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Resumen

En este trabajo se propone el uso de redes neuronales para imputar valores a observaciones censuradas de
variables de duracidn. El procedimiento es no paramétrico y puede utilizar informacion de un gran mimero de co-
variahles para predecir la o las variables de interés. Se ha aplicado a datos de edudes de jubilacion en la encues-
ta de poblacion activa (EPA} y los resultados han sido semejantes a los obtenidos aplicando los modelos tradicio-
nales que integran datos censurados.
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Abstract

In this work we propose the use of neural networks to impute values to right censored data. The proposed
method is non parametric, and it is able to cope with a large number of covariates and observations. We have
applied the method to retirement ages in the Spanish Population Survey. The results are similar to those obtai-
ned using parametric lifetime models that take account of the censoring mechanism.
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1. Introduccion

Desde hace algunos afios, tanto en Espafia como en paises de nuestro entorno, se han
puesto a disposicién de los investigadores los datos individuales de las grandes encuestas
publicas. Estos datos han sido de una extraordinaria utilidad y han dado lugar a numero-
sos trabajos de investigacidn microeconométrica. Sin embargo, las grandes encuestas eco-
némicas como la Encuesta de Poblacion Activa (EPA) o la Encuesta de Presupuestos Fa-
miliares (EPF) no estdn disenadas para la investigacion economeétrica y tienen, por tanto,
algunas carencias. Asi, por ejemplo, la EPA carece de datos sobre ingresos de los encues-
tados, lo que supone un grave escollo a la hora de utilizarla en el ajuste de modelos de sala-
rios. También, por su caracter de encuesta transversal, plantea determinados problemas en
Ja captacién de datos longitudinales como la duracion del desempleo o edades de jubila-
cién. En el primer caso, la encuesta recoge la duracion del desempleo de los encuestados
parados desde que perdieron su empleo hasta la realizacién de la encuesta. En el segundo,
las personas activas de edad avanzada se van a jubilar en el futuro pero no se conoce la
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edad exacta de jubilacién. Este fendmeno en que se conoce que un proceso ha durado mas
o menos de un determinado valor se denomina censura, y los datos gue la presentan son
datos censurados. Asi, es posible saber que la duracion del desempleo de un parado serd
mayor o igual a la duracién que indica en la EPA.

Se han utilizado muchos procedimientos para solventar estos problemas. Un método
ampliamente usado es estimar un modelo a partir de fuentes que dispongan del dato e im-
putar el dato a la fuente que carece de él. Cuando el problema es de datos censurados es
necesario utilizar modelos de duracidn, tanto paramétricos como no paramétricos (Law-
less, 1982; Villagarcia, 1995). Estos modelos son complejos y no tienen una interpretacion
sencilla, por lo que su uso es algo restringido. En este trabajo proponemos la utilizacién de
redes neuronales, concretamente del perceptrén multicapa, para realizar una imputacién no
paramétrica de variables censuradas que puede utilizarse para resolver los dos problemas
que hemos ilustrado.

La estructura del articulo es la siguiente: en la seccién 2 se hace una breve mtroduc-
cién a los modelos de redes neuronales que serdn utilizados en este trabajo para la impu-
tacién de datos censurados. La seccidn 3 explica cémo se realiza la imputacién de datos
censurados. La seccién 4 presenta los resuitados obtenidos para datos de la EPA. Final-
mente, la seccién 3 resume las conclusiones del trabajo.

2. Redes neuronales

Una red neuronal es un conjunto de unidades computacionales simples que estan alta-
mente interconectadas. Estas unidades se denominan nodos o neuronas, debido a que sur-
gieron como un intento de modelar de modo sencillo las neuronas bioldgicas.

El modelo de neurona que utilizaremos puede observarse en la Figura 1.

