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La educacidn, el empleo y los habitos de emancipacion de los jovenes espafioles

1 Introduccién

Uno de los rasgos mas distintivos de la juventud espafiola, o al menos el mas destacado
en los ultimos afos, es que se trata de la generacion mejor preparada, pero este aspecto
tristemente ha ido acompafado a lo largo de los ultimos afios de crisis econdmica de las
tasas mas altas de desempleo juvenil. Dicho lo anterior, se sigue cumpliendo que las
tasas de desempleo por lo general son mas altas para la poblacion con menor nivel
educativo; segun la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos
(OCDE) alrededor del 74% de la poblacion con educacion superior tiene un empleo
remunerado (EI fendmeno del Becario, requeriria un estudio especifico), en
comparacion con cerca del 47% para la poblacion que no cuenta con educacién
postsecundaria. A pesar de ello, esta diferencia de 27 puntos porcentuales se encuentra

muy por debajo de la media de la OCDE de 34 puntos porcentuales.
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Figura 1.1 Evolucién paro juvenil (Fuente Eurostat)

Y a pesar de que es cierto que las cifras generales del empleo, indican que si hay
mejores nimeros en cuanto a la ocupacion laboral en este Gltimo afio, pero no asi en su
calidad profesional, especialmente en el caso de los jovenes. Pues tal y como apuntan
los resultados del Gltimo observatorio de la emancipacion del Consejo de la Juventud de
Espafa (CJE) (correspondiente al cuarto trimestre de 2014) [1], cuyo objetivo es ofrecer
un seguimiento de algunos elementos relacionados con el empleo y la vivienda que
definen las condiciones de vida de la poblacion joven en Espafia, los tipos de contratos
gue mas se han firmado son los de préacticas y formacion. Tan solo en un afio han

incrementado un 58,01% su tasa interanual para los menores de 30 afios.
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Tipologia delos contratos registrados entre Ia

poblacion de 16 a 29 aiios
' % total contratos registrados

® Contratos indefinidos

= Contratos temporales

Figura 1.2 Gréfico de la tipologia de contratos (Fuente CJE)

Este escenario es el que se estan encontrando en los ultimos afios los jovenes esparioles
cuando deciden plantear dar el gran salto de la emancipacion. Por ello en los distintos
estudios tanto a nivel europeo como a nivel de los paises de la OCDE, Espafia se
encuentra entre los paises con la media de edad de emancipacién mas alta, 29 afos, 6
afios mas tarde que los franceses y tres afios por encima de la media europea cuya media

se sitla en 26 afos (25 para las mujeres, y 27 afios para los hombres).

<~ Sweden
/ & 5196

Total

S 0 220 220 240 250 26,0 27.0 280 290 200

ource: Eurostat Get the data

Figura 1.3 Edad de emancipacion media (Fuente Eurostat)

En estos estudios se destaca que la creciente precariedad laboral es uno de los factores
mas importantes por los que se retrasa la edad de emancipacion, pero casi al mismo
nivel se suele situar también el mercado de la vivienda, que a pesar de haber sufrido un
importante descenso en los Gltimos afios de crisis, sigue arrastrando la inercia de los
muchos afos de burbuja inmobiliaria en los que se alcanzaron niveles de precios que
ponian al alcance de muy pocos el poder acceder a la compra o alquiler de una vivienda

con ciertas garantias de solvencia economica.
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2 Objetivos

Dado el escenario descrito, en el presente estudio se pretende realizar un acercamiento a
las caracteristicas socioeconomicas de los jovenes espafioles, incidiendo en las fases que
definen sus condiciones de vida, como son el periodo de formacion, la insercién en el

mercado laboral, y acceso a la vivienda.

Para llegar a perfilar estos aspectos que caracterizan a los jovenes espafioles, desde un
punto de vista cuantitativo y cualitativo, el trabajo se sustenta en la base de datos del
Censo de Poblacién y Vivienda de 2011 elaborado por el Instituto Nacional de
Estadistica (INE) [2], que a pesar de tratarse de resultados desarrollados hace cuatro
afios, son de total vigencia, ya que se trata del ejercicio de mayor despliegue de los que
realiza el INE con una periodicidad de diez afios, de hecho es el primero en
desarrollarse segin los estandares europeos, consiguiendo resultados homogéneos, a
nivel de escalas, que permiten realizar comparativas con los paises miembros de la
unién. La muestra recogida representa aproximadamente el 12% (4.075.295) de la

poblacién total.

Dentro del ambito del anélisis estadistico, el volumen de datos al que nos enfrentamos,
nos lleva directamente a recurrir a las técnicas de mineria de datos para abordar los
objetivos planteados. De hecho, la generacion de un buen modelo de mineria de datos se
convierte en si en un objetivo, que forma parte de un proceso mayor que incluye desde
la formulacion de preguntas acerca de los datos y la creacion de los distintos modelos

para darles respuesta.



La educacidn, el empleo y los habitos de emancipacion de los jovenes espafioles

Centrando el foco en los diferentes estudios que se han realizado a lo largo del trabajo,

se podrian resumir en los siguientes puntos:

Describir la muestra de censo de poblacién y vivienda 2011, y nuestra poblacion de
interés, los jovenes entre 22 y 30 afios.

Analizar las comunidades auténomas en base a los factores macroeconémicos, para
su posterior agregacion.

Conocer el nivel educativo que presentan los jovenes espafioles, en funcion de sus
caracteristicas socio-demogréficas y de la formacion y ocupacion de sus padres.
Estudiar los atributos que caracterizan a los jovenes emancipados.

Relacionar la ocupacion de los jovenes universitarios con los estudios realizados.

Analizar el régimen de tenencia de la vivienda entre los jovenes emancipados.

Este documento se ha estructurado en los siguientes bloques de contenidos, que reflejan

las sucesivas fases del estudio:

o b~ DN

9.

En la primera y la segunda seccion se presentan la introduccion y los objetivos
marcados.

En la tercera seccion se expone la metodologia estadistica empleada.

En la cuarta seccion se describe la fuente de datos.

En la quinta seccion se aplica la metodologia SEMMA con todas sus fases.

En la sexta seccion se analiza la influencia del nivel educativo de los progenitores en
los estudios de los hijos por medio de un modelo logistico ordinal.

En la séptima seccion se aborda el tema de la ocupacion de los jovenes
universitarios.

En la octava seccion se estudia mediante un modelo logistico la probabilidad de
emancipacion.

En la novena seccion se desarrollaran las técnicas de aprendizaje automatico para
pronosticar el regimen de tenencia entre los jovenes emancipados.

En la décima seccidn se presentan las conclusiones del estudio.

10. En la undécima seccion se indica la bibliografia utilizada.

Por dltimo, sefialar que la herramienta informatica utilizada para el tratamiento

estadistico de la base de datos han sido los paquetes SAS Enterprise Miner 13.1, SAS

Base 9.4 e IBM SPSS v19, versiones para Windows.
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3 Metodologia Estadistica

Como se ha comentado en el apartado anterior, se hace necesario recurrir a técnicas
estadisticas que nos ayuden a comprender mejor los datos, de tal forma que las
decisiones que se tomen estén fundamentadas. En el presente bloque se resume la

metodologia estadistica seguida en la elaboracién de este trabajo.

3.1 Analisis Cluster

Mediante esta técnica se persigue identificar o agrupar individuos u objetos que son
similares con respecto a un criterio, en tipos 0 grupos que internamente son
homogéneos y que entre si son heterogéneos. Esta técnica se empleara para agrupar a

las comunidades autbnomas con respecto a los datos macroeconémicos.

3.2 Modelos de Elecciéon Discreta

Los modelos de eleccidn discreta son modelos estadisticos en los que se desea conocer
la relacion entre una variable dependiente discreta, y una o mas variables explicativas
independientes, ya sean cualitativas o cuantitativas. La tipologia mas empleada de estos
modelos son los denominados Logit o modelos de regresion logistica, siendo la
ecuacion inicial del modelo de tipo exponencial, si bien su transformacion logaritmica
(Logit) permite su uso como una funcion lineal, en los casos mencionados.

A lo largo del estudio, se aplicara por un lado regresion logistica ordinal para el analisis
de nivel educativo de los jovenes. Y por otro lado, para averiguar los factores que
influyen en la independencia de los jovenes, asi como en el régimen de tenencia de los
jévenes emancipados se empleara la regresion logistica binaria.

Se presenta a continuacién la ecuacion para modelo logistico ordinal, las comparaciones

de este modelo se llevaran a cabo en cada punto de corte de la escala ordinal.

y*=xB+ ¢
( 1 si v < iy
2 si <y S
y:
lj s Hji-1<y*

e vy*lavariable dependiente no observada

e y;lavariable depentiente observada, siendo j los niveles de dicha variable

* ujumbrales que hay que estimar
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e x vector de variables explicativas

e [ parametros a estimar

3.3 Analisis Factorial de Correspondencias Simples

El andlisis factorial de correspondencias simples es una  técnica estadistica
multivariante de interdependencia, entre dos variables cualitativas. Esta técnica busca
establecer en lugar de relaciones causales entre las dos asociaciones entre sus
categorias. Se llevard a cabo la técnica para examinar las relaciones que puedan existir
entre los estudios cursados y el cargo que ocupan los jovenes, siempre y cuando haya

asociacion entre las categorias de las dos variables objeto de estudios.

3.4 Redes Neuronales

Una de las grandes diferencias de la red neuronal frente a otro tipo de aplicaciones
consiste en que no son algoritmicas, no se emplea una férmula matematica explicita. A
la hora de programarlas no se indica un patrén fijo de instrucciones a realizar, sino que
la propia red neuronal es capaz de elaborar sus propias “reglas” a fin de hallar la mejor

respuesta a una entrada determinada.

w,, HI

X1

X2

X3

X4

CapaInput Capa Output

Capa Oculta

Figura 3.1 Funcionamiento red neuronal

En la Figura 3.1 se presenta un perceptron multicapa, en el cual se consideran: las capas
de datos Input (entradas, estimulos), capa de nodos ocultos (puede ser mas de una) y

finalmente la capa de salida. La ecuacién de modelo de red neuronal seria:

m
y=f (Wj,outHj + ..t Wl,outHl) + bour = f Z Wj,outHj + bour | = f(a)
Jj

x; Conjunto de entradasi=1..n

w; ; Pesos capa input con la capa oculta i=1..n j=1..m
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Wi out Pesos capa output j=1..m

Hj = wyjx; +wyjxy + -+ wpjx, + b = XL, wi;x; . Es una combinacion lineal de los

valores de entrada y los pesos.

3.5 Arboles de Clasificacion

El arbol de decision es una de las herramientas mas Utiles y utilizadas para la toma de
decisiones adecuadas teniendo varias alternativas posibles de accion. EI nombre de
arbol de decision proviene de la forma que adopta el modelo, semejante a un arbol. Esta
formado por multiples nodos cuadrados, que representan los puntos de decision, y de los
cuales surgen ramas que representan las distintas alternativas. Mediante los arboles se

aplicaran los algoritmos Bagging y Random Forest que se detallaran en el apartado 9.4.

Las redes neuronales y los arboles de clasificacién se emplearan para pronosticar el
régimen de tenencia de los jévenes emancipados, ya que el objetivo en este caso no es el
de explicar o cuantificar las probabilidades asociadas a cada factor, sino el de utilizar las
técnicas de aprendizaje automatico y averiguar que método clasifica mejor los datos.

4 Poblacion Objetivo
4.1 Censos de Poblacion y Viviendas 2011

Los Censos de Poblacion y Viviendas son la operacion estadistica de mayor
envergadura que el INE realiza cada diez afios. Con estos censos se persigue la recogida
de informacion sobre muchos aspectos que nos ayudan a conocer mejor nuestra

sociedad, como pueden ser:

e Laestructura de la poblacion

e Las formas de convivencia

e Lamovilidad geogréfica

e Larelacién con la actividad y la ocupacién
e Las caracteristicas de las viviendas

Esta informacion es accesible y es utilizada tanto por organismos publicos, empresas

privadas, investigadores y ciudadanos.

La informacion utilizada en este estudio es la correspondiente al censo de 2011. A
continuacion se presenta un resumen sobre la variacion de los parametros bésicos de

este censo respecto al ultimo realizado en 2001:


http://descuadrando.com/Toma_de_decisi%C3%B3n
http://descuadrando.com/Toma_de_decisi%C3%B3n
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Censo 2011 Censo 2001 Variacion (%)

Poblacidn total 46.815.916 40.847.371 14.6
Hombres 23.104.303 20.012.882 15,4
Mujeras 23.711.613 20.834.489 13.8
Poblacidn en colectivos 444 101 233347 90.3
Edificios 9.814.785 8.661.183 13.3
Viviendas (total) 25.208.623 20.946 554 20,3
Viviendas vacias 3.443.365 3.106.422 10,8
Hogares 18.083.692 14.187.169 275

Tabla 4.1 Resumen comparativo

También se representa la distribucion de la muestra segin los principales ejes de

segmentacion que seran empleados en el estudio (Edad, Sexo, Nacionalidad):

Piramide poblacién espaficles / extranjeros

Hombres Edad
Edad:

Mujeres
Edad:

I 100+

'_I

15-19 II
10-14
- &

10 5 o % 0 5 10

En las piramides, las bamas horizontales indican el porcentaje de
poblacidn de cada sexo que, sobre el total de poblacion,
represents un grupo de edad.

Figura 4.1 Pirdmide poblacion censo 2011

Este estudio se centra en la submuestra correspondiente a la poblacién de jovenes entre
22 y 30 afos cuya seleccion se explicard més en detalle en el apartado de Fase de
Muestreo 5.1 de la metodologia SEMMA.

4.2 Escenario Macroecondmico

En general modelizar y explicar el comportamiento de las variables objeto de estudio
constituye una tarea dificil de abordar, sobre todo cuando se tiene poca informacion
relativa a estas, o cuando a pesar de la riqueza de la informacién disponible, esta no

engloba todos los factores que influyen en la variabilidad de las respuestas.

Ante esta situacion, en este trabajo se ha optado por completar la informacién que
proporciona el censo de poblacion y vivienda con variables macroeconémicas

desagregadas a nivel comunidad autonoma y referida al periodo de referencia del censo.
8
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Con ello se podrd construir modelos mixtos, combinando datos socio-demograficos
y microeconomicos, con el uso de las variables macroecondmicas (Tabla Al.1, Anexo
1). A continuacién se presenta el grafico de los datos macroeconémicos por comunidad
autonoma. Los valores corresponden a la variacion interanual 2011/2010, a excepcién

de la tasa de paro.

A R L L L L L
1 s Th B T e o
P S

-12,0%
11,05
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3,0%
2,5%
2,0%
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3,0% |
_E,.:J'?S +
_?,.:]"S +

£,0% +

5,0% |

4,05

Figura 4.2 Datos macroeconémicos por Comunidad auténoma

e La tasa de paro empleada en el estudio, se obtiene mediante la encuesta de
poblacion activa, mediante la cual se alcanzan los resultados de la fuerza de trabajo
y de sus diversas categorias (ocupados, parados), asi como de la poblacién ajena al
mercado laboral (inactivos).

e EI Producto Interior Bruto (PIB) es un indicador econdémico que refleja la
produccion total de bienes y servicios asociada a un pais durante un determinado
periodo de tiempo.

e El indice de Precios de Vivienda (IPV) tiene como objetivo medir la evolucion de
los precios de compraventa de las viviendas de precio libre, tanto nuevas como de
segunda mano, a lo largo del tiempo.

e El indice de precios de consumo (IPC) es una medida estadistica de la evolucion de

los precios de los bienes y servicios que consume la poblacion.

Cabe mencionar que la informacién relativa a estos datos macroecondmicos no se
tendra en cuenta a la vez que la comunidad auténoma en los modelos que ajustaremos al
existir multicolinealidad, sino que se ird probando las distintas combinaciones hasta

alcanzar el mejor modelo predictivo.
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5 Metodologia SEMMA

Una vez presentados los datos que se van a tener en cuenta en las distintas fases del
estudio, se hace necesario definir qué estrategia se va seguir para abordar y tratar los
datos de los que se dispone, o lo que es lo mismo como se va estructurar el proceso de
mineria de datos.

Para llevar a cabo este cometido existen numerosas metodologias, pero las que
presentan mayor aceptacion entre los desarrolladores de modelos de mineria de datos
son CRISP (Cross Industry Standard Process for Data Mining) y SEMMA (Sample,
Explore, Modify, Model, Asses), en este trabajo se ha optado por esta Ultima alternativa,
ya que como se ha comentado anteriormente SAS sera el Software Estadistico utilizado
en el andlisis de los datos, y la metodologia SEMMA esta adaptada a los procesos ya
implementados en esta herramienta ya que fue desarrollada en 1998 por el SAS
Institute.

Una de las caracteristicas de esta metodologia es que la implementacién de las fases en
las que se estructura (seleccidn, exploracion, modificacién y modelado) no es rigida, es

decir, no es necesario terminar una de sus fases antes de comenzar otra.

Muestreo
Si/No
v | v
Visualizacion Clustering, factores
de datos de correspondencia
Seleccion y creacion Transformacion de
de variables datos
v l v v l v
Redes Modelos Modelos Otros
Neuronales basados en logisticos modelos
arboles estadisticos
| |
v
Modelo de
evaluacion

Figura 5.1 Metodologia SEMMA
5.1 Fase Muestreo

En esta primera fase de la metodologia, se define el &mbito de la muestra de trabajo y se
garantiza su representatividad, este ultimo punto es crucial ya que los resultados que se
extraigan de la muestra tienen que ser aplicables a toda la poblacion objetivo del
estudio.
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Datos objetivo del estudio

L, Ocupacion Estudio
Base de datos Muestreo v seleccion s universitarios AT

S — |
4.107.465

22a 30 afios
374.682

Tenencia Analisis nivel
vivienda educative

registros

Figura 5.2 Fase de muestreo

Por otro lado, con la fase de muestreo se consigue a su vez la reduccion de los tiempos
de ejecucion de algunas técnicas, como pueden ser las Redes Neuronales cuyo tiempo
computacional es muy lento, sin afectar a la robustez de los resultados obtenidos.

Volviendo a nuestra fuente de informacion, el censo de poblacion y vivienda 2011
realizado por el INE, que combina el uso de registro administrativo (Padron municipal)
con la informacién de una gran muestra formada por 1.621.643 hogares y 4.107.465

personas.

En este trabajo se parte de esta ultima muestra extrayendo la submuesta formada por los
jévenes de 22 a 30 afios, que contienen a 374.682 personas, un 9.12%. La seleccion de
esta franja de edad ha sido condicionada en primer lugar por los estudios que se quieren
emprender, abordando los estudios que han cursado los jovenes, su insercién laboral y
su emancipacion, y en segundo lugar por tratarse del intervalo de edad utilizado en

multitud de trabajos que abordan estas tematicas.

Las comunidades autdnomas de Ceuta y Melilla quedan excluidas en el presente trabajo
al presentar un porcentaje irrelevante una vez seleccionada la muestra de jovenes,

exactamente un 0.14% y 0.16% respectivamente.

5.2 Fase Exploracion

Una vez definido el ambito de la muestra, se procede a explorarla para conocer en
detalle de que informacion se dispone y en qué estado se encuentra, y con ello adelantar

los tratamientos que se deberian realizar en la fase de modificacion.

En esta exploracion se realizan andlisis descriptivos de las variables, tanto univariantes
como bivariantes cruzandolas con las distintas variables objetivo de estudio, asi como
procesos de deteccidén de valores desinformados o atipicos, aunque respecto de este

ultimo punto hay que decir que al tratarse de una muestra del censo nacional, esta ya ha
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sufrido varias fases de depuracion y por lo tanto practicamente no presenta fallos en la

informacién como suele ocurrir habitualmente.

