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El interés principal de encuestas como la Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares (ENGHo) es
hacer inferencia sobre parametros poblacionales como totales (por ejemplo, el total de gasto de con-
sumo de los hogares en alimentos y bebidas no alcohdlicas), promedios (por ejemplo, el gasto medio
mensual per capita), o razones o cocientes (por ejemplo, el porcentaje del gasto de consumo en sa-
lud). Al igual que todo operativo estadistico, una vez finalizado, lleva a enfrentar el problema de los
datos faltantes por no respuesta.

Este es un fendmeno comun en casi todas las encuestas, pero indeseable, porque influye en la cali-
dad de la inferencia. Por un lado, involucrar solo una porcién de los datos en las estimaciones resulta
en una pérdida de informacién que puede llevar a un incremento del error de muestreo debido a la re-
duccion de la muestra. Un problema mas delicado es que los estimadores basados en datos que in-
cluyen faltantes por no respuesta pueden sufrir sesgo, que se agudiza si los que no responden a la
encuesta y quienes lo hacen tienen un comportamiento diferente en los temas relevados. Esto es ge-
neralmente asi, ya que la no respuesta raramente es fruto del azar.

Es habitual distinguir entre la no respuesta total y la no respuesta parcial. En el primer caso, la unidad
seleccionada no responde ninguna pregunta de la encuesta, lo que se traduce en una pérdida total de
informacién. El rechazo a participar de un individuo seleccionado o la inhabilidad para establecer el
contacto con el informante son las causas mas comunes de este tipo de no respuesta. En cambio, la
no respuesta parcial ocurre cuando la ausencia de informacion se limita a algunas variables del estu-
dio o items de la encuesta, ya sea porque el individuo no contesta algunas preguntas o porque la in-
formacién que brinda es rechazada por una inconsistencia detectada durante la etapa de revisién y
edicién y, por lo tanto, considerada invalida.

La reponderacion y la imputacién son dos técnicas de correccion de la no respuesta una vez conclui-
do el operativo. Por lo general, la reponderacion es empleada para compensar la no respuesta total,
consiste en incrementar los factores de expansion de los que responden la encuesta para tener en
cuenta a los que no lo hacen.” En cambio, la imputacién es el método mas habitual que emplean las
oficinas de estadistica para el tratamiento de la no respuesta parcial. Consiste en reemplazar los da-
tos faltantes por otros determinados para completarlos.

La presente nota técnica se centra en la descripcion de la metodologia y los procedimientos de impu-
tacion adoptados para el tratamiento de la no respuesta parcial en la ENGHo. Especificamente se
describe la imputacion de gastos del hogar en servicios publicos; de gastos personales; y del ingreso
por fuente, relevado por la encuesta a cada miembro del hogar.

La nota incluye una evaluacioén de la calidad de la imputacién sobre las principales variables de la
encuesta afectadas por la no respuesta parcial y una serie de recomendaciones y advertencias para
los usuarios de los datos sobre coémo tratar las estimaciones cuando participa en los célculos algu-
na de ellas.

' Ver INDEG (2020). Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares. Factores de expansion, estimacidn y célculo de los errores de mues-
treo. Nota técnica n° 4. https://www.indec.gob.ar/ftp/cuadros/menusuperior/engho/engho2017 18 nota tecnica 4.pdf.
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El principal objetivo de cualquier técnica de imputacién es disminuir en lo posible el sesgo por no res-
puesta de los estimadores, y al mismo tiempo proveer un conjunto de datos completos que permita
obtener resultados consistentes para los distintos tipos de andlisis que surgen a partir de la encuesta.

De esta forma, la imputacién habilita a seguir empleando el factor de expansion calculado para
las estimaciones de la encuesta, evitando ponderadores alternativos asociados a cada variable
con no respuesta parcial; lo que constituye una propiedad atractiva desde el punto de vista de los
usuarios de los datos.

Sin embargo, para alcanzar este objetivo se deben asumir algunos riesgos dado que, por lo general,
las técnicas se sostienen al emplear una serie de supuestos de dificil verificacién en la practica. Ini-
cialmente, y desde el punto de vista del formalismo matematico y estadistico, se asume la existencia
de un mecanismo de respuesta que es el responsable de los datos faltantes o perdidos en las varia-
bles de interés.

En rigor, ese mecanismo es desconocido y tratado por el estadistico a través de un conjunto de pos-
tulados probabilisticos o modelo probabilistico tedrico. Estos le permiten asignar una probabilidad de
respuesta, a priori desconocida, a cada unidad de la poblacién; y con la ayuda de las hipétesis las
vincula con las componentes de los datos observados y no observados, para caracterizarla.

Los mecanismos de respuesta® son de tres tipos: “no respuesta al azar”, “no respuesta completa-
mente al azar” y “no respuesta no al azar”, y se diferencian segun las hipétesis que los definen (Rubin,
1976; Schafer y Graham, 2002; Seaman y otros, 2013).

El que se adopta para la metodologia de imputacién en la ENGHo es el primero, que en la bibliografia
aparece como MAR, por su sigla en inglés (missing at random). En este se postula un principio de inde-
pendencia, el cual asevera que la probabilidad de respuesta no se ve afectada por la componente no
observada de los datos y puede ser predicha por la informacion observada por la encuesta o el estudio.

Los mecanismos de respuesta MAR son del tipo “ignorable” porque su efecto sobre el sesgo, la vali-
dacioén, la precisidon y la potencia predictiva pueden ser mitigados sin la necesidad de explicitar el
modelo probabilistico que lo define. Por el contrario, los mecanismos bajo “no respuesta no al azar” o
MNAR (missing not at random), son de tipo “no ignorable”, porque obligan a incorporar un modelo
explicito y correcto para explicar la no respuesta, o que puede llevar a la necesidad de sumar infor-
macion de la componente no observada a través de fuentes externas a la encuesta.

Aceptar el supuesto MAR tiene implicancias sobre todo el proceso de imputacion, ya que, si este se
cumple, la distribucién de la variable con datos faltantes condicional a la informacién que proveen las
variables auxiliares es igual entre los que responden a la encuesta y los que no.

Como consecuencia, el valor a imputar a un dato faltante puede ser generado de la propia distribu-
cién de la variable a partir de los datos observados en la encuesta para dicha variable. Si bien el su-
puesto MAR no es verificable en la practica, el estadistico puede tener indicios con los cuales soste-
nerlo; y cuanto mas tenga, el modelo de imputacion tendra mas potencia predictiva.

Como se puede advertir, gran parte del éxito de un procedimiento de imputacion depende de la
seleccion de las variables auxiliares predictivas a emplear en el modelo y de la relacion de es-
tas con la probabilidad de respuesta. Pero no son los Unicos factores que intervienen, el nivel o
la tasa de no respuesta que afecta a la variable a imputar y la calidad de los datos obtenidos en

2 |Indistintamente, también en la bibliografia se lo menciona como "mecanismo de no respuesta”, "mecanismo de pérdida de datos" y
"mecanismo de datos faltantes". Todos hacen referencia al mismo concepto.
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el operativo también entran en juego al intentar disminuir el sesgo por datos faltantes en los re-
sultados de una encuesta.

A diferencia de otras encuestas, la ENGHo tiene caracteristicas especiales y generalmente se ve afecta-
da por las altas tasas de no respuesta por parte de los hogares. Esto se debe, por ejemplo, a que las
principales variables de estudio son el gasto y el ingreso de los hogares, tematicas sensibles a la res-
puesta.

También se releva informaciéon sobre variables demograficas, de ocupacién y educacion de los
miembros del hogar, como asi también sobre las caracteristicas y el equipamiento de la vivienda, y de
las cantidades consumidas en el hogar de alimentos y bebidas, entre otras.

Para obtener toda esta informacion, la encuesta emplea cinco cuestionarios:

e  Cuestionario 1 (C1). Caracteristicas de los hogares: se releva informacion para caracterizar
el hogar y a cada uno de sus miembros a partir de aspectos socioeconémicos, demografi-
cos, educacionales y de las caracteristicas de la vivienda.

e  Cuestionario 2 (C2). Gastos diarios: cada hogar registra el gasto en alimentos y en otros bie-
nes y servicios de consumo frecuente, correspondiente a la semana en la que estuvo bajo
estudio.

e  Cuestionario 3 (C3). Gastos varios: se apuntan los gastos correspondientes a bienes y servi-
cios adquiridos en periodos de tiempo comprendidos entre el mes y el afio anteriores a la
semana de la encuesta.

e  Cuestionario 4 (C4). Gastos personales: las personas de 10 afios y mas asientan, durante la
semana de referencia, el gasto en transporte publico, comidas fuera del hogar, cigarrillos y
otros gastos personales.

e  Cuestionario 5 (C5). Ingresos: se consignan los ingresos que percibié cada uno de los
miembros del hogar en los seis meses anteriores a la semana de la encuesta.®

Articular cada uno de los cuestionarios dentro de un hogar posee un alto grado de complejidad, tanto
en los procedimientos que se aplican como en la estrategia indagatoria para los distintos requerimien-
tos de informacién que se solicita. Compromete al hogar a responder con detalle los gastos diarios a
nivel de hogar y a nivel personal de sus miembros, e incluso algunos por recordacion para distintos
periodos de referencia.*

Esta complejidad potencia la presencia de la no respuesta total y la parcial en varios de sus cuestio-
narios e items. Esto obliga a una tarea importante de control, edicidn y consistencia sobre la informa-
cién durante el operativo y después. Aun asi, queda una proporcién de casos no resueltos o con fal-
tantes de datos.

Como se adelanto en la introduccion, en esta nota se describe la imputacion de gastos consignados en
el C3, referido a los gastos en servicios publicos (electricidad, gas y agua) y a la imputacion de los gas-
tos correspondientes al C4. Este cuestionario presenta un desafio doble, ya que se imputa el gasto en
comida fuera del hogar y en transporte publico en los cuestionarios con respuesta parcial, y también se

3 Para los cuentapropistas o patrones agropecuarios y las sociedades juridicas se consignan los ingresos de los doce meses anteriores a
la encuesta.

4 Para un detalle de los procedimientos y las definiciones metodolégicas empleadas en la ENGHO 2017-2018, ver
https://www.indec.gob.ar/ftp/cuadros/sociedad/engho 2017 2018 informe gastos.pdf
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realiza la imputaciéon de los C4 sin respuesta total. Por Gltimo, se da un detalle de los procedimientos de
imputacion aplicados a los ingresos, correspondiente a la informacion relevada en el C5.

En el proceso de imputacién para la ENHGo es crucial la informacién relevada en el C1, por dos moti-
vos. Por un lado, porque en él se consigna si en el hogar los miembros realizan determinados gastos
u obtienen algun ingreso, lo cual define la informacién faltante. El otro motivo es que permite la cons-
truccién de variables auxiliares predictivas, disponibles tanto para los que tienen la variable a imputar
como para los que no, para incorporarlas al modelo de imputacién.®

Una metodologia de imputacién utiliza diversas estrategias para completar o imputar la informacion faltan-
te, que van de las mas simples e intuitivas a las mas complejas. Recurren a supuestos especificos propios
de los métodos que se aplican en cada situacion y que se describiran en los siguientes apartados.

Al inicio de la etapa de imputacidn de una encuesta, la tarea central reside en seleccionar uno o varios
procedimientos de imputaciéon. Para que se consideren apropiados, estos procedimientos en lo posi-
ble deben poseer un grado de automatizacion que favorezca el flujo de procesamiento de la encuesta
para alcanzar las estimaciones y se deben poder reproducir bajo cualquier circunstancia. Asimismo,
debe poder emplearse en forma eficiente la informacion valida y disponible de las unidades que res-
pondeny de las que no lo hacen.

Los procedimientos se clasifican en dos grandes grupos: los deterministicos y los aleatorios. Los pri-
meros son aquellos que, al repetir el mecanismo de imputacién basado en el conjunto de unidades
que responden, llevan siempre al mismo conjunto de datos completo. Ejemplos de este tipo son la
imputacion por el promedio, por el cociente, o por el vecino mas cercano. También se incluyen en es-
te grupo los métodos deductivos, o sea, aquellos que por informacion brindada por la unidad en otros
items o variables del cuestionario permiten deducir el valor faltante.

En contraste, los procedimientos de imputacién aleatorios (o estocasticos) son aquellos que llevan a un
conjunto de datos completo distinto cada vez que el proceso de imputacion es repetido. En general, es-
tos métodos pueden verse como una imputacion deterministica mas la suma de una componente alea-
toria. Una de sus caracteristicas es que tienden a preservar la distribucién de la variable que requiere
imputacion, pero incorporan una componente adicional de error en la estimacién debido al empleo de
un mecanismo de imputacién aleatorio (De Waal, Pannekoek y Scholtus, 2011; Chen y Haziza, 2019).

