ANALISIS MULTIDIMENSIONAL
DE POBLACION CON DATOS INCOMPLETOS*

FRANS WILLEKENS*#*

1. INTRODUCCION

EN LA DEMOGRAFIA multidimensional se estudian simultineamente diversas di-
mensiones de un sistema demogrifico. En la multirregional, las dimensiones son
la edad y la region de residencia. Los sistemas demogrificos también se podrian
definir a lo largo de las dimensiones de edad y status marital, edad y status ocu-
pacional, etc. Para cada dimensién se pueden distinguir varios estados o catego-
rias demogrificas, por ejemplo, grupos quinquenales de edad; estados civiles, co-
mo: soltero, casado, viudo, divorciado, etc.‘También se puede considerar que los
estados de vida y muerte constituyen una dimensién. Sin embargo, en este ar-
ticulo no, porque las muertes estin calculadas como residuos, es decir, como per-
sonas que no se mueven a ningin estado del sistema.

La aplicacion de la demografia multidimensional puede ser limitada, debido a
la disponibilidad de los datos. La demanda de muchos datos es una gran desven-
taja del andlisis multidimensional. Las oportunidades de las técnicas avanzadas de
la investigacion demogréfica sélo se pueden explorar completamente si se tienen
suficientes datos disponibles o si se pueden usar procedimientos adecuados para
estimar los datos faltantes. Recientemente, oficinas estadisticas en todo el mun-
do desarrollado han empezado la recoleccion y tabulacidn, en una forma regular,
de los datos necesarios para el andlisis multidimensional de poblacién, o estdn
considerando hacerlo. También en las oficinas estadisticas han surgido discusio-
nes sobre si es suficiente recolectar informacion sobre tamafios y composiciones
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de subpoblaciones mayores, o si es necesario cuantificar los flujos entre catego-
rias relevantes de las subpoblaciones. En el primer capitulo de este articulo, re-
visamos algunos desarrollos positivos en la recoleccion de datos. Aunque los pa-
sos que se han seguido para la solucién del problema de datos son favorables,
todavia hay un largo camino por recorrer. Incluso, los datos recolectados pueden
no ser adecuados para el andlisis multidimensional, debido a deficiencias en el
tipo y tamafio de muestra. Por lo tanto, frecuentemente se tienen que comple-
mentar los datos disponibles con estimadores.

El objetivo del presente articulo es estimar los datos de flujos necesarios para
el anilisis multidimensional de poblacion. La estimaci6n de flujos o transiciones
es un problema relativamente nuevo en demografia. Sin embargo, ha sido inves-
tigado por muchos afios en la ciencia regional (migracion), ciencia del transporte
(trifico entre nudos en una red de transporte) y economia (transacciones entre
industrias en una matriz de insumo-producto de entradas y salidas). Los estadis-
ticos han puesto su atencién a este problema en la teoria de informacion, en las
estadisticas bayesianas y en el anilisis de tablas de contingencia. Continuaremos
con esta investigacién para proponer una estrategia para estimar datos faltantes
en el andlisis multidimensional de poblacion. El aspecto principal de esta estrate-
gia es la derivacién del valor de cada elemento faltante en la matriz de flujo del
conjunto total de datos. Esto significa que los elementos individuales no estin
considerados por separado, sino s6lo en conexidn con los otros elementos, es de-
cir, como componentes de una gran estructura. El arreglo matricial proporciona
un esquema para esta representacion estructural.! La estrategia propuesta cons-
ta de cinco pasos:

a) Establecer la forma del arreglo. Determinar las dimensiones (clasificaciones)
del sistema de poblacion y los estados (categorias) de cada dimension. Los
arreglos estudiados en este articulo son clasificaciones cruzadas multidimen-
sionales. Tan pronto como se ha establecido la forma del arreglo, la localiza-
ci6én de las celdas dice algo acerca de las caracteristicas de los individuos que
caen en él. Por ejemplo, en un arreglo tridimensionado, los individuos de una
celda especifica tienen una caracteristica en comin con los individuos de to-
das las celdas en el mismo renglén, otra caracteristica en comin con todos
los individuos de las celdas en la misma columna y ain otra con todos los in-
dividuos en las celdas del mismo estrato.

b) Desarrollar un modelo del conjunto de datos en el arreglo. Para poder conside-
rar elementos individuales en conexioén con otros elementos, las relaciones
estructurales en los datos estdn representadas por un modelo paramétrico.
Se pueden imaginar diversos modelos de estructura de datos, pero nosotros
nos limitaremos al modelo log-lineal. Se puede demostrar que los modelos
desarrollados en las disciplinas antes mencionadas son formulaciones par-
ticulares del modelo log-lineal, como se concibi6 en la investigacién de patro-
nes de asociacion en tablas de contingencia.

¢) Introducir al arreglo los datos disponibles, es decir, llenar el arreglo lo maxi-
mo posible. En general, no conocemos las celdas individuales, sino solamen-

1 Una forma diferente, pero relacionada se obtiene con la postulacién de un modelo esto-
cistico apropiado. Este enfoque es ilustrado en la seccion 3.2 y estd completamente desarro-
llado en De Jong (1981).
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te los totales marginales. Si algunas de las celdas son observadas, incluirlas
en el arreglo. Otra informacion previa es listada separadamente.

d) Determinarlos valores de parimetros del modelo paramétrico en base a los di-
ferentes tipos de informacion previa, complementados con hipoétesis sobre
ciertas relaciones estructurales en los datos por ser estimados. Una hipotesis
usada frecuentemente, cuando sélo se tienen datos agregados, es el su-
puesto de independencia entre algunas de las variables. Los modelos de ajus-
te y prueba para independencia son equivalentes al modelo adoptado en este
articulo. Esta equivalencia permite un enfoque notablemente simple y trans-
parente para estimar los elementos faltantes en el arreglo.

e) Aplicar el modelo para inferir los valores de los elementos faltantes.

Al implementar este procedimiento de cinco pasos, pueden surgir problemas
metodoldgicos y practicos. Algunos de los potenciales problemas son tratados en
este articulo. La seccion 2 enfoca el requerimiento y disponibilidad de datos. Se
da una revision ilustrativa de los tipos de datos de flujo disponibles y de las fuen-
tes de donde se obtienen datos relevantes para el andlisis multidimensional. Esta
revision es muy incompleta, pero demuestra que es itil para buscar fuentes adi-
cionales, y tal vez no comunes, de datos para poder llenar el arreglo lo miximo
posible.

La seccién 3 discute el modelo log-lineal. Estén representados dos modelos de
formulaciones: el modelo aditivo es popular en los andlisis de interaccion: sin
embargo, el modelo multiplicativo puede ser mas apropiado para tratar con pro-
blemas de estimaci6n. Esta seccion también revela qué informacion es suficiente
para estimar los pardmetros del modelo log-lineal. Estas condiciones de suficien-
cia llevan directamente al tema principal de este articulo; es decir, el cdlculo de
los valores esperados, a partir de cualesquier datos disponibles.

En la seccion 4 se consideran diferentes situaciones hipotéticas de disponibili-
dad de datos:

i totales marginales solamente

ii totales marginales, complementados con estimadores preliminares de las
celdas.

iii totales marginales y unas pocas celdas dadas (es decir, conocidas exacta-
mente). ,

Estas y otras condiciones relacionadas de conocimientos previos se pueden
tratar de una manera unificada y se puede aplicar un procedimiento simple de
ajuste multiproporcional para estimar los elementos faltantes.

Esta técnica general de estimacion estd basada en el andlisis log-lineal de
los conjuntos de datos e incluye diversos enfoques encontrados en la literatura,
para inferir, de los datos disponibles, las entradas de una tabla n-dimensionada.
Modelos gravitacionales, maximizacién de entropia, minimizacién de ganancia de
informaci6n y otros métodos populares de estimacién son equivalentes al ajuste
multiproporcional. Esta equivalencia indica algunas directrices interesantes de la
investigacion futura para el mejoramiento de las técnicas de estimacién.

Las técnicas presentadas en este articulo, asi como algunos procedimientos
equivalentes, son aplicadas a datos reales en la seccion 5. Se escogen dos campos
de aplicaci6n: la estimacion de tablas de movilidad social y de tablas de migracién.
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2. REQUERIMIENTOS Y DISPONIBILIDAD DE DATOS

El andlisis demogrifico multidimensional requiere datos brutos sobre flujos.
El andlisis demogrifico convencional de poblaciones, descompuestas en subpo-
blaciones, enfoca el tamafio y cambios del tamafio de cada subpoblacion. Esta
perspectiva de stock hace uso de las tasas mas importantes que indican en qué
medida prevalece cada caracteristica particular en la poblacion (por ejemplo, tasa
de participacion en la actividad ocupacional, proporcién de casados, etc.). En el
anjlisis multidimensional el tamafio de la poblacion es de importancia secunda-
ria. El énfasis se pone en los flujos, es decir, en los pasajes a través de diversos
estados; la magnitud de cada subpoblacion es sélo el resultado de una condicién
inicial y un mecanismo de flujos. La razon para adoptar la perspectiva de flujos
es que la dindmica que subyace al cambio poblacional puede ser representada
mds ficilmente. Se consideran explicitamente las entradas y salidas de cada sub-
poblacioén. Para adoptar la perspectiva de flujos, es necesario que existan datos
sobre éstos, y que puedan acomodarse en un arreglo matricial. Este arreglo no es
solamente un esquema de representacion de datos convenientes, sino también
una base 0til para la integracién de procedimientos de estimacién de datos. En
la primera seccidn, se presenta el arreglo para la representacion y estimacion mul-
tidimensional de datos. La segunda seccion de esta parte nos da una revision ilus-
trativa de fuentes de datos para el anilisis multidimensional de poblacion. Tam-
bién demuestra que el problema de datos no es tan grave. Aiin no se han tocado
algunas fuentes de datos con la informacién correcta.

2.1 Requerimiento de datos: un esquema del arreglo

El anilisis multidimensional requiere flujos especificos por edad entre diver-
sos estados considerados en el analisis. Los datos se pueden acomodar para cons-
tituir una tabla multidimensional de contingencia. Esta tabla representa el arreglo
en el que se puede acomodar la informacién disponible y puede definirse el pro-
blema de estimacion. En este articulo nos limitaremos a un sistema de poblacién
bidimensionado. Una de las dimensiones serd la edad. Los descubrimientos se
pueden generalizar a cualquier nimero de dimensiones o, alternativamente, se pue-
de reducir un sistema de poblaciéon de una dimensién mayor a dos dimensiones,
incrementando el nimero de estados o categorias en una o mas dimensiones (por
ejemplo, cada uno de los cuatro estados civiles se pueden descomponer por sexo,
dando asi ocho estados a su dimensién).

Para cada grupo de edad, se tiene que conocer el niimero de pasajes de un es-
tado a cualquiera de los otros. Esta informacién puede ser arreglada en estratos
de una tabla de doble entrada (cuadro 1). Sea que k denote la edad (estrato); i,
el estado de origen (renglén) y j, el estado de destino (columna). Hay L grupos
de edad (estratos), K origenes (renglones) y C destinos (columnas) (R = C). El
niimero total de celdas en el arreglo es, por lo tanto, Lx Rx C. Seaque K, IyJ
representen los conjuntos de indices de k, i y j, respectivamente:

K=1{1,2.., k..., L}
1 =141, 2,..., i..., R}
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CUADRO 1
ARREGLO DE PASAJES PARA EL GRUPO K DE EDAD
Status de destino
o 1 2 3 Total
[
2 |
3 my;x myok my3k my g
o
2 2 My Moy Ma3k my
e
3 mj; mjpk mj3k mj g
Total m kg mok m 3k m g

1 =41, 2..., j..., c}

Algunos pasajes o agregados de pasajes pueden ser fijos, porque son realmente
conocidos u observados, mientras que otros deben ser estimados. Sea S el con-
junto de celdas que se deben estimar en un arreglo de entradas miltiples. For-
malmente:

S = {(i, i, k) el pasaje de i aj por la categoria k es posible y no fijo} Si la celda
(i, j, k) estd en S, escribimos (i, j, k) € S. Se hard referencia a cuatro tipos de
arreglo: arreglo observado {x;; {, conteniendo los valores observados del ni-
mero de personas en la categoria k, pasando de i a j; arreglo de valores esperados
m k} ; arreglo previo o de estimadores preliminares {m ]k} y arreglo de
estimadores de méxima verosimilitud (EMV) de los valores esperados { mijk

En aplicaciones pricticas el arreglo {x;;, { no es conocido, excepto para ele-
mentos (i, j, k) ¢ S, si los hay. El uso prmc1pal de un arreglo observado es para
analizar la validez de los métodos de estimacion.

