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Resumen

Facultad de Ciencias Matematicas
Maéster en Estadisticas Oficiales e Indicadores Sociales y Econdmicos
Estandarizacion de la imputacion en la Encuesta de Transporte de Viajeros

Por Noelia Mos Pérez

La imputacion consiste en estimar los valores perdidos o missings recurriendo a otros datos
aportados por la unidad o a datos de otras unidades semejantes. Su importancia radica en el
hecho de que aumenta la calidad de las estimaciones y se confirma por ser una fase incluida en
el estandar de estadistica oficial Generic Statistical Business Process Model (GSBPM). Este
estandar nace con la necesidad de estandarizar los procesos estadisticos entre organismos del
mismo pais y de diferentes paises. Teniendo esto en cuenta, el objetivo de este Trabajo de Fin
de Master (TFM) es usar la Encuesta de Transporte de Viajeros (publicada mensualmente por el
Instituto Nacional de Estadistica) para desarrollar un sistema estandarizado de imputacion que
sustituya al que se emplea actualmente y que pueda ser aplicable a otras operaciones
estadisticas. Para ello, se ha recurrido a dos fases: una de clasificacion de unidades en
imputables y no imputables mediante el paquete ranger del software libre R y otra de

imputacién propiamente dicha con el paquete simputation del mismo software.

The imputation process consists on estimating missing values using other data provided by the
unit or data by other similar units. Its importance lies in the fact that it improves the quality of
the estimations and is confirmed due to the inclusion into the official statistical standard Generic
Statistical Business Process Model (GSBPM). This standard was born because of the need of
standardize statistical processes among agencies in the same country and in different countries.
Taking this into account, the goal of this project is to use the Traveler’s Transport Survey
(published monthly by INE Spain) to develop an imputation system to replace the current one
and that can be applicable to other statistical operations. Two phases have been used for this
purpose: a classification of imputable and non-imputable units by means of the ranger package
of the free software R and another phase of imputation with the simputation package of the

mentioned software.
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1. Introduccion

En esta primera seccion se expondrad la motivacion del trabajo o su razén de ser, asi
como un primer esbozo de lo que significa imputar, los errores asociados a la

imputacion y su importancia en el proceso de produccion estadistica.

A pesar de los esfuerzos de la Estadistica Oficial —produccion estadistica objetiva y
préactica procedente de organismos publicos acerca de la situacion econémica, social,
ambiental, etc. principalmente para el gobierno y los ciudadanos® (Naciones Unidas,
2014)— por reducir la carga de respuesta de los informantes [principio 9 del European
Statistical Code of Practice? (Eurostat, 2018)] y por hacer los cuestionarios accesibles
para todos los usuarios (cuestionarios con instrucciones, sencillez en las preguntas y
aportacion de distintas vias para completar la encuesta) la falta de respuesta total y
parcial siguen siendo un problema que afecta a la calidad de las estimaciones y dificulta

el proceso de produccion en general.

Imputar, segin Handbook of Statistical Data Editing and Imputation, es “crear un
conjunto de datos completo antes de la fase de estimacion, sustituyendo los valores que
faltan por valores estimados a partir de los datos disponibles” (Pannekoek, Scholtus, &
De Waal, 2011, p.7). Por tanto, podemos considerar la imputacion como el método por
el que se solventa la falta de respuesta parcial, es decir, cuando una unidad no ha
respondido algunas preguntas —pero otras si- se estiman los valores de esas celdas
concretas procurando preservar la distribucion estadistica del conjunto de datos. Para
ello se recurre, segun el caso, a las respuestas de otras unidades con caracteristicas
similares, a los agregados del grupo al que pertenece o bien a las propias respuestas de
esa unidad en otros items de la misma encuesta 0 en ocasiones previas. Por su parte, la
falta de respuesta total —una unidad no responde ninguna de las preguntas del
cuestionario- se recurre a la reponderacion; ese caso no sera objeto de este Trabajo de
Fin de Master (TFM).

! https://unstats.un.org/unsd/dnss/hb/S-fundamental%20principles_A4-WEB.pdf
? https://ec.europa.eu/eurostat/documents/4031688/9394048/KS-02-18-142-ES-N.pdf/e792b761-6f09-
42a9-ale0-3a3356a0delc



Este TFM surgio durante la realizacion de mis 300 horas de préacticas curriculares en el
departamento de Estadisticas Industriales y Servicios del Instituto Nacional de
Estadistica® (INE, desde ahora), que fueron dedicadas a comprender el caréacter
necesario de la imputacion para evitar sesgos en aquellos casos en que las unidades que
no responden lo hacen por un motivo que “las une” —los missing deben responder a
cierta aleatoriedad— (Pannekoek, Scholtus, & De Waal, 2011). Ademas, estas practicas
me han servido para tener acceso a dos herramientas imprescindibles para este TFM: la
base de datos de la Encuesta de Transporte de Viajeros* (ETV) y la nota metodolégica
que se utiliza internamente en el INE (con las correspondientes explicaciones detalladas
de métodos, codificacion, etc). La coordinacion entre practicas y TFM ha sido perfecta
ya que han compartido no solo tematica, sino tutores: siendo Elena Rosa Pérez la tutora
en el INE y Alba Franco Pereira la tutora académica, en coordinacion con David
Salgado Fernandez, se han mantenido reuniones regulares desde el comienzo de las

précticas para orientar y evaluar el progreso del TFM.

La importancia de llevar a cabo una fase de imputacion viene confirmada por el hecho
de estar presente en uno de los estandares mas importantes de la estadistica
internacional: Generic Statistical Business Process Model® (GSBPM), que incluye la
imputacion en las fases 5.3 y 5.4, para las cuales un paquete estadistico muy apropiado
es simputation, del software R, que permite emplear gran variedad de métodos de
imputacion y se ha disefiado de acuerdo a Tidy tools manifesto®, documento que aboga
por reutilizar estructuras de datos existentes, componer funciones simples, asi como

llevar a cabo una programacion funcional y un disefio para humanos.

Concretamente, a lo largo del presente documento se expone cémo se ha aplicado la
técnica de imputacion a la ETV realizada por el INE, cuyas caracteristicas se detallaran
mas adelante pero que ya podemos adelantar que en 2020 tuvo una tasa media anual de
no respuesta por item del 17,4% segun detallan los metadatos ofrecidos por el INE en su
pagina web oficial’. En la misma fuente se encuentra la justificacion de la relevancia de
esta operacion estadistica: cubrir las necesidades de los usuarios de las estadisticas,

concretamente de las empresas de transportes que emplean los datos en los procesos de

3 https://ine.es/
4https://www.ine.es/dyngs/lNEbase/es/operacion.htm?c=Estadistica_C&cid=12547.’<}6176906&menu=u|
tiDatos&idp=1254735576820

> https://www.ine.es/clasifi/estandar_procesos.pdf

® https://cran.r-project.org/web/packages/tidyverse/vignettes/manifesto.html

7 https://www.ine.es/dynt3/metadatos/es/RespuestaDatos.htm|?0e=30163
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negociacion de concesiones con las autoridades. También tiene utilidad de cara a la
investigacion (en materia turistica, por ejemplo) y para politicas desarrolladas por el
Ministerio de Transportes, Movilidad y Agenda Urbana, entre otros.

Pero el proceso de imputacion es, al fin y al cabo, un mecanismo de estimacion y, por
tanto, tiene asociados errores y sesgos como el que se genera debido a que los modelos
de regresion disefiados se ajustan mediante los parametros de los items respondidos, lo
cual no tiene por qué encajar perfectamente con los items no respondidos. Este sesgo es
aceptable siempre que sea insignificante en comparacion con otras fuentes de
inexactitud en el resultado, como la infraestimacion de la varianza de muestreo
(Pannekoek, Scholtus, & De Waal, 2011).

Otro error inducido por la imputacion ocurre de cara a la estimacion de distribuciones y
medidas de dispersion, dado que subestima la variacion en las puntuaciones por el
efecto de regresion a la media, lo cual lleva a distribuciones muy apuntadas con areas de
colas muy pequefias. Esto empeora a medida que aumenta el nimero de valores
perdidos y es méas acentuado cuando se emplea el método de imputacion por la media;
para contrarrestarlo se aconseja afiadir una perturbacion aleatoria en la imputacion.
(Scholtus, 2013). Otra forma de abordar el problema es mediante remuestreo o con
imputacién multiple —la variacion entre imputaciones sirve para estimar el aumento de
la varianza debido a la falta de respuesta y la correspondiente imputacién; como
resultado surgen multiples conjuntos de datos imputados— (Pannekoek, Scholtus, & De
Waal, 2011).

La imputacion también presenta limitaciones tales como el hecho de que no sea
aplicable a datos cualitativos o que no siempre se cumple la exigencia recogida por
Fellegi & Holt de que las reglas de imputacion deben derivarse directamente de los edits
[requisitos predefinidos a los que los datos deben amoldarse (Comision Europea,
2014)]. Pongamos como ejemplo que los edits relacionan numerosas veces dos
variables, estas dos variables deberian ser regresores en los modelos de imputacion. A
esto se le suman los errores humanos asociados a la imputacion tales como la
imputacion “creativa”: no documentar todos los cambios realizados y/o no respetar los
protocolos establecidos por organismos europeos de Estadistica Oficial. Un ejemplo de

estos organismos es la Comisién Europea, que destaca en su web EU Science Hub® el

® https://ec.europa.eu/jrc/en/coin/10-step-guide/step-4

3



problema en términos de comparabilidad: algunos paises no cuentan con la suficiente
informacion adicional para imputar de manera fiable, lo cual distorsiona la posicion de

todos los paises en los diferentes rankings que se publican (O’Connor, 2015).

Esto debe ser especialmente considerado en la actualidad, dado que la era COVID-19 ha
ocasionado el cierre temporal de muchas empresas, por lo que las encuestas econémicas
no podran apoyarse en los datos de los meses previos del mismo modo que venian
haciendo, la fiabilidad de la imputacién se reducird y las posiciones de los paises en

determinadas clasificaciones no seran exactas.



