para las variables del registro o define un tnico valor

véalido para un subconjunto de variables.

GEIS utiliza técnicas de programacién lineal para realizar las sucesivas etapas del
chequeo de los edits. Como Referencias a este método véase el MODULE ED-ANAL
(1) y Giles (1986 y 1989)

En general, un problema de Programacién Lineal (PL) intenta maximizar (o
minimizar) una funcién lineal S: Cx, sujeta a (des)igualdades lineales: Ax<b, y a

restricciones de positividad: x >= 0. Es decir:

Max(Min) {Cx | Ax<b yx >= 0}

En los distintos problemas de programaciéon lineal que el sistema resuelve al
ejecutar la funcién de chequeo, la funcién objetivo S vy las restricciones varian. En el
test de consistencia, el sistema comprueba si existe al menos una solucién posible al
problema de programacion lineal. Cualquier funcién objetivo seleccionada basta para
probar la consistencia.

Para la deteccién de redundancia, el procedimiento analiza sucesivamente cada edit,

ei, del conjunto de edits de igualdad y de desigualdad (por este orden). Segiin Giles,
el procedimiento consta de dos etapas. En la primera etapa el sistema determina si
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alguno de los edits estd fuera de la regién de aceptacién. En la segunda etapa
comprueba si los edits son tangentes a la regién de aceptacién. El cuadro siguiente
plantea los dos problemas de programaci6n lineal que GEIS resuelve para cada edit.
Consideramos el caso de un edits de desigualdad.

Cuadro [10.3a] =
Problema para resolver 1a REDUNDANCIA de un edit ei

(Primera etapa)

Max <a'x-b, ' Ax <=b y x> O
X

(Observar que Ax <= b incluye el edit ei. )
E] edit, ei es REDUNDANTE si Max ei < 0
(Segunda etapa) .
Max (a'x-b, | Ax <=b, y x> O
X
(Observar que Ax <= b, no incluye el edit ei ni

los edits redundantes eliminados en primera etapa)

El edit, ei es REDUNDANTE(tangente) si Max ei = 0

Los edits restantes (no redundantes) forman el conjunto minimo de edits en el
sistema. En su proceso, GEIS informa sobre los edits redundantes y su tipo de
redundancia.

Para comprobar la posible determinancia, el sistema resuelve para cada variable los

dos problemas de programacién lineal siguientes:

Cuadro [10.3b] =
Los problemas lineales para comprobar DETERMINANCIA

1)  Max ¢ x
2) Min ¢ x

1

Ax <= b y X>=0>
Ax <= b y X >= 03

!
i
|
|

La DETERMINANCIA ocurre si Max x, = Min x, para algun i

El sistema obtiene, como subproducto de este chequeo de determinancia, los limites

superiores e inferiores de las variables.
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2) EDITS IMPLICITOS: GEIS utiliza el algoritmo de Chernikova para la
generaci6n de los edits implicitos. Schiopu-Kratina y Kovar definen el edit implicito de

la siguiente manera:

Una desigualdad lineal asociada a un sistema de edits expresado como m
desigualdades lineales con n variables, constituye un edit implicito para el
sistema si es una combinacién lineal con coeficientes positivos de k>1 edits y

contiene como maximo n-k+ 1 variables con coeficientes distintos de O .

Los edits implicitos no tienen un papel primordial en el sistema GEIS y s6lo son
un instrumento para diagnosticar posibles errores de especificacién en el Conjunto
original de edits. Véase GEIS, Mddule ED ANAL (3) para una explicacién detallada
del uso del algoritmo de Chernikova en la generacién de los edits implicitos y de las

reglas para generar los mismos.

3) LOS PUNTOS EXTREMOS. Teéricamente, son el resultado de las
intersecciones posibles de m edits de los (m+q) edits del conjunto. Los puntos
extremos que determinan los vértices de la regién de aceptacion representan los posibles
valores de un registro ficticio que seria aceptado por el sistema. Como tales, los puntos
extremos facilitan otro instrumento analitico de los edits para el usuario. En el caso de
que los valores extremos detectasen combinaciones no deseadas de valores, el usuario

podrd redefinir el conjunto original de edits.

GEIS utiliza el algoritmo de Chernikova para la generacién de los puntos extremos.
Su utilizacién estd basada en la correspondencia entre un poliedro convexo y un cono
poliédrico convexo. (Rubin (1975 p.557)).

104.- APLICACIONES DE LOS EDITS

Este mo6dulo evalaa cada registro en el sistema [10.2]. El resultado de esta funcién

de chequeo de los registros es un conjunto de tablas de diagnéstico.

Los edits estadisticos. Ademas de los errores detectados por la aplicacién de edits,
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GEIS comprueba los registros con valores outliers. Un valor es outlier si se halla fuera
de los limites definidos por k veces la primera y la tercera distancia intercuartilica. El
sistema admite dos valores de k, k1 y k2 para distinguir entre outliers no severos
(outliers NSO) y outliers severos (outliers SO) El usuario puede decidir si un valor SO
ha de ser imputado. Los campos SO y NSO no se toman en consideracién, salvo
excepciones, en las Rutinas de Imputacién.