Los agregados a los conjuntos de indices I, J, K se denotan por puntos. Por
ejemplo, el marginal bivariado x ;, es el total marginal de x;;, sobre todos los
i € 1. El marginal univariado x_ k es la suma de x., ijk sobre todos losie1yjelJ.
El gran total esx = Ny es igual al total de pasajes en el sistema. Los totales
marginales en el arréglo son de particular relevancia en el andlisis multidimensio-
nal con datos incompletos, ya que la informacion disponible sobre los pasajes
esta generalmente limitada a los valores agregados de flujo.

En esta seccion no se ha definido el término “pasaje”. La definicion depende
mucho de la manera en que se miden los pasajes y, por lo tanto, del sistema para
la recoleccion de datos. En los censos y encuestas retrospectivas, el pasaje se mi-
de comparando el status en el momento de la enumeracién con el status en una
fecha previa. Sin embargo, en los sistemas de registro se contabiliza cada cambio
en el status. Cualquiera que sea la definicion de pasaje, el arreglo es una estrate-
gia Gtil para integrar la disponibilidad y estimacién de datos. Los arreglos tam-
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bién proporcionan una conexion logica entre datos y modelos demogrificos.
Rees y Wilson (1977) y Rees (1980) trabajan en las ventajas de los arreglos para
la construccion del modelo demogréfico y proponen algunas reglas para disefiarlo.
La persona que se enfrenta con el problema de establecer un arreglo se refiere a la
literatura, a Rees (1980) en particular. En este articulo suponemos que el arreglo
estd dado y enfoca los modelos de datos en el arreglo y la estimacion de los ele-
mentos faltantes.

2.2. Revision ilustrativa de las fuentes de datos
para el andlisis multidimensional de poblacion

En esta seccidn listamos algunas fuentes de. datos que proveen datos de suma
relevancia para el andlisis multidimensional. Esta revision no es exhaustiva; su
Unico proposito es ilustrar el tipo de datos disponibles y los tipos de problemas
de estimaci6én asociados con él. La disponibilidad de datos es un concepto com-
plejo. Los datos pueden haber sido recolectados, pero no tabulados o pueden ha-
ber sido tabulados, pero no publicados. En el ultimo caso, generalmente los datos
estan disponibles en microfichas; en el primero, pueden haber sido tabulados
para su eventual consulta. Esta revision considera datos para el andlisis multirre-
gional, andlisis ocupacional y andlisis de status marital. También se tocan algunas
areas nuevas para la aplicacion de la demografia multidimensional.

a) Andlisis multirregional

Los censos y sistemas de registro son las principales fuentes de datos de
migraciéon. En varios paises europeos, se tiene que registrar cualquier
cambio de residencia. Las oficinas centrales de estadisticas recolectan in-
formacion de las oficinas de administracion local para preparar las esta-
disticas de migracion. La “tarjeta de movimiento” contiene informacién
sobre origen y destino, asi como sobre ciertas caracteristicas, tales como
la edad.

El censo es la principal fuente de datos de migracion en la mayoria de
los paises. Datos relevantes se pueden derivar de respuestas a preguntas
como edad, lugar de enumeracion, lugar de nacimiento, lugar de residen-
cia en una fecha previa fija (uno o cinco afios antes) y duracion de resi-
dencia. Una ventaja de los censos es que proporcionan informacion deta-
llada sobre caracteristicas migratorias. Sin embargo, una desventaja es que
la informacion proporcionada puede no estar actualizada, debido al inter-
valo en que se llevan a cabo los censos. Por lo tanto, los datos censales
pueden ser complementados con informacién de migracion obtenida a
través de otras fuentes, tales como encuestas de hogares y encuestas de
ocupacion, que también se llevan a cabo a intervalos regulares. Sin embar-
go, surge el problema de combinar los datos de fuentes separadas; un
problema que serd tratado a lo largo de este articulo.

b) Analisis ocupacional

Se construyeron tablas multidimensionales de vida activa para Dinamarca
(Hoem y Fong, 1976; Willekens, 1980b) y para Estados Unidos (Schoen
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y Woodrow, 1980; Smith, 1980). Hoem y Fong utilizan datos de flujo
generados por una encuesta ocupacional especial que se llevd a cabo en
1973-1974. Los estudios de Schoen y Woodrow y los de Smith estan ba-
sados en los datos de la “Current Population Survey” (cps), proporciona-
dos por la Oficina de Censos. Schoen y Woodrow dan una descripcion de-
tallada de los datos. Desde enero de 1973, la cPs contiene una pregunta
retrospectiva sobre el status ocupacional de exactamente un afio antes.

Sin embargo, esta pregunta se hizo solamente a personas de 16 afios o
mds que estuvieran empleadas en el momento de la enumeracién (cerca
de 60% del total de los respondentes). Como consecuencia, sélo se puede
llenar parte del arreglo con datos observados. En el futuro, puede ser que se
encuentre disponible en los Estados Unidos un conjunto méas completo
de datos de flujos ocupacionales. The National Comission on Employ-
ment and Unemployment Statistics recomend6 recientemente que la Cps
resuma la publicacion de datos de flujos en movilidad ocupacional y pre-
pare mensualmente cintas con series de tiempo de datos brutos de flujos
para uso publico. También recomend6 que el préximo cuestionario cen-
sal incluya una pregunta sobre ocupacion, industria y lugar de residencia
de un afio antes (Stein, 1980).

Una fuente de datos potencialmente util para el analisis multidimensio-
nal de la ocupacion es la Encuesta de Ocupacion semestral que se llevé a ca-
bo en 1973 en cada pafs miembro de la Comunidad Europea. Esta en-
cuesta distingue ocho status ocupacionales (de los cuales uno es emplea-
do) y contiene para cada status una pregunta retrospectiva sobre el status
ocupacional de un afo antes (desde 1977, también se pregunta sobre el
status de dos afios antes). La encuesta, que estd disefiada con base com-
parable en cada pais, proporciona rica informacién demogrifica y socio-
econdmica sobre los respondentes. Debe tenerse cuidado de extraer sola-
mente la informacion que esté sustentada por el tamafio de muestra.

El “Dutch National Program for Demographic Research” inici6 un pro-
yecto enfocado en el desarrollo de tablas multidimensionales de vida acti-
va para Holanda en base a los datos de transicion proporcionados por la
Encuesta Ocupacional. En una etapa futura se investigard si estos datos
pueden ser ltiles para proyectar la ocupacion. En el apéndice A, el Sr. A.
Struyk, que estd llevando a cabo el proyecto de investigacién, presenta
una revision general de la organizacién y del contenido de datos de las
Encuestas Ocupacionales de la Comunidad Europea.

Analisis de nupcialidad

Hay disponibles mas datos de flujo sobre la formacion y disolucién ma-
trimonial que para otras aplicaciones del analisis multidimensional. El re-
gistro de cambios en el status marital es comun en la mayoria de los pai-
ses. Los datos de situaciones belgas y holandesas estin discutidos en
Willekens, et al. (1979) y en Koesoebjono (1981), respectivamente.
Schoen y Nelson (1974), proporcionan profundizaciones del tipo de datos
disponibles en los Estados Unidos sobre cambios maritales.
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d) Andlisis de la educacion y otras posibles aplicaciones
de la demografia multidimensional

Los andlisis multirregional, ocupacional y marital son solamente algunas
de las muchas situaciones en que las técnicas de la demografia multidi-
mensional pueden ser aplicadas en forma fructifera. De hecho, cualquier
investigacion demogrifica de eventos renovables se puede beneficiar con
la aplicacién del modelo de tabla de vida de incrementos-decrementos y,
por lo tanto, de la demografia multidimensional. El creciente nimero de
encuestas retrospectivas puede suministrar los datos de entrada requeri-
dos. El anilisis de la educacion es un nuevo campo posible para su aplica-
cion. En Holanda, el “Central Bureau of Statistics” recolecté datos sobre
flujos hacia, de y dentro del sistema educacional, a través de una encuesta
retrospectiva de alumnos durante 1978. En la encuesta se pregunté sobre
tipo y nivel de educacion un afio antes.

La matriz de flujos publicada cubre un amplio conjunto de categorias educa-
cionales; la dimension de edad, sin embargo, ha sido abandonada, pero puede ser
recuperada ficilmente. Entre otros topicos de andlisis, en los que la aplicacion de
las técnicas de la demografia multidimensional podria llevar a una mejor com-
prension, se incluyen el estudio de movilidad social, 1a planificacion familiar,
la participacion de seguridad social, etc. Para algunos de estos estudios, los datos
se pueden obtener de las encuestas retrospectivas. Sin embargo, aunque la disponi-
bilidad de datos no sea adecuada, puede tenerse en consideracién la demografia
multidimensional. Con métodos de estimacion apropiados, podrén inferirse los
datos requeridos de los conocimientos que se tengan. Dichas técnicas son el tema
principal de este articulo.

3. MODELOS DE DATOS EN EL ARREGLO

La investigacion de grandes conjuntos de datos se vuelve relativamente senci-
lla ajustando modelos a los datos. En la década pasada, el andlisis estructural de
tablas de contingencia atrajo un interés considerable y los resultados de esta in-
vestigacion estin bien documentados (Bishop, Fienberg y Holland, 1975; Good-
man, 1978; Gokhale y Kullback, 1978; Haberman, 1979). Técnicas analiticas,
desarrolladas originalmente para identificar patrones de asociacion entre diversas
variables categoricas, pueden ser aplicadas fructiferamente en estimaciones.?
El modelo log-lineal es una de ellas. Es parte de una clase de modelos lineales ge-
neralizados que describen los valores de las celdas en términos de totales margi-
nales y de interacciones entre clasificaciones cruzadas de variables.

2 En las estadisticas matematicas se hace la distincion entre “estimacién” y “prediccidén”.
La estimacion se refiere a los parimetros del modelo, mientras que la prediccidn estd relacio-
nada con los resultados (de variables aleatorias) obtenidos con la aplicacién o postulacién de
un modelo particular. En este articulo no se hace distincion, debido a que en la literatura
demogrifica ‘“‘prediccién de migracién” tiene un significado bien definido, pero diferente.
Para la teoria estadistica de prediccidn, aplicada a migracion, remitirse a De Jong (1981).
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En la primera seccién se presenta el modelo log-lineal y se demuestra que es
una herramienta eficiente para el andlisis estructural de los datos categdricos. La
segunda seccién da una regla simple para determinar la informacidén necesaria pa-
ra estimar los parametros del modelo.

3.1 Elmodelo log-lineal

El modelo log-lineal no es desconocido en demografia. En forma reciente, un
creciente nimero de autores ha adoptado esta perspectiva de modelo para estu-
diar dependencias entre tabulaciones cruzadas de variables demograficas (Little,
1978, 1980; Little y Pullum, 1979; Hobcraft, 1978; Clogg, 1978, 1980; Fienberg
y Mason, 1978; y otros).

