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Resumen
En este articulo nos proponemos establecer un proceso metodoldgico general, operativo y
técnico para realizar imputacion de valores faltantes, en este caso sobre la variable de ingresos.
El modelo de analisis que se utiliza de referencia para la imputacion esta conformado por
aspectos vinculados al ambito laboral como al sociodemografico. L.a metodologfa utilizada
para la imputacion es el Analisis Factorial de Correspondencias Multiples, por tanto, es un
analisis multivariable de interdependencia que permite conformar un espacio social donde se
inscribe la poblacion trabajadora. A partir de calcular las puntuaciones factoriales en ese
espacio, los vecinos mas cercanos, determinados en términos de distancia euclidiana, esto es,
de distancia social, se convertiran en donantes de sus ingresos a aquellos que son proéximos
segun un mismo perfil social, pero de los que no se dispone de la informacion de la variable.

Palabras clave
Imputacién, ingresos, vecino mas cercano, espacio social, distancia social, analisis
factorial de correspondencia multiples
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1. Presentacion

El objetivo principal de este trabajo es establecer
el proceso metodologico general, operativo y
técnico para realizar imputaciéon de valores

faltantes en la variable ingresos. Los resultados
que presentamos en este trabajo responden a un
primer ejercicio de analisis con el fin de ser
discutido con la Direccién General de
Estadistica y Censos del Gobierno de Ciudad de

! El inicio de este articulo se dio en el contexto del proyecto “Metodologia para la realizacién de una Encuesta de Gastos e Ingresos de los
hogares de la Ciudad de Buenos Aires” en 2014. Juan Sanguinetti estuvo a cargo de la direccién general del proyecto y el mismo conté con la
asistencia técnica de Andrés Meiller. Los autores agradecen los comentarios recibidos a este documento presentado en la sesién
del RC55 “Tmputation and Social Indicators: The Use of Factor Analysis for Imputing Missing Data” del 111 ISA Forum, realizado en

Viena, Austria el 14 de julio de 2016.

nl INCASI Network


https://ddd.uab.cat/record/204787

INCASI Working Paper Series, 2019, No. 7

Buenos Aires. El ejercicio concreto se aplica a
trabajadores por cuenta propia y se utiliza los
datos de la Encuesta Nacional de Gastos de los
Hogares (ENGHo) 2004-2005 de Argentina.

El trabajo comienza con una breve resena de los
antecedentes y la descripcion de los principales
procedimientos de imputacion, luego se presenta
el modelo de analisis, seguido de la metodologia
empleada y la descripcién de los datos utilizados.
El apartado de resultados detalla el
procedimiento y presenta los hallazgos mas
importantes. Se concluye con un breve apartado
y se complementan el analisis con tres anexos.

2. Antecedentes

Existe una amplia literatura y tradiciéon que
aborda la problematica de datos faltantes en
donde se han propuesto diferentes tipos de
procedimientos de imputacion. Los
procedimientos varian segun el paso del tiempo,
desde aquellas decisiones iniciales de eliminacion
o sustituciéon de los registros sin informacion
hasta los procedimientos mas sofisticados de
imputacion por simulacion.

Los primeros aportes se realizaron en 1932 por
Wilks quien propuso el reemplazo de los datos
faltantes por la media de los datos presentes de
la variable a imputar. Sin embargo, no fue hasta
la década del 70 donde comienza el estudio
sistematico y la formalizacién desde un punto de
vista probabilistico, destacando principalmente
el trabajo de Rubin en 1976 Inference and missing
data, postetiormente ordenado y sistematizado
por Little y Rubin en 1987 en su libro
denominado Statistical Analysis with Missing Data.
Estos autores recogen vy sistematizan las
evidencias tedricas de imputacion de datos
otorgando importancia a métodos como los
modelos de maxima verosimilitud (Dempster,
Laird y Rubin, 1977) y posteriormente a los
mecanismos de imputacion multiple (Rubin,
1987).

Por su parte, autores como Droesbeke y Lavallée
(1996) hacen un importante aporte a la teoria al
analizar y clasificar los distintos tipos de no
respuesta. Estos avances en la investigacion

permiten estudiar el patrén de comportamiento
de los datos omitidos y ello resulta de suma
importancia para la elecciéon del modelo de
imputacién adecuado.

Existe otro conjunto de investigaciones que
buscan potenciar los mecanismos de imputacion
ya desarrollados previamente o bien crear nuevas
metodologias como las basadas en redes
neuronales  (Koikkalainen, 2002), analisis
factorial (Genz y Li, 2003; Gleason, y Staelin,
1975) o en la descomposicion GH-Biplot
(Vasquez, 1995). Todeschini (1990) propuso un
k-vecino mas cercano como método de
estimacion de valores perdidos, obteniéndose
buenos resultados cuando se cuenta con
informacién auxiliar (Useche y Mesa, 2000).

El trabajo que presentamos aqui se inscribe en
esta producciéon mas actual y utiliza como base
el analisis factorial de correspondencias
multiples tratando variables categdricas con el
objetivo de encontrar el vecino mas cercano,
segun un criterio de distancia como expresion de
la proximidad social y criterio de validez. Asi, en
un espacio multidimensional definido por un
conjunto de factores principales derivados de
una selecciéon de variables originales inicial, se
busca atribuir el valor de la variable faltante con
el del individuo que es considerado como el mas
proximo en este espacio. Se confugra asi un
espacio social en el sentido bourdiano
(Bourdieu, 1979). Se trata de un espacio
euclidiano y, por un modelo o conjunto de
caracteristicas sociales elegidas y fundamentadas
tericamente, permite valorar quién es el
individuo mas proximo socialmente y, por tanto,
el mejor informante para imputar la informaciéon
faltante.

3. Procedimientos de imputacion

Un elemento importante a tener en cuenta para
el proceso de imputacion es el reconocimiento
de los diversos tipos de distribuciones de los
datos faltantes (Rubin, 1977 y Little y Rubin
1987). Estos autores identifican tres tipos de
patrones de comportamiento posibles:
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— Missing at Random (MAR): cuando Ia
distribucién de los valores observados no
depende del patréon de comportamiento de

los registros sin informacion.

— Missing not at Random (MNAR): cuando
existe dependencia entre los datos
completos y los faltantes.

— Missing completely at Random (MCAR):
cuando la omisién no depende de los datos
observados.

El dltimo comportamiento es el que asumen la
mayoria de los algoritmos de imputacion.

Useche y Avila (2006) destacan que los patrones
de pérdida de informaciéon pueden ser
ignorardos si ocurren de manera completamente
aleatoria (MCAR, Missing Completely at
Random) o de manera aleatoria (MAR, Missing
At Random). El primer caso (MCAR), ocurre
cuando la ausencia de informacién depende de
alguna variable presente en la matriz de datos. El
segundo caso (MAR) ocurre cuando la ausencia
de los datos depende de variables presentes en la
matriz de datos, excluyendo la variable perdida.
Los patrones de pérdida no ignorables (NMAR)
son los que ocurren cuando la ausencia de los

Tabla 1. Principales técnicas de imputacion

Listwise (analisis de datos completos)

Imputacién por medias

Imputacién por medias condicionadas

Procedimientos ponderados
Imputacién con variables ficticias
Imputacién por regresion

Hot-deck

Estimacion por Maxima Verosimilitud
(Algoritmo Expectarion-Maximization)

Imputacién Multiple

(simulacion)

datos depende de la variable perdida, esto traeria
como consecuencia estudiar el patrén de pérdida
de los datos ausentes para luego imputar
tomando en cuenta dicho patrén.

Rivero Rodriguez (2011) en un analisis de la
literatura sobre las encuestas sociales registra el
hecho de que cuando la variable a imputar es la
renta, los datos siguen un patrén MNAR vy esto
se asocia con el hecho de que los individuos de
mayor renta tenderfan a ocultarla (Riphahn y
Serfling, 2005; Schrapler, 2004).

En un trabajo de imputacién de ingresos llevado
a cabo parala ENGHo de 1996-97 por Keifman,
Manzano, Rodriguez y Viler (1998) comentan
que en la practica es casi imposible determinas si
nos encontramos en el caso de no respuesta
aleatoria o ignorable, si no se cuenta con
informacién adicional proveniente de otras
fuentes tales como re-entrevistas a no
respondentes, registros administrativos, etc.

Sin animo de ser exhasutivo, 1a Tabla 1 sintetiza
las principales técnicas de imputacion y los
autores que las crearon junto a los que
contribuyeron a su desarrollo.

*Helmel, 1987

*Wilks, 1932

* Acock y Demo, 1994.

* Kalton y Kasprizyk, 1986
*Cohen y Cohen, 1983

*Buck, 1960

*Felligi y Holt, 1976
*Mejorado por Madow, Nisselson y Olkin, 1983

*Dempster, Laird y Rubin, 1977
*McLachlan y Krishnan, 1996;
*Little y Rubin, 2002.

*Creado por Rubin en 1987

» Avances: Rubin, 1996; Schafer, 1997; Little y
Rubin, 2002; y Zhang, 2003.
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Cabe destacar que el tipo de imputacion depende
también del tipo de encuesta o muestra con la
que estemos trabajando. Una serie de autores
como Fay (1993), Binder (1996), Binder y
Weimin (1996), Montaquila y Jernigan (1997)
entre otros, analizan los mecanismos de
imputacién en encuestas complejas, con
diferentes etapas de seleccion y conglomeracion
y distintas probabilidades de seleccion. Dichos
autores encuentran que los mecanismos de
imputacion multiple (IM) no resultan del todo
adecuados para brindar resultados satisfactorios
en los estimadores.

Asimismo Medina y Galvan (2007) aconsejan
actuar con cautela cuando se trabaja con
encuestas complejas ya que persiste el desafio de
desarrollar algoritmos de imputaciéon robustos
que tengan en cuenta el disefio de la muestra y
las  probabilidades de seleccion de las
observaciones. FEstos autores realizan una
interesante tipologfa de los métodos de
imputacién que resume las caracteristicas mas
destacadas de los principales métodos, y sefialan
los supuestos en que se sustenta cada uno con
relaciéon al patréon observado en los datos
faltantes, la forma en que se aplica el
procedimiento, las principales ventajas vy
desventajas, y también dan cuenta de la
disponibilidad de procedimientos en los
paquetes estadisticos SPSS, SAS y STATA. La
sintesis de sus hallazgos se presenta en el Anexo
1.

4. Modelo de anilisis y metodologia

El principio que guia el proceso de imputacion
es la busqueda del individuo que mas se asemeja
socialmente al individuo con falta de
informacién en la variable a imputar, que en el
caso que aqui consideramos son los ingresos,
variable que se inscribe en una relacion de
interdependencia con otras variables que definen
y acotan un fenémeno o parcela de la realidad
social, un espacio social de relaciones. Una vez
determinado este individuo mas semejante se
considera su nivel de ingresos como valor de
imputacién para el individuo con informacioén
faltante. Para determinar esta semejanza se
requiere en primer lugar un modelo tedrico-
empirico que especifique las caracteristicas

sociales que configuran o estructuran las
principales fuentes de variaciéon de la variable a
imputar, por tanto, que en mayor medida pueden
determinar los distintos niveles de ingresos de
los individuos o de los hogares. A continuacion,
se sigue un procedimiento técnico de busqueda
basado en un criterio de proximidad o “distancia
social” donde se considera como medida la
distancia euclidiana entre los individuos con
informacion y sin informacién de la variable a
imputar en el espacio euclidiano y social que se
obtiene de un analisis  factorial de
correspondencias multiples (Lopez-Roldan y
Fachelli, 2015, capitulo II1.11).

De esta forma se contempla el procedimiento de
imputacidn, que se puede esquematizar en las
siguientes etapas:

1. Especificacion del modelo teérico-empirico.
2. Procedimiento técnico de imputacion.
2.1. Analisis de Correspondencias Mdltiples.
2.1.1 Determinacién del nimero de
factores e interpretacion.
2.1.2 Célculo de las puntuaciones
factoriales.
2.2 Cilculo de la matriz de distancias entre
las unidades con y sin datos faltantes.
2.3 Determinacion del vecino mas cercano
a cada unidad con valor faltante.
2.4 Asignacion del valor de la variable a

imputar.