La complejidad sefalada en el apartado anterior, los agregados de informacién y la relacion existente
entre la declaracion del hogar informante y sus miembros en los distintos cuestionarios, sumados a la
calidad de los datos capturados por la encuesta, induce a que la metodologia general de imputacién
adoptada para la ENGHo involucre procedimientos tanto deterministicos como aleatorios.

Los métodos deterministicos empleados en la encuesta son: el promedio, el deductivo y, excepcional-
mente, una fuente registral externa. En su mayoria fueron aplicados en clases de imputacién definidas
por variables geograficas: regién, subregién, o provincia o jurisdiccion, segun la fuente a imputar.

El método aleatorio aplicado en la encuesta, cuando no se imputa por los precedentes, se basa en la
imputacién por Hot Deck. Su versién mas general consiste en reemplazar el valor faltante de una o
mas variables de una unidad que no respondié (receptor) por valores observados de otra que tiene la
informacion (donante) y que es similar al receptor con respecto a caracteristicas observadas en am-
bos casos (Andridge v Little, 2010).

% En menor medida, los gastos registrados en los C 2 y 3 también contribuyen a la conformacion de la informacién auxiliar que se emplea
en los procedimientos de imputacion.

ENGHo. Metodologia de imputacion. Nota técnica 6
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El método por Hot Deck posee una serie de ventajas: es simple, existe un sin nimero de herramientas
informaticas para ponerlo en practica, y no obliga a asumir un modelo paramétrico para obtener el va-
lor que se va a imputar.

Un detalle no menor en la ENGHo es que algunas de las variables a imputar pueden exhibir un gran
numero de observaciones con valor cero valido; bajo esta circunstancia, el método puede tratar la
mixtura entre valores nulos y no nulos como donantes sin tener que recurrir a modelar especialmente
este fendmeno dentro de la estrategia de imputacion.

En el siguiente diagrama se presenta una sintesis de la operatoria empleada sobre los tipos de gastos y
fuentes de ingresos que se imputaron y los métodos aplicados para completar los faltantes en la encuesta:

Diagrama 1. Imputaciones de la ENGHo 2017-2018

Comida fuera del hogar

Imputaciones Imputaciones - " Hot Deck
por registros particulares Servicios publicos

(electricidad, gas y agua)

Transporte publico

Insumo para

Imputaciones

Imputacion total de

por — gastos personales Hot Deck

cuestionario

(C4)

Insumo para

H Ocupacién principal
v (asalariado, cuenta propia y patrones)

Jubilaciones y pensiones b Hot Deck

Imputaciones :
Imputaciones B )
e — cupacion secundaria
ingresos Z

Ocupaciones anteriores

) ) > Media
Otras fuentes corrientes no derivadas de la

actividad econdmica _

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Para poner en practica las distintas variantes del Hot Deck aleatorio se debe clasificar a los donantes
y receptores en clases o celdas de imputacion constituidas a partir de variables auxiliares propias de
la encuesta. Una manera habitual para definirlas es a través de la clasificacion cruzada de variables
discretas, lo que obliga a categorizar las variables continuas y controlar el nimero de variables para
no generar celdas con pocos donantes o ninguno.

Una posibilidad de remediar la falta de donantes en las celdas es agrupar categorias o eliminar varia-
bles hasta obtener donantes. Esto suele sumar una complejidad al método, conocido como "Hot
Deck jerarquico”, dado que es necesario determinar la manera de guiar y estructurar la jerarquia entre
las variables, y cdémo proceder ante la necesidad de realizar los agrupamientos entre celdas cuando
no hay donantes.



Para la ENGHo, se buscé una metodologia para la creacion de las clases de imputacion que permitie-
ra utilizar variables auxiliares continuas sin llevar a cabo una categorizacion previa y garantizar donan-
tes en las celdas sin una jerarquizacion a priori de las variables ni la confeccién de un algoritmo ad
hoc para los reagrupamientos de las clases.

Existen distintas alternativas que cumplen con estos requisitos, entre ellas, las que emplean algoritmos
de deteccién automatica de interacciones (Kass, 1980), k-vecinos mas cercanos (Altman, 1992) y los
que aplican arboles de clasificacion y regresion (Creel y Krotki, 2006; Saar-Tsechansky y Provost, 2007).

La metodologia adoptada para la ENGHo se basa en arboles de regresion, ya que, de acuerdo con lo
observado en distintas evaluaciones, brinda la mejor performance en los estimadores estudiados y
satisface los requisitos sefalados en los parrafos anteriores.

El arbol de regresion es un método no paramétrico de aprendizaje supervisado, que permite predecir
una variable no observada mediante la particién recursiva del conjunto de datos al utilizar variables
auxiliares. Entre sus bondades se encuentra la de permitir incluir efectos e interacciones entre las va-
riables sin tener que incorporarlas de manera explicita al modelo predictivo.

El algoritmo parte de un conjunto de datos y, en cada paso, lo divide en dos grupos llamados "no-
dos", al elegir entre todas las variables auxiliares y sus posibles valores el corte éptimo que minimiza
la dispersion de la variable respuesta. Este proceso continla hasta que no es posible crear mas divi-
siones. Luego, con un procedimiento conocido como "poda", se encuentra el subarbol 6ptimo que al-
canza un compromiso entre la mayor homogeneidad y el menor nimero de nodos finales.

En la construccion de los arboles es habitual determinar algunas opciones para que el algoritmo tome
decisiones, entre ellos: cantidad minima de observaciones que puede tener un nodo para ser dividido,
cantidad minima de observaciones que puede tener un nodo final, profundidad maxima del arbol, cri-
terio de poda, asignacién a un nodo de las observaciones con valores faltantes en la variable auxiliar
que lo define.

Para la imputacion, la metodologia no emplea los arboles como predictores, sino que se considera el
conjunto de nodos finales del subarbol éptimo como clases de imputacién homogéneas. Los recepto-
res, o sea, los que tienen el valor faltante, son ubicados en la clase que les corresponde de acuerdo a
las reglas de construccién del arbol segun los valores que presentan sus variables auxiliares.

En todos los arboles de regresion construidos para la ENGHo se predice el logaritmo de la varia-
ble gasto o ingreso segun corresponda. El conjunto de variables auxiliares, sumadas al algoritmo
y los distintos parametros empleados para la determinacion de los nodos definitivos o clases de
imputacion, varia segun el tipo de gasto o ingreso a imputar. La imputacion se efectia a nivel ju-
risdiccion o regidn segun el andlisis de la informacién disponible y su calidad, la tasa de no res-
puesta al item o la variable, los criterios de bondad de ajuste, la homogeneidad interna en las cla-
ses y el numero de donantes.

Una vez determinadas las celdas de imputacién, el método Hot Deck lleva a seleccionar un donante
para imputar el valor faltante. Existen distintas alternativas para la version aleatoria del método; la
adoptada para la ENGHo se basa en el "k-vecinos mas cercano".

Esta modalidad emplea variables auxiliares, no necesariamente las utilizadas en los arboles de regre-

sion, para definir una distancia entre el receptor y los posibles donantes. La seleccién se realiza al
elegir con igual probabilidad entre las k unidades mas cercanas al receptor en términos de distancia.
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Con esto se busca acentuar la semejanza entre donante y receptor, pero manteniendo la aleatoriedad
de un método estocastico, que preserva mejor las estructuras entre las variables bajo estudio.

La definicién analitica de la distancia depende del tipo de variables que en conjunto la definen. Exis-
ten distintas alternativas segun sean continuas, discretas o ambas. Es habitual estandarizar las varia-
bles para que la distancia no se vea afectada por las unidades de medida.

Toda la metodologia de imputacién de la ENGHo implicitamente asume que los que no responden y
los que responden tienen la misma distribucion en la variable a imputar dentro de cada celda. Es decir
que, si las unidades se parecen en las variables auxiliares, esta informacién alcanza para inferir el va-
lor de la variable a imputar. Esto implica suponer, como ya se adelantd, que el mecanismo de res-
puesta de la variable a imputar solo se asocia con las variables auxiliares observadas propias de la
encuesta.

Luego de la etapa de edicién, con la informacién consistida, se analizé la falta de respuesta parcial en
cada una de las variables de los C 3 y 4. En funcién de su relevancia, los niveles de completitud y ca-
lidad, y la informacién auxiliar disponible se decidié imputar:

* |os gastos en servicios para la vivienda (electricidad, gas de red, gas envasado y agua) del
C3

® |os gastos en comida fuera del hogar del C4
* |os gastos en transporte publico (colectivo, subte, tren) de corta distancia del C4

® |os gastos personales (C4) en su totalidad, si del proceso de andlisis, edicion y consistencia
resultaba como un dato perdido o con no respuesta

La imputacion se realizé a través de Hot Deck, de acuerdo a la metodologia detallada en los aparta-
dos 4 a 6, excepto para el gasto en transporte publico donde se imputd por el promedio.

Para los servicios publicos, los receptores se definieron como todos aquellos hogares que declararon
en el C1 contar con el servicio correspondiente, respondieron el C3, pero no registraron en él el gasto
y tampoco justificaron su ausencia.

En el caso de imputacién de la variable “comida fuera del hogar”, los receptores fueron todas aque-
llas personas que declararon comer habitualmente fuera del hogar en el C1, respondieron el C4, pero
no contaban con registro de gasto en dicho rubro ni con una aclaracion que justificara su ausencia.

En ambos casos, los donantes se definieron como todos aquellos que cumplian con las dos primeras
condiciones mencionadas para los receptores, pero que, a diferencia de estos, tenian registrado gas-
to positivo en el rubro en cuestion.

Para cada variable a imputar se elabord un arbol de regresion por regién geografica, con excepcion
del GBA, donde se construyé uno para la CABA y otro para los partidos del GBA. Las variables expli-
cativas fueron seleccionadas en funcién de su correlacion con el gasto a imputar y, por ello, difieren
para cada uno de los arboles de regresion empleados.



En el cuadro 1 se muestran las tasas de imputacién para cada variable, que quedaron definidas en
funcién de los criterios mencionados por regién, en correspondencia con el nivel de aplicacién del
modelo de imputacién,

Cuadro 1. Tasa de imputacion para servicios publicos y
comida fuera del hogar, por regién

Tasa de imputacion

Region Comida
Electricidad Gas Gas Agua fuera del
dered envasado
hogar
%
CABA 2,3 1,6 2,6 6,4 6,8
Partidos del GBA 2,0 3,2 4,8 37,9 31,1
Cuyo 1,3 2,7 8,2 31,1 25,9
NEA 4,8 10,3 10,6 28,9
NOA 11 2,8 3,7 29,3 22,1
Pampeana (') 2,2 3,2 5,8 57,1 31,9
Patagonia 7,0 7,4 71 80,1 36,1

(") Incluye el resto de los partidos de la provincia de Buenos Aires que no conforman el GBA.
Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

En cuanto al calculo de la distancia en el método del k-vecinos mas cercanos, en todos los casos, se
emplearon variables continuas, asumiendo que poseen una alta correlacién con las variables a impu-
tar: gasto total del hogar del C2, semana de relevamiento y edad.

Este tipo de variables permite recurrir a la distancia euclidea. En cuanto al donante, se lo selecciono
de manera aleatoria entre los 3 vecinos mas cercanos al receptor.

En el cuadro 2 se detallan las variables propuestas para la construccion de los arboles y las utilizadas
para calculo de la distancia. Se especifica el nivel de gasto, a nivel de hogar o personal.
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Cuadro 2. Variables auxiliares propuestas para los arboles y las utilizadas en la distancia
de vecino mas cercano (VMC), segtn el nivel de gasto

Nivel de gasto Variables propuestas para los arboles (') Utilizadas en Variables VMC
Jurisdiccion (25) Electricidad Logaritmo del gasto total
Trimestre (4) Gas de red enel C2
Tipo de hogar (4) Gas envasado Semana de relevamiento
Tipo de vivienda (3) Agua en campo (52)

Cantidad de miembros del hogar
Cantidad de habitaciones de uso exclusivo
Situacién ocupacional del jefe o la jefa del hogar (3)

Hogar Tipo de combustible utilizado para cocinar (4 o 2) Electricidad
Tipo de calefaccion (4 o 2) Gas de red
Gas envasado
Nivel educativo del jefe o la jefa del hogar (8) Electricidad
Agua
Tenencia de aire acondicionado (3) Electricidad
Tenencia de bafo (2) Agua

Tipo de descarga del bafio (3)

Cantidad de bafios

Tenencia de jardin (3)

Tenencia de piscina (3)

Tenencia de huerta (3)

Condicion de actividad del jefe o la jefa del hogar (3)

Sexo (2) Comida fuera Edad
Grupo de edad (9) del hogar Semana de relevamiento
Nivel educativo (5) en campo (52)
Situacién conyugal (5)
Personal Tipo de hogar (4)

Tipo de vivienda (3)
Condicién de actividad (3)
Calificacion ocupacional (8)
Jerarquia ocupacional (8)
Horas trabajadas
Jurisdiccion (25)

Trimestre (4)

(") Entre paréntesis se indica la cantidad de categorias, cuando corresponda.
Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Para la no respuesta parcial en la variable transporte publico se emplearon métodos deterministi-
cos; en la mayor parte de los casos, imputacion por el promedio, diferenciando el medio de trans-
porte utilizado y la jurisdiccion. Se consideraron receptores de la imputacion del gasto en transpor-
te publico (colectivo, tren y subte) a todas aquellas personas que declararon habitualidad en el uso
del medio de transporte correspondiente en el C1, respondieron el C4, pero no declararon gastos
en ese rubro, no justificaron su falta ni tenian registros de transporte en la pagina de bienes y servi-
cios recibidos gratuitamente.