FIGURA 1

MODELO GENERAL DE NEURONA SIMPLE. SE MUESTRAN
TRES FUNCIONES DE ACTIVACION POSIBLES
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La neurona recibe una suma ponderada de entradas, que a su vez podrén ser las salidas
de otras neuronas conectadas con ella. La salida de la neurona es uno (modeliza 1a emisioén
de un impulso eléctrico) si la suma ponderada de las entradas es mayor que un determina-
do valor umbral. S1 tal suma es menor, la respuesta es cero. Este modelo puede ser repre-
sentado matemdticamente por:

n
y=fQ w;x;— 0) o)
i=]
donde y es la salida de la neurona, x; es la entrada i-€ésima a la neurona, w; es el peso de la
conexidn existente entre la entrada {-ésima y la neurona. 8 es el umbral de respuesta de la
neurona, y f es la funcién de activacién escalén, definida como

1, siuz0
fu)y= (2)
0, en otro caso
Este modelo de neurona es muy simple; sin embargo, la capacidad computacional de una
red formada por unidades de este tipo es equivalente a la de un ordenador, en el sentido clé-
sico de von Neumann.
El modelo puede ser extendido cambiando la funcidén de activacién de 1a neurona. La
Figura 2 muestra una funcién escalén (la funcidn signo) y una funcién no lineal de activa-
cion de la neurona.

FIGURA 2

FUNCION SIGNO Y FUNCION TANGENTE HIPERBOLICA

O e —
0.5 — tanh(x) —
sgn(x) ...
0
-05 — —
_l-ﬂ'_ ............................................... pu—
1 I I | | |

2 15 -1 05 0 05 1 1.5 2

Observemos que podemos ver las entradas y los pesos como ciertos vectores en un espa-
cio multidimenstonal. Uttlizando la notacién x = (x5, ..., x,,) € IR" para el vector de entra-
das, y w = (wy, ..., w,) €IR" para el vector de pesos sindpticos, la salida de la neurona pue-
de escribirse como f (x - w).
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El proceso de una neurona simple puede interpretarse geométricamente de la siguien-
te forma: dado un vector de entrada x, en primer se calcula el producto escalar x - w y se
le resta el umbral 6. Si el resultado es positivo, la neurona produce una de las dos res-
puestas posibles; si es negativo, la otra. Por tanto, una neurona con funcién de activacion
escalén funciona exactamente como un clasificador lineal. Si utilizamos una funcion de
activacién no lineal (por ejemplo, la funcién logistica), puede probarse que la neurona
actuard como un clasificador no lineal.

2.1. Perceptrones multicapa

En esta seccién vamos a introducir una clase muy importante de redes neuronales, lla-
madas perceptrones multicapa. Las neuronas en estas redes estdn organizadas por capas.
Siempre hay una capa de entrada, una capa de salida, y una o mds capas ocultas.

En favor de la claridad, restringiremos nuestra exposicion a redes de tres capas, esto es,
redes con una tnica capa oculta. La extension a redes con mds capas ocultas es inmediata.

El esquema de la red sobre la que vamos a trabajar puede verse en la Figura 3.

FIGURA 3

ARQUITECTURA DE PERCEPTRON MULTICAPA CON TRES CAPAS

Capa 1 Capa 2 Capa 3

yi(p)

X(p)  — *Q ; T y(p)

y(p)

Xu(p) = YlD)

La capa 1 es la capa de entrada, y estd formada por » unidades, una por cada variable
de entrada. Su uso es el de almacenar el dato (multivariante) bajo proceso. La capa 2 es la
capa oculta, y estd compuesta por r unidades, donde, generalmente r < n. La capa 3 es la
capa de salida, y estd formada por m unidades, una por cada componente de] vector de
variables respuesta y. El objetivo de la red es aprender a asociar pares {x(p) y(p)}, donde
x(p) € R", y(p) € R™. Esto es, la red debe aprender una funcion K" Ly Rm, B(x) =
partit de una muestra {x(p), y(p)}, p =1, ..., N. Este modelo serd adecuado para procesar
datos multivariantes procedentes de encuestas, donde las {x(p)} serdn los valores de las
variables independientes para la observacién p-ésima, y las {y(p)} constituirdn los valores
de las variables respuesta para la misma observacion.
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Adoptaremos la siguiente notacidn:

¥;(p) = componente k-ésima de y(p) € R™
= salida objetivo para para el vector de entradas x(p) en el nodo k
¥1(p) = salida actual de la red en el nodo &

Cada nodo de la capa oculta de salida tiene la estructura de un perceptrén simple, salvo
que la funcién de activacién no es ahora una funcién escaldn, sino que puede ser cualquier
funcion creciente diferenciable. Un ejemplo es la funcidn de activacion logistica vista ante-
riormente. El detalle de una de las neuronas de la capa oculta puede verse en la Figura 4.

FIGURA 4

DETALLE DE NEURONA DE LA CAPA OCULTA

Capa 1 Capa 2 Capa 3

¥, =1(e)

e; es la suma ponderada
w..

Y de los x; por los w;;
La notacién es la siguiente:
n
¢ = Ewi j%;: entrada al nodo j de Ja capa oculta (3)
=7
)71- = fj(e;): salida del nodo j de la capa oculta - (4)
Jf; = funcién de activacion del nodo j de la capa oculta (5)
donde hemos prescindido del indice p por simplicidad, yj=1, ..., r.
Si, por ejemplo, la funcién de activacion es sigmoide:
)fi:f.‘f(ej): _ej+9j
6
I +e ¢

Al poner el indice j en la funcidn f(-) estamos enfatizando el hecho de que, en general,
la funcion de activacion depende del nodo j via el umbral 6. Observemos que, en virtud
de la ecuacién 3, la funcién de activacion de la capa 1 es siempre la identidad: esto es, su
misién es simplemente transmitir promediado (por lo pesos wy;) el vector de entradas x; a
la siguiente capa. Para las neuronas de la capa de salida:
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,
e = Zij ¥j: entrada al nodo k de la capa de salida (6)

j=1
Vi =file,): salida del nodo k de la capa de salida (7)
Ji = funcidn de activacién del nodo k de la capa de salida (8)
donde & =1, ..., m. Observemos que en la entrada ¢, de un nodo de la capa de salida, lo

que se pondera no son las variables de entrada x;; sino las salidas )"zj de los nodos de la capa
anterior (1a capa oculta). El efecto de los umbrales es el siguiente: si BJ > (}, la funcién de
activacion se desplaza a la derecha. Asi, el umbral 8; tiene un efecto similar al de la fun-
cion escaldén. Por otra parte, si §; es pequefio, la funcién de activacién se aproxima a la
funcién escaldn. Valores grandes de 6, hacen que ]a pendiente sea més suave. La Figura 5
muestra ejemplos de funciones de activacién con diversos valores de 8y 6.

FIGURA 5

EJEMPLOS DE FUNCIONES DE ACTIVACION, MOSTRANDO
EL EFECTO DE LOS UMBRALES
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La fase de aprendizaje en el perceptrén multicapa se tleva a cabo presentando una ob-
servacion de entrada x(p), v ajustando los pesos Wy ¥ Wi, ¥ los umbrales 8; y 8, de modo
que las salidas de la red y(p) se aproximen lo mis posible a las salidas objetivo y, (p).

Para cada dato p, p € {1, ..., N}, formado por las variables de entrada x(p) y las varia-
bles de salida y(p), se define el error cuadrético por:

m
I .
E(p) = X (y(p)—u(p)?
k=1
El error cuadratico medio, para el conjunto de todas las observaciones, se define por:

N m

AN 1 o

E =\ 2 E(p) =507 2, 2, (velp)—5x(p) ©)
p=I p=I k=1

El aprendizaje perfecto se produce cuando E(p) = 0 para cada p. El algoritmo de apren-

dizaje que se utiliza en el modelo bésico es la regla delta generalizada de Rumelhart,
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Hinton y Williams (Rumelbart, er. al. 1986). Esta regla busca variar los pesos de modo que
se reduzca el error E(p) lo més rapidamente posible. Para ello se presenta una observacion
cada vez, y se corrigen los pesos para mintrmzar E(p).