La formulacién actual del modelo log-lineal se debe a Birch (1963) y se pare-
ce al modelo del andlisis de variacion. Hay una revision clara hecha por Payne
(1977). El cuadro 1 muestra el modelo para los valores esperados de las celdas
en dos formas equivalentes. La formulaci6n aditiva es mas popular, debido a que
se asemeja bastante al paradigma del analisis de variacién. La formulacion multi-
plicativa sin embargo, es conveniente para resolver problemas de estimacion,
debido a que estd directamente relacionada con los modelos convencionales
de estimacion para datos sobre flujos. Esta relaciéon con los modelos convencio-
nales simplifica la interpretacion de los parimetros del modelo en términos de
datos disponibles. Ademas, algoritmos desarrollados en la ciencia regional y la
ciencia del transporte pueden ser aplicados fructiferamente para resolver proble-
mas de estimacion en el andlisis multidimensional de poblacion.

En el modelo de ambas formulaciones, la aditiva y la multiplicativa, hay ocho
términos. El nimero de términos depende de la dimension del arreglo y no estd
relacionado con el nimero de celdas o, en forma equivalente, con el nimero de
estados o categorias a lo largo de las dimensiones. Sin embargo, el nimero de va-
lores de los pardmetros depende del nimero de celdas en el arreglo. En los mo-
delos 1 y 11, hay tantos valores de los parimetros independientes como celdas
en el arreglo. El modelo es, por consiguiente, conocido como modelo log-lineal
saturado. Cada pardmetro en el modelo representa un efecto estructural particu-
lar en m;;, . De acuerdo con el modelo log-lineal, el valor esperado es la suma de
diversos efectos. El efecto total es el efecto del tamafio; es la media geométrica
de todos los valores de las celdas. Los principales efectos denotan los efectos en
m; ;i de diferencias relativas en tamafio entre los diversos marginales univariados.
Por ejemplo, w{ y uf son los efectos de clasificacién de la edad en el mimero
de pasajes m;;, . Siendo todo lo demds igual, grandes grupos de edad llevan a
grandes valores de m; ik El efecto de la edad es la razdn entre la media geomé-
trica del k-ésimo estrato y la media geométrica del total. Comparando diversas
medias geométricas, se puede determinar el rango de efectos ejercidos por M.
Por ejemplo, para determinar si el efecto de edad difiere del estado de origen i,
basta con calcular wC o u4,C . Un valor diferente de cero de ufC significa la
existencia de una interaccién entre edad y origen. Notese que el patron de inte-
raccion determinado de esta manera representa el promedio de interaccién de
todas las tablas AC (para todas las regiones de destino posibles; es decir, los valo-
res j de la variable B). El patron puede diferir para cada nivel de B, resultando en
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un uf\BC diferente de cero. Si uf\BC # o, entonces la interaccién entre pares de
A, By c debe ser también diferente de cero. El principio de que para cada térmi-
no u diferente de cero, sus relativos de menor orden también deben ser diferen-
tes de cero es conocido como el principio jerirquico (Bishop, Fienberg y Holland,
1975, p. 34). Reciprocamente, si cualquier término u se considera igual a cero, sus
relativos de orden superior también deben ser cero. En este articulo s6lo se con-
sideran los modelos jerarquicos log-lineales.

Con la introduccién del modelo log-lineal, se transforma el problema de esti-
macion de las celdas en un problema de estimacién de pardmetros; por ejemplo,
la cuantificacién de diversos efectos. Los efectos son determinados basdndose en
los datos disponibles, aumentados por supuestos.

La siguiente conclusién es la base para la derivacion del procedimiento de esti-
macioén. Para estimar los valores de las celdas en un arreglo multidimensional, se
deben cuantificar los efectos de interaccion. Por lo tanto, la estimacion de los
datos estd estrechamente relacionada con la prueba de hipotesis.

Si todos los datos estdn disponibles, es decir, si se desconoce el arreglo Xiik{?
entonces todos los valores de los parimetros se pueden derivar de dichos datos.
En el cuadro 4 de la seccion 5 se muestran los parametros del modelo log-lineal
de un conjunto de datos de movilidad social.

Se puede ver ficilmente que el modelo log-lineal saturado es una réplica exac-
ta de los datos observados, es decir,

Mk = Xijxe

En aplicaciones pricticas, no se conoce xi.k} y se tienen que calcular los
parametros, de cualquier informacion previa existente. Si algunos pardmetros se
pueden estimar de datos disponibles, se considera su valor igual a cero y se supo-
ne que su efecto de interaccion asociado estd ausente. El modelo log-lineal con
algunos términos ausentes es el modelo no saturado. La siguiente seccion descri-
be un enfoque integrado para la estimacién de pardmetros. Se debe tener en
mente que con la estimacién de un parimetro del modelo log-lineal, s¢ estd im-
poniendo un patrén particular de interaccion en el arreglo m. g Reciproca-
mente, si se quiere que los estimadores expresen que ciertas vanalﬁales dependen
de alguna manera particular unas de otras, se debe introducir esto a través de va-
lores apropiados de los pardmetros modelo relevantes.

3.2 Estimador suficiente para obtener celdas

Primero se determina qué informacion se requiere para estimar los parametros
del modelo log-lineal. Para hacer esto, se considera que el arreglo es el resultado
de un esquema multinomio simple de muestreo (patron en el que el tamafio total
de muestra es fijo, sea N, y cada celda tiene una distribucién independiente de
Poisson). Entonces, el arreglo denota una distribucién multinomial M(N;
m,. /m' ) ‘) con una funcién de densidad de probabilidad (Fisher, 1922; Bishop,
Fierlﬁ)erg y Holland, 1975, p. 63):

N! m“k xijk
P (X = X;;, paratodas ijk| X =N)= .I_I___XT_, _ii on
1

K i
ijk ik
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La verosimilitud logaritmica del multinomio es

‘N!
in]———(+ X x,, Inm_ —Nlnm (22)
n .x“k ! Lik ijk ijk
ik M "

Maximizando la verosimilitud logaritmica bajo el supuestode que . .. ... ..
i}:k (my;/m_ ) = 1, podemos hacer caso omiso del primer y tercer términos y
considerar solamente el restante, el nicleo de la funcion de verosimilitud loga-
ritmica. La forma de producto de este niicleo.

W=T1 (m y ik )

ijk K
representa el nimero esperado de individuos que caen en la celda (i, j, k) si se es-
cogen aleatoriamente los miembros x;;, de la pobiacion de tamafio N. La canti-
dad W es, por lo tanto, la probabilidad de que.un individuo escogido aleatoria-
men&I caiga en la celda (i, j, k). Sustituyendo 1n my;, en el niicleo del modelo
log-lineal (11), da que:

_ : A B
i’};‘,k X 1nm, = Nu + 12 .. % +§x.i.ui
+Exkug +Z Xij. uﬁB
ij (24)

AB BC
+ iz’k Xk Yik +j,zk; Xjk Yk

ABC
+ .zk Xk Wijk

ij,

El estimador suficiente para obtener parimetros del modelo log-lineal consis-
te en términos x adyacentes a los parimetros desconocidos. Por ejemplo, para
determinar el efecto columna uP, se necesita saber el total x ; ; y para determi-
nar la interaccién entre A y B, se debe saber el total marginal x;; . Noétese que la
interaccion derivada de x,;; es un promedio de los patrones de interaccion en
varios niveles k de la tercer variable C.

El conocimiento del marginal bivariado x;; implica el conocimiento de los
marginales univariados x; Y X ; , necesarios para determinar uf y uB, respecti-
vamente. Por lo tanto, se puede definir un estimador minimo suficiente (en este
€aso X; j'). En la prictica, el estimador minimo suficiente se puede obtener ins-
peccionando el modelo log-lineal.
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La expresion (24) relaciona el modelo log-lineal con la funcién de verosimili-
tud. Birch (1963) demostrd que existe un conjunto uinico de estimadores de cel-
das elementales que

(i) satisface las condiciones impuestas por la forma del modelo paramétrico
(log-lineal),

(ii) satisface las restricciones de que los totales marginales de los estimadores

ik correspondan a los totales marginales dados (x5 j.o X j.» ete. )y

(m) maximiza la funcion de verosimilitud.

Por lo tanto, con la aplicacion del modelo log-lineal, se pueden derivar, del es-
timador suficiente solo, estimadores de méxima verosimilitud fn;;, de los valores
esperados m; ;.

Formulada de una manera diferente y mds de acuerdo con el tema principal
del presente articulo, la aplicacién del modelo log-lineal a los datos disponibles
da estimadores que no sélo son consistentes con lo que ya se sabe, sino también
tienen una verosimilitud mdxima de ocurrencia. Si se estd bien informado, se
notard la equivalencia entre estos aspectos y las caracteristicas de los estimadores
obtenidos con la aplicacion de técnicas de maximizacioén de entropia, que fueron
desarrolladas por Wilson (1980) en el campo de la ciencia regional. La equivalen-
cia entre maximizacion de entropia y estimacion de mdxima verosimilitud fue
demostrada formalmente por Batty y Mackie (1972) y Willekens (1980).

4. ESTIMACION DE PARAMETROS, A PARTIR DE DATOS DISPONIBLES

Para estimar elementos faltantes en el arreglo multidimensional, se sugirié un
modelo de enfoque y se escogié el modelo log-lineal como una representacion
adecuada de los datos. La forma funcional del modelo paramétrico, subyacente
al procedimiento de estimacion, es, por lo tanto, fija. El estimador suficiente pa-
ra estimar los pardmetros del modelo consiste de términos x adyacentes a los
pardmetros desconocidos. En este capitulo se revisa el procedimiento para deri-
var, de datos incompletos, los valores de pardmetros para este modelo. Primero,
se supone que la informacion previa estd limitada Ginicamente a totales margina-
les. Después, se demostrard como se pueden introducir otros tipos de informa-
cion. Cualesquiera que sean los datos previos que se utilicen, la estrategia de esti-
macion es la misma: el conocimiento previo da estimadores de los parimetros del
modelo log-lineal y, por lo tanto, impone una estructura a los valores esperados

m; ;.- Mientras mejor se pueda describir la relacion estructural entre las clasifica-
ciones cruzadas de variables, mejores seran los estimadores. Si no se pueden ob-
tener algunos valores de los pardmetros por falta de informacion, observada o
aproximada, sobre términos x adyacentes, los valores se consideran igual a cero,
lo cual implica la ausencia del patron de interaccion al que representan.

4.1 Métodos para estimar las celdas a partir de totales marginales

Los EMV que estamos buscando satisfacen el modelo log-lineal y las restric-
ciones marginales. El modelo y las restricciones forman un sistema de ecuacio-
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nes, las ecuaciones de maxima verosimilitud, cuya solucion da los Emv. En algu-
nos casos, las ecuaciones de los EMV tienen una forma cerrada de solucion.

a) Expresiones en forma cerrada

Los estimadores pueden ser expresados en forma cerrada si los totales mar-

ginales conocidos satisfacen condiciones particulares Por ejemplo, si la in-

formacnon disponible estd limitada a x; , y X_ i, entonces los EMV
fn; ;) son la solucion del siguiente snstema de ecuacmnes

—ecuac1ones modelo:

myx =wwiwBwg
S (25)

— A B (o]
0 lnmijk =u + u -I-uj +uy

con los pardmetros w y u que satisfacen a la (6) y (16), respectivamente.
— ecuaciones del estimador minimo suficiente

& m., = X (26)
i‘?k T 27
Ej M = Xk (28)
i’j?k Mjjk= X . =N 29)

Los estimadores de celdas para el modelo (25) y el estimador suficiente que
consta de la (26) a 1a (29) son

Esta formula proporciona una expresion en forma cerrada de EMv en térmi-
nos de estimadores suficientes. Es la ilustracion mas simple del problema de es-
timacién multidimensional. Willekens, Por y Raquillet (1979) nombran este caso
el problema 3E (orillas) ya que la informacion conocida se puede arreglar en las
orillas de una caja, cuyo contenido se tiene que estimar. Existen otros varios esti-
madores en forma cerrada en tres dimensiones. Se pueden derivar resolviendo el
conjunto apropiado de ecuaciones de maxima verosimilitud. El cuadro 2 resume
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estos resultados. Los datos disponibles estan representados como un conjunto de
marginales univariados y/o bivariados. Por ejemplo, en un sistema de poblacién
multirregional, podria surgir un caso en el que el patron de migracion es conoci-
do para la poblacién total y s6lo es dada una sola estructura de migrantes por
edad. Esta informacion previa podria ser arreglada en una cara o una orilla de
una caja y, por lo tanto, se puede usar el llamado problema 1FE (cara, orilla).
El procedimiento de los EMV se reduce a aplicar la composicion de edad%r Xk

a cada elemento de la matriz de migracion X;; . La aplicacion de una composi-
cion de edad individual 1mphca que en el arreglo My la edad es independiente
de la region de origen y la region de destino. Aunque sea un supuesto no realista,
es valido en el modelo, debido a la informacion previa tan limitada.