105.- LOCALIZACION DE ERRORES

Esta funcién de GEIS resuelve el problema de localizar los campos a imputar. Es
decir, el problema de identificar para cada registro el menor nimero ponderado de
campos a imputar (principio establecido en Fellegi & Holt (1976). La metodologia
para la localizacién de errores en el caso cuantitativo se define en Sande (1978) y se
aplicé por primera vez en el sistema NEIS. Boucaud, etal (1989) presentan una
excelente aproximaci6n al método de la localizacién de errores con el algoritmo de

Chernikova. Un resumen del método se presenta a continuacién.

Si un registro, x, falla el Conjunto de edits, el registro cae fuera de la regioén de
aceptacién. En este caso se puede aplicar a los valores de x una correccién positiva
o negativa de manera que el registro corregido caiga dentro de la regi6n de aceptacion.

Sea x el registro a corregir; sean yy z correcciones positivas y negativas a los valores
del registro, y sea (x + y - z), el registro corregido. El problema consiste en encontrar

un vector de este tipo (y - z) con las siguientes restricciones:

Restriccién 1: Siempre que y;>0, z, = 0y viceversa. Es decir: es posible aplicar a

xi una correccién positiva o negativa pero no las dos a la vez. Esta restriccién se

conoce como la condicion complementaria, y tiene la siguiente expresién

zy = 0;

Restriccion 2: La cardinalidad del vector (y - z) tiene que ser minima. La

cardinalidad de un vector es el niimero de sus elementos distintos de cero. Esta

restriccion permite seleccionar (y- z) entre la clase de vectores apropiados y
 satisfacer el principio F&H. La funcién de cardinalidad se representa por

N(y - z). El cuadro [10.4a] presenta problema a resolver.
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—Cuadro [10.5a]: E1 problema de LOCALIZACION DE ERRORES

[10.5a] Min < N (y-z) |
A(x+y-z)<
Xty-z >
YsZ >
z'y
N(y-z) <

-

o n #n

kQPQB‘

Ve

La dltima restriccion se impone si el usuario desea limitar ain més la cantidad de
campos a imputar (k < q). Una ligera modificacién de la funcién objetivo en [10.5a]
da al usuario la flexibilidad de asignar un peso diferente a los campos; el peso, w, es
una medida de la fiabilidad del valor del campo. En GEIS, un mayor peso significa una
mayor fiabilidad del campo. Por lo tanto, el problema de la localizacién de errores se

puede replantear como el de minimizar la suma ponderada de campos a modificar.
Llamando ‘u’ a una variable binaria tal que

1 siy,> 06z > 0;

0 en otros casos

tenemos una nueva formulacién del problema de localizaciéon de errores

——Cuadro [10.5b]: E1 problema de LOCALIZACION DE ERRORES:
[10.5b] Min < = wu, !

u;
A(xty-z)< = b
xty-z > 0
Y>Z >=0
z'y =0
M I(y-z) <=k >

Sin embargo, este sistema no puede resolverse como un problema de programacién
lineal. En primer lugar, la funcién objetiva Min( Z; wu,) no es una funcién lineal

continua. Tampoco la Condicién Complementaria (2’y=0) es una restriccién lineal.
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Para resolver el problema, GEIS elimina las tltimas dos restricciones del sistema [10.5b]
y lo replantea como un Problema Lineal de Restricciones de Cardinalidad. Ello es
posible dadas las dos proposiciones que se definen en Schiopu-Kratina & Kovar ( 1989):

Proposicién 1: La cardinalidad de un vector (y,, Yy..yo; Z» z,.z,) en R™ supera la
cardinalidad del vector reducido asociado (y,-a,, y,-a,...; Z,-2,,Z,-2,,...)

donde a, = min (y,z);
Proposicién 2: Si un vector satisface el sistema

[105¢] A(yz) < =
y—Z > =X
yz > =

sin la condicién complementaria, entonces el vector reducido asociado satisface

también el sistema.

GEIS trabaja con el sistema [10.5¢c] que es el sistema [10.5b] después de suprimir
las dos tltimas restricciones y de sustituir el vector x por sus valores conocidos. Cuando
el algoritmo de Chernikova aplicado al sistema [10.5c] finaliza, los campos
correspondientes a las coordenadas de los puntos extremos con la minima suma
ponderada, son "marcados” para su imputacién. (Es posible que méis de una
combinacién de campos minimicen el valor, en cuyo caso el sistema selecciona uno al

azar).
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10.6.- LA FUNCION DE IMPUTACION

La imputacién de datos es un proceso de estimacién de los valores identificados
como erréneos. GEIS ofrece tres médulos diferentes de Imputacién Automatico, como

se recoge en Cuadro 10.6

— Cuadro [10.6]: Msdulos en 1a Funcisn de IMPUTACION —

1) LA IMPUTACIoON DETERMINISTICA
2) LA IMPUTACIeN DEL ESTIMADOR
3) LA IMPUTACIoN DONOR

Pasamos a analizar los métodos de la imputacién deterministica y la imputacién

Donor.

