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Prefacio

Afios antes de entrar en la carrera yo ya tenia mas que claro lo que queria
estudiar. Las mateméaticas siempre me motivaron y me gustaron, por ello, queria
estudiar Ciencias Exactas. En mi llegada a la carrera todo fue decepcionante, no era
como me esperaba y decidi decantar la balanza por la estadistica, aquella parte de los
temarios de la E.S.O. que siempre quedabamos sin explicar pese a que inicialmente
esta Ciencia tampoco me convencia. Ante esta decision cursé en mi carrera las
practicas externas de cuarto curso en el Departamento de Estadistica de la
Universidad de Salamanca. Fue entonces cuando la Dra. Purificacion Galindo me
mostrd una parte de la estadistica que desconocia y me ensefié a amarla. No fue la
Unica, alli conoci a mentes maravillosas que presentaban una Ciencia muy distinta a la

gue yo me esperaba y asi fue como decidi dedicar mi vida a tal tarea.

Cuando mi directora me sugirié involucrarme en este tema pensé que me iba a
costar mas adaptarme al mismo ya que no era algo que dominase en exceso, pero
nunca me arrepentiré de su sugerencia porque tras documentarme bien descubri un
tema apasionante en los métodos de segmentacién, un tema que pretendo seguir
investigando en el futuro. Ha sido un camino dificil, con ciertos obstaculos, pero, pese
a todo, consegui llegar al final pudiendo asi presentar mi trabajo fin de master para,

con ello, cerrar este pequefio fragmento de mi vida y empezar con el siguiente.



Agradecimientos

A mi directora, la Dra. Purificacion Galindo, quien me ensefd la belleza de la
estadistica, que las matematicas podian tener un lado bonito, me aconsejo el tema en

el que me he visto inmerso estos Ultimos meses y quien ha guiado mi camino.

A mi codirectora, la Dra. Carmen Patino, quien me ha sufrido en cada
momento, me ha acompafado, ayudado y animado y a quien le debo haber

conseguido llegar a este punto.

Al resto de docentes del master, a algunos con mas carifio, por haber
contribuido a mi formacion como estadista. Me quedo con vuestras clases, vuestras

ensefianzas, vuestros consejos, vuestro apoyo...

A mi familia, a quienes les debo todo lo que soy. A mi hermano Pablo por haber
estado siempre a mi lado y ser la persona que mas me aguanta, por Sus consejos y su
sabiduria. A mi madre por su apoyo incondicional, sus constantes preguntas para
informarse de como iba el proceso y por estar ahi. A mis pequefas, Elena y Laura,
porque no se imaginan de la fuerza que pueden llegar a dar con lo pequefias que son

y porque son lo mas importante de mi vida.

A mis amigos, en especial a Mercedes y a Maite por haberme apoyado en todo

en la vida.

A mis compafieros del master, por haberme ayudado a construir este camino

porque su apoyo se ha notado en mas de una ocasion.



Venid hasta el borde, les dijo.
Tenemos miedo, podriamos caer.
Venid hasta el borde, les dijo.

Fllos fueron. Los empujo... y volaron.

(Guillaume Apollinaire)
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Resumen

El analisis de Cluster y la agrupacion de individuos es un tema en auge en el
campo de la estadistica. En las ultimas dos décadas, se han vuelto populares como
alternativas a la regresion, al andlisis discriminante y a otros procedimientos basados
en los modelos algebraicos, los analisis de datos en éarboles de clasificaciébn. Una
buena manera de hacer una agrupacion segun ciertas caracteristicas de los datos son
los métodos de segmentacion. Por ello, el interés de estudiar en este trabajo ciertos
modelos que consten de una 0 mas variables respuestas. En esta investigacion se ha
llevado a cabo una revision de los métodos de segmentacion, centrandonos
especialmente en el algoritmo Chaid, propuesto por Kass (1980) como una
modificacion a AID (Automatic Interaction Detection) para las variables definidas como
dependientes e independientes y el Taid (Tau Automatic Interaction Detection),
algoritmo de particibn recursiva que genera un modelo de arbol ternario para la
clasificacion o segmentacion de las observaciones, basado en el analisis de

correspondencias no simétrico sobre tablas de contingencia.

Posteriormente se han aplicado sendos algoritmos a un conjunto de datos
reales realizando un estudio comparativo entre ellos. La principal diferencia entre
ambos reside en el hecho de que el Chaid cuenta sélo con una Unica variable

respuesta mientras que el Taid presenta un conjunto de ellas.

Como consecuencia de la aprobacién del Real Decreto-ley 29/2012, de 28 de
diciembre, de mejora de gestidon y proteccion social en el Sistema Especial para
Empleados de Hogar y otras medidas de caracter econdmico y social (BOE de 31 de
diciembre de 2012), se han introducido una serie de modificaciones en la configuracion
juridica del Sistema Especial para Empleados de Hogar, con lo que se han convertido
en un colectivo de especial interés en nuestro pais. Por todo ello, nos ha parecido
interesante estudiar los perfiles de estas trabajadoras mediante estas técnicas de
andlisis multivariante, las cuéles son idoneas para este tipo de andlisis dada la
naturaleza de los datos. El estudio se ha llevado a cabo en una muestra de 1170
trabajadoras en el sector del servicio doméstico pertenecientes a distintas provincias

espafolas.