Como no tenemos estimadores suficientes para estimar todos los pardime-
tros del modelo log-lineal, postulamos que algunos parimetros son cero, con
la consecuencia de que los efectos de interaccion a los que representan estin
ausentes. En la siguiente seccion, se verd que ain con la ausencia de datos
“duros”, se puede imponer una estructura al arreglo{m;; ,tcon el uso de infor-
macién “‘suavizada” como los datos recolectados en una fecha previa en la
opinidén de un experto, medidas relativas obtenidas en encuestas por mues-
treo, etc.

La existencia de expresiones en forma cerrada para los EMV es muy con-
veniente para el andlisis multidimensional con datos incompletos. Bishop,
Fienberg y Halland (1975, pp. 76-82) proporcionan algunas reglas para detec-
tar la existencia de estimadores directos. Una caracteristica interesante de
estas reglas es que se aplican a arreglos de cualquier dimensi6n. La idea prin-
cipal es suprimir configuraciones redundantes de datos disponibles o subcon-
figuraciones traslapadas. Si no quedan mds de dos configuraciones, existen
estimadores en forma cerrada. En general (para cualquier dimension), se
puede demostrar que esta declaracion implica que al menos un efecto de dos
factores debe estar ausente para que existan estimadores directos. La forma
general de los estimadores directos es predecible: el numerador tiene entra-
das de cada configuracién suficiente; el denominador tiene entradas de con-
figuraciones redundantes causadas por el traslape; términos en potencias de
N aseguran el orden de magnitud correcto. El traslape estd ilustrado en el
caso 2F: el subindice j aparece en ambas configuraciones, la AB y la BC.

b) Arreglo iterativo por ajuste multiproporcional

Para derivar los EMv, el problema 3F requiere un estimador minimo sufi-
ciente, que consiste de tres marginales bivariados. No existe solucién en for-
ma cerrada y el ajuste iterativo de las configuraciones suficientes o datos
previos es la Gnica salida. Para comenzar el procedimiento, se puede escoger
cualquier conjunto de estimadores preliminares que no exhiba un efecto de
tres factores (uABC = 0). Por ejemplo, la distribucion uniforme satisface
esta condicién y, por lo tanto, un valor inicial conveniente es m(o) 1
para todos los i, j y k.

El algoritmo iterativo va como sigue:

Paso 0:s=0
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Paso 1: Ajuste proporcional a lo largo de la dimensién C

=~ (3s+1) _ .=~ (3s) xij.

m,; =mP__ U

ijk ijk =
(39)
?( Mk
Paso 2: Ajuste proporcional a lo largo de la dimensién A
X .
.(35+2) — 1 (3s+1) .k
Mijx ijk Tm. (3s+ 1)
i ijk
Paso 3: Ajuste proporcional a lo largo de la dimension B
m(3s+3) — 5 (@sv2) ik
ijk ijk 3 m@s + 2)
j ijk
Si el criterio para detenerse 38+ 3)
ik~ 1] e
© (3s+2)
m ik

se satisface para cada i, j y k, entonces detenga la iteracion; de otra mane-
ra,s =s + 1y vayaal paso 1.

El algoritmo es una variante especial de un algoritmo mads general discuti-
do en la siguiente seccion. Este:método de ajuste proporcional sucesivo se
conoce bajo varios nombres. Fue desarrollado originalmente por Barlett en
1935, quien lo llamé el “modelo de interaccion no de segundo orden”. En
el anilisis de la tabla de contingencia, se hizo conocido como el método de
ajuste proporcional iterativo (API) (ver e.g. Bishop, Fienberg y Holland,
1975, pp. 83-97). En este articulo, el algoritmo es referido como algoritmo
de ajuste multiproporcional (AJM), por razones que se explicarin mads ade-
lante. Aplicando el principio de descomposicion de Rockafellar; Willekens,
Por y Raquillet (1979) muestran que este algoritmo puede ser derivado de
una maximizacion de la funcion de entropia

Zomy, Inmy,, (30)
ij,k

sujeta a las restricciones bivariadas { AB, AC, BC } y que el método conver-
ge a una solucién tUnica (existen otras pruebas de convergencia API; ver refe-
rencias en Bishop. Fienberg y Holland, 1975, p. 85). Ellos demuestran que el
algoritmo API es equivalente al algoritmo primordial directo del problema
no lineal matemdtico de programacién. Ademas, los autores derivan un algo-
ritmo basado en la formulacion dual del problema de programacion. La ven-
taja de esta formulacion dual es que se relaciona mas directamente con los
parametros del modelo log-lineal. La dualidad serd discutida en la siguiente
seccion.
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Para demostrar que AJM no introduce un efecto de tercer orden, podemos
re-escribir los estimadores como un producto de funciones entre dos variables
dnicamente:

rﬁijk = fl (l’J) * f2 (J’k) ¢ f3 (lsk)’ (31)
. m,j
con f (ij) =1I
s Zm)
k .k

. m;x
f, Gk)= 1T —=—

= (3s+1
s ?dm(ms( )
m x
£, k=11
s E rﬁ(gli* 2)

]

donde s denota la interaccion.
Chilton y Poet (1973) y Caussinus y Thelot (1976) presentan algoritmos equi-
valentes para calcular las funciones bivariadas de (31).

4.2 Métodos para estimar celdas a partir de totales marginales complementados
con otra informacion previa

Los términos x adyacentes a los pardimetros desconocidos (ver expresion 24)
son suficientes para estimar los parametros del modelo log-lineal. En la seccion
anterior, se supuso que los parametros eran cero y que el patrén de interaccion
al que representan estaba ausente, si el término x requerido no estaba disponible.
En particular, no se pudo asignar ningin valor al término uABC, ya que se desco-
nocian las celdas individuales X;j- Si no estan disponibles algunos términos x, los
estimadores de parametros se pueden derivar de otras fuentes de informacién:
previa. Una combinacion de diferentes fuentes de datos puede permitir la deriva-
cion de estimadores adecuados para los parametros del modelo log-lineal y para
los valores de las celdas. Llamaremos fuente principal de datos al conjunto de
términos x conocidos; fuente(s) auxiliar(es) de datos a la informacion previa
de la que se derivan los parametros del modelo que no se pueden obtener directa-
mente de los términos x. La informacion previa puede venir de varias maneras.
Por ejemplo, pueden faltar datos detallados de movilidad para un pais, pero pue-
den existir para otro. Si los dos paises son similares, entonces los parametros del
modelo log-lineal que se obtuvieron para un pais se pueden aplicar para derivar
los estimadores de movilidad para el otro pais. Andlogamente, se pueden combi-
nar fuentes similares de datos de diferentes periodos. Los censos pueden tener la
informacion detallada requerida para el andlisis multidimensional, pero puede ser
que las estadisticas ya sean anticuadas. Una combinacion de informacion censal
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y datos mds recientes puede dar una base adecuada para el andlisis multidimen-
sional. Algunas veces se puede introducir la opinién de un experto, la intuicién y
el sentido comin para aumentar la calidad de esta base de datos. Podemos saber
anticipadamente que algunas transiciones son imposibles o que tienen que tomar
ciertos valores. Por ejemplo, es imposible un reingreso al estado de soltero. En al-
gunos casos, se hace caso omiso de algunas transiciones: en el andlisis multirre-
gional, generalmente no se consideran las. migraciones intra-regionales, debido a
que no afectan la redistribucion de la poblacidn. Valores fijos de las celdas sur-
gen cuando algunos elementos x... son observados. Esto es ilustrado, por ejemplo,
por la base de datos utilizada por Schoen y Woodrow (1980) para construir las
tablas de vida activa. Se observaron transiciones ocupacionales solamente para un
subgrupo de la poblacion; es decir, para aquellas personas empleadas en el mo-
mento de la enumeracion. Se tuvieron que estimar las transiciones hechas por
personas en una categoria ocupacxonal diferente.

El propdsito de esta seccion es demostrar como se puede generar una fuente
auxiliar de datos apropiada, si no existe, y como se puede combinar con la fuen-
te principal de datos para dar estimadores exactos para los pardmetros y celdas
del modelo log-lineal. La idea principal es que los parimetros que no se pueden
estimar de la fuente principal de datos se derivan (‘‘toman prestados’) de la
fuente auxiliar.

4.2.1 Combinacion de las fuentes de datos

La fuente auxiliar de datos se denota por{ e k} y da origen al arreglo de esti-
madores preliminares {m$,,

Este arreglo es de la misma dimension y magnitud que el arreglo {x;;} - Si
todos los x.% son observados, entonces m‘l’k = xu"k En este articulo supone-
mos que todos los X son observados.

Ambos conjuntos de datos, el principal y el auxiliar, se pueden incorporar en
un modelo por las expresiones log-lineales:

Inm, = u+uf +ub +uC +u‘“3+uAC +uBC 4+ yABC 32)
ijk i ij jk ijk
Inm® = °u+°u A+o B+o C +ouAB + % AC + oy BC + ouABC
ijk ijk »
(33)
y
m,.
In —3k_ _ utruh 408 H s by AB +TuAC 41y BC + ryABC
m° j ijk
ijk
(34)
con
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A =yh _ oA 1B =yB _oyB e = yC — o€

i i i j j k k k
ryAB _ yAB _ o AB  r)AC _ LAC _ o AC r;BC _ BC BC
W T Ui Wik = Yik kU =ugy —%ug
r,ABC _ ,ABC _ o ABC
Wik Wik Wik -
La formulacién multiplicativa del modelo log-lineal (34) es

_ .0 ry,r Ar Br _Cr ABr wACTr BCr ABC
Mg “Mye W W W W Wi Wik Wik Vi (35)

donde el sobreindice r denota la razon del término w en el modelo log-lineal de
los estimadores finales y el término °w, de los estimadores preliminares.

Suponiendo que el arreglo auxiliar es completamente observado (mu ljk)
el modelo log-lineal asociado estd saturado y todos los parimetros °u, incluyen-
do el término de interaccion de segundo orden, se pueden calcular de los estima-
dores preliminares. Por otro lado, los valores de los parimetros u se determinan
de la siguiente manera:

i— para términos x disponibles, los pardmetros u asociados se calculan de la
fuente principal de datos;

ii — los parimetros u que no se pueden determinar de la fuente principal de da-
tos se consideran iguales a los términos ®u equivalentes.

De acuerdo con este procedimiento, los patrones de interaccion entre varia-
bles en el arreglo {m.. t se derivan, hasta donde es posible, de la fuente princi-
pal de datos. Los patrones de interaccion que no se pueden determinar de esta
manera se consideran iguales a los patrones de interaccion observados en el arre-
glo auxiliar. Ahora podemos contestar una importante pregunta: ;Como contri-
buye la fuente auxiliar de datos a la calidad de los estimadores m;;, ? El conjunto
auxiliar de datos introduce patrones de interaccion a los estimadores finales que
no se pueden derivar de la fuente principal de datos. Como corolario, se puede
concluir que a través de la seleccion de un arreglo apropiado {m % k} combina-
do con el conjunto correcto de términos x, se puede imponer cualqu:er patron
de interaccién de orden superior en el arreglo { m;jk } Este enfoque puede ser
de gran utilidad en el andlisis multidimensional de poblacién con datos incomple-
tos. Los estimadores obtenidos son EMV o aproximaciones de EMv, dependiendo
de los datos disponibles (Haberman, 1979, pp. 519-540).