A continuacion, se presenta el modelo de andlisis
en forma grafica donde se detallan las variables a
utilizar en el ejercicio de imputaciéon propuesto.
Cabe destacar que el modelo es una herramienta
analitica flexible que es necesario definir en cada
caso segun las caracteristicas del dato a imputar
y la fuente de datos a utilizar.

En el caso concreto que nos ocupa hemos
seleccionado  cuatro variables directamente
vinculadas al 4mbito laboral: calificacion,
nimero de empleos, rama de actividad e
ingresos.  Por  otro  lado,  wvariables
sociodemograficas: edad, sexo, nivel de
instruccién y parentesco (Grafico 1).

8| H. INCASI Network
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Grafico 1. Especificacion del modelo tedrico-empirico

Ne
empleos
Califica- Rama de
cién Actividad
Variable a
Edad imputar
Datos conocidos
Sexo
Nivel de
Instruc-
cién
So,
Cloge ~
gqﬂfo

Por otro lado, hemos considerado una técnica de
analisis  factorial como instrumento de
tratamiento multivariable de la informacién
seleccionada. Al  trabajar con  variables
categoricas el Andlisis  Factorial  de
Correspondencias  Multiples nos  permite
analizar, describir y representar graficamente la
informacién de las correspondencias o
asociaciones existentes entre el conjunto de
variables categoricas originales escogidas y
expresarlas de forma combinada y sintética en
términos de factores de diferenciacion de los
individuos.

El Analisis de Correspondencias es una técnica
de andlisis de datos multivariable que responde a
diversas tradiciones y aportaciones. En nuestro
caso seguimos los lineamientos de la escuela
francesa del andlisis de datos (Benzécri, 1973,
1979; Lebart, Morineau y Lambert, 1987; Lebart,
Morineau y Piron, 2000; Greenacre, 2008) y la
implementacién de la técnica en el software
SPAD.

En particular el Analisis de Correspondencias
Multiples (ACM) establece las correspondencias

4,,, 6,30
/960
2

Ingreso

Datos faltantes

(asociaciones) que existen entre las variables
cualitativas. En sentido amplio, se entiende por
correspondencia la conexiéon o relacion
reciproca entre dos elementos o conjuntos de
elementos equivalentes y es una generalizacion
del Analisis Factorial de Correspondencias
Simples para el caso de una gran cantidad de
variables analizadas simultineamente (Cornejo,
1988).

Asimismo, el ACM ofrece una formalizacién
geométrica que permite el paso de lo cualitativo
a lo cuantitativo, de lo heterogéneo a una
construcciéon de orden estructural (Cornejo,
1988) basado en la comparacion de perfiles y en
la ordenacién espacial de formas, mas que de
magnitudes (Lépez Roldan, 1994). Seguir los
principios del analisis factorial “consiste pues,
como en componentes principales, en encontrar
los ejes principales de inercia a partir del calculo
de los valores y vectores propios de la nube de
puntos mediante la diagonalizacién de la matriz
de varianzas y covarianzas” (Lopez Roldan,
1994).

H, INCASI Network 19
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En el ACM intervienen dos tipos de variables,
unas denominadas activas que son sobre las
cuales opera todo el proceso estadistico para
establecer las relaciones de semejanza, y otras
ilustrativas, que no intervienen en los calculos
estadisticos pero cuyo nivel de asociacion puede
ser observado “como si” hubiera participado
activamente. De esta manera se puede apreciar
graficamente doénde se habrfan ubicado las
variables ilustrativas de haber intervenido
activamente.

El Grafico 2 sintetiza el procedimiento técnico
llevado adelante. Partiendo de wuna matriz
original de n casos y p variables se construye una
matriz de varianzas y covarianzas considerando
la distancia de chi-cuadrado para comparar los

Grafico 2. Procedimiento técnico de imputacion

perfiles definidos por las distintas categorfas
correspondientes a las p variables. La aplicacion
del ACM arroja como resultado los factores o
dimensiones principales de inercia, dando cuenta
asf de la estructura fundamental de las relaciones
entre las variables y del fenémeno bajo analisis.
A partir de las puntuaciones factoriales se
construye una matriz de distancias entre todos
los individuos, de los que disponemos de
informacion completa y de los que no la tienen.
Asi, se eligen los individuos mas préximos cuyos
ingresos sirven para completar los valores de la
variable a imputar.

En el apartado de resultados se detalla este
procedimiento en forma aplicada.

Datos == Matriz de ———=3p ACM =——=3p Matriz de —=3 Imputacion

originales Varianzas y

Covarianzas

X (nxp) R (pxp) F (nxm)

Fuente: Elaboracién propia

5. Datos

Para dar cuenta del procedimiento realizaremos
un analisis de imputacioén de los ingresos de la
poblacién cuentapropista a partir de los datos de
la Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares
de Argentina 2004-2005. Seleccionamos este
grupo de trabajadores como ejemplo del proceso
de imputacién que, por sus caracteristicas, suelen
tener casos perdidos.

Utilizamos especificamente la base de datos de
ingresos y delimitamos la poblacién objetivo a
cuentapropistas de CABA y Partidos del GBA.

Esta decision se fundamenta tedricamente en el
hecho de que la cercanfa geografica permite el
desplazamiento hacia la ciudad de muchos

distancias

D (nxn) Vimputada

trabajadores autbnomos y empiricamente en el
hecho de que la base contaba con 757
cuentapropistas en la ciudad y el analisis con los
trabajadores del mismo tipo de GBA permite
ampliar la matriz original a 1931 casos.

Para ilustrar el procedimiento consideramos en
particular el “Ingreso neto laboral total del
preceptor” (variable INGLABT). La tabla
siguiente (Tabla 2) presenta los estadisticos de la
variable original de la encuesta antes de imputar,
donde se pierden 517 casos, y también de la
variable con los ingresos imputados por el
Instituto Nacional de Estadisticas y Censos
(INDECQC).

10| H. INCASI Network
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Tabla 2. Estadisticos del Ingreso neto laboral total del
preceptor. Submuestra de cuentapropistas

ENGHo
Ingreso neto Ingreso neto
laboral total laboral total

Estadisticos
del preceptor  del preceptor
CON SIN
imputados imputados
N Vilidos 1,931 1,414
Perdidos 0 517
Media 912,8 864,1
Mediana 550 500
Moda 0 0
Desv. tip. 1.150,7 1.116,6
Varianza 1.324.074,6 1.246.843,4
Rango 10.655,7 10.655,7
Minimo 0 0
Maximo 10.655,7 10.655,7
5 20,3 0,6
10 58,1 50
15 116,7 100
20 169,0 150
25 220 200
30 283,7 250
35 350 308,7
2 40 400 400
= 45 496,0 450
5 50 550 500
& 55 6333 600
& 60 7337 700
65 866,7 800
70 1.000 966,7
75 1.1833 1.067,1
80 1.400 1.300
85 1.700 1.600
90 2.000 2.000
95 3.000 2.870,8

Fuente: Elaboracién propia a partir de la ENGHO 2004-2005

6. Resultados
6.1 Especificacion del modelo tedrico-empirico

La bondad de la imputacién depende sobre todo
del conocimiento teérico del fenémeno
analizado y de la variable que es objeto de
imputacion. En el caso de los ingresos el
comportamiento de esta variable ha sido
analizado en relacién a un conjunto de otras
variables que se han considerado como
relevantes en la determinacion de los mayores o
menores niveles de ingresos. En concreto las
siguientes:

CP26: ;La semana pasada tenfa ... (1 o 2 y mas
empleos)

CALIFOCUP: Calificaciéon ocupacional de la
ocupacion principal.

RAMA PR2: Rama de actividad de 1la
ocupacion principal resumida agrupada.
INGLABT220: Ingreso neto laboral total del
preceptor sin imputados agrupado en ventiles.
NVINS2: Nivel de Instruccion agrupada.
CP12: Sexo.

EDAD: edad agrupada en intervalos de 10 afios.
CP03: Relacion de parentesco agrupada.

En consecuencia los resultados de la imputacion
que se obtengan dependeran en primera
instancia del modelo elegido y de las variables
empiricas disponibles que lo operativicen. Los
resultados que presentamos en este trabajo
responden a un primer ejercicio de analisis que
requiere su revision en términos de modelo de
analisis y de estudio empirico tomando el caso
de la submuestra de cuentapropistas. Como se
ha mencionado, el objetivo principal de este
trabajo es establecer el proceso metodolégico
general y el operativo técnico de procesamiento
de los datos.

En el Anexo 2 se encuentran, en primer lugar, las
frecuencias de las variables de los casos a
imputar (517 casos) y, a continuacion, la de los
casos con ingresos (1.414 trabajadores).

6.2 Procedimiento téenico de imputacion
0.2.1 Analisis de correspondencias multiples
Al operar con esta técnica obtenemos diversos

resultados de interés para el objetivo de la
imputacion de valores faltantes:

— En primer lugar, facilita el tratamiento de
variables cualitativas o categoricas.

— El nimero de variables inicial puede ser
numeroso y el numero de categorfas, con
ciertas restricciones, también.

— Como técnica factorial analiza las
asociaciones entre el conjunto de variables
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inicial y las expresa, de forma combinada y
sintética, en factores de diferenciacion
descomponiendo la inercia total (varianza)
en sucesivos factores o ejes que, de manera
jerarquica, que van acumulando aquella
inercia en términos de factores principales de
diferenciacion y de estructuraciéon del
fenémeno estudiado.

— La logica del analisis lleva a seleccionar unos
pocos factores linealmente independientes
que conserven la mayor parte de la inercia
total (a partir del 70%), lo que implica una
pérdida parcial de informacién en beneficio
de una capacidad reductora y, sobre todo, de
la expresion de la variabilidad que es mas
significativa.

— Al hacerlo pasamos de variables originales
que son cualitativas a variables factoriales que
son cuantitativas, lo que supone dotar de una
métrica a los datos que permite representar a
cada categoria de las distintas variables como
un punto en el espacio euclidiano.

— De la misma forma que podemos representar
los puntos-categorias podemos hacerlo con
los puntos-individuos. Es decir, podemos
obtener las puntuaciones factoriales de cada
individuo en el espacio factorial y por tanto
analizar proximidades entre ellos, que
interpretamos como  distancias  sociales
definidas por los perfiles que se configuran en
los factores.

— En el analisis se pueden considerar variables
activas (las que conforman los factores) e
ilustrativas o suplementarias que se sitian en
relacion al espacio factorial generado. Pero el
aspecto mas interesante es que podemos
realizar el mismo tratamiento con los
individuos, distinguiendo los individuos

2 Inicialmente el nimero de categotias de las variables era
superior. Como algunas de ellas tienen una muy baja frecuencia
se requiere revisarlas para su recodificacién y agregacion con
otras categorias. Tras la revisién se consideraron finalmente 65
categorfas de las cuales 4 se perdieron en el analisis, pues tienen

activos, aquellos en base a los cuales actian
las wvariables activas seleccionadas, de los
individuos ilustrativos, en nuestro caso
individuos de los que conocemos una serie de
atributos que se expresan en las variables
empleadas en el analisis factorial y de los que
desconocemos la informacion de la variable a
imputar, en nuestro caso valores perdidos de
ingresos. De esta forma podemos posicionar
en el espacio factorial a cada individuo del que
desconocemos sus ingresos junto al resto de
individuos de los que si conocemos ese dato.
La proximidad de puntos en el espacio
implica similitud o distancia de individuos
segun sus perfiles sociales, en relacion a todas
las variables (factores) consideradas: entre los
individuos con informacién completa en
todas las variables y también con respecto a
los individuos ilustrativos de los que
conocemos toda la informacién excepto la
correspondiente a la variable a imputar.

— En consecuencia, disponemos de un “espacio
social” donde los individuos son proyectados
y donde sus proximidades se pueden medir
para identificar en particular qué individuo
con ingresos conocidos es el mas similar a
otro cuyos ingresos son desconocidos. El
ingreso imputado sera el ingreso del
individuo mas parecido o préximo, del vecino
mas cercano.