10.6.1.- Imputacién Deterministica

La imputacién deterministica comprueba si existe un valor Gnico que satisfaga

todos los edits. Para cada registro a imputar, el sistema define el subsistema de edits
activos en el registro (un edit es activo si tiene uno o varios campos a imputar), y a
partir de él, define el sistema reducido al nimero de variables a imputar. Es decir,
después del proceso de localizacion de errores, x puede representarse por:
X = (X, , X,), en donde  x, es el subvector de las variables a imputar y x, el
subvector de las variables conocidas. Una vez que se sustituye X, por su valor y se
opera algebraicamente, GEIS opera con el "sistema reducido” en el espacio de x, y
cuya expresion es:

[10.5a] <

A
An

oo

b,..
b,.,
>=10

‘el
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Para cada variable del vector, por ejemplo, la variable x, el sistema resuelve dos
problemas de PL:

Max x, y Min x, sujetos a las restricciones en [10.5a]. Si Max x, = Min x,, existe una
soluci6én dnica para x, y ésta se imputa en el campo x,. (Recuérdese que se utilizaba

el mismo procedimiento para controlar la determinancia).

10.6.2.- Imputacion DONOR

La imputacién Donor es otra de las funciones interesantes de GEIS. El método
consiste en "casar” un registro con campos a imputar con un registro del conjunto de
registros aceptados en la fase de deteccién de errores, y en asignar a los campos del
registro candidato los valores de los campos correspondientes en el registro donor.
De este modo, el procedimiento asegura primero, que el registro candidato pase todos

los edits y segundo, que se mantenga la estructura de correlacién entre las variables.

El cuadro [10.6] recoge los médulos GEIS en la imputacion DONOR:

— Cuadro 10.6: Los msdulos GEIS de 1a IMPUTACI6oN DONOR

1) DETERMINACION DE LAS VARIABLES "MATCHING”
2) TRANSFORMACION DE LOS CAMPOS “MATCHING”
3) CREACION DEL ARBOL KD

10.6.2.1.- Determinacién de las variables "Matching”

Teobricamente, las variables "matching” son aquellas que no necesitan ser imputadas
en el registro candidato y que estin altamente correlacionadas con las variables que si
necesitan ser imputadas. El método utilizado para determinar los campos "matching"
estd descrito en GEIS, Modules MODULE MATCH-FIELD. Véase también el
documento specificatién "Generalized Edit and Imputation System; Specifications"
(p.923).
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Para determinar las variables Matching, se obtiene para cada registro el sistema
"reducido”, tal como se describe en la imputacién deterministica, y se eliminan las
desigualdades redundantes que se hallan completamente fuera de su regién de
aceptacién.” (Recuérdese que en el sistema reducido sélo se consideraban los edits
activos). Los campos del sistema resultante que no estdn marcados para imputar (x,)
son los campos matching. Puede ocurrir que resulte un conjunto vacio en cuyo caso

el registro no tiene campos "matching” automéiticamente seleccionados.

Al conjunto de campos "matching" seleccionados por el sistema, el experto puede
anadir otros campos que desea forzar como "matching”. Los campos "matching"
seleccionados por el sistema y por el usuario son el input en la etapa siguiente del

proceso; que es la transformacién de campos.

10.6.2.2.- Transformacién de los campos "Matching".

La transformacion de los valores de los campos "matching" a una escala comiin es
un mecanismo para suprimir cualquier efecto de escala en los valores de las variables.
Entre las posibles alternativas para transformar las variables a una escala comin, estan
la transformaci6n de rango y la transformaci6n de localizacién. GEIS elige la primera.
El algoritmo para la transformacién de rango trabaja, secuencialmente, variable a
variable, de la forma siguiente: Primero, selecciona los registros de la poblacién donor
y de la poblacién candidata, que tienen un valor vélido para la variable en anilisis y los
clasifica. Segundo, asigna un nimero de secuencia (rango) a cada uno de los valores,
empezando con el valor 1. Los campos con valores iguales tendrén rangos iguales.

Finalmente, calcula el valor transformado como sigue:

rango / (niimero de registros seleccionados + 1)

El resultado de la transformacién es una distribucién uniforme de las variables

matching. Con ellos, el sistema construye un arbol K-D.

10 - . - . . L .
El procedimiento de deteccién de edits redundantes es el mismo que el descrito en la funcién de chequeo de edits.
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10.6.23.- El arbol K-D

El 4rbol K-D es un método de bisqueda binario que ayuda a seleccionar el donor
més préximo a cada candidato. El 4rbol se construye al dividir los registros por la
mediana de la variable que tiene la médxima dispersi6n (en valores transformados).
En cada nodo del arbol, el sistema vuelve a calcular la dispersion de cada variable,
elige la variable con maximo dispersién y utiliza su mediana como valor para dividir
los registros. El proceso contintia hasta que el niimero de registros que tiene los nodos
terminales del 4rbol es nl, valor que el usuario debe facilitar al sistema. El documento
GEIS; specifications (p. 1718) facilita una explicacién grafica, clarificadora del

procedimiento.
10.6.2.4.- La biisqueda de un DONOR apropiado

La funcién de este médulo es: 1) Encontrar un donor, para cada registro con
campos a imputar; 2) Determinar si el registro corregido pasa el conjunto de edits
postimputacién”. El mecanismo para encontrar un registro donor apropiado “ es
diferente para los registros con o sin campos matching. Para el primer grupo, el sistema
busca los nl registros mas cercanos al registro candidato y selecciona el donor cuya
distancia respecto al candidato sea minima. GEIS usa como Funcién de Distancia
entre el candidato y el donor la propuesta en un articulo de Friedman et al.: "Algoritm
for Finding Best Matches in Logarithmic Expected Time", se define:

D(xy) = max | x,-y,| i = 1..namero de campos matching,
donde x;e y; son el valor transformado para los campos

de los registros candidato y donor.