Observemos que la funcién E depende de los pesos: E = E(w). En efecto, los y; que
aparecen en la ecuacion 9 pueden ser expresados, en funcion de los pesos, utihizando las
férmulas 3 a 8, por:

Pi = fileg) = fk(Z kyj)-fk(z wafei) = fk(Z kf(Zw,“ (10)

Comos los x; y los y; son constantes, a efectos de minimizar E, sustituyendo el valor de
los ¥, dado por la ecuacién 10 en la ecuacién 9, vemos que E es funcién de los w. Entonces
podemos comenzar con unos valores iniciales para los pesos w (al azar, por ejemplo), y hacer
cambios en la direccién en la que E decrece mds rapidamente. £ es una funcion diferencia-
ble y decrecerd, por tanto, mas rdpidamente en la direccién opuesta al gradiente, esto es, en
la direccién de V, E. Iterando este proceso se generara una suceston de valores:

Wilt+1) = wi (1) + Awy(1)

oF
MWy
Puede verse que las derivadas parciales del error de un nodo de la capa oculta pueden

ser evaluadas en funcién de la capa de salida. Por ello, empezando en la capa de salida,
pueden evaluarse estas derivadas y luego «propagar» el error hacia atrds, hacia la capa de
entrada. De ahi que a este algoritmo de aprendizaje se le llame de retropropagacién super-
visada. Los detalles del algoritmo basico pueden consultarse en Rumelhart, et. al. (1986).
Resumiento, el algoritmo de adoptacion de pesos de la red modifica los pesos w;; bus-
cando el minimo de una funcién de error F no definida explicitamente. La situacion se ilus-
tra en la Figura 6, donde pueden verse los tres casos posﬂ)les en los que el algoritmo de

adaptacién de pesos convergeria.

donde
ijk (t) = n

FIGURA 6
E COMO FUNCION DE LOS PESOS
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Para evitar caer en minimos locales de la funcién de error F o salir de ellos, hay diver-
sas modificaciones sobre e] algoritmo bdsico, que serdn utilizadas en los experimentos de
este trabajo, a fin de obtener un conjunto de pesos w;; optimo.

3. Imputacion de datos mediante redes neuronales

El algoritmo de retropropagacion presentado en la seccidn anterior permite obtener los
valores previstos por la red para las variables de interés y;, v, ..., y,,. La diferencia esen-
cial entre la red y otros métodos paramétricos, es que la red no realiza ninguna hipdtesis
distribucional sobre los datos. Aprende con el grupo de datos que tiene la o las variables
de interés completas y, una vez obtenidos de ese aprendizaje los pesos wy;, al presentarle
los datos con variables faltantes o censuradas, la red hace previsiones.

Se puede demostrar que la salida de una red bien entrenada, es decir el vector de varia-
bles respuesta, converge a la esperanza de dicho vector condicionada al valor de las varia-
bles de entrada. Matematicamente, Hlamando v, (x, w*) a la salida k-ésima de la red entre-
nada, donde w” es el conjunto de los pesos tras el entrenamiento, se verifica:

Vilx, w') = E(y, | x) = _[.ka(yk Ix)dy, . k=1,...m (11)

donde f(y, [ x) es la funcién de densidad condicionada de y; dado x. Concretamente, si
tenemos una unica variable respuesta, y, el valor que la red predecird es el valor esperado
de y condicionado al conjunto de variables independientes x. Para llegar a esta conclusion,
no es necesario conocer la relacidn funcional entre las x y las y. Los detalles pueden con-
sultarse en Bishop (1995). Es interesante resaltar que este resultado es vélido en el caso
multivariante, es decir si tenemos que predecir varias variables conjuntamente.