Palabras clave: métodos segmentacion, Chaid, Taid, arbol ternario, empleadas hogar.
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Introduccion

A lo largo de la historia la estadistica siempre ha intentado hacer agrupaciones
optimas de los individuos de determinadas muestras con el objetivo de obtener
mejores conclusiones. Estas agrupaciones pueden hacerse de distintas maneras, una

de ellas es creando arboles mediante analisis de segmentacion.

El andlisis de segmentacién es una técnica que fragmenta las muestras
utilizando un proceso secuencial descendente, que delimita grupos homogéneos
segun los criterios de una variable respuesta mediante combinaciones jerarquicas de

una seleccion de otras variables propuestas.

Los métodos de segmentacion presentan propuestas importantes para formar
los grupos de individuos realizando clasificaciones en funcién de diversas
caracteristicas, como son las socio-demograficas y las de opinion o intereses. En la
mayoria de las propuestas, la segmentacion se realiza mediante una Unica variable

respuesta y varias variables independientes a las que llamaremos predictores.

Estos métodos estan presentes en muchas areas de conocimiento como las
Ciencias Sociales (consumidores, votantes...), Ciencias de las Salud (antecedentes
médicos, tipos de alimentacion...), Ciencias de la Comunicacién (lectores de
periddicos, televidentes de cadenas o programas...) y la Economia (segmentacién de

mercados...).

Podemos destacar varios beneficios del andlisis de segmentacién como que se
puedan construir perfiles méas precisos de los individuos o0 que nos permita hacer
grupos para estudiar mejor un subgrupo poblacional o conseguir mejores pronésticos

sobre el comportamiento de grandes grupos de datos.

En los ultimos afios se han hecho grandes avances de estos métodos que
tienen como idea principal proponer un esquema de segmentacion cuyo resultado

provea lo que podemos considerar como la mejor segmentacion.

La estructura de nuestro trabajo sera la siguiente:

e En el capitulo | se hace una revision bibliografica exhaustiva de los
métodos de analisis de segmentacion. En primer lugar se analiza el

algoritmo Chaid, por ser el algoritmo mas utilizado y frecuente de los
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métodos de segmentacién. En su revisidn se estudian también sus
problematicas: trabaja con tablas colapsadas, ante este problema se
revisan nuevos métodos capaces de mejorar el algoritmo. Se procede a
la revisiébn de los métodos Davila y Dorado, capaces de resolver las
problematicas presentadas en el algoritmo Chaid mediante el estudio de
las respectivas hipétesis de independencia condicionadas de las
respectivas tablas trifactoriales. Estos algoritmos ya resuelven los
problemas del Chaid pero no son vélidos para conjuntos de datos que
presenten un conjunto de varias variables de tipo respuesta, por ello la
necesidad de la revisién de métodos que si los consideren. Se introduce
ahora el algoritmo Taid, algoritmo capaz de capturar la asimetria de las
tablas de contingencia y, ademas, de trabajas con varias variables
respuestas. Para la revisién de este Ultimo algoritmo fue requerido un
estudio de la técnica de andlisis de clases latentes y Bootstrap, el
coeficiente de predictividad, el indice de Catanova (o C-statistic) y el
analisis no simétrico de correspondencias.

e En el capitulo Il, se hace una aplicacién practica de las técnicas CHAID
y TAID, comparando ambos métodos. La muestra objeto de estudio son
mujeres que trabajan en el servicio doméstico, empleadas de manera

regular o irregular.

La aplicacién practica de este trabajo se ha realizado con varios programas

estadisticos, informaticos o de lenguaje simbdlico:

e IBM SPSS Statistics 22
e Microsoft Excel 2010

e Winmira 2001

e RIi3863.1.2

con un procesador AMD E1-2100 APU 1,00 GHz.
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Objetivos

Busqueda bibliografica estudiando los articulos cuidadosamente para llevar a

cabo una revision y un estudio comparativo de los métodos de segmentacion:

o Redaccién del estado del arte en los métodos de segmentacién.

e Estudio comparativo del algoritmo de Castro vs algoritmo CHAID.

Aplicacién practica de las alternativas estudiadas a datos reales (datos de
mujeres trabajadoras a raiz de la reforma laboral de 2012) con el fin de la obtencién de

los perfiles de las empleadas del servicio doméstico.
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Capitulo 1

Algoritmos para analisis de
segmentacion
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1.1. Métodos AID

El andlisis de segmentacion se basa en técnicas estadisticas donde hay una o
mas variables respuesta y un conjunto de predictores cuyo objetivo es segmentar la
poblaciéon en grupos homogéneos que puedan describir las variables respuesta. Es
una técnica de dependencia entre variables, el cual debe ser utilizado principalmente
con una finalidad exploratoria, ya que su mecanismo consiste en la busqueda de las
mejores asociaciones de las variables independientes con las dependientes (Escobar,
1998)

Los predictores son variables de tipo cualitativo mientras que las variables
respuesta pueden ser de tipo cualitativo o cuantitativo. El andlisis de segmentacion
esta basado en los métodos de deteccién automatica de la interaccion.

Los métodos “Automatic Interaction Detection” (AID), propuestos por Morgan y
Sonquist (1963), tienen como objetivo detectar la interaccion en un modelo predictivo
mediante una segmentacion de los individuos en grupos homogéneos, excluyentes
entre si, de modo que se pueda explicar la relacion entre los predictores y la variable

respuesta (en este caso solo una) sin quedar esta enmascarada por la interaccion.