El arreglo imi.k que satisface las condiciones descritas arriba, se puede ob-
tener sin que €l calculo de los paraimetros del modelo log-lineal sea un paso inter-
medio. Ajustes proporcionales de las celdas del arreglo {m‘ K } para formar un
conjunto de marginales predefinidos (términos x) dan estlmadores apropiados. Si
se conocen tres totales marginales bivariados (x;; » X x » Xji)s el arreglo se
asemeja estrechamente al procedimiento de Barlett, menclonado en la seccion
anterior y conocido como ajuste multiproporcional. En lugar de empezar con la
distribucién uniforme que da un modelo de “interaccion no de segundo orden”,
se usa el arreglo { mgy, } :
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Paso 0: mfl‘:() ;’jk para todos los i, j, k € S

El algoritmo converge a los EMv (Haberman, 1979, p. 540). En este caso 3F,
los efectos principales y los efectos de interaccion de primer orden se derivan
de los marginales dados; solo los efectos de interaccion de segundo orden se “to-
man prestados’ del arreglo {muk} , es decir, uAj?(C = °u-‘]!]§c y, por lo tanto
ryABC =0,

ijk

El modelo log-lineal de este caso 3F se deriva facilmente de la (34) con la su-
presion del término de interaccion de segundo orden. El modelo log-lineal es
equivalente a la expresion obtenida por Willekens, Por y Raquillet (1979, p. 23)
a través de la maximizacion de la dualidad de la funcién de entropia

m,.

ijk

”E m,. Iln ——
ij k ijk 0
m.,

ijk

sujeta a los tres conjuntos de restricciones bivariadas que constituyen el estima-
dor minimo suficiente.
La solucidn para el problema dual de entropia es

m,, = mgk exp — [1 +)\ij tr, + Ejk] , (36)

con las variables duales A, v, y Ejk asociadas con las restricciones x;; , X; kY

" respectivamente. En la seccion anterior (ver también Willekens, 1980) se
demostraron algunas analogias entre el modelo log-lineal y la maximizacion de
entropia. Las variables duales de la maximizacion de entropia se pueden expresar
en términos de los parimetros u del modelo log-lineal y viceversa.

El algoritmo del ajuste multiproporcional es ligeramente diferente si estd dada
otra combinacion de totales marginales: por ejemplo, considerando el caso 1FE

conx; YX dados, el algoritmo entonces va de la siguiente manera:

Paso 0: =0

mg"z g.k para todos los i,j,k €S

Paso 1: para cada valor k, ajustese la matriz (i,j) al total x

..k
X
m@s*+1) — n(2s) -k para todos los k
ijk uk Sm ~(2s)
ijk

ij

Paso 2: Ajustese a lo largo de la dimension de edades k
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“(2s+2) _ So(@se1l) e
ijk ijk ) m(23+ 1)
ijk

m para todos los i y j

Si no se alcanza el criterio para detenerse, entonces s =s + 1 y vaya al paso 1.

Los estimadores son de mdxima verosimilitud con efectos principales y el
efecto de interaccion (AB), derivado de los totales marginales y con los efectos
(AC), (BC) y (ABC) “se toman prestados” de los estimadores preliminares, es
decir,

‘:‘l? = °u‘?|? ; u?kc = % ?f y uAU];C =%y ‘;EC El modelo log-lineal
(34) se reduce a
m,,
ln___‘lk__ = Tu+Tu +rB+ruC +ruAB
moijk j ij
0

Tw rwz} 'Wl? er rwAB

m, ik i Wy Wy ij

ijk = ml

Andlogamente, se puede derivar un algoritmo para el problema 3E. Este pro-
blema lo estudiaron Evans y Kirby (1974) durante un intento de generalizar mo-
delos (gravitacionales) de interaccion espacial desarrollados en la ciencia del trans-
porte para inferir flujos de trafico de un area a otra por tipos de productos. El
modelo EvansKirby es como sigue: my = r; §; py ml k» CON I, §; Y Py cOmo
factores de balanceo. Este modelo no es més que el modelo log-lineal del caso 3E,
con soélo los efectos principales presentes en los términos x.

Notese que cualquier conjunto de datos preliminares que exhiba los mismos
efectos de interaccion no encontrados en los términos x (marginales), da los mis-
mos estimadores finales (para una prueba formal, ver Bishop, Fienberg y Holland,
1975, p. 93). Por lo tanto, en el caso 3F, cualquier arreglo con valores uA‘?'C
dados dalos mismos estimadores. Esto no es sorprendente, ya que la Unica contrl-
bucién del arreglo inicial a los estimadores finales es la interaccién de segundo
orden.

El algoritmo de ajuste multiproporcional tiene una larga historia. En la litera-
tura estadistica, frecuentemente estd asociado con Deming y Stephan (1940) y
es conocido como el procedimiento “cldsico” de ajuste proporcional iterativo
(Bishop, Fienberg y Holland, 1975, p. 84). Sin embargo, para tablas (matrices)
bidimensionadas, este método fue desarrollado también en otras dreas de investi-
gacion cientifica para resolver problemas de estimacion. De acuerdo con Murch-
land (1978), la primera aplicacién de esta técnica de ajuste biproporcional fue
durante la proyeccion del trifico telefonico para evaluar las necesidades de ex-
pansion de la red y data de 1937 (Kruithof, 1937).
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El algoritmo es sumamente utilizado en la ciencia del transporte, donde Fratar
lo introdujo en 1954 en un intento por pronosticar la demanda de transporte
personal de un 4rea a otra. Desde entonces, la ciencia del transporte, en donde la
técnica también se conoce como procedimiento Furness, elabor6 este método,
para poder estimar flujos de interaccion espacial. La directriz de esta elaboracion
fue una reformulacién para un modelo gravitacional (ver abajo). Los cientificos
del transporte también aplicaron el modelo gravitacional para inferir flujos de
migraciéon y maés tarde, los analistas de migracion adoptaron la técnica. Leontief
(1940) y Stone (1962) hicieron un desarrollo adicional independiente del proce
dimiento de ajuste biproporcional, ambos en el campo de la economia. En el mc
delo de insumo-producto, la técnica se conoce como el método RAS, y estd aso
ciado con Stone, y como una técnica no de encuesta para estimar matrices de
insumo-producto. Esta ha sido investigada extensamente (Bacharach, 1970, Mac-
Gill, 1977). Sin embargo, no se ha ligado al modelo log-lineal de datos categori-
cos. Como consecuencia, la contribucion de cada fuente de informacion previa a
los estimadores no podria haber sido descifrada.

En la técnica RAS, el formato del modelo es como sigue (para una tabla bidi-
mensionada):

my; = r; s; mg, 37

Los factores de balanceo r, y s; se deben determinar de los datos. Como la
suma de totales renglon debe ser igual a la suma de totales columna, los factores
de balanceo son unicos, hasta un valor escalar. Se pueden imaginar diversos pro-
cedimientos escalares. En das ilustraciones de la seccién 5, postulamos que
s, = 1. Stone (1962) sugiri6 el siguiente procedimiento iterativo:

Paso 0: s (paso)=0

0 =1
1
Paso1: g(2s+1)= —u-—2" — paraj=2,3,...C
J =29
P | m..
ij
X,
Paso 2: r(izs" )= e parai=1,2,...R

(2s+1) 0
?sj my

Si no se alcanza el criterio para detenerse, entonces s =s + 1 y vaya al paso 1.

La técnica Fratar o Furness sigue el mismo algoritmo. Como ya se dijo, el pro-
blema de ajuste bi(multi)proporcional también se puede resolver con la maximi-
zacion de una funcion de entropia. En el caso bidimensional, la solucién entropi-
caes

my = m?j exp — [1 +A+ uj] s (38)
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donde A, y u; son vanables duales asociadas con las restricciones de renglon y de
columna respectivamente.

Los factores de balanceo de la técnica RAS y las variables duales o multiplica-
dores Lagrange del método de entropia estan relacionados entre si. Podemos es-
cribir que:

A=-(0+Inr)

u =-—Ins,
j j

Relacionando los multiplicadores y los factores de balanceo a los parimetros
. del modelo log-lineal, se les puede dar una interpretacion estadistica. Como

- [l+)\i+uj] =fu+muf +7uP

y como E J =0 ,tenemos que
JE [1+)\+u]'=C'u+C'u?,

y, consecuentemente, que

— _i r A
Aif—[l+CZJ)uj+u+ui]
1 39)
— — r r.B
ujf— [lfi-RZi))\i+ u + uj] s

siendo C y R, respectivamente, el nimero de columnas y renglones en la matriz.
Expresando los parimetros del modelo log-lineal en términos de multiplicadores
Lagrange, nos da que:

3 A veces, la (38) se escribe como

=m° \ 2
my; = my °""[>‘i* "i]

Ambas expresiones son equivalentes, dado que podemos definir

5\1= 1- )\i y uj-——-uj'

Mientras la (38) se sigue de la maximizacion de entropia

my

W= 2 m.In —5 ,
i,j 1 m,.
s, ij

la expresion de arriba se siguc de la minimizacion de la entropia negativa (—W), también co-
nocida como ganancia de informacién o divergencia de informacidén. Por lo tanto, también
se demuestra la semejanza estructural entre el ajuste biproporcional y la minimizacién de
informacion.
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A 1
uh = [1+>\i+ c 3y -,

B = 1

fud =— [1+R4l$:>\i+uj] -1, (40)

Las igualdades se mantienen para cualquier escalar aplicado a los factores de
balanceo y a los multiplicadores Lagrange.

4.2.2 Estimacion de las celdas a partir de totales marginales, cuando algunos va-
lores de las celdas son fijos

En la seccion anterior se supuso que no se conocia exactamente ninguno de
los valores individuales x;;, . En la practlca sucede frecuentemente que algunas
celdas son dadas. Un caso como éste es el conjunto de datos utilizados por
Schoen y Woodrow (1980)

Recuérdese que Ses el conjunto de celdas (i,j,k) que no son fijas. El tratamien-
to de (i,j,k) ¢ S es muy simple. Se construye un arreglo { ml k { que contenga un
cero en todas las celdas (i,j,k) que no estin en S. Para constrmr m k} , prime-
ro se meten todos los ceros estructurales (xI .« = 0) al arreglo de estlmadores pre-
liminares. Después, se sustraen los X, dlferentes de cero de los totales margina-
les asociados y se sacan de la tabla. ée mete un cero en las celdas apropiadas del
arreglo ml k- A las celdas restantes se les da un valor de uno (o cualquier valor
que exprese un efecto de interaccién deseado). De este procedimiento, resultan
los siguientes arreglos:

a) uk =0 para celdas (i,j, k) ¢ S
m? = 1 para celdas (ij,k) € S

b) elarreglo { Xiik } contiene los totales marginales revisados.

Los valores esperados m;;, se calculan por el algoritmo de ajuste multipropor-
cional. Sin embargo, s6lo se toman en cuenta las celdas en S y, por lo tanto, los
ceros estructurales se conservan en el procedimiento de estimacién. La estructura
de interaccion impuesta en los estimadores es casi independiente (Bishop, Fien-
berg y Holland, 1975, p. 179). Casi independencia implica independencia entre
clasificaciones cruzadas de variables, siempre que no se consideren renglones, co-
lumnas o estratos que tengan entradas de ceros estructurales en cuando menos
una de las celdas. El modelo log-lineal de una tabla que contiene ceros estructu-
rales estd definido para las subtablas con celdas (i,j,k) €S;los pardmetros se
calculan en base a celdas diferentes de cero tinicamente.