Exploracion Datos estructurados Preprocesados
Ocupacidn Estudio Variablel Variable 2
universitarios emancipacion

* T«foe.se remos
* Valores faltantes

* Dupl

Tenencia Andlisis nivel
vivienda educativo

La base de datos de la que disponemos contiene informacion de 139 variables repartidas

'-'“c::rfs

Figura 5.3 Fase de exploracion

en distintos bloques:

e Identificacion e Datos del hogar

e Datos individuales e Datos del padre

e Datos de la vivienda e Datos de la madre

e Datos del edificio e Datos de conyuge o pareja
e Datos de parentesco e Datos de ntucleo

Tabla 5.1 Bloques cuestionario censo 2011

Para los distintos apartados iremos seleccionado los bloques que estén relacionados con
el tema a estudiar, para asi facilitar el manejo de la tabla asi como el tiempo de

ejecucion. A continuacion pasaremos a la fase de explorar la muestra.

En la tabla 5.2 se muestra la distribucion de sexo, donde se aprecia que se tienen

aproximadamente la misma proporcion de mujeres que de varones.

Sexo Frecuencia Porcentaje
Hombre 188899 50.42
Mujer 185783 49.58

Tabla 5.2 Distribucion sexo

En cuanto a la edad (Tabla 5.3), el intervalo de estudio se centra desde los 22 hasta los
30 afios, se tiene que la edad media se sitda en 26.1 afios con una desviacion tipica de

2.61 afos sobre la media, estando la mediana en 26 afios.

Variable de andlisis : BEdad
Media Devstd Mediana Moda Maximo
26.1 2.61 26 30 30
Tabla 5.3 Descriptivos variables edad

N Minimo
374682 22

En lo que respecta al nivel academico (Figura 5.4), los niveles educativos que acumulan
mayores porcentajes son los estudios universitarios, seguidos de las ensefianzas
secundarias y bachillerato, por lo que podria decirse que los jovenes poseen unos

niveles elevados de formacion.
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Doctorado
Bldeter
Liconcistues 11180
Grado
Diplomatura 1103
FFeuperior 1117
FP medio ] 1018 1492
Hachiller ! 25,38
Ulltinse curso ESOMHachiller 873 ]
Frimarios I
Sabe leerfesoribic
Mo sabe leerfescribic
0 5 10 15 20 25 0

Figura 5.4 Nivel de estudios completados

En la Figura 5.5 vemos la relacion de los jovenes con el &mbito laboral, en primer lugar
se observa que un 52.25% de los jovenes tiene empleo, seguido de un 24.09% de los
jévenes que se encuentran en situacién de desempleo, pero que ha estado empleada

antes, frente a un 6.81% que estan inactivos por primera vez.

60 52.25
50
40
= 30 24.09
20 14.33
6.81
10 0.52 1.99
— =
Ocupado Paradoque  Parado Persona  Rentistao Otra
ha buscando con pensionista situacion
trabajado  1°empleo  invalidez
antes laboral

Figura 5.5 Relacién con la actividad

En la siguiente figura, se aprecia que hay mas mujeres con estudios universitarios entre
la poblacién de jovenes de 22 a 30 afios de edad, estas diferencias también se
manifiestan en los estudios primarios y secundarios obligatorios siendo la proporcion
predominante la de los hombres. En cuanto a la formacion profesional superior y

bachiller no se aprecian diferencias significativas.

476 405
B M 4 " " ] - u

= . 2 @ ) = = E E 'g
£ 2 5 B2 % E g E 3 £ £
3 £ g £= = g E I I 8 = 2
£ 3 £ c & g & g H z 3
5 = = EE = e = E] =
= 1 s C = E- 2
o - = = = -
N S
z = B Hombre ©Mujer
=

Figura 5.6 Nivel educativo por sexo
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5.3 Fase Modificacion

Tomando como base los resultados obtenidos en la fase de exploracion anterior, en esta
etapa nos centramos en la seleccion y transformacion de las variables que seran el input
para la construccion de nuestros modelos. Entre otras tareas a realizar destacan: la
imputacion de valores desinformados e atipicos, la reduccion de dimensién, la creacién
de nuevas categorias que aglutinen aquellas sin representatividad.

Datos estructurados Preprocesados Datos procesados
Modificacion

Variablel Varighle2 .. _

* Categorizacion

Varigblel_a Variable2 ... Varable Z_a

* Crear nuevas variables

Figura 5.7 Fase modificacion

Se ha estructurado este apartado en dos bloques, en primer lugar se expondran las
recategorizaciones y la creacion de nuevas variables. Y en segundo lugar, se ha
planteado agrupar las comunidades autbnomas en base a las variables macroeconémicas

presentadas en el apartado 4.2.

5.3.1 Recategorizaciones

Una vez que se hayan explorado las variables objeto de estudio en el trabajo, se ha visto
que hay algunas categorias irrelevantes en las que apenas representan el 5% de los

datos, y por otro lado hay variables que presentan un nimero extenso de niveles.

Variable antigua Varibale nueva
Cadigo pais de nacionalidad (Cédigo de los 198 Paises + Apatridas) Nacionalidad (Espafiola / Extranjera)
Cadigo de provincia (52 provincias) Comunidad Auténoma (17 Comunidades)

Tamafio municipio: tamafio de municipio <=2.000,
Si 2,001 <=tamafio de municipio <=5.000,

Si 5,001 <=tamafio de municipio <=10.000, Area residencial (Municipios <=20.00/ Municipios > 20.000)
Si 10.001 <=tamafio de municipio <=20.000,
Sitamafio de municipio >20.000

Codigo de ocupacién: valores CNO a 2 digitos (90 categorias) Codigo de ocupacion al nivel superior un digito (10 categorias)
Numero de habitaciones : valores de 1 a 30 habitaciones N habitaciones: De 1a 6, mas de 6

Tabla 5.4 Creacion de nuevas variables

A tenor de lo que se ha observado en la fase de exploracion, se ha procedido a crear las
nuevas variables que se muestran en la Tabla 5.4, y por otro lado las variables nivel
educativo y la actividad que mostraban categorias con poca representatividad, se han
agrupado de la de la siguiente forma. En el anexo se presentan el resto de las
agrupaciones (Tabla A2.1 hasta Tabla A2.3, Anexo 2).
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Estudios Frecuencia Porcentaje

Primarios 39283 10.48

Ultimo curso ESO/Bachiller 94704 25.28 Actividad Frecuencia Porcentaje

Bachiller 55888 14.92 Ocupado 195788 52.25

Fp 79946 21.34 Parados 115805 30.91

Universitarios 104861 27.99 Otra situacién 63089 16.84
Tabla 5.5 Nueva variable estudios Tabla 5.6 Nueva variable actividad

Estas agrupaciones se analizaran con cada modelo que vayamos ajustar, para

cerciorarnos de que la agrupacion este bien hecha.

5.3.2 Agrupaciones de las comunidades autonomas

En este apartado se procede a tratar la informacion auxiliar que se afiadird a la muestra
del censo, formada por las variables macroeconémicas PIB, Paro, IPC e IPV. Se
dispone para cada una de las 17 comunidades auténomas con representacion en la
muestra de la variacion interanual 2011/2010 de estas variables, y en base a estas
mismas variables se ha observado que algunas comunidades presentan valores muy
préximos, por lo que se ha visto interesante estudiar si se podria realizar una

agrupacion.

Para realizar esta agrupacion se recurre al andlisis cluster, con el que se intentara formar
conglomerados que cumplan que, los objetos dentro de cada conglomerado, son
similares entre si (alta homogeneidad interna) y diferentes a los objetos de los otros

conglomerados o clusters (alta heterogeneidad externa).

Las medidas de distancia del andlisis Cluster son sensibles a la diferencia de escalas o
de magnitudes hechas entre variables, en consecuencia es necesaria la estandarizacién
de datos para evitar que las variables con una gran dispersidn tengan un mayor efecto en
la homogeneidad. En nuestro caso nos vemos obligados a estandarizar ya que las

variables no estan medidas en la misma unidad.

Variable N Media Devstd Minimo Maximo
IPC 17 3.26 0.33 2.50 3.70
PARO 17 19.04 5.43 10.90 28.96
PIB 17 2.26 0.87 0.80 3.40
1PV 17 7.14 175 5.10 11.00

Tabla 5.7 Estadisticos descriptivos de las variables Macroeconémicas

Se realiza el andlisis cluster aplicando el algoritmo de clasificacion ‘enlace por minima
varianza’ que unira en un nuevo nivel la pareja de grupos que produzca el minimo

incremento en la varianza residual.
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Fseudo T-cuadrado

5 10
Numero de Conglomerados

Figura 5.8 Criterio para nimero de clUster del estadistico Pseudo T-Squared.

Observando la tabla 5.8 junto con la figura 5.8 se aprecia un maximo local en 5 clusters,
lo que aconsejaria tomar el anterior agrupamiento es decir 6 clusters, este agrupamiento
tiene por R*= 0.874, lo que se traduce en un 87.4% de proporcién de variabilidad
explicada por los clusters.

Historia de conglomerado

Ne 'r: R-cuadrado R-cuadrado Bstadistico T-cuadrado
Conglomerados unidos e

clusters c semiparcial pseudo F pseudo
16 Navarra Pais Vasco 2 0.001 0.999 75.700
15 Extremadura Murcia 2 0.004 0.995 31.000
14 Cantabria Catalufia 2 0.007 0.989 20.400
13 C Mancha C. Valenciana 2 0.008 0.981 16.900
12 Asturias Galicia 2 0.009 0.972 15.700 .
11 CL14 La Rioja 3 0.009 0.963 15.400 1.400
10 Andalucia CL15 3 0.011 0.952 15.300 3.000
9 Aragén Madrid 2 0.012 0.940 15.600
8 Baleares Canarias 2 0.016 0.924 15.600 .
7 CL12 C Leon 3 0.024 0.900 15.000 2.800
6 CL10 CL13 5 0.0259 0.874 15.3 3.4
5 CL9 CL11 5 0.047 0.827 14.400 5.100
4 CL5 CL16 7 0.071 0.756 13.400 4.700
3 CL6 CL7 8 0.125 0.631 12.000 9.200
2 CL4 CL8 9 0.277 0.354 8.200 12.000
1 CL3 CL2 17 0.354 0.000 . 8.200

Tabla 5.8 Historial de los clusters

El analisis de conglomerados revelo la existencia de seis grupos como se puede apreciar
en el dendograma (Figura A2.1, Anexo 2), este Ultimo es una valiosa herramienta
visual que puede ayudar a decidir el nimero de grupos que podrian representar mejor la
estructura de los datos teniendo en cuenta la forma en que se van anidando los cluster.
Aunque la decision tomada se basa en los resultados numéricos.

Una vez determinado el nimero de clusters, se va a caracterizar cada uno de ellos. En la
tabla 5.9, se presentan los valores medios de cada una de las variables descriptivas
dentro de cada cluster, y se enfrenta con la media nacional con el fin de destacar los

atributos mas relevantes de cada uno de los clusters.
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Clusters

[+

c g £
Variables Macroeconémicos g 3 -g g -g s < T w 2}

kS s . m z
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Z S| 3|2 | 2| S| S|5|&|e|E|E|S|S|F]| <
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z|lalE|dlS|lols|S|S|S|o|d|S|d|lc|8]S
Variacién 11/10 IPC 330 [ 3.05 [t 3.40 4+ 340 [+ 360 [ 305 [ 260
Tasa de desempleo 22.80 [} 11.27 [ 24.29 = 1618 | 16.05 [ 15.90 [f+ 25.59
Variacién 11/10 PIB 210 [@ 330 HF 1.26 4+ 267 [ 233 [= 200 [{+ 3.25
Variacién 11/10 precio vivienda 740 [ 770 HEF 6.16 4+  9.97 4 5.73 = 8.45 [} 5.60

Tabla 5.9 Caracteristicas de los clusters

Atendiendo a los datos expuestos en la tabla, podemos describir de manera breve las

caracteristicas de cada cluster, cabe mencionar que se ha realizado el analisis

multivariado de la varianza para contrastar la hipotesis nula de igualdad de medias de

los seis grupos de clusters en el conjunto de las cuatro variables macroecondémicas

(MONOVA). Los resultados arrojan diferencias estadisticamente significativas entre las

medias de los grupos. En el anexo se muestran los resultados del anélisis, asi como la

constatacion de los supuestos del estudio (Tabla A2.4 hasta Tabla A2.7, Anexo 2).

Cluster 1: Es el formado por las comunidades Pais vasco y Navarra que presentan
valores en torno a la media nacional en las variaciones del IPC y el precio de la
vivienda, en cambio la tasa de desempleo se sitia muy por debajo de la media
nacional .

Cluster 2: Las cinco comunidades que lo conforman registran altas tasas de paro, y
obtienen peores registros en términos de variacion interanual del PIB.

Cluster 3: Destaca por incluir a las comunidades autbnomas que mayor descenso
registraron en el precio de la vivienda, aproximadamente una media del 10%
respecto al 2010. En cuanto a los demas indicadores sefialar que las variaciones del
IPC y el PIB estan por encima de la media nacional.

Cluster 4: Este conglomerado abarca Galicia, Castilla'y Leon, y Asturias. Muestra
la misma estructura que el anterior cluster salvo por la variacion del precio de la
vivienda, ya que en este cluster solo se presenta una bajada del 5.73% en media.
Cluster 5: Las comunidades de Madrid y Aragén que forman este grupo destacan
por presentar valores entorno a la media nacional, salvo en la tasa de paro que se
encuentra por debajo de la media nacional.

Cluster 6: Y por ultimo las Islas Canarias y Baleares que forman este grupo se
diferencian de los cinco anteriores por tener la tasa de paro mas alta y por presentar

la menor variacion media del IPC respecto a los datos nacionales.
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Por altimo cabe destacar que esta agrupacion no sera utilizada en todos los modelos, ya
que en los casos en los que se considere que el mayor detalle en la variable proporciona

mejores resultados, se considerara sin la nueva agregacion definida.

5.4 Fase de Modelar y Evaluar

Finalmente la fase que culmina este proceso: se inicia el proceso de seleccion y
desarrollo de los modelos que se van a implementar. EI proceso de seleccién, aunque a
priori parezca directo, ya que viene limitado por las variables que se quieran modelizar,
no es sencillo por el hecho de que actualmente se disponen de una amplia gama de
técnicas y herramientas, cada una con sus pros y contras, y el hecho de acertar en esta

eleccion condiciona todo el proceso posterior.

Datos procesados

Modelado
Técnicas que se podrian aplicar

Rec

Figura 5.9 Fase modelado

Por ultimo, una vez elegidos los modelos entre los distintos desarrollados, se evalla su
calidad y consistencia contrastando con otros modelos estadisticos o mediante
validacion cruzada (Apartado 9.1.2) antes de ser usado en la realidad.

La puesta en préactica de lo explicado en esta fase se detalla en cada uno de los apartados

siguientes donde se desarrollan los distintos modelos predictivos y descriptivos.

Cabe mencionar que se han desarrollado cddigos para el tratamiento de la muestra y
para el ajuste de los modelos. También se ha hecho uso de las macros SAS
desarrolladas por el Profesor Javier Portela Garcia-Miguel, facilitadas en la asignatura
de maéster ‘Redes Neuronales y Algoritmos Genéticos’ para la implementacion de los

modelos de aprendizaje automatico.

18



La educacidn, el empleo y los habitos de emancipacion de los jovenes espafioles

6 Determinantes del nivel de estudios de los jovenes

El abandono prematuro de la educacion en Espafia ronda niveles muy altos en
comparacion con el resto de paises europeos, presentando asi tasas (datos 2011) que
oscilan entre 18% y 40% segun la comunidad autébnoma. Estos datos son superados
Unicamente por algunas regiones de Turquia como se puede apreciar en la Figura 6.1.

e
> i Early leavers from education and training by sex and MUTS 2 regions , Total

Canarias [Esd}
L]
Jove S
Guadeloupe (FR}
-

.
Martiniflie (FR}

u
Gu anBEFR}
R}
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Madeira (FT}

\

. . L
Figura 6.1 Tasa de abandonos prematuros de la educacion y la formacion (fuente Eurostat)

Dentro de este contexto, vamos a describir los resultados méas detalladamente a nivel
nacional en los Ultimos afios antes de ahondar en la técnica estadistica empleada.

En el siguiente grafico se muestra el porcentaje de poblacion que ha completado como
maximo la primera etapa de la educacion secundaria y no sigue ningun estudio o
formacion. Se aprecia como la serie historica presenta una tendencia decreciente hasta
el 2001, que observamos como empieza a aumentar ligeramente en los afios de bonanza
econdémica. Este comportamiento se mantiene aproximadamente constante hasta el
2009, a partir de entonces, se aprecia una clara tendencia a la baja, alcanzando los
valores méas bajos en la serie histdrica. Este hecho podria ser consecuencia de las altas
tasas de desempleo que sufre Espafia desde entonces, lo que hace que los jovenes no

abandonen los estudios para incorporarse al mercado laboral, o incluso los reanuden.
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Figura 6.2 Tasa de abandono escolar prematuro de la poblacién total de 18 a 24 afios
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6.1 Modelo de eleccidn discreta. Regresion logistica ordinal

Estudios realizados en diferentes paises, destacan la influencia que tiene el nivel de
estudios de los progenitores en la educacion de los hijos, asi como otras variables socio-

demograficas del entorno de los jovenes que iremos detallando a lo largo del apartado.

Para poner de manifiesto lo que los estudios desvelan, se va a ajustar un modelo de
regresion logistica ordinal (Apartado 3.2) con la variable nivel de estudios, con la
finalidad de determinar qué factores influyen en tener un nivel de estudios u otros. Para
Ilevar a cabo el analisis, se ha centrado el foco en los jovenes que actualmente no estan
realizando ninguna actividad formativa. Solo se ha podido seleccionar la muestra de
jévenes que viven con sus padres, para poder obtener la informacion relativa a estos
ultimos. El modelo se ajustd sobre la variable ‘nivel de estudios’ restringiendo la

respuesta a tres categorias. Tabla 6.1.

Niwvel Estudios Frecuencia % Frecuencia % acumulado
1 (Primaria) 54235 29.96 54235 29.96

2 (Secundaria) 68172 37.66 122407 67.61

3 (Uniwersitarios) 58630 32.39 181037 100

Tabla 6.1 Variable objeto de estudio

A continuacion se expresa la probabilidad que tiene cada joven i de alcanzar el nivel

o ] ')
académico j P{y, = jlx} = D) (1)
e/f"l_xi,ﬁ
P{y; = Estudios primarios|x} = P{y* < y}= ————
1+ et xif
e#Z_X{B e#l_X{B

P{y; = Estudios secundarios|x} = P < y* < = = 7
8% x} {uy y U2} 1+ olaXF 14 oti-xiP

e#z—xi,B
P{y;, = Estudios secundarios|x}=P{u, < y*}=1- ——
14 et27Xif
B Primarios M Secunadrios Universitarios E Primarios ¥ Secunadrios Universitarios

Sin estudhos Primarios Secundarios  Universitarios Sin estudios Primarios Secundarios  Universitarios

(padre) (padre) (padre) (padre) (madre) (madre) (madre) (madre)

Figura 6.3 Nivel educativo del hijo en funcién de nivel de los progenitores
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En la figura 6.3 se presenta el nivel de formacion alcanzado por los hijos segun el nivel
educativo de sus padres. Se puede apreciar que sendos graficos presentan distribuciones
similares, ya que a medida que aumenta el nivel de estudios de los padres, el nivel
alcanzado por los hijos es superior. Cabe destacar que existe relacién significativa® entre

el nivel educativo de los padres y el de los hijos.

Otra de las cuestiones que se han tenido en cuenta en el modelo, es la nacionalidad de

los padres, la cual, se presenta en tres categorias como se muestra en la figura 6.4.

®m Primarios = Secundarios Universitarios

Ambos extranjeros
Madre o padre extranjero

Ambos espanoles 32,8

0%  20% 40% 60% 80% 100%

Figura 6.4 Nivel educativo de los hijos segun la nacionalidad de los padres

A continuacion se presenta la tabla con las variables que se han considerado en el
analisis. En ella se pueden agrupar las variables predictoras en dos bloques. En el
primero estarian las relacionadas con los aspectos socio-demograficos del hijo. En
cuanto al segundo esta vinculado con la formacion y ocupacién de los padres.

Para conocer el comportamiento de las variables que se utilizan en el andlisis, se realiza

un estudio descriptivo de las mismas (Tabla A3.1, Anexo3).