2. La Encuesta de Transporte de Viajeros

La Estadistica de Transporte de Viajeros es una operacion estadistica coyuntural llevada
a cabo por el INE, que proporciona informacion acerca del ndmero de viajeros
transportados mensualmente. Para esto se recurre tanto a una encuesta —a empresas cuya
actividad principal o no principal esté dentro de la seccién H clases 4931, 4939 de la
Clasificacion Nacional de Actividades Econémicas (CNAE 2009%) y que son tanto la
unidad informante como la unidad estadistica— como a registros administrativos:

Aviacion Civil y Puertos del Estado.

Los resultados se difunden clasificados segun transporte urbano (autobus y metro),
interurbano (autobus, ferrocarril, avién y barco), especial y discrecional por autobis™.
Cuando hablamos de Estadistica de Transporte de Viajeros nos estamos refiriendo a la
operacion que abarca transporte por tierra, mar y aire y que usa tanto una encuesta como
registros administrativos; mientras que la Encuesta de Transporte de Viajeros se encarga

solo del transporte por carretera y es en esta Ultima en la que se ha trabajado.

2.1 Muestra

El marco del que se parte es el Directorio Central de Empresas'! (DIRCE: sistema de
informacidn unico con actualizacion anual que retne a todas las empresas espafiolas y a
sus unidades locales ubicadas en el territorio nacional) y otras fuentes auxiliares como
los directorios de empresas con concesiones de transporte de viajeros de las

Comunidades Auténomas.

El muestreo es aleatorio estratificado —teniendo en cuenta Comunidad Aut6noma,
tamafio de la empresa en términos de empleados y actividad econémica—, excepto para
las empresas con mas de 50 asalariados que se investigan exhaustivamente, asi como
aquellas con un gran volumen de viajeros o las que se dedican al transporte urbano
regular. El reparto de tamafio muestral se hace de forma proporcional al numero de
empresas y se realiza una rotacion anual del 25% para evitar el cansancio de los

informantes.

° https://www.seg-social.es/wps/wcm/connect/wss/f8ba3b82-130e-47ea-a197-c27224fa38e1/T63-
TABLA+DE+CNAEQ9+.pdf?MOD=AJPERES

% https://www.ine.es/daco/daco43/notatvir.pdf
"https://www.ine.es/dyngs/INEbase/es/operacion.htm?c=Estadistica_C&cid=1254736160707&menu=u
[tiDatos&idp=1254735576550



2.2 Estimadores

El estimador del niamero de viajeros en el mes m para cualquier dominio D es:

I?Dm = Z k; Eﬂ V:frk__m

h
Siendo:

Vrkm €l nimero de viajeros consignados en la unidad k seleccionado en el estrato h el

mes m.

Fr = Np/n h=1,...,H", factor de elevacion para todos los cuestionarios comprendidos en
el estrato h-ésimo. Los factores de elevacion reflejan cuantas unidades de la poblacién

guedan representadas por una unidad de la muestra

El estimador del total de viajeros en el mes m, para el total nacional, viene dado como

suma de los totales estimados en cada uno de los estratos:
7
Im o ZZFHI hkm
h ok

El factor de elevacion (Np/np) se mantiene fijo durante el afio porque la falta de
respuesta se combate con imputacion, por lo que no son necesarias las labores de

reponderacion.

2.3 Métodos de imputacion que aplica el INE en la ETV

En la ETV se imputa solamente la variable viajeros, a pesar de que recaba informacion
acerca de los ingresos y del personal, como se muestra en el cuestionario incluido en
Anexo 1. Esto viene justificado por el hecho de que esos datos —ingresos y personal— no
son difundidos, sin embargo, son variables que se utilizan en la fase de depuracion y por
ello seria conveniente que el INE comenzase a imputarlas. Ademas, existe otra
operacion estadistica que si explota las variables ingresos y personal y, por
consiguiente, se imputan de acuerdo con las normas de imputacion establecidas en esa

operacion estadistica: los Indicadores de Actividad del Sector Servicios (IASS)*®

'2 Siendo H el Gltimo estrato definido
Bhttps://ine.es/dyngs/INEbase/es/operacion.htm?c=Estadistica_C&cid=1254736176863&menu=ultiDat
0s&idp=1254735576778



Los métodos que emplea el INE para imputar la variable viajeros son:

Método 1: Cuando la empresa tiene datos anteriores al que es objeto de imputacion el
programa buscara, desde el mes anterior al mes de referencia, hasta el mismo mes del
afio anterior, la tasa de variaciébn —cambio en porcentaje entre dos valores- de las
empresas (mas concretamente de todas las variables de esas empresas) ubicadas en el
mismo estrato que la empresa a imputar, con relacion al mes de referencia. Si para una
variable concreta dicha tasa es menor que la tasa inicial se realizara la imputacién de
dicha variable, aplicando la variacion de las empresas ubicadas en su mismo estrato. De

superarse la tasa inicial, se pasaré a hacer lo mismo con el mes siguiente.

Método 2: En caso de haber llegado hasta el mismo mes del afio anterior y de quedar
todavia variables pendientes de imputacion, se realiza un promedio de los Gltimos 4

meses cuya informacién haya dado la empresa.

Método 3: El uso de este método se elimino a partir de 2017 debido a que conduce a
resultados insatisfactorios. Consistia en que si la empresa no habia dado ningn dato
anterior al mes que tratamos de imputar (es decir, la empresa es nueva, por ejemplo),
sus datos se imputarian con la media de los valores de las variables de las empresas

contenidas en su mismo estrato.*

En pocas palabras, el primer método se basa en tasas de variacion de empresas del
mismo estrato que la que se debe imputar, el segundo método recurre a un promedio de
los datos que si haya dado la empresa previamente y el Gltimo método se aplica en caso
de que no sea posible implementar el segundo porque no hay datos previos de la
empresa a imputar y consiste en una media de los valores de las empresas del mismo

estrato.

2.4 Variables

A continuacién se muestra una tabla resumen de las 11 variables numéricas -y de
valores siempre positivos o iguales a 0- de la ETV con las que principalmente se ha
trabajado en este TFM. Estas son las “variables objetivo” y que se pretenden imputar a
partir de otras variables “de control” como la provincia, el CNAE, etc. Para todo esto ha
sido necesario contar con una variable de identificacion Unica que, en este caso, el INE
denomina “NORDEN”.

' Observaciones obtenidas de la nota metodoldgica interna del INE (he accedido durante mis practicas)
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Cadigo Variable

VMET Viajeros de metro

VURBRG | Viajeros de urbano regular general

VURBRE | Viajeros de urbano regular especial escolar
VURBRL | Viajeros de urbano regular especial laboral
VURBDIS | Viajeros de urbano discrecional

VREGCR | Viajeros de interurbano regular cercanias
VREGMD | Viajeros de interurbano regular media distancia
VREGLD | Viajeros de interurbano regular larga distancia
VESC Viajeros de interurbano regular especial escolar
VLAB Viajeros de interurbano regular especial laboral
VDIS Viajeros de interurbano discrecional

Tabla 1. Lista de variables de la ETV

De cara a la difusién de resultados, la agregacion que se hace se basa en la unificacion
de los dos tipos de transporte escolar (urbano regular especial escolar e interurbano
regular especial escolar), asi como los transportes laborales (urbano regular especial
laboral e interurbano regular especial laboral) y discrecional (urbano discrecional e
interurbano discrecional). Ademas, el transporte urbano regular general es difundido a

nivel de Comunidad Auténoma.

Llegados a este punto cabe destacar que la Estadistica Oficial a menudo trabaja con
variables “semicontinuas”, que son aquellas en las que las respuestas se corresponden o
bien con un Unico valor (tipicamente 0) o bien con una distribucion continua y sesgada
de otros valores. La dificultad de este tipo de variables reside en que modelizarlas a
menudo requiere mas de un tipo de regresion, asi como en que los 0 son valores validos,
es decir, no representan valores negativos o perdidos. Son bastante comunes en la
encuestas econdmicas, especialmente si estas miden el fendbmeno en varios momentos
en el tiempo (Olsen & Schafer 2001), como es el caso de la ETV, encuesta econémica
continua que presenta valores que, segun la légica, deberian ser enteros (viajeros, en
definitiva, personas) y que, sin embargo, son continuos porque son fruto de

estimaciones.



3. Ren la Estadistica Oficial. GSIM, CSPA y GSBPM

R se ha convertido en el lenguaje comUn entre estadisticos, metoddlogos y cientificos de
datos de todo el mundo. Las razones por las que la comunidad estadistica oficial esta
adoptando rapidamente R son claras: tiene millones de usuarios —que son, a la vez,
desarrolladores de R- por todo el planeta, hay un amplio apoyo de la industria y
combina una gran cantidad de funcionalidades para la preparacion de datos,
metodologia, visualizacion y construccion de aplicaciones. Ademas, los programas
informaticos basados en R se intercambian mediante normas y técnicas estandarizadas.

R es un software libre, es decir, gratuito (Kowarik, 2019).

La utilidad del software R para las Estadisticas Oficiales se confirma anualmente por la
Comision Europea con la celebracion de la conferencia anual titulada “Use of R in
Official Statistics™", iniciada en 2013. La Gltima tuvo lugar en Austria, durante 4 dias
en diciembre del 2020.

El hecho de que muchos investigadores y la mayor parte del personal al servicio de las
Estadisticas Oficiales utilicen el mismo software contribuye a las ideas de
estandarizacion y reutilizacion del GSBPM ya mencionado y del Common Statistical
Production Architecture'® (CSPA). Esto se ve complementado con el General
Statistical Information Model'” (GSIM) que propone que todos los building blocks o

partes del proceso productivo sean tratados con la légica del siguiente esquema:

Data Flow

[ Input Data ]—r-[ Process ]—r[ﬂutput Data]
}

Figura 1. Esquema de flujo de datos y metadatos

Metadata Flow

> https://ec.europa.eu/eurostat/cros/content/use-r-official-statistics-uros2020_en
'® https://statswiki.unece.org/display/CSPA/CSPA+v2.0
Y https://unstats.un.org/unsd/classifications/expertgroup/egm2015/ac289-22.PDF
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La ldégica de trabajo pasa por disefiar cada uno de los building blocks o piezas del
proceso a partir de su Input (los datos, documentos o cualquier “materia prima” que
introducimos), esta sufre un Process o transformacion que viene marcado por los
parametros que utilizamos (puede ser un método, una forma de hacer o cualquier
indicacion que le demos al programa que estemos utilizando). De ese proceso,
siguiendo el flujo de los metadatos, se derivan las métricas: subconjuntos de resultados,
por ejemplo, agregados o cada uno de los datos fruto del proceso y que configurara el
Output Data, que no es mas que el producto final, aquello que buscabamos al iniciar el
proceso del building block. Por supuesto, el Output de un proceso a menudo es el Inputs

del siguiente proceso.