Este simple procedimiento puede abrir el camino para una nueva combinacién
de datos observados y estimados. Los valores de las celdas para categorias criti-
cas se pueden obtener por una encuesta especial; mientras que las celdas restan-
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tes se pueden estimar por otros medios. Hewings y Janson (1980) proponen tal
procedimiento para el andlisis de entradas y salidas.

4.2.3 Construccion de arreglos de estimadores preliminares

A través de un arreglo de estimadores preliminares, se pueden imponer en los
estimadores finales, patrones de interaccién entre clasificaciones cruzadas de va-
riables, que no estdn contenidas en términos x. Cualquier arreglo mijk} que
exhiba los patrones de interaccion deseados da el mismo conjunto de estimado-
res finales.

En problemas de estimacion, los patrones de interaccién verdaderos, es decir,
los del arreglo {xijk , no son todos conocidos. En general, se desconocen los
patrones de interaccion de orden superior y sélo se pueden aproximar escogien-
do un arreglo {mi‘j’k} apropiado. Se pueden adoptar varias estrategias, de las

que aqui s6lo se mencionan algunas.

a) Tabla anticuada

Si el cambio estructural es menor, entonces el arreglo {m%k} puede consis-
tir en una tabla recolectada en una fecha previa. Dicha tabla puede ser ya
anticuada, pero el patron de interaccion puede seguir siendo vilido. Ajustan-
do la tabla vieja a marginales nuevos, se puede mantener el patron de inter-
accion de orden superior. Generalmente, se sigue este procedimiento en el
anélisis de entradas y salidas, donde los estimadores preliminares se gene-
ran de una encuesta hecha en una fecha previa y los marginales nuevos se
toman de los arreglos nacionales. Shulman y Chaddha (1978) y Shulman (1979)
proponen el mismo procedimiento para inferir caracteristicas detalladas de
la poblacién en un periodo intercensal, por la combinacion de datos agrega-
dos actualizados y tabulaciones de censos anticuadas, pero detalladas. En el
andlisis multidimensional de poblacion, los datos vienen frecuentemente de
censos o encuestas especiales, hechas periédicamente, pero en intervalos lar-
gos. Se pueden generar conjuntos de datos adecuados con la actualizacion de
la informacion de los censos, utilizando datos agregados recientes.

b) Tabla de variables intermedias o explicativas

Otro enfoque es la derivacion de un patrén de interaccion obtenido de una
clasificacién cruzada de variables intermedias o explicativas. En este caso, el
arreglo de estimadores preliminares consiste en variables intermedias o expli-
cativas y se supone que los efectos de interaccion de orden superior en este
arreglo se aplican al arreglo de estimadores finales. Este enfoque se usa mu-
cho, aunque sélo implicitamente, en el analisis de interaccién espacial. Los
modelos de interaccién espacial, que se desarrollaron en la ciencia del trans-
porte y la ciencia regional, jamds se han considerado como técnicas discretas
de andlisis multivariado. Sélo hasta hace muy poco se descubrieron (Willekens,
1980) analogias con modelos de datos categéricos. Los modelos desagrega-
dos seleccionados para el analisis de interaccioén espacial, que cada vez son
més populares, estdn también mds relacionados con el andlisis de datos cate-
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goricos, en particular con los andlisis del logito y del probito (McFadden,
1978).

En modelos de interaccion espacial, el reto es obtener estimadores exac-
tos de flujos de bienes (transporte, trifico) o personas (migraciéon) de un
drea a otra, en base a algunos datos agregados e informacién sobre medidas
de “friccion”, “impedancia” o “‘disuasién” espacial. Para derivar estos esti-
madores, los andlisis han utilizado generalmente el modelo gravitacional. El
origen del modelo gravitacional no fue estadistico, sino mecanico.

A fines del siglo x1x, cientificos como Carey y Ravenstein declararon la
analogfa entre fendmenos fisicos gobernados por la ley de gravedad de
Newton e interacciones sociales. En 1948, Stewart formaliz6 la idea pro-
poniendo que la interaccién entre el lugar i y el j estd directamente relacio-
nada con el nimero de personas en ambos lugares y esti inversamente rela-
cionada con la distancia al cuadrado:

— 2
m =gP, P/ d2, (41)

donde g es una constante por ser determinada de los datos. Se ha intentado
modificar el modelo gravitacional social sin lastimar su estructura fundamen-
tal. El modelo gravitacional es un modelo log-lineal y se puede escribir en los
términos del modelo discutido anteriormente en este articulo:

?w? m¢, 42)

con w=g

m =d;2
ij ij

Esta transformacion explica el papel que juega cada término en el modelo
gravitacional. Las cifras de poblacion generan los efectos principales. El tér-
mino de distancia contribuye al efecto de interaccion de primer orden en la
matriz { m; ¢ . La distancia es un factor de friccion espacial, que inhibe
la interaccion. Las modificaciones del modelo gravitacional, hechas durante
un intento por aumentar la exactitud de los estimadores, afectan la manera
en que los efectos principales son medidos y la interaccién de primer orden
queda descrita. Se puede encontrar una revisiéon de este enfoque en Wilson
(1970) y mds recientemente en Hua y Porell (1979). Particularmente inte-
resante a seguirse son los disefios de las funciones de distribucion espacial

mg t, normalmente representados como F;;- March (1971) resume los
principales tipos de funciones propuestos en la literatura. Algunas de estas
funciones mds cominmente usadas son:
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i funcién de potencia inversa

F §= du’ (43)
ii funcién exponencial negativa
Fij = exp [-— ) dij ] 44)
iii funcién de Tanner
= 62
Fij = exp [—- 8, dij ] du‘ , (45)

y, 8,8, y &, son parimetros por ser estimados (Batty y Mackie, 1972 pro-
porcionan una extensa revision de procedimientos de estimacién). En lugar
de distancia d;;, se puede usar el costo de transporte de i a j, ¢;;. Cualquiera
que sea la funcién de distribucion utilizada, su propdsito principal es el mis-
mo, es decir, obtener la mejor aproximacion cuantitativa de los patrones de
interaccién de orden superior, suponiendo que estdn presentes en el arreglo
que serd estimado. La funcién de distribucién afecta a los estimadores de
una manera completamente andloga al arreglo de estimadores preliminares.
Como resultado, la recopilacion de investigacion en el anilisis de interaccién
espacial puede aplicarse fructiferamente al anilisis de datos categbricos y
viceversa.

5. APLICACIONES NUMERICAS

Para ilustrar las técnicas presentadas en este articulo, se aplican a dos conjun-
tos de datos de movilidad. El primero consiste en datos de movilidad social agre-
gados por edad, de Inglaterra y Dinamarca (cuadro 3). Esta simple aplicacion
permite poner la atencion en los parimetros del modelo log-lineal y su relacion
con los factores de balanceo del método de ajuste biproporcional y con las varia-
bles duales del problema de maximizacion de entropia, sin pérdida en el volumen
de nimeros. El conjunto de datos ya ha sido investigado a fondo por Bishop,
Fienberg y Holland (1975), con la perspectiva de probar la presencia de un pa-
trén de interaccién particular en los datos*. El objetivo del presente articulo
es estimar los elementos faltantes. La comparacién de los ejemplos trabajados en
ambas perspectivas ilustra uno de los principales puntos de este articulo, es decir,
la estimacion de elementos faltantes en clasificaciones cruzadas de datos es equi-
valente a probar las hipotesis de independencia estadistica. Una consideracion
adicional para seleccionar esta ilustracién es que el estudio de patrones de movili-
dad social es un drea en la que se pueden aplicar fructiferamente las técnicas de
demografia multidimensional, si se puede aumentar una dimensién de edad a las
tablas de movilidad social (las cifras de movilidad en el cuadro 3 son medidas de

4 Un anélisis similar fue llevado a cabo por Hauser (1979) para datos de movilidad de Es-
tados Unidos.
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CUADRO 3

DATOS DE MOVILIDAD SOCIAL OBSERVADOS, DE DINAMARCA E INGLATERRA

A. Datos daneses

Status Status de los Hijos
de los Total
Padres 1 2 3 4 5
1 18 17 16 4 2 57
2 24 105 109 59 21 318
3 23 84 289 217 95 708
4 8 49 175 348 198 778
5 6 8 69 201 246 530
Total 79 263 658 829 562 2391
B. Datos brit&nicos
Status Status de los Hijos
de los Total
Padres 1 2 3 4 5
1 50 45 8 18 8 129
2 28 174 84 154 55 495
3 11 78 110 223 96 518
4 14 150 185 714 447 1510
5 3 42 72 320 411 848
Total 106 489 459 1429 1017 3500
Fuente: Bishop, Fienberg y Holland, 1975, p. 100.
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tiempo de vida). El segundo conjunto de datos consiste en flujos de migracién es-

pecificos por edad, de Austria y Suecia. Ambos pafses publican flujos especificos

por edad, por regién de origen y de destino. Por lo tanto, el arreglo { x;;, } es

completamente conocido. Willekens, Por y Raquillet (1979) utilizaron estos con-

juntos de datos para probar la validez de los métodos de estimacion que desarro-

llaron para inferir los datos de migracién necesarios para el andlisis multirregional
*de poblacidn. En este articulo se resumen los principales resultados.

5.1 Cuadros bidimensionados de movilidad social

El cuadro 4 muestra los valores de los pardmetros del modelo log-lineal satu-
rado

Inm;=u +u A+ u? + u‘:‘]B

La variable A es el status de los padres; la B, es el status de los hijos. Notese
que los pardmetros del modelo multiplicativo se pueden derivar ficilmente de los
pardmetros u, como se demuestra en el cuadro 1.

Los estimadores de parametros se calculan por la férmula demostrada en el
cuadro 1, con el conjunto indice K = 1} , es decir, solo se considera un estra-
to. Aunque los estimadores se podrian haber obtenido con la aplicacién del pa-
quete ECTA O GLM, se desarroll6 un programa especial de cdlculo. Este programa
también calcula indicadores no dados por los programas estindar y permite la en-
trada flexible de informacion previa. El efecto total de u = 3.7831 se muestra
en la esquina inferior derecha. La Gltima columna contiene pardmetros .uf‘, que
representan el efecto de diferencias de tamafio en las categorias de status social
de los padres (efectos renglon). El wltimo renglon muestra los términos uf‘, que
miden los efectos de diferencias de tamafios en la categoria del status de los hijos.
Los términos de interaccién aAB constituyen los elementos de la matriz. Un tér-
mino negativo uAB indica que hay menos hijos en el status j, suponiendo que el
status de padres era i, que los que se podria esperar si el status de hJ]OS y el de
padres fueran independientes. Los pardmetros demuestran que la mayoria de los
hijos se queda en el status de sus padres y que, si cambian de status, general-
mente el cambio es a un status adyacente. Notese que

uf = uP= ufB=_uftB =0, como lo requieren las especificaciones de res-
1 J 1 J

triccion en el cuadro 1.

Los cuadros 5 y 6 presentan estimaciones de celdas bajo condiciones variantes
de disponibilidad de informaci6n.

Para demostrar el impacto de datos incompletos en los patrones de interac-
cion exhibidos por las estimaciones (arreglo { m;; }) los cuadros también dan los
pardmetros del modelo log-lineal asociados con las diversas condiciones de dispo-
nibilidad de datos. Ademds, se demuestran los factores de balanceo del modelo
de ajuste (técnica RAs) adoptados en el anilisis de entradas y salidas y las varia-
bles duales o multiplicadores Lagrange del método de entropia.