En los cuadros 3 y 4, que se presentan a continuacién, se indican las tasas de imputacion de los me-
dios de transporte al nivel en que se realizé la imputacion.
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Cuadro 3. Tasa de imputacion del medio
de transporte colectivo, por jurisdicciéon

Jurisdiccion Tasa de imputacion
%
CABA 2,8
Partidos del GBA 11,8
Resto de Buenos Aires 11,8
Catamarca 9,6
Cordoba 15,6
Corrientes 15,2
Chaco 23,7
Chubut 10,7
Entre Rios 11,7
Formosa 9,4
Jujuy 11,3
La Pampa 4.4
La Rioja 8,1
Mendoza 5,9
Misiones 8,6
Neuquén 14,7
Rio Negro 8,2
Salta 8,8
San Juan 32,7
San Luis 16,2
Santa Cruz 7.4
Santa Fe 11,9
Santiago del Estero 15,3
Tucuman 9,4
Tierra del Fuego 12,7

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los
Hogares 2017-2018.

Cuadro 4. Tasas de imputacion para los medios de transporte
tren en las jurisdicciones que corresponden

Tasa de imputacion

Jurisdiccion

Subte Tren
%
CABA 2,8 1,2
Partidos del GBA 2,6 8,0

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Para determinar el valor a imputar en un faltante de gasto en colectivo se decidié emplear:

®  Promedios mensuales del gasto en el boleto de colectivo por jurisdiccion multiplicado por la can-
tidad declarada como habitual en el C1 cuando existian datos disponibles para todos los meses
y la variacion mensual, en caso de ser negativa, no superaba una disminucion del 10%.

®  Promedios trimestrales del gasto en el boleto de colectivo por jurisdiccion multiplicado
por la cantidad declarada como habitual en el C1 en el caso de que no fuera posible
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usar los promedios mensuales (en funcion del criterio anterior), la informacién trimestral
disponible no tenia datos faltantes y no se presentaban disminuciones mayores al 10%
de un trimestre al otro.

e Informacion externa del precio del boleto de colectivo, segun indice de precios al consumi-
dor (IPC), multiplicado por la cantidad declarada como habitual en el C1 cuando faltaba
algun dato trimestral o cuando habia caidas de mas del 10% entre los promedios de dos
trimestres consecutivos.

Como resultado se imputa el gasto con:

*  Promedios mensuales a las siguientes jurisdicciones: Chubut, CABA, Jujuy, La Rioja, Men-
doza, partidos del GBA, Salta, Santiago del Estero y Tucuman.

*  Promedios trimestrales en las siguientes jurisdicciones: provincia de Buenos Aires excep-
tuando los partidos del GBA, Catamarca, Cérdoba, Corrientes, Entre Rios, Misiones, Neu-
quén, San Luis y Santa Fe.

e  Promedio mensual del precio de colectivo de acuerdo a la informacion brindada por la Di-
reccion de indices de Precios de Consumo del INDEC a: Chaco, Formosa, La Pampa, Rio
Negro, San Juan, Santa Cruz y Tierra del Fuego.

Para el céalculo de los promedios del gasto que salen de la propia encuesta, se eliminaron los valores
extremos que superaban el percentil 95 de la cola superior de la distribucion.

Para imputar los gastos en subte, se utilizé el promedio mensual del gasto en boleto de subte segun
jurisdicciones, para la CABA y los partidos del GBA, multiplicado por la cantidad declarada como
habitual en el C1.

El calculo se hizo por separado para la CABA y los partidos del GBA, porque, aunque €l subte solo se
encuentre en la CABA, al existir la tarifa de transporte integrada, se estima que aquellos que se tras-
ladan desde los partidos del GBA ya tomaron previamente algun transporte, por lo que el precio que
pagan por el subte es menor. El gasto faltante de aquellas observaciones de otras jurisdicciones que
declararon habitualidad en el uso de subte, pero no declararon monto, es imputado con el valor pro-
medio calculado para la CABA.

Los gastos en tren fueron imputados con el promedio mensual del gasto en boleto de tren segun ju-
risdiccion, para la CABA y los partidos del GBA, multiplicado por la cantidad declarada como habitual
enel C1.

Luego de haberse realizado la imputacién de los gastos parciales, se procedié a imputar los C4 con
falta de informacion total o los resultantes del proceso de edicién que llevd a anularlos por informa-
cién errdnea o inconsistente. En este caso se imputa a cada persona que no contesta un cuestionario
completo informado por otro individuo.

La seleccidn de este cuestionario se realiza dentro de una celda de imputacién construida con arboles
de regresion a través del método k-vecinos mas cercanos. Al imputar un cuestionario completo mu-
chas variables de la encuesta se imputan simultdneamente usando un Unico donante, con lo que se
busca preservar en lo posible las relaciones entre ellas. En el cuadro 5 se hace referencia a la tasa de
imputacion del C4 por jurisdiccion.
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Cuadro 5. Tasa de imputacion del C4,
por jurisdicciéon

Jurisdiccién _Tasade
imputacion
%
CABA 7,4
Partidos del GBA 16,9
Resto de Buenos Aires 9,6
Catamarca 41
Cordoba 16,0
Corrientes 16,6
Chaco 39,6
Chubut 6,2
Entre Rios 15,9
Formosa 5,6
Jujuy 9,0
La Pampa 10,7
La Rioja 10,0
Mendoza 12,1
Misiones 15,8
Neuquén 21,1
Rio Negro 7,8
Salta 16,8
San Juan 18,2
San Luis 11,8
Santa Cruz 31,5
Santa Fe 12,1
Santiago del Estero 17,5
Tucuman 14,8
Tierra del Fuego 17,7

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de
los Hogares 2017-2018.

La variable a imputar es el gasto personal, que puede exhibir un gran nimero de observaciones con va-
lor cero valido o nulo. En efecto, cuando los miembros del hogar informan que en la semana de referen-
cia no realizaron ningun gasto en los bienes y servicios relevados en el C4, y esta informacion es fide-
digna, los cuestionarios se consideran validos, pero con gasto cero.

La validacién de esta informacion fue realizada en la etapa de edicién de la encuesta. Estos valores
deben ser contemplados como posibles en la distribucion de la variable; por lo tanto, también son tra-
tados como donantes.

En el cuadro 6 se presenta el porcentaje del C4 con gasto cero, por jurisdiccion.
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Cuadro 6. Porcentaje de donantes
con gasto total cero en el C4, por

jurisdiccién
Jurisdiccion Gasto cero
%

CABA 13,9
Partidos del GBA 25,9
Resto de Buenos Aires 23,8
Catamarca 21,6
Cordoba 26,3
Corrientes 47,3
Chaco 53,0
Chubut 24,4
Entre Rios 43,1
Formosa 30,0
Jujuy 22,1
La Pampa 41,6
La Rioja 35,2
Mendoza 23,2
Misiones 39,4
Neuquén 23,7
Rio Negro 31,9
Salta 27,2
San Juan 35,5
San Luis 30,4
Santa Cruz 51,5
Santa Fe 31,7
Santiago del Estero 23,8
Tucuman 28,7
Tierra del Fuego 30,5

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gas-
tos de los Hogares 2017-2018.

Para la eleccion de las variables auxiliares que participan en los arboles de regresion, se decidié apli-
car un “principio de parsimonia”, en el sentido de dejar pocas que resultaran significativas para expli-
car el gasto total del C4.

Con este objetivo se analizd la correlacion de las variables utilizadas en las ENGHo anteriores y otras pro-
pias de la encuesta 2018, con la variable respuesta logaritmo del gasto total del C4. Resultaron seleccio-
nadas aquellas con correlaciones mas altas, al asumir que es beneficioso para la construccion de los arbo-
les. Una vez seleccionadas las variables explicativas, los arboles se construyeron por jurisdiccion.

En el cuadro 7 se enumeran las variables seleccionadas propuestas para la construcciéon de los arbo-
les y las variables utilizadas para calcular la distancia en el método k-vecinos mas cercanos.
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Cuadro 7. Variables auxiliares propuestas para los arboles
las utilizadas en la distancia de vecino mas cercano (VMC)

Variables propuestas para los arboles (') Variables VMC
Aglomerado principal (2) Edad
Asistencia a establecimiento educativo (2) Semana de relevamiento
Cantidad de miembros del hogar en campo (52)

Cantidad de viajes en transporte publico
Come afuera del hogar (2)

Condicién de actividad (3)

Edad (9)

Estrato de area (5)

Gasto de consumo en el hogar per cépita
Jubilado o pensionado (2)

Nivel de educacién (4)

Numero de autos en el hogar (3)
Perceptor de ingreso (2)

Sexo (2)

Viaja en transporte publico (2)

(") Entre paréntesis se indica la cantidad de categorias, cuando corresponda.
Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

En la eleccion de las variables para el calculo de distancia en el método k-vecinos mas cercanos se
busco el resguardo de las relaciones entre donante y receptor por edad, utilizando aqui la variable sin
categorizar (en afios cumplidos) y procurando, a la vez, no alejarse de la semana de referencia del re-
ceptor. Por ejemplo, se busco evitar que un individuo con gasto en transporte privado o en tabaco y
derivados fuese donante de un nifio de 10 afios.

Al ser variables continuas, se emplea la distancia euclidea. Para que ambas variables tengan la misma
importancia, a cada una se la estandariza a través del promedio y el desvio dentro de la celda.

En Anexo |. "Variables que jerarquizan los arboles de regresién para gasto”, se presentan las variables
con las que se conformaron las celdas de imputacién en cada jurisdiccién. Estan sefialadas las varia-
bles que definen el primer nivel de corte de cada arbol, las correspondientes al segundo nivel de corte
y a los niveles posteriores en conjunto.

Para la construccién de los arboles se utilizé el procedimiento HPSPLIT incluido en la versién de SAS
v9.4. Se determiné en 20 el nUmero minimo de observaciones que debe contener cada nodo resultan-
te de una divisién para que esta se considere, para garantizar al menos esa cantidad de donantes en
cada celda.

El criterio de poda elegido fue el de costo complejidad y el arbol éptimo se encontré usando valida-
cién cruzada, que es la seleccioén preestablecida por el procedimiento.

Para evaluar que los valores de gasto imputados son razonables y respetan las hipotesis en las que
se basan, se realizan algunas comprobaciones, comparando distintas medidas calculadas antes vy
después de la imputacion.

En primera instancia se estudia la estructura de la distribucion de los gastos parciales, luego se evalia la
media o promedio de la variable imputada en forma univariada, tomando solo los gastos no nulos. A conti-
nuacion, la relacién bivariada entre el gasto y distintas variables por medio de la correlacion. También se
incluye el célculo del coeficiente de determinacion R? que surge de ajustar un modelo de regresion lineal
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entre el gasto y otras variables relevantes para evaluar el resultado de la imputacion en una dimension
multivariada. Por ultimo, como indicadores adicionales de calidad, se presentan la proporcion de gastos
nulos y la cantidad de veces que se emplea una observaciéon como donante.

Los gastos registrados en el C4 (alimentos y bebidas consumidas fuera del hogar, transporte diario en
medios publicos, combustible, peaje y estacionamiento diario, articulos de libreria, entradas a espectacu-
los y juegos de azar, cigarrillos, etc.) se agruparon en tres rubros: comida, transporte y otros gastos.