" GEIs permite definir un conjunto diferente de edits para chequear los registros imputados (Edits se denomina conjunto
de post-imputacién)

12 . .
En general, se rechazan como registros donor aquellos que tienen campos marcados como NSO.
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Si los n1 donors primeros fallan los edits postimputacién, el sistema hace una
segunda seleccién de los n2 registros siguientes mas cercanos. En el caso de que
ningan registro imputado satisface los edits postimputacion, se imprime el registro para

su anAlisis.

Para el segundo grupo, los registros sin campos matching, no se necesita el 4rbol K-
D; El registro donor se selecciona aleatoriamente. Véase, para una explicacién
detallada del Algoritmo, el documento GEIS specifications (p. 23).
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10.7.- RESUMEN y ORGANIGRAMA DE FUNCIONES

En esta secci6n, se ha presentado las principales funciones del sistema Generalizado
de Depuracién e Imputacién, GEIS, desarrollado en Statistics Canad4. La figura [10.7]

muestra el flujo de funciones y médulos del sistema.

FIUR [13.7): FUHCIONES v HODULGS DE G EI S

FUNCION Cuestionario
Estrato
DE DESCRIPCICH Clave
|
|
FuniCclol  DE
o Genera Forua Norwal de Edits
ESPICIT, EBITS

EDITS Cizcy

FUNCICN DE

FUNTOS EXTRENOS
SNALISIS DE EDITS

EDITS INPLICITOS

i

DETECCICN Genera Tablas de Diagnostico

;

UNCIOH DE i
IT. OUTLIERS |
: M DETSCCION \\
|
i

FUNCION DE

GENERACION
INTZRUALOS

¥
pr

~.

Hasta 6 metodos diferentes

LOCALIZACICN
|
TMPUTACION
DETERMINISTICA
i 1) Deterninacion campas Marching
FUNCION DE IMPUTACION 2) Transformacion campos Matching
> 3) Creacion de arbol K-D
INPUTACION DONOR 4) Busqueda del Campo Donor
IMPUTACION

ESTIMADORES
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11.- LA ESTIMACION MAXIMO - VEROSIMIL CON EL ALGORITMO EM

11.1.- INTRODUCCION

El Método EM es una técnica general de estimacién de pardmetros con datos
incompletos. Nos interesa aqui, porque puede ser utilizado en la estimaci6n de campos
a imputar. Se aplica en la funcién de imputacién en MBSPEER y en CIDAC

Lo que sigue requiere conocimientos de teoria de la probabilidad. Suponemos
conocidas las nociones bésicas de la teorfa de verosimilitud con datos completos.
Aplicamos esta teoria de méxima verosimilitud al caso de observaciones con datos
incompletos.

Representamos por X = (X, X,)= {x;} los datos de una muestra de tamaifio n,
sobre q variables. X, y X, son la parte de la muestra con datos y a imputar,
respectivamente. La poblacién de X estd descrita por la funcién de densidad f(X|e),
donde © es un escalar o vector de pardmetros. Para aplicar la teoria de maxima
verosimilitud con observaciones incompletas se requiere hacer hipétesis sobre los
mecanismos de generacién de los campos a imputar y sobre los pardmetros de los
modelos de los datos observados y a imputar respectivamente. El siguiente apartado

introduce estos supuestos.

Representamos por R = (R;) a la matriz de indicadores de campos a imputar; es
decir:

1 si x; tiene dato.

0 si x; es campo a imputar.

el modelo que describe la distribucién de la variable R, es f(R|X,7). R, por ejemplo,
puede distribuirse como una Bernoulli: f(R | X,1) = 77(1- 7)™, donde 7 es la
probabilidad de campo con dato. Nuestro objetivo es encontrar el estimador maximo
verosimil de © dados los valores observados en la encuesta. Esto es, 6 es el valor de

© que hace a los datos X, de la muestra, mas probables.
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La funcién de densidad conjunta de X y R es:
fX,R] 8, 1) = f(X[6)(R|X,)
- La distribucién de f(R|X, 1), determinada por el pardmetro desconocido T, S€

denomina distribucién del mecanismo de generacién de los campos a imputar.
Los datos observados en la muestra son (X,, R) cuya densidad es

f(X, R|8,7) =J (X, Xa R|6,7)dX,..

y la funci6én de verosimilitud de ( 6,7 ), que es proporcional a f(X,R | 8,7), es:

L(e,7 |X, R)

- Los datos observados en la muestra, ignorando el mecanismo de generacién de

campos a imputar es (X,) cuya densidad es

0Je) = I 0K, X.|e)dX,

y la funcién de verosimilitud de  con X,, que es proporcional a f(Xs|e) e

ignorando el mecanismo de generacién de los campos a imputar, es

L(e | X,

SI I(e, 7 | X, R) = k (6| X,) ENTONCES es posible ignorar el mecanismo
de generaci6n de datos a imputar (y la cte k no depende de 8).