Variables de modelo logit ordinal

Sexo Binaria

Aréa Binaria  [>20.000 Hab / < 20.000 Hab

Tenencia vivienda Binaria  [Pagada /Otra situacién

Comunidad Auténoma Nominal (6 grupos de clusters obtenidos en el apartado anetrior
Efecto calendario Binaria  [1% semestre / 2° semestre

Hermanos Binaria  [No tener hermanos/ Tener 1 0 mis hermanos
Nacionalidad de los padres Nominal |Extranjeros/Espafioles / padre o madre extranjero/a
Estudios Padre Nominal ([Sin estudios/Primarios/ Secundaria/Universitarios
Estudios Madre Nominal ([Sin estudios/Primarios/ Secundaria/Universitarios
Actividad Padre Nominal [Empresario/ Anténomo / Trabajador /No aplicable
Actividad Madre Nominal |Empresario/ Anténomo / Trabajador /No aplicable

Tabla 6.2 Variables consideradas en el modelo

! Se ha realizado la prueba X? para contrastar la independencia de nivel educativo de los padres frente al
de los hijos. Se rechaza la hip6tesis nula para cual o razonable (p-valor<.0001 Tabla A3.2-A3.3, Anexo 3)
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6.2 Prueba de hipotesis de lineas paralelas

Uno de los supuestos méas importantes de este modelo es el de lineas paralelas o
proportional odds que implica que los pardmetros que se estiman para cada variable
regresora [, son iguales para todas las categorias de la variable dependiente. Sin
embargo, si la hipotesis no se cumple, los estimadores son sesgados e ineficientes.
Dicha hipdtesis no se cumple en nuestro modelo, dado el p-valor asociado al estadistico

chi cuadrado, como se puede comprobar en la siguiente tabla.

Test de puntuacién para la suposicion de disparidad

proporcional
Chi-cuadrado DF Pr > ChiSq
1371.1251 25 <.0001

Tabla 6.3 Test lineas paralelas

Para saber cuales son las variables que no cumplen con el supuesto, recurrimos al test de
Wald, para contrastar la hipotesis de lineas paralelas de cada una de las variables
regresoras, en caso de que alguna de las variables cumpla la condicién de lineas
paralelas, tendriamos que ajustar un modelo logistico ordinal con proporcionalidad
parcial, de lo contrario, se tendria que utilizar como por ejemplo los logit ordenados

generalizados.

La prueba de Wald contrasta la hipotesis nula de que los parametros de regresion f son
iguales para todas las respuestas acumuladas. Se estima el modelo con lineas no
paralelas, esto quiere que los parametros [ son distintos en el nominador y
denominador, Yy se aplica la prueba de Wald de pardmetros iguales. De forma matricial
se expresa la hipotesis de lineas paralelas.

Hy:LB=c
Donde:

L es lamatriz de coeficientes para la hipéltesis lineas paralelas
c vector de constantes

B es el vector de coeficientes de regresion

A la vista de los resultados de la tabla 6.4, se podria concluir que no se rechaza la
hipétesis nula planteada en las variables ‘Area’ y ‘Vivienda’ para un nivel de

significacion de 1%.
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Resultados del test de la hipétesis lineal
Chi-cuadrado de

Variables DF Pr > ChiSq
wald
Nacionalidad padres 2 68.008 0.000
Sexo 1 20.717 0.000
Ciudad 1 1.508 0.219
Vivienda 1 4.991 0.025
Hermanos 1 37.907 0.000
Comunidad Auténoma 5 525.390 0.000
Efecto Calendario 1 11.364 0.001
Estudios padre 3 356.359 0.000
Estudios madre 3 468.744 0.000
Situacion padre 3 184.824 0.000
Situacién madre 3 114.167 0.000

Tabla 6.4 Resultados prueba Wald

Se podria implementar la prueba de Wald utilizando otros métodos alternativos para
evaluar el supuesto de lineas paralelas, entre los que se destaca dos técnicas graficas, en
primer lugar, se grafica los logit acumulativos de las dos variables que cumplen con el
supuesto (Figura 6.5). Se puede apreciar en la grafica de ambas variables que las curvas
de logit acumulativo empiricos se mueven de una manera similar mientras se mantiene
aproximadamente constante la distancia entre ellos, hecho que apoya el test de Wald, en

que los parametros 3 son iguales para las distintas respuestas.

AREA WIVIEMDA

0.5

Empirical Cumulative Logits
[=]
o

Mivel_Estudios<=1

Figura 6.5 Logit Acumulativos

Mivel_Estudios<==2

Otra técnica grafica alternativa que se podria emplear para la evaluacion de la

proporcionalidad, es la de comparar el valor medio de cada variable independiente

dentro de cada nivel de la variable objetivo ‘nivel de estudios’, con el valor esperado

del modelo. Con estos graficos se podria comprobar dos supuestos:

e Confirmar la ordinalidad de la respuesta para cada regresor, las medias deben ser
estrictamente crecientes o decrecientes con respecto a la variable respuesta.

e Evaluar la asuncion de proporcionalidad para cada regresor, la curva de valor

esperado del modelo debe seguir de cerca la curva media.
23



La educacidn, el empleo y los habitos de emancipacion de los jovenes espafioles

AREA VIVIEMDA

o8
0.6
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0.2
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Mivel_Estudios
ECX|Mivel_Estudios)

Mean

Figura 6.6 Valores medios frente a valores esperados

Para las dos variables en cuestion, se puede comprobar cémo se cumple la ordinalidad
con respecto a la variable respuesta, asi como el paralelismo que existe entre las curvas
del valor esperado y la media. En cambio, cuando esto Ultimo no se produce, se obtiene
los siguientes resultados, como por ejemplo para las variables ‘efecto de calendario’ y

‘tener hermanos’ que no cumplen con el supuesto.

EFECTO_C HERMAMNOS

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0
1 2 31 2 3

Mivel_Estudios
E(X|Mivel_Estudios)

Mean

Figura 6.7 Valores medios frente a valores esperados

Las probabilidades de ocurrencia de los valores de la variable dependiente “Nivel de
estudios” que se estiman segin el modelo para las diferentes combinaciones de las
variables ‘Efecto calendario’ y ‘Tener hermanos’, divergen significativamente de la
frecuencia con la cual ocurren en la muestra los valores de la variable dependiente para

estas combinaciones. Lo cual puede ser un claro sintoma de la falta de proporcionalidad.

6.3 Estimacion de los parametros

A continuacién, se vuelve ajustar el modelo logistico ordinal generalizado con
proporcionalidad parcial, en el cual se especifica que las Unicas variables que cumplen

con la hipétesis de proporcionalidad son ‘Area’ y ‘Vivienda’, lo que se traduce en que
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las dos categorias de dichas variables tendran el mismo parametro, la Unica diferencia
radicaré en el umbral de cada categoria de estudios, en cuando al resto de regresores se
estimara un parametro para cada categoria. Se comprueba la significatividad global de
cada variable (Tabla 3.4, Anexo3), en la cual se verifica que todos los regresores

considerados en el modelo son significativos para cualquier nivel de significacion.

A continuacion se muestra la tabla con la estimacion de los parametros de cada variable

independiente.
Anélisis del estimador de méxima verosimilitud
. . Estimador Error chi Pr> Estimador Error chi Pr>
Categoria Referencia (Primaria)  estandar cuadrado ChiSq  (Secuandaria)  estandar cuadrado Chisq
Wald Wald
Constante 0.0693 0.0492 1.9883 0.0985 1.9854 0.0479 17151989  <.0001
Sexo Mujer Hombre -0.9611 0.0114 7057.8078  <.0001 -1.0217 0.0109 8837.1962  <.0001
Aréa >20.000 Hab < 20.000 Hab -0.1433 0.00959 223.2232 <.0001 -0.1433 0.00959 223.2232  <.0001
Tenencia vivienda Pagada Otra situacion -0.3215 0.00924 1211.7424  <.0001 -0.3215 0.00924 1211.7424  <.0001
Andalucia, Extremadura Murcia, C. 0.6685 00261 6536555 <0001 0.2456 00219 125835 <0001
Valenciana, y C. la Mancha
) ) Cantabria, Catalufia, y La Rioja Pais Vasco, 05029 00286 3084055 <0001 01845 00243 574894 <0001
Comunidad Auténoma ¢ | egn, Asturias y Galicia Navarra 0.4923 00279 3114504  <.0001 03202 00238 1806832 <0001
Aragén y Madrid 0.5292 0.0286 342.8429 <.0001 0.2258 0.0241 88.0546 <.0001
Canarias y Baleareas 0.6508 0.0356 334.7675 <.0001 0.4292 0.0337 162.5878  <.0001
Efecto calendario 2° semestre 12 semestre 0.0392 0.0109 12.8472 0.0003 0.0025 0.0107 0.0544 0.8156
Hermanos Tener 10 mas hermanos 0 hermanos 0.0352 0.0116 9.2273 0.0024 0.0914 0.0114 64.0911 <.0001
. . Alguno extranjero . 0.2582 0.0519 24.7289 <.0001 0.456 0.0537 72.1047 <.0001
Nacionalidad padres ? Espafiola
Ambos extranjeros 0.4561 0.04 130.3309 <.0001 0.9584 0.0538 317.9035  <.0001
Primarios -0.1869 0.0236 62.9658 <.0001 -0.1165 0.0296 15.5005 <.0001
Estudios Padre Secundaria Sin estudios -0.6068 0.0227 7171371 <0001 -0.491 0.028 307.9774  <.0001
Universitarios -1.677 0.033 2581.0158  <.0001 -1.3118 0.0315 1736.6871  <.0001
Primarios -0.255 0.0242 111.0034 <.0001 -0.276 0.0308 80.4424 <.0001
Estudios Madre Secundaria Sin estudios -0.7726 0.0237 1065.107  <.0001 -0.6252 0.0296 4447863  <.0001
Universitarios -1.7092 0.0355 23135201  <.0001 -1.2735 0.0337 14252171  <.0001
Anténomo 0.0401 0.0253 2.5059 0.1134 0.1081 0.0235 21.1927 <.0001
Actividad Padre Trabajador Empresario 0.2106 0.0208 102.0492 <.0001 0.2922 0.0191 2352084  <.0001
No aplicable 0.1586 0.0223 50.5892 <.0001 0.1305 0.0207 39,6848 <.0001
Anténoma 0.0525 0.0385 1.8632 0.1723 0.039 0.0347 1.2648 0.2608
Actividad Madre Trabajador Empresaria 0.1992 0.0331 36.2642 <.0001 0.172 0.0293 34.3953 <.0001
No aplicable 0.2102 0.0334 396537  <.0001 0.1321 0.0299 195002 <.0001

Tabla 6.5 Estimacion de los parametros

En la tabla 6.5 se expone las estimacion de los parametros, en cual se debe de tener en
cuenta que la columna ‘Estimador primaria’ muestra el nivel educativo primaria
comparado con los niveles educativos secundaria y universitario, y en cuanto a la
columna de ‘Estimador Secundaria’ muestra el nivel educativo primario y secundario
frente a los estudios universitarios. Asi como el correspondiente error estandar y el p-

valor asociado a cada uno de los parametros.

La interpretacion de estos estimadores se lleva a cabo de la misma manera que en los
estimadores de la regresion logistica binaria. Para cuantificar estas probabilidades

recurrimos a los odds radio.

6.4 Interpretacion del modelo

Como se ha comentado en el anterior apartado las comparaciones del modelo logit

ordenado acumulado, se realizaran de la siguiente manera:
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Comparacion 1: "Estudios primarios” (ref) frente a "Estudios secundarios™ y "Estudios
universitarios™ (columna Odds ratio primaria de la tabla 6.6).

P{y < Estudios primarios|x = x,}/P{y > Estudios primarios|x = x,}

Odds ratio =
sratto P{y < Estudios primarios|x = x1}/P{y > Estudios primarios|x = x,}

Comparacion 2: "Estudios primarios” y "Estudios secundarios” (ref) frente a "Estudios

universitarios™ (columna Odds ratio secundaria de la tabla 6.6).

. P{y < Estudios secundarios|x = x,}/P{y > Estudios secundarios|x = x,}
dds ratio =

P{y < Estudios secundarios|x = x,}/P{y > Estudios secundarios|x = x,}

Si el valor de Odds Ratio es menor que uno, lo cual sucede cuando el coeficiente de la
variable regresora es negativo, indica que, si las otras variables explicativas permanecen
constantes, los cambios en la variable explicativa analizada incrementan la probabilidad
de obtener categorias de mayor valor en la variable objeto de estudio. En cambio, si los
valores de Odds Ratio son mayores que uno, esto demuestra que las variaciones en la
variable independiente disminuye el riesgo de obtener categorias de mayor valor de la
variable objetivo. A continuacion se procede a interpretar los Odds Ratio mas
destacados. Las categorias sefialadas en rojo no presentan diferencias significativas
respecto a la categoria de referencia.

" . Odds Ratio LimiFes d Odds Ratio Limi_tes e
Categoria Referencia (Primarios) confianza (Secundarios) confianza
al 95% de Wald al 95% de Wald
Sexo Mujer Hombre 0.382 0.374 0.391 0.36 0.352 0.368
Aréa > 20.000 Hab < 20.000 Hab 0.866 0.85 0.883 0.866 0.85 0.883
Tenencia vivienda Pagada Otra situacion 0.725 0.712 0.738 0.725 0.712 0.738
Andalucia, Exremadura Murciz, C. 1.951 1854 2,054 1278 1225 1334
Valenciana, y C. la Mancha
Comunidad Auténoma Cantabria, Catalufia, y La Rioja Pais Vasco, 1.653 1.563 1.749 1.203 1.147 1.261
C. Ledn, Asturias y Galicia Navarra 1.636 1.549 1.728 1.377 1315 1.443
Aragén y Madrid 1.698 1.605 1.795 1.253 1.196 1314
Canarias y Baleareas 1.917 1.788 2.056 1.536 1.438 1.641
Efecto calendario 2° semestre 12 semestre 1.04 1.018 1.063 1.003 0.982 1.024
Hermanos Tener 10 mas hermanos 0 hermanos 1.036 1.013 1.06 1.096 1071 1121
Nacionalidad padres Alguno extranjero Espafioles 1.295 1.169 1.433 1578 142 1.753
Ambos extranjeros 1578 1.459 1.707 2.608 2.347 2.897
Primarios 0.83 0.792 0.869 0.89 0.84 0.943
Estudios Padre Secundaria Sin estudios 0.545 0.521 057 0.612 0.579 0.646
Universitarios 0.187 0.175 0.199 0.269 0.253  0.286
Primarios 0.775 0.739 0.813 0.759 0.714 0.806
Estudios Madre Secundaria Sin estudios 0.462 0.441 0.484 0535 0.505 0.567
Universitarios 0.181 0.169 0.194 0.28 0.262  0.299
Anténomo 1.041 0.99 1.094 1114 1.064 1.167
Actividad Padre Trabajador Empresario 1.234 1.185 1.286 1.339 1.29 1.39
No aplicable 1.172 1.122 1.224 1.139 1.094 1.187
Anténoma 1.054 0.977 1.136 1.04 0.971 1113
Actividad Madre Trabajador Empresaria 1.22 1.144 1.302 1.188 1121 1.258
No aplicable 1.234 1.156 1.317 1.141 1.076 121

Tabla 6.6 Odds Ratio modelo logistico ordinal

e En el caso de la variable sexo se tiene que, el riesgo de las jovenes de alcanzar
estudios secundarios 0 superiores es mayor en comparacion con los jovenes varones,

ceteris paribus.
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e Lo mismo ocurre cuando se compra la categoria de estudios primarios o secundarios
frente a los estudios universitarios, las mujeres siguen teniendo mayor riesgo de
conseguir estudios universitarios, ceteris paribus.

e En cuanto al nivel de estudios de los padres (se obtienen resultados similares en lo
que respecta a las madres y los padres), se ve como el riesgo de lograr estudios
secundarios o0 universitarios es 5,5 menor cuando los padres no tienen estudios
frente a los jovenes que sus padres tienen estudios universitarios. En cuanto al
riesgo de alcanzar los estudios universitarios para los jovenes cuyos padres no
tienen estudios es 3.5 veces menor frente a los jovenes que sus padres tienen
estudios universitarios, ceteris paribus.

e En lo referente a la nacionalidad de los padres, se obtiene que los jovenes cuyos
padres son esparfioles tienen un riesgo mayor de alcanzar estudios universitarios
frente a los jovenes de padres extranjeros, ceteris paribus.

e El riesgo de alcanzar estudios universitarios entre los jovenes andaluces,
valencianos, murcianos, extremefios y manchegos disminuye en aproximadamente
dos veces frente a los jovenes vascos y navarros, ceteris paribus.

e Por ultimo, los jovenes de padres empresarios tienen mayor de riesgo de alcanzar
estudios universitarios frente a los jovenes cuyos padres son trabajadores por cuenta

ajena, ceteris paribus.

En lo que respecta a la bondad de ajuste de este modelo, las pruebas revelan que no hay

evidencia para considerar que hay falta de ajuste

7 Ocupacion laboral de los jovenes universitarios

En este apartado se va a centrar el foco en los jovenes con empleo que tienen estudios
universitarios, y mediante el anélisis de correspondencias simple 3.3, se va a investigar

con que ocupaciones se relaciona cada tipo de estudios.

En la fuente de datos se tiene la informacion sobre la clasificacion nacional de
ocupaciones (CNO), estas clasificaciones son estructuras elaboradas con el objeto de
poder agrupar unidades homogéneas, segun un criterio definido, en una misma
categoria. La informacién que se agrupa en dicha variable se recoge en la siguiente
tabla.
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Categoria Descripcion
0 Ocupaciones militares
1 Directores y gerentes
2 Técnicos y profesionales cientificos e intelectuales
3 Técnicos; profesionales de apoyo
4 Empleados contables, administrativos y otros empleados de oficina
5 Trabajadores de los servicios de restauracion, personales, proteccién y vendedores
6 Trabajadores cualificados en el sector agricola, ganadero, forestal y pesquero
7 Artesanos y trabajadores cualificados de las industrias manufactureras y la construccion (excepto operadores de
instalaciones y maquinaria)
8 Operadores de instalaciones y maquinaria, y montadores
9 Ocupaciones elementales

Tabla 7.1 Clasificacion nacional de ocupaciones (CNO-2011)

Como se muestra en la tabla, la clasificacion nacional de ocupaciones se distribuye en
diez categorias, mediante estas vamos a identificar que carreras universitarias se
relacionan con cada una de ellas. Cabe mencionar que cada categoria se puede
desagregar en varias subcategorias®. En nuestro caso, se ha decidido trabajar con las
categorias de la tabla 7.1 para una mayor simplicidad de los resultados, ya que la

categoria desagregada consta de 90 niveles.

Antes de empezar el andlisis, se muestra la proporcion de ocupados y parados por tipo
de estudios. Cabe destacar de la Figura 7.1, que los jovenes que han estudios las
carreras de la rama de artes y humanidades presenta la mayor tasa de parados con
respecto al resto. En cambio, los jovenes con estudios en areas de salud tienen la menor

tasa de desempleo y la mayor tasa de ocupacion.

100% . ) '
80%
60%
40%
20%
0%
Arqu1tectl%1:a. Agricultura,
) Derechoy Construccion, | 3 . Saludy
.. Artesy L Lo .. Ganaderia, L. Otros
Educacion s Ciencias Ciencias Formacion Servicios .
Humanidades . . Pescay . servicios
Sociales Técnicae FRE Sociales
X Veterinaria
Industrias
Otrasituacion 10.57 18.68 15.83 17.96 18.77 17.52 12.584 11.76
EParo 27.89 33.06 274 23.61 27.27 30.26 21.72 2851
E0cupado 61.04 48.20 b6.77 58.43 53.96 52.22 65.44 09.73

Figura 7.1 Tabla de contingencias de actividad laboral por tipo de estudios

En las siguientes tablas, vemos que aproximadamente uno de cada cuatro jovenes
trabaja a tiempo parcial, de los cuales el 72% son mujeres. Esto Gltimo podria atribuirse

a la maternidad, ya que el 92% de estas mujeres son madres.