La imputacién del C4 se lleva a cabo asignando a un individuo que no lo respondid, el cuestionario
completo de otra persona que es similar en términos de las variables auxiliares. De esta forma se ga-
rantiza la coherencia interna de los cuestionarios. Pero, ademas, es importante comprobar que la im-
putacion no altera la proporcion de gasto en cada rubro, es decir, la estructura de gastos personales.

El método propuesto por cuestionario completo fue evaluado a partir de distintas simulaciones con
los datos de la ENGHo 2004-2005, estudiando el desempefio de los estimadores para las proporcio-
nes de los gastos personales agrupados, en distintas subpoblaciones. Los resultados obtenidos per-
mitieron concluir que el método no alteraba la estructura de los gastos.

Para ver el efecto que tiene la imputacion sobre la estructura de gastos en la ENGHo 2017-2018, se cal-
culé la proporciéon ponderada de gasto en cada rubro por jurisdiccion, antes y después de la imputacion.

Dichas proporciones y sus diferencias se muestran en el cuadro 8. En él se puede observar que las
diferencias entre las proporciones resultaron pequefias en los tres rubros, las mayores corresponden
al gasto en comida, en Cérdoba y Santa Cruz, y a otros gastos, también en Santa Cruz. Es decir, en
lineas generales la imputacion no altera la estructura de gastos en las jurisdicciones.

Cuadro 8. Proporcion de gastos antes y después de la imputacion, por jurisdiccion

Proporcion de gasto
Jurisdiccion Comida Transporte Otros gastos
Antes Después Diferencia Antes Después Diferencia Antes Después Diferencia
%

CABA 45,9 45,9 0,0 37,0 37,1 -0,1 17,1 17,0 0,1
Partidos del GBA 30,5 30,4 0,1 52,6 52,4 0,2 16,9 17,1 -0,2
Resto de Buenos Aires 26,1 26,4 -0,3 54,5 54,2 0,3 19,3 19,4 -0,1
Catamarca 24,5 24,7 -0,2 53,3 53,3 0,0 22,2 22,0 0,2
Cordoba 29,3 31,3 -2,0 46,2 45,4 0,8 24,5 23,2 1,3
Corrientes 22,3 24,2 -1,9 55,1 53,5 1,6 22,7 22,4 0,3
Chaco 18,6 20,5 -1,9 55,8 54,1 1,7 25,6 25,4 0,2
Chubut 15,7 16,3 -0,6 61,0 60,2 0,8 23,3 23,6 -0,3
Entre Rios 20,2 21,9 -1,7 59,6 58,2 1,4 20,3 19,9 0,4
Formosa 22,5 23,9 -1,4 47,2 46,6 0,6 30,3 29,5 0,8
Jujuy 23,6 241 -0,5 49,6 49,6 0,0 26,8 26,3 0,5
La Pampa 23,0 23,3 -0,3 57,1 57,6 -0,5 20,0 19,1 0,9
La Rioja 25,6 26,2 -0,6 58,3 58,0 0,3 16,1 15,8 0,3
Mendoza 23,6 23,6 0,0 57,4 57,0 0,4 19,0 19,4 -0,4
Misiones 15,1 14,3 0,8 64,3 64,8 -0,5 20,6 20,8 -0,2
Neuquén 24,8 25,1 -0,3 49,1 48,6 0,5 26,1 26,3 -0,2
Rio Negro 21,7 21,7 0,0 60,9 61,1 -0,2 17,4 17,3 0,1
Salta 29,9 29,2 0,7 47,9 48,6 -0,7 22,2 22,3 -0,1
San Juan 22,4 22,0 0,4 60,0 59,3 0,7 17,6 18,7 -1,1
San Luis 24,0 24,5 -0,5 54,2 53,4 0,8 21,8 22,1 -0,3
Santa Cruz 19,8 23,1 -3,3 54,8 54,9 -0,1 25,4 22,0 3,4
Santa Fe 29,2 30,6 -1,4 51,6 50,1 1,5 19,1 19,3 -0,2
Santiago del Estero 23,0 22,4 0,6 47,8 48,1 -0,3 29,2 29,6 -0,4
Tucuman 27,2 28,6 -1,4 54,2 53,1 1,1 18,5 18,4 0,1
Tierra del Fuego 29,8 29,9 -0,1 51,4 51,0 0,4 18,8 19,1 -0,3

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.
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El impacto de la imputacién del gasto se evalla a través de la estimacion del gasto medio no nulo por
jurisdiccion. En el cuadro 9 se muestran el gasto promedio estimado antes y después de la imputa-
cion, la diferencia entre ellos y, por Ultimo, la diferencia relativa al gasto promedio observado expre-
sada en porcentaje. En todos los casos, las medidas fueron calculadas con los valores ponderados,
surgidos de los estimadores por expansion empleados para la encuesta.

Cuadro 9. Estimacion del gasto medio no nulo antes y después de la imputacion,

por jurisdicciéon
e .. Gasto medio no nulo Diferencia
Jurisdiccion " -
Antes  Después absoluta relativa
Pesos %

CABA 3.097 3.089 8 0,3
Partidos del GBA 2.267 2.165 102 4,5
Resto de Buenos Aires 2.274 2.301 -27 -1,2
Catamarca 1.639 1.653 -14 -0,9
Coérdoba 2.275 2.251 24 1,1

Corrientes 1.664 1.684 -20 -1,2
Chaco 1.606 1.608 -2 -0,1
Chubut 2.056 2.032 24 1,2
Entre Rios 2.240 2.228 12 0,5
Formosa 1.148 1.171 -23 -2,0
Jujuy 1.552 1.550 2 0,1

La Pampa 2.391 2.507 -116 -4,9
La Rioja 1.696 1.697 -1 -0,1
Mendoza 2.056 2.006 50 2,4
Misiones 1.556 1.530 26 1,7
Neuquén 2.720 2.647 73 2,7
Rio Negro 1.945 1.978 -33 -1,7
Salta 1.476 1.446 30 2,0
San Juan 1.884 1.790 94 5,0
San Luis 1.907 1.913 -6 -0,3
Santa Cruz 2.517 2.503 14 0,6
Santa Fe 2.785 2.701 84 3,0
Santiago del Estero 1.303 1271 32 2,5
Tucuman 1.758 1.725 33 1,9
Tierra del Fuego 3.223 3.121 102 3,2

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Las diferencias relativas no superan el 5% y no hay un patron, dado que en algunas jurisdicciones la
imputacién provoca un aumento en la media y en otras, una disminucion.

A continuacion, para evaluar una dimension bivariada del efecto de la imputacion de los gastos perso-
nales, el cuadro 10 presenta la correlacion del total de estos gastos antes y después de la imputacion
con dos variables continuas, elegidas a modo ilustrativo: la edad y el gasto de consumo en el hogar. El
interés de este analisis radica en ver si las correlaciones cambian como resultado de la imputacién.
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Cuadro 10. Correlacion de los gastos no nulos con la edad y con el gasto de
consumo del hogar antes y después de la imputacion, por jurisdicciéon

Correlacion del gasto total del C4

Jurisdiccién Edad Gasto de consumo del hogar
Antes Después Antes Después
CABA 0,06 0,07 0,36 0,34
Partidos del GBA 0,12 0,12 0,42 0,41
Resto de Buenos Aires 0,15 0,15 0,34 0,33
Catamarca 0,14 0,13 0,33 0,33
Cordoba 0,10 0,06 0,25 0,25
Corrientes 0,17 0,13 0,22 0,21
Chaco 0,21 0,16 0,21 0,11
Chubut 0,19 0,18 0,29 0,29
Entre Rios 0,13 0,11 0,33 0,29
Formosa 0,14 0,12 0,25 0,24
Jujuy 0,14 0,13 0,29 0,28
La Pampa 0,18 0,16 0,31 0,28
La Rioja 0,24 0,24 0,31 0,29
Mendoza 0,12 0,12 0,43 0,42
Misiones 0,13 0,10 0,19 0,19
Neuquén 0,14 0,16 0,32 0,32
Rio Negro 0,25 0,25 0,36 0,39
Salta 0,16 0,13 0,33 0,27
San Juan 0,10 0,06 0,25 0,24
San Luis 0,11 0,09 0,27 0,22
Santa Cruz 0,17 0,14 0,27 0,27
Santa Fe 0,12 0,11 0,32 0,32
Santiago del Estero 0,16 0,16 0,45 0,42
Tucuman 0,12 0,10 0,26 0,23
Tierra del Fuego 0,18 0,18 0,28 0,23

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Se observa que en general la imputacion no provoca cambios en las correlaciones. El caso mas ex-
tremo es el de Chaco, donde la correlacion con el gasto de consumo del hogar disminuye a la mi-
tad, como probable consecuencia de la alta tasa de faltantes en la provincia que afecta a la calidad
de la imputacion.

Por ultimo, para considerar una dimension multivariada del gasto se calcul6 el coeficiente de determi-
nacion de la regresion del gasto con las variables explicativas efectivamente utilizadas en la construc-
cion de los arboles. Esto se muestra en el cuadro 11.
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Cuadro 11. R cuadrado de la regresion de los
gastos no nulos con las variables del arbol antes
y después de la imputacion, por jurisdiccion

R
Jurisdiccion
Antes Después
CABA 0,36 0,35
Partidos del GBA 0,35 0,33
Resto de Buenos Aires 0,34 0,32
Catamarca 0,32 0,31
Cordoba 0,24 0,22
Corrientes 0,29 0,25
Chaco 0,27 0,21
Chubut 0,33 0,33
Entre Rios 0,25 0,22
Formosa 0,23 0,22
Jujuy 0,31 0,29
La Pampa 0,30 0,26
La Rioja 0,33 0,31
Mendoza 0,34 0,32
Misiones 0,22 0,21
Neuquén 0,24 0,26
Rio Negro 0,36 0,34
Salta 0,30 0,26
San Juan 0,23 0,20
San Luis 0,22 0,20
Santa Cruz 0,31 0,29
Santa Fe 0,27 0,25
Santiago del Estero 0,38 0,34
Tucuman 0,30 0,26
Tierra del Fuego 0,23 0,22

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de
los Hogares 2017-2018.

Se aprecia que el valor de R? es similar en todas las jurisdicciones antes y después de la imputacion,
es decir, se mantiene la relacion entre el gasto y el conjunto de variables consideradas. La diferencia
mas notoria ocurre en Chaco donde disminuye el coeficiente, por la misma razén manifestada en los
parrafos anteriores.

Debido a la magnitud que alcanzan los cuestionarios de personas de 10 afios 0 mas que manifiestan
justificadamente no haber realizado gastos en la semana de referencia y que son considerados do-
nantes, se evalua el impacto de la imputacion en la proporcion ponderada de gasto nulo.

El céalculo de esta proporcion se realiza por jurisdiccion, antes y después de la imputacion; dichas
proporciones y sus diferencias se muestran en el cuadro 12.

Las diferencias entre las proporciones ponderadas son bajas, menores al 6%; las mas altas se regis-

tran en Santa Cruz y San Juan. También se observa que, salvo en Neuquén, en ninguna jurisdiccion la
imputacién provoca un aumento en la proporcién de gastos nulos.
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Cuadro 12. Porcentaje ponderado de gastos nulos
antes y después de la imputacion, por jurisdicciéon

Jurisdiccion

Gastos nulos

Antes Después Diferencia
%
CABA 13,5 13,4 0,1
Partidos del GBA 24,7 24,4 0,3
Resto de Buenos Aires 22,0 21,1 0,9
Catamarca 19,2 18,7 0,5
Cordoba 30,3 27,8 2,5
Corrientes 45,3 42,7 2,6
Chaco 54,6 52,1 2,5
Chubut 25,5 24,9 0,6
Entre Rios 42,9 40,5 2,4
Formosa 30,9 30,1 0,8
Jujuy 21,3 20,8 0,5
La Pampa 40,9 39,3 1,6
La Rioja 35,6 34,7 0,9
Mendoza 24,4 24,0 0,4
Misiones 38,3 36,2 2.1
Neuquén 23,0 24,7 -1,7
Rio Negro 33,0 32,1 0,9
Salta 26,5 26,2 0,3
San Juan 35,7 30,8 4,9
San Luis 27,1 25,6 1,5
Santa Cruz 52,1 46,4 5,7
Santa Fe 30,7 29,2 1,5
Santiago del Estero 23,2 21,5 1,7
Tucuman 27,4 27,2 0,2
Tierra del Fuego 30,1 28,1 2,0

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

El método de seleccion de donantes permite que estos se utilicen reiteradamente. No hay una regla
determinada que indique el nimero maximo de repeticiones, pero es importante comprobar que se
usan un numero razonable de veces. Luego de realizar la imputacién se calcul6 la cantidad de veces
que se repitid cada donante, lo que se muestra en el cuadro 13.
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Cuadro 13. Cantidad de observaciones segun el niimero de
veces que son utilizadas como donantes, por jurisdiccion

Jurisdiccion

Numero de veces que se repite el donante

1 2 3 4 5
CABA 260 20 1
Partidos del GBA 597 106 16 5 1
Resto de Buenos Aires 290 31 4
Catamarca 84 8 1
Cordoba 309 57 8 3 1
Corrientes 193 43 6 1 1
Chaco 281 112 37 9 4
Chubut 89 12
Entre Rios 191 45 4 2 1
Formosa 89 19 4 1
Jujuy 135 19 2
La Pampa 96 15 3 1
La Rioja 162 25 4 1
Mendoza 211 18 2 1
Misiones 145 32 7 1
Neuquén 134 23 7 1
Rio Negro 129 15 2
Salta 346 57 9 3
San Juan 207 66 16 4 1
San Luis 107 16 2
Santa Cruz 138 42 12 7 1
Santa Fe 236 46 3 1
Santiago del Estero 226 53 9 3 1
Tucuman 284 35 5 3
Tierra del Fuego 96 21 2 1 1

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Por ejemplo, segun se ve en el cuadro 6, en la CABA hay 260 observaciones que se utilizaron como
donantes una sola vez; 20 que se utilizaron 2 veces y una observacién que fue donante de tres recep-
tores. Es decir, con 281 donantes se imputaron 301 receptores. Es importante destacar que ningun

donante se repitié mas de cinco veces en todo el proceso de imputacion.