En el caso de este Trabajo de Fin de Master, el proceso general puede describirse
diciendo que los datos Input son las bases de datos de la ETV con valores perdidos, el
proceso seria la imputacion en si misma (para lo cual utilizariamos como parametros,
por ejemplo, el método de imputacion o el vector que nos dicte si se debe imputar o no,

lo cual se explicard detalladamente en el capitulo Metodologia y Resultados) y como

datos Output seria la misma base de datos pero ya sin valores perdidos. Esta misma
estrategia puede emplearse en cada paso concreto del proceso y ser disefiada de tal
manera gque pueda reutilizarse en otros contextos, bien para otra operacion estadistica,
para la misma pero en otro pais o para otro momento del tiempo, favoreciendo asi el uso

eficiente de los recursos [principio 10 del Code of Practice (Eurostat, 2018)].

Por su parte, el estandar de produccion GSBPM -disefiado por la UNECE y adoptado
por la mayoria de paises con un sistema estadistico desarrollado- pretende proporcionar
un listado estandar de tareas estadisticas de forma que en todas las oficinas europeas de
Estadisticas Oficiales se tengan en cuenta todas las tareas y su respectivo orden (usamos
la expresion “tener en cuenta” y no “realizar” porque el GSBPM no es lineal, es decir,
en muchas partes del proceso estadistico es necesario retroceder algunos pasos y repetir

tareas o, incluso, no realizarlas).

Si nos centramos en la parte del GSBPM que atarie a este proyecto (fases 5.3 y 5.4: data
editing and imputation) esta incluye las subfases: 5.3.1 Ejecutar deteccion y tratamiento
de errores (input), 5.3.2 Ejecutar deteccion y tratamiento de errores (output), 5.3.3

Elaborar informe de depuracion e imputacion, 5.3.99 Otras tareas.
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En la version espafiola del GSBPM™® estas fases estan comprendidas como una sola,
puesto que no tiene sentido tratarlas individualmente porque son absolutamente
dependientes. Cada una de las tareas expuestas unas lineas atras pueden ser realizadas
mediante distintos paquetes del software R, que se recogen en la siguiente ilustracion®® -
a la cual se ha aplicado zoom en la imagen de la derecha para mostrar mejor los
paquetes asociados a las faes 5.3 y 5.4 del GSBPM-:

Figura 2. Rueda de paquetes del software R en consonancia con las fases del GSBPM

Como ya se ha expuesto en un apartado previo, en este trabajo se ha optado por recurrir
al paquete de R simputation —desarrollado por Mark van der Loo®, trabajador del
Instituto Nacional de Estadistica de Holanda (CBS)*- porque la gran variedad de
métodos que incluye y por ajustarse a los principios del Tidy tools manifesto (reutilizar
estructuras de datos existentes, funciones simples, programacion funcional y un disefio
para humanos). Este paquete y una explicacion mas en profundidad del proceso de

imputacién seran abordados en el siguiente apartado.

18 https://www.ine.es/clasifi/estandar_procesos.pdf

¥ https://github.com/SNStatComp/awesome-official-statistics-software
%% https://github.com/markvanderloo

! https://www.cbs.nl/en-gb
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4. Paquete simputation®

Sabiendo que la imputacion consiste en estimar los valores no respondidos y rellenarlos
preservando la distribucion estadistica del conjunto de datos para mejorar y simplificar
la estimacion de agregados, se procede a clasificar los valores perdidos de acuerdo a
Handbook of Statistical Data Editing and Imputation (Pannekoek, Scholtus, & De
Waal, 2011):

a) Missing completely at random (MCAR): la probabilidad de no respuesta no esta
asociada al valor, sino a la aleatoriedad: un informante que olvida responder, un dato

que se pierde en el proceso de grabacién de datos,...

b) Missing at random (MAR): la probabilidad de que un valor sea perdido depende de la
variable auxiliar (pero no de del valor de la variable objetivo). Por ejemplo, observamos
patrones de no respuesta asociados al tamarfio de la empresa o a la provincia en la que se

ubica.

c) Not missing at random (NMAR): el valor de la variable objetivo condiciona la

probabilidad de respuesta.

Otra forma de clasificarlos es “ignorable” (si el conocimiento del parametro asociado al
mecanismo de no respuesta no ayuda a calcular los pardmetros de interés) y “no
ignorable” (asociado al mecanismo NMAR). Esto se deriva directamente del hecho de
que el gran problema de la falta de respuesta es la introduccion de sesgos (las unidades
no responden por un motivo que esta ligado directamente a la variable objetivo).

Los distintos modelos de imputacion buscan aproximarse lo maximo posible al valor
real, asi como a la consistencia interna. Esos métodos pueden ser comparados —aplico
uno y luego otro y decido cual es mejor— o combinados —un modelo de imputacién para
cada subpoblacién—. Algunos de los principales métodos de imputacion existentes,
segun Handbook of Statistical Data Editing and Imputation (Pannekoek, Scholtus, &
De Waal, 2011) y Van der Loo, (2021), son:

4.1 Deductive imputation: se aplica en los casos en que el resto de respuestas de la
unidad permiten deducir el valor perdido. Por ejemplo, la modalidad proxy
(pongamos por caso que una unidad no ha contestado su nacionalidad pero si la

*? https://cran.r-project.org/web/packages/simputation/simputation.pdf
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de su pareja, asi que se le imputa esta Gltima), balance edits (reglas matematicas:
si segin mis edits A+B=C, imputar B contando con Ay C no es un problema).
4.1.1 Imputation by variable derivation - funciones impute_proxy e

impute_const en simputation.

Mientras que la funcion proxy sirve bien para una imputacion por razon, por la media
del grupo o para copiar un valor desde otra variable, la funcion const simplemente

imputa una constante.

4.2 Model-based imputation: se emplea como informacion adicional variables
fuertemente correlacionadas con la variable objetivo.
4.2.1 Decistion tree imputation - funciones impute_cart e impute_rf en

simputation.

Sirven para cualquier tipo de datos. Mientras que la version cart recurre a un arbol de
clasificacion y regresion, rf emplea el método random forest (conjunto de arboles de
decision individuales, cada uno entrenado con una muestra aleatoria extraida de los

datos de entrenamiento originales).
4.2.2 EM-based imputation - funcion impute_em en simputation.

Para variables numéricas con distribucion normal multivariante. Se estima la media y la
matriz de varianzas y covarianzas en base al algoritmo Esperanza-Maximizacién de
Dempster, Laird y Rubin (1977). Este algoritmo alterna pasos de esperanza (paso E),
donde se computa la esperanza de la verosimilitud mediante la inclusion de variables
latentes como si fueran observables, y un paso de maximizacion (paso M), donde se
computan estimadores de méaxima verosimilitud de los parametros mediante la

maximizacion de la verosimilitud esperada del paso E.

4.3 Regression imputation: se emplea informacién adicional, cuidando el principio

de parsimonia mediante la revision de indicadores de calidad (BIC, R?...). Los
residuos pueden ser incluidos en la formulacion (si estimamos medidas de

dispersion) o no (si lo que interesa estimar son medias y totales).
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4.3.1 Robust linear regression imputation -> funcién impute_rim en

simputation.

Puede utilizarse para imputar variables numericas empleando predictores numéricos y/o
categoricos. En la estimacion M, la minimizacién de los cuadrados de los residuos se
sustituye por una funcion convexa alternativa de los residuos que disminuye la

influencia de los valores atipicos.

4.3.2 Lasso/elastic net/ridge regression imputation - funcion impute_es en

simputation.

Util para imputar variables numéricas empleando predictores numéricos y/o categoricos.
Para este método, los coeficientes de regresion se encuentran minimizando la suma de
cuadrados de los residuos aumentados con un término de penalizacion dependiendo del
tamafo de los coeficientes. Para la regresion de lazo (lasso) (Tibshirani, 1996), el
término de penalizacion es la suma de cuadrados de los coeficientes. Para la regresion
de cresta (ridge) (Hoerl y Kennard, 1970), el término de penalizacion es la suma de los

valores absolutos de los coeficientes.
4.3.3 Median imputation - funcién impute_median en simputation.

Se emplea cuando no existe informacion auxiliar.

4.4 Hot deck imputation: es un procedimiento no paramétrico basado en utilizar los

valores de un registro ("donante”, unidades sin errores) para reemplazar los valores
erroneos y perdidos en otro registro ("receptor”, con caracteristicas muy similares
al donante). La imputacion basada en donantes es mas adecuada que la de modelos
para casos en los que se deben imputar varias variables en un registro y sus

relaciones se deben mantener lo maximo posible (multivariado).
4.4.1 Random Hot Deck Imputation = funcion impute_rhd en simputation.

Puede emplearse en cualquier tipo de datos (numéricos/categoricos/mixtos). Un valor
faltante se copia de un registro muestreado. Opcionalmente se toman muestras dentro de

un grupo, o con probabilidades de muestreo no uniformes.
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4.4.2 Sequential hot deck imputation - function impute_shd en simputation.

El conjunto de datos se ordena utilizando las variables predictoras. Los valores faltantes
0 sus combinaciones se copian del registro anterior (0 posterior si estamos imputando

datasets “antiguos”) donde el valor esta disponible.
4.4.3 Predictive mean matching - funcién impute_pmm en simputation.

Solo para variables numéricas. Los valores que faltan o sus combinaciones se imputan
primero utilizando un modelo predictivo. A continuacion, estas predicciones se
sustituyen por los valores observados mas cercanos a la prediccion (aquel con la menor

desviacion absoluta respecto a la prediccion).
4.4.4 K-nearest neighbour imputation - funcién impute_knn en simputation.