Es decir, los blancos son una submuestra aleatoria y los pardmetros © y T, son

independientes; luegd las inferencias pueden basarse en la funcién de verosimilitud

L(e | X,).
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Resumiendo, los condiciones suficientes para ignorar el mecanismo de generacién
de campos a imputars son:

1) f(R| X,7) = f(R| X,,7) para todo X_y 7.

2) Los pardmetros ©,7 son distintos; es decir, los espacios paramétricos son
independientes.

Si la condicién 1) se cumple, se dice que los campos a imputar lo estdn de forma
aleatoria (Supuesto MAR)

11.2.- EL ALGORITMO EM

El objetivo es encontrar 8 que maximice la funcién de verosimilitud

L | X,) = ff(xd,xml e )dX..

Explicitamente consiste en resolver las ecuaciones de verosimilitud:
8
S(e |X,) =—L(e | X,) = 0.
56

La solucion de tales ecuaciones no siempre es posible obtenerse de un modo
directo; en general nunca lo es. Por ello se utilizan métodos iterativos como el conocido
de Newton-Raphson. El ALGORITMO EM, propuesto en Dempster et al (1977), es
un método iterativo alternativo que supone una aproximacién "estadistica" en vez de
"numérica” al problema y estd especialmente adecuado al problema de los datos

incompletos.

Cada iteracion, t, del ALGORITMO consiste en un Paso-E y en un Paso-M. El
Paso-E equivale a obtener el valor esperado de los campos a imputar, condicionados a
los datos observados y a valores estimados de los pardmetros en t. El Paso-M, maximiza

la funcién de verosimilitud, como si se tratase con datos totalmente observados. El
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algoritmo est4 basado en la idea intuitiva de estimar los blancos y reestimar. Antes
de que el procedimiento tomase el nombre EM y se probase su generalidad, era
frecuente el uso de métodos iterativos en estimacién, como el método iterativo de
BUCK presentado anteriormente. Véase también Hartley (1958).

Las ventajas del ALGORITMO EM son su relativa facilidad de implementacién y
su interpretacion estadistica. Se puede probar que cada iteracién del ALGORITMO
aumenta la verosimilitud, hasta su convergencia. La convergencia, sin embargo, puede

ser muy lenta, dependiendo de la fraccién de campos a imputar ®,

La teorfa del ALGORITMO EM la aplicamos aquf para la familia de modelos
exponenciales, de los que la distribucién normal es un miembro. El cuadro 11.2 ilustra
los pasos del ALGORITMO.

g ALGORITMO EM esta implementado de modo general en 1) el sistema general de analisis estadistico BMDP. 2)

Un programa fortran que se incorpora en MBSPEER de R. Little (1988) y 3) en el sistema CIDAC.
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~——Cuadro 11.2: Ilustracisn del algoritmo EM

Empezamos con un ejemplo trivial.

Sea x una Normal univariante, con r valores observados y s
a imputar. Con datos completos, la funcien logaritmica de
verosimilitud es

1( e 1X) = (-n/2)2x0 -(1/2) 3(x-u)? /a* .

Los estadisticos suficientes con datos completos son:

2

S1 = Zicn X y S2 = Zion X

Supongamos que estimamos los parsmetros iniciales de la forma sig.
o ={l'-(°),3(o)) = ( Zio1r x/r , B Xiz/r - “2)
E1 ALGORITMO EM opera asi:

E( zi=1.nxi:e(0)’Xd) = (zi=l;Xi + 27i=1,ml-'~(0))
PASO-E:

E( xi=1,nX12: e(o)sxd) = ( zi=l,rxi2 + zisl.m(c(o)z‘*'ll(o)z))

PASO-M: Calcula estimadores maximo-verosimiles (s, @)
despues de sustituir los blancos por las estimaciones
anteriores. Se itera hasta la convergencia del proceso en:

o= E X/r

2 2
g

Z.. X/r - Wk

En general, en los modelos de Ta familia exponencial,de la
cual la normal es un miembro, el logaritmo de la funcien
de verosimilitud se expresa de la forma siguiente:

T(e 1X) = 1(e 1S(X)) = = f(e)S(X) -q(e) donde S(X) = ( S1, S2,...
son estadisticos suficientes de los datos completamente observados.

E1 PASO-E consiste en encontrar $® = E(S(X)! X,, e=e(t) )

E1 PASO-M Consiste en encontrar el valor de o“"V que
maximiza 1(e 1S(X)= S), exactamente como en el caso de

datos completamente observados.
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Ejemplo de estimacisn con EM Estimacien del vector de medias yla
matriz de varianzas covarianzas (uw,z) con el ALGORITMO EM, y
suponiendo la existencia de campos a imputar en el fichero. Como
anteriormente, representamos los datos como X = (x;) donde puede ser
campo con dato o campo a imputar en la observacisn C.

Los supuestos del modelo son:

1) X, iid N, (v , =)
m media (1 x q)
> matriz de covarianzas (q x q)

e (u,z).

2) Los campos a imputar lo son de forma aleatoria Supuesto MAR).