Uno de los objetivos de la ENGHo es estimar el ingreso medio neto de un perceptor, quien puede ob-

tener sus ingresos de una o varias fuentes. Los ingresos se registran segun la fuente que los genera:

Jubilacion
Ocupacién anterior

Otras fuentes corrientes (Rentas, Transferencias, Autoconsumo)

Ocupacioén principal (Que abarca las subfuentes Cuenta propia, Patrén y Asalariado)
Ocupacioén secundaria (con las subfuentes Cuenta propia o Patrén y Asalariado)

Es posible que la informacién falte o esté incompleta, lo que lleva a considerar la imputacién de algu-
na de las fuentes declaradas por los miembros del hogar. A tal efecto, se defini6 como no respuesta
la situacion en que un perceptor declaré en el C1 que tenia ingresos de una fuente, pero no los detallo
en el C5. La imputacion se realizoé por perceptor y se consideré cada fuente por separado, con inde-

pendencia de la completitud en las restantes fuentes.

La metodologia aplicada para la imputacién de ingresos sigue los mismos lineamientos generales
empleados para los gastos (ver diagrama del apartado 4); o sea, Hot Deck con celdas de imputacion

ENGHo. Metodologia de imputacion. Nota técnica
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construidas a través de arboles de regresion y seleccion del donante a través del método k-vecinos
mas cercanos o por el promedio, como se muestra en el cuadro 14.

Cuadro 14. Método de imputacién por cada fuente de ingreso

Fuente Imputacién
Asalariado Hot Deck con arbol de regresion por jurisdiccion y VMC
Ocupacion principal Cuenta propia  Hot Deck con arbol de regresion por jurisdiccion y VMC (1)
Patrén Hot Deck con arbol de regresion por region y VMC
Ocupacioén secundaria Hot Deck con arbol de regresion por region y VMC
Jubilacién Hot Deck con arbol de regresioén por jurisdiccion y VMC
Ocupacion anterior Ingreso medio por regiéon
Otras fuentes corrientes
no derivadas de la activi- Ingreso medio por region/subregion ()

dad econdmica

(") En las provincias de Chaco, Mendoza, Neuquén, Santa Cruz y Tierra del Fuego los arboles de regresion
fueron construidos por region, en virtud de la falta de donantes en cada una de las mencionadas.

() El detalle de la modalidad de imputacién para las fuentes comprendidas se muestra en el cuadro 18.
Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

En los siguientes cuadros se presenta la tasa de no respuesta para las principales fuentes. La des-
agregacion geografica que presentan los cuadros se relaciona con la magnitud de la no respuesta. El
ingreso correspondiente a Asalariado y Jubilacion (cuadro 15) se presenta por jurisdiccion, mientras
que el de Cuenta propia, Patrén y Ocupacién secundaria (cuadro 16), por region.
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Cuadro 15. Tasa de imputacion de las fuen-
tes de ingreso correspondientes a Asalaria-

dos y Jubilacioén, por jurisdicciéon

Jurisdiccion

Tasa de
imputacion

Asalariado Jubilacion

%

CABA
Partidos del GBA

Resto de Buenos Aires

Catamarca
Cordoba
Corrientes
Chaco
Chubut
Entre Rios
Formosa
Jujuy

La Pampa
La Rioja
Mendoza
Misiones
Neuquén
Rio Negro
Salta

San Juan
San Luis
Santa Cruz
Santa Fe

Santiago del Estero

Tucuman
Tierra del Fuego

17,5
25,9
97
8,8
6,0
13,7
34,2
54
10,0
48
54
96
13,2
32,5
24,7
22,9
10,5
6.3
11,8
5,0
38,1
96
14,4
53
73

10,4
13,4
7,2
8,3
1,9
11,8
32,1
3,8
6,9
4,2
53
10,4
11,9
19,5
12,0
13,8
6,9
9,1
8,1
57
29,3
6,5
9,4
7,7
9,2

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Cuadro 16. Tasa de imputacion de las fuentes de ingre-
so correspondientes a Cuenta propia, Patréon y Ocupa-

cidon secundaria, por jurisdiccion

Tasa de
Regi6n imputacion _
. . Ocupacién
Cuenta propia Patrén Rt
secundaria
%
CABA 23,0 40,0 15,0
Partidos del GBA 30,5 451 28,1
Pampeana (') 21,1 22,6 13,3
NOA 15,4 20,9 10,5
NEA 32,7 34,5 11,5
Cuyo 27,5 40,6 24,0
Patagonia 241 30,3 17,5

(") Incluye el resto de partidos de la provincia de Buenos Aires que no conforman el GBA.
Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Los arboles se construyeron modelando el logaritmo del ingreso por subfuente (Asalariados, Cuenta
propia y Patrén) para Ocupacioén principal; para Jubilaciones y pensiones en conjunto y para Ocupa-
cioén secundaria. Se realizaron a nivel de jurisdiccion cuando la cantidad de observaciones y la tasa de

no respuesta lo permitié; en los casos donde no se pudo, los arboles se construyeron por region.
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Al igual que en la imputacion de gastos personales con no respuesta total, para la construccién de los
arboles se utilizé el procedimiento HPSPLIT, con un mismo nimero minimo de observaciones por nodo.

Fue necesario poner un limite al nimero de nodos finales de cada arbol (entre 5 y 20, aproximadamente)
para asegurar donantes suficientes en las celdas, teniendo en cuenta las tasas de imputacién. Para esto
se utilizé la regla de “Breiman 1-SE” (SAS, 2015) que amplia el rango de subarboles a ser elegidos.

La imputacién de ingreso se realizé con los datos consistidos, los valores de ingreso que se conside-
raron erroneos fueron consideraros a imputar. Aun asi, se realizé un analisis de los ingresos que se
corresponden a valores reales, es decir, que pasaron las reglas de consistencia.

Para esto se analizé cada uno de los valores que superaban el percentil 98. Para evaluar si alguno de
estos valores tenia un comportamiento atipico se realizé un estudio multivariado, se construyeron cla-
ses de deteccion de valores extremos con un arbol de regresion creado con las mismas variables que
el de imputacion. Luego, en cada clase se considerd un ingreso como extremo severo si este se en-
contraba a mas de 3 veces el rango intercuantil sobre el tercer cuartil de la clase. A los valores asi
identificados no se los utiliz6 como donantes.

Las variables auxiliares propuestas para la construccion de los arboles de regresion fueron aquellas
con correlaciones mas altas con el logaritmo de la variable ingreso, aplicando el “principio de parsi-
monia” ya sefialado. En el cuadro 17 se presentan las variables correspondientes a Asalariados (Ocu-
pacion principal).®

Cuadro 17. Variables auxiliares propuestas para los arboles y utilizadas en la distancia de
vecino mas cercano, para la fuente de ingreso Ocupacion principal-asalariado

Variables propuestas para los arboles (') Variables VMC
Aglomerado principal (2) Cantidad de horas trabajadas
Asalariado registrado (3) Semana de relevamiento en campo (55)

Beneficiario de programa social (2)

Calificacion ocupacional (4)

Cantidad de fuentes de ingreso del perceptor

Cantidad de horas trabajadas

Cantidad de miembros del hogar

Cantidad de perceptores de ingreso del hogar

Cobertura médica (3)

Come afuera del hogar (2)

Edad (10)

Jerarquia ocupacional (3)

Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Nivel educativo (4)

Numero de autos en el hogar (3)

Rama de actividad (3

Sexo (2)

Tamafno del establecimiento donde trabaja (6)

Tipo de empleo (3)

Trimestre de la encuesta (4)
(") Entre paréntesis se indica la cantidad de categorias, cuando corresponda.
(®) Se crearon 21 variables dummy que corresponden a las letras de la Clasificacion de Actividades Econémicas para Encuestas
Sociodemograficas (CAES).
Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Es importante destacar que para la imputacion del ingreso se recurrid a las variables de gasto ya im-
putadas, por los procedimientos apuntados en el apartado 6.

Como las variables seleccionadas para calcular la distancia del VMC son continuas, se emplea la dis-
tancia euclidea. Para que ambas variables tengan la misma importancia, a cada una se la estandariza
a través del promedio y el desvio dentro de la celda.

®Enla publicacion se presentan los cuadros correspondientes a esta fuente, ya que representa la mayor proporcion de los ingresos en los
miembros de los hogares.
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En Anexo Il. Variables que jerarquizan los arboles de regresion para asalariados se presentan las va-
riables con las que se conformaron las celdas de imputacién en cada jurisdiccion. Estan seialadas las
variables que definen el primer nivel de corte de cada arbol, las correspondientes al segundo nivel de
corte y a los niveles posteriores en su conjunto.

Estas fuentes incluyen los ingresos corrientes derivados de una ocupacion anterior a la semana de re-
ferencia y los ingresos corrientes de aquellas fuentes que no derivan directamente del desarrollo de
una actividad econémica. Es decir, ingresos por jubilacion o pensién no contributivas, rentas de la
propiedad y del capital, otros ingresos corrientes como contribucién por separacién o cuota alimenta-
ria, ayuda familiar permanente en dinero de otros hogares residentes en el pais o en el exterior, Asig-
nacién Universal por Hijo (AUH), Asignacion Universal por Embarazo (AUE), seguros de desempleo,
becas de estudio de todos los niveles educativos, transferencias para la adquisiciéon de bienes o ser-
vicios para el hogar como atencion de enfermos o alimentos y otras formas de asistencia social.

En todos estos casos, como se sefiala en cuadro 18, se utilizé el ingreso medio de cada fuente como
procedimiento de imputacion, con la excepcién de la AUH donde se utilizaron registros administrati-
vOs para asignar montos en los casos a imputar. Los promedios fueron calculados sobre los donantes
en clases de imputacién definidas por las variables region, subregion o provincia, segun la fuente. De
este modo, cada valor faltante en una fuente se imputd con el promedio de la clase a la cual pertene-
ce el valor a ser imputado.

Cuadro 18. Resumen del método de imputacién en otras fuentes

Clases de L.
Fuente . . Imputacién
imputacion

AUH Patagonia/resto

AUE

Patagonia/resto

Registro
Ingreso medio

Plan Progresar Subregion Ingreso medio
Ayuda familiar Subregion Ingreso medio
Rentas (propiedad/capital) Region Ingreso medio
Transferencias de privado Regién Ingreso medio
Productos de autoconsumo  Region Ingreso medio
Ocupacion anterior Region Ingreso medio
Menores de 10 afios Regién Ingreso medio
Seguro de desempleo Subregion Ingreso medio
Cuota alimentos Subregion Ingreso medio
Subsidios de la seguridad Region Ingreso medio

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Al igual que con la imputacién de los gastos personales, para verificar que los valores imputados co-
rrespondientes al ingreso asalariado son razonables se realiza la comparacién de distintas medidas
calculadas antes y después de la imputacion.

Primero se evalula la distribucién de la variable imputada en forma univariada a través de la media de
los ingresos. A continuacion, la relacion bivariada entre el ingreso y distintas variables por medio de la
correlacion. Luego se calcula el coeficiente de determinacion R? que surge de ajustar un modelo lineal
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entre el ingreso y otras variables relevantes, para evaluar una dimensién multivariada. Por ultimo, se
muestra la cantidad de veces gque se usa una observacion como donante.