Determinacion del nimero de factores e
interpretacion

Con las 8 variables elegidas se reune un total de
61 categorias asociadas® que generan un total de
53 dimensiones o factores, una vez eliminadas
las categorfas con baja frecuencia. De ellos
retenemos tan solo dos, puesto que concentran
el 70% de la varianza segun la transformacion de
valores propios corregidos propuesta por
Benzécri (1979).

un valor muy poco frecuente, que el propio programa SPAD se
encarga de realizar. Estos analisis operativos junto con la revisién
del modelo de andlisis seran objeto de discusion.

3 A efectos expositivos y para simplificar el andlisis se han
mantenido estos dos factores en el ejercicio de imputacién. No
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En el Gréfico 3 se representan las categorias de
las variables activas en el espacio factorial de las
dos dimensiones retenidas. El primer factor esta
marcado claramente por la oposiciéon entre
niveles de pobreza y riqueza, o de bajos y altos
niveles de ingresos junto a los niveles educativos
y sectores de actividad mas caracteristicos. El
segundo factor opone, dentro de los niveles de

ingresos medios-bajos, los perceptores de
menores ingresos, donde es mayor la presencia
de las mujeres y de determinados sectores de
actividad como ensefianza, otros servicios,
fabricaciéon, de los perceptores de niveles
medios, varones sobtre todo, en sectores como
construccion, trasporte o electricidad.

Grafico 3. Espacio factorial de las dos primeras dimensiones con las variables y categorias activas
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Fuente: Elaboracion propia a partir de la ENGHo 2004-2005

Calculo de las puntuaciones factoriales

En el espacio factorial obtenido, una categoria es
un punto de ese espacio que se ubica en el
baricentro de todos los individuos que poseen
esa caracteristica. En el Grafico 4 representamos
simultaneamente las categorias de las variables
activas (sin etiquetar) en el espacio factorial de
las dos dimensiones retenidas con todos los
individuos, de acuerdo con sus puntuaciones
factoriales. Se representan en azul los individuos
activos, cuyos perfiles han configurado los
factores, y en color fucsia los individuos
ilustrativos de los que no disponemos de
informacién sobre su nivel de ingresos.

obstante, podrfan incorporarse cualquier numero de factores en
el proceso de imputacion.

t
075 1.50
Factor 1

En particular hemos destacado a los individuos
592 (individuo activo) y 121 (individuo
ilustrativo). De éste dltimo desconocemos su
nivel de ingresos, pero sabemos que se trata de
alguien que comparte caracteristicas sociales
asimilables a las del individuo 592, su vecino mas
cercano. En este caso se trata de dos mujeres de
entre 40 y 60 afos con estudios superiores
completos. De la primera sabemos que ingresa
$1500 de su unico trabajo como técnica del
sector de la educacion. De la segunda sabemos
que trabaja como profesional en el sector
financiero. La primera no es jefa de hogar y la
segunda si. Estos perfiles se consideran
equivalentes imputandose el mismo ingreso de
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$1500. En el Anexo 3 se presentan los resultados
de la aplicacion del procedimiento de analisis de

correspondencias multiples con el software
SPAD.

Grafico 4. Espacio factorial de las dos primeras dimensiones con las variables y categorias activas
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Fuente: Elaboracién propia a pattir de la ENGHo 2004-2005

5.2.2. Calculo de la matriz de distancias

Para realizar la comparacién sistematica entre
todos los individuos construimos la matriz de
distancias para evaluar sus proximidades. Se trata
de buscar el individuo mas cercano al individuo
a imputar segun una medida de distancia.
Elegimos la distancia euclidiana.

5.2.3. Determinacién del vecino mas cercano

En la determinaciéon del vecino mas cercano se
toma aquel que tiene un valor menor de distancia
entre todos los pares comparados, excluyendo de
la eleccion aquellas distancias entre los propios
individuos imputados.

5.2.4. Asignaciéon del valor de la variable a
imputar

Determinado el individuo con un perfil social
mas proximo segun las variables consideradas en
términos factoriales se asigna el valor de ingresos

Factor 1

de éste al individuo que carece del mismo. En la
Tabla 2 se compara la variable original de la
ENGHO con los datos imputados por el
INDEC y la variable imputada por nosotros.

Tabla 2. Distribucién agrupada del Ingreso neto
laboral total del preceptor. Comparacion de la
imputacién de la ENGHo y la nueva imputacion

n = 517 cuentapropistas

Ingreso ENGHo Imputaciéon Diferencia
0 7 16 9
0-500 212 227 15
500-1.000 122 158 36
1.000-1.500 63 59 =4
1.500-2.000 56 32 -24
2.000-2.500 14 6 -8
2.500-3.000 13 10 -3
3.000-3.500 9 5 -4
3.500-4.000 5 0 -5
4.000-4.500 4 3 -1
4.500-5.000 6 0 -6
5.000-5.500 1 1 0
5.500-6.000 0 0 0
6.000-6.500 0 0 0
6.500-7.000 1 0 -1
+7.000 4 0 -4

Fuente: Elaboracién propia a partir de la ENGHO 2004-2005
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La diferencia entre los cuentapropistas que han
sido imputados en un rango de ingresos por el
INDEC y por nuestro ejercicio se presenta en la
tercera columna. Cabe destacar que en los
extremos de la distribucién se observan 16
valores imputados como ingreso cero por el
analisis factorial frente a 7 casos imputados por el
organismo  oficial con otra metodologia.
Asimismo nuestra imputacion finaliza en el rango
de ingresos que llega hasta $5.500, mientras que
la del INDEC se extiende hasta mas de $7.000.
El grafico comparativo de ambas imputaciones se
presenta a continuacion (Grafico 5).

Grafico 5. Distribuciéon agrupada del Ingreso neto
laboral total del preceptor. Comparacion de la
imputaciéon de la ENGHo y la nueva imputacién

n =517 cuentapropistas
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Fuente: Elaboracion propia a partir de la ENGHo 2004-2005

La Tabla 3 presenta las diferencias en la media
entre ambas imputaciones, mientras la media del
INDEC arroja un valor de $1.046 nuestro
analisis imputa $750.

La varianza presenta un valor mas reducido en el
caso de nuestra imputacion, as{ como también el
rango de la variable que es de $5.033 frente a
$9.950 que es el definido por el Instituto.

Tabla 3. Estadisticos del Ingreso neto laboral total del
preceptor. Comparacién de la imputacion de la
ENGHo y la nueva imputacion

n = 517 cuentapropistas

ENGHo . UV  pirerencia
Imputacién
Validos 517 517 0
Perdidos 0 0 0
Media 1.046,0 750,5 2954
Mediana 6633 540,0 1233
Moda 500 500 0
Desv. tip. 1.230,4 720,2 510,2
Varianza 1.513.846,0  518.637,6 995.208,4
Rango 9.950,0 5.033,3 4.916,7
Minimo 0 0 0
Méximo 9.950,0 5.033,3 4.916,7
5 50,0 40,0 10,0
10 105,3 100,0 53
15 164,2 160,0 42
20 2333 200,0 33,3
25 2942 250,0 442
30 350,0 358,3 8,3
35 400,0 403,3 33
w 40 500,0 500,0 0,0
2 45 5840 500,0 84,0
§ 50 6633 540,0 1233
& 55 796,7 600,0 196,7
A~ 60 900,0 666,7 2333
65 1.000,0 717,5 2825
70 1.183,3 850,0 333,3
75 1.400,0 1.000,0 400,0
80 1.628,3 1.133,3 495,0
85 1.868,2 1.360,0 508,2
90 2.426,0 1.603,3 8227
95 3.340,1 2.023,3 1.316,8

Fuente: Elaboracién propia a partir de la ENGHo 2004-2005

Como se puede observar en la Tabla 4, que
incluye todos los casos de la submuestra de
cuentapropistas, al incluir la nueva imputacion,
se observan wvalores inferiores de ingresos,
haciendo que la media pase de $912,8 a $833,7.

En términos de dispersion, la nueva imputacion
presenta una desviacién tipica menor (de
$1.150,7 a $1.026,7) si bien el coeficiente de
variaciéon experimenta un leve aumento de 0,79
a 0,81. Estas diferencias vienen dadas por el
comportamiento diferenciado del resto de la
provincia de Buenos Aires, pues la Ciudad
Auténoma de Buenos Aires mantiene
practicamente los mismos valores en el
coeficiente de variacion entre las dos formas de
imputacion: 0,855y 0,851.
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Tabla 4. Estadisticos del Ingreso neto laboral total del preceptor segun territorio. Comparacion de
la imputacion de la ENGHo y la nueva imputacién. Submuestra de cuentapropistas

Ciudad de Buenos Aires Buenos Aires Total

PO Nowo MR, ENGHe W, ENoRo
N 757,00 757,00 1.174,00 1.174,00 1.931,00 1.931,00
Media 1.240,10 1.141,05 701,69 63545 912,76 833,66
Mediana 83333 733,33 451,67 460,83 550,00 516,67
Desv. tip. 1.450,43 1.341,36 842,00 688,73 1.150,68 1.026,66
Varianza 2.103.733,27 1.799.236,52 708.971,65 474.348,72 1.324.074,62 1.054.033,27
Minimo 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Cv 0,85 0,85 0,83 0,92 0,79 0,81
Miaximo 10.655,67 10.655,67 9.375,00 7.000,00 10.655,67 10.655,67
Rango 10.655,67 10.655,67 9.375,00 7.000,00 10.655,67 10.655,67

Fuente: Elaboracién propia a partir de la ENGHO 2004-2005

Finalmente, se presenta a continuaciéon la
distribucién de los cuentapropistas en funcion
de las dos imputaciones (INDEC y la propia)
mas los casos que declaran ingresos con el fin de
comparatlas.

Aunque los ventiles iniciales no presentan
diferencias, éstas aumentan entre el ventil 13y 18.
De todas maneras se puede advertir que no hay
grandes variaciones.

Grafico 6. Curva de Lorenz. Distribucion de ingresos seguin la imputacion

3000,0

2500,0

2000,0

1500,0

1000,0

Ingreso laboral cuentaprop

500,0

v

//

/ "
e =aill

0’0 L A— | |

012 3 45 6 7 8 910111213 14151617 18 19 20

Ventiles
==0==]MP Nuestra n=1931 ==0==IMP Indec n=1931

Fuente: Elaboracién propia a partir de la ENGHO 2004-2005

Sin IMP Indec n=1414

16 |

H, INCASI Network



Sandra Fachelli & Pedro 1dpez-Rolddn

7. Conclusiones

El ejercicio presentado en este informe se erige
como una propuesta de imputacion a discutir
con el objetivo de sentar las bases de un nuevo
mecanismo de imputacién que complemente las
metodologias existentes a partir de ampliar el
abanico de posibilidades explorando
metodologias elaboradas sobre la base del
analisis factorial antes que las metodologias mas
tradicionales mayormente fundamentadas en
funciones de regresion.

Del conjunto de métodos de imputacion
anteriormente comentado y recopilado por
Medina y Galvan (2007) seleccionamos el hotdeck
para realizar un cuadro comparativo en funcion
del método disefiado por nosotros (Tabla 5).

Tabla 5. Comparaciom de métodos de imputacion

Método

Patrén de datos faltantes MCAR. Se
requiere especificar un modelo, en
donde las covariables estén altamente
correlacionadas con la variable a

Supuestos y patron
de datos faltante

imputar.

Hotdeck con regresion
(condicionado a covariables)

Esta metodologia tiene el atractivo de
materializar las nociones de “espacio social” y de
“configuraciéon” que remiten a una conjuncion
de factores, es decir, a la aparicién conjunta de
distintas dimensiones de lo social que se
refuerzan y resignifican al ser analizadas de
forma integrada. Se trata de una metodologia no
determinista que busca comprender cémo se
relacionan distintos factores a partir de observar
la forma en que interactdan las distintas variables
(Fachelli et al., 2012).

Asi el ambito particular que conforma el
mercado de trabajo donde se desenvuelve el
cuentapropista como colectivo particular exhibe
en forma entrelazada las distintas dimensiones
de lo social y lo laboral pues aborda el conjunto
de atributos en el que se expresan y diferencian
los perfiles de trabajadores en apariencia
similares (trabajadores por cuenta propia).