2 Se puede consultar la desagregacion en el siguiente enlace:
http://www.ine.es/jaxi/menu.do?type=pcaxis&path=/t40/cnol1&file=inebase
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Jornada de trabajo Frecuencia  Porcentaje Sexo Frecuencia  Porcentaje
Tiempo completo 46723 76.86 Hombre 3997 2842
Tiempo parcial 14066 23.14 Mujer 10069 71.58

Tabla 7.2 Jornada de trabajo y Distribucion sexo de los jévenes a tiempo parcial
7.1 Analisis de correspondencias simples
Se recurre al analisis de correspondencias simples. Es una técnica que a partir de la tabla

de contingencia o correspondencias de dos variables cualitativas permite determinar si

existen asociaciones entre sus categorias (Apartado 3.3).

Estadistico DF Valor Prob
Chi-cuadrado 56 17566.0667  <.0001
Chi-cuadrado de ratio de verosimilitud 56 16771.441 <.0001
Chi-cuadrado Mantel-Haenszel 1 265.9763 <.0001
Coeficiente Phi 0.5376
Coeficiente de contingencia 0.4735
V de Cramer 0.2032

Tabla 7.3 Contraste Chi Cuadrado

Un paso previo consiste en comprobar si existe asociacion entre las variables objeto de
estudio, para ello calculamos el estadistico X?, en base a las diferencias entre los valores
observados y esperados, y de su analisis se desprende que existen diferencias
importantes. Por esta razon la X* muestra un valor estadisticamente significativo, p-
valor<.0001.

Inerciay descomposicién chi-cuadrado

Valor Inercia Chi- Porcentaje 1428 4256 70
singular principal cuadrado Porcentaje acumulado e TR SRR
0.44435 0.19744 12002.4 68.33 68.33

0.24919 0.0621 3774.8 21.49 89.82 falakakaiaiaiale

0.12311 0.01516 921.3 5.24 95.06 *x

0.11137 0.0124 754 4.29 99.35 *x

0.03365 0.00113 68.8 0.39 99.75

0.02522 0.00064 38.7 0.22 99.97

0.01004 0.0001 6.1 0.03 100

Total 0.28897 17566.1 100

Grados de libertad =56

Tabla 7.4 Descomposicién de la inercia

Se observa que la inercia total vale 0.2889, y el valor del estadistico chi-cuadrado X? =
N+ ... + A7) =17566.1. De los resultados se determina que la hipdtesis de

independencia es rechazada ya que 17566.1 > XZ,(o) para cualquier o razonable.

7.2 Determinacion de niumero de dimensiones

En cuanto a la eleccidn de factores a retener, se ha basado en la aplicacion del criterio
gue consiste en tomar un numero de factores que expliquen un porcentaje suficiente de
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la informacion, por lo que se retiene los dos primeros factores dado que explican un
89.82%. Elegido el numero de factores vamos a describirlos utilizando para ello las
contribuciones parciales, en el anexo (Tabla A4.1, Anexo4) se presenta la informacion

con todos los estadisticos relativos al analisis.

La contribucion absoluta muestra la contribucion de las modalidades a la formacion del
eje. Si analizamos las categorias de la variable tipo de estudios que mayor contribucion
tienen en la formacion del primer eje cabe destacar ‘Derecho y Ciencias Sociales’ y
‘Otros servicios’, las dos categorias contribuyen conjuntamente con mas de un 60%, y
la categoria ‘Salud y Servicios Sociales’ con un 24%. En conjunto explican mas de 84%
de la informacion que contiene el primer factor. En cuanto al segundo factor, las
categorias que mas aportan a la formacion de este ultimo son las categorias ‘Ciencias’,
‘Arquitectura, Construccién, Formacion Técnica e Industrias’ y ‘Salud y Servicios
Sociales’, con 32%, 28% y 24% respectivamente. Con estas tres categorias se explica

mas de 85%.

Se repite el analisis con las modalidades columna de la variable ‘Ocupacion’, para la
formacion cabe resaltar la categoria ‘Empleados contables, administrativos y otros
empleados de oficina’ que contribuye de forma muy importante con 60%, seguido de la
categoria ‘Técnicos y profesionales cientificos e intelectuales’ con un 31%. En total
aportan mas de 91% a la creacion del primer eje. En cuanto al segundo eje, se tiene que
la categoria ‘Técnicos; profesionales de apoyo’ aporta un 75% a la formacion del

segundo eje.

En cuanto a la calidad, se tiene que la comunalidad de todas las categorias es admisible,
a excepcion de ‘Trabajadores cualificados en el sector agricola, ganadero, forestal y
pesquero’, cabe apuntar que las dos dimensiones consiguen explicar un porcentaje alto

de la variabilidad de todas las categorias.

7.3 Interpretacion del grafico de representacion conjunta

Finalmente se representa un grafico conjunto todas las categorias de ambas variables, en

los mismos ejes dimensionales (Figura 7.2).

Desde un punto de vista grafico, se analiza las relaciones de conjunto de las dos
variables categoricas. En el mapa simétrico se vuelven a poner de manifiesto las

relaciones de dependencia existentes entre las dos variables.
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Se puede apreciar como los estudios de derecho y ciencias sociales (Administracion
y direccion de empresas, Psicologia, Economia, Periodismo, entre otras) se
encuentran asociadas con los cargos de directores y gerentes.

En lo que respecta a las carreras en el area de artes y humanidades (Historia,
Lenguas, Imagen y sonido, entre otras), vemos como estos titulados se encuentran

relacionados con las ocupaciones elementales y el sector de los servicios de

restauracion.
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Figura 7.2 Andlisis de correspondencias de Tipo de estudios por ocupacion

e En cuanto a la ramas de salud y servicios sociales (Medicina, enfermeria, farmacia,

etc) y Educacion, estas especialidades se vinculan con la categoria de Técnicos y
profesionales cientificos e intelectuales.

Con los cargos de técnicos y profesionales de apoyo, estarian asociados los jovenes
con estudios en las areas de ciencias (Biologia, Quimica, Fisica, Matematicas, etc) e
informatica, y arquitectura, formacidn técnica e industrias.

Por Gltimo, los trabajadores cualificados en el sector agricola, son jovenes con

preparacion en dichas areas (veterinaria, ingenieria agrénoma o similar).

8 Factores que influyen en la emancipacion

La aspiracion a la emancipacion es compartida por todos los jovenes europeos, pero este

hecho se realiza de diferentes maneras y en diferente tiempo. A continuacion se presenta
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en la figura 8.1 la informacién relativa a la tasa de jovenes de 22 a 29 afios que viven
con sus padres.

A la vista de los datos, se puede apreciar que Espafia presenta una tasa de emancipacion
de 32.1%, doce puntos porcentuales por debajo de la media de la Unién Europea. Este
ranking lo encabeza los paises nérdicos donde el camino a la autonomia se presenta a
una edad temprana (20 afios) entre la formacion y el periodo de empleo, estos paises
tienen un sistema de apoyo entre subvenciones y préstamos que facilitan la

independencia.
¥ & share of young people Iing with their parents by sex and age, Person Iiving with parents, Total, -

100.0 -«
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Figura 8.1 Proporcion de jovenes que viven con sus padres (fuente Eurostat)

En la otra cola nos encontramos a la mayoria de los paises del mediterraneo, en los que
la emancipacion apenas alcanza el 30% entre los jovenes de 22 a 29 afios, en estos
paises predomina ciertos factores a la hora de tomar la decision de abandonar el hogar
familiar, entre los que se destaca, los niveles salariales y la estabilidad en el empleo, ya
que estas juegas un papel importante a la hora de acceder al régimen de tenencia en

propiedad (Juan Manuel Paton Casas) [22] .
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Figura 8.2 Tasa de emancipacion por comunidad auténoma
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Volviendo de nuevo a nuestros datos, vemos que la mayor tasa de emancipacion se
presenta en las Islas Baleares rozando casi el 40%, casi diez puntos por encima de la
media nacional, asi lo constato el instituto de politica familiar de Baleares en 2011.

Una vez analizados los resultados de la muestra a nivel de comunidades autonomas, nos
vamos adentrar en los aspectos socio-demograficos que atafien a los jovenes de la
muestra. En la figura 8.3 se observa que la proporcion de jovenes menores de 30 afios
emancipadas es 57.88% frente al 42.12% de los hombres de su misma edad, existiendo
diferencias significativas entre los sexos®. Estas diferencias se observan en las distintas

edades que se han estudiado (22 a 30 afos).

GO

Hombre mNo =S Mujer
Figura 8.3 Situacion de emancipacidn por sexo

Si analizamos solo los jovenes que tienen empleo, vemos que estas diferencias se
manifiestan del mismo modo entre los dos sexos.

Areade Emancipado
. . ) Total
residencia No Si
icipio < 120713 53056
Municipio < 173769
20.000 hab 69.47 30.53
icipio > 139206 61707
Municipio 200913
20.000 hab 69.29 30.71
Total 259919 114763 374682

8.1 Tabla contingencia area de residencia por emancipacion

En cuanto al area de residencia, no se aprecian diferencias significativas en cuanto a la

tasa de emancipacion.
8.1 Construccion del modelo logistico binario maltiple

La técnica estadistica empleada en esta seccion, es la Regresion Logistica binaria, que
permite modelar el comportamiento de una variable categdrica, es decir, que mide la
presencia de una caracteristica del individuo, en funcion de una serie de variables

predictivas que podran ser de naturaleza continua o categorica.

* Se utilizé la prueba X2 de Pearson para contrastar la igualdad de proporciones
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El resultado de esta técnica es la construccion de una funcion que predice el valor de la
probabilidad de que la variable respuesta tome el valor de referencia para cada
combinacidon de valores de las variables significativas, es decir, las que tienen capacidad
de prediccion sobre la variable respuesta. Se conocera, asi mismo, la influencia que
tiene cada variable predictiva sobre la respuesta y también, y a través de los OR (Odds
Ratio), el cambio en la probabilidad estimada de pertenencia al valor modelado de la
variable respuesta que supone el cambio de categoria de cada variable del modelo.

Modelo de regresion logistica
Variable independiente situacion de emancipacion =
Las variables independientes son las presentadas en la tabla 8.2 y se representan por:

X’ = (Xg,...,Xp), €ON X=(X4,..., Xp).

eg(x)

1+ ed® '

n(x)=P{Y=1/X=x}=
logit del modelo.

donde g(x) = Bo+ f1x1 + ...+ Bpx, esel

A continuacion se presenta la tabla con las variables que se han considerado en el
andlisis. El analisis descriptivo de las mismas es el presentado en el aparto de la fase de

exploraciéon y modificacion de SEMMA, y en la tabla A5.1, Anexo 5.

Variable Descripcion Categorias

Nacionalidad Binaria

Sexo Binaria

Estado Civil Nominal Soltero/ Casado / Separado

Estudios Nominal Primarios/ Secundarios /Bachiller / FP / Universitarios
Actividad Nominal Ocupado / Paro / Otra situacion

Edad Continua

Areade residencia  Binaria >20.000 Hab / <20.000 Hab

CCAA Nominal 17 comunidades autbnomas

Tabla 8.2 Variables que intervienen en la construccién del modelo

La variable dicotdmica situacion de

51
30.63%

/

padres, frente al 30,63% de

. e L L emancipados.
Figura 8.4 Distribucion de la situacion de emancipacion
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Para comenzar con el procedimiento logistico, lo primero serd decidir cuéles de las
variables independientes del cuestionario relacionadas con los jovenes son significativas
en el modelo. Para ello se utiliza el procedimiento Stepwise, basado en la combinacién
de forward y backward. En el primer paso se procede como en el método forward, pero
a diferencia de éste en el que cuando una variable entra en el modelo ya no vuelve a
salir, en el procedimiento Stepwise es posible que la inclusion de una nueva variable
haga que otra que ya estaba en el modelo resulte redundante y sea “expulsada” de él.
Antes de la eleccion de una nueva variable a incluir, comprueba que todas las
seleccionadas con anterioridad siguen siendo significativas, utilizando asi, la técnica del

procedimiento backward. (Significatividad global variables tabla A5.2, Anexo 5).

8.2 Estudio de las posibles interacciones

Como norma general, primero deben ajustarse los modelos de regresion logistica con las
variables independientes, este modelo se le denomina modelo de efectos principales.
Posteriormente, se procede a estudiar las posibles interacciones existentes entre las
variables, el modelo presenta ocho variables explicativas, lo que quiere decir, que
hemos analizado mediante el test de razon de verosimilitud, la significacion de 28

posibles interacciones (7). Nuestro modelo se mantiene con los efectos fijos antes

mencionados, dado que ninguna interaccion resulto ser significativa.

Andlisis del estimador de maxima verosimilitud

Chi-cuadrado de

Efecto Niweles DF Estimador Error estandar Wald Pr > ChiSq
Intercept 1 -7.0067 0.0504 19352.0297 <.0001
Nacionalidad (ref= Espafiola) Extranjera 1 0.514 0.00744 4776.579 <.0001
Sexo (ref=Hombre) Mujer 1 0.2165 0.00435 2473.6245 <.0001
o o Soltero 1 -0.9364 0.0116 6533.591 <.0001
EstadoCivil (ref=Separado/Divorciado) Casado 1 12157 00129 8912.4016 <0001
Secundaria 1 0.1924 0.0078 608.2282 <.0001
) - . Bachiller 1 -0.1066 0.0104 105.1883 <.0001
Bstudios (ref= Primarios) Fp 1 0.1179 0.00844 194.9915 <0001
Universitarios 1 -0.2942 0.00816 1299.9456 <.0001
. _ Paro 1 -0.0234 0.00708 10.9181 0.001
Actividad (ref=ocupado) Otra Situacion 1 -0.4147 0.00935 1065.973 <.0001
Edad 1 0.2628 0.00181 21077.7592 <.0001
Area (ref=Municipio < 20.000 hab) Municipio > 20.000 hab 1 0.0235 0.00465 25.5473 <.0001
Andalucia 1 0.1128 0.0112 101.0917 <.0001
Aragén 1 -0.1268 0.0218 33.8632 <.0001
Asturias 1 -0.1179 0.0313 14.174 0.0002
Balears 1 0.3544 0.0294 145.6818 <.0001
Canarias 1 -0.2101 0.0233 81.3239 <.0001
Cantabria 1 -0.1344 0.036 13.9343 0.0002
C. Le6n 1 -0.2861 0.0157 334.1807 <.0001
i C. La Mancha 1 0.0634 0.0168 14.2155 0.0002
CCAA (ref= C. Madrid) Catalufia 1 0.2535 00117 465.6852 <.0001
C Valenciana 1 0.1166 0.0142 67.5176 <.0001
Extremadura 1 0.2726 0.0214 162.2831 <.0001
Galicia 1 -0.2624 0.0193 185.1602 <.0001
Murcia 1 -0.00537 0.0241 0.0495 0.8239
Navarra 1 -0.1289 0.0296 18.9679 <.0001
Pais Vasco 1 0.00523 0.0195 0.072 0.7885
Rioja 1 0.1203 0.0422 8.1127 0.0044

Tabla 8.3 valores estimados para cada categoria
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La tabla 8.4 recoge los valores estimados para los coeficientes del modelo, junto con sus

p-valores asociados. Los coeficientes Bi, se interpretan como el cambio que se produce

en el termino Logit al incrementarse en una unidad la variable explicativa asociada. En

el siguiente apartado se interpretan los odds-ratio.

8.3 Interpretacion del modelo

En la tabla 8.4 se recogen los OR estimados para cada variable. Los odds ratio

sefialados en rojo no presentan diferencias estadisticamente significativas respecto a la

categoria referencia.

e Estado civil: Variable categorica siendo la referencia estar separado o divorciado.

Se tiene que el riesgo de estar emancipado es de 2 veces mayor cuando se esta

separado o divorciado frente a los solteros, en cambio el riesgo de estar

emancipados entre los casados es 4.5 mayor respecto a los solteros, ceteris paribus.

. Estimador del ~ Limites de confianza
Becto Niveles punto al 95% de Wald
Nacionalidad (ref= Espafiola) Extranjera 2.795 2.715 2.878
Sexo (ref=Hombre) Mujer 1.542 1.516 1.568
EstadoCivil (ref=Separado/Divorciado) Soltero 0518 0.487 0551
Casado 4.459 4.181 4.755
Secundaria 1.107 1.074 1.141
Estudios (ref= Primarios) Bachiller 0.821 0.793 0.85
Fp 1.028 0.995 1.061
Universitarios 0.681 0.659 0.703
Actividad (ref=ocupado) Paro L 063 0618 0643
Otra Situacion 0.426 0.414 0.438
Edad 1.301 1.296 1.305
Avrea (ref=Municipio < 20.000 hab) Municipio > 20.000 hab 1.0438 1.029 1.067
Andalucia 115 1115 1.186
Aragon 0.905 0.86 0.952
Asturias 0.913 0.853 0.978
Balears 1.464 1.373 1.561
Canarias 0.833 0.79 0.877
Cantabria 0.898 0.831 0.971
C. Ledn 0.772 0.742 0.803
CCAA (ref= C. Madrid) C.La I\flancha 1.095 1.05 1.141
Catalufia 1.324 1.282 1.366
C Valenciana 1.154 1114 1.196
Extremadura 1.349 1.283 1.418
Galicia 0.79 0.755 0.827
Murcia 1.022 0.968 1.078
Navarra 0.903 0.846 0.964
Pais Vasco 1.033 0.987 1.081
Rioja 1.159 1.058 1.269

Tabla 8.4 Estimacion de los OR
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Area de residencia: Se observa que los jovenes residentes en municipios con menos
de 20.000 habitantes tienen mayor riesgo de emanciparse frente a los que viven en
municipios con mas habitantes, ceteris paribus

Nacionalidad: Variable dicotomica. Categoria de referencia nacionalidad espariola.
OR=2.79 con ICgs,=(2.715; 2.878), el riesgo de emancipacién es 2.7 veces mayor
si el individuo tiene nacionalidad extranjera frente a los jovenes de nacionalidad
espanola, ceteris paribus.

Sexo: Variable dicotdmica. Categoria de referencia hombre. OR=1.54 con
ICo50,=(1.516; 1.568), vemos que las jovenes tienen mayor riesgo de emancipacion
frente a los hombres, esta conclusion corrobora el resultado obtenido en el analisis
descriptivo, ceteris paribus.

Edad: En el caso de la edad, el OR es de 1.301. El intervalo de confianza hallado
presenta un limite inferior de 1.295 y un limite superior de 1.305. Se multiplica por
1.3 el riesgo de emanciparse, en el caso de 5 afios, se multiplicaria el riesgo por 3.7.
Es de esperar que el riesgo de emancipacién crezca de forma muy significativa con
el aumento de la edad, ya que como se ha comentado el proceso de emancipacion se
produce en los ultimos afios del intervalo estudiado, ceteris paribus.

CCAA: La comunidad auténoma que mayor riesgo presenta de emanciparse
respecto a la comunidad de Madrid son las Islas Baleares, hecho que se ha probado
en el analisis descriptivo que se ha realizado al principio de este epigrafe, seguidas
de Catalufia y Extremadura. En cambio, los jovenes de la comunidad de Madrid
tienen mayor riesgo respecto a los jovenes gallegos y manchegos. En cuando a los
jévenes vascos y murcianos no presentan diferencias significativas respecto a los
madrilefios, ceteris paribus.

Estudios: En la poblacion en estudio, el riesgo de emanciparse teniendo estudios
primarios es de 1.4 veces mayor respecto a los jovenes con estudios universitarios,
resultado que se debe a que estos ultimos se incorporan tarde al mercado laboral
debido a la trayectoria academica, ceteris paribus.

Actividad: Variable categorica siendo la referencia estar ocupado, el riesgo de
emanciparse es 2.3 veces mayor cuando se tiene empleo frente a los jovenes que se
encuentran en otra situacion (rentistas, personas con invalidez). En cuanto a las
personas que estan en situacion de desempleo, el riesgo de emanciparse disminuye

frente a los que tiene empleo, ceteris paribus.
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8.4 Evaluacion de la idoneidad del modelo

En este apartado evaluamos la idoneidad del modelo, para ello existen varias medidas
de bondad de ajuste, que se presentan a continuacion.

e Tabla de clasificacion

La tabla de clasificacion es normalmente el criterio que debemos de seguir para indicar

la bondad de ajuste del modelo.