El impacto de la imputacion en la distribucidn del ingreso asalariado se evalla a través de la estima-

cién del ingreso medio por jurisdiccion. Todas las medidas se consideran ponderadas.

En el cuadro 19 se presentan el ingreso promedio estimado antes y después de la imputacion, la dife-

rencia entre ellos y la diferencia relativa al ingreso promedio observado, expresada en porcentaje.

Cuadro 19. Estimacion del ingreso asalariado medio antes

y después de la imputacion, por jurisdiccion

Jurisdiccion

Ingreso asalariado

Diferencia

Antes Después absoluta relativa

Pesos %
CABA 25.454 25.434 20 0,1
Partidos del GBA 18.083 17.859 224 1,2
Resto de Buenos Aires 16.636 16.785 -149 -0,9
Catamarca 12.846 12.760 87 0,7
Cérdoba 14.059 14.217 -158 -1,1
Corrientes 11.725 12.074 -349 -3,0
Chaco 10.337 11.105 -768 -7,4
Chubut 26.722 26.754 -32 -0,1
Entre Rios 13.613 13.818 -205 -1,5
Formosa 10.883 10.984 -101 -0,9
Jujuy 13.261 13.230 31 0,2
La Pampa 17.343 17.246 97 0,6
La Rioja 11.376 11.621 -246 -2,2
Mendoza 15.780 15.717 62 0,4
Misiones 12.171 12.560 -389 -3,2
Neuquén 21.545 20.785 760 3,5
Rio Negro 20.152 19.809 343 1,7
Salta 12.879 12.885 -6 0,0
San Juan 12.104 11.811 293 2,4
San Luis 13.926 14.202 -276 -2,0
Santa Cruz 22.541 22.408 133 0,6
Santa Fe 17.206 16.803 404 2,3
Santiago del Estero 10.382 10.470 -88 -0,8
Tucuman 13.577 13.463 114 0,8
Tierra del Fuego 31.815 31.922 -107 -0,3

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Como se puede advertir, no existen grandes diferencias entre ambos promedios con la excepcion de
Chaco, tal como se observé en parrafos anteriores.

A continuacién, para evaluar una dimensién bivariada del efecto de la imputacién del ingreso asala-
riado, en el cuadro 20 se presentan los calculos de la correlaciéon del ingreso antes y después de la
imputacion, con dos variables continuas elegidas a modo ilustrativo: la edad y el gasto del hogar. El
interés de este andlisis radica en ver si las correlaciones cambian como resultado de la imputacién, no

siendo relevantes las medidas en si mismas.
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Cuadro 20. Correlacion del ingreso asalariado con la
edad y con el gasto del hogar antes y después de la
imputacion, por jurisdiccion

Correlacion del ingreso asalariado

Jurisdiccion Edad Gasto del hogar
Antes Después Antes Después
CABA 0,19 0,19 0,49 0,47
Partidos del GBA 0,22 0,18 0,40 0,40
Resto de Buenos Aires 0,16 0,19 0,29 0,32
Catamarca 0,35 0,34 0,40 0,39
Cordoba 0,19 0,20 0,45 0,44
Corrientes 0,12 0,14 0,27 0,29
Chaco 0,32 0,22 0,23 0,18
Chubut 0,22 0,24 0,35 0,35
Entre Rios 0,27 0,28 0,31 0,31
Formosa 0,24 0,25 0,40 0,41
Jujuy 0,37 0,37 0,43 0,43
La Pampa 0,30 0,29 0,43 0,43
La Rioja 0,28 0,28 0,35 0,34
Mendoza 0,14 0,17 0,49 0,46
Misiones 0,20 0,16 0,43 0,38
Neuquén 0,19 0,18 0,39 0,42
Rio Negro 0,24 0,24 0,62 0,61
Salta 0,25 0,23 0,44 0,44
San Juan 0,23 0,23 0,42 0,40
San Luis 0,26 0,27 0,31 0,31
Santa Cruz 0,12 0,05 0,20 0,22
Santa Fe 0,18 0,18 0,47 0,47
Santiago del Estero 0,36 0,34 0,35 0,33
Tucuman 0,30 0,30 0,42 0,42
Tierra del Fuego 0,18 0,18 0,21 0,21

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Se observa que, en general, la imputacidon no provoca cambios en las correlaciones. Los cambios
mas importantes se produjeron con la variable edad en Chaco y Santa Cruz, provincias afectadas por
la alta tasa de valores faltantes o con no respuesta.

Por ultimo, para considerar una dimensiéon multivariada del ingreso, se calculd el coeficiente de de-

terminacion de la regresion del ingreso con las variables explicativas efectivamente utilizadas en la
construccion de los arboles, tal como se presenta en el cuadro 21.
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Cuadro 21. R cuadrado de la regresion del
ingreso asalariado con las variables del
arbol antes y después de la imputacién, por

jurisdiccién
RZ
Jurisdiccion
Antes Después

CABA 0,62 0,59
Partidos del GBA 0,58 0,55
Resto de Buenos Aires 0,53 0,53
Catamarca 0,59 0,56
Cordoba 0,60 0,58
Corrientes 0,60 0,55
Chaco 0,61 0,54
Chubut 0,58 0,56
Entre Rios 0,57 0,57
Formosa 0,61 0,61
Jujuy 0,55 0,55
La Pampa 0,66 0,62
La Rioja 0,65 0,62
Mendoza 0,60 0,55
Misiones 0,56 0,56
Neuquén 0,65 0,60
Rio Negro 0,66 0,64
Salta 0,58 0,57
San Juan 0,59 0,57
San Luis 0,61 0,59
Santa Cruz 0,52 0,36
Santa Fe 0,59 0,57
Santiago del Estero 0,60 0,56
Tucuman 0,62 0,62
Tierra del Fuego 0,57 0,54

Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Se aprecia que el valor de R? es similar en todas las jurisdicciones antes y después de la imputacion,
es decir, se mantiene la relacion entre el ingreso y el conjunto de variables consideradas. La diferencia
mas extrema se produce en Santa Cruz, donde disminuye notoriamente el coeficiente como conse-

cuencia a la alta tasa de valores faltantes que afecta a esta provincia.

Al igual que en la imputacién de gasto, se calculd el nUmero de veces que se repite cada donante, lo

que se muestra en el cuadro 22.
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Cuadro 22. Cantidad de observaciones segun el niimero de veces que
son utilizadas como donantes, por jurisdicciéon

Jurisdiccion

Numero de veces que se repite el donante

1 2 3 mas de 4 (')
CABA 221 42 3 1
Partidos del GBA 341 71 9 2
Resto de Buenos Aires 124 8
Catamarca 66 8
Cordoba 64 1
Corrientes 64 9
Chaco 104 27 7 1
Chubut 34 2
Entre Rios 53 5
Formosa 38 2
Jujuy 39
La Pampa 39 2
La Rioja 90 16
Mendoza 168 41 8 2
Misiones 82 10 3 1
Neuquén 70 11 1
Rio Negro 79 4 1
Salta 62 1
San Juan 76 5 1
San Luis 21 1
Santa Cruz 91 23 5 2
Santa Fe 71 10 2
Santiago del Estero 75 11 1
Tucuman 42 3
Tierra del Fuego 29

(") Las observaciones indicadas en esta columna se utilizaron como donantes 4 veces,

salvo una observacion en Santa Cruz que se utilizé 6 veces
Fuente: INDEC, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018.

Por ejemplo, segun se ve en el cuadro 22, en la CABA hay 221 observaciones que se utilizaron como
donantes una sola vez; 42 que se utilizaron 2 veces; 3 que se repitieron 3 veces y, por ultimo, una que
fue donante de cuatro receptores. Es decir, con 267 donantes se imputaron 318 receptores.

La mayoria de las operaciones estadisticas que emplean la recoleccién de datos por muestreo,
censos o registros se enfrentan al problema de datos faltantes en todas o en algunas de las va-

riables de interés.

En la actualidad, para la etapa de difusion de los resultados, los institutos nacionales de estadistica
ponen a disposicién de los usuarios una base de microdatos. En ella se incorporan las principales va-
riables de la encuesta y toda informacién adicional (factores de expansion, variables indicadoras de
dominios de estimacioén, etc.), sin violar las restricciones del secreto estadistico, para que los usuarios

puedan efectuar sus propias estimaciones.
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Esto obliga, por lo general, a aplicar algun tratamiento de los datos faltantes para completarla, sumar
indicadores de dato faltante o perdido para las principales variables de la encuesta en la base, y
transparentar la metodologia de imputacién aplicada en la encuesta.

Retomando lo sefialado en el apartado 2, la presencia de datos faltantes es indeseable porque lleva a:
a) que los estimadores que se emplean para las estimaciones sean vulnerables al sesgo por no res-
puesta y, b) sufrir un aumento del error muestral si se emplea solo la informacion de los que respon-
den, como consecuencia de la reduccién de la muestra.

En el caso la ENGHo, esta nota técnica sigue en linea lo expresado en los parrafos anteriores. Para
paliar las dificultades sefialadas en a) y b) y presentar una base completa de una encuesta, se empled
un método de imputacién bajo algunos supuestos. Como se sefiala en el apartado, de acuerdo con la
practica habitual para la mayor parte de los métodos existentes, el principal supuesto que habilita a
emplearlo es el de no respuesta al azar o MAR.

La metodologia se basa en imputar un dato faltante a través de seleccionar un donante al azar por
Hot Deck, entre los vecinos mas cercanos. Las celdas para la seleccidon son construidas con la ayuda
de arboles de regresion, para ganar eficiencia en el procedimiento de imputacién y buscar sostener lo
mejor posible el supuesto MAR. En el proceso se controlaron los valores aberrantes en las variables y
la repeticiéon de donantes que pueden afectar al comportamiento del modelo de imputacion y el de los
estimadores de la encuesta.

Como se adelantd, uno de los principales objetivos de un proceso de imputacion es tratar de disminuir
en lo posible el sesgo por no respuesta parcial o en items en los estimadores que emplea la encuesta, y
poner a disposicion de los usuarios una base sin datos faltantes o completa para facilitar el calculo de
las estimaciones empleando el Unico factor de expansion de la encuesta.

Es de esperar que la metodologia aplicada en la mayor parte de las estimaciones para gastos e ingre-
sos haya logrado el primer objetivo, pero el usuario debe saber que no se puede evaluar o cuantificar
la reduccion del sesgo en forma directa a partir de los datos de la encuesta. La naturaleza propia del
fendmeno, en el que solo se tiene informacion de las variables de interés en el conjunto de unidades
observadas, y no en las unidades inobservables o sin respuesta, lo impide.

Por lo tanto, es importante que, a la hora de emplear los datos de la ENGHo, los usuarios tengan pre-
sentes las siguientes consideraciones y recomendaciones:

e Laimputacion es un recurso estadistico que intenta disminuir el sesgo por no respuesta so-
bre un estimador, empleado para una estimacién o agregado de una variable de interés; pe-
ro que no lo elimina.

e  En ningun caso los valores imputados se pueden tomar como verdaderos, ya que surgen de
un modelo de imputacién que trata de predecir la componente no observada por falta de
respuesta o dato perdido; solo deben ser tomados como valores de referencia para ser tra-
tados en forma agregada y adoptando los recaudos sefialados en el presente apartado.

e No todos los estimadores se ven afectados por el sesgo de no respuesta de la misma mane-
ra; algunos sufren un impacto mayor que otros. Por ejemplo, es probable que los empleados
en un estudio para tasas o promedios tengan menos sesgo que los utilizados para parame-
tros de orden (quintil, decil, etc.), indice de Gini u otra medida de desigualdad.

e |atasa de no respuesta de la encuesta afecta a las estimaciones; no solo puede deteriorar
la precision de los estimadores, a tasas mas altas los modelos de imputacién pueden perder
su capacidad predictiva. Se debera poner atencién en dominios de estimacion o subpobla-
ciones en donde los niveles fueron altos (por ejemplo, mas del 30% o 35%); o cuando se
advierte que el numero de unidades muestrales y con respuesta son pocas (por ejemplo,
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menos de 100 observaciones); o cuando el total de datos imputados supera del total de ob-
servaciones en el dominio (por ejemplo, en un 40% o mas).

¢ Elindicador de la tasa de no respuesta no es la Unica guia para dimensionar el problema del
sesgo; este no tiene en cuenta lo que aportan en el tratamiento del sesgo las variables auxi-
liares incorporadas al modelo de imputacién. A tal efecto, una interpretacién en conjunto
con los indicadores de la calidad de las imputaciones, presentados en esta nota técnica,
pueden orientar y ayudar al usuario a validar sus estimaciones.