Metodologia de imputacion segun el criterio
de proximidad en un espacio factorial

Patrén de datos faltantes MCAR. Se especifica un
modelo factorial, donde las variables estin
correlacionadas con la vatiable a imputar.

Se divide la base de datos en subgrupos  Se realiza el tratamiento conjunto de los datos a

utilizando variables correlacionadas. Los imputar del grupo social considerado. Los valores

Aplicacion

valor medio estimado por la regresién
efectuada en el subgrupo de interés.

Ventajas Facil de aplicar.

valores faltantes se sustituyen con el

faltantes se sustituyen por un donante que es el
vecino mas cercano en el espacio factorial de 7
dimensiones.

La modelizacion tedrica es muy flexible.
Posibilidad de aplicar a variables cualitativas. Se
pueden utilizar tantas variables como se desee.

Todas las observaciones pertenecientes

al subgrupo tienen el mismo valor
imputado. Se subestima la varianza y se
introducen sesgos en la correlacion. No
siempre es facil encontrar un modelo
adecuado para la variable de interés. Se
subestima el error estandar del

Desventajas

estimadot.

Software STATA

Obtencién de diferentes resultados en funcién
del modelo seleccionado, el nimero de factores
retenidos y de la medida de distancia elegida.

SPSS y SPAD
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En ese espacio de diferenciacién sociolaboral
hay casos muy similares, que comparten
coordenadas factoriales, y por ende se
constituyen en vecinos donantes de un atributo
concreto como es el ingreso a otro individuo que
compartiendo el mismo “espacio social” no
declaré los suyos. No obstante, la potencialidad
de la herramienta metodolégica empleada en
este ejercicio permite que sea utilizada para
imputar valores faltantes de cualquier tipo de
variable, trascendiendo por tanto la aplicacion
exclusiva al ingreso.

Como se comento anteriormente, esta propuesta
se pone a discusion, considerando que algunos
temas pendientes son los siguientes:

— Definicion del Modelo de Anilisis en
funcién de la experiencia de la Direcciéon en
el tratamiento de los ingresos.

— Definicion de los diferentes niveles de
analisis para la imputaciéon: por categorias
ocupacionales, por ambitos geograficos, etc.

— Exploracién y generacion de indicadores de
confianza sobre los procedimientos de
imputacioén empleados.

Finalmente, una linea de trabajo interesante a
desarrollar podria ser un analisis sistematico de
aplicacion de los diferentes ejercicios de
imputacién (modelos clasicos) y su comparacion
con el que se presenta en el cuerpo de este
trabajo. Serfa una de las maneras posibles, entre
otras, de difundir el interés y compromiso que ha
manifestado la instituciéon en la mejora de las
herramientas metodolégicas para el tratamiento
de los datos de encuesta.
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Anexo 1: Tipologia de los métodos para la imputaciéon de datos

Supuestos y patrén de

Método Aplicacion Ventajas Desventajas SPSS | SAS | STATA
datos faltante
Los datos se Las situaciones que ocurren en
. imputan con la la realidad superan la
Los datos faltantes se imputan . - R
, . informacién del imaginacién del personal
C Patrén de datos faltantes | conforme a las reglas definidas en . o % % %
Deterministico . , oy registro que se encargado de preparar criterios
condicionado (MNAR) | los catdlogos de critica y . .
. 2 analiza, lo cual ad-hoc. No es posible generar
codificacién. . L ..
garantiza criterios deterministicos para
consistencia. todas las variables.
En las encuestas de hogares Se hace uso de
Repeticion Patron de datos faltantes | continuas se utiliza informacion informacion de las
p condicionado (MNAR) | pasada de la misma unidad de mismas unidades de
observacion. observacion.
Patrén de datos faltantes Facil de aplicar. Es N
. Se reduce el tamafo de la
MCAR o MAR. Los . , . la opcién que por o
Datos completos o Se utilizan sélo registros con . muestra. Se debilita la
., datos eliminados son una | . ., defecto aplican los o . e X X X
(Listwise) . informacion. significancia estadistica de la
submuestra aleatoria de paquetes SPSS, racbas
u .
la muestra. SAS, STATA P
Datos , Se utilizan las observaciones que | Facil de aplicar . . .,
. . Patrén de datos faltantes | . . L, ! . p ¥ Se distorsiona la relacién entre
disponibles tienen informacién para todas las | trabaja con toda la . X
L. MCAR. . . ., variables.
(Pairwise) variables. informacion.
) , Las observaciones faltantes se L. Genera estimadores sesgados.
Medias no Patrén de datos faltantes . Facil de entender y . . &
. reemplazan por el valor medio de . Subestima la varianza de los X X
condicionadas | MCAR. . P aplicar. .
la variable de analisis. estimadores.
Se divide la base de datos en
subgrupos utilizando variables
. , correlacionadas. Las Genera estimadores sesgados.
Medias por Patrén de datos faltantes . . . 5
observaciones faltantes en el Subestima la varianza de los X X
subgrupos MCAR. S .
subgrupo de interés se estimadores.
reemplazan por el valor medio de
la variable.
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Se forman variables binarias para

Introducen distorsiones en la

Variables Patrén de datos faltantes | . . . interpretacién de los
. identificar las observaciones con ,
binarias MCAR. parametros de los modelos de
datos faltantes. -
regresion.
Se forman grupos, y al interior de .
. SHupos, ¥ Las observaciones
los mismos se eliminan las
. . que permanecen en | Cuando la falta de respuesta por
observaciones sin datos. Se .
) . muestra y los celda es muy alta, es posible que
., Patrén de datos faltantes | ponderan las observaciones .
Reponderacion . . . ponderadores se introduzcan sesgos en el
MCAR. utilizando la informacién de la : . .
ajustados estiman | valor de los estimadores y su
muestra completa. Los factores de .
- correctamente los | varianza
reponderacién se pueden obtener
totales por celda.
por modelos.
. Los donantes
Se divide la base de datos en y
. . receptores
subgrupos utilizando variables . . .
. pertenecen a un No siempre es facil definir un
Hotdeck ) correlacionadas. Los valores . o . . i
. Patrén de datos faltantes . mismo subgrupo. | criterio de distancia o similitud
(condicionado a faltantes se sustituyen con la . .
. MAR. . o . El nimero de entre los posibles donantes y
covariables) informacién de un registro con

informacién similar en las
covariables.

donantes se
condiciona con el
uso de covariables.

receptores.

Hotdeck con
regresion
(condicionado a
covariables)

Patrén de datos faltantes
MCAR. Se requiere
especificar un modelo,
en donde las covariables
estén altamente
correlacionadas con la
variable a imputar.

Se divide la base de datos en
subgrupos utilizando variables
correlacionadas. Los valores
faltantes se sustituyen con el valor
medio estimado por la regresién
efectuada en el subgrupo de
interés.

Facil de aplicar.

Todas las observaciones
pertenecientes al subgrupo
tienen el mismo valor
imputado. Se subestima la
varianza y se introducen sesgos
en la correlaciéon. No siempre es
facil encontrar un modelo
adecuado para la variable de
interés. Se subestima el error
estandar del estimador.
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Regresion

Patrén de datos faltantes
MCAR. Se requiere
especificar un modelo,
en donde las covariables
estén altamente
correlacionadas con la
variable a imputar.

Se subestima el error estandar
del estimador. Se subestima la
varianza.

Regresion por

Patrén de datos faltantes
MCAR. Se requiere
especificar un modelo,

Se divide la base de datos en
subgrupos utilizando variables
correlacionadas. Los valores

Genera estimadores sesgados.
Subestima la varianza de los
estimadores. Genera sesgos de
correlacion. No siempre es facil

en donde las covariables | faltantes se sustituyen con el valor | Facil de aplicar.
subgrupos , . . . encontrar un modelo adecuado
estén altamente medio estimado por la regresién . . ,
! para la variable de interés. Se
correlacionadas con la efectuada en el subgrupo de . .
) . . , subestima el error estandar del
variable a imputar. interés. .
estimador.
Patron de datos faltantes
MAR. Se requiere No siempre es facil encontrar
., especificar un modelo en un modelo adecuado para la
Regresion . . o .
. donde las covariables variable de interés. Se subestima
aleatoria , , .
estén altamente el error estandar del estimador.
correlacionadas con la Se subestima la varianza.
variable a imputar.
Genera
estimaciones
Maxima , robustas basadas en | No siempre estan disponibles.
. s Patron de datos faltantes .
Verosimilitud la muestra Hay que programar el algoritmo
MAR. .
(EM) obsetrvada. No que se desea aplicar.
efectia
simulaciones.
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Patron de datos faltantes
MAR. Se requiere

Requiere que los datos faltantes
sigan el patron MAR. Ocurren
situaciones en que los supuestos

: Utiliza del método no se cumplen. No
. especificar un modelo en - .
Imputacion . procedimientos es posible conocer el error
. donde las covariables . g .
simple ; estadisticamente estandar de los estimadores, ya
estén altamente . , . 2,
: robustos. que sélo efectda un interacion.
correlacionadas con la . L.
. . No siempre es facil encontrar
variable a imputar.
un modelo adecuado para la
variable de interés.
Requiere que los datos faltantes
Patrén de datos faltantes N . .. | sigan el patrén MAR. Ocurren
. Muy intuitivo y facil | .2 .
MAR. Se requiere . situaciones en que los supuestos
. de entender. Utiliza ,
especificar un modelo, L del método no se cumplen. No
. procedi- mientos . L.
en donde las covariables . siempre es facil encontrar un
) . estadisticos
estén altamente Se generan m subconjuntos de modelo adecuado para la
; . . robustos. Genera . o .
., cortelacionadas con la datos imputados por medio de - . variable de interés. Se requiere
Imputacion . , . . , distintas opciones .
o variable a imputar. El simulaciones. Se combina en . de paquetes estadisticos de
multiple de datos imputados

modelo que se utiliza
para imputar, debe ser el
mismo o muy similar al
que se utilizard en el
analisis secundatio de
datos.

forma apropiada a fin de obtener
estimadores robustos.

y las combina en
forma adecuada.
Permite calcular el
error estandar de
los estimadores.

cémputo que contengan
algoritmos de calculo para este
proposito. Si no es utilizan con
precaucién pueden funcionar
como cajas negras. Se le deja la
responsabilidad a un
procedimiento estadistico.

Fuente: Medina, F. y Galvan, M. (2007)

* Programando
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Anexo 2: Frecuencias de las variables seleccionadas para la elaboracién del modelo.