Aplicable a cualquier tipo de dato. Para cada registro que contiene valores faltantes, los
k registros completados més similares se determinan en base al coeficiente de similitud
de Gower (Gower, 1971). Después, se realiza un muestreo de esas unidades para elegir

al “donante” efectivo.
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5. Metodologia y resultados

La metodologia inicialmente disefiada planteaba Unicamente una fase de construccion y
depuracion de un fichero de datos de la ETV desde 2009 a 2020 y aplicar imputacion
sobre las distintas variables de viajeros. Sin embargo, al empezar a trabajar nos dimos

cuenta de que el software estaba imputando unidades cuya actividad no se correspondia
con la actividad imputada. Por ejemplo, una empresa de transporte escolar debe ser
imputada solo en su categoria de viajeros, porque sabemos, sin necesidad de imputar,

que tendré 0 viajeros de otro tipo de transporte:

Viajeros de Viajeros de Viajeros de
metro transporte escolar | transporte laboral

Empresa de transporte escolar

NA 1000 NA

(Antes de imputar)

Empresa de transporte escolar

500 1000 300

(Después de imputar)

Esto nos hizo darnos cuenta de que antes de imputar era necesario implantar un arbol de
decision (técnica de machine learning basada en la clasificacion binaria) que entrenase
al algoritmo para imputar con valor 0 cuando una empresa nunca se habia dedicado a un
tipo de transporte concreto o cuando el periodo no se correspondiese con el periodo
activo de la empresa (por ejemplo, se debe asignar O al transporte escolar en el mes de

agosto).

El siguiente paso en la metodologia es la imputacion de los valores de Enero de 2020 a
partir de todo lo aprendido gracias al fichero de datos que data del 2009. Este mes se ha
elegido arbitrariamente y debemos recordar que en ese entonces la crisis por COVID 19
aun no habia estallado en Espafia pero, aun asi, se ha definido el regresor
“Confinamiento” de cara a la imputacion futura de datos “post COVID” y siempre
teniendo en mente la intencién de estandarizar y utilizarlo en el proceso de produccién
de la ETV; el TFM surgio a raiz de la necesidad acaecida durante el confinamiento de

2020 cuando se detectd que los métodos de imputacion utilizados podrian no ser los
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mas adecuados porque el cambio en la serie temporal fue el mas acusado de la Gltima

década.

La tercera etapa definida en esta metodologia sera la breve evaluacion de la calidad de
las imputaciones, comparando los datos imputados con los reales (de ahi el por qué se
ha imputado Enero de 2020 y no una fecha mas proxima al momento actual, Junio de
2021). A continuacion se expone detalladamente la metodologia y resultados de cada

una de las fases de este TFM.

5.1 Arbol de decisién

5.1.1 Metodologia

Se trata de un modelo predictivo formado por reglas binarias (si/no) de tipo no
paramétrico que simplifica los predictores y se compone de dos fases: entrenamiento de
un parte de los datos o fase de prueba y luego, test para cuantificar la capacidad

predictiva del modelo.

Se ha hecho uso del paquete ranger® de R, que es un modelo Random Forest pero mas
rapido computacionalmente hablando. Los modelos Random Forest estan formados por
un conjunto de arboles de decision individuales, cada uno entrenado con una muestra
ligeramente distinta de los datos de entrenamiento generada mediante bootstrapping
(remuestreo: para medir la calidad de la inferencia consideramos las primera muestra
como si fuese la poblacion —los datos de todas las unidades existentes— y la submuestra

extraida de la primera muestra es la que se emplea en los calculos).

Test Sample Input

‘ Average All Predictions |

Random Forest
Prediction

Figura 3. Funcionamiento de un arbol de decisién®*

% https://cran.r-project.org/web/packages/ranger/ranger.pdf
** https://medium.com/swlh/random-forest-and-its-implementation-71824ced454f
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Algunas ventajas de los arboles de decision son la posibilidad de utilizar como
predictores tanto variables numéricas como categoricas, que no exige ninguna
distribucion especifica de los datos porque son modelos no paramétricos, no se ven
muy influenciados por outliers y el algoritmo subyacente no se corresponde con
modelos lineales, por lo que no afectan los problemas de multicolinealidad en los

regresores.

Por el contrario, como desventajas, son sensibles a datos de entrenamiento en los que un
grupo (si dividimos en estratos por caracteristicas) es notablemente mas cuantioso que
los demés y tienden a presentar una varianza elevada y sobreajuste de los datos —se da
tanta importancia a los datos utilizados en la fase de entrenamiento que es incapaz de
generalizar a los datos test-*°. Para este Ultimo defecto se recurre a técnicas que
combinan arboles individuales —siendo la prediccion final la media de todos ellos—,
como es el caso del Random Forest que se aplicard en este TFM con la finalidad de
decidir a qué medios de transporte aplicar la imputacion y a cuales no por el motivo ya

explicado al comienzo de esta seccion. Por tanto, el Random Forest es, a la vez, una

herramienta de clasificacion y regresion. Para ello se han realizado las siguientes tareas:

1. Construccion del fichero de 500 empresas y méas de 200 000 observaciones con
los datos de 2009 a 2020 filtrando de forma que solo quede una fila por unidad y
mes (en ocasiones, para el mismo mes hay mas de un dato porque el INE detecta
errores y se produce un recontacto o porque se hace una imputacion y después se
consigue el dato real, asi que nos quedamos solo con el dltimo dato aportado por
la empresa para cada mes).

2. Regresores para cada tipo de transporte (los tipos de transporte fueron expuestos
en la subseccion variables):

- Variable target: a partir de la variable “Origen” se define como 0 y 1 si el dato
no ha sido imputado o si si lo ha sido, respectivamente. Ademas, se han creado

una serie de regresores para cada tipo de transporte:
- nl: Namero de meses con valor no nulo consecutivos.

- n2: Variable indicadora de la variable n1 que tomara el valor 0 si n1=0 y 1 en

caso contrario.

* https://rpubs.com/Joaquin_AR/255596
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n3: NUmero de meses con valor missing consecutivos.

n4: Variable indicadora de la variable n3 que tomara el valor 0 si n3=0y 1 en

caso contrario.
n5: Numero de meses con valor nulo consecutivos.

n6: Variable indicadora de la variable n5 que tomara el valor 0 si n5=0y 1 en

caso contrario.

n7: Fraccion del total de meses no nulos consecutivos entre la longitud total de

la serie (siendo esta el nimero de meses que cada empresa estad en muestra).
n8: Fraccidn del total de meses missing entre la longitud total de la serie.
n9: Fraccion del total de meses no nulos entre la longitud total de la serie.
n10: Total de meses no nulos.

nll: Variable indicadora de la variable n10 que tomara el valor 0 si n10=0y 1

en caso contrario.
n12: Fraccion correspondiente a n10.
n13: Total de meses nulos, excluyendo perdidos.

nl4: Variable indicadora de la variable n13 que tomaré el valor 0 si n13=0 y 1

en caso contrario.
n15: Fraccion correspondiente a n14.
nl16: Total de meses con valor perdido.

nl7: Variable indicadora de la variable n15 que tomaré el valor 0 si n13=0y 1

€n caso contrario.

n18: Fraccidn correspondiente a n16.

El tipo de regresores que se corresponden con dicotomizaciones de sus predecesores

(n2, n4, n6...) parecen estar recogiendo la misma informacién que otros. Sin embargo,

esta informacion es ligeramente diferente y, matematicamente, es posible incluir ambos

porgue desaparece el problema de la multicolinealidad al usar un arbol de decision que,

en definitiva, es un modelo no lineal cuya potencialidad puede ser mayor si se incluyen
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estos regresores que en el caso contrario. En cualquier caso, se analizara la importancia

de cada regresor mediante la funcion importance de R para contrastar esto.

También se emplean una serie de regresores que no son asociados al tipo de transporte y
que, en ocasiones, no requieren transformacion sino que ya son variables aportadas por

la ETV pero que, en todo caso, podrian ser claves para el Random Forest:
- “Mes”: Variable categdrica que toma 12 valores.

- “Confinamiento”: Variable indicadora que toma los siguientes valores: O para
los meses anteriores a marzo de 2020, 1 para los meses de marzo a agosto de
2020 y 2 desde agosto de 2020 a diciembre 2020.

- “Vargestion”: Se trata de una variable nominal que indica distintos tipos de
incidencia y puede ser insertada en el modelo porgue los random forests tienen
la ventaja de que integran de modo muy natural regresores cualitativos y

cuantitativos.

- “NTrabajadores”: Numero de trabajadores de la unidad en el mes

correspondiente.

- “ObservacionesDepuracion”: Variable indicadora que tomara el valor 0 si no
existen observaciones escritas en el archivo para esa unidas y 1 en caso

contrario.
3. Random Forest = ¢cdémo funciona el paquete ranger de R?

Una de las peculiaridades del paquete ranger, creado por Marvin N. Wright, es que no
puede trabajar con valores perdidos -lo cual es algo parad6jico en este caso-, por lo que
se ha imputado el regresor ‘“NTrabajadores” con valores aleatorios de manera
“provisional” para poder aplicar la funcion ranger. Parece algo ilogico tener que
imputar para crear un arbol de decisién que indique cuando se puede imputar o cuando
no, sobre todo si esa imputacion es aleatoria y no fruto de un proceso refinado. Este
paso viene apoyado por dos cuestiones: (1) el objetivo del trabajo es la imputacion de
viajeros, “NTrabajadores” es una de las variables explicativas entre muchas otras y, por
tanto, no requiere una imputacion sofisticada, (2) algunos autores recomiendan
introducir cierta aleatoriedad en el proceso de imputacion para corregir errores, COmo se

ha expuesto en la introduccién.
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Uno de los afadidos de ranger es que permite definir el nimero de arboles que se
elaboran. Ese numero se ha definido de acuerdo a una grafica de estabilizacién que

indica a partir de qué nimero de arboles el error no se reduce, como esta:

URBRG

Error

0.0e+00 4.0e-07 B8.0e-07 12e-06

0 100 200 300 400 500

trees

Figura 4. Grafica de estabilizacidn del error segun el nimero de arboles para viajeros de

urbano regular general

En la gréfica se observa que el resultado es igual si computamos 100 arboles que con
500. Por lo tanto, seria més eficiente computar solo 100. Este paso de control del
namero de arboles es necesario para reducir los tiempos de procesamiento del software
y no por una cuestion de overfitting o sobreajuste —ya que los random forest son
robustos ante este defecto®-.