¢ La metodologia de imputacién aplicada a la encuesta habilita a los usuarios a seguir emple-
ando los estimadores y factores de expansion de la encuesta provistos por el Instituto; de
esta manera, por ejemplo, dos usuarios que llevan un mismo analisis sobre el mismo conjun-
to de datos deberian alcanzar las mismas conclusiones.

e  Como en la metodologia para el célculo del error de muestreo no se tuvieron en cuenta los
métodos de imputacion empleados, estos errores pueden verse ligeramente subestimados
si la estimacion se obtiene en dominios con altas tasas de no respuesta. En ese caso, se re-
comienda calcular estimaciones en los dominios geograficos o agregados definidos como
dominios de estimacién por el disefio muestral.

Finalmente, se sugiere la lectura de la nota técnica n° 4, Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares
2017-2018. Factores de expansion, estimacion y célculo de los errores de muestreo.” Esta permite
componer un diagndstico integral de los procesos de expansion y los errores de muestreo e imputa-
cién aplicados en la encuesta, y sumar las recomendaciones que se sefialan en ella.

" Ver Encuesta Nacional de Gastos de los Hogares 2017-2018. Factores de expansion, estimacion y célculo de los errores de muestreo.
Nota técnica n°4. Disponible en: https://www.indec.gob.ar/ftp/cuadros/menusuperior/engho/engho2017 18 nota tecnica 4.pdf.
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Aleatorio. Concepto que permite calificar un evento vinculado a un resultado posible entre otros y des-
conocido antes de ser ejecutado. Dentro del muestreo probabilistico es el propio proceso de seleccion
el que asegura que la muestra resultante no pueda ser predicha de antemano. En ese contexto, las
respuestas a las variables indagadas por la encuesta son tratadas como valores fijos, y la componente
aleatoria es solo atribuida al proceso de seleccién que origina la muestra.

Arboles de regresién. Técnica estadistica de aprendizaje supervisado no paramétrica que predice va-
lores de una variable respuesta, mediante reglas de decision binarias derivadas de variables auxiliares
predictoras. Las reglas recursivamente dividen los datos en conjuntos disjuntos, donde el modelo pre-
dictivo es ajustado; las variables auxiliares pueden ser continuas o categoéricas. Los arboles de regre-
sidn son una variante de los arboles de decision y estan disefiados para aproximar una funcién a valo-
res reales, a diferencia de los arboles de clasificacién, que predicen variables cualitativas.

Clases de imputaciéon. Subgrupos de observaciones determinados por variables auxiliares medidas
tanto en los que responden como en los que no. Se los emplea para que algunos métodos de imputa-
cion (por ejemplo, Hot Deck, promedios por clase, etc.) tengan mejor potencia predictiva y los supues-
tos que los sostienen sean admisibles. Es deseable que internamente sean homogéneas, en términos
de la probabilidad de respuesta o en algun aspecto de la distribucién de la variable a ser imputada.

Dominios de estimacion. Subconjuntos de la poblacién objetivo cuyos elementos pueden ser identifi-
cados en el marco muestral sin ambigledad y a los que, en la etapa de disefio de la encuesta, se les
determina un tamafo de muestra y un nivel de precision predefinido para obtener estimaciones de in-
terés en ellos. En una encuesta a hogares, suelen ser agregados geograficos, o agrupamientos geopoli-
ticos o administrativos del territorio (regién, provincia, aglomerado o localidad principal, etcétera).

Donante. Valor obtenido del conjunto de los datos observados para completar un dato faltante.

Error de muestreo, error muestral o error por muestra. Error asociado con la no inclusién de todos
los miembros de la poblacién en la muestra. Se refiere a la diferencia entre la estimacién derivada de la
muestra y el valor “verdadero” que resultaria si se realizara un censo de toda la poblacién bajo las mis-
mas condiciones en las que se llevé adelante la muestra.

Estimacion. Proceso por el cual se obtiene un valor numerico o un rango de valores para un parametro
desconocido de la poblacion a partir de los datos de una muestra. También empleado para denominar
el resultado del proceso.

Estimador. Expresién analitica de una funcién que, utilizada con los datos de una muestra, permite es-
timar un parametro de interés desconocido.

Factor de expansién. Valor asociado a cada unidad elegible y que responde a la muestra, que se
construye a partir de la inversa de la probabilidad de inclusién de cada unidad o peso muestral inicial.
Puede incluir distintos tipos de ajustes (por cobertura, por no respuesta, por calibracién) que llevan en
general a los estimadores a ganar eficiencia y precision.

Hot Deck. Familia de métodos de imputacién no deterministicos, que emplea donantes seleccionados
de los datos observados para completar datos faltantes. Por lo general, la seleccion es aleatoria y se
lleva a cabo dentro de clases de imputacion.

Imputacion. Proceso empleado para completar un dato faltante, invalido o inconsistente que no fue
aceptado en la etapa de edicién o consistencia de los datos de una encuesta.

Imputacién aleatoria. Proceso por el cual se completa un dato faltante con un valor surgido de un
proceso de imputacion que cada vez que se lo replica origina un valor distinto. La mayoria de los méto-
dos Hot Deck son de imputacion aleatoria.
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Imputacion deterministica. Proceso por el cual se completa un valor faltante a través de una estimacion
o un valor que se caracteriza por no cambiar cada vez que se repite el proceso de imputacién. Por ejem-
plo, imputar por la media o la mediana es una imputacion deterministica; si al valor surgido de un método
deterministico se le suma una componente aleatoria, se transforma en una imputacién aleatoria.

Indicador de (no) respuesta. Variable binaria que representa la falta de informacién o dato en una va-
riable. Toma valor 1 cuando la unidad responde; 0, en caso contrario. Desde el punto de vista estadisti-
co, es una variable aleatoria que acompafa a cada variable de interés, cuya distribucién es desconoci-
da. Esta involucrada en el proceso estocastico que guia el mecanismo de no respuesta que origina los
datos faltantes en las variables de la encuesta.

k-vecinos mas cercanos. Técnica empleada para determinar las k unidades mas préximas a una uni-
dad dada, segun una métrica o distancia, y definida a partir de un conjunto de variables auxiliares me-
didas para todas las observaciones de la encuesta o estudio.

Mecanismo de respuesta. Mecanismo subyacente responsable o causal de los datos faltantes o per-
didos. Este mecanismo es desconocido; pero, desde el punto de vista estadistico, se lo explicita me-
diante un conjunto de postulados probabilisticos. Estos describen la interrelacion entre los indicadores
de respuesta de las variables estudiadas en la encuesta, con las componentes observadas y no obser-
vadas de dichas variables. Dependiendo de su naturaleza, habilita a sostener el tipo de inferencia que
se adopta para el encuadre metodoldgico del método de imputacion.

Mecanismo ignorable. Mecanismos de no respuesta en donde los efectos sobre el sesgo y la preci-
sién en un estimador, y la validacién y potencia predictiva de la imputacion, pueden ser mitigados sin
tener que modelar explicitamente el mecanismo. Tanto los MAR como los MCAR son ignorables. (Ver
No respuesta al azar o MAR y No respuesta completamente al azar o MCAR).

Método de imputacién. Conjunto de supuestos, técnicas, reglas y tratamientos de los valores obser-
vados o no, que permiten completar un conjunto de datos con informacién faltante.

No respuesta. Imposibilidad de obtener datos sobre las unidades elegibles de la poblacion objetivo, en
un censo o una encuesta. Puede ser total, o sea, cuando para la unidad no se logra la informacién re-
querida por el cuestionario; o parcial, cuando solo para algunos de los items incluidos en el cuestiona-
rio se falla en obtener informacién.

No respuesta al azar o MAR. Supuesto sobre el mecanismo de no respuesta que postula que la pro-
babilidad de respuesta es afectada por la informacién de la componente observada y no por aquella no
observada en el estudio o encuesta. Por ejemplo, un respondente anciano puede terner dificultades pa-
ra recordar un evento y no brindar informacién a causa de problemas de memoria. La no respuesta esta
relacionada a la edad, pero no al evento en si mismo, en cuyo caso es un dato faltante por no respues-
ta al azar o MAR. Este supuesto sobre el mecanismo es clave, porque induce a que efectivamente los
datos observados son suficientes para romper la dependencia entre la probabilidad de respuesta a una
variable y el valor particular que esta variable toma. También es conocido como missing at random
(MAR) por su terminologia en inglés.

No respuesta completamente al azar o MCAR. Caso especial de MAR. Se caracteriza por postular la
independencia de la probabilidad de respuesta con respecto a las componentes observadas o no de to-
das las variables del estudio o encuesta. Por ejemplo, la falta de respuesta en un item de alguna variable a
causa de un salto a una pregunta del cuestionario no advertido por el encuestador es un dato faltante que
se encuadra en este supuesto. Bajo este supuesto, al conjunto de los que no responden se los puede to-
mar como si provinieran de una muestra puramente al azar del conjunto completo de los datos. Suele ser
mencionado en la bibliografia como missing completely at random (MCAR).

No respuesta no al azar o MNAR. Supuesto sobre el mecanismo de no respuesta en el que la proba-
bilidad de respuesta se ve afectada por la componente no observada del conjunto de los datos. Por
ejemplo, un respondente que decide no responder a una pregunta sensible es un dato que sufrié la no
respuesta no al azar. Este supuesto aparece en la bibliografia como missing not at random (MNAR).
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Parametros. Medidas cuantitativas de interés desconocidas de la poblacién objetivo o de cualquier
dominio de estimacion especifico que son factibles de ser estimadas a partir de una muestra. Algunos,
usualmente considerados en las encuestas por muestreo, son del tipo descriptivo (como totales, me-
dias, proporciones, varianzas, etcétera).

Precision. Consistencia con la que se obtienen los resultados o mediciones a partir de la muestra apli-
cando el mismo disefio muestral con respecto al valor verdadero o parametro poblacional de interés.
(Ver Error de muestreo).

Probabilidad. Cuantificacién de la posibilidad de ocurrencia de un evento aleatorio. Toma valores entre
0y 1,y es el pilar fundamental en el que sostiene el proceso de inferencia estadistica.

Probabilidad de respuesta. Probabilidad que manifiesta la tendencia a responder a un item o variable
una unidad de observacion.

Sesgo. Diferencia entre el valor esperado de un estimador y el valor del parametro poblacional.

Sesgo por no respuesta. Sesgo que ocurre cuando el valor observado del estimador se desvia del
parametro poblacional debido a diferencias entre quienes responden la encuesta y los que no lo hacen.
En el contexto de imputacion, por lo general se lo define a nivel de respuesta parcial a una variable o
para un item de una variable del cuestionario de una encuesta.

Tasa de imputacion. Proporcién de unidades de la muestra elegibles con no respuesta parcial a la en-
cuesta o estudio, o cuya respuesta a un item fue anulada por informacion inconsistente o errénea en el
proceso de edicion; estas unidades son sometidas a los procedimientos de imputacién para completar
el item.