Estos métodos tratan con datos tipo regresion, una variable dependiente y un
conjunto de predictores que son de tipo cualitativo. Tienen como caracteristica
particular el que su aplicacion esta practicamente libre de los supuestos requeridos por
los métodos basados en el modelo lineal. El objetivo basico de los métodos AID es

agrupar los predictores con perfil similar para la variable dependiente.

El procedimiento general que utilizan los métodos AID es de tipo iterativo. Los
grupos finales quedan formados después de un proceso por etapas, en cada una de
las cuales se selecciona el mejor predictor. Debido a esta estrategia de particiones
sucesivas de los datos, se conoce a estos métodos con el nombre de Andalisis de

Segmentacion.

En funcién del tipo de variable respuesta del estudio hay diferentes tipos de
métodos AID. Aqui describiremos brevemente el propuesto por Morgan y Sonquist
(1963). En este método, sus autores propusieron un conjunto de datos con una
variable dependiente cuantitativa y varios predictores de tipo dicotomico. Se basaron
en divisiones binarias sucesivas utilizando como criterio la reduccion de cuadrados de

la suma no explicada.

El algoritmo es el siguiente: se realizan todas las divisiones binarias y se busca

la que produzca una mayor reduccion en la suma de cuadrados del residual. Si este
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valor es al menos el 1% de la suma de cuadrados residual del total se particiona en
dos segmentos, uno por categoria. Se repite el proceso en cada nodo hasta que la
suma de cuadrados del residual del nodo sea menor al 2% de la suma total que

entonces se detiene.

Del resto de propuestas sobre los métodos AID la mas conocida es la

propuesta por Kass (1980) denominada, Chaid.

1.2. Algoritmo Chaid
El algoritmo Chaid es considerado el método general de segmentacion, por ello
el resto de propuestas de los métodos AID podrian ser consideradas como casos

particulares de esta.

En el algoritmo Chaid (Kass, 1980) se propone para una variable respuesta de
tipo cualitativo y predictores cualitativos y se basa en el test chi-cuadrado para
contrastar las independencias. El algoritmo Chaid es un algoritmo secuencial y su

esquema es el siguiente:

FASE1 FASEII FASE III FASE IV FIN
g
-
E
2
'
E g]': N Se considera m
Para cada predictor, Seleccionar el mejor & - Segmentar = TN ETOD Hay mi Acabd el
hallar 12 agnupaciin —_— predictor en el grupo % NO ¢ ) ) SI 5 —I_— predli:::es'.‘ L} d;ﬂm;ﬂ
dptima de sus categorias » _>;_Enstel mis grupos? i
* ] NO sI T
Figura 1.1: Esquema del algoritmo Chaid
Este algoritmo tiene cuatro fases que procederemos a detallar:
Fase |

En esta etapa Kass propone realizar el test chi-cuadrado, cruzando la variable
respuesta con cada predictor, y ver qué categorias tienen un perfil similar con respecto
a la variable respuesta (que no son significativas). En ese caso, dichas categorias se

agruparan.

Propone cruzar cada par de categorias y fusionar el par con mayor p-valor no
significativo. Este proceso se repetiria hasta que no pudiesen agruparse mas

categorias.
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Fase Il

Finalizada la fase anterior, hay que seleccionar el mejor predictor. De entre los
gque se tiene se elige para segmentar aguel con un menor p-valor tras realizar el test
chi-cuadrado. Entonces, el mejor predictor sera aquel que discrimine mejor a los

individuos segun la variable respuesta.
Fase llI

Fijado el p-valor si el predictor seleccionado es significativo segmentamos en

tantas ramificaciones como categorias tenga este.
Fase IV

Finalizada la segmentacion se realiza nuevamente el proceso completo en
cada una de la ramificaciones hasta que los nodos sean terminales, es decir, que no

haya predictores significativos para dicho nodo.

En este proceso hemos hablado de agrupar categorias y hemos fijado como
criterio de parada la no presencia de predictores significativos pero esto conlleva
problemas. En primer lugar no se pueden agrupar categorias sin seguir ciertas pautas,
dependera de los tipos de predictores que tengamos. En segundo lugar, fijar sélo la
ausencia de predictores significativos como criterio de parada nos lleva a tener arboles
muy poco ocupados, es decir, muchos nodos terminales con muy poco individuos en

cada uno, por tanto, se han de introducir mas criterios de parada.

1.2.1. Tipos de predictores
Como ya hemos dicho hay que prestar atencion a los predictores antes de

agrupar sus categorias. Veamos los tipos que hay.
Predictor MonG6tono

Es de tipo ordinal, es decir, las categorias siguen un orden establecido, de
modo que sOlo se podran agrupar dos categorias contiguas. Como por ejemplo el nivel
de estudios. Si esta variable tuviera como valores: “primarios”, “secundarios” y
“universitarios”, el procedimiento permitiria la fusiébn de las categorias primera y
segunda o segunda y tercera, y descartaria la posibilidad de formar un grupo

compuesto por sujetos con estudios primarios y universitarios
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Predictor Libre

Es aquel que sea de tipo nominal, 0 sea, no se puede establecer un criterio de
orden en sus categorias. En este caso, si tendra sentido agrupar dos categorias
aleatorias, sin necesidad de que sean contiguas, es decir, cualquier par de categorias
puede ser agrupada. Una variable de este tipo es por ejemplo la variable situacién
laboral con los valores: “activo”, “parado”, e “inactivo”. La categoria “activo” podria

formar grupo con “parados” y/o “inactivo”.