Estadisticos Cuentapropistas a imputar

CP26 ¢La semana pasada tenia ...
Frecuencia Porcentaje Por(,:e_ntaje Porcentaje
valido acumulado
'Validos 1 un sol‘or e;npleo/ 483 934 93.4 93.4
ocupacion:
2 2 0 mas empleos 34 6,6 6,6 100,0
Total 517 100,0 100,0
CALIFOCUP Calificaciéon ocupacional de la ocupacién principal
Frecuencia Porcentaje Por(':e.ntaje Porcentaje
valido acumulado
'Validos 1 Profesional 67 13,0 13,0 13,0
2 Técnico 84 16,2 16,2 29,2
3 Operativo 344 66,5 66,5 95,7
4 No calificado 19 37 3,7 99,4
5 Ns/Nc 3 ,6 ,0 100,0
Total 517 100,0 100,0
RAMA_PR2 Rama de actividad de la ocupacion principal resumida
Frecuencia| Porcentaje Por(,:e?ntaje Porcentaje
valido acumulado
Validos (1,00 Sector primario 15 2.9 29 2,9
2,00 Fabricacién productos 19 37 37 6,6
3,00 Fabricacion textil 15 29 29 9,5
4,00 Maquinaria 19 37 3,7 13,2
5,00 Construccion 65 12,6 12,6 25,7
6,00 Comercio 136 26,3 26,3 52,0
7,00 Reparaciéon y mantenimiento 28 5,4 5,4 57,4
8,00 Hosteleria 16 31 31 60,5
9,00 Transporte y telecomunicaciones 40 7.7 7,7 68,3
10,00 Finanzas e inmobiliarias 85 16,4 16,4 84,7
11,00 Administracién publica 1 2 2 84,9
12,00 Ensefianza 19 37 37 88,6
13,00 Salud y setvicios sociales 16 3,1 31 91,7
14,00 Actividades culturales 21 41 41 95,7
15,00 Servicios personales 21 41 41 99,8
16,00 Ns/Nc 1 2 2 100,0
Total 517 100,0 100,0
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NIVINS2 Nivel de instruccion

Frecuencia| Porcentaje Por?gntaie Porcentaje
valido acumulado
'Validos 1,00 Primario incompleto 41 7.9 7.9 7,9
2,00 Primario Completo 119 23,0 23,0 30,9
3,00 Secundario incompleto 91 17,6 17,6 485
4,00 Secundario completo 90 17,4 17,4 66,0
5,00 Superior incompleto 14 2,7 2,7 68,7
6,00 Superior completo 37 7,2 7,2 75,8
7,00 Universitario incompleto 51 9,9 99 85,7
8,00 Universitatio completo 74 14,3 143 100,0
Total 517 100,0 100,0
CP12 Sexo
Frecuencia Porcentaje Por(,:e_ntaje Porcentaje
valido acumulado
'Validos 1 Varéon 344 66,5 66,5 66,5
2 Mujer 173 33,5 33,5 100,0
Total 517 100,0 100,0
Edad_agrupada Edad (agrupado)
Frecuencia Porcentaje Pot?e_ntaje Porcentaje
valido acumulado
'Validos 1<=20 16 3.1 3,1 3,1
221-30 88 17,0 17,0 20,1
331-40 98 19,0 19,0 39,1
441 -50 134 25,9 25,9 65,0
551 - 60 102 19,7 19,7 84,7
661 -70 52 10,1 10,1 94,8
7 71 y mas 27 52 52 100,0
Total 517 100,0 100,0
CP03 Relaciéon de parentesco
Frecuencia Porcentaje Por(,:e.ntaje Porcentaje
valido acumulado
Vilidos |1 Jefe/a 297 57,4 57,4 57,4
2 Cényuge/pareja 101 19,5 19,5 77,0
3 Hijo/hijastro/a 93 18,0 18,0 95,0
4 Otro parentesco 26 5,0 5,0 100,0
Total 517 100,0 100,0
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Estadisticos Cuentapropistas con ingresos

CP26 ¢La semana pasada tenia ...

Frecuencia | Porcentaje Po‘fgﬁr&:)aie fgﬁfﬁ? eo
Validos [1un solo empleo/ ocupaciéon? 1293 91,4 91,4 91,4
2 2 0 mas empleos 121 8,6 8,6 100,0
Total 1414 100,0 100,0
CALIFOCUP Calificacién ocupacional de la ocupaciéon principal
Frecuencia Porcentaje Po;gﬁgga]e iz(ggfﬁt; g
Validos 1 Profesional 167 11,8 11,8 11,8
2 Técnico 224 15,8 15,8 27,7
3 Operativo 942 66,6 66,6 94,3
4 No calificado 74 5,2 5,2 99,5
5Ns/Nc 7 )5 )5 100,0
Total 1414 100,0 100,0
RAMA_PR2 Rama de actividad de la ocupacién principal resumida
Frecuencia | Porcentaje Po\fgﬁgga]e fgfgﬁ;a f)
Validos | 1,00 Sector primario 28 2,0 2,0 2,0
2,00 Fabricacion productos 54 3,8 38 58
3,00 Fabricacion textil 78 5,5 5,5 11,3
4,00 Maquinaria 69 49 49 16,2
5,00 Construccion 193 13,6 13,6 29,8
6,00 Comercio 343 243 243 54,1
7,00 Reparaciéon y mantenimiento 85 6,0 6,0 60,1
8,00 Hosteleria 27 1,9 1,9 62,0
9,00 Transporte y telecomunicaciones 113 8,0 8,0 70,0
10,00 Finanzas e inmobiliarias 192 13,6 13,6 83,6
11,00 Administracién publica 4 3 3 83,9
12,00 Ensefianza 57 4.0 40 87,9
13,00 Salud y servicios sociales 65 4.6 4.6 92,5
14,00 Actividades culturales 34 2,4 2,4 949
15,00 Servicios personales 71 5,0 5,0 99.9
16,00 Ns/Nc 1 )1 1 100,0
Total 1414 100,0 100,0
NIVINS2 Nivel de instruccién
Frecuencia | Porcentaje Po‘fgleigt)a]e fc({frcrﬁlﬁ? f)
Validos [1,00 Primario incompleto 144 10,2 10,2 10,2
2,00 Primario Completo 336 23,8 238 33,9
3,00 Secundario incompleto 242 17,1 17,1 51,1
4,00 Secundario completo 260 18,4 18,4 69,4
5,00 Superior incompleto 36 2,5 2.5 72,0
6,00 Superior completo 33 5,9 5,9 77,9
7,00 Universitario incompleto 119 8,4 8.4 86,3
8,00 Universitario completo 194 13,7 13,7 100,0
Total 1414 100,0 100,0
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CP12 Sexo
Frecuencia Porcentaje Po‘fgleigf)aie ;)C(:rcnelﬁ;a&eo
Validos 1 Varén 876 62,0 62,0 62,0
2 Mujer 538 38,0 38,0 100,0
Total 1414 100,0 100,0
Edad_agrupada Edad (agrupado)
Frecuencia Porcentaje Po‘f;:leiggaie :C(:f::ltlll;a&z
Validos |1<=20 39 2,8 2,8 28
221-30 190 13,4 13,4 16,2
331-40 293 20,7 20,7 36,9
441-50 332 235 235 60,4
551-60 335 23,7 23,7 84,1
661-70 164 11,6 11,6 95,7
771y mas 61 43 43 100,0
Total 1414 100,0 100,0
CPO03 Relacion de parentesco
Frecuencia Porcentaje Po‘fgleig:)aje féﬁ;fﬁ?jlz
Validos 1Jefe/a 851 60,2 60,2 60,2
2 Conyuge/pareja 348 24,6 24,6 84,8
3 Hijo/hijastro/a 175 12,4 12,4 97,2
4 Otro parentesco 40 2,8 2,8 100,0
Total 1414 100,0 100,0
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Anexo 3: Resultados del Analisis de Correspondencias Multiples

SELECTION OF CASES AND VARIABLES
ACTIVE CATEGORICAL VARIABLES

8 VARIABLES 65 ASSOCIATED CATEGORIES
8 . ¢La semana pasada tenia ( 2 CATEGORIES )
32 . Relacidén de parentesco ( 4 CATEGORIES )
33 . Sexo ( 2 CATEGORIES )
39 . Calificacidén ocupacional de la ocupacidén principal ( 5 CATEGORIES )
47 . Edad (agrupado) ( 7 CATEGORIES )
51 . Ingreso neto laboral total del preceptor sin imputados (agru ( 21 CATEGORIES )
52 . Rama de actividad de la ocupacidén principal resumida ( 16 CATEGORIES )
53 . Nivel de instruccidn ( 8 CATEGORIES )
SUPPLEMENTARY CATEGORICAL VARIABLES
1 VARIABLES 3 ASSOCIATED CATEGORIES
17 Marca del ingreso laboral total del perceptor ( 3 CATEGORIES )
SUPPLEMENTARY CONTINUOUS VARIABLES
1 VARIABLES
16 Ingreso neto laboral total del preceptor ( CONTINUOUS )
CASES
————————————————————————————— NUMBER -------=-—-—--—-—--WEIGHT --------—-—————-
WEIGHT OF CASES : Weight of objects, uniform equal to 1. UNIF
2 NITOT = 1931 PITOT = 1931.000
SELECTION AFTER FILTERING
ACTIVE .....covvnn NIACT = 1417 PIACT = 1417.000
SUPPLEMENTARY ...... NISUP = 514 PISUP = 514.000
MULTIPLE CORRESPONDENCE ANALYSIS
ELIMINATION OF ACTIVE CATEGORIES WITH SMALL WEIGHTS
THRESHOLD (PCMIN) : 1.80 % WEIGHT: 25.51
BEFORE CLEANING : 8 ACTIVE QUESTIONS 65 ASSOCIATE CATEGORIES
AFTER CLEANING : 8 ACTIVE QUESTIONS 61 ASSOCIATE CATEGORIES
TOTAL WEIGHT OF ACTIVE CASES : 1417.00
MARGINAL DISTRIBUTIONS OF ACTIVE QUESTIONS
____________________________ +_________________+_________________________________________________________
CATEGORIES | BEFORE CLEANING | AFTER CLEANING
IDENT LABEL | COUNT WEIGHT | COUNT WEIGHT HISTOGRAM OF RELATIVE WEIGHTS,
____________________________ o
8 . ¢La semana pasada tenia
CPO1 - un solo empleo/ ocup | 1296 1296.00 | 1296 1296.00
KKK KKK A KA AR AR A A A A A A A A A A A A A A A A A A A KA A AR AR AR AR AR AR AR KA KN KKK
CP02 - 2 o més empleos | 121 121.00 | 121 121.00  xHxHxx
____________________________ +_________________+_________________________________________________________
32 . Relacidén de parentesco
CPOl —_ Jefe/a | 854 854.00 | 854 854.00 KA KKK KA A KA KA A KA A AR A A A AR A KA A AR AR AR AR AR KA KA KKK
CP02 - Cdényuge/pareja | 348 348.00 | 348 348.00  AxAxAKA ARk
CP03 - Hijo/hijastro/a | 175 175.00 | 175 175.00  FAxxAxkk
CP04 - Otro parentesco | 40 40.00 | 40 40.00 **
____________________________ +_________________+_________________________________________________________
33 Sexo
CPOl —_ varén | 876 876 OO | 876 876'00 R
CP02 - Mujer | 541 541.00 | 541 541 .00  AxAFAFAFAFA KA KA KA KA KX AKX
____________________________ +_________________+_________________________________________________________
39 . Calificacidén ocupacional de la ocupacidén principal
CAOl - Profesional | 167 167.00 | 168 168.00  HFAxFAxAR
CAO02 - Técnico | 224 224.00 | 225 225.00  AxAFAFAFAK
CAO3 —_ Operativo | 945 945'00 | 947 947'00 R e
CAO4 - No calificado | 74 74.00 | 77 77.00 xExA
CAO5 - Ns/Nc | 7 7.00 | ==RAND.ASSIGN.==
____________________________ o
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47 Edad (agrupado)
ED01 - <= 20 | 39 39.00 | 39 39.00
EDO2 - 21 - 30 | 190 190.00 | 190 190.00
ED0O3 - 31 - 40 | 293 293.00 | 293 293.00
ED04 - 41 - 50 | 332 332.00 | 332 332.00
EDO5 - 51 - 60 | 336 336.00 | 336 336.00
EDO6 - 61 - 70 | 164 164.00 | 164 164.00
EDO7 - 71 y mas | 63 63.00 | 63 63.00
____________________________ +_________________+__________________
51 Ingreso neto laboral total del preceptor sin imputados
v501 - <= ,00 | 73 73.00 | 73 73.00
v502 - ,01 - 50,00 | 85 85.00 | 85 85.00
v503 - 50,01 - 100,00 | 72 72.00 | 72 72.00
v504 - 100,01 - 150,00 | 62 62.00 | 62 62.00
v505 - 150,01 - 200,00 | 78 78.00 | 78 78.00
v506 - 200,01 - 250,00 | 60 60.00 | 60 60.00
v507 - 250,01 - 308,33 | 68 68.00 | 68 68.00
v508 - 308,34 - 400,00 | 106 106.00 | 106 106.00
V509 - 400,01 - 450,00 | 41 41.00 | 41 41.00
v510 - 450,01 - 500,00 | 68 68.00 | 68 68.00
v511 - 500,01 - 600,00 | 88 88.00 | 88 88.00
v512 - 600,01 - 700,00 | 57 57.00 | 57 57.00
v513 - 700,01 - 800,00 | 67 67.00 | 67 67.00
v514 - 800,01 - 960,00 | 67 67.00 | 67 67.00
v515 - 960,01 - 1063,33 | 71 71.00 | 71 71.00
v516 - 1063,34 - 1300,00 | 80 80.00 | 80 80.00
v517 - 1300,01 - 1600,00 | 65 65.00 | 65 65.00
v518 - 1600,01 - 2000,00 | 79 79.00 | 79 79.00
v519 - 2000,01 - 2850,00 | 60 60.00 | 60 60.00
v520 - 2850,01+ | 70 70.00 | 70 70.00
51 - missing category | 0 0.00 |
____________________________ o
52 Rama de actividad de la ocupacidén principal resumida
RAO01 - Sector primario | 28 28.00 | 28 28.00
RA02 - Fabricacidén producto | 54 54.00 | 55 55.00
RA03 - Fabricacidén textil | 78 78.00 | 78 78.00
RAO04 - Magquinaria | 69 69.00 | 70 70.00
RAO5 - Construccidn | 193 193.00 | 193 193.00
RAO6 - Comercio | 346 346.00 | 347 347.00
RAO07 - Reparacidédn y manteni | 85 85.00 | 85 85.00
RA08 - Hosteleria | 27 27.00 | 27 27.00
RAO9 - Transporte y telecom | 113 113.00 | 114 114.00
RA10 - Finanzas e inmobilia | 192 192.00 | 192 192.00
RA1l - Administracidén publi | 4 4.00 | ==RAND.ASSIGN.==
RA12 - Ensefianza | 57 57.00 | 57 57.00
RA13 - Salud y servicios so | 65 65.00 | 65 65.00
RA14 - Actividades cultural | 34 34.00 | 34 34.00
RA15 - Servicios personales | 71 71.00 | 72 72.00
RA16 - Ns/Nc | 1 1.00 | ==RAND.ASSIGN.==
____________________________ o
53 Nivel de instruccién
NIOl - Primario incompleto | 146 146.00 | 146 146.00
NIO2 - Primario Completo | 336 336.00 | 336 336.00
NIO3 - Secundario incomplet | 242 242.00 | 242 242 .00
NIO4 - Secundario completo | 261 261.00 | 261 261.00
NIO5 - Superior incompleto | 36 36.00 | 36 36.00
NIO6 - Superior completo | 83 83.00 | 83 83.00
NIO7 - Universitario incomp | 119 119.00 | 119 119.00
NIO8 - Universitario comple | 194 194.00 | 194 194.00
____________________________ o
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EIGENVALUES
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COMPUTATIONS PRECISION SUMMARY : TRACE BEFORE DIAGONALISATION.. 6.6250