]

Para e] caso de datos completos, los estadisticos suficientes para
la estimacisn de ambos parsmetros es:

i=1n Xjjs J =1,....,q9

Zic1a X5 Xas Js1 =1,....,9
La estimacisn de (v» , =) con el ALGORITMO EM.
E] Paso-E: Calcula E(S! X,, &)= SO

E] Paso-M: Maximizar como se hace para el caso de datos
completos, con S reemplazado por S®. (L&R, p 142-144)
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12- EL SISTEMA CIDAC DE DEPURACION DE DATOS CUANTITATIVOS.

12.1.- INTRODUCCION

Los documentos que presentan la metodologia que denominamos CIDAC son Little
& Smith (L&S) (1987) y Bustos & Silva (1989). Silva (1989) en Critica e Imputaca de
Dados Quantitativos Utilizando o SAS detalla su desarrollo generalizado. El nombre
del sistema CIDAC es el acrénimo de Critica e Imputacién de DAtos Cuantitativos™.
El sistema, modular, estd escrito en Macro/SAS, y hace pleno uso de la potencialidad
del sistema SAS como lenguaje matricial y procedural. CIDAC supone un acercamiento

al problema de la depuraci6n de datos con métodos estadisticos de estimacién y analisis.

La metodologia tiene como objetivo 1) el sustituir las relaciones bivariantes
predeterminadas del tipo Lb <= x/x <= Ub por relaciones multivariantes
determinadas empiricamente por los datos. 2) El evitar la necesidad de definir "a
priori" los limites Lby Ub. 3) Integrar de una forma légica el proceso de deteccién
e Imputacién. 4) Tratar de controlar el impacto de la Imputacién sobre los resultados.

Como caracteristicas generales, la metodologia provee de 1) métodos gréficos para
la deteccién de outliers. 2) Un ALGORITMO ER (modificacién del ALGORITMO
EM) de estimacién por métodos robustos. 3) Procedimientos iterativos eficientes para

la localizacion de valores outliers en registros identificados como tales.

La metodologia CIDAC hace una formulacién netamente estadistica del problema
de la depuracion; en este sentido tiene un gran atractivo para los estadisticos. Sin
embargo, su aplicacion tiene algunos problemas, como son: 1) Su planteamiento tedrico
es complejo. 2) Los supuestos sobre los que se fundamenta exigen transformaciones de
los datos y son, en general, dificiles de comprobar. 3) No trata las relaciones contables
entre las variables. 4) Un porcentaje elevado de ceros en los datos de la encuesta
distorsiona los resultados de los estimadores. S5) El proceso de calculo de los
estimadores puede ser caro. (Estas reflexiones deben ser tenidas en cuenta a la hora

de aplicar CIDAC; no intentar desanimar la lectura de los que sigue!)

LR, . . .
Critica es el nombre que se da a la Deteccién de errores en Hispanoamérica.
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122.- LAS DISTINTAS ETAPAS DE LA DEPURACION EN CIDAC.

Al enumerar las etapas y funciones de un sistema general de depuracién automética,
las etapas primera y segunda definian la encuesta y sus los edits de validacién y
consistencia. El sistema SAS provee a CIDAC de la informacién sobre la encuesta
(sobre caracteristicas de su fichero, registros y campos). Por otra parte, esta
metodologia no hace uso de edits definidos por el usuario. En CIDAC la primera etapa
es.

12.2.1.- El anilisis previo de los datos

CIDAC es un sistema a ejecutar por los expertos de la estadistica. Es condicién
necesaria para su correcta aplicacién que el analista tome contacto con los datos, por
medio de un analisis exploratorio. El estudio de la distribucién univariante de las
variables, el analisis de los porcentajes de ceros y de campos sin respuesta, el analisis
de los clusters de las variables etc, son tareas a realizar en esta etapa. Little & Smith
recomiendan asimismo la ordenacién de los registros de forma que los registros con
falta de respuesta se agrupen de acuerdo a patrones similares de falta de respuesta lo
que facilita la eficiencia de los procesos. Una transformacién de los datos de forma
que se acerque la distribuciones de las variables a los supuestos de normalidad se realiza
también en esta etapa primera del proceso de la encuesta. Posibles transformaciones

de los datos son la logaritmica o la transformacién Box-Cox.

12.22.- Estimacién de pardmetros.

El ALGORITMO EM o un ALGORITMO modificado que L&S denominan ER
(Estimacién Robusta) se aplica para la estimaci6n del vector de medias y de la matriz

de covarianzas. Recordamos la notacién que venimos utilizando.
Sea Y, = (Y, Yy ooy Y) el vector de datos transformados a observar. Es

decir, vector de datos verdaderos. {i| i=1,..,n}:

indice de observacién,
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Sea Xi = (X, X)) =(Xy, Xiy eneee , X)) el vector de datos transformados
observados. Sea ,y , los indices de campo con dato y a
imputar en la observacién-i. dm = 1, 2, .... q.

SUPUESTOS DEL MODELO.

1) Y, Y, .., Y, son independientes e idénticamente distribuidas
(iid) como una Normal (p , =)

2) La distribucidn de X, es independiente de X, Para todo i.
(Supuesto MAR)

3) Xu =Y., Es decir, no hay errores de contenido. Esta hipétesis se relaja al
utilizar la estimacién robusta con el ALGORITMO ER.