Predictor Flotante

Es aquel que tiene todas sus categorias, es una escala ordinal menos una que
no se conoce su lugar en la escala ordinal y se conoce como categoria flotante. En
este caso al igual que con un predictor moné6tono, solo se pueden agrupar dos
categorias contiguas con excepcion de la flotante que podra quedar sola o unirse a
cualquiera de los grupos ya formados. Por ejemplo consideraremos que la variable
nivel de estudios, tuviera el valor “Ns/Nc”. generalmente el “no sabe, no contesta”,

puede agregarse libremente a cualquiera de las categorias establecidas.

1.2.2. Criterios de Parada
Hemos comentado anteriormente la necesidad de incluir otros criterios de
parada para finalizar el algoritmo, veamos aqui esos criterios, también llamados filtros

de proceso:
Significacién de Categoria

En el primer paso del algoritmo se agrupan las categorias con un perfil similar,
para ello, se realiza el test chi-cuadrado y se compara el p-valor obtenido con esta

significacion, que queda prefijada antes de empezar el algoritmo.
Significacion de Predictor

Esta significacion es con la que comparamos el p-valor obtenido tras realizar el
test en la fase de seleccién del mejor predictor. Al igual que en el caso anterior,

también queja fijada previamente a comenzar el algoritmo.
Filtros de Asociacion

Es el encargado de medir el nivel de asociacion existente entre el predictor

elegido con la variable dependiente, para ello, se calcula un coeficiente de asociacion
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entre la variable respuesta y el predictor elegido como mejor predictor, en el caso de
gue este coeficiente sea menor que el filtro prefijado se considera el predictor como el
mejor para segmentar, de lo contrario se elimina este predictor en esta segmentacion y
se considera el siguiente. La mayor ventaja que tienen estos filtros frente a los de
significacion es que no presentan sensibilidad respecto al niumero de individuos del
estudio.

Tamafo antes

Se establece este tamafio como el nUmero necesario de individuos para poder
seguir segmentando. De esta manera, si un nodo tiene menos individuos de los

establecidos, se considera como nodo terminal.
Tamafo después

Este es el tamafio minimo considerado para que un grupo pueda ser formado,
de tal manera que si al segmentar uno de los subgrupos tienen un tamafio muy

pequefio de individuos esta segmentacion es descartada.

Estos dos ultimos filtros (tamafios antes y después) tienen como objetivo evitar
la formacion de grupos muy pequefios o de grupos balanceados ya que de este modo

se generalizaria una conclusion que no seria demasiado fiable.
Filtros de Nivel

Se determina el nimero minimo y maximo de niveles en un paso previo a
comenzar el algoritmo, evitando asi que la ramificacion presente solo un nivel, lo cual
seria muy sencillo de interpretar pero demasiado simple y evitando también todo lo
contrario, que la ramificacion presente un amplio nimero de niveles ya que puede

resultar muy compleja presentando grandes dificultades de interpretacion.

1.2.3. Problematica del Algoritmo

Este algoritmo trabaja con contrastes de hipétesis sobre distribuciones
marginales, esto lleva a un problema ya que nos podemos encontrar con casos en los
gque dos variables sean independientes de manera marginal pero no lo sean cuando se

estudien junto a otras. Esto se conoce como Paradoja de Simpson.

Se denomina Paradoja de Simpson al cambio en el sentido de una asociacion

entre dos variables cuando se controla el efecto de una tercera variable. Describe la
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desaparicién de una asociacién o comparacion significativa de dos variables cuando
los datos son desagregados por grupos. Recibe el nombre en honor de Edward
Simpson, quien la describi6 en 1951, aunque fue previamente descrita por el
estadistico britanico G. Udny Yule a inicios de 1900.

Ejemplo: Se dispone de una muestra de 376 individuos de los que se sabe si
tienen preocupaciones politicas 0 no y si votan o no distribuidos de la siguiente

manera:

Votante No votante

Politico

Apolitico

Tabla 1.1: Tabla de contingencia
completa del ejemplo

Esta tabla de contingencia tiene un valor experimental y?> = 10,89 y p =
0,001. En este caso concluiriamos que ambas variables son dependientes. Pero

vamos a separarlos por edad. Por un lado los jubilados y por otro los que forman parte

de la poblacién activa, obteniendo los siguientes resultados:

Poblacion Votante No votante

activa

Politico

Apolitico

Tabla 1.2: Tabla de contingencia
para la poblacion activa

Jubilados Votante No votante

Politico 8
Apolitico 10

Tabla 1.3: Tabla de contingencia
para los jubilados
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En ambos casos tiene como valor experimental y? =138 y p = 0,24,
concluyendo entonces que sendas variables son independientes en ambos casos, es

decir, se presenta aqui la paradoja de Simpson.
Otros ejemplos de la paradoja de Simpson son las siguientes:

e En el deporte, concretamente en la NBA, se estudia la presencia de
esta paradoja en los playoffs (Ma & Ma, 2011).

e En psicologia se da la paradoja en casos de neurociencia cognitiva y
genética del comportamiento,a lo cual se ofrecen soluciones

psicométricas (Kievit et al, 2013).