HISTOGRAM OF THE FIRST

SUM OF EIGENVALUES............ 6.6250

53 EIGENVALUES

| NUMBER | EIGENVALUE | PERCENTAGE | CUMULATED

| | | | PERCENTAGE |

| 1 | 0.3564 | 5.38 | 5.38 R R R R R R S R R AR R E:
| 2 | 0.2661 | 4.02 | 9.40 |k ko ko
| 3 | 0.2343 | 3.54 | 12.93 |k Rk kR kR KKKk kKKK Rk KRk kKK R KKK R Kk
| 4 | 0.2133 | 3.22 | 16.15 |k ko ko
| 5 | 0.1878 | 2.83 | 18.99 |
| 6 | 0.1781 | 2.69 | 21.68 | Rk R Rk Rk Rk KRR R KK KKk Rk R
| 7 | 0.1620 | 2.44 | 24.12 | ok ks ko ok ok ok ok ok ok ko ok ko ko ko Kk ok ko Kk K Kok Kk ok

| 8 | 0.1553 | 2.34 | 26.46 |k ko ko ok ok sk ok sk kK ko ko ko kK Kk ko

| 9 | 0.1538 | 2.32 | 28.79 [k ko ko ko ko kKK K ko kK kK K ko

| 10 | 0.1490 | 2.25 | 31.04 |k ko ok ko ko ok ok ok ok ko ok ko ko ko ko ko kK kK ko

| 11 | 0.1466 | 2.21 | 33.25 [k ko ko ko ko ko kK kK Kk ko Kk kKK

| 12 | 0.1436 | 2.17 | 35.42 [k ko ko ko ko ko ko kK kK ko ko kK kKK

| 13 | 0.1427 | 2.15 | 37.57 |

| 14 | 0.1417 | 2.14 | 39.71 I T

| 15 | 0.1390 | 2.10 | 41.81 | R kKRR R KRR KRR KR Ak

| 16 | 0.1375 | 2.08 | 43.88 | Rk kR ko ok ok kR Kk K Rk Kk ok kK Kk K Kk Kk

| 17 | 0.1338 | 2.02 | 45.90 | R R R KRR KRRk R Kk

| 18 | 0.1322 | 2.00 | 47.90 | R R kKRR KRR KRR KRR K

| 19 | 0.1308 | 1.97 | 49.87 | ko ko ko ok ok ok ok ok Kk Kok kR Kk Kk Rk K

| 20 | 0.1304 | 1.97 | 51.84 | Rk Rk KRR KRR KR KRR R K

| 21 | 0.1293 | 1.95 | 53.79 | ko ko ko ok ko ok ok Kk Kok kR Kk Kk Rk K

| 22 | 0.1280 | 1.93 | 55.72 | Rk Rk k Rk kAR kAR Kk

| 23 | 0.1264 | 1.91 | 57.63 [k kK kX ko kKKK X kK KKK

| 24 | 0.1256 | 1.90 | 59.53 | ko ko ok ko ok ok ok Kk ok kK Kok ko Kk K Kok Kk

| 25 | 0.1245 | 1.88 | 61.41 | Rk R R KRR R KRR Ak

| 26 | 0.1235 | 1.86 | 63.27 | Rk Kk ko ok ok ok Kk ok Rk Kok Kk Kk K Kok kK

| 27 | 0.1215 | 1.83 | 65.11 | R AR KRR R R KRR R AR

| 28 | 0.1203 | 1.82 | 66.92 [k kK ko ko Kk kK K K KKK

| 29 | 0.1185 | 1.79 | 68.71 | Rk R kA k Rk kKR kA Kk

| 30 | 0.1171 | 1.77 | 70.48 | Rk R kA k Rk kKR kA Kk

| 31 | 0.1165 | 1.76 | 72.24 | Rk ke ko ok ko Kk ok Rk Rk Kk R Rk Rk K

| 32 | 0.1146 | 1.73 | 73.97 | Rk Rk kR kA Kk Kk Kk

| 33 | 0.1129 | 1.70 | 75.67 [ e

| 34 | 0.1115 | 1.68 | 77.35 |

| 35 | 0.1078 | 1.63 | 78.98 | Rk Kk Rk Rk Kk Kok Rk KKK Kk

| 36 | 0.1068 | 1.61 | 80.59 | ok ok ko ko ok ko Kk Kk K Kok Kk

| 37 | 0.1067 | 1.61 | 82.20 |

| 38 | 0.1041 | 1.57 | 83.77 |k kK K ko KK KK K K K

| 39 | 0.1016 | 1.53 | 85.31 |k

| 40 | 0.1004 | 1.52 | 86.82 | Rk ko ko ko K kR Kk Kk Kk K

| 41 | 0.0969 | 1.46 | 88.29 |k

| 42 | 0.0925 | 1.40 | 89.68 | Kk Rk kKR kA Kk

| 43 | 0.0917 | 1.38 | 91.07 |k kK K X kKKK K

| 44 | 0.0888 | 1.34 | 92.41 | RkR Rk Rk kA Kk Rk

| 45 | 0.0836 | 1.26 | 93.67 |k kKK KA XK

| 46 | 0.0793 | 1.20 | 94.87 | KRRk kKR Rk kK

| 47 | 0.0674 | 1.02 | 95.89 |k R Rk kK

| 48 | 0.0632 | 0.95 | 96.84 |k R kA Xk

| 49 | 0.0606 | 0.92 | 97.76 |

| 50 | 0.0494 | 0.75 | 98.50 | AR kA R kK

| 51 | 0.0437 | 0.66 | 99.16 | Rk Ak kR ok

| 52 | 0.0315 | 0.48 | 00.64 | ArxkxEAx

| 53 | 0.0241 | 0.36 | 100.00 | Hxkkkx

30|
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RESEARCH OF IRREGULARITIES (THIRD DIFFERENCES)

| IRREGULARITY | IRREGULARITY |
| BETWEEN | VALUE

| I - 2 | -47.68 |
| 4 -- 5 | -22.26 |
| 2 -- 3 | -15.29

| 49 -- 50 | -10.19 |
| 7 -- 8 | -8.63 |
| 46 -- 47 | -8.33 |
| 41 -- 42 | -5.74 |
| 6 -- 7 | -4.20 |
| 40 -- 41 | -3.69 |
| 16 -- 17 | -3.51 |
| 37 -- 38 | -3.43 |
| 9 --10 | -3.19 |
| 34 -- 35 | -2.55 |
| 31 -- 32 | -2.12 |
| 11 -- 12 | -2.07 |
| 14 --15 | -1.74

| 8 --19 | -1.72 |
| 26 -- 27 | -1.34 |
| 22 -- 23 | -1.11 |
| 44 -- 45 | -0.02 |

kk ok ok K ok K ok ok ok kK ok K ok kK ok K ok K ok kK kK ok Kok kK ok K ok Kok ok Kk K ok k ok kK ok Kok kK kK

ok ok k ke ok Kk Kk kK ok Kk Kk k ok kK ok Kk k

ko ok K ok Kok ok K ok K ok K ok kK

ok ok k ok kK kK kK K

ok kK ok Kk kK

Kok ok k K kK kK K

ko kK kK

Kok kK

kKK ke

* ko k

* ko k

* ko k

* kK

* %

*k

* %

* %

RESEARCH OF IRREGULARITIES (SECOND DIFFERENCES)

| IRREGULARITY | IRREGULARITY | [
| BETWEEN | VALUE |

| 1 - 2 SELAG | kR Ak Rk kxR kR kK kR kKR kR |
| 4 —- 5 | 15.85 | *kkkkkkkkkxkkhok

| 2 - 3 10.78 | xrkkakrxxk |
| 6 -—- 7 | Q.42 | kEEkxkkKkR

| 46 -- 47 | T.67 | rkmkak [
| 49 --50 | 5.49 | kxkxx [
[ 7 - 8 | 5.23 | Awkex [
|41 - 42 | 3.59 | Hakw [
| 34 --35 | 2.78 | *xx [
[ 9 --10 | 2.52 | *xx [
|16 -- 17 | 2.16 | ** [
o1 -- 12| 2.06 | ** [
|47 -- 48 | 1.59 | ** [
| 38 --39 | 1.37 | *x [
|14 -- 15 | 1.26 | ** [
|18 -- 19 | 1.01 | * [
| 35 --36 | 0.86 | * [
| 22 --23 | 0.86 | * [
|29 --30 | 0.80 | * [
|44 -- 45 | 0.80 | * [
| 26 --27 | 0.77 | * [
| 28 --29 | 0.44 | * [
| 32 --33 | 0.26 | * [
| 31 --32 | 0.18 | * [
|17 -- 18 | 0.14 | * [
|37 --38 | 0.13 | * [
|24 --25 | 0.04 | * [
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LOADINGS, CONTRIBUTIONS AND SQUARED COSINES OF ACTIVE CATEGORIES
AXES 1 TO 2

CATEGORIES | LOADINGS | CONTRIBUTIONS

IDEN - LABEL REL. WT. DISTO | 1 2 0 0 0

8 . ;La semana pasada tenia .
CPOl1 - un solo empleo/ ocup 11.43 0.09 | -0.05 0.00 o0.00 ©0.00 0.00 | 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00
CP02 - 2 o mé&s empleos 1.07 10.71 | 0.51 0.03 0.00 0.00 o0.00 | 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00

+ CUMULATED CONTRIBUTION = O.