Tasa de respuesta. Proporcion de unidades de la muestra elegibles que respondieron a la encuesta o
estudio. Se puede calcular la tasa de respuesta total y parcial de acuerdo a la ocurrencia de respuesta
total (todo el cuestionario) o parcial (items con no respuesta), respectivamente.
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Cuadro 23. Variables utilizadas en los arboles de regresion de gasto segun nivel de corte, por jurisdiccion

Jurisdiccion

Primer nivel

Segundo nivel

Niveles posteriores

CABA

Condicién de actividad (3)

Come afuera del hogar (2)
Cantidad de viajes en transporte publico

Gasto de consumo en el hogar per cépita
Nivel de educacion (4)

Partidos del
GBA

Condicién de actividad (3)

Come afuera del hogar (2)

Cantidad de viajes en transporte publico

Gasto de consumo en el hogar per cépita

Edad (9)

Nivel de educacién (4)

Numero de autos en el hogar (3)
Sexo (2)

Estrato de éarea (5)

Cantidad de miembros del hogar
Perceptor de ingreso (2)
Jubilado o pensionado (2)

Resto de
Buenos Aires

Come fuera del hogar (2)

Condicién de actividad (3)

Cantidad de viajes en transporte publico

Viaja en transporte publico (2)

Gasto de consumo en el hogar per cépita
Edad (9)

Nivel de educacién (4)

Sexo (2)

Estrato de éarea (5)

Catamarca

Condicion de actividad (3)

Gasto de consumo en el hogar per capita
Aglomerado principal (2)

Come afuera del hogar (2)

Cantidad de viajes en transporte publico
Viaja en transporte publico (2)

Edad (9)

Nivel de educacién (4)

Estrato de éarea (5)

Cantidad de miembros del hogar
Asistencia a establecimiento educativo (2)

Coérdoba

Come afuera del hogar (2)

Viaja en transporte publico (2)
Edad (9)

Condicion de actividad (3)

Cantidad de viajes en transporte publico
Gasto de consumo en el hogar per cépita
Aglomerado principal (2)

Nivel de educacién (4)

Numero de autos en el hogar (3)

Sexo (2)

Estrato de éarea (5)

Cantidad de miembros del hogar
Asistencia a establecimiento educativo (2)

Corrientes

Come afuera del hogar (2)

Condicion de actividad (3)
Edad (9)

Cantidad de viajes en transporte publico
Viaja en transporte publico (2)

Gasto de consumo en el hogar per cépita
Aglomerado principal (2)

Nivel de educacién (4)

Sexo (2)

Estrato de area (5)

Cantidad de miembros del hogar
Perceptor de ingreso (2)
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Cuadro 23. (continuacion)

Jurisdiccion

Primer nivel

Segundo nivel

Niveles posteriores

Chaco

Condicién de actividad (3)

Cantidad de viajes en transporte publico
Aglomerado principal (2)

Come afuera del hogar (2)

Gasto de consumo en el hogar per cépita
Edad (9)

Nivel de educacién (4)

Numero de autos en el hogar (3)

Sexo (2)

Estrato de éarea (5)

Cantidad de miembros del hogar

Chubut

Condicion de actividad (3)

Viaja en transporte publico (2)
Numero de autos en el hogar (3)

Come afuera del hogar (2)

Cantidad de viajes en transporte publico
Gasto de consumo en el hogar per cépita
Edad (9)

Aglomerado principal (2)

Nivel de educacién (4)

Sexo (2)

Estrato de éarea (5)

Cantidad de miembros del hogar

Entre Rios

Come afuera del hogar (2)

Condicién de actividad (3)
Edad (9)

Cantidad de viajes en transporte publico
Gasto de consumo en el hogar per cépita
Aglomerado principal (2)

Nivel de educacién (4)

Numero de autos en el hogar (3)

Sexo (2)

Formosa

Condicién de actividad (3)

Come afuera del hogar (2)
Cantidad de viajes en transporte publico

Gasto de consumo en el hogar per cépita
Edad (9)

Nivel de educacién (4)

Numero de autos en el hogar (3)

Sexo (2)

Cantidad de miembros del hogar
Perceptor de ingreso (2)

Jujuy

Condicién de actividad (3)

Come afuera del hogar (2)
Cantidad de viajes en transporte publico

Gasto de consumo en el hogar per cépita
Edad (9)

Aglomerado principal (2)

Nivel de educacién (4)

Numero de autos en el hogar (3)

Sexo (2)

Estrato de éarea (5)

Cantidad de miembros del hogar
Perceptor de ingreso (2)

La Pampa

Condicién de actividad (3)

Come afuera del hogar (2)
Gasto de consumo en el hogar per cépita

Viaja en transporte publico (2)

La Rioja

Condicién de actividad (3)

Come afuera del hogar (2)
Viaja en transporte publico (2)

Gasto de consumo en el hogar per cépita
Nivel de educacién (4)

Numero de autos en el hogar (3)

Sexo (2)

Cantidad de miembros del hogar
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Cuadro 23. (continuacion)

Jurisdiccion Primer nivel

Segundo nivel

Niveles posteriores

Mendoza Condicién de actividad (3)

Viaja en transporte publico (2)
Gasto de consumo en el hogar per cépita

Come afuera del hogar (2)

Cantidad de viajes en transporte publico
Nivel de educacion (4)

Numero de autos en el hogar (3)

Sexo (2)

Misiones Condicion de actividad (3)

Cantidad de viajes en transporte publico
Gasto de consumo en el hogar per cépita

Viaja en transporte publico (2)
Edad (9)

Nivel de educacién (4)

Numero de autos en el hogar (3)
Sexo (2)

Estrato de éarea (5)

Gasto de consumo en el

Neuquén hogar per céapita

Condicién de actividad (3)

Cantidad de viajes en transporte publico

Come afuera del hogar (2)

Edad (9)

Nivel de educacién (4)

Numero de autos en el hogar (3)
Sexo (2)

Estrato de éarea (5)

Cantidad de miembros del hogar

Gasto de consumo en el

Rio Negro hogar per céapita

Condicién de actividad (3)

Viaja en transporte publico (2)

Come afuera del hogar (2)

Edad (9)

Nivel de educacién (4)

Numero de autos en el hogar (3)
Sexo (2)

Estrato de area (5)

Salta Condicién de actividad (3)

Come afuera del hogar (2)
Cantidad de viajes en transporte publico

Gasto de consumo en el hogar per cépita
Edad (9)

Aglomerado principal (2)

Nivel de educacién (4)

Sexo (2)

San Juan Come afuera del hogar (2)

Cantidad de viajes en transporte publico
Edad (9)

Condicion de actividad (3)

Gasto de consumo en el hogar per cépita
Aglomerado principal (2)

Sexo (2)

Estrato de éarea (5)

Cantidad de miembros del hogar
Jubilado o pensionado (2)

San Luis Condicion de actividad (3)

Come afuera del hogar (2)
Cantidad de viajes en transporte publico

Viaja en transporte publico (2)
Numero de autos en el hogar (3)

Santa Cruz Condicién de actividad (3)

Come afuera del hogar (2)
Viaja en transporte publico (2)

Cantidad de viajes en transporte publico
Gasto de consumo en el hogar per cépita
Edad (9)

Aglomerado principal (2)

Numero de autos en el hogar (3)

Estrato de éarea (5)

Jubilado o pensionado (2)
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Cuadro 23. (continuacion)

Jurisdiccién Primer nivel Segundo nivel

Niveles posteriores

Santa Fe Condicioén de actividad (3) Come afuera del hogar (2)
Viaja en transporte publico (2)

Gasto de consumo en el hogar per cépita
Edad (9)

Aglomerado principal (2)

Nivel de educacién (4)

Numero de autos en el hogar (3)

Sexo (2)

Estrato de éarea (5)

Cantidad de miembros del hogar

Santiago del

Estero Condicioén de actividad (3) Come afuera del hogar (2)

Viaja en transporte publico (2)

Cantidad de viajes en transporte publico

Gasto de consumo en el hogar per cépita
Edad (9)

Aglomerado principal (2)

Numero de autos en el hogar (3)

Sexo (2)

Estrato de éarea (5)

Cantidad de miembros del hogar
Jubilado o pensionado (2)

Tucuman Condicion de actividad (3) Come afuera del hogar (2)
Viaja en transporte publico (2)

Cantidad de viajes en transporte publico
Gasto de consumo en el hogar per cépita
Edad (9)

Nivel de educacién (4)

Sexo (2)

Estrato de éarea (5)

Tierra del Fuego Condicion de actividad (3) Come afuera del hogar (2)
Nivel de educacién (4)

Cantidad de viajes en transporte publico
Gasto de consumo en el hogar per cépita
Edad (9)

Sexo (2)
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Cuadro 24. Variables utilizadas en los arboles de regresion para asalariados segun nivel de corte, por
jurisdiccién

Jurisdiccion

Primer nivel

Segundo nivel

Niveles posteriores

CABA

Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas
Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Calificacion ocupacional (4)

Edad (10)

Tamario del establecimiento donde
trabaja (6)

Numero de autos en el hogar (3)
Nivel educativo (4)

Jerarquia ocupacional (3)

Partidos del ~ Asalariado registrado (3)  Cantidad de horas trabajadas Calificacion ocupacional (4)
GBA Logaritmo del gasto del hogar por perceptor  Edad (10)
Sexo (2)
Tamafo del establecimiento donde trabaja (6)
Cantidad de fuentes de ingreso del perceptor
Resto de Asalariado registrado (3)  Cantidad de horas trabajadas Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Buenos Aires

Rama de actividad T

Calificacion ocupacional (4)
Edad (10)

Sexo (2)

Trimestre de la encuesta (4)

Catamarca

Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas
Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Calificacion ocupacional (4)
Trimestre de la encuesta (4)
Nivel educativo (4)
Aglomerado principal (2)

Cordoba

Cantidad de horas
trabajadas

Asalariado registrado (3)

Logaritmo del gasto del hogar por perceptor
Calificacion ocupacional (4)

Edad (10)

Sexo (2)

Numero de autos en el hogar (3)

Corrientes

Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas
Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Calificacion ocupacional (4)

Trimestre de la encuesta (4)

Numero de autos en el hogar (3)

Cantidad de fuentes de ingreso del perceptor

Chaco

Asalariado registrado (3)

Logaritmo del gasto del hogar por perceptor
Rama de actividad T

Cantidad de horas trabajadas

Chubut

Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas

Logaritmo del gasto del hogar por perceptor
Calificacion ocupacional (4)

Edad (10)

Tamafo del establecimiento donde trabaja (6)
Rama de actividad B

Entre Rios

Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas

Logaritmo del gasto del hogar por perceptor
Calificacion ocupacional (4)

Edad (10)

Trimestre de la encuesta (4)

Rama de actividad P

Formosa

Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas
Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Calificacion ocupacional (4)

Trimestre de la encuesta (4)

Tamafo del establecimiento donde trabaja (6)
Cantidad de miembros del hogar
Aglomerado principal (2)
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Cuadro 24. (continuacion)

Jurisdiccion Primer nivel

Segundo nivel

Niveles posteriores

Jujuy Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas
Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Calificacion ocupacional (4)
Edad (10)

Trimestre de la encuesta (4)
Nivel educativo (4)
Aglomerado principal (2)

La Pampa Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas
Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Tamafno del establecimiento donde trabaja (6)
Nivel educativo (4)

La Rioja Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas

Logaritmo del gasto del hogar por perceptor
Calificacion ocupacional (4)

Edad (10)

Trimestre de la encuesta (4)

Numero de autos en el hogar (3)

Nivel educativo (4)

Cantidad de miembros del hogar

Rama de actividad G

Mendoza Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas
Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Calificacion ocupacional (4)

Sexo (2)

Trimestre de la encuesta (4)

Numero de autos en el hogar (3)

Nivel educativo (4)

Aglomerado principal (2)

Cantidad de perceptores de ingreso del hogar

Misiones Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas
Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Calificacion ocupacional (4)

Neuquén Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas

Logaritmo del gasto del hogar por perceptor
Edad (10)

Sexo (2)

Cantidad de miembros del hogar

Rio Negro Asalariado registrado (3)

Logaritmo del gasto del hogar por perceptor
Calificacion ocupacional (4)

Cantidad de horas trabajadas

Sexo (2)

Trimestre de la encuesta (4)

Tamafo del establecimiento donde trabaja (6)
Cantidad de miembros del hogar
Aglomerado principal (2)

Tipo de empleo (3)

Salta Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas
Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Calificacion ocupacional (4)

Trimestre de la encuesta (4)

Tamarno del establecimiento donde trabaja (6)
Numero de autos en el hogar (3)

Aglomerado principal (2)

Tipo de empleo (3)

Cantidad de perceptores de ingreso del hogar

San Juan Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas
Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Edad (10)

Sexo (2)

Numero de autos en el hogar (3)
Cantidad de miembros del hogar
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Cuadro 24. (continuacion)

Jurisdiccion

Primer nivel

Segundo nivel

Niveles posteriores

San Luis

Asalariado registrado (3)

Logaritmo del gasto del hogar por perceptor
Edad (10)

Cantidad de horas trabajadas
Calificacion ocupacional (4)
Trimestre de la encuesta (4)
Numero de autos en el hogar (3)
Nivel educativo (4)

Tipo de empleo (3)

Santa Cruz

Cobertura médica (3)

Cantidad de horas trabajadas

Logaritmo del gasto del hogar por perceptor
Calificacion ocupacional (4)
Numero de autos en el hogar (3)

Santa Fe

Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas
Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Edad (10)

Rama de actividad T

Trimestre de la encuesta (4)

Tamarno del establecimiento donde trabaja (6)
Rama de actividad O

Santiago del
Estero

Asalariado registrado (3)

Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Sexo (2)

Cantidad de horas trabajadas

Calificacion ocupacional (4)

Nivel educativo (4)

Cantidad de miembros del hogar

Tipo de empleo (3)

Cantidad de fuentes de ingreso del perceptor
Rama de actividad G

Tucuman

Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas
Logaritmo del gasto del hogar por perceptor

Calificacion ocupacional (4)
Edad (10)

Sexo (2)

Trimestre de la encuesta (4)
Cantidad de miembros del hogar
Rama de actividad A

Tierra del
Fuego

Asalariado registrado (3)

Cantidad de horas trabajadas

Logaritmo del gasto del hogar por perceptor
Edad (10)
Tamarno del establecimiento donde trabaja (6)
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