EL ALGORITMO EM

El ALGORITMO EM es un procedimiento iterativo para calcular estimadores
maximo verisimiles a partir de datos incompletos. En este caso lo aplicamos a la
estimacién de (u, =) para los datos de la encuesta. El algoritmo consiste en la iteracién
de un Paso-E de obtencién del valor Esperado de los X, en funci6n de los X, y de la
estimacién presente de (p“ ,=), y en un Paso-M de Maximizacién de la funcién de
verosimilitud como si se tratase de datos completamente observados. (t indica

iteracién).

PASO-E: La estimacién de campos a imputar se realiza regresando las variables
X, sobre las variables X, y los valores u® y .

X0 = w0 + [zimd(t)]’ [zidd(t)]-l[xid'uid(‘)]
PASO-M: Cilculo de los nuevos estimadores (u“*?, £“*V)

'J_j(tn) = zi=l.n xij(r)/ n
ojk(Hl) = (1/ n) Ziela [(xij(t) - ”'j(t“)) (xik(‘) - “'k(m)) + Cijk(t)]
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Donde C;, = 0 si el valor de los campos j, k es observado; C es igual a la
covarianza condicional a los campos con dato en la observacion-i, si el valor de los

campos J, k, son estimados. Es decir:
Cijk = COV( Xy Xy Xid, e(t))-

Cyes una correccion necesaria para la estimacion insesgada de la matriz de covarianzas
en caso de observaciones incompletas. De forma general, y para todos los campos j,k

que sean ambos €ampos a imputar, Cse puede €xpresar comao:
C O=3% ©_ [E. d(t)]’ [Z'dd(‘)]-l[zimd(‘)]
EL ALGORITMO ER

El supuesto 3) claramente no es valido en los datos de una encuesta. Los datos
estdn frecuentemente contaminados por valores espurios o procedentes de distribuciones
distintas a la que estd en estudio. Nos referimos especialmente a aquellos valores que
estdn alejados de la media: los valores outliers. La alternativa estd en excluir los valores
outliers o en reducir su influencia a través de un peso que toma un valor inferior a la
.unidad. Esta segunda alternativa es la que implementan L&S en el ALGORITMO ER.
El ALGORITMO ER sustituye el Paso-M por:

PASO-R:
uj(”l) —_ zi=l,nwi(t)xij O] /Zi=l,nwi(()

0, = (2010 WO - D) (%, 0y )
+ Gy / [ w® - 1]

El valor w, = ¢(d,”)/ d es el peso de la observacion-i en la iteracién t. Donde:
d; es una medida de distancia de la observacion al centro estimado de la distribucion y

#(d®) es la Funcion de Influencia de Hampel (1974).

En cuadro 12.2 se presenta la forma de la funcién w(d,)
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Observese: 1) Tanto el algoritmo EM como el ER necesitan una estimacién inicial
del vector de medias y del vector de covarianzas (u®, ). Se sugiere estimar (u®,
5®) con las observaciones (registros) completas o con las observaciones disponibles. 2)
El Paso-E no es necesario en caso de que la observaciones tenga datos en todas sus

campos.

Cuadro 12.2 - ___ ~Funcisn de Influencia de Hampel (1974) —

w(d) es una funcisn de influencia acotada que toma la
forma siguiente:

w

§
1
|
1
1
1
|

d, d,

d, es 1a cota inferior a partir de 1a cual se reduce el peso
(influencia) de las observaciones en las estimaciones del
vector de medias y de la matriz de covarianzas.

122.3.- La deteccién de registros outliers.

La distancia de Mahalanobis se utiliza con frecuencia en estadistica para medir la

distancia que existe entre una observacién-i y el centro de la distribucién multivariante.

La distancia de Mahalanobis se define como:

A =[x - w2 1[x - u]

y la teoria estadistica demuestra que A, se comporta como una X’ con q grados de

libertad (en el caso de una distribucién multivariante normal de dimensién q).
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Little & Smith utilizan la distancia de Mahalanobis utilizando como estimacién del
vector de medias y de la matriz de covarianzas las estimaciones obtenidas con el
algoritmo ER, y considerando solamente los campos con dato (X,) en la observacién-i
en estudio. La medida de distancia que utilizan para la detecci6n de outliers es

entonces:

Di2 = [xid-u'id(‘)]’[zidd(!)]-l[xid-u‘id(t)]

En el caso que se cumplan los supuestos 1) a 3) arriba definidos, Little & Smith
conjeturan que D? se distribuye como una X* con p, grados de libertad (p, es el
numero de campos con dato en la observacion-i). Valores altos de D;? sugieren una

contaminacién en los valores de X,.