Para resolver este problema surgieron métodos capaces de estudiar las tablas
trifactoriales (multifactoriales) sin necesidad de reducirlas a tablas bifactoriales y que

revisaremos posteriormente.

1.2.4. Contribucion al Algoritmo Chaid

A lo largo de estos puntos se ha desarrollado el algoritmo Chaid. Como hemos
visto, para la seleccion de la mejor variable se calcula el p-valor referente al chi-
cuadrado sobre la tabla de contraste. No obstante, en el caso de haberse realizado
una agrupacién de las categorias, la significacién deberia verse alterada de modo que
se valore esa agrupacion. En este punto revisaremos una manera de resolver este
problema, propuesta por Ramirez (1995), que consistira en una aproximacion de

Bonferroni.

Algunos procedimientos de Bonferroni, como los que vamos a ver a
continuacién, son de tipo secuencial o paso a paso y se basan en el ordenamiento de
los p-valores p; = p, = -+ = p,, para ordenar también las respectivas hipotesis: H; =
H, >-->H,. En este caso vamos a ver procedimientos ascendentes vy
descendentes. Denotaremos aqui a; a los niveles criticos, que variaran en funcién del

namero de hipétesis de independencia que tengamos.
Procedimientos Descendentes

Se estudia en primer lugar el p-valor mas pequefio. Si p,, > a,; se aceptan
todas las hipotesis y el proceso finaliza. De no ser asi, se rechaza la hipétesis H,, y

continta el proceso eligiendo siempre el p-valor mas pequefio hasta encontrar aquel

gue nos permita aceptar la hipotesis. La secuencia de valores criticos seré:
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2~ Y <. < a <. <
a:—_a: _..._a.z—._..._
17 n 27 n-1 Y n—14i

a, =«

Ademds, Holm (1979) demostré que este proceso tiene una significacion a y

mayor potencia que el procedimiento de Bonferroni.

Procedimiento Ascendente

Este procedimiento es inverso al otro. Empieza por el p-valor mas grande p; y
comprueba si p; < a; entonces se rechazan todas las hipotesis. De no ser asi se pasa
al siguiente y se repite el proceso que se ejecuta hasta que se rechace alguna
hipétesis de independencia o hasta que se demuestre que se aceptan todas. En este
caso, la secuencia de niveles criticos sera:

a a a
a1=a2a2=EZ~-2ai=72--~2an=E

Este procedimiento fue propuesto por Hochberg (1988) donde ademas
demuestra que este y el de Holm merecen un control fuerte de la tasa de error global
ya que la probabilidad de rechazar la hipétesis H; es menor o igual que a, al margen

del nimero de hipétesis que haya y de cuales sean ciertas.

1.2.5. Aplicaciones del Algoritmo Chaid

El algoritmo Chaid es aplicado en numerosos campos de la ciencia. Asi en el
ambito de las Ciencias Sociales, Economia, Turismo y Educacién podemos destacar

entre otros los siguientes:

Legohérel, Hsu y Daucé (2015) investigaron el uso de la variedad en la
busqueda de la segmentacion de los viajeros internacionales, utilizando principalmente
los criterios tradicionales de segmentacién, como la nacionalidad, pais de origen, otras
caracteristicas de disparo de los viajeros internacionales, y los comportamientos de los
consumidores. Esto identificé varios segmentos con base en el comportamiento de

busqueda de variedad.

Por otro lado, Zibeyir (2015) identificé los niveles de burnout de los enfermeros
que les impiden hacer su negocio mas eficiente y examinan los efectos de diversas
variables demogréficas sobre el agotamiento. Su utilizo el Chaid determinando que las

enfermeras experimentan bajo agotamiento.
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Suh y Alhaery (2015) intentaron predecir la propensién de jugar a maquinas
tragaperras y juegos de mesa, mediante la aplicacion de un algoritmo de mineria de
datos a los clientes de casinos. Se utilizd el algoritmo Chaid para predecir la
propension cruzada juego. Los resultados de este estudio permitirdn a los
administradores del casino estimar los ingresos del juego incrementales y a gastar

dinero en marketing de la manera mas eficiente para aumentar al maximo los ingresos.

La clase trabajadora industrial ya no puede ser considerada como la
hegemoénica. Existe una nueva clase trabajadora de servicios que se ocupa
principalmente en aquellos sectores intensivos en mano de obra, principalmente en el
sector servicios de las economias desarrolladas. Garcia (2014) traté de mostrar para

Espafa la existencia de esta nueva clase obrera.

La relacion entre consumo turistico y desigualdad social en el marco de la
sociedad espafiola, actualizando la perspectiva sociol6gica sobre este tema a partir de
una encuesta realizada en origen a poblacién adulta fue estudiada por Rodriguez y
Turégano (2014). Los resultados del estudio muestran que el consumo turistico en
Espafia se encuentra altamente polarizado, con un grupo relativamente reducido de
personas que realizan muchos viajes (20%), aproximadamente un tercio de la
poblacion con una participacion media en el turismo y mas de un 40% de la poblacién
excluida del consumo turistico, ya sea por motivos econémicos (28%) o0 por otros
motivos (14%).

La contaminacién microbiana de las aguas subterraneas utilizadas para el agua
potable puede afectar a la salud publica y es de gran preocupacion para las
autoridades locales de agua y los proveedores de agua. Por ello Bichler, Neumaier y
Hofmann (2014) propusieron una técnica de mineria de datos no paramétricos para
explorar la presencia de coliformes totales en una extraccion de agua subterranea. El
algoritmo Chaid revel6 relaciones estadisticamente significativas entre la precipitacion
y la presencia de coliformes totales, tanto en un pozo de produccion como en una

zona de control.