El cuadro 5 demuestra que si la informacién previa estd limitada a totales
marginales Unicamente, el efecto de interaccién estard ausente en las estimacio-
nes. Los valores esperados se pueden expresar de la siguiente manera:
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CUADRO 4

PARAMETROS DEL MODELO LONG-LINEAL SATURADO

A. Cuadro de movilidad social danesa

Status

Status de los Hijos

de los lfefnegcltéon
Padres 1 2 3 4 5
1 1.94 .92 -.07 -1.35 -1.46 -1.67
2 .42 .93 .04 - .47 - .92 .15
3 - .33 .00 .31 .13 - .11 .85
4 1.21 - .36 -.01 .78 .80 .67
5 - .82 -1.50 -.27 .90 1.69 .00
Efecto | -1.17 -2 .72 .62 .03 3.78
B. Cuadro de movilidad social brité&nica
g§a§g: Status de los Hijos Efecto
Padres 1 2 3 4 5 Rengl6n
1 2.47 .62 -.83 -1.01 -1.24 -1.23
2 .45 .54 .08 - .31 - .76 .21
3 - .38 - .16 .46 .17 - .09 .10
4 - .96 - .33 .15 .51 .62 .22
5 -1.57 - .67 .14 .64 1.47 .00
Efecto -1.51 .23 -.04 .95 .37 a.18
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CUADRO 5

CUADRO DE MOVILIDAD SOCIAL DANESA, ESTIMADO DE TOTALES MARGINALES
SOLAMENTE (mg =1 para todos i, j)

A. Estimadores

Status Status de los Hijos

de los Total

Padres 1 2 3 4 5
1 1.9 6.3 15.7. 19.8 13.4 57
2 10.5 35.0 87.5 110.3 74.7 318
3 23.4 77.9 194.8 245.5 166.4 708
4 25.7 85.6 214.1 269.7 182.9 778
5 17.5 58.3 145.9 183.8 124.6 530

Total 79 263 658 829 562 2391

B. Parémetros del modelo log-lineal

Status Status de los Hijos Efecto

de los R 16

Padres 1 2 3 4 5 Renglén
1 .00 .00 .00 .00 .00 1.82
2 .00 .00 .00 .00 .00 - .10
3 .00 .00 .00 .00 .00 .70
4 .00 .00 .00 .00 .00 .80
5 .00 .00 .00 .00 .00 .41

Efecto _ _

Columna 1.53 .32 .59 .82 .44 3.98

C. Factores de balanceo

(ri, sj) y multiplicadores Lagrange (Ai, w.)

r; L% Sj uy
1 1.88 -1.63 1.00 0.00
2 10.51 -3.35 3.33 -1.20
3 23.39 -4.15 8.33 ~-2.12
4 25.71 -4.25 10.49 -2.35
5 17.51 -3.86 7.11 -1.96

D. Bondad de ajuste

Chi-cuadrados Pearson:

754 para 16 grados de libertad

]
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CUADRO 6

DEMOGRAFIA Y ECONOMIA XVI: 3, 1982

CUADRO DE MOVILIDAD SOCIAL DANESA, ESTIMADO DE TOTALES MARGINALES

AUMENTADOS POR UN CUADRO DE MOVILIDAD SOCIAL BRITANICA

A. Estimadores

Status Status de los Hidos

de los Total

Padres A B C D E
1 26.7 14.8 6.4 6.3 2.8 57
2 22.3 85.3 100.6 81.1 28.6 318
3 17.9 78.2 269.6 240.2 102.2 708
4 9.5 62.5 188.5 319.7 197.8 778
5 2.6 22.2 93.0 181.7 230.6 530

Total 79 263 658 829 562 2391

B. Parémetros del modelo log-lineal

g:a;g: Status de los Hijos Efecto

Padres A B c D E Renglon
1 2.47 .62 -.83 -1.01 -1.24 -1.68
2 .45 .54 .08 - .31 - .76 .16
3 - .38 -.16 .46 .17 - .09 .77
4 - .96 -.33 .15 .51 .62 .72
5 -1.57 -.67 .14 .64 1.47 .03

et -1.32 -.07 .55 .72 .13 3.82

C. Factores de balanceo (ri,

sj) y multiplicadores Lagrange (Ai, uj)

Ti

LEt

s.
J

Yj

v W N

0.53
0.80
1.63
0.68
0.86

-0.37
-0.77
-1.49
-0.61
-0.85

1
0

0
0

.00
.62

1.50

.66
.65

0.00
0.49
-0.41
-0.41
0.43

D. Bondad de ajuste

Chi-cuadrado Pearson: 68
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m,, = exp [u-i-u? + u? ]

Por ejemplo,

my, =exp [3.9765 + 0.7030 - 0.3244] =719

Los estimadores también se pueden expresar en términos de factores de balan-
ceo: my; = r; 8;. Por ejemplo, m,, =23.39x3.33 = 779, y en términos de mul-
tiplicadores Lagrange m,; =exp ~ 1+, + uj:l , lo que da

mg, =exp-[1 —4.15- l.2(il =779.

El cuadro 5 ilustra cémo aumenta la calidad de los estimadores cuando se afia-
de una tabla de movilidad social de otro pais el paquete de informacioén previa.
El valor de chi-cuadrado baja de 754 a 68. Comparando los cuadros 3 y 5, se ob-
serva que los datos britdnicos contribuyen a los pardmetros de interaccion de pri-
mer orden. El impacto de los datos britdnicos en el total de efectos renglén y co-
lumna se evalia por comparaci6n de los valores de los parimetros de los cuadros
4y 5. Los valores esperados se pueden expresar en los siguientes términos:

— pardmetros modelo log-lineales:

— MmO r r.A r..B
m,, = m; exp [u+ u’y + uj]

ex.:m,, = 78exp [(3.8189 —4.1842) +(0.7712 - 0.1012) +

(—0.0722 — 0.2300)]

78 exp [~0.3653 + 0.6700 — 0.3022]
= 78 exp (0.0025) = 78.2

— factores de balanceo:

m; = m;’j A

ex.:my, =78+ 16302 0.6150=78.2
— multiplicadores Lagrange:

mij=m;’j exp—[l +7\i+uj]

ex. :my, =78 exp — [1 — 1.4887 + 0.48611=178.2
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5.2 Cuadros tridimensionados de migracion

Los datos de migracion requeridos para el andlisis multirregional de poblacién
consisten en datos de flujos especificos por edad, por regién de origen y de desti-
no. Pocos paises tabulan regularmente estos datos. En el contexto del proyecto
del Estudio Comparativo de Migracion y Establecimiento en la 11asA, cuyo obje-
tivo era un estudio comparativo de patrones de distribucioén de poblacién en los
17 paises del ‘“National Member Organization Countries™ de la IASA que aplican
las técnicas de demografia multirregional, Willekens, Por y Raquillet (1979) de-
sarrollaron, con la informacién disponible, una metodologia para inferir los
datos de migracion necesarios. La metodologia se basaba en el principio de maxi-
mizacion de entropia, pero se obtienen los mismos resultados que con la perspec-
tiva adoptada en este articulo. Suponiendo diversas combinaciones de totales
marginales (términos x), se obtuvieron, a través del algoritmo de ajuste multipro-
porcional y de procedimientos relativos, estimadores de flujos de migracion
detallados. Como en el andlisis multirregional no se consideran flujos de migracion
intra-regional, se dejaron fuera del problema de estimacion. El arreglo de estima-
dores preliminares era como sigue:

my, = 1parai#j, paratodo k
my, = 0parai=j, para todo k.

El arreglo log-lineal implicito en los andlisis es, por lo tanto, casi independiente.

Para probar la validez de las técnicas, se llevd a cabo un analisis de errores
(bondad de ajuste) para los datos austriacos y suecos®. El nimero de grupos
de edad en ambos conjuntos de datos era 18; el nimero de regiones en Austria
era 4 y en Suecia, 8. El cuadro 7 resume los resultados principales. El caso 3F da
estimaciones notablemente exactas. En el cuadro 8, se dan las estimaciones aus-
triacas. Estas estimaciones no exhiben efecto de interaccion de segundo orden
(ver el caso 3F en el cuadro 2). La calidad de las estimaciones se puede explicar
por la casi ausencia del efecto de interaccion de segundo orden en los datos ob-
servados. Esto significaria que la interaccién en forma de par entre el origen (A)
y el destino (B) es la misma en cada grupo de edad (C); en otras palabras, el pa-
trén de movilidad es relativamente independiente de la edad. Esto es completa-
mente realista.

El andlisis de errores del caso austriaco 3F revela que cerca de la mitad de las
celdas fueron estimadas con menos de 4 por ciento de errores, casi dos tercios del
volumen de migracién tiene menos de 4 por ciento de errores de estimacién. El
cuadro 9 da resultados completos del andlisis de errores. Una observacién impor-
tante es que cerca del 60 por ciento del total absoluto del porcentaje de errores
se debe a flujos de migracién menores (menos de 200 migrantes) que represen-
tan solamente 11 por ciento del volumen de flujo (cuadro 9a). Se obtiene un

5 El método (caso 3F) se aplicé realmente para estimar los datos de migracién (faltantes
para Bulgaria (Philipov, 1978), Holanda (Drewe y Willekens, 1980) y Bélgica (Willekens,
1977; Tan, 1980).
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patron semejante si se usa la estadistica de chi-cuadrado. Sin embargo, la distri-
bucién de errores es mas explicita: los flujos menores son 34 por ciento del valor
total de chi-cuadrado. La contribucién de flujos menores al total de errores estd
mejor ilustrada por las clasificaciones cruzadas de las categorias de errores y los
tamafios de clase de flujo (cuadro 9¢). Los flujos menores estin concentrados en
las categorias de error mds grandes. Bacharach (1970), Hewings (1977), Hinojosa
(1978) y otros hicieron una observacion semejante en un andlisis de errores de
coeficientes de entradas y salidas, estimado por el método RAS.

Del andlisis de errores de flujos menores surgen dos problemas adicionales: la
validez de las medidas de error utilizadas y el redondeo de estimaciones de flujo
al valor entero mds cercano. ‘

La literatura estadistica demuestra que se ha prestado atencién a ambos pro-
blemas. Existen diversas sugerencias para sustituir la medida de chi-cuadrado en
el caso de valores de celdas menores, asi como sugerencias para ajustar las celdas
menores (menos de 5, digamos).

Una solucién pragmaitica a los problemas encontrados puede ser, forzar los flu-
jos menores para que sean iguales a los estimadores preliminares. Su efecto en el
resultado final seria insignificante y simplificaria la evaluacion comparativa de
los métodos de estimacién. Hewings y Janson (1980, p. 847) proponen esta es-
trategia para la prediccion de matrices de insumo-producto.

El anilisis de errores de los datos de movilidad social y de los datos de migra-
cién muestra que un aumento de la informacion previa de mejores estimaciones.
Sin embargo, la contribucién de cada parte de la informacion previa no es igual.
En el andlisis de migracién, por ejemplo, se podria observar que las estimaciones
no mejoraron sustancialmente con el aumento del conocimiento de la estructura
de edad de los inmigrantes (compdrese el caso 2F con el 1F), mientras que la in-
formacién del patron total de migracion era esencial (1FE contra 3E). En el ani-
lisis de movilidad social danés, el conocimiento de la tabla de movilidad social
britdnica tuvo un impacto muy significativo en la calidad de las estimaciones.

Otros autores han experimentado observaciones semejantes. Snickars y Wei-
bull (1977) compararon la capacidad descriptiva de cuatro modelos alternativos
de distribucién de viajes entre 12 regiones, en el condado de Estocolmo. En cada
modelo se usaron volimenes diferentes de informacion previa. Una observacién
interesante fue que el ajuste biproporcional de una matriz histérica de viaje, a
marginales nuevos (método de Fratar) realiz6 el modelo gravitacional cldsico con
la funcion de distribucion exp _ﬁcﬁ]y el costo de transporte c;;. La aplicacion de
una matriz historica en lugar de una funcion de costo redujo [a desviacion de la
media absoluta de un porcentaje de 20% a 7%, mientras que chi-cuadrado bajo
de 731 a 107. El resultado indica que los patrones de viaje no se forman original-
mente por diferenciales de costo de viaje. Por lo tanto, los efectos de interaccion
exhibidos por la funcién de distribucién no son apropiados para describir el pa-
trén de viaje. La conclusion de los autores respecto a que el modelo gravitacional
tiene una capacidad descriptiva menor que el modelo de Fratar es, estrictamente
hablando, incorrecta. No es la diferencia en la estructura del modelo lo que de-
termina el resultado, sino la diferencia en los estimadores preliminares. La aplica-
cién del modelo de Fratar con m2 = exp [-B c;;] daria resultados idénticos a los
del modelo gravitacional. Como demuestran estos ejemplos, el valor de cada par-
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te de informacion previa para propoésitos de estimacion se determina por la rele-
vancia del efecto de iteraciéon que exhibe y que impone a las estimaciones. El co-
nocimiento previo no tiene ningin valor en si mismo; sélo contribuye a través de
los efectos de interaccion que acarrea. Mientras mds se asemejen los patrones
de asociacion en las estimaciones previas a aquéllos en los datos que serdn estima-
dos, mejores serdn las estimaciones.