Era de esperar que todas las graficas siguieran una pauta similar a la Figura 5, por tanto
para la base de datos con la que se trabaja en este TFM no seria imprescindible hacer
estos graficos porque no hay tantos datos como para que sea necesario reducir los
tiempos de procesado. La finalidad de afiadir esa linea de codigo era facilitar la
estandarizacion y que utilizasen este recurso quienes tuviesen mas datos o peores
maquinas. Queremos incidir aqui en la importancia no solo en la forma de la funcién
que nos indica el numero de arboles a incluir, sino también de la magnitud del error. En
este sentido queremos mostrar como algunas graficas de estabilizacidén del error en
funcién del namero de arboles pueden arrojar resultados realmente sorprendentes, por

ejemplo:

*® https://www.cs.us.es/cursos/rac-2018/temas/tema-05.pdf
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Figura 5. Grafica de estabilizacion del error segun el nimero de arboles para viajeros de

interurbano regular especial laboral

Se observa que el error es menor si empleamos 100 arboles que si recurriésemos a 200,
300,... Esto debe ser comprendido en términos numéricos, es decir, aunque la grafica
parezca tan drastica y haya tanta diferencia entre picos debido a una cuestion de escala,
numéricamente hablando, el error oscila entre el 0 y el 0,00000008. Es decir, apenas
nada pero, aun asi, se ha modificado el script para calcular cada ranger con el nimero
de arboles méas adecuado para su tipo de transporte. El resto de tipos de transporte cuyas

gréficas vale la pena ver se encuentran en Anexo Il.

Posteriormente, el procedimiento ranger aplica la particion del archivo para utilizar una
parte de los datos como entrenamiento y aplicar lo aprendido al resto de datos (test).
Llegados a este punto podemos considerar que ya se ha aplicado el algoritmo y, antes de
utilizar las predicciones que ha producido, se calcula la importancia de cada uno de los
regresores. Es decir, R nos indica cuantas veces ha utilizado el modelo cada uno de los
regresores. Una vez realizado ese paso se procede a la evaluacion de la capacidad de
clasificacion del arbol creado mediante una curva ROC (Receiver Operating

Characteristic, “Caracteristica Operativa del Receptor” en espafiol).

Las curvas ROC miden la capacidad de clasificacion normalmente en términos binarios
—unidad imputable/no imputable, en este caso— mediante la “sensibilidad”, siendo esta
la probabilidad de clasificar correctamente a una unidad como “positiva” —imputable- y
“especificidad”, que es la probabilidad de clasificar correctamente a una unidad como

“negativa” —no imputable- (Pepe, 2003). Respecto al grafico, el eje x representa
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1-especificidad que es la probabilidad de equivocacion al clasificar como negativo 0 no

imputable. Por ello, la curva sera peor cuanto més a la derecha esté?’.

Tipos de curvas ROC
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Figura 6. Tipos de curvas ROC?

Una vez dibujada la curva nos interesa calcular el area bajo ella (AUC), que nos dira si
la clasificacion es de baja exactitud (0,5 — 0,7), dtil para algunos propositos (0,71 — 0,9)

o0 de exactitud alta (0,91 — 1), segin Mufioz Pichardo & del Valle Benavides (2020).

5.1.2 Resultados

Los resultados del &rbol de decision son una serie de predictores (1 y 0) que definen si
la unidad es imputable o no, respectivamente, asi como el peso o importancia de cada

regresor para el algoritmo. Un ejemplo de este output relativo a las importancias se
expone a continuacion.

%7 http://ares.inf.um.es/00Rteam/pub/mamutCola/modulo2.html|
%% http://www.hrc.es/bioest/roc_1.html
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Figura 7. Grafico de barras de la importancia de cada regresor para 4 tipos de transporte
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El grafico muestra que existen unas oscilaciones mensuales muy importantes y que cada
tipo de transporte se apoya en regresores diferentes. Aun asi, observamos que ciertos
regresores no aportan  practicamente nada (confinamiento, MES, n8,
ObservacionesDepuracion, varGestion,...). Ademas, se confirma que los regresores que
se derivan de otros mediantes dicotomizacion si son utiles (n2, n11, n14,...). El resto de

gréaficos para otros tipos de transporte pueden consultarse en Anexo IV.

Que unos regresores aporten mas informacion que otros al modelo no significa que el
modelo en si sea bueno. Para valorar esto se recurre a la curva ROC -cuyo

funcionamiento se ha explicado en el subapartado Metodologia-.

Enero

name
VMET

075 - VURBRG
VURBRE
VURBRL
VURBDIS
VREGCR
VREGMD
VREGLD

0.25 VESC
VLAB
VDIS

sensitivity

0.00 025 0.50 075 1.00
1 - specificity

Figura 8. Curva ROC para cada tipo de transporte de la ETV en el mes de Enero

Septiembre
1.0 ——
name
/
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075- VURBRG
VURBRE
VURBRL
z
& . VURBDIS
® 0.5
c VREGCR
S
VREGMD
VREGLD
025 VESC
VLAB
VOIS
0.00-
0.00 0.25 0.50 0 1.00
1 - specificity

Figura 9. Curva ROC para cada tipo de transporte de la ETV en el mes de Septiembre
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En general observamos que las curvas son bastante buenas, sobre todo la de Enero, en la
que algunos tipos de transporte se “superponen” al 1 o extremo maximo de calidad de la
curva y todos los demas se encuentran muy cerca. En el caso de Septiembre, existen

predicciones muy buenas y otras un tanto alejadas pero que siguen por encima del 0.75.

Se ha expuesto el grafico correspondiente al mes de Enero porque es el que se ha
utilizado para poner a prueba el sistema de imputacion disefiado y, como se mostrara
mas adelante, el que se ha utilizado para evaluar su capacidad predictiva. Por otra parte,
se ha presentado el grafico de Septiembre porque es el mas “problematico” para algunos
tipos de transporte (como se muestra en la Figura 10). El resto de curvas ROC
correspondientes a los meses entre febrero y diciembre puede consultarse en Anexo IlI.

Classification of statistical units for imputation

data
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Figura 10. Areas bajo la curva ROC de los datos de entrenamiento y los datos del test

para cada tipo de transporte de la ETV para todos los meses

Se observa que el arbol de decisién ha sido capaz de clasificar entre imputables y no
imputables las observaciones asociadas a todos los tipos de transporte, obteniéndose una
clasificacion excelente segun las curvas ROC (con excepciones muy puntuales en el
mes de Septiembre debido al comienzo del curso escolar y al descenso del nimero de
excursiones turisticas). ElI producto final de esa clasificacion es una serie de
predicciones materializadas en 0 y 1 que significan “dato no imputable” y “dato

imputable”, respectivamente. Un valor perdido serd “no imputable” cuando la

26



dedicacion de la empresa no concuerde con lo que se pregunta. Por ejemplo, una

empresa de transporte urbano discrecional que no ha respondido tendra valor 0 (‘“no

imputable”) para todas las variables (nimero de viajeros de metro, de escolar, etc)

excepto para la variable “ntimero de viajeros de urbano discrecional”, que tendra valor 1

en las predicciones del arbol y otro valor fruto de la imputacion que se expondra unas

delante.

7

7

paginas mas a

Se exponen a continuacién, a modo de ejemplo, las primeras 1000 predicciones de los

tipos de transporte urbano regular general e interurbano discrecional:
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Figura 11. Output de R con las predicciones para dos tipos de transporte de la ETV

Cabe destacar que los 0 y 1 de esta imagen reflejan probabilidades. No se trata de una

variable dicotomica, sino de la probabilidad de que la unidad sea imputable (1) o no

imputable (0), de lo que se deduce que el modelo es bastante bueno porque

préacticamente todas las probabilidades expuestas son “extremas” (0 y 1). Pero encontrar

un 0,0002 no indica error, sino que para ese tipo de transporte la prediccion no es

perfecta —pero estd muy cerca de serlo y podemos considerar esa unidad no imputable-.
Eso es lo que ha ocurrido en los casos de VURBRL, VURBDIS, VREGMD, VLAB:
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> print(pred.URBDISS$predictions) #Esta wvariable es la que me dice cuando imputar (1)
y los O se imputan como O

[1]1 ©0.0000000000 0©.0000000000 0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000 0.0002304683
[71 0.0002304683 0.0000000000 0.0000000000 0.0002304683 0.0000000000 0.0002304683
[13] ©0.0000000000 O.0000000000 O.0000000000 0.0002304683 0000000000 O.0000000000
[12] 0.0002304683 0.0000000000 0.0002304683 0.0002304683 Q0000000000 0.0000000000
[25] 0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000 O.0000000000 0000000000 0.0000000000
[31] O.0000000000 0.0002304683 0.0002304683 0.0002304683 0000000000 0.0002304683
[37] 0.0000000000 0.0000000000 0.0002304683 0.0000000000 0000000000 0.0000000000
[43] 0.0000000000 O.0000000000 O.0000000000 O.0000000000
[49] 0.0002304683 0.0002304683 0.0002304683 0.0002304683

0000000000 0.0002304683
0002304683 0.0002304683

[55] 0.0002304683 0.0002304683 0.0002304683 0.0002304683 0002304683 0.0002304683
[61] O.0000000000 O.0000000000 0.0002304683 0.0000000000 0002304683 0.0000000000
[67]1 0.0000000000 0.0000000000 ©0.0000000000 0.0002304683 0002304683 0.0002304683
1 0.0002304683 0.0000000000 0.0000000000 O.0000000000 0000000000 0.0002304683
[79] 0.0002304683 0.0000000000 O0.0000000000 O.0000000000 0000000000 0.0002304683
[85] 0.0000000000 0©.0000000000 ©.0000000000 0.0000000000 0000000000 0.0002304683
[91] 0.0002304683 0.0002304683 0.0002304683 0.0002304683 0002304683 0.0002304683
[97] 0.0002304683 0.0002304683 0.00023046832 0.0002304683 0000000000 0.0000000000
[103] 0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000 0O.0000000000 0002304683 0.0002304683
[109] 0.0000000000 O0.0002304683 0.0002304683 0.0002304683 0000000000 O.0000000000
[115] ©0.0000000000 ©.0000000000 0.0000000000 0O.0000000000 0002304683 0.0000000000
[121] 0.0000000000 0.0002304683 0.0000000000 O.0000000000 0002304683 0.0000000000
[127] 0.0002304683 0.0002304683 0.0000000000 ©.0000000000 0000000000 0.0002304683
[133] 0.0000000000 0.0002304683 0.0002304683 0.0000000000 0002304683 0.0000000000
[1392] 0.0000000000 O.0000000000 O.0000000000 O.0000000000 9982304683 0.9982304683