También podemos ver un método para mejorar el proceso de evaluacién del
desempefio econdmico que se aplica para el caso de los 28 paises de la Union
Europea utilizando los indicadores de crecimiento econémico, la productividad laboral,
la tasa de desempleo y los ingresos netos reales para el afio 2013, propuesto por
Popescu, Andreica y Micu (2014). Se clasificO a los paises y en base a esta

clasificacion, se utilizo el algoritmo Chaid para el analisis.
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Las decisiones de otorgamiento de crédito son cruciales en la administracion
de riesgos. Las instituciones financieras han desarrollado y usado modelos de credit
scoring para estandarizar y automatizar las decisiones de crédito. En este trabajo se
presenta una metodologia general para construir un modelo sencillo de credit scoring
enfocado justamente a esa poblacion, la cual ha venido tomando una mayor

importancia en el sector crediticio latinoamericano (Soldic-Aleksic, 2012).

Los resultados de la aplicacion combinada de dos modelos de mineria de
datos, mapa de Kohonen y el modelo de arbol de decision CHAID, para el problema de
la agrupacion en el ambito de la comercializacién fueron presentados por Soldic-
Aleksic (2012). Se encontré que el modelo Chaid puede ser un buen intérprete visual
de los resultados de clustering del mapa de Kohonen representando el mecanismo

"estadistico” del proceso de agrupacion.

La carne bovina es un alimento importante para la nutricién del ser humano y el
buen funcionamiento del organismo. La Zona Metropolitana del Valle de México es el
principal centro de comercializaciéon y consumo de este alimento en el pais. El objetivo
del presente estudio fue realizar una caracterizacion del consumidor de carne bovina
en la Zona Metropolitana del Valle de México para conocer el tipo de productos que
demanda, asociando variables como nivel de ingresos, nivel de consumo Yy servicios
integrados, entre otras. La metodologia empleada fue el algoritmo Chaid entre otras
concluyendo que los consumidores con ingresos medios y bajos (37.2 %) demandan
cortes populares (bistec, molida y retazo) que los compran principalmente en los

mercados publicos (Tellez, Mora, Martinez, Garcia, & Garcia, 2012).

Alvarado, Luyano y Téllez (2012) presentaron los resultados de una
caracterizacion del consumidor de carne de pollo en el area metropolitana de
Monterrey, efectuada mediante el uso del algoritmo Chaid, que permite segmentar las
variables por estudiar y realizar pruebas de asociacion entre ellas aplicando la
distribucion Chi-cuadrado. La caracteristica primordial de los consumidores es que sus
ingresos son menores de veinte mil pesos, y que demandan carne de seis a quince

veces por mes.

El desempefio en la educacion superior de la escuela secundaria en la India es
un punto de inflexion en la vida académica de los estudiantes. En la presente
investigacion, se adopté una metodologia experimental para generar una base de

datos y se construye a partir de una fuente primaria y secundaria. Se obtuvieron 772
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expedientes que se clasificaron con el algoritmo Chaid. (Ramaswami & Bhaskaran,
2010).

1.3. Algoritmos DAVILA
En una tabla bifactorial es clara cudl es la hipétesis de independencia, pero en
una tabla trifactorial no solo hay una, sino que son posibles varias hipétesis de

independencia. Para ello, llamaremos i, j y k a huestras variables.

En primer lugar, tenemos la independencia completa, i II j I k, donde las

tres variables son independientes entre si.

En segundo lugar, tenemos la independencia mdltiple, i 11 (j, k), j LI (i, k) o k
II G, j), donde una de las variables es independiente de las otras dos pero sin

embargo esas dos pueden estar relacionadas.

En tercer lugar, tenemos la independencia condicionada, i I j/k,i II k/jok
II j /i donde las dos primeras variables de cada caso son independientes entre si

para cada nivel de la tercera pero cualquiera de ella puede estar relacionada con la

tercera e, incluso, estarlo las dos.

Denotamos ahora V como un conjunto de vértices con las variables dadas.
Mateméaticamente, un grafo G es un conjunto de vértices V y de bordes B que son

pares de elementos tomados de V.

Denotaremos V \ {i} el conjunto que resta si al conjunto de vértices de V le
quitamos el vértice i. Podemos introducir entonces las hipétesis de independencia

condicionada comoi I j/V\{ij}.

Introduciremos ahora el término colapsabilidad. Una tabla trifactorial i, j, k sera

colapsable sobre el factor i si los odds ratio en la tabla marginal p j, son idénticos a los

odds ratio para cada fila de la tabla trifactorial de partida.

En términos de odds ratio diremos que una tabla trifactorial es colapsable sobre

i, si paratodo i, j, j’, k, k’ se verifica:

P.jkP.jikr _ PijkPijrks

PjikP.jkr  PijikPijkr
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Si se cumple esta igualdad podemos colapsar sobre i, podremos analizar la

tabla bifactorial j, k obteniendo conclusiones 6ptimas.