6. CONCLUSION

La demografia multidimensional proporciona nuevas oportunidades para ob-
tener una mejor comprension demografica. Sin embargo, sélo se pueden explorar
completamente estas oportunidades si se tienen disponibles abundantes datos es-
tadisticos o si se pueden aplicar métodos apropiados de estimacion. Aunque los
pasos seguidos por las oficinas estadisticas en todo el mundo para resolver el pro-
blema de datos son favorables, la falta de datos adecuados sigue siendo una gran
desventaja para el anélisis multidimensional de poblaci6n. Por lo tanto, se nece-
sitan métodos de estimacidon que se adapten a cualquier situacién particular de
datos. Este articulo sugiere una perspectiva unificada sobre técnicas de estima-
cidn para el andlisis multidimensional con datos incompletos.

Un factor clave del enfoque unificado es su énfasis en las estructuras de datos
y no en los valores de los elementos individuales de los datos. El conjunto de da-
tos estd enfocado como un sistema jerarquico interdependiente que puede ser
introducido en un modelo. El modelo relaciona los valores que toman los ele-
mentos individuales de los datos con las caracteristicas estructurales del sistema
de datos; lo que es una ayuda para la exploracidn de estructuras de datos. En
esta perspectiva, los elementos faltantes no son mas que la expresion de nuestro
conocimiento incompleto de la estructura de los sistemas y el problema para esti-
mar exactamente los elementos faltantes es el de hipotetizar la estructura apro-
piada. Para ello, debe hacerse un uso optimo de toda la informacién disponible
en el sistema de datos o en el fendmeno o proceso al que representa. Las técnicas
presentadas en este articulo tienen la intencion de facilitar la formulacion de hi-
potesis estructurales basadas en el conocimiento previo incompleto. Una impor-
tante ventaja de la perspectiva y las técnicas es que no son validas solamente para
conjuntos de datos convencionales (clasificaciones cruzadas de dos o tres varia-
bles), sino que se pueden aplicar igualmente a conjuntos de datos multidimensio-
nales.

Para implementar la perspectiva unificada en la estimacion de elementos fal-
tantes, se sugiere una forma de arreglo. Las ventajas de los arreglos para el mode-
lo y anilisis multidimensional fueron discutidas por Rees (1980). Se distinguen
dos tipos de arreglos. Uno contiene lo que se conoce de los datos de flujo reales.
En general, el conocimiento previo estd limitado a totales marginales, ceros es-
tructurales y tal vez unos pocos elementos. El segundo arreglo contiene estima-
dores preliminares de los flujos reales. Los datos en este arreglo contribuyen a la
calidad de los estimadores, imponiéndoles patrones de asociacion, que son realis-
tas, pero que no se pueden derivar de la informacion limitada en los flujos reales
considerados. A través de los modelos log-lineales que describen a los dos arre-
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glos (conjuntos de datos), se puede ver ficilmente como trabaja el mecanismo.
La introduccion de un arreglo de estimadores preliminares my} ik €8 un compromi-
so entre la estimacion de maxima verosimilitud bajo el modelo de independencia
y la estimacion de maxima verosimilitud que supone un modelo saturado.

A través del arreglo {m k}se pueden formular hipétesis estructurales apropia-
das con respecto a los estlmadores En el articulo se muestra que estas hipotesis
se pueden derivar de datos anilogos de un pais diferente pero similar, de datos
estructurales o de tabulaciones cruzadas de variables intermedias o explicativas.
El modelo gravitacional cldsico para estimar la migracién es una ilustracion de
este ultimo caso.

El algoritmo de estimacion que se presentd en el presente articulo es muy
simple y no requiere calcular los parametros del modelo log-lineal para poder de-
terminar los valores esperados de las celdas.

Los valores de los flujos més probables dados, en el conocimiento previo limi-
tado, se obtienen por el ajuste multiproporcional de los estimadores preliminares
hasta que se ajustan exactamente a la informacion dada en los flujos reales (pri-
mer arreglo o fuente principal de datos). El ajuste multiproporcional no es el
unico método para inferir los estimadores requeridos. Otros algoritmos han sido
discutidos en la literatura, pero son menos transparentes y, por lo tanto, menos
apropiados si se quiere explorar las consecuencias para la estructura de datos y a
través de ella, para estimadores individuales, si cambia el conocimiento disponi-
ble estadistico y real en el fenémeno o sistema. Este tipo de anilisis exploratorio
de datos, sin embargo, es crucial para determinar la contribucién de cada parte
de la informacion previa a los estimadores finales y para evaluar cuanta informacion
se necesita realmente para asegurar que un conjunto de datos, requerido para la
aplicacion de las técnicas de la demografia multidimensional, puede ser estimado
con un nivel de exactitud aceptable.



APENDICE A
Encuestas ocupacionales en la Comunidad Europea (EC)
por Albert Struyk.

En la Universidad de Tilburg, se inici6é un proyecto, financiado por el NPDR
(Netherlands Programme for Demographic Research), para construir tablas de
vida activa basadas en una encuesta por muestreo ocupacional, que desde 1973
fue organizada por la Oficina Estadistica de la Comunidad Europea, en interva-
los semestrales regulares y llevada a cabo —para Holanda— por la cBs, Oficina Es-
tadistica Nacional. El propésito de este trabajo es proveer un conjunto de datos,
armonizados y comparables, sobre las principales caracteristicas de empleo y des-
empleo en la comunidad.

Para poder facilitar un mejor uso e interpretacion de los resultados de este
tipo de encuestas, parece util delinear las principales caracteristicas metodologi-
cas en esta contribucion concisa.

La encuesta estd organizada en base a propuestas de la Oficina Estadistica de
las Comunidades Europeas (OECE); dentro de la Encuesta Ocupacional por Mues-
treo, la parte de ocupacién determina el contexto, la lista de preguntas y la codi-
ficacion comin de las respuestas individuales.

Los institutos estadisticos nacionales son responsables de seleccionar la mues-
tra, preparar los cuestionarios, conducir las entrevistas de hogares y enviar los re-
sultados a la OECE, de acuerdo con un esquema de codificacion estandar.

La fecha de la encuesta estd sincronizada de tal manera que siempre se lleva a
cabo en primavera en todos los pafses. La fecha exacta en que se llevan a cabo,
obviamente varia de pais a pais y es determinada por los institutos estadisticos
nacionales, basados en la situacion particular de cada pais. La encuesta ha inten-
tado cubrir al total de la poblacion residente. Por razones técnicas y metodologi-
cas, sin embargo, no es posible incluir a la poblacién que vive en hogares colecti-
vos. Consecuentemente, con el propdsito de armonizar el campo de encuesta, los
resultados de la comunidad se compilan en base a la poblacién de hogares priva-
dos Gnicamente. La unidad estadistica de la encuesta es el hogar.

La metodologia de muestreo (tamafio de muestra, seleccién y muestreo de
hogares, nivel de confiabilidad de los resultados, etc.) es determinada por los ins-
titutos estadisticos nacionales en base a las facilidades técnicas y administrati-
vas de cada pais. Para Holanda, la base de muestreo comprende los registros (lis-
tas de direcciones) para el censo de poblacion y hogares de 1971, actualizado
con las direcciones de viviendas construidas posteriormente. La unidad de la
encuesta no es, por lo tanto, el hogar, sino la direccion. Cuando varias familias
viven en una misma direccion, la encuesta las cubre a todas.

La muestra es subdividida en cinco estratos (regiones). En cada estrato se hace
una muestra con una base proporcional, es decir, el numero de personas incluidas
en la muestra en cada comuna es proporcional al total de direcciones de la comu-
na en cuestion. La Encuesta Ocupacional de 1977 us6 una muestra de 3%y cubri6
aproximadamente 138 000 direcciones.

3N
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Los resultados son tratados en dos etapas: estimacion de la poblacion de refe-
rencia (universo) y calculo de factores brutos. En Holanda la poblacion total se
estima en abril, excluyendo a las personas que viven en instituciones, marineros
en el mar, y personas que viven en viviendas moviles (barcos, caravanas, etc.), ba-
sados en las estadisticas demograficas de 1970.

El esquema de codificacion de la comunidad para la encuesta ocupacional
comprende basicamente cinco partes:

1. Caracteristicas principales de las personas entrevistadas (sexo, afio de naci-
miento, status marital, nacionalidad, regién de residencia, relaciéon con el
(1a) jefe del hogar);

. Posicion usual con respecto a la actividad econ6mica;

. Caracteristicas ocupacionales;

. Personas en busca de empleo;

. Cambios en la situacion comparados con el afio anterior a la encuesta.

El propésito del punto 5 es determinar los principales cambios geograficos y
ocupacionales en la poblaciéon. En este caso, se usan preguntas retrospectivas,
que incluyen preguntas similares, relativas al tiempo de la encuesta y a un punto
previo en el tiempo (un afio antes) a todas las personas entrevistadas. Sin embar-
go, las dificultades del registro y menor confiabilidad requieren cuidado, pero no
impiden el propésito de armonizar la encuesta. A las personas que toman parte
en la encuesta se les pide que declaren su situacioén un afio antes a la encuesta, es
decir:

a) Si regularmente estin empleadas, desempleadas o inactivas;

b) Su status ocupacional previo y el sector y la rama de actividad de su ocupa-

cién regular a ese tiempo;

¢) Si estén fuera de su pais; y si es asi, en qué pais;

d) Si, por el contrario, estaban en el pais de la encuesta; y si era asi, en qué

region vivian, .

La comparacion de las respuestas a las preguntas sobre la situacion habitual en
el momento de la encuesta y la situacion habitual un afio antes, entonces, hace
posible determinar:

—cambios en la situacion, es decir, movimientos de desocupacion a ocupacion

y viceversa;

—cambios en la actividad, es decir, posibles cambios del status ocupacional,

sector y rama de actividad en el caso de personas empleadas regularmente en

ambos tiempos, el de la encuesta y un afio antes.

Con respecto a la movilidad geografica, la encuesta puede determinar:

—personas que en el periodo considerado cambiaron su pais de residencia y

que vivian fuera del pais un afio antes;

—personas que cambiaron su region de residencia.

Es necesario enfatizar los limites de confiabilidad de estos datos, que obvia-
mente se refieren a movilidad a niveles regionales dados y que, por lo tanto, no
incluyen todos los movimientos de la poblacién. En general, se puede decir que
los resultados de la encuesta ocupacional estin sujetos a errores que se pueden
medir en términos de probabilidades, para poder determinar el grado de confiabi-
lidad de los resultados. Sin embargo, proporciona estimadores suficientemente
exactos para los niveles y estructuras de los diversos agregados en los que se divi-
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de la ocupacidn, siempre que los anlisis de este tipo se confinen a niveles de un
cierto tamafio.

Se deberia recomendar a la comunidad internacional que intentara llevar a
cabo tales encuestas, enfatizando la importancia y necesidad de incluir, ademas
de preguntas retrospectivas que consideren la movilidad geogrifica y ocupacio-
nal, topicos de nupcialidad y educacién para poder usar completamente las he-
rramientas que ofrece la demografia multidimensional.
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