0002304683 0.0000000000
. 0000000000 ©O.0000000000
0002304683 0.0002304683
. 0000000000 ©O.0000000000
.0002304683 0.0002304683

[145] 0.9982304683 0.0000000000 0.9982304683 0.0002304683
[151] 0.0002304683 0.0002304683 0.0000000000 0O.0000000000
[157] 0.0000000000 O.0000000000 0.0002304683 0.0000000000
[163] 0.0000000000 ©.0000000000 0.0000000000 0O.0000000000
[169] 0.0000000000 0.0002304683 0.0002304683 0.0002304683

QOO000000O00000O00O00D0O00O0OD00O0O0

Figura 12. Output de R con las predicciones para el transporte urbano discrecional

Este “producto final” de la primera fase del proyecto (arbol de decisiéon >> imputacion
por donantes >> imputacion por mediana) es imprescindible para imputar, puesto que se
trata de una correccidn necesaria para que el paquete simputation haga los calculos solo
para aquellas observaciones (cruce de empresa por tipo de transporte y mes, es decir,
cada observacion no se corresponde con una unidad) en las que tenga sentido imputar y
le otorgue automaticamente un 0 a las observaciones perdidas que no se correspondan

con el tipo de transporte al que se dedica la empresa que ha generado el valor perdido.

5.2 Imputacién por donantes de viajeros

De los multiples modelos posibles de imputacion se ha elegido el basado en donantes
(Hot Deck Imputation) porque es el méas favorable para casos en los que se deben
imputar varias variables en un registro. Ademas, este método permite explotar la
potencialidad de contar con un fichero de datos tan extenso en el tiempo y recurrir asi a

valores que la propia unidad declaré en el pasado.

5.2.1 Metodologia

En primer lugar, se ha creado un nuevo archivo de datos solo con las unidades
imputables segun el arbol de decisién y que, a su vez, cuentan con una incidencia que
permite imputar (por ejemplo, si la codificacion de la incidencia dice que la empresa
esta cerrada definitivamente, CD, no ser& necesario aplicar imputacion, solo asignarle

un 0). Sobre este archivo se ha ido repitiendo la imputacién oleada a oleada, siendo
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estas los momentos del mes en el que el INE finalmente accede a los datos. Es decir, los
cuestionarios se graban hasta en tres ocasiones durante el mismo mes -por ser una
encuesta mensual, y en cada una se van afiadiendo a la base de datos los cuestionarios
que no pudieron ser recabados en las oleadas previas, asi como las modificaciones por

errores detectados en envios previos.

Concretamente para la imputacion se ha recurrido a Sequential Hot Deck Imputation
(copia los valores faltantes del registro anterior) y a Predictive Mean Matching (calcula
un modelo predictivo de los perdidos y luego esas predicciones son sustituidas por los
valores observados mas cercanos a la prediccidn). Estos métodos son sélidos al tratarse
de la imputacion de Enero de 2020, cuando los valores pasados de cada empresa —
concretamente se ha usado Diciembre de 2019- alin eran un referente por no haber

sucedido aun la pandemia y los profundos cambios asociados.

5.2.2 Resultados

Perdidos
Oleada 1 Oleada 2 Oleada 3 Res_ultado
final
VMET 4 3 1 5
VURBRG 40 40 5= 5
VURBRE 124 66 48 0
VURBRL 39 18 13 5
VURBDIS 57 8 55 5
VREGCR 106 54 41 0
VREGMD 86 13 55 5
VREGLD 10 6 3 5
VESC 301 164 122 0
VLAB 117 58 44 0
VDIS 400 213 160 0

Tabla 2. Numero de perdidos por oleada y tipo de transporte
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Como resultado de esta fase del proyecto observamos en la Tabla 2 que cada vez son
menos los missings hasta llegar a O tras la tercera oleada. Se pueden consultar algunas
tablas en las que resumidamente se observan los valores reales y los imputados en la

secciéon Evaluacién de la calidad de la imputacion.

5.3 Imputacién por mediana de viajeros

Hasta ahora el INE ha recurrido a imputacion por la media del grupo. En este trabajo se
ha aplicado la imputacion por mediana porque es bien sabido que esta medida es méas
robusta que la media. Esta es otra de las aportaciones de este TFM al INE junto con la
de facilitar la estandarizacion del sistema de imputacion en dos fases: decidir qué datos

se deben imputar y después llevar a cabo la imputacién por diversos métodos.

5.3.1 Metodologia

La imputacién por mediana aqui elaborada otorga a cada valor perdido el valor mediano
del grupo de la unidad. Estos grupos se han formado a partir de 3 variables:

- Comunidades Autonomas (CCAA): se hipotetiza que la situacion geografica
sera decisiva para la variable objetivo de imputacion, el nimero de viajeros que
transporta cada empresa.

- TAME (CodTame): esta variable clasifica a las empresas segin el nimero de

asalariados con los que cuenta, siendo las categorias las mostradas en la Tabla 3:

TAME | Numero de asalariados
00 sin asalanados

01 1 v 2 asalariados

12 3 a b asalariados

13 6 a O asalariados

14 10 a 19 asalariados

15 20 a 49 asalariados

16 50 a 99 asalariados

17 100 a 199 asalariados
18 200 a 499 asalariados
19 500 a 999 asalariados
20 1000 a 4999 asalanados
21 5000 o mas asalariados

Tabla 3. Cédigos de TAME de acuerdo al nimero de asalariados®

*° Fuente: nota metodoldgica interna del INE (obtenida durante mis précticas)
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Tiene sentido pensar que este codigo sera indicativo del tamafio de la empresa, es decir,
cuantos mas viajeros transporte (variable objetivo) méas asalariados contratara (variable
TAME).

- Clasificacién Nacional de Actividades Econémicas® (CodCNAEDirce): de
acuerdo con el cdédigo que se otorgue a las empresas en base al CNAE, se

crearan grupos para imputacion por mediana.

5.3.2 Resultados

La Tabla 2 es aplicable también a los resultados de imputacién por mediana ya que,
aungue los valores imputados son ligeramente diferentes de un método a otro, el

resultado final en ambos es que no quedan perdidos.

5.4 Evaluacion de la calidad de la imputacién

La finalidad de imputar datos pasados (Enero de 2020) es poder evaluar la calidad de la
imputacion realizada comparando estos valores con los reales, es decir, con los que el
INE obtuvo para ese mes de ese afio. Para ello, se han elaborado unas graficas que
plasman los valores reales (eje x) y los imputados (eje y) para cada tipo de imputacion
realizada. En otras palabras, se dibuja la union poligonal de los puntos para su
comparacion con la recta y=x; cuanto mas se parezca esta a una recta de pendiente 1,
mejor habréa sido la imputacion realizada. Ademas, se ha calculado una medida del error
cometido al imputar: la diferencia relativa, es decir, (valor imputado-valor real)/valor
real. El potencial de esta medida estd en que el signo indica si se ha infraestimado o
sobreestimado, de lo cual carecen las diferencias al cuadrado, por mencionar otra

opcion.

Se presentan a continuacion los resultados por tipo de transporte calculados para la
tercera oleada que es con la que se calculan los agregados que el INE publica en su
pagina web. El resto de graficos y tablas correspondientes a la primera y segunda oleada

se pueden consultar en el Anexo V.

https://www.ine.es/dyngs/INEbase/es/operacion.htm?c=Estadistica_C&cid=1254736177032&menu=u
[tiDatos&idp=1254735976614
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Figura 13. Gréficos de valores reales frente a imputados por cinco métodos distintos
para VMET en Enero de 2020

Para la variable VMET (Viajeros de Metro) no se pueden obtener conclusiones de la

calidad de la imputacion porque finalmente solo se imputd una unidad, por lo que no

existe recta. Esto se debe a que en Espafia solo existen 7 empresas de metro en las
ciudades de Barcelona, Bilbao, Madrid, Méalaga, Palma de Mallorca, Sevilla y Valencia.

Sin embargo, numéricamente la tabla nos indica que hubo un error de 8445 viajeros

(sobreestimacion del 11,14%).
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Figura 14. Gréficos de valores reales frente a imputados por cinco métodos distintos
para VURBRG en Enero de 2020

En los viajeros del urbano regular general observamos que todas las graficas se

aproximan bastante a la recta de pendiente 1, por lo que todos los meétodos de

imputacion aplicados han sido igual de buenos. En la tabla de la Figura 14 se aprecia

que casi todos los errores son por infraestimacion (signo negativo en la columna

DiferenciaRelativaPorcentaje), aunque de alguna manera los valores positivos han sido

capaces de compensarlos; de otra forma las graficas no arrojarian resultados tan buenos.
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Figura 15. Gréaficos de valores reales frente a imputados por cinco métodos distintos
para VURBRE en Enero de 2020

En el caso del transporte urbano regular especial escolar la imputacion ha sido menos

acertada. Las graficas de la Figura 15 alcanzan cierta estabilidad a partir de,

aproximadamente, 45 000 viajeros, lo cual podria indicar que la imputacién es mejor en

empresas con mayor volumen de viajeros, bien porque estas responden mas, bien

porgue cuentan con mas miembros en su grupo y la imputacion por donantes y por

mediana con grupos de CodTame se vuelve mas robusta (aunque la primera hipotesis

parece mas probable porque las graficas de todos los tipos de imputacion son idénticas).
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Figura 16. Gréaficos de valores reales frente a imputados por cinco métodos distintos
para VURBRL en Enero de 2020

La variable Viajeros de urbano regular especial laboral ha sido perfectamente imputada

segun las graficas de la Figura 16. Sin embargo, la tabla de esa misma figura nos

muestra que se han dado tanto sobreestimaciones como subestimaciones. De ahi que se

haya complementado con una tabla; la grafica no siempre es totalmente ilustrativa, entre

otras cosas porque nos movemos en cifras muy dispares (de 0 a 300 000 viajeros) y la

mayoria de los datos se concentran en una parte de la grafica.
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Figura 17. Gréficos de valores reales frente a imputados por cinco métodos distintos
para VURBDIS en Enero de 2020