Avila (1996) propone algoritmos basados en contrastes de hipétesis
condicionadas con la forma: i I j/V \{j}, en las que es posible colapsar en j segun

las definiciones dadas anteriormente. Conforme a esto, los algoritmos que propone
son descendentes, es decir, se parte de todas las variables (del arbol completo) y se

van eliminando ramificaciones. El esquema de estos algoritmos es el siguiente:

Busqueda de variables
—— > eXxplicativas independientes
de la variable predictora

|

Segmentacion:
Davila 1: menor p-valor
Davila 2: mayor p-valor y colapsando

|

Agrupacion de categorias de
la variable predictora

|

NO :
iEl grupo es terminal?

FIN
Figura 1.2: Esquema de los algoritmos Davila

Veamos ahora estos algoritmos.

1.3.1. Algoritmo 1 (DAVILA 1)
Se parte del arbol completo como ya hemos dicho y se sigue el siguiente

procedimiento:

Fase |

En este paso se buscan aquellos predictores que sean independientes de la

variable respuesta. Para ello, se buscan todas las variables j € V tales que i [ j/V\
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{i}. A continuacion se colapsan o eliminan las variables sin informacion significativa,

que seran aquellas para las cuales la hipétesis citada se acepte.
Fase I

En esta fase se segmenta la poblacion. El objetivo es colapsarla en segmentos.
Se realizard un contraste de hipétesis condicionada, como ya hemos visto, y se
seguird un proceso similar al de Kass para seleccionar el mejor predictor. Se escoge
aguel que de un menor p-valor en la hipo6tesis de independencia condicionada

contrastada sobre la tabla colapsada.

Si el mejor predictor es la variable j, por ejemplo, entonces obtendremos J
ramas, que se identifican con los subgrupos del predictor. Estas ramas seran

analizadas por separado.
Fase Il

En este paso se agrupan las categorias del predictor. La idea es simplificar el

problema o arbol uniendo las ramas que tengan un perfil de respuesta similar.

Para realizar este proceso, se contrasta la hipotesis de independencia

condicionada siguiente: i 11 j (j1,j2) / V\{j (j1,j2)} donde la notacién utilizada significa

gue se restringe la variable j a sus categorias (j;,j;) ¥ se contrasta la hipotesis para

cada pareja de categorias de la variable.

La fase finaliza agrupando aquellas categorias para las cuales el contraste sea
no significativo. Hay que tener en cuenta que la agrupacion de categorias no puede
hacerse aleatoriamente sino siguiendo unas indicaciones que ya hemos visto

anteriormente en este trabajo.
Fase IV

Este paso es el de la interaccién. Se repite el algoritmo propuesto en cada una
de las ramificaciones obtenidas hasta que todos los nodos sean terminales y no se

pueda seguir colapsando y no haya variables para separar.

Con este paso finalizaria este algoritmo, veamos ahora el otro que Avila

propuso en su tesis.
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1.3.2. Algoritmo 2 (DAVILA 2)
Este algoritmo es muy similar al anterior. Se parte del arbol completo y tiene
todos los pasos menos uno practicamente iguales. Los Unicos cambios con respecto a

DAVILA 1 son los siguientes:
Fase Il

En este caso se realiza el contraste de hipétesis condicionada pero,
contrariamente al algoritmo anterior y al de Kass, se escogera, de entre los

significativos, aquel con mayor p-valor de todos.

El siguiente paso sera buscar los subgrupos en los que se pueda colapsar. Se
realiza el contraste de hipétesisi [ j/(k, V\{j,k}) conk =1,---, KV k € V\{j}yse

colapsa en aquellos grupos en los que el contraste sea no significativo.

De entre todas las posibles se selecciona aquella con menor p-valor. Las
categorias de esta variable seran las que nos den las distintas ramificaciones en las

gque segmentaremos a la poblacion.

En el caso de no poder colapsar dentro de las categorias de ninguna de las
variables se consideran las categorias de cada par de variables concatenadas y se

vuelve a repetir el proceso.

Por otro lado, si la variable que se ha seleccionado (mayor p-valor) no tiene
subgrupos colapsables se descarta, escogiendo para realizar el proceso la que tenga

un p-valor inmediatamente menor a la seleccionada.
Fase Il

Esta fase es igual a la del algoritmo anterior exceptuando que el proceso no se
realiza Unicamente en la variable elegida para segmentar si no en todos y cada uno de

los predictores.

El algoritmo finaliza en el mismo momento que el anterior, cuando todos los
nodos sean terminales por no poder seguir colapsando y por no tener variables para

separar.

Basados también en contraste de hipétesis condicionada tenemos los
algoritmos DORADO, propuestos por Dorado (Dorado, 1998) y son los que veremos a

continuacion.
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1.4. Algoritmos DORADO
Los algoritmos Dorado (1998) se basan en criterios de entropia, por ello, nos

vemos obligados a introducir este término y situarlo en el contexto.

Se entiende por entropia a la medida de desorden de un sistema o a la medida

de incertidumbre que existe ante un conjunto de mensajes.

El indice de Shannon define la entropia o incertidumbre media enfrentada

como la ganancia media de informacién:
H(Py~,B) = = ) P -logP,
i

Los algoritmos propuestos por Dorado son: algoritmos ascendente y

descendente basados en criterios de entropia.