Tabla de clasificacion

Nivel Porcentajes
de prob Correcto Sensibilidad Especificidad Falso Positivo Falso Negativo
0.5 90.5 743 95.6 15.4 7.9

Tabla 8.5 Tabla de clasificacion

Como se puede observar en la tabla 8.6, el porcentaje de clasificacion correcta, es
superior en el grupo 0 que el 1, el problema que se nos presenta es el distinto tamafio de
cada grupo (70% - 30%), ya que la clasificacion siempre favorece el grupo mas
numeroso. Por lo tanto debemos determinar el punto de corte adecuado, ya que los
resultados que estan basados en la sensibilidad y especificidad, dependen de la
composicion de la muestra. Por lo tanto, para evaluar la bondad de nuestro analisis
debemos cambiar el punto de corte.

e Sensibilidad (% de bien clasificados en el grupo 1) = 74.3%

e Especificidad (% de bien clasificados en el grupo 0) = 95.6%
Se busca el nivel de probabilidad (p) que maximiza a la vez la sensibilidad y la

especificidad, dicho valor se hallaen p=0.257.

Tabla de clasificacion

Niwvel Porcentajes

de prob - e L .
Correcto Sensibilidad Especificidad Falso Positivo Falso Negativo

0.257 88.4 88.3 88.4 29 41

8.6 Tabla de clasificacion en el punto optimo

_ Representamos el grafico de
sensibilidad y especificidad
para todos los valores de p, el
“ | punto de coincidencia, sera el

| punto de corte éptimo.

0.00 025 050 078 1.00
Nivel de probabilidad

Figura 8.5 Punto de corte 6ptimo
38



La educacidn, el empleo y los habitos de emancipacion de los jovenes espafioles

e Areabajo lacurva ROC

Curva ROC para Modelo con efectos principales
Area debajo de la curva=0.9393

1.00

075

0.50

Sensibilidad

0.25

0.00

0.00 0.25 0.50
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La curva ROC representa la relacién
entre la Sensibilidad (probabilidad de
que el modelo clasifique
correctamente el valor de la variable
analizada asociada a los individuos
que no estan emancipados) y 1-
Especificidad (probabilidad de que el
modelo no clasifique correctamente el
valor de la variable analizada asociada

a la emancipacién) obtenidas para

1 - Especificidad

i ; . distintos puntos de corte.
Figura 8.6 Area bajo la curva ROC

La calificacion del modelo, se presenta mediante el estadistico ‘C’, es un valor real
situado entre 0 y 1. Este sera mas exacto cuanto mas proximos se encuentre de 1. En el
modelo el estadistico ‘C’ toma un valor 0.939, por consiguiente se considera muy buen

modelo en términos de poder predictivo.

Asociacion de probabilidades predichas y respuestas observadas

Concordancia de porcentaje 93.9 D de Somers 0.879
Discordancia de porcentaje 6 Gamma 0.88
Porcentaje ligado 0.1 Tau-a 0.323
Pares 20319957450 c 0.939

Tabla 8.7 Estadisticos de ajuste

Una vez evaluado el modelo, se quiere comparar los resultados de clasificacion que se

han obtenidos balanceando la muestra.

Se observa que basar el punto de corte en las probabilidades a priori altera las
probabilidades predichas a posteriori de pertenecer a la clase de interés. Ya que una vez
equilibrados la sensibilidad y la especificidad, la proporcion de falsos positivos aumenta
aproximadamente el doble (Tabla 8.7). En cambio, si probamos ajustar el modelo con
una muestra equilibrada (50%-50%), se obtienen los resultados de la siguiente tabla, en

la cual se tiene aproximadamente el mismo porcentaje de falsos positivos y negativos.

Tabla de clasificacion

Porcentajes Porcentajes
i - . . Fal
Nivel Correcto Sensibilidad Especificidad Falso Positivo a S?
de prob Negativo
05 88.9 85.6 91.2 12.3 10.3

8.7 Tabla clasificacién muestra balanceada
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Los resultados de la significatividad de los parametros apenas sufren alteracion al
ajustar el modelo balanceado. Los objetivos de este apartado se han centrado
principalmente en determinar los factores que influyen en la emancipacion, asi como,
definir la forma en que afectan. En el siguiente apartado se hara mas hincapié en hallar

el modelo con menor tasa de fallos.

En resumen, el modelo pone de manifiesto aspectos que ya habiamos observado con el
analisis descriptivo como son la relacion positiva entre edad y emancipacion o el sexo.
De igual forma, se muestra como el tener empleo influye de forma positiva en la
decision de emancipacion, mientras que vivir en comunidades autbnomas con precios

elevados de la vivienda dificulta dicha emancipacion.

9 Régimen de propiedad entre los jovenes emancipados

La cultura de la propiedad inmobiliaria en Espafa ha experimentado un descenso de
cuatro puntos porcentuales en la Gltima década’, interrumpiendo asf la tendencia al alza
registrada desde el censo 1981. Esta preferencia se presenta también en los paises del
este (Rumania, Croacia, Bulgaria, Lituania, y los paises balticos) que son los Unicos que
superan a Espafia en cuando al régimen de tenencia en propiedad. En cambio, los paises
noérdicos son mas propensos a la cultura del alquiler como se puede apreciar en la
siguiente figura®.

100%
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0% I II
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Malta
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Ramania
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Poland ]
Slovenia ]
Estonia ]
Hungary |

Greece
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Fortugal |
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Denmark_
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Sweden_
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Swnzerland_
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Tenant - market price
Tenant - reduced price or free
B0 wner occupied, with mortgage or loan
O wner occupied, no outstanding mortgage or housing loan

Figura 9.1 Distribucion de la poblacion segun el régimen de tenencia, 2011.

4 Proporcién de vivienda en propiedad censo 2001: 82.2% frente a 78.9 censo 2011.
® Fuente: Eurostat (Oficina de estadistica de la UE).
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Esta preferencia por la cultura de la propiedad también se aprecia en la poblacion objeto
de estudio. Este hecho podria imputarse de algin modo al elevado precio del alquiler, al
grifo abierto de crédito hipotecario durante los afios de la burbuja inmobiliaria.

En la tabla 9.1 se puede observar que el régimen de propiedad de la vivienda en la que
habitan los jovenes independientemente, casi en la mitad de los casos (49.85%)
corresponde a una vivienda en propiedad por compra, con pagos pendientes (hipoteca).
Un tercio de jovenes (29.31%) declara disponer de la vivienda en alquiler. Y un (5.3%)
reside en una vivienda propia totalmente pagada y un 3.66% lo hace en una vivienda en

propiedad por herencia o donacion.

Regimen de tenencia Frecuencia  Porcentaje
Propia pagada 6084 53
Propia (hipotecas) 57209 49.85
Propia por herencia o donacién 4204 3.66
Alquilada 33639 29.31
Cedida gratis o a bajo precio 5783 5.04
Otra forma 7844 6.83

Tabla 9.1 Régimen tenencia jovenes emancipados

Este epigrafe tiene la finalidad de pronosticar el régimen de tenencia de los jovenes
emancipados mediante las técnicas de aprendizaje automatico, con el objetivo de
comparar los resultados de cada técnica y averiguar cuales de ellas se ajusta mejor a
nuestros datos al cometer menor tasa de fallos. Para llevar a cabo nuestro proposito se
tendré en cuenta Unicamente la categoria de tenencia en propiedad con pagos pendientes
y el de alquiler, con un 62.97% y un 37.03% respectivamente, siendo la muestra total de
90.848 registros.

Regimen de tenencia Frecuencia Porcentaje
Propia (hipoteca) 57209 62.97
Alquilada 33639 37.03

Tabla 9.2 Categorias empleadas en la clasificacion

No se ha tenido en cuenta las cuatro restantes categorias ya que apenas alcanzan el 20%
entre las cuatro y tampoco son representativas como las categorias consideradas. Cabe
mencionar que no se ha trabajado con la muestra entera de 90.848, ya que como se
comentO en el apartado de la fase de muestreo 5.1 de SEMMA, algunas técnicas
resultan lentas a la hora de la ejecucion dado el volumen de los datos. Por este motivo,
nos hemos visto obligados a reducir el tamafio muestral para poder obtener resultados
de este bloque. En los anexos se presentaran los descriptivos de la muestra extraida.

(Tabla A6.1, Anexo 6)
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9.1 Clasificacion segun Régimen Tenencia - Técnicas de Aprendizaje
Automatico

El aprendizaje automatico es una de las areas de la inteligencia artificial. Es el estudio y
desarrollo de modelos cuantitativos que permite a un ordenador realizar distintas tareas
sin estar explicitamente programado para hacerlo. El aprendizaje en este contexto
equivale a reconocer formas complejas y tomar decisiones inteligentes, de forma que,
les permitan resolver nuevos problemas o mejorar su comportamiento en problemas ya

tratados.

Antes de desarrollar las técnicas de aprendizaje automatico que se van a emplear para la
clasificacion segun el régimen de tenencia, vamos ahondar en unos cuantos aspectos

que afectan a todos los métodos que se van a aplicar.
9.1.1 Muestra desequilibrada

Practicamente cualquier clasificador es sensible a las muestras desequilibras. Estas se
caracterizan por tener un numero de observaciones menor en las clases de interés, este
hecho hace que se dificulte su identificacién, o bien presentan un alto numero de
patrones ruidosos. Estas circunstancias dificultan la construccion de clasificadores, que
pueden bien centrarse exclusivamente en la clase mayoritaria o bien no ser capaces de

evitar la influencia de los patrones ruidosos.

El caso que se estd abordando, no presenta mucho desequilibrio, ya que la clase de
interés tiene el 37% de jovenes. Pero se tendrd en cuenta algunas de las siguientes

consideraciones en la construccion del modelo.

e En primer lugar nos podemos plantear el punto de corte segun las proporciones
muestrales, basdndonos en alguna medida de interés como puede ser el caso del
estadistico ‘AUC” Area bajo la curva ROC.

e En la construccion del archivo de entrenamiento, conseguir un equilibrio mayor de

las clases (oversampling).

9.1.2 Validacion cruzada

Para determinar la validez de los modelos que iremos ajustando con los distintos
procedimientos haremos uso de la técnica de validacion cruzada [14] que nos resultara
atil a la hora de desarrollar y ajustar los modelos, con la finalidad de garantizar la
robustez de cada modelo. Para llevar a cabo la técnica, habria que dividir los datos en 3
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conjuntos, atendiendo a que cada uno de ellos mantenga la representatividad de la

poblacion origen, en la Figura 9.1 se muestra la estructura de la técnica:

e Conjunto de entrenamiento (training set): Este conjunto se usa para ajustar los

parametros durante la fase de entrenamiento.

e Conjunto de verificacion (test set): Con estos datos decidiremos cuando parar el
proceso de entrenamiento. Como criterio general, el entrenamiento debe pararse

cuando el error del conjunto de verificacion sea minimo.

e Conjunto de validacion (validation set): Mediante este set se obtienen las
correspondientes predicciones con datos que no se han utilizado en el entrenamiento

ni en la validacion cruzada, evitando asi el sobreajuste.

Prueba
Entrenamiento

]

Figura 9.2 Estructura validacion cruzada

9.1.3 Seleccién de variables

En muchas circunstancias se posee informacién proveniente de una gran cantidad de
variables y es preferible seleccionarlas de tal forma, que se elija el subconjunto de ellas
que conjuntamente posea mas poder discriminante y que no sean redundantes. Para
llevar a cabo esta seleccion, la decision se tomara apoyandonos en los criterios
estadisticos. En la tabla 9.3 se muestran las variables que se consideraran para el modelo
de clasificacion. Por un lado, se encuentran las caracteristicas propias de la persona, y

por otro lado las relacionadas con la vivienda.
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Variables de modelo de clasificacion

Sexo Binaria

Nacionalidad Binaria |Espafiola/ Extranjera

Edad Intervalo

Nivel de estudios Nominal |Primarios/ Secundarios /Bachiller / FP / Universitarios
Estado civil Nominal |Soltero/ Casado / Separado

Actividad Nominal |Ocupado / Paro / Otra situacion

Comunidad Auténoma Nominal |6 grupos de clusters obtenidos en el apartado anetrior
Estructura hogar Nominal |Hogar con una persona sola/ Monoparental / Pareja sin hijos / Pareja con hijos / Otra situacion
Hijo Binaria  |Sin hijos / Tener uno o mas

Ratio_Ocupados N° ocupados del hogra / N° miembros

Aréa Binaria  |>20.000 Hab / < 20.000 Hab

Superficie Intervalo

N° Habitaciones Intervalo

Estado vivienda Binaria |Malo / Bueno

Afio construccion vivienda |Intervalo

1PV Intervalo |indice precio de la vivienda

Tabla 9.3 variables consideradas para la clasificacion

A continuacién se muestran dos gréaficos en los cuales se ordena las variables
explicativas segin su importancia en cuanto a la variable dependiente. Los dos criterios
que se han empleado para la seleccion de variables son el criterio Chi cuadrado y el

indice de Gini.

Criterio Chi cuadrado: Se construye la tabla de contingencias en este caso de la
variable a predecir tipo de tenencia (Alquiler/ Hipoteca) frente a cada una de las
variables regresoras categdricas, con el fin de calcular el valor del estadistico chi-
cuadrado. Si la significatividad vinculada al estadistico es menor, aumenta la
importancia de la variable regresora respecto a la variable objetivo.

Se procede a ordenar las variables regresoras con mayor valor del estadistico asociado,
cruzando la variable dependiente con la independiente. Vemos en la Figura 9.3 que la
nacionalidad obtiene el mayor valor del estadistico. Por lo tanto podemos decir que la
nacionalidad tiene mayor relevancia con respecto al tipo de tenencia. Las siguientes

variables que se encuentran en este ranking son estructura del hogar y la comunidad

auténoma.
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Figura 9.3 Orden de importancia por el criterio Chi cuadrado
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Iindice de Gini: El estadistico de Gini es uno de los estadisticos mas utilizados para
evaluar las diferencias entre dos poblaciones. Para el caso que nos atafie, se medira las

diferencias en la poblacion de ‘Alquiler’ y ‘Hipoteca’.

En la figura 9.4 se ordena las variables en funcion del valor del estadistico Gini que se
muestra en tantos por cien. Vemos que la nacionalidad vuelve a ocupar el primer puesto,
confirmando asi los resultados obtenidos con el criterio anterior. Adicionalmente se
observa como las variables de intervalo afios de construccion y superficie de la vivienda

se encuentran en las primeras posiciones.
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Figura 9.4 Orden de importancia por el criterio de Gini

Una vez definidos los criterios que se han empleado para tener un primer contacto con
las variables que muestran tener mayor poder discriminante, se puede decir que las
variables nacionalidad, afios de construccién, superficie, estructura hogar y comunidad
autonoma tienen mayor poder predictivo que el resto. Pero esta coyuntura no nos llevara
a emplear solamente dichas variables, sino que se ira probando con varias
combinaciones que se ird seleccionando mediante modelos hasta que se obtenga el

mejor modelo.

En los siguientes bloques se desarrollaran las técnicas de aprendizaje automatico que se
han llevado a cabo, el resultado con el mejor modelo de cada técnica se expondra en el
apartado 9.5 de comparacion de técnicas. Para la eleccion de los modelos, asi como para
comparar los distintos métodos, se tendra en cuenta el estadistico (AUC) el area bajo la

curva ROC vy la tasa de fallos que viene dada por:

Verdaderos positivos+Verdaderos negativos

Tasa fallos= 1- ( ), siendo n el tamafio muestral.

n

45



La educacidn, el empleo y los habitos de emancipacion de los jovenes espafioles

9.2 Regresion logistica binaria

Se vuelve a emplear el modelo de regresion logistica para llevar a cabo el objetivo que
se tiene de clasificar a la muestra de jovenes emancipados segun el régimen de tenencia
de la vivienda. Dado el propdésito que se quiere alcanzar, se van a presentar de forma
breve los odds ratio de las variables regresoras que resultaron ser significativas en el
modelo. De esta manera podremos cuantificar la influencia de cada variable regresora,
este hecho hace que la regresion logistica este en ventaja frente a las redes neuronales,
ya que los pesos estimados de esta Ultima no son interpretables, y en cuanto a los
arboles de clasificacion se puede obtener la importancia de cada variable.

Todas la variables que se han considerado para ajustar los modelos de este bloque (tabla
9.3) resultaron ser significativas a excepcion de la variable hijos (tener o no hijos) y el
estado de la vivienda (bueno/malo), coincidiendo asi con los resultados de los dos
criterios de seleccion de variables.

En la tabla 9.4 se presentan los Odds Ratio asociados al modelo logistico, siendo la
variable objetivo régimen de tenencia de la vivienda (Hipoteca/ Alquiler), de forma

resumida se explican los Odds Ratio:

Efecto Cateqoria Estimador del Limites de confianza al Efecto Categoria Estimador del Limites de confianza al
g punto 95% de Wald g punto 95% de Wald
Secundarios 0.85 0.746 0.969 . Casado 0.484 0.443 0.529
EstadoCiv Separado/Di
Bachiller 1.251 1075 1.455 (Ref= Soltero) Orfia o Vo 079 0,613 1.017
Nivel FP 0.845 0732 0975 Nacionalidad gy o yiera 6.96 6.26 7.737
. (Ref=Espafiola)
Estudios —
(Ref=Primario Andalucia,
Extremadura,
) Murcia
Universitarios 1.627 1.407 1.881 ureta, . 0.728 0.603 0.88
C.Valenciana
yC.la
Mancha
Cantabria
Sexo . C_Autonoma L
(Ref=Hombre) Mujer 0.804 0.744 0.869 (Ref=Pais gigiluna yla 2.558 2.047 3.196
Vasco, Navarra) ) .
C. Le6n,
Area (Ref=> .
<20.000 Hab 1.252 1.155 1.357 Asturias, y 1.347 1.067 1701
20.000 Hab) -
Galicia
Monoparental 0.689 0517 0917 Aragon y 1.893 1574 2.276
Madrid
Estructura del Canari
hogar (Ref= Parejasin hijos ~ 0.634 0.554 0.725 anarias y 1221 0.935 1,505
Baleares
Hogar con Pareja con
una persona hi'osJ 0.581 0.476 0.709 N_Habitaciones 0.819 0.791 0.847
sola) !
Otra situacién 1172 0.975 1.409 Ratio_Ocupados 0.563 0.477 0.664
Actividad Parado 1.042 0.921 118 Superficie 0.993 0.991 0.994
(Ref=Ocupad oy 2 situacion 0.855 0724 1.009 Ao 0.835 0.818 0.851
OS) construccion
IPV_2011 0.844 0.782 0.911 Edad 0.857 0.842 0.872

Tabla 9.4 Odds Ratio estimados
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Se observa que los siguientes aspectos aumentan el riesgo de estar en una vivienda en
régimen de alquiler: Tener nacionalidad extranjera, vivir en municipios con menos de
20.000 habitantes y tener estudios universitarios, entre otras. En cambio, el hecho de
vivir en pareja con o sin hijos, disminuye el riesgo de estar en una vivienda en régimen

de alquiler con respecto a una persona que Vvive sola, asi como el hecho de estar casado.

En cuanto a las variables regresoras relacionadas con la vivienda, se observa que a
medida que se reduce el indice de precio de la vivienda, disminuye el riesgo de estar en
una vivienda en régimen de alquiler. Y en cuando al nimero de habitaciones, superficie,
y afio de construccidn se aprecia que aumentando estos aspectos disminuye el riesgo de

encontrarse en régimen de alquiler.

Por ultimo, se obtiene que los jovenes emancipados de las comunidades autonomas de
Cantabria, Catalufia y la Rioja tienen mayor riesgo de estar en régimen de alquiler frente

a los jovenes vascos y navarros.

En el apartado 9.5 de comparativa de técnicas, se describira el modelo de regresion
logistica con el cual se ha obtenido la menor tasa de error al clasificar. (En el anexo se

presentan los resultados con la estimacion de los parametros, Tabla A6.2, Anexo 6).