4. Resultados

El procedimiento descrito se ha aplicado a Edades de Jubilacion de hombres de edad
avanzada. [.a EPA del segundo semestre del afio recoge datos sobre la situacidn del entre-
vistado un afio antes. Asi, es posible obtener una muestra de personas que, estando jubila-
das en el momento de la encuesta, eran activas un afio antes. Consecuentemente, para este
grupo de individuos se conoce la edad exacta de jubilacion. Ademads de este grupo de per-
sonas en la encuesta encontramos individuos activos ¢ individuos ya jubilados.

En resumen, con los datos de la EPA es posible encontrar tres grupos de interés para el
estudio del transito a la jubilacion:

— Activos: Personas que en el momento de la encuesta estdn activas. Constituyen un
grupo de datos censurados por la derecha pues su edad de jubilacion, T > EDAD.

— Jubilados de un afio: (JA) Personas que estin jubiladas en ¢l momento de la en-
cuesta pero que un afio antes estaban activas, Su edad de jubilacion, T, se supone
1gual a su edad.

— Jubilados: Personas que llevan mas de un afio jubiladas. Constituyen un grupo de
datos censurados por la izquierda yaque T < EDAD — [
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El ajuste de modelos a este tipo de datos debe hacerse mediante modelos de duracion
(Lawless, 1982; Villagarcia, 1995). Es importante resaltar que no existen buenas técnicas
de estadistica descriptiva para este tipo de datos, por lo que el ajuste de modelos es muy
laborioso. Conseguir transformar los datos en datos completos es por tanto una buena alter-
nativa.

Para realizar esta labor se han empleado histéricamente 1écnicas paramétricas como el
algoritmo EM (Schafer, 1997). Sin embargo, la aplicacion del algontmo exige realizar
importantes asunciones distribucionales que, sin técnicas descriptivas aceptables, son muy
discutibles.

En este trabajo vamos a utilizar un perceptrén multicapa, para estimar la Edad de Ju-
bilacién de los datos incompletos del grupo de trabajadores activos. La técnica es no para-
métrica, y por tanto no debemos asumir ningin tipo de modelo a prion.

El grupo de trabajadores jubilados no lo vamos a incluir en el estudio, aunque el pro-
cedimiento es andlogo, ya que la EPA carece de datos de muchas variables relevantes para
este grupo (por ejemplo no se conoce el sector de actividad en que trabajaba, ni si era asa-
lariado o auténomo, etc.).

4.1. Imputacion

La primera fase del andlisis consiste en presentar a la red las observaciones completas,
es decir la muestra de jubilados de un afto definida al inicio de esta seccién. Hemos estu-
diado una muestra de 1.431 jubilados correspondientes al afio 1987, de los que conocemos
la edad exacta de jubilacién. La variable que queremos predecir es la Edad de Jubilacion,
Y. Se dispone de 21 variables independientes X;. Estas variables incluyen Afios de estudio,
Sector de actividad, Estado civil, Asalariado o no asalariado, etc.

Para entrenar la red, se han utilizado 1.288 datos elegidos al azar. Las 143 observacio-
nes restantes se han utilizado para contrastar 1as predicciones que proporciona la red. Es
importante notar que estas 200 observaciones no se han utilizado para el aprendizaje o
ajuste de pesos. o :

Se ha utilizado una red con 21 unidades de entrada (una para cada variable indepen-
diente X;) 5 unidades ocultas y una unidad de salida, correspondiente a la edad de jubila-
cién, Y. La funcién de transferencia utilizada en todas las neuronas ha sido la sigmiode.