@
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o
o
o
o
+
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I

I

32 . Relacién de parentesco
CP01 - Jefe/a 7.53 0.66 | 0.11 0.46 0.00 0.00 0.00 | 0.3 6.1 0.0 0.0 0.0 | 0.02 0.32 0.00 0.00 0.00
CP02 - Coényuge/pareja 3.07 3.07 | 0.01 -0.59 0.00 0.00 0.00 | 0.0 4.0 0.0 0.0 0.0 ] 0.00 0.11 0.00 0.00 0.00
CP03 - Hijo/hijastro/a 1.54 7.10 | -0.38 -1.03 0.00 0.00 0.00 | 0.6 6.1 0.0 0.0 0.0 | 0.02 0.15 0.00 0.00 0.00
CP04 - Otro parentesco 0.35 34.42 | -0.80 -0.24 0.00 0.00 ©0.00 | 0.6 0.1 0.0 0.0 0.0 | 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00
CUMULATED CONTRIBUTION = 1.5 16.3 0.0 0.0 0.0 +---=--=--=---------------——-
33 . Sexo
CP01 - Vardn 7.73 0.62 | -0.04 0.48 0.00 0.00 0.00 | 0.0 6.8 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.38 0.00 0.00 0.00
CP02 - Mujer 4.717 1.2 | 0.07 -0.78 0.00 0.00 0.00 | 0.1 11.0 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.38 0.00 0.00 0.00

CUMULATED CONTRIBUTION = 0.1 17.9
39 . Calificacién ocupacional de la ocupacién principal

o
o
o
o
o
o
+

CAOl1 - Profesional 1.48 7.43 | 2.16 0.28 0.00 0.00 0.00 | 19.4 0.4 0.0 0.0 0.0 ] 0.63 0.01 0.00 0.00 0.00
CA02 - Técnico 1.98 5.30 | 0.57 -1.16 0.00 0.00 0.00 | 1.8 10.0 0.0 0.0 0.0 | 0.06 0.25 0.00 0.00 0.00
CA03 - Operativo 8.35 0.50 | -0.45 0.25 0.00 0.00 0.00 | 4.8 2.0 0.0 0.0 0.0 ] 0.41 0.13 0.00 0.00 0.00
CAO4 - No calificado 0.68 17.40 | -0.82 -0.33 0.00 ©0.00 ©0.00 | 1.3 0.3 0.0 0.0 0.0 | 0.04 0.01 0.00 0.00 0.00
+ CUMULATED CONTRIBUTION = 27.3 12.7 0.0 0.0 0.0 #+-====—==————————mm—— o
| 47 . Edad (agrupado)
| EDO1 - <= 20 0.34 35.33 | -1.02 -1.60 0.00 0.00 0.00 | 1.0 3.3 0.0 0.0 0.0 | 0.03 0.07 0.00 0.00 0.00
| EDO2 - 21 - 30 1.68 6.46 | -0.21 -0.68 0.00 0.00 0.00 | 0.2 2.9 0.0 0.0 0.0 | 0.01 0.07 0.00 0.00 0.00
| EDO3 - 31 - 40 2.58 3.84 | 0.16 -0.10 0.00 0.00 0.00 | 0.2 0.1 0.0 0.0 0.0 ] 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
| EDO4 - 41 - 50 2.93 3.27 | 0.02 0.16 0.00 0.00 0.00 | 0.0 0.3 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00
| EDO5 - 51 - 60 2.96 3.22 | 0.09 0.31 0.00 0.00 0.00 | 0.1 1.1 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00
| EDO6 - 61 - 70 1.45 7.64 | 0.06 0.46 0.00 0.00 0.00 | 0.0 1.1 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00
| EDO7 - 71 y mas 0.56 21.49 | -0.24 -0.15 0.00 ©0.00 o©0.00 | 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
+ + CUMULATED CONTRIBUTION = 1.6 8.9 0.0 0.0 0.0 +--=——-——————--——--——--——
| 51 . Ingreso neto laboral total del preceptor sin imputados (agru
| V501 - <= ,00 0.64 18.41 | -0.35 -0.78 0.00 ©0.00 ©0.00 | 0.2 1.5 0.0 0.0 0.0 | 0.01 0.03 0.00 0.00 0.00
| v502 - ,01 - 50,00 0.75 15.67 | -0.64 -1.01 0.00 0.00 o0.00 | 0.9 2.9 0.0 0.0 0.0 | 0.03 0.07 0.00 0.00 0.00
| V503 - 50,01 - 100,00 0.64 18.68 | -0.38 -0.89 0.00 0.00 ©0.00 | 0.3 1.9 0.0 0.0 0.0 | 0.01 0.04 0.00 0.00 0.00
| v504 - 100,01 - 150,00 0.55 21.85 | -0.53 -0.44 0.00 0.00 0.00 | 0.4 0.4 0.0 0.0 0.0 | 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00
| V505 - 150,01 - 200,00 0.69 17.17 | -0.29 -0.43 0.00 0.00 o©0.00 | 0.2 0.5 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00
| V506 - 200,01 - 250,00 0.53 22.62 | -0.40 -0.15 0.00 0.00 ©0.00 | 0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
| V507 - 250,01 - 308,33 0.60 19.84 | -0.61 0.09 0.00 0.00 ©0.00 | 0.6 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00
| v508 - 308,34 - 400,00 0.94 12.37 | -0.51 0.19 0.00 ©0.00 o©0.00 | 0.7 0.1 0.0 0.0 0.0 | 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00
| V509 - 400,01 - 450,00 0.36 33.56 | -0.59 0.21 0.00 ©0.00 ©0.00 | 0.4 0.1 0.0 0.0 0.0 | 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
| V510 - 450,01 - 500,00 0.60 19.84 | -0.15 -0.03 ©0.00 0.00 o©0.00 | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
| v511 - 500,01 - 600,00 0.78 15.10 | -0.19 0.28 ©0.00 ©0.00 ©0.00 | 0.1 0.2 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00
| v512 - 600,01 - 700,00 0.50 23.86 | -0.29 0.49 0.00 0.00 ©0.00 | 0.1 0.4 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00
| v513 - 700,01 - 800,00 0.59 20.15 | -0.19 0.37 0.00 0.00 ©0.00 | 0.1 0.3 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00
| v514 - 800,01 - 960,00 0.59 20.15 | 0.04 0.38 0.00 0.00 0.00 | 0.0 0.3 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00
| V515 - 960,01 - 1063,33 0.63 18.96 | 0.27 0.28 0.00 0.00 0.00 | 0.1 0.2 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
| V516 - 1063,34 - 1300,00 0.71 16.71 | 0.22 0.48 0.00 0.00 o0.00 | 0.1 0.6 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00
| V517 - 1300,01 - 1600,00 0.57 20.80 | 0.55 0.11 ©0.00 ©0.00 o©0.00 | 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
| V518 - 1600,01 - 2000,00 0.70 16.94 | 0.99 0.11 ©0.00 ©0.00 0.00 | 1.9 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00
| V519 - 2000,01 - 2850,00 0.53 22.62 | 1.46 0.47 0.00 0.00 0.00 | 3.2 0.4 0.0 0.0 0.0 | 0.09 0.01 0.00 0.00 0.00
| V520 - 2850,01+ 0.62 19.24 | 1.75 0.55 0.00 0.00 0.00 | 5.3 0.7 0.0 0.0 0.0 | 0.16 0.02 0.00 0.00 0.00
+ + CUMULATED CONTRIBUTION = 15.2 10.7 0.0 0.0 0.0 4+-—=—=—==——————————————————
| 52 . Rama de actividad de la ocupacién principal resumida
| RAOl - Sector primario 0.25 49.61 | -0.89 -0.11 0.00 0.00 ©0.00 | 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00
| RAO2 - Fabricacién producto 0.49 24.76 | -0.26 0.24 0.00 0.00 0.00 | 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
| RAO3 - Fabricacién textil 0.69 17.17 | -0.51 -0.43 0.00 0.00 0.00 | 0.5 0.5 0.0 0.0 0.0 | 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00
| RAO4 - Maquinaria 0.62 19.24 | -0.23 -0.08 0.00 ©0.00 o©0.00 | 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
| RAO5 - Construccién 1.70 6.34 | -0.67 0.89 0.00 0.00 0.00 | 2.2 5.1 0.0 0.0 0.0 | 0.07 0.12 0.00 0.00 0.00
| RAO6 - Comercio 3.06 3.08 | -0.49 -0.14 0.00 0.00 0.00 | 2.0 0.2 0.0 0.0 0.0 ] 0.08 0.01 0.00 0.00 0.00
| RAO7 - Reparacién y manteni 0.75 15.67 | -0.33 0.53 0.00 0.00 0.00 | 0.2 0.8 0.0 0.0 0.0 | 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00
| RAO8 - Hosteleria 0.24 51.48 | -0.48 -0.59 0.00 0.00 0.00 | 0.2 0.3 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00
| RAOY9 - Transporte y telecom 1.01 11.43 | -0.33 0.83 0.00 0.00 0.00 | 0.3 2.6 0.0 0.0 0.0 | 0.01 0.06 0.00 0.00 0.00
| RA10 - Finanzas e inmobilia 1.69 6.38 | 1.56 0.07 0.00 0.00 0.00 | 11.5 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.38 0.00 0.00 0.00 0.00
| RA12 - Ensefianza 0.50 23.86 | 0.33 -2.61 0.00 0.00 0.00 | 0.2 12.8 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.28 0.00 0.00 0.00
| RA13 - Salud y servicios so 0.57 20.80 | 2.19 -0.07 0.00 0.00 0.00 | 7.7 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.23 0.00 0.00 0.00 0.00
| RAl4 - Actividades cultural 0.30 40.68 | 0.82 -0.62 0.00 0.00 0.00 | 0.6 0.4 0.0 0.0 0.0 | 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00
| RA15 - Servicios personales 0.64 18.68 | -0.23 -0.78 0.00 0.00 0.00 | 0.1 1.4 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00
+ + CUMULATED CONTRIBUTION = 26.2 24.4 0.0 0.0 0.0 +-====—=-———--———mmo——
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| CATEGORIES | LOADINGS | CONTRIBUTIONS | SQUARED COSINES
| + + e e D e L Sl |
| IDEN - LABEL REL. WT. DISTO | | 2 0 0 0 | 1 2 0 0

+ + + e e D e L Sl +
| 53 Nivel de instruccidn

| NIOl - Primario incompleto 1.29 8§.71 | -0.72 0.29 0.00 0.00 0.00 | 1.9 0.4 0.0 0.0 0.0 | 0.06 0.01 0.00 0.00 O
| NIO2 - Primario Completo 2.96 3.22 | -0.59 0.39 0.00 0.00 0.00 | 2.9 1.7 0.0 0.0 0.0 | 0.11 0.05 0.00 0.00 O
| NIO3 - Secundario incomplet 2.13 4.86 | -0.44 0.16 0.00 0.00 0.00 | 1.2 0.2 0.0 0.0 0.0 | 0.04 0.01 0.00 0.00 O
| NIO4 - Secundario completo 2.30 4.43 | -0.19 -0.12 0.00 0.00 0.00 | 0.2 0.1 0.0 0.0 0.0 | 0.01 0.00 0.00 0.00 O
| NIO5 - Superior incompleto 0.32 38.36 | -0.17 -1.37 0.00 0.00 o0.00 | 0.0 2.2 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.05 0.00 0.00 O
| NIO6 - Superior completo 0.73 16.07 | 0.51 -1.10 ©0.00 ©0.00 o©0.00 | 0.5 3.3 0.0 0.0 0.0 | 0.02 0.07 0.00 0.00 O
| NIO7 - Universitario incomp 1.05 10.91 | 0.19 -0.55 0.00 0.00 0.00 | 0.1 1.2 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.03 0.00 0.00 O
| NIO8 - Universitario comple 1.71 6.30 | 2.06 0.13 0.00 0.00 0.00 | 20.4 0.1 0.0 0.0 0.0 | 0.67 0.00 0.00 0.00 O
+ + CUMULATED CONTRIBUTION = 27.2 9.3 0.0 0.0 0.0 +--=——-——————-———-——--———— +
LOADINGS AND TEST-VALUES OF CATEGORIES
AXES 1 TO 2

et +o—mm -

| CATEGORIES | TEST-VALUES | LOADINGS |

| | | | ===
| IDEN - LABEL COUNT ABS.WT | 1 2 0 0 0 | 1 2 0 0 | DISTO

| 8 ;La semana pasada tenia

| CPOl - un solo empleo/ ocup 1296 1296.00 | -5.8 -0. 0.0 0.0 0.0 | -0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.09
| CPO2 - 2 o mé&s empleos 121 121.00 | 8 0 0.0 0.0 0.0 | 0.51 0.03 0.00 0.00 0.00 | 10.71
| 32 Relacién de parentesco