9.3 Disefio y entrenamiento de modelo de red neuronal

El entrenamiento de una red neuronal, tiene por objetivo modificar los pesos de la red
con la finalidad de que coincida la salida deseado por el usuario con los resultados
obtenidos por la red mediante un determinado criterio de entrada (Apartado 3.4). En
otras palabras, el entrenamiento de una red neuronal es un problema de minimizacion no
lineal en el cual los pesos de la red son iterativamente modificados con el fin de

minimizar el error entre la prediccion y la respuesta esperada.

La red neural busca minimizar una funcion de error la cual se evalUa en los nodos de
salida. En aras de minimizar dicha funcion, se pueden aplicar diversos algoritmos de

optimizacion.

El entrenamiento de la red se hard en tres fases (eleccion nodos, algoritmo de
optimizacion, y funcion de activacion), este orden no estd determinado, se ha

estructurado de esta manera para mantener un cierto orden.
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9.3.1 Determinacion del niumero de nodos ocultos

Se empieza la fase de aprendizaje o entrenamiento de la red neuronal con todo el
conjunto de variables de la base de datos, en dicha fase la red es entrenada mediante

algoritmos con el objetivo de realizar clasificaciones sobre nuevos conjuntos test.
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Figura 9.5 Evolucion tasa fallos segin nimero nodos

Para obtener una vision global sobre el nimero de nodos que tenemos que emplear, se
plasma en la figura 9.5 la evolucion de numero de nodos respecto a la tasa de fallos (El
algoritmo de entrenamiento y la funcién de activacion de momento los fijaremos por la
opcion por defecto del SAS, esto es ‘Levenberg—Marquardt’ y ‘Softmax’
respectivamente.). A simple vista se puede apreciar la tendencia decreciente en la tasa
de fallos a medida que se aumenta el niumero de nodos, manteniéndose casi constante a
partir de los 10 nodos. Este hecho no hay que tomarlo al pie de la letra, ya que el resultado

esta obtenido con una sola particion y sin validacion cruzada.

Se obtienen resultados muy parecidos mediante la validacion cruzada y con distintas
semillas aleatorias que inicia el proceso, ya que esto puede alterar en gran medida los
resultados. Esto reafirma de algin modo el resultado obtenido en la figura 9.5 sin variar
las semillas. Después de realizar la operacion un par de veces, llegamos a la conclusion

de que el intervalo 6ptimo de nodos que aplicaremos esté entre 6 y 10 nodos.

Una vez determinado el intervalo de nodos sobre el cual vamos a entrenar la red,
pasamos a determinar el algoritmo de aprendizaje, este ultimo es un proceso por el cual

la red neuronal modifica sus pesos en respuesta a una informacion de entrada.
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9.3.2 Algoritmos para la optimizacion

Los algoritmos propuestos para el aprendizaje de redes se caracterizan por ser de
aprendizaje supervisado, lo cual permite el célculo de los parametros de la funcion que
aproxima la salida deseada, que se mide a través de una funcién de error de ajuste. En la
siguiente figura se ajustan cinco modelos de redes neuronales cada uno de ellos con un
algoritmo distinto, el nimero de nodos se ha ido variando de 6 a 10 nodos, y de

momento se sigue trabajando con la funcidn de activacion la ‘Softmax’.

A continuacion se citaran los algoritmos de optimizacion que se han empleado para el
entrenamiento de la red, junto con la abreviatura que se utilizard en los graficos y la

correspondiente referencia para consultar los fundamentos de cada método.

e Método Levenberg—Marquardt ‘LEVMAR’ [18].

e Algoritmo Backpropagation ‘BPROP’ [25]

e Algoritmo Quasi-Newton ‘QUAEW’ [25]

e Algoritmo Gradiente Conjugado Conjugate Gradients ‘CONGRA’ [17]
e Método Region de confianza Trust Region ‘TRUREG’ [8]

En la figura 9.6 se evallan los resultados de cada algoritmo, mediante el area bajo la
curva (estadistico AUC) para cada fichero.
(
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Figura 9.6 Seleccién algoritmo de optimizacion

En la siguiente figura, se muestra el resulta de los cinco modelos ajustados. Como es de
esperar el estadistico C presenta valores bajos en el fichero de prueba, ya que son datos
que no han participado en el ajuste del modelo. A tenor de lo que observamos se podria

decir que el mejor resultado lo obtiene el algoritmo de optimizacion ‘Levenberg—
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Marquardt, pero al igual que hicimos en el anterior apartado habra que corroborar estos

resultados mediante la validacion cruzada.
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- Red nauronal (LEVWAR) Red nawonal (QUANEW) Basico
Red neuronal (QUANEW) 0.854 0834 083
Red neuronal (LEVMAR) 0.851 0834 0.833
Red neuronal (DBLDOG) 0.851 0.833 0.831
Red neuronal (CONGRA) 0.849 0.834 0.832
Red neuronal (BPROP) 0.836 083 0.828

Figura 9.7 Area bajo la curva ROC

En la figura 9.6, se muestra la distribucién de la tasa de fallos media por algoritmo,
todos ellos presentan resultados similares. En cambio, el algoritmo de Back
propagation basado en la propagacién del error hacia atras en la red, presenta un error
bastante alto respecto al resto de algoritmos. Este aspecto podria ser debido a los
parametros learning rate y momentum que ponderan la variacion en los pesos en cada
iteracion de tal forma que el algoritmo aprenda del error o de la variacion de estos en
anteriores etapas respectivamente. Por lo que nos planteamos variar estos parametros y

tenerlos en cuenta en los resultados finales.
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Figura 9.8 Resultado validacién cruzada
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9.3.3 Funcion de activacion

Una vez definido el algoritmo de optimizacion para la estimacion de los pesos, habria
que determinar la funcion de activacion que fija el nivel de activacion de salida de la
neurona.

Dentro de los parametros que definen una red, la funcion de red mas utilizada es de tipo
lineal, y como funcion de activacion mas empleada esta la funcion sigmoidea. Estas son

las funciones que se han probado para nuestros datos:

y=f (Wj,outHj + ..t Wl,outHl) + bour = f Z Wj,outHj + bour | = f(a)
j

= Funcion Sigmoide f(a) = = 0<ax<1

= Funcion Tangente hiperbdlica  f(a) = 1 — (H:Ta)) -1<a<1

= Funcién Arcotangente f(a) = arctan(a) * % , —1<ax<1
= Funcién Gausiana f(a) = e_%, 0<a<1 b>0

= Funcidén SINe f(a) =sin(a),0<a<1

= Funcién Softmax fla) = m;ﬁ ,0<a<1

Se van a mostrar los resultados de la tasa media de fallos mediante validacién cruzada
repetida (distintas semillas), combinando para ello, los algoritmos de optimizacion y las

funciones de activacion.
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Figura 9.9 Resultados validaos cruzada algoritmo con funcion de activacion
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De los resultados de la figura 9.8, se desprende que las Unicas alteraciones que se
observan corresponden al algoritmo ‘Back propagation’ cuando se aplica la funcién de

activacion ‘Softmax’.

Un vez explicado todo el proceso para entrenar un modelo de red neural, se ha
procedido a controlar los parametros de la red para distintos set de variables, con el fin
de obtener el menor error, dado por la tasa de fallos mediante la validacion cruzada

repetida, En el apartado de comparaciones se presentaran los resultados finales.

9.4 Arboles de clasificacion

En los siguientes bloques se desarrollan los métodos Bagging y Random Forest basados
en los modelos de arboles de clasificacion (Apartado 3.5), previamente se describira el

método de remuetreo Bootstrapping que se empleara en las dos técnicas.

9.4.1 Técnica Bootstrapping

El Bootstrapping es un método de remuetreo (Efron, 1979) [12] que consiste en generar
un elevado nimero de muestras con el objetivo de estudiar el comportamiento de un

determinado estadistico. Las muestras extraidas tienen las siguientes caracteristicas

e Muestras con reemplazamiento, los individuos pueden repetirse en el mismo set de
. . oy 1 .
datos, teniendo cada registro una probabilidad de - de ser escogido cada vez.

e El tamafio de la muestra es igual al tamafio de los datos de entrenamiento, pero la
diferencia radica en que no son los mismos registros, al ser un muestreo con
reemplazamiento, ya que habra registros repetidos.

e Muestra uniforme, mismos registros en cada muestra.

Una vez extraido un nimero elevado de muestras, se calculara el valor del estadistico de
interés en cada muestra (en nuestro caso sera la tasa de fallos), que se empleara como
estimador del parametro poblacional. Se determina la funcion de distribucion empirica
del parametro de interés, que representa una buena aproximacion a la verdadera

distribucion de probabilidad del estadistico.
9.4.2 Algoritmo Bagging

El algoritmo Bagging (Breiman, 1996) [5] se construye combinando la salida de varios

clasificadores con el objetivo de generar uno mas potente. Emplearemos el algoritmo en

52



La educacidn, el empleo y los habitos de emancipacion de los jovenes espafioles

el modelo de arboles de decision, pero se podria utilizar en otros modelos como puedes

las redes neuronales.

La idea de Bagging es generar a partir de un conjunto de entrenamiento de tamafio N, m
nuevos conjuntos de entrenamiento. Estos nuevos conjuntos se construyen con la

generacion de muestras Bootstrap. La técnica de Bagging sigue estos pasos:

e Seleccionar N observaciones de los datos originales. Obteniendo como resultado
diferentes muestras Bootstrap.
e Se crea un modelo predictivo con cada muestra, obteniendo m modelos diferentes.

e Se construye un unico modelo predictivo, que es el promedio de los m modelos.

Si el modelo predice una salida numérica, el algoritmo Bagging se crea promediando las
salidas de los distintos clasificadores. Si el modelo es de clasificacion como resulta ser
nuestro caso, la salida del clasificador combinado sera aquella clase que resulte ser

elegida por la mayoria de los m clasificadores.

A continuacion se llevara a cabo el procedimiento que se ha descrito. EIl objetivo sigue
siendo el pardmetro ‘media’ (tasa de error) que se presenta en el siguiente gréfico,
siendo esta la funcion que se quiere minimizar. Para ello, se va a probar con varios

arboles, donde se iréd variando tanto el nimero de hojas como el tamafio de esta.

Algoritmo BAGGING: N°Muestras boostrap =400 N° Hojas=15 Algoritmo BAGGING: N° Muestras boostrap =400 N° Hojas=38

12500 12800 12700

semilla semila

Variable de andlisis : Error (Fichero validate) Variable de andlisis : Error (Fichero validate)
N Media Dev std Minimo  Méaximo N Media Dev std Minimo  Méximo
3634 0.2325261 0.4225007 0 1 3634 0.2300495 0.4209222 0 1
Variable de andlisis : Error (Fichero Train) Variable de andlisis : Error (Fichero Train)
N Media Dev std Minimo  Méaximo N Media Dev std Minimo  Mé&ximo
14536 0.2346588 0.4237999 0 1 14536 0.2291552 0.4203038 0 1

Figura 9.10 Resultados algoritmo Bagging

En la figura 9.10 se muestran dos ejemplos, en los cuales se ha extraido 400 muestras
Bootstrap, la diferencia entre los dos ejemplos radica en el numero de hojas de cada

arbol, se aprecia que el arbol con mayor nimero de hojas (arbol agresivo), muestra una
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tasa de fallos menor que el arbol con menos hojas (arbol débil). Una vez visto el
procedimiento, se tiene que los pardametros que se tienen que monitorizar son, el nimero
de hojas del &rbol, y el nUmero de muestras Bootstrap, esta ultima se podria fijar en
aproximadamente 100 muestras, ya que se ve que el proceso de minimizacion converge,

como se puede apreciar en la figura anterior.

Los resultados obtenidos en la anterior figura, no hay que tomarlos al pie de la letra, ya
que solamente estdn basados en una particién (entrenamiento y validacion), para
afianzar estos resultados se va a emplear validacion cruzada repetida, para ello se va a

probar varios set de variables al igual que se hizo en el apartado de las redes neuronales.

9.4.3 Algoritmo Random Forest

Random forest (Breiman, 2001) [6] es una técnica mejorada de Bagging, este algoritmo
mejora la precision en la clasificacion mediante la incorporacion de aleatoriedad en las
variables utilizadas para segmentar cada nodo del arbol. El proceso sigue los mismos
pasos que Bagging, la Unica diferencia radica en que, en cada modelo predictivo que se
ajusta, se seleccionaran en cada nodo p variables de las k originales, y de las p elegidas,
se escogera la mejor variable para la particion del nodo, obteniendo asi en cada modelo,
diferentes registros y diferentes variables.

Misclassification Rate for Various VarsToTry Values
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Figura 9.11 Tasa fallos en funcién de ndmero de muestras
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Una vez explicada la metodologia que sigue el algoritmo Random Forest, se presenta en
la figura 9.11 la tasa de fallos en los datos de validacion en funcion de ndmero de
arboles, variando el nimero de variables a tener en cuanta en cada nodo a la hora de

hacer la particion.

Se puede apreciar que el hecho de seleccionar solamente dos variable en cada set de
datos, presenta mayor tasa de fallos. En cuanto se pasa de 2 a 4 variables disminuye
considerablemente el error medio en los primeros 50 arboles. En cuanto al nimero de
arboles, vemos que a partir de 40 muestras el porcentaje de error se mantiene
aproximadamente constante para las distintas combinaciones de variables. Se ha
repetido el proceso varias veces para determinar el nimero de variables dptimo, asi
como el numero de arboles. Como se ha detallado en el proceso, los parametros que hay
que monitorizar del algoritmo Random Forest, son los que se han explicado en el

método Bagging, méas el nimero de variables a entrenar.

En cuanto a la importancia de las variables, se ha visto que la nacionalidad, Estado civil
y superficie son las que més aportan a las divisiones realizadas. Coincidiendo en cierta
forma con los procesos de seleccion de variables presentados mediante los dos criterios

indice de Gini y el estadistico Chi Cuadrado.

9.5 Comparacion de las técnicas de clasificacion

Una vez detalladas las técnicas empleadas se procede a comprarlas y a detallar los
distintos modelos que se han seleccionado. Mediante este apartado se ha pretendido
estudiar la arquitectura que tiene un modelo de red neuronal, asi como los dos métodos
de combinacion de clasificadores Bagging y Random Forest, poniendo de manifiesto
tanto a nivel teérico como a nivel experimental la especificacion de cada una de las
técnicas, con la finalidad de aclarar los parametros que se tienen que controlar con cada

uno de los métodos.

Antes de detallar los modelos, cabe destacar que el punto de corte que se ha ido
ajustando para los distintos modelos, se determind a priori en las proporciones
muestrales. A medida que hemos ido controlando los pardmetros se ha ido basando el
corte en la tasa de fallos apoyandonos en el estadistico AUC de la curva ROC.

A continuacién se detalla la estructura del modelo final de cada técnica, el cual obtuvo
la menor tasa de fallos media en los distintos ficheros de prueba a la hora de
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pronosticar, A la vista de los resultados de la figura 9.12 se puede advertir que el
modelo de regresion logistica es el que presenta la menor tasa de fallos media en la

validacién cruzada.

0.26 -
e
0.24
<
0.22 _
<
0.20
[&]

018

MOdElOl ) Modelo Redes ~ Bagging Random Forest

Regresion Neuronales

Logistica

Figura 9.12 Distribucién tasa media de fallos por modelo

e Regresion logistica: modelo con efectos principales e interacciones, todas las
variables regresoras a excepcion de las dos variables ‘Estado de la vivienda’ y
‘Tener o no hijos’.

e Redes Neuronales: modelo con 10 nodos, algoritmo ‘Levenberg—Marquardt’ junto
con la funcion ‘Softmax’. Se han probado varios sets de variables, pero finalmente,
se optd por las variables que se han utilizado en la regresion logistica.

e Método Bagging: Se ha fijado el numero de muestras Bootstrap en 35 muestras, y
las mismas variables predictoras que las anteriores técnicas.

e Técnica Random Forest: En cuanto a este ultimo método, se ha fijado el namero de
muestras en 60, y en 10 las variables a entrenar en cada particidn, y en cuanto a las

variables se han tenido en cuenta todas las variables regresoras.

En la figura se puede apreciar que los dos métodos de agregacion Bagging y Random
Forest presentan una mayor dispersion en comparacion con los otros dos modelos, se
realizé el contraste de comparacion de medias para determinar si la tasa media de fallos
entre las distintas técnicas es similar. De la prueba se concluye que hay diferencias

estadisticamente significativas entre los modelos.
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10 Conclusiones

En el presente trabajo se han abordado diversos aspectos relacionadas con los jovenes
espafioles, abarcando desde el nivel educativo hasta la independencia del hogar familiar.
Se ha centrado el foco principalmente en identificar qué factores influyen en mayor o

menor medida en las cuestiones analizadas, asi como hallar las relaciones subyacentes.

A continuacién se sintetizan las conclusiones mas destacadas que han arrojado los
distintos modelos obtenidos con técnicas de mineria de datos. Mediante estos
procedimientos hemos podido realizar exploraciones en profundidad, y extraer la

informacidn tan valiosa que encierran los datos.

Previamente al ajuste de los modelos, se optd por agrupar las comunidades autbnomas
en base a datos macroeconomicos mediante un analisis cluster, este analisis arrojo seis

conglomerados diferenciados.

En el siguiente epigrafe se estudiaron los factores que inciden sobre la probabilidad de

cursar estudios universitarios, destacandose lo siguiente:

e Se ha visto que hay mas mujeres con estudios universitarios entre la poblacion de
jévenes de 22 a 30 afios de edad. Este hecho se reafirm6 en el modelo logistico
ordinal, al comprobar que las mujeres tienen mayor probabilidad de contar con
estudios superiores.

e Para los jovenes de padres extranjeros es menos probable que accedan a estudios
universitarios.

e El nivel educativo de los padres influye de forma positiva en la educacion de los
hijos. Los jovenes de padres con estudios superiores tienen mayor probabilidad de
alcanzar estudios universitarios frente a los jovenes cuyos padres sin estudios

superiores.

Una vez estudiados los factores que influyen en el nivel educativo. Se analizo la
situacion de los jovenes universitarios ocupados, en cuanto a los cargos que ocupan,
empleando para ello la clasificacion nacional de ocupaciones. De los

resultados obtenidos del analisis estadistico, se sefiala lo siguiente:

e Los jovenes con estudios en la rama de ciencias sociales y juridicas se encuentran
vinculados a los cargos de directores y gerentes.
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e Los titulados en la rama de artes y humanidades, se hayan relacionados con las
ocupaciones elementales y el sector de los servicios de restauracion.
e En cuanto al area de ciencias de la salud y la educacion, estas especialidades se

vinculan con la categoria de técnicos y profesionales cientificos e intelectuales.

En el siguiente apartado, se ha pretendido identificar los factores que influyen en el

proceso de emancipacion, tanto si lo propician como si lo que la retrasan:

e El modelo pone de manifiesto que el hecho de ser mujer, o tener nacionalidad
extranjera, o estar casado frente a soltero, favorecen la emancipacion.

e Por el contrario, se tiene que los jovenes con estudios universitarios tienen menor
probabilidad de emancipacion. Este aspecto se achaca a la tardia terminacion de
estudios y a la falta de autonomia econémica hasta ese momento, frente a los

jévenes con estudios basicos, que se incorporan antes al mercado laboral.