Con esta muestra la red aprende y ajusta sus pesos. La Tabla 1 presenta los resultados
de este proceso de aprendizaje para las edades centrales del proceso de jubilacion. Como
puede observarse, la red predice correctamente en un niimero importante de casos. Es
importante sefialar que las variables X utilizadas como entrada son en general no signifi-
cativas, por lo que la red estd prediciendo los valores utilizando bdsicamente un subgrupo
de variables de entrada.

A continuacion se ha presentado a la red entrenada anterior el conjunto de 11.103 tra-
bajadores activos de 1987. Estos son datos censurados de los que se conoce su edad actual
pero no su edad de jubilacién.

El histograma de la Figura 7 presenta las Edades de estos trabajadores, es decir Ja edad
de jubilacidn censurada por la derecha. Como puede observarse, la Edad censurada no
representa en absoluto el fenémeno que estamos estudiando. De hecho, la jubilacion se
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observa en este histograma en el niimero decreciente de activos a medida que 1a edad cre-
ce. A partir de 64/65 afios el nimero de activos decrece de forma clara.

TABLA 1

RESULTADOS DE UNA RED MULTICAPA SOBRE
LOS DATOS COMPLETOS DE LA EPA

Numero Estimadas con menos Porcentaje

EDAD de Observaciones | de dos afios de diferencia de Aciertos

59 71 32 45
60 159 89 56
61 83 53 64
62 75 61 81
63 74 58 78
64 173 160 92
65 504 460 91
66 72 o1 85
67 26 18 69
68 19 10 33
69 12 0 0
70 13 3 23

FIGURA 7
HISTOGRAMA DE EDADES DE RETIRO CENSURADAS
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La Figura 8 muestra el histograma de edades de jubilacion estimadas por la red. Se ha
utilizado la red entrenada con los datos completos cuyas caracteristicas se han resumido en
la Tabla 1. Como puede comprobarse, el histograma obtenido es mucho mds fiel al fen6-
meno que estamos estudiando.

FIGURA &
HISTOGRAMA DE EDADES DE RETIRO ESTIMADAS
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Finalmente hemos realizado un ejercicio para verificar la bondad del analisis. Hemos
ajustado un modelo de regresion Normal para los datos sin imputar, es decir considerando
observaciones completas y censuradas simultineamente, y hemos ajustado el mismo
modelo para datos completos imputados. El modelo ajustado para los datos censurados
tiene la siguiente funcidn de verosimilitud,

L= fvlxB) Y, (I—F(y; xB))
ieC ieA

donde f(y; [ xf3) representa la funcién de densidad Gaussiana, F(y; / xf3) 1a funcién de dis-
tribucién, C representa el conjunto de observaciones completas y A el conjunto de trabaja-
dores activos, es decir de observaciones censuradas.
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En el caso de datos completos el modelo anterior queda reducido a una ecuacién de
regresion:

yi=xB+ u

donde u; ~ N(©, 07 Iy). Las previsiones realizadas por ambos modelos han resultado ser muy
semejantes. De hecho, la correlacidn entre ambos vectores de valores previstos ha resultado
ser de 0,9627.

Podemos concluir que las previsiones de la red no han sido inferiores a las del modelo
paramétrico.

5. Conclusiones

En este trabajo se ha utilizado una red neuronal para prever el valor de una variable
censurada. El tratamiento de este tipo de datos mediante modelos de supervivencia es una
técnica compleja que requiere una laboriosa preparacién de los datos. Un problema adi-
cional es la falta de técnicas descriptivas adecuadas para el andlisis preliminar de datos. En
determinados casos, como cuando existe censura por la derecha y por la izquierda simul-
tdneamente, las técnicas disponibles no son aplicables.

En este contexto el uso de redes neuronales para predecir los valores de las variables
censuradas puede ser muy interesante, pues permitiria utilizar las técnicas estadisticas es-
tindar para tratar datos complejos.

El estudio realizado indica que la red puede ser una eficaz herramienta en el andlisis
de datos de duracidn, pues los resultados obtenidos son semejantes a los encontrados en un
ajuste paramétrico.
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