Little & Smith sugieren la posibilidad de deteccién grafica de los valores outliers
usando los gréaficos Normal Plot. Para ello se requiere transformar los valores de D?
en una Normal(0,1): Z; donde Z, es la transformaci6n, de Wilson-Hilferty:

[(Di2 / pi)1/3 -1+ (2/ 9pi)]
Z = (i =1,..n)

(2/9p)"2

122.4.- La localizacion de valores outliers en registros outliers

Una vez que el procedimiento de deteccién selecciona los registros con un valor
de Z > Z, se considera a tales registros como atipicos o outliers. El valor de Z,
depende del porcentaje de registros que se desea rechazar. A los registros asi
seleccionados se les somete a un procedimiento iterativo que intenta ordenar los campos
del registro de acuerdo con la disminucién marginal de la distancia D2 El
procedimiento elimina uno a uno cada campo del registro y ordena de mayor a menor
el valor de D’ elige el campo que contribuye en mayor medida a D? e reinicia el
proceso para detectar el segundo y siguientes. El proceso finaliza cuando el valor de

Zi es menor al Z, elegido.
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El procedimiento es del tipo "Backward-elimination". Opera de la forma siguiente
para cada registro considerado outlier:

Paso.1.-Calcula para cada campo k con dato en el registro la distancia D? después
de eliminar el valor de k: (D(k)).

Paso.2.-Clasifica de mayor a menor los D/(k) y selecciona el campo j, con menor
valor. El valor del campo j, es el valor con mayor influencia en la

observacién-i.

Paso.3-4.Repite paso.1 y paso.2 después de eliminar definitivamente el valor jie
El procedimiento continua buscando los j, j, y siguientes valores mas
influyente y hasta que el valor de Z, correspondiente a la distancia D,

toma un valor menor o igual a Z,. Es decir hasta que Z(j, j, ..) < Z,.

12.25.- Estimacion de campos a imputar

Aqui m indica campo a imputar porque es campo con falta de respuesta o se ha

borrado en el proceso de localizacién de errores.

Previamente a continuar con el proceso de Imputacién, el analista debe cuestionarse
si se mantiene los supuestos 1) a 3) también para los campos borrados en la etapa de
localizacion. Esto es, si: 1) Los supuestos sobre la distribuci6én son correctos. 2) Los
datos borrados no dependen del verdadero valor de las variables borradas. 3) Fl
proceso de localizacién ha identificado los campos con error y los campos no "borrados”

no tienen errores de contenido .

Si no se rechazan los supuestos, continuamos con el proceso de Imputacién. El

valor imputado a un campo X,, de la observaci6n-i es el valor esperado condicionado

La validez de tales supuestos se queda, Iégicamente, en el terreno de las conjeturas, dado que los verdaderos valores de
las variables no se conocen. Es importante destacar, sin embargo, la necesidad de tener presente los supuestos sobre los que
trabajamos y modificar los procesos en caso de serias dudas de su incumplimiento.
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a los valores de los campos con dato en la observacién-i y a la estimacién robusta del

vector de medias y la matriz de covarianzas. Es decir:

Xim = p‘imm + [Zimidm],[ziddm]-l[xid'p‘iam]

En Little & Smith se hace notar que la imputacién de valores esperados es una
estimacion eficiente de los valores medios de la distribucién univariante pero que
distorsiona la propia distribucién de la variable. Es decir, se crea una concentracién de
los valores de la variable en su valor medio y una reduccién artificial de su varianza.
L&S también sugieren la posibilidad de corregir tal distorsion afiadiendo perturbaciones
a las predicciones. Ofrecen dos modos alternativos que no difieren de las ya

consideradas en estos apuntes.
12.2.6.- Transformacién inversa.

En las etapas iniciales del proceso se habian transformado los datos para acercarlos
a una distribucién normal (transformacion logaritmica o Box Cox). En esta etapa debe

deshacerse la transformacién para devolver los datos a su escala original.
123.- LA IMPLEMENTACION DE LA METODOLOGIA CIDAC.

Véase Silva (1989) para una completa documentacién de las rutinas que
implementan las distintas etapas del sistema. Tales rutinas son Macros a las que se
pasa un conjunto de pardmetros al tiempo de su invocacién. La Figura 12.3 recoge las

rutinas mas importantes en CIDAC.
12.4.- CONCLUSIONES SOBRE CIDAC.

CIDAC es una metodologia que da una respuesta estadistica al problema de la
depuracion. Ofrece procedimientos de estimacién robustos, métodos gréaficos de
deteccién de outliers y métodos de analisis multivariante aplicados a la Edicién e
Imputacion de outliers. Los procedimientos de CIDAC hacen pleno uso de los datos

observados tanto para la deteccion de outliers como para la Imputacién.
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La programacion generalizada que CIDAC nos ofrece permite que podamos utilizar
sus m6dulos en nuestros propios disefios. Con ellos, se puede facilitar el trabajo de los

analistas.

CIDAC libera a los analistas de especificar conjuntos complejos de edits. La
contrapartida, sin embargo es, que relaciones contables entre los datos u otras relaciones

no se puedan imponer en los datos depurados con CIDAC.

CIDAC no estd exento de problemas. El alto porcentaje de ceros en las
observaciones de una encuesta es un problema en varios frentes. El primero estd en
la etapa 1 de transformacién logaritmica; ademas los ceros pueden distorsionar las
distribuciones. La metodologia CIDAC es compleja, no ficilmente captable para los
no estadisticos. CIDAC no ha sido probado en un ambiente de produccién. Los
experimentos que se referencian pertenecen mas bien al drea del estudio e investigacion
que a la de aplicacién a una estadistica compleja. La metodologia que soporta CIDAC
es una puerta abierta al campo de investigacién estadistica y su aplicacién a la

produccién de estadisticas
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Fig £12.31
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