Para finalizar el estudio, se desarrollaron varias técnicas de aprendizaje automatico con
la finalidad de hallar el mejor modelo predictivo para pronosticar el régimen de tenencia
de la vivienda de los jovenes emancipados. En concreto, se han estudiado las redes
neuronales y las dos técnicas de agregacion Bagging y Random Forest, junto con
regresion logistica. De la comparativa de estas técnicas se deprende que el modelo de
clasificacion con menor tasa de fallos es el de regresion logistica. Mediante este modelo
se pudo cuantificar la relacion entre estar en una vivienda en régimen de alquiler y las
variables macroecondmicas, propias del individuo, o caracteristicas de la vivienda,

consideradas en el modelo:

e Los resultados concluyen que ser extranjero, vivir en un municipio de menos de
20.000 habitantes y tener estudios universitarios, aumentan la probabilidad de estar
en una vivienda alquilada.

e En cambio, el hecho de vivir en pareja o el estar casado, disminuye la probabilidad
de estar en una vivienda de alquiler frente a una persona que vive sola.

e Tambien se ha observado que a medida que los precios de la vivienda son mas
bajos, se aprecia una mayor propension a tener la vivienda en propiedad.

e Y respecto a las caracteristicas de la vivienda, se ha constatado que a mayor tamafio
de la vivienda, y a menor antigliedad de su construccion, se tienen mayores niveles

de tenencia de la vivienda con hipoteca.
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Anexos

Anexo | Tablasy figuras referenciados en el informe

Anexo 1 Poblacién Objetivo

Tasade Tasa de Tasade
Comunidad Auténoma variacion  variacion TasaParo \variacién
11/10 IPC 11/10 PIB 11/10 IPV

Andalucia 3.5 1.3 31.2 -6
Aragon 3 2.5 16.8 -8.2
Asturias 3.7 2.1 18.9 -5.7
Balears 2.7 3.1 25.2 -5.5
Canarias 2.5 3.4 30.9 -5.7
Cantabria 3.5 2.9 15.9 -9.3
Castilla y Leon 35 15 24.5 -6.2
Castilla-La Mancha 3.7 3.1 17.2 -6.4
Catalufia 3.3 2.6 20.5 -9.6
Comunidad Valenciana 3.3 1.8 25.4 -7.4
Extremadura 3.4 0.9 28.6 -6.1
Galicia 3.4 1.8 18.3 -5.1
Madrid 3.1 1.5 18.5 -8.7
Murcia 3.3 0.8 26.8 -5.1
Navarra 3 3.3 13.8 -1.7
Pais Vasco 3.1 3.3 12.6 -1.7
La Rioja 3.4 25 18.7 -11

Tabla Al.1 Datos macroeconémicos

Anexo 2 Metodologia SEMMA

Estado civil Frecuencia Porcentaje

Soltero 316006 84.34

Casado 53620 1431 Estado Civil_a Frecuencia Porcentaje
Viudo 932 0.25 Soltero 316006 84.34
Separado 1489 0.4 Casado 53620 14.31
Divorciado 2635 0.7 Separado/ Divorciado / Viudo 5056 1.35

Tabla A2.1 Recategorizacion Estado civil
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Estructura hogar Frecuencia Porcentaje
Hogar con una mujer sola menor de 65 afios 9503 2.54
Hogar con una hombre sola menor de 65 afios 12188 3.25
Hogar con padre o madre~ que convive con 23478 6.27
algun hijo menor de 25 afio
Hogar con pf;\dre ° madﬂre que cpnvwe con 17659 4.71 Estructurahogar_a Frecuencia Porcentaje
todos sus hijos de 25 afios 0 mas
Hogar formado por pareja sin hijos 42040 1122 Solos 21691 5.79
Hogar formado por pareja con hijos en donde
algan hijo es menor de 25 afios 139489 37.23 Monoparental 41137 10.98
Hogar formado por pareja con hijos en donde o
todos los hijos de 25 afios o més 60821 16.23 Pareja sin hijos 42040 11.22
Hogar formado por pareja o padre/madre que
convive con algun hijo menor de 25 afios y 35227 9.4 Pareja con hijos 200310 53.46
otra(s) persona(a)
Otro tipo de hogar 34277 9.15 Otros 69504 18.55
Tabla A2.2 Recategorizacion Estructura del hogar
Afio construccion . . Porcentaje o S . . Porcentaje
L Frecuencia Porcentaje Afio construccion vivienda_a Frecuencia Porcentaje
vivienda acumulado acumulado
antes 1900 15771 421 421 Hasta 1950 43789 11.69 11.69
1900 a 1920 7469 1.99 6.2 1951 a1960 23835 6.36 18.05
1921 a1940 9744 26 8.8 1961a1970 45573 12.16 30.21
1941 a1950 10805 2.88 11.69 1971 a1980 80878 2159 518
1951 a1960 23835 6.36 18.05 1981 a1990 63118 16.85 68.64
1961 a1970 45573 12.16 30.21 1991 a2001 52987 14.14 82.78
1971 a1980 80878 2159 51.8 2001 a2011 64502 17.22 100
1981 a1990 63118 16.85 68.64
1991 a2001 52987 14.14 82.78
2002 4976 133 84.11
2003 5665 151 85.62
2004 6716 179 87.42
2005 9413 251 89.93
2006 9124 244 92.36
2007 8910 238 94.74
2008 8260 22 96.95
2009 5618 15 98.45
2010 3570 0.95 99.4
2011 2250 0.6 100

Tabla A2.3 Recategorizacién afios de construccién de la vivienda
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Contrastes multivariados?

Eta al Parametro de ;
Gldela cuadrado no centralidad Patencia
Efecta Valar F hipdtesis Gl del errar Sin parcial Pararnetro ohservadat
Interseccidn Traza de Pillai 999 | 29828999 4.000 8.000 uili] 999 11931.595 1.000
Lambda de Wilks .oo1 2982.899° 4.000 g.000 .ooo 8499 11931.595 1.000
Traza de Hotelling | 1491.449 | 2952.8092 4.000 8.000 uili] 999 11931.595 1.000
Raiz mayor de Roy | 1491.449 | 2982.899° 4.000 g.000 .ooo 8499 11931.595 1.000
Clusters CCAA Traza de Pillai 3178 8.468 20.000 44.000 uili] 794 169.359 1.000
Lambda de Wilks .ooo 13.183 20.000 27.483 .ooo 859 167.045 1.000
Traza de Hatelling 3343 10.865 20.000 26.000 uili] 893 217.299 1.000
Raiz mayor de Roy 16.366 36.005% 5.000 11.000 .ooo 842 180,023 1.000
3. Estadistico exacto
b. Calculado con alfa= 05 ) o ) o
c. El estadistico es un limite superior para la F el cual ofrece un limite inferior para el nivel de significacion
d. Disefio: Interseccidn + COAR
Tabla A2.4 Contrastes multivariados
Contraste de Levene sobre la igualdad de las varianzas
error?
F gl gl2 Sig.
IPC_2011 1.379 5 11 304
PAR_2011 3.521 5 11 .038
PIB_2011 3.562 5 11 .037
IPV_2011 1.022 5 11 451
Contrasta la hipotesis nula de que la varianza error de
la variable dependiente es igual a lo largo de todos
los grupos.
a. Diseno: Interseccion + CCAA
Tabla A2.5 Contraste Levene
Pruebas de los efectos inter-sujetos
Suma de Eta al Parametro de .
cuadrados Media cuadrado no centralidad Potencia
Origen Variable dependiente tipo Il gl cuadratica F Sig. parcial Parametro observada®
Modelo corregido  IPC_2011 1.5512 5 .310 22.751 .000 912 113.753 1.000
PAR_2011 415.776° 5 83.155 16.190 .000 .880 80.950 1.000
PIB_2011 9.771¢ 5 1.954 9.552 .001 813 47.761 994
IPV_2011 43.511° 5 8.702 17.958 .000 .891 89.792 1.000
Interseccion IPC_2011 154.145 1 154.145 | 11303.972 .000 999 11303.972 1.000
PAR_2011 5046.726 1 5046.726 982.584 .000 989 982.584 1.000
PIB_2011 92.677 1 92.677 453.022 .000 976 453.022 1.000
IPV_2011 803.591 1 803.591 1658.339 .000 993 1658.339 1.000
Clusters CCAA IPC_2011 1.551 5 310 22.751 .000 912 113.753 1.000
PAR_2011 415.776 5 83.155 16.190 .000 .880 80.950 1.000
PIB_2011 9.771 5 1.954 9.552 .001 813 47.761 994
IPV_2011 43.511 5 8.702 17.958 .000 891 89.792 1.000
Error IPC_2011 150 1 .014
PAR_2011 56.498 1 5.136
PIB_2011 2.250 1" 205
IPV_2011 5.330 11 485
Total IPC_2011 182.240 17
PAR_2011 6635.522 17
PIB_2011 98.760 17
IPV_2011 915.780 17
Total corregida IPC_2011 1.701 16
PAR_2011 472.274 16
PIB_2011 12.021 16
IPV_2011 48.841 16

a. R cuadrado =.912 (R cuadrado corregida = .872
b. Calculado con alfa = .05

d. R cuadrado = .813 (R cuadrado corregida = .728

)
c. R cuadrado = .880 (R cuadrado corregida = .826)
)
)

e. R cuadrado = .891 (R cuadrado corregida = .841

Tabla A2.6 Prueba de efectos inter-sujetos
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Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
IPC_2011 197 17 077 926 17 186
PAR_2011 198 17 075 928 17 199
PIB_2011 139 17 200" 929 17 207
IPV_2011 194 17 .090 917 17 134

a. Correccion de la significacion de Lilliefors
*. Este es un limite inferior de la significacion verdadera.

Tabla A2.7 Prueba de normalidad

Anexo 3 Determinacion de nivel estudios de los jovenes

Estudios padre Frecuencia Porcentaje Estudios Madre Frecuencia Porcentaje
Sin estudios 14121 7.8 Sin estudios 12901 7.13
Primarios 32649 18.03 Primarios 34164 18.87
Secundaria 107849 59.57 Secundaria 111227 61.44
Universitarios 26418 14.59 Universitarios 22745 12.56
Actividad padre Frecuencia Porcentaje Actividad madre Frecuencia Porcentaje
Empresario 16724 9.24 Empresario 6310 3.49
Anténomo 20464 11.3 Anténomo 12441 6.87
Trabajador 96466 53.29 Trabajador 96059 53.06
No aplicable 47383 26.17 No aplicable 66227 36.58
Efecto calendario Frecuencia Porcentaje Vivienda Frecuencia Porcentaje
1% semestre 90969 50.25 Otra situacién 83113 45.91
2° semestre 90068 49.75 Pagada 97924 54.09
Sexo Frecuencia Porcentaje Hermanos Frecuencia Porcentaje
Hombre 99874 55.17 0 hermanos 65163 35.99
Mujer 81163 44.83 Tener 1 o méas hermanos 115874 64.01
Comunidad Auténoma Frecuencia Porcentaje Area Frecuencia Porcentaje
Pais Vasco, Navarra 11952 6.6 < 20.000 Hab 88002 48.61

Andalucia, Extremadura,Murcia,

C. Valenciana, y C. la Mancha 73545 40.62 >20.000 Hab 93035 51.39

Cantabria, Cataluiia, y La Rioja 26492 14.63

C. Ledn, Asturias y Galicia 31732 17.53 Nacionalidad_Padres Frecuencia Porcentaje

Aragén y Madrid 29345 16.21 Esparfiola 175786 97.1

Canarias y Baleareas 7971 4.4 Alguno extranjero 2066 1.14
Ambos extranjeros 3185 1.76

Tabla A3.1 Andlisis descriptivos de las variables

Estadistico DF Valor Prob

Chi-cuadrado 6 16442.4351 <.0001
Chi-cuadrado de ratio de verosimilitud 6 16718.7461 <.0001
Chi-cuadrado Mantel-Haenszel 1 14296.47 <.0001

Coeficiente Phi 0.3014
Coeficiente de contingencia 0.2886
V de Cramer 0.2131

Tabla A3.2 Test independencia estudios madre frente estudios hijos
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Estadistico DF Valor Prob
Chi-cuadrado 6  17423.5608 <.0001
Chi-cuadrado de ratio de verosimilitud 6  17785.8184 <.0001
Chi-cuadrado Mantel-Haenszel 1 14967.2 <.0001
Coeficiente Phi 0.3102
Coeficiente de contingencia 0.2963
V de Cramer 0.2194

Tabla A3.3 Test independencia estudios padre frente estudios hijos

Tipo 3 Andlisis de efectos

Efecto DF Chi-cuadrado Pr > ChiSq
Sexo 2 11559.039 <.0001
Area 1 223.223 <.0001
Vivienda 1 1211.742 <.0001
Comunidad Auténoma 10 895.467 <.0001
Efecto Calendario 14.344 0.001
Hermanos 64.093 <.0001
Nacionalidad_Padres 432.180 <.0001

5161.367 <.0001
4261.399 <.0001
Situacién padre 399.191 <.0001
Situacién madre 6 115.579 <.0001
Tabla A3.4 Significatividad de las variables test Wald

Estudios padre
Estudios madre

[o2 B> BN o> RN SN \C I V]

Anexo 4 Bloque Ocupacion jovenes universitarios

Tipo de estudios

Ocupacion

Estadisticos de Contribuciones

Cosenos cuadrados

sumarizacion para los parciales a la inercia

para los puntos

puntos para los puntos

Calidad Mass Inercia Dim1l Dim2 Diml Dim2
Educacion 0.8704 0.1753 0.0811 0.0929 0.033 0.783 0.0874
Artes y Humanidades 0.6783 0.0741 0.028 0.0235 0.0126 0.4418 0.2365
Derecho y Ciencias Sociales 0.9733 0.2692 0.3189 0.4217 0.0528 0.9377 0.0356
Ciencias 0.9732 0.1195 0.0848 0.0188 0.324 0.1519 0.8213
Arquitectura, Construccién, Formacién Técnica e Industrias  0.9527 0.1239 0.0859 0.0307 0.2833 0.2443 0.7084
Agricultura, Ganaderia, Pesca y Veterinaria 0.564  0.0205 0.0453 0.004 0.046 0.0602 0.5038
Salud y Servicios Sociales 0.9862 0.1723 0.2346 0.2471 0.2481 0.7196 0.2666
Otros servicios 0.9085 0.0451 0.1214 0.1613 0.0002 0.908 0.0004
Directores y gerentes 0.8754 0.0254 0.0353 0.045 0.0008 0.8706 0.0047
Técnicos y profesionales cientificos e intelectuales 0.9899 0.5137 0.2451 0.312 0.1181 0.8863 0.1035
Técnicos; profesionales de apoyo 0.986 0.1348 0.1637 0.000 0.7511 0.0002 0.9858
Empleados contables, administrativos y otros empleados de 0.9907 0.1534 0.433 0.602 0.0602 0.9609 0.0299
Traba]gfiores de los servicios de restauracién, personales, 0.5241  0.105 0.0542 0.031 0.0116 0.3981 0.126
proteccién y vendedores
Trabajadores cualificados en el sector agricola, ganadero, 0.496  0.0057 0.0408 0.003 0.006 0.124 0.372
forestal y pesquero
Artesanos y trabajadores cuahﬁf:ados de las industrias 0.6825 0.0201 0.0121 0.001 0.0351 0.0567 0.6258
manufactureras y la construcciéon
Operadores de instalaciones y maquinaria, y montadores 0.6359 0.0118 0.0065 0.0012 0.0142 0.1537 0.4822
Ocupaciones elementales 0.6023 0.0299 0.0093 0.0048 0.0029 0.4071 0.1952

Tabla A4.1 Estadisticos relacionados con el analisis
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Anexo 5 Bloque Factores emancipacion

Comunidad Auténoma Frecuencia Porcentaje Nacionalidad Frecuencia Porcentaje
Andalucia 66745 17.81 Espafiola 342632 91.45
Aragon 14098 3.76 Extranjera 32050 8.55
Asturias 6434 172
Balears 6391 171 Area Frecuencia Porcentaje
Canarias 12640 3.37 < 20.000 Hab 88002 48.61
Cantabria 4880 13 >20.000 Hab 93035 51.39
C.Lebn 32804 8.76
C. La Mancha 24426 6.52
Catalufia 53015 14.15
C Valenciana 35127 9.38
Extremadura 13767 3.67
Galicia 19098 51
Madrid 46874 12,51
Murcia, 11052 2.95
Navarra 7304 1.95
Pais Vasco 16766 4.47
Rioja 3261 0.87
Tabla A5.1 Estadisticos descriptivos
Tipo 3 Analisis de efectos
Efecto DF Chgeccsglrjdo Pr > ChiSq

Nacionalidad 1 4776.579 <.0001

Sexo 1 2473.6245 <.0001

Estado Civil 2 28868.3418 <.0001

Estudios 4 2022.8025 <.0001

Actividad 2 4589.5707 <.0001

Edad 1 21077.7592 <.0001

Area de residencia 1 25.5473 <.0001

CCAA 16 1673.7089 <.0001

Tabla A5.2 Significatividad de las variables test Wald
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Anexo 6 Régimen de tenencia

Tenenciavivienda Frecuencia Porcentaje Area Frecuencia Porcentaje
Hipoteca 11442 62.97 < 20.000 Hab 88002 48.61
Alquiler 6728 37.03 >20.000 Hab 93035 51.39
Niwel_Estudios Frecuencia Porcentaje Estructura hogar Frecuencia Porcentaje
Primarios 1903 10.47 Solos 2800 1541
Ultimo curso ESO/Bachiller 5456 30.03 Monoparental 451 248
Bachiller 2435 134 Pareja sin hijos 7171 39.47
Fp 4031 2218 Pareja con hijos 5208 28.66
Universitarios 4345 23.91 Otros 2540 13.98
Sexo Frecuencia Porcentaje Nacionalidad Frecuencia Porcentaje
Hombre 7394 40.69 Espafiola 14755 8121
Mujer 10776 59.31 Extranjera 3415 18.79
Actividad Frecuencia Porcentaje EstadoCiv Frecuencia Porcentaje
Ocupado 11864 65.29 Soltero 10533 57.97
Parados 4692 25.82 Casado 7251 39.91
Otra situacion 1614 8.88 Separado/ Divorciado / Viudo 386 212
C_Autonoma Frecuencia Porcentaje Afio construccion Frecuencia Porcentaje
Pais Vasco, Navarra 1179 6.49 Hasta 1960 2883 15.87
Andalucia, Extremadura,Murcia, C. 7353 4047 1961 a 1970 2034 1119
Valenciana, y C. la Mancha
Cantabria, Catalufia, y La Rioja 3678 20.24 1971 a 1980 2594 14.28
C. Ledn, Asturias y Galicia 2097 1154 1981 a 1990 1357 7.47
Aragén y Madrid 3015 16.59 1991 a 2001 2386 1313
Canarias y Baleareas 848 4.67 2001 a 2011 6916 38.06
Tabla A6.1 Anélisis descriptivo
Analisis del estimador de maxima verosimilitud
Chi-
Parametro Categoria Referencia DF Estimador Et:ror cuadrado Pr > ChiSq
estandar
de Wald
Intercept 1 8.0602 0.3882 431.1065 <.0001
Secundaria 1 -0.2382 0.0341 48.8643 <.0001
Nivel Estudios Bachiller Primarios 1 0.1479 0.0445 11.0384 0.0009
- Fp 1 -0.2448 0.0384 40.7138 <.0001
Universitarios 1 0.4109 0.0381 116.086 <,0001
Sexo Mujer Hombre 1 -0.1089 0.0198 30.3764 <.0001
Aréa > 20.000 Hab <20.000 Hab 1 0.1125 0.0205 30.0102 <.0001
Monoparental 1 -0.1304 0.0971 1.8039 0.1792
Est_Hogar Pareja sin hijos 1 -0.2136 0.0389 30.1892 <.0001
- Pareja con hijos 1 -0.3006 0.0506 35.3314 <.0001
Otros 1 0.4017 0.0505 63.2192 <.0001
. Paro 1 0.0385 0.0435 0.7848 0.3757
Actividad Otra Situacién Ocupado 3 91168 0.0482 6.067 0.0138
. Casado 1 -0.4045 0.0493 67.3732 <.0001
EstadoCiv Separado Soltero 1 0.0842 0.0854 0.9707 0.3245
Nacionalidad Extranjera Espafiola 1 0.9701 0.027 1287.938 <.0001
Andalu‘ma, Extremadura,Murcia, C. 1 061 0.0503 1471413 <0001
Valenciana, y C. la Mancha
C Auténoma Cantabria, Cataluiia, y La Rioja Pais Vasco, 1 0.646 0.1008 41.1162 <.0001
C. Lebn, Asturias y Galicia Navarra 1 0.00515 0.0777 0.0044 0.9472
Aragén y Madrid 1 0.3451 0.0676 26.0737 <.0001
Canarias y Baleareas 1 -0.0933 0.0948 0.9682 0.3251
N_Habitaciones 1 -0.1999 0.0173 132.7312 <.0001
Ratio_Ocupados 1 -0.5751 0.0844 46.4466 <.0001
Superficie 1 -0.00725 0.000719 101.8581 <.0001
Afio_Construccion 1 -0.1808 0.00999 327.5257 <.0001
Edad 1 -0.1545 0.00879 308.8814 <.0001
IPV_2011 1 -0.1699 0.039 19.0036 <.0001

Tabla A6.2 Anélisis descriptivo
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Anexo Il Cuestionario “Censo de Poblacion y Viviendas 2011”

68



s

©
N censos

v Viviendas 2011

$ Censos de Poblacion

Instituto

Nacional de
Estadistica

CiQué son los Censos? )

(zCémo rellenar el cuestionario?