| CPO1 - Jefe/a 854 854.00 | 5.1 21.5 0.0 0.0 0.0 | 0.11 0.46 0.00 0.00 0.00 | 0.66
| CPO2 - Coényuge/pareja 348 348.00 | 0.3 -12.7 0.0 0.0 0.0 | 0.01 -0.59 0.00 0.00 0.00 | 3.07
| CPO3 - Hijo/hijastro/a 175 175.00 | -5.4 -14.5 0.0 0.0 0.0 | -0.38 -1.03 0.00 0.00 0.00 | 7.10
| CP0O4 - Otro parentesco 40 40.00 | -5.1 -1.5 0.0 0.0 0.0 | -0.80 -0.24 0.00 0.00 0.00 | 34.42
| 33 Sexo

| CPO1 - Vardn 876 876.00 | -1.9 23.2 0.0 0.0 0.0 | -0.04 0.48 0.00 0.00 0.00 | 0.62
| CPO2 - Mujer 541 541.00 | 1.9 -23.2 0.0 0.0 0.0 | 0.07 -0.78 0.00 0.00 0.00 | 1.62
| 39 Calificacién ocupacional de la ocupacién principal

| CAO1 - Profesional 167 167.00 | 29.9 4.0 0.0 0.0 0.0 | 2.17 0.29 0.00 0.00 0.00 | 7.49
| CAO2 - Técnico 224 224.00 | 9.4 -19.0 0.0 0.0 0.0 | 0.58 -1.16 0.00 0.00 0.00 | 5.33
| CRO3 - Operativo 945 945.00 | -24.2 13.4 0.0 0.0 0.0 | -0.45 0.25 0.00 0.00 0.00 | 0.50
| CAO4 - No calificado 74 74.00 | -7.4 -3.0 0.0 0.0 0.0 | -0.83 -0.34 0.00 0.00 0.00 | 18.15
| CAO5 - Ns/Nc 7 7.00 | -0.3 -0.2 0.0 0.0 0.0 | -0.11 -0.08 0.00 0.00 0.00 | 201.43
| 47 Edad (agrupado)

| EDO1 - <= 20 39 39.00 | -6.5 -10.1 0.0 0.0 0.0 | -1.02 -1.60 0.00 0.00 0.00 | 35.33
| EDO2 - 21 - 30 190 190.00 | =-3.1 -10.1 0.0 0.0 0.0 | -0.21 -0.68 0.00 0.00 0.00 | 6.46
| EDO3 - 31 - 40 293 293.00 | 3.1 -1.9 0.0 0.0 0.0 | 0.16 -0.10 0.00 0.00 0.00 | 3.84
| EDO4 - 41 - 50 332 332.00 | 0.5 3.2 0.0 0.0 0.0 | 0.02 0.16 0.00 0.00 0.00 | 3.27
| EDO5 - 51 - 60 336 336.00 | 1.8 6.5 0.0 0.0 0.0 | 0.09 0.31 0.00 0.00 0.00 | 3.22
| EDO6 - 61 - 70 164 164.00 | 0.9 6.2 0.0 0.0 0.0 | 0.06 0.46 0.00 0.00 0.00 | 7.64
| EDO7 - 71 y mas 63 63.00 | -2.0 -1.3 0.0 0.0 0.0 | -0.24 -0.15 0.00 0.00 0.00 | 21.49
b + b [P,
| 51 Ingreso neto laboral total del preceptor sin imputados (agru

| V501 - <= ,00 73 73.00 | -3.1 -6.9 0.0 0.0 0.0 | -0.35 -0.78 0.00 0.00 0.00 | 18.41
| v502 - ,01 - 50,00 85 85.00 | -6.1 -9.6 0.0 0.0 0.0 | -0.64 -1.01 0.00 0.00 0.00 | 15.67
| V503 - 50,01 - 100,00 72 72.00 | -3.3 -7.7 0.0 0.0 0.0 | -0.38 -0.89 0.00 0.00 0.00 | 18.68
| v504 - 100,01 - 150,00 62 62.00 | -4.2 -3.5 0.0 0.0 0.0 | -0.53 -0.44 0.00 0.00 0.00 | 21.85
| V505 - 150,01 - 200,00 78 78.00 | -2.6 -3.9 0.0 0.0 0.0 | -0.29 -0.43 0.00 0.00 0.00 | 17.17
| V506 - 200,01 - 250,00 60 60.00 | -3.2 -1.2 0.0 0.0 0.0 | -0.40 -0.15 0.00 0.00 0.00 | 22.62
| V507 - 250,01 - 308,33 68 68.00 | -5.2 0.8 0.0 0.0 0.0 | -0.61 0.09 0.00 0.00 0.00 | 19.84
| V508 - 308,34 - 400,00 106 106.00 | -5.5 2.1 0.0 0.0 0.0 | -0.51 0.19 0.00 0.00 0.00 | 12.37
| V509 - 400,01 - 450,00 41 41.00 | -3.9 1.4 0.0 0.0 0.0 | -0.59 0.21 0.00 0.00 0.00 | 33.56
| V510 - 450,01 - 500,00 68 68.00 | -1.3 -0.2 0.0 0.0 0.0 | =-0.15 -0.03 0.00 0.00 0.00 | 19.84
| V511 - 500,01 - 600,00 88 88.00 | -1.8 2.7 0.0 0.0 0.0 | -0.19 0.28 0.00 0.00 0.00 | 15.10
| v512 - 600,01 - 700,00 57 57.00 | -2.2 3.8 0.0 0.0 0.0 | -0.29 0.49 0.00 0.00 0.00 | 23.86
| v513 - 700,01 - 800,00 67 67.00 | -1.6 3.1 0.0 0.0 0.0 | -0.19 0.37 0.00 0.00 0.00 | 20.15
| v514 - 800,01 - 960,00 67 67.00 | 0.3 3.2 0.0 0.0 0.0 | 0.04 0.38 0.00 0.00 0.00 | 20.15
| V515 - 960,01 - 1063,33 71 71.00 | 2.3 2.4 0.0 0.0 0.0 | 0.27 0.28 0.00 0.00 0.00 | 18.96
| V516 - 1063,34 1300,00 80 80.00 | 2.1 4.4 0.0 0.0 0.0 | 0.22 0.48 0.00 0.00 0.00 | 16.71
| V517 - 1300,01 1600,00 65 65.00 | 4.5 0.9 0.0 0.0 0.0 | 0.55 0.11 0.00 0.00 0.00 | 20.80
| V518 - 1600,01 2000,00 79 79.00 | 9.1 1.0 0.0 0.0 0.0 | 0.99 0.11 0.00 0.00 0.00 | 16.94
| V519 - 2000,01 2850,00 60 60.00 | 11.5 3.7 0.0 0.0 0.0 | 1.46 0.47 0.00 0.00 0.00 | 22.62
| V520 - 2850,01+ 70 70.00 | 15.0 4.7 0.0 0.0 0.0 | 1.75 0.55 0.00 0.00 0.00 | 19.24
| 51_ - missing category 0 0.00 | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00
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b + D e R +
| 52 . Rama de actividad de la ocupacién principal resumida |
| RAOL Sector primario 28 28.00 | -4.7 -0.6 0.0 0.0 0.0 | -0.89 -0.11 0.00 0.00 0.00 | 49.61
| RAO2 Fabricacién producto 54 54.00 | -2.0 1.9 0.0 0.0 0.0 | -0.26 0.25 0.00 0.00 0.00 | 25.24
| RAO3 Fabricacién textil 78 78.00 | -4.6 -3.9 0.0 0.0 0.0 | -0.51 -0.43 0.00 0.00 0.00 | 17.17
| RAO4 Maquinaria 69 69.00 | -1.9 -0.7 0.0 0.0 0.0 | -0.22 -0.09 0.00 0.00 0.00 | 19.54
| RAOS5 Construccién 193 193.00 | -10.1 13.3 0.0 0.0 0.0 | -0.67 0.89 0.00 0.00 0.00 | 6.34
| RAOG6 Comercio 346 346.00 | -10.5 -3.1 0.0 0.0 0.0 | -0.49 -0.14 0.00 0.00 0.00 | 3.10
| RAO7 Reparacién y manteni 85 85.00 | -3.1 5.0 0.0 0.0 0.0 | -0.33 0.53 0.00 0.00 0.00 | 15.67
| RAO8 Hosteleria 27 27.00 | -2.5 -3.1 0.0 0.0 0.0 | -0.48 -0.59 0.00 0.00 0.00 | 51.48
| RAOS Transporte y telecom 113 113.00 | -3.8 9.2 0.0 0.0 0.0 | -0.34 0.83 0.00 0.00 0.00 | 11.54
| RALO Finanzas e inmobilia 192 192.00 | 23.2 1.0 0.0 0.0 0.0 | 1.56 0.07 0.00 0.00 0.00 | 6.38
| RAL1 Administracién publi 4 4.00 | 0.9 0.2 0.0 0.0 0.0 | 0.43 0.11 0.00 0.00 0.00 | 353.25
| RAl12 Enseflanza 57 57.00 | 2.5 -20.1 0.0 0.0 0.0 | 0.33 -2.61 0.00 0.00 0.00 | 23.86
| RAL3 Salud y servicios so 65 65.00 | 18.1 -0.6 0.0 0.0 0.0 | 2.19 -0.07 0.00 0.00 0.00 | 20.80
| RAl4 Actividades cultural 34 34.00 | 4.8 -3.6 0.0 0.0 0.0 | 0.82 -0.62 0.00 0.00 0.00 | 40.68
| RA1S Servicios personales 71 71.00 | -2.0 -6.7 0.0 0.0 0.0 | -0.23 -0.77 0.00 0.00 0.00 | 18.96
| RAlG6 Ns/Nc 1 1.00 | 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 | -0.02 0.06 0.00 0.00 0.00 | 1416.00
+ + + b — o +
| 53 . Nivel de instruccién |
| NIO1 Primario incompleto 146 146.00 | -9.2 3.7 0.0 0.0 0.0 | -0.72 0.29 0.00 0.00 0.00 | 8.71
| NIO2 Primario Completo 336 336.00 | -12.3 8.1 0.0 0.0 0.0 | -0.59 0.39 0.00 0.00 0.00 | 3.22
| NIO3 Secundario incomplet 242 242.00 | =-7.5 2.8 0.0 0.0 0.0 | -0.44 0.16 0.00 0.00 0.00 | 4.86
| NIO4 Secundario completo 261 261.00 | -3.3 -2.2 0.0 0.0 0.0 | =-0.19 -0.12 0.00 0.00 0.00 | 4.43
| NIOS Superior incompleto 36 36.00 | -1.0 -8.3 0.0 0.0 0.0 | -0.17 -1.37 0.00 0.00 0.00 | 38.36
| NIO6 Superior completo 83 83.00 | 4.8 -10.3 0.0 0.0 0.0 | 0.51 -1.10 0.00 0.00 0.00 | 16.07
| NIO7 Universitario incomp 119 119.00 | 2.2 -6.2 0.0 0.0 0.0 | 0.19 -0.55 0.00 0.00 0.00 | 10.91
| NIO8 Universitario comple 194 194.00 | 30.9 2.0 0.0 0.0 0.0 | 2.06 0.13 0.00 0.00 0.00 | 6.30
+ + + fom e +
| 17 . Marca del ingreso laboral total del perceptor
| M 01 ingreso imputado 0 0.00 | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00
| M_02 no perceptor 3 3.00 | -1.1 -0.7 0.0 0.0 0.0 | -0.64 -0.40 0.00 0.00 0.00 | 471.33
| M 03 ingreso sin imputar 1414 1414.00 | 1.1 0.7 0.0 0.0 0.0 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 |
t + + fom e +
CORRELATIONS BETWEEN CONTINUOUS VARIABLES AND FACTORS
AXES 1 A 2
o m +
| VARIABLES | SUMMARY STATISTICS | CORRELATIONS |
| +
| NUM . (IDEN) SHORT LABEL | COUNT ABS.WT MEAN ST.DEV. | 1 2 0 0 0 |
| 16 (INGL) Ingreso neto laboral | 1417 1417.00 862.22 1115.75 | 0.58 0.26 0.00 0.00 0.00 |
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