Para los viajeros de urbano discrecional la estimacion ha sido bastante semejante a la
realidad salvo por una unidad que evita que las graficas de la Figura 17 sean una recta
de pendiente 1. Como en casos anteriores observamos que la tabla de esa figura muestra
errores relativos bastantes altos (columna DiferenciaRelativaPorcentaje) pero que se han
compensado los unos a los otros y de nuevo todos los métodos de imputacion muestran

gréficas casi idénticas, asunto que se discutira en las Conclusiones y Trabajo Futuro.
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Figura 18. Gréaficos de valores reales frente a imputados por cinco métodos distintos
para VREGCR en Enero de 2020

La variable Viajeros de interurbano regular cercanias no presenta, en cuanto a calidad

de la imputacion realizada, ninguna diferencia con casos mencionados anteriormente

(ver Figura 18) y, por tanto, no requiere un amplio comentario.
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Figura 19. Gréficos de valores reales frente a imputados por cinco métodos distintos
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para VREGMD en Enero de 2020
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Figura 20. Gréficos de valores reales frente a imputados por cinco métodos distintos
para VREGLD en Enero de 2020
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5.4.9 VESC
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Figura 21. Gréficos de valores reales frente a imputados por cinco métodos distintos
para VESC en Enero de 2020

Los viajeros de interurbano regular especial escolar han sido bastante bien imputados al
principio de la serie, es decir, donde existen muchas observaciones con un volumen de
viajeros relativamente pequefio (ver Figura 21). No son las graficas mas semejantes a
una recta de pendiente 1 de todas las que se han mostrado, pero en general se puede
decir que la imputacion parece haber sido buena ya que este tipo de transporte tiene
bastantes mas observaciones que otros y, aun asi, la grafica se asemeja a una recta con

la excepcion de 3 observaciones en torno a los 50 000 viajeros.
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5.4.10 VLAB
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Figura 22. Gréficos de valores reales frente a imputados por cinco métodos distintos
para VLAB en Enero de 2020

Las gréaficas de la Figura 22, correspondientes a viajeros de interurbano regular especial
laboral, no se ajustan perfectamente a una recta de pendiente 1 probablemente debido al
efecto de las vacaciones de Navidad cuya duracién es diferente segun la empresa —por

lo que la eleccion de donante es muy delicada en este caso.
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5.4.11 VDIS
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Figura 23. Gréficos de valores reales frente a imputados por cinco métodos distintos
para VDIS en Enero de 2020

En el caso del transporte interurbano discrecional observamos en las graficas que uno de
los tipos de imputacion arroja un resultado ligeramente distinto del resto de los
métodos. En general la imputacion en este caso es de buena calidad aunque observemos
bastantes casos de sobreestimacion en la tabla de la Figura 23 a causa del efecto de los

dias festivos en Enero.
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6. Conclusiones y trabajo futuro

En un trabajo de produccion estadistica, lo escrito nunca reflejara suficientemente bien
todo el trabajo de investigacion que hay detras. Con el fin de acercar un poco mas al
lector a la realidad de las tareas realizadas se adjunta a este archivo el cédigo en R

empleado.

En conclusién, se ha disefiado un sistema de imputacion multietapico y con diferentes
métodos de imputacion en el que se recurre a arboles de decision (con un complejo
sistema de regresores detras), donantes (utilizacion de registros anteriores al periodo a
imputar) y medianas (calculadas para grupos formados en base a 3 variables distintas
todas ellas estrechamente relacionadas con la variable objetivo). Como resultado se ha
obtenido un archivo sin valores perdidos de calidad relativamente buena y con
microdatos listos para el calculo de agregados. Es decir, gracias a que se ha imputado un
periodo pasado se han podido comparar los valores imputados con los reales y hemos
observado que, en general, las gréaficas y la medida de error calculada (diferencia
relativa) nos indican que los resultados son bastantes buenos. No parece existir un
patrén por “grupos”, es decir, no podemos hablar de que la imputacion es mejor en los

transportes urbanos que en los interurbanos o en los discrecionales frente al resto, etc.

También en las gréaficas de evaluacién de la calidad de la imputacion hemos observado
que todos los métodos de imputacién reflejan resultados iguales a nivel visual (lo cual
no significa que los valores imputados sean idénticos se use el método que se use,
aunque si similares). Esto indica que no puedo concluir cual de los métodos es mejor,
para ello seria necesario hacer el calculo de agregados Yy repetir el proceso para todos los
meses del afios, lo cual va més alla del alcance de este TFM que tenia como objeto la
imputacion microdato y es lo que se ha hecho. Por el mismo motivo —carecer de
agregados- no se puede ofrecer para cada tipo de transporte una medida global del error
cometido (por ejemplo, una media de las diferencias relativas). Esto se debe a que la
diferencia relativa se corresponde con cada unidad y tipo de transporte porque las
unidades tienen un volumen muy distinto de viajeros. Es decir, un error de 5 000
viajeros en el metro de Palma cambia radicalmente los resultados, lo cual no ocurriria

con el metro de Madrid porque tiene un volumen de viajeros muy superior.
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Como cierre de conclusiones, cabria recalcar que en este TFM se ha planteado como
objetivo desde mis practicas en el INE que fuese un proyecto eminentemente practico y
que pudiese aportar algo valioso a las instituciones productoras de Estadisticas
Oficiales. Se puede concluir que esta aportacion ha sido, por una parte, los elementos
conductores a la estandarizacion (en el plano tedrico, la construcciéon de las fases

teniendo en cuenta el gréfico de flujo de datos propuesto por el GSBPM y GSIM vy, en

el plano practico, uso de software libre) y, por otra, el disefio de una metodologia basada
en dos fases: un arbol de decision para definir las unidades imputables y una segunda
fase de imputacion por diversos métodos —siendo uno de ellos la versién mejorada de lo
que se hace actualmente en el INE, al pasar de usar la imputacion por media a

imputacion por mediana.

Como lineas de trabajo futuro cabria afinar el algoritmo del arbol de decision
eliminando los regresores con menos importancia (por una cuestion de parsimonia, ya
que en este tipo de algoritmos no lineales la presencia de regresores “poco utiles” no
genera problemas) y, sobre todo, disefiando otros alternativos —especialmente si se
pretende estandarizar el procedimiento y aplicar este sistema de imputacién a otras
encuestas gque necesariamente dependeran de otras variables y, por ende, de otros
regresores. En la segunda etapa (siguiendo con la metodologia disefiada en este trabajo)
cabria mejorar la regresion aumentando la robustez, ya que los modelos siempre se

pueden perfeccionar. Una posible via para lograr esto seria incluir series temporales.

Por otra parte, seria conveniente aplicar todo el procedimiento (tanto la fase de arbol de
decision como la de imputacién en si misma) a otra serie de variables presentes en la
encuesta y en las que también se detectan valores perdidos como son la variable
ingresos y la variable personal; de esta manera, la propia imputacion de viajeros
mejoraria porque se podria tener en cuenta las variables ingresos y personal en el
modelo de regresion. Asimismo, centrandonos en la fase 2 —de imputacion propiamente
dicha— seria interesante como trabajo futuro recurrir a otros métodos diferentes de la
imputacién por donantes y la mediana —y que han sido brevemente explicados en la

subseccion “paquete simputation”— y realizar el célculo de agregados para tener una

idea mas precisa de la calidad de la imputacion realizada.

Por otra parte, teniendo en cuenta la voluntad estandarizadora del proyecto y el

propésito de que llegue a tantos trabajadores de las Estadisticas Oficiales como sea
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posible, habria que redactar un documento equivalente al presente pero en inglés y

redactado en un formato més conciso, como una especie de manual.

6.1 Limitaciones del proyecto

La situacion sanitaria de COVID-19 ha afectado gravemente a las empresas, suponiendo
el cierre temporal o definitivo de muchas ellas, lo cual ha implicado que la tasa media
anual de no respuesta por item en la ETV aumentase del 8,96% en 2019 al 17,4% en
2020%. Debemos tener en cuenta que estas tasas ofrecidas por el INE son no
ponderadas, por lo tanto, no se muestra que son las empresas pequefias las que han
dejado de responder, como se observa en los graficos de la seccion Evaluacién de la

calidad de la imputacién, que muestran que las rectas dibujadas se separan mas de la

linea de pendiente 1 en las empresas con menor nimero de viajeros. Luego la falta de
respuesta esta sesgada porque depende del tamafio de la empresa, pero la imputacion se
realiza de igual manera en todas las unidades. Partiendo de la base de que la imputacion
recurre a valores previos al periodo de referencia en cuestion y/o a unidades similares en
cierta caracteristica a aquella que no ha respondido, el hecho de que la tasa de no
respuesta haya aumentado tanto supone una limitacibn muy importante porque no
podemos fijarnos en otras unidades para imputar un valor similar (porque muchas
unidades han dejado de responder) y tampoco podemos imputar siguiendo la tendencia
de respuestas ofrecidas hasta el momento (porque la situacion econémica ha cambiado
radicalmente). Por tanto, aunque este trabajo no se ve afectado por la pandemia, su

aplicacion futura si se verd limitada hasta que la situacion se estabilice.

Una segunda limitacion ha sido la complejidad de trabajar con un archivo tan extenso:
33 variables (7 de identificacion y organizacién interna, 11 de tipos de transporte, 11
asociadas a los ingresos y 4 de personal) que llegaron a ser mas de 200 cuando se
empezaron a calcular los regresores (18 regresores para cada uno de los 11 tipos de
transporte mas otros afiadidos) y mas de 200 000 observaciones de 500 empresas de
transporte a lo largo de 11 afios —lo cual supone una limitacion afiadida puesto que la
forma de nombrar las variables desde 2009 ha ido variando, lo cual pone de manifiesto

la necesidad de estandarizar para sacar el maximo provecho de las series temporales-.