N
7

Los Censos de Poblacion y Viviendas sirven para
conocer las caracteristicas de la poblacion y poder asi
planificar y organizar servicios publicos (construccion
de hospitales, carreteras, politicas sociales...) y
actividades privadas (instalacion de supermercados,
entidades bancarias...).

Se realizan en cumplimiento del Reglamento CE
N¢ 763/ 2008 del Parlamento Europeo y del Consejo de
la Unién Europea.

o

.

D

Es obligatorio responder a los Censos de Poblacion y

Viviendas (Ley 13/1996). Si no responde o si se dan

premeditadamente datos falsos, se podran aplicar las

sanciones previstas en los articulos 50 y 51 de la Ley
\12/1 989 de la Funcion Estadistica Publica.

(Obligacién de responder

/
N
V)

CSecreto estadistico

La informacion que proporcione es
confidencial y esta protegida por el se-
creto estadistico (Ley 12/1989). En pat-
ticular, no sera publicada ninguna in-
formacion de manera que se pueda sa-
ber a quién corresponde, ni siquiera,in-

ww‘sﬂm

directamente.

/

(zCémo hay que respondem

Por favor, rellene este cuestiohario, en-es_ 15 dias
siguientes a su recepcion:

» Por Internet, en la direecion:
www.censos2011.es./ En este, caso necesitara
las dos claves que figuran en la carta que se incluye
en el sobre. Es muy facil y comodo, la aplicacion es
accesible y dispone de ayudas.

» O por correo: rellene este cuestionario y envielo
por corred_en el sobre que se adjunta y que no
necesita franqueo. Si elige esta opcion, por favor,
antes lea atentamente las instrucciones que hay a la
derecha.

Si ha elegido responder por Internet no tiene que
rellenar este cuestionario.

Para responder por correo siga estas instrucciones:

P Compruebe que ha sacado del sobre todo el

material.
| 2
| 2

Lea la carta de presentacion si aun no lo ha hecho.

Comience contestando el Cuestionario de Vivien-
da que estd a la vuelta de esta hoja.

A continuacion encontrara les Cuestionarios Indi-
viduales. Debera rellenar uno por cada persona
gue viva en esta,vivienda:

Si viven mas de 6 personas en la vivienda llame
al teléfono 900 XXX XXX. La llamada es gratuita.

Para las preguntas .y . necesitara las listas de
ocupacionesy actividades que figuran en el folleto.

Una vez haya rellenado los cuestionarios indivi-
duales para cada una de las personas, meta este
cuadernillo en el sobre de envio gratuito y envie-
lo por correo.

S

o

(orvfavor, tenga en cuenta...

Este cuestionario sera leido por un escaner.

Le pedimos que :

P> Para responder, marque con un aspa (X) el cua-
dro que corresponda a su respuesta. Si se equi-
voca, tache completamente y marque la opcion
correcta: 1 X 2 O3

Escriba con letras MAYUSCULAS vy sin acentos.
Use una casilla para cada letra y separe las pala-
bras con un espacio en blanco. Si se equivoca,
tache completamente la casilla:

Municipio:

SIAN s E@BASTIIAN [DE| LAl Glom

c@ral [ [T

Teléfono1:HHHHH

TeIéfonoZ:‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
Nombre y apellidos (Ejemplo): JUAN LOPEZ GOME2

o

Y, J
.. i i 4 _ N
Por favor, facilitenos un nimero de teléfono y una % Use boligrafo azul o negro
persona de contacto a la que llamaremos si es nece- / s . . .
sario realizar alguna aclaracion. | 4 (nunca lapiz ni boligrafo rojo) )

(iNecesita ayuda?

‘&. Teléfono gratuito: 900 XXX XXX
www.censos2011.es

o

Mod. CPV

N

00000001 01

oobom OOOm

Pagina:
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I?uestionario de Vivienda

‘1. Lista de personas D
N o
Escriba el nombre y los apellidos de cada una de las personas que viven habitualmente en esta vivienda.
) ) N
Debe incluir: Nombre y apellidos (Ejemplo): | JUAN LOPEZ GOME2 |
) atodas las personas que viven en esta
vivienda la mayor parte del afo, aun- &
que no tengan lazos familiares Persona n @ ‘ ‘
P a los hijos/as estudiantes que estan Persona n2 @ ‘ ‘
ausentes durante el curso académico
) a los hijos/as en custodia compartida Persona n? @ ‘ ‘
si viven en esta vivienda la mayor par-
te del tiempo Persona ne @ ‘ ‘
No olvide incluir:
. _ . . Persona n® @ ‘ ‘
P> alos ninos/as pequenos o recién nacidos
8 P ni a usted mismo si vive aqui ) Personane @ ‘ )

( iRECUERDE! Si viven mas de 6 personas en esta vivienda llame al teléfono gratuito 900 XXX XXX ]

CZ. Propiedad de la vivienda

N
7

La vivienda es...

| Propia, por compra, totalmente pagada

| Propia, por compra, con pagos pendientes (hipo-
tecas...)

| Propia por herencia o donacién

| Alquilada

[ | Cedida gratis o a bajo precio (por otro hogar,
pagada por la empresa...)

\D Otra forma

)/

CCalefaccién

3. ¢Cuales de las siguient 3
tiene la vivienda?

‘ ‘ 7

|| Colectiva o central
"I Individual

| NO tiene instalaciéndéicalefaccion pero si algin
aparato que permite calentar alguna habitacion
(ejemplo: radiadores eléctricos)

| NO tiene calefaccion

a

5. gca vlde suministro

[ | Agua corriente por abastecimiento publico

N

v

("] Agua corriente por abastecimiento privado o par-
ticular del edificio

[ | No tiene agua corriente

\_ J
6. ¢Cual es aproximadamente la superficie
q util de la vivienda? y

No incluya espacios que no sean habitables como
terrazas abiertas o jardines; tampoco sétanos, desva-
nes, trasteros...

L[] ]m2
o

/

(7. {Cuantas habitaciones tiene la vivienda?)

Incluya la cocina, los dormitorios y todas las habita-
ciones que tengan 4 metros cuadrados o mas.

CCuarto de aseo con inodoro (WC, retrete) ) NO incluya cuartos de bano, vestibulos, pasillos,
Tl si 1 NO terrazas abiertas...
habitaciones
(Ducha o banera > \D] )
1 si "1 NO
\_ Y, i ~
JATENCION!
" 4. (Tiene la vivienda contratad icio ionario Indivi
4. (Tiene la vivienda contratado servicio Pase a rellenar un Cuestionario Individual para cada
L de acceso a Internet? | | una de las personas que ha incluido en la Lista de
) personas de arriba. Por favor, asegurese de seguir el
L] sl ] NO mismo orden que en la Lista de personas.
N /AN J

L

Pagina:
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Euestionario Individual de la Persona 1 _|

Escriba los siguientes datos para la persona que aparece en primer lugar (Persona n® @) en la Lista de personas.

Nombreyapetidos: [ | | [ [ 11 [ [ [ [ [ 1 [[ 11 [[1[[[IIIIIIIII[[[I[][]
Fecha de nacimiento: ’dl' REERE | | ] Sexo: [ | Hombre [ | Mujer
( Pais de nacimiento: ) [ ¢Cual es su nacionalidad? )

Si tiene doble nacionalidad, espanola y otra, marque

[ | Espana. Escriba municipio y provincia:
ambas opciones y escriba el pais correspondiente.

Municipio:’ l l l l l l l l l l l l l l l l l ‘ Si tiene doble nacionalidad, pero ninguna es la espanola,
’ | | | | | | | | | | | | | | | | | ‘ escriba unicamente una de ellas.
Provingia: | | | | | [ [ | [ [ [ [ [ [ [ ]| [JEspanola
Cowopais: | [ [ [ [ [ [ [[[[[[[[[[[] [Ipeotropais: | | [[[[[[[[[[[]]]
o J
JATENCION! Conteste a las preguntas en orden y siguiendo la
. iDesde qué ano reside en esta vivienda? .
Desde el aﬁo[E[@ Desde que nacio Espacio reservaa as especificas sobre la len-
(Pase a la pregunta .) gua en Comun pmas con lengua cooficial

(éy en este municipio? diferente al cas

Desde el ano Desde que nacio
(Pase a la pregunta @)

(éy en esta comunidad autonoma?

Desde el ano [EE@ [ | Desde que nacié—l

(éy en Espana?

Desde el afno [EE@ [ | Desde que naci

G;Dénde residia antes de llegar por tltima vez

(Pase a la pregunta @)

emoro [T [ 111
L] HERS 4 %
Provincia: En los ultimos doce meses, ¢ha pa§ado masde
o |
. iDonde residia a ) Puede ser por razones de trabajo, estudio, fines de sema-
(] En este mu A i nacido atin) na, vacaciones o porque reside en mas de un municipio
- anug;((r:?pio l l l l l l l l l l ‘ g zlo :: (/:Zj:uaelae‘/m/aj:anrtad:)ije ha pasado mas
o ’ I I I I { { { { { { { { { { { { } gzghhczs ga (:; Zg’r;v;lal:r.o aproximado de noches
) nevopsis [T TTTTTTTTT D%;HHHHHHHHH
CJ_Dénde resid.l'a. I-iace 10 aﬁo’s? | ’ ) Provincia: ’ l l l l l l l l l l l l l l l l l ‘
[ | En este municipio (0 no habia nacido atn) ] Otro pais: ’ l l l l l l l l l l l l l l l l l ‘
[ %nug}(r:?pio:’ l l l l l l l l l l l Ne de noches: [ED

propiedad, alquiler o cedida gratis)?

IENENREENEN
Provincia:’lllllllllll
LTI

|| Enotro pais
o

ERRARE
l I l l l l ‘ iDispone en este lugar de una segunda vivienda (ya sea en
[T

kD Si L] NO )

il S

| 00000001 02 |




I?uestionario Individual de la Persona 1 (continuacién) _l

. ¢Cual es el estado civil de la Persona 1? D . ¢A qué campo corresponden esos estudios? )
Marque su situacion legal, aunque no coincida con la de hecho Marque sdlo una opcion y escriba en la fila de cuadros el
] Soltero/a || Separado/a ] Viudo/a nombre de la titulacion obtenida

\D Casado/a || Divorciado/a ) [ | Educacién (Magisterio, Educacién Infantil, Pedago-

< gia...)

. I¢V||,ven en es7ta vivienda los siguientes familiares de ] Artes y Humanidades (Historia, Lenguas, Imagen y

. laPersona 17 Y Sonido...)

Cuando marque S, escriba el numero con el que este familiar | Derecho y Ciencias Sociales (Administracion, Psicolo-
aparece en la Lista de personas de la pagina 2: gia, Economia, Periodismo...)
Padre [ INO []si » Persona n® D || Ciencias (Biologia, Quimica, Fisica, Matematicas...) e
Madre [INO [ ]Si —— Personan® D Informatica (incluida Ingenieria Informatica)
Cényuge o pareja | | NO [ ] Si ——— Persona n® D [ | Arquitectura, Construccion, Formacion Técnica e
N ) Industrias (Mecéanica, Metal, Electrénica, Disefio, Con-
Otros familiares [ | NO [ | S| — N°de persona D feccion, Alimentacion, etc.,<incluidas Ingenierias de
\(hijos, hermanos, etc.) de uno de ellos ) estos campos)
. ¢Dénde nacio el padre de la Persona 1? ) | [] Agricultura, Ganaderid, Pesca y Veterinaria (incluida

- . .. Ingenieria Agronoma o similar)
Responda sdlo si el padre no vive en esta vivienda: 9 9

[ | Espana. [ | Saludy Servicies Sociales (Medicina, Enfermeria, Far-

(O ovopsis: [TTTTTTTTTTTTITTTT]) |  meereiengy ¥
[ | Otros servicios (Turismo, Hosteleria, Peluqueria, Ense-

. (Donde nacio la madre de la Persona 1? D nanza Nautica, Militar.)
Responda sdlo sila madre no vive en esta vivienda:

Escriba el nombre de la titulacion obtenida:

0 ompate (TTTTTTTTTTTT 1T || N W (LTI TITITITIT]
) Y ~ugh, _ANENNRNRNENRENEEN

. 3 _ , Y
Si la Persona 1 tiene 16 afios o mas, pase a la pregunta 0.
Si tiene menos de 16 afos, continde en la pregunta @). )

. ¢Va a algun centro escolar (incluyendo guardn
] Si —» (Pasealapregunta §9)

%

e la semana pasada, ¢realiz6 alguna de las |
guientes tareas sin recibir dinero a cambio? P

Puede marcar varias opciones

"] Cuidar a un/una menor de 15 afios

] NO —» [ ;’a ’;adte;mli"ado el 1Cuestionario '"d"V"'j [ | Cuidar a una persona con problemas importantes de salud
al de ersona - . .
\ u a rer ) [ | Tareas benéficas o de voluntariado social
Z : . [ | Encargarse de la mayor parte de las tareas domésticas
; ?
. ¢Cual es el mayor nivel de estudios co tado? S BE SEa
Marque sdlo una opcion \D No realizé ninguna de esas tareas

v
|| No sabe leer o escribir (=) 3 3 = =
. ; Si la Persona 1 es mujer, ¢ha tenido hijos/as?
[ | Sabe leer y escribir.pero fue menos de 5 afos 2 181, ¢ 1951
alaescuela c Considere todos los que nacieron con vida
| Fue a la escuela 5 o) mésanos pero no llegé al > ; .
dltimo curse de ESO, EGB o Bachiller Elemental g [ LINo  LIsi — sCuantos? L[]
[ | Llego al ultimo curso de ESO, EGB o Bachiller o
Elemental o tiene el Qertificado de Escolaridad = ‘ ¢En qué situacion laboral estaba la semana Y
o de Estudios Primarios o 9 pasada? P
|| Bachiller (LOE, LOGSE), BUP, Bachiller Supe- o
rior, COU, PREU \&=) [ | Ocupado/a (es decir, trabajo al menos una hora) o tem-
. s, . . oralmente ausente del trabajo:
[ | FP grado medio, FP I, Oficialia Industrial o equivalente, P J
Grado Medio de Musica y Danza, Certificados de Escue- [ | atiempo completo [ | atiempo parcial
las Oficiales de Idiomas
[ | FP grado superior, FP Il, Maestria Industrial o equivalente || Parado/a que ha trabajado antes
[ | Diplomatura universitaria, Arquitectura Técnica, Inge- [ | Parado/a buscando su primer empleo _
nieria Técnica o equivalente ] ) «@®
] Grado Universitario o equivalente [ | Persona con invalidez laboral permanente -
[ | Licenciatura, Arquitectura, Ingenieria o equivalente [ | Jubilado/a, prejubilado/a, pensionista o % 5
[ | Master oficial universitario (a partir de 2006), Especiali- rentista o ‘?
dades Médicas o analogos ] Otra situacién Q
\D Doctorado asituacio

/RN /
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I?uestionario Individual de la Persona 1 (continuacién) _l

. ¢Cual es (era) su ocupacion? D . iDonde esta su lugar de trabajo o de estudio? D
Si esta parado refiérase a su ultima ocupacion Si trabaja y estudia, le preguntamos por el sitio donde tra-
Busquela en la TABLA DE OCUPACIONES de/ FOLLETO bajé la semana pasada
ADJUNTO y anote la letra y el numero que le corresponde: B B0 sesedaniidio

) . . Ya ha terminado el
e [N 8 B S, || e vaios muncioos | )| SeAE
INRERRERRERERRERENRENEER COmETEiE ConTHEen
[(TTTTTTTI T I ITIITTITTITT L] | & Enestemunicipio

N J [ | Enotro

. ¢Cual es (era) la actividad principal del h muniCipio:‘
\_ establecimiento o local donde trabaja (trabajaba)? P ‘

Provincia:

Si estd parado refiérase a su ultima ocupacion ‘ ‘
Busquela en la TABLA DE ACTIVIDADES de/ FOLLETO "I Enotro pais: ‘ l
o

ADJUNTO y anote el numero que le corresponde:
4 4 e 2 Codigo postal de su centro de trabajo o de estudios: Djjj]

Numero Dj] Si no ha encontrado su actividad o \_ Y,
tiene dudas, escribala a continuacion:

ENNENNNNNNNNNNNDNEEEEEEENY

\Hmmmmmmm/\22;:‘;“‘.11‘}33“0

L]
L]
L]
L]

udio? P
. 4 - = r - 7 . .
. ¢Cual es (era) su situacion profesional? D ] Ninguno (porqueltiene una e T—.
Marque sdlo una opcion segunda residencia desde la el Cuestionario
que se desplaza a trabajar Individual de la

Persona 1

Empresario, profesional o trabajador por cuenta propia:

o estudiar)
[ | que emplea personal [ | que no emplea personal

Trabajador por cuenta ajena: [. | Uno diario'(es decir, uno de ida y otro de vuelta)

[ | fijo o indefinido [ | eventual o temporal {"] Dosie.mas diarios )
Otras situaciones: - N
[ | ayuda familiar [ | miembro de cooperativas omo va normalmente desde su casa hasta el
gar de trabajo o estudio? Y
. ¢Esta re(_:lblendo algun t“_’o de ensefanza Si utiliza varios medios de transporte, marque los dos con
. academias, cursos organizados por s r los que cubre mas distancia
[ | NO—»( ;Trabajo al menos 1 hora la semana pasada? [ ] En coche o furgoneta [ | En moto
Si —» (Pase alapregunta @) como conductor (] Andand
ndando
NO —» | Ya ha terminado el Cuestiona- | En coche o furgoneta
rio Individual de la Persona 1 Sl ERE L) | | En tren
. ~ ) ) . | En autobus, autocar, i
| SI — Senale cuél o cudles hasta un maximo de 3: il s e || En bicicleta
[ | ESO, Educacién secundaria para adultos ] En metro ] Otros medios
[ | Programas de ClalificaciémiProfesional Inicial &
Bachillerato z o
- . - e - . ¢Cuanto tiempo tarda normalmente desde su R
[ | Grado Medio de FP, de Artes Plasticas y Disefio y de Ensefian- . .
zas Deportivas o equivalénte . casa hasta el lugar de trabajo o estudio? Y
[ | Ensenanzas de Escuelas Oficiales de Idiomas ) .
[ | Ensefanzas Profesionales de Musica y Danza .| Menos de 10 minutos || Entre 45 V79 R
[ | Grado Superior de FP, de Artes Plasticas y Disefio y de Ense- [ | Entre 10y 19 minutos | | Entre 1 horay horay media
fianzas Deportivas o equivalente . i .
[ | Diplomatura universitaria, Arquitectura Técnica, Ingenieria Téc- || Entre 20y 29 minutos [ | Més de horay media
nica o equivalente .
Entre 30 y 44 minutos
[ | Estudios de Grado Universitarios y de Ensenanzas Artisticas y \D Y J
equivalentes -
| Licenciatura, Arquitectura, Ingenieria o equivalente Ya ha terminado el Cuestionario Individual de la Perso-
|| Master oficial universitario, Especialidades Médicas o anélogos na 1. Continte con la Persona 2 o, si no hay mas perso-
|| Doctorado nas, ya ha terminado de rellenar el censo. Meta este cua-
| | Otros cursos de educacion reglada (Ensefanzas iniciales para dernillo en el sobre de envio gratuito y envielo por
adultos...) Correo
| | Cursos de formacién de los Servicios Publicos de Empleo -
\D Otros cursos de formacion no reglados JAN iMUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION! Y,

il .
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