* https://www.ine.es/dynt3/metadatos/es/RespuestaDatos.html?0e=30163

45



Por ultimo, cabe destacar un problema recurrente al que se enfrentan las Estadisticas
Oficiales que también est presente en este TFM y es la modelizacion de variables
“semicontinuas” que son aquellas que tienen valor 0 o un valor continuo, como se
explicaba en el apartado variables. A priori esto parece ajeno en un trabajo dedicado a la
imputacion de viajeros (puesto que los viajeros son personas Yy, por ende, unidades
enteras), pero lo cierto es que se trata de valores estimados que presentan la forma de

ndmeros continuos.
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8. Anexos

8.1 Anexo I: Cuestionario integro de la ETV, afio 2021

E-EE?: Estadistica de Transporte de Viajeros ;f

La informacidn sa de be referiral mes que figura en la parte supenordel cuestionario.

Plazo de remisién este cuestionsrio cumplimentado debe ser devuslto antes del dia 10 del mes siguients al da
referencia de los datos.

1. Nimero de viajeros transportados e ingresos por transporte
Por favor, lea en “Instrucclones generales” las definiciones de cads modsalided de transporte y los criteros pars e
célculo de viajeros eingresos.

Viajeros Ingresos en € (sin IVA)
Metro
Ofro fransp orte urbano
Regular ']
i Especial escolar
] Especial laboral
i | Dacmciomal
H Transporte interutbano
3 Regular Cercanias —
g {Notas 1y 2)| Media distancia
E’ Larga distancia —
= Especial escaolar
E’ Especial laboral
T
5
E O avouninse tramsporer 63000 ol Fosied Urbono Y
Modia ik i devs infar i inchuide an
I distand] a5 Jores 4 300 k.
&  Mota2 El nimero de visjeros transportados an cada uno de ks trayectos anteriores deba astar an funcién del ndmaro de km
& reoos ridos por cada visjaro.
"
H 2. Personal ocupado
8
E Mo remunerados Remunerados fijos Rermunerados eventuales
w
wem . Observaciones
.E
1
]

Gracias por su colaboracién
Mad. TV-21
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Modificaciones en la identificacién (Cumpiiments sdio los apart ados sujetos a variacidn)

Nombre o raén social de I ampr esa NIF
Domicilio Sodial {calle, plaza, pases, avenida. |

L1 1111

Cédigo Postal Municipic Provingia

Tabifona Fax el

Persona de contacto a quien dirigirse para aclaraciones sobre este cuestionario

D.J/Dfa Tfno. E-miail

Instrucciones generales

Tipo de tran e
Matro: Recage lna.vq-mn-n-urhdmnnﬂ-mrmﬁhmdmﬂmn

1Otro transports ubano Bl qua discurna integ i o so dodics & comunicar sntre sl nickeos ubanos difenentes
situadas denirg del mi icipia. En este £ E] ﬁl‘lnllﬂlllﬂ.ﬂ‘llﬂ\'i*ﬂdl amvias y funiculares urbanos.

Tam interurbano:El quase raaliza antre nlickas urbanos perke naci antasa dnmmmmmmnap-nnmndni-md-nmw-hmhdnu
daiba inchuirs los visj sros quatomando un sutobids despiscan (niosn d kg trrmiinig v i i pal

H tramsports wihano y ol interurbano ss pusden clesificar an:
Tramsporis regular
Ganersk: El destinada a tr tada.
R e A RO D o

sutobuses qua tisnan un ifinarario punlll:lluch mp.ul calandarios y

-unp-u i.up-cl'll O Ne U MA Can cesitn
!lpldd-anI-'Elmdunmnmm-mmulmmnmdmux
d Eil da ooy & b o 8 ! i millitares, |inoss de
sarvicioa 15 d o tripu lack 1
'Il:pnt_h._ dizcrecional El qua realiza sarvicios da ll!:mmdnorlgujlil e viajaros, sin sujeciin a ifinerario u horaria alguno laulocares cantraiados para
Cileulo deltotal de viajeros por mes

Para metro: Sa contabiliz arén todos los billetes o pa didos tanta an taqui llas comsao par maquina s expande doras, més lss valida cionss da bonos y ‘o sbanos da

transpariean o lmes de refarencia.

Parael transporte urbano elnterurbano:

Transporis regular:
hnI:Slcml.lli:ulhMmmbﬂ-lm-dmrmln-|neplillmnnwmlqun-mdnbﬂl.mhl-v-dmﬁbnmwnmmdl
transparie an ol mes dere fanencia.

Espadial escolar: S no pueds caloular con precisidn el ndmara de escolares ol s, esdim ipdicando el ndmero de plazas de los
autobuses escolares por el ndmeng do dias leciivos del comespondiente mas y par el Iﬂmdlmpﬁml lkos colegios idos o cuairg, segdn seala
jornadascontinus o partidal.

Espad al laborat: §i no puade caloular con precisidn el ndmera de visjeros dos en el mas, esiim muliiplicando al ndmero de plazas de los
d STQrEsApar dia diss habiles dol correspondisna mas yporasl nim aro de visje s disrios de kos sutobuses {sais on ol caso de que s
P o habituales).
'Illnpuum Sa contabilizarén los billeies vendidos en ol mes de referencia. i no puede hacorse este ol

©on precisidn, estimelos
muliplicando el ndmaens medio deviajenos por autabiis en -m-.d-mimulw-m'ln-udnm:-.mndadmmdmm-n-. roalizar sarvicios
thimlwtldm\l.

S ——

Caleulo deltotal de viajeros por mes
Para metro: Socomabilizardn todos kosbilletes wpe didos tanta en taqui lascoma par méqui ol chy ks s warhi ol ci da bonas yicabanosde
transporta an o lmass: do redo rancia

Farael mp-uﬂn urbano el erbano:

Framsporis regu

Gmnts-mnm:hmdumm-mdlhnmum i par maqui dado: s L alidaci do bonos o sbanosda
tranmoria en ol mas dare fare ncia

Espod al sscolar: Si no pusds calcular con isidin ol ndmaro da =l ol mi es, esiim iplicando el nimens de pla as de los

autcbuses escolares por el nimano da dias lecivos del comespondienta mas y par el nimang de viajes diarosa loscologios (dos o cuatro, segan sea la

jemadacontinua o partidal.

Espacial lsborak S no puads calcylar can pr-r_nadn-lnl?l'nlmd-vlq-m transporiados on ol mes, estimelos muliplicando e | ndmerno de plazes de los
em@resapar oro o dias hibiles dal cormespondie mm-.vn-nl-nﬁnmd-\_ldmd-hmm_hm-md-cﬂ-u

Tramports dis - an d-mf-mm&mw-d-nr_-r--udm precisidn, estimelos
mlmdl-lﬂmrr-dmdlvwwlm;m -mndlmhlmﬂln-cw- dﬂnmn-l_n.m
de iransparte discrecianal .

Sa it los impartes f dos por Is empress an ol mas do refi ia por la in da icios da {roalizados por ells o
subc in inciuiral i nik rocitiidas. Parasl matroyen roa i dalinea regular gan oral, sa
mdr.immmrl-nlflnlmdlm-mn:iouwndldoi-m"udl i elmci 3 izadas dalosbo Wity doviajes, ol nimaro da ahanosde
¥ anuakes parka paria q da acada
Inform acién bﬂm sobre Protecckin de Datos
Ansponsabis InstitutoNacional de 2
Firaf idad Rpalizacidn do esta E icn Nacional
Lagitimagdn Currglimi amta de una misidn rasl zada an intards plblica aon ol ajarckcio de poderss pdblcos
Dasfinatarios Mo sa codendatos atercaros, saheo obligacisn logal
e acuerda con losartioubos 89 2 d -n?mmmlmsuum.ummuamd-mm-m‘-zza
Darofios uL-.-Oq;.hr.lMl!d-'L ¥ do Dorachos Digiales na podrén ajorcarsa los
roctifeaciin, y-...._ 4
Ir iy’ ol idn adicianal v d iin o Datos on ka pd gina web dal INE-
hwmhwmmm1n

Naturaleza, caractaristicas y finalidad
smm.—_u-nu-m-ud-.m dlIPImEmdnmNmle.lEmdnud- Trmmd-wmm-mm—wmum-mm

o wiajar d: oa da uno dabosima di do atras variables
Logislacién Estadistica chulnpln‘lmlﬁnohlgn'mdn
Soor ato Estadi stico
s-dnmd-wur.m'm el oo al losda

P 43t olin
m.rwh.d-ﬁ-m--mumhr 1ald-utqd-ummsmmma gd-m-wuh IQE.LFB)LTm-nm-
ol sscrato odart 17.1 de laLFEP]L

oupuunmhu-:-h-d-m
Las Layes &/1930 y 13 /1536 establocan la cbligeeitn de fadlitar los datos que sasalicianpara cidn d '
tEﬂm-ﬂderh maudmd-md-.lnp-mnnm\-pndmmmn.-ynctmpnl,md-m-m Espafia farticulo 1011 da la
Tachas s paraan as fisicas y juridicas qua suministren datos, tanto 3! su colabarasian s okl igatoriacama valuniari, debien combesta r defanm uve raz, exects,
ardansdas an ks do bids forma por {art 102 dols LREPL
uhmmmd-mmm;ummnm ssts Loy, an relscidn con les disticas para fines sard do scusarda can la
dispue®a an lasnanmas contanidasen ol presente Tiuks fart 481 de laL FEF).

da omadas oon mults do 300,52 a 300506 suros.

200%,07 2 20.050,61 suros. Las
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8.2 Anexo II: Graficos de estabilizacion del error en ranger segun el nimero de arboles

de decisién empleados
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8.3 Anexo IlI: Curvas ROC para todos los tipos de transporte por mes
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8.4 Anexo IV: Gréficos acerca de la importancia de cada regresor para cada tipo de transporte en el modelo del arbol de decision por mes
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8.5 Anexo V: Evaluacion de la calidad de la imputacion en la primera y segunda oleada

de recogida de datos en Enero de 2020
Oleada 1
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0e+00 2e+07

Valores reales Enero 2020

4e+07

Evaluacién de la Imputacion por Sequential Hot Ceck para VURBRG. Oleada 2

e+l



Valores imputados Enero 2020

Evaluacion de la Imputacion por Sequential Hot Deck para VREGCR Evaluacion de la Imputacion por Sequential Hot Deck para VREGCR. Oleada 2

nputados Enero 2020

e I

0e+00 1406 26+08
Valores reales Enero 2020

Como ya se ha demostrado lo que se pretendia (las curvas mejoran notablemente de la

oleada 1 a la 2) no se expondran el resto de gréaficas relativas a los 6 tipos de transporte
restantes.

61