1.4.1. Algoritmos ADORADO
Llamado también Algoritmo Ascendente Basado en Criterios de Entropia.

Fase |

Para valorar el desorden existente en el conjunto calculamos la entropia de la

variable independiente, denotada por i.
i

Podemos segmentar la poblacién con los segmentos mas homogéneos en

relaciéon a la respuesta.
HG/) = =7 ). ) PG =1/]) logP(i = if))
L
1G/j) = H@ — HG/))
Teniendo en cuenta que sigue una distribucion chi-cuadrado podemos ver si el
cambio es significativo. Elegiremos para segmentar aquella variable que produzca un

mayor descenso en la entropia significativo y segmentaremos en tantas categorias

como tenga la variable escogida.
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Fase Il

En este paso se repite el proceso del primer paso en cada segmento hasta no
encontrar ninguna variable predictora significativa que produzca un descenso en la

entropia.

1.4.2. Algoritmos DDORADO
Este algoritmo, también llamado algoritmo descendente basado en contrastes
de independencia condicionada y criterios de entropia, parte del &rbol completo.

Fase |

En este paso se pretende averiguar si es posible eliminar variables del arbol,
variables que no aporten informacién a la variable respuesta. Para realizar este paso
se calculara la entropia de cada variable (como ya hemos visto en el método anterior)
y posteriormente se eliminaran aquellas que no produzcan un incremento significativo
de la entropia. En el caso de que todas las variables fuesen significativas, solo se
eliminaria aquella con mayor p-valor y posteriormente se procederia a repetir el

proceso.
Fase Il

En el paso anterior se ha dicho que se eliminan todas la variables que sean
significativas pero ahora miramos cual causa la significacién, es decir, se estudia
variable a variable la diferencia de la entropia en cada una de sus categorias ya que el
hecho de que el incremento de esta sea significativo puede deberse solo a una de
ellas, es decir, si en una categoria el incremento de la entropia es significativo, este
nos resultara significativo en toda la variable cuando realmente solo debemos eliminar

la categoria de la que hablamos.

Hasta este punto hemos tratado los algoritmos Chaid y una contribucion a este
propuesta por Ramirez, con su correspondiente problemética, ya que como se ha
estudiado, en el algoritmo Chaid se da la paradoja de Simpson. Para resolver este
problema, se plantearon los algoritmos Dévila y Dorado que usando hipétesis de
independencia condicionada conseguian estudiar las tablas trifactoriales sin necesidad
de reducirlas a tablas bifactoriales Estos ultimos corrigen la problematica de los
anteriores pero siguen quedando escasos ya que rara vez se tiene un conjunto de
datos en el cual sélo se considere una Unica variable respuesta, sino que es mas

frecuente observar un conjunto de datos con varias variables respuesta. Para resolver
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este problema Castro propuso el algoritmo Taid, por esto se ha visto la necesidad de

estudiarlo.

1.5. Algoritmo Taid
Este algoritmo es una de las partes centrales del trabajo. Fue propuesto por
Castro (2005).

El algoritmo sugiere cambios con respecto a los anteriores, entre ellos que para
segmentar se utiliza un analisis no simétrico de correspondencias y se basa en las
ideas de Siciliano y Mola (1997) (que veremos posteriormente) con el fin de conseguir
arboles ternarios. Pero la aportacion fundamental es, sin duda, el hecho de poder
considerar varias variables respuestas en lugar de tener sélo una como en lo

algoritmos estudiados hasta entonces.

Para introducir este algoritmo es necesario conocer previamente ciertos
analisis estadisticos. En las siguientes paginas revisaremos el analisis de clases
latentes, formularemos el coeficiente de predictividad y el indice de Catanova y
estudiaremos el analisis de correspondencia no simétrico. Tras esto procederemos a

exponer el algoritmo de Castro (2005).

1.5.1. Anadlisis de clases latentes

El LCA se basa en el concepto de probabilidad y recurre a los datos
observados para estimar los parametros del modelo: la probabilidad de cada clase
latente, cuya suma debe ser igual a 1 (tamafio); y las probabilidades de respuesta
condicional, lo cual representa la probabilidad de una respuesta particular en una

variable observada condicionada por la pertenencia a una clase latente determinada.

En un modelo de clases latentes se parte de una matriz que contiene los
resultados observados de p variables categoéricas que Illamaremos variables
manifiestas y seran denotadas como X;, conformando un vector columna de p
componentes X' = (X;, ...,Xp) sobre una muestra total de n individuos:

X11 X12 =" X1p

X1 X22 " X2p

X = . .

Xn1 Xn2 *** xnp
Denotamos x;; como la observacion de un individuo sobre una variable y

uniendo todas las observaciones se forma el vector x; llamado también patron de
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respuesta. La variable latente se representara como Y con T categorias latentes. Las p

variables manifiestas se consideran como indicadoras de la variable Y.

El vector x" = (x4, ...,x,) denota un determinado patron de respuesta en el
cual cada una de las x; toman diferentes valores dependiendo de las categorias de la
correspondiente variable manifiesta. Estas variables conforman una tabla de

contingencia multiple con [[%_, I; patrones de respuesta, tal que cada X; contiene
j=17] ]

categorias I;.

La variable latente cumple el principio de independencia local, es decir, la
relacion entre las variables indicadoras queda explicada por la asociacion de cada
individuo con una clase latente concreta, teniendo presente que cada una de ellas
tendrd probabilidades condicionadas de respuesta a las variables manifiestas,
diferentes a las probabilidades condicionadas asociadas a otra clase latente distinta y
que los individuos que pertenecen a la misma clase latente tendran la misma
probabilidad de responder a las variables manifiestas en cualquier combinacion de
categorias de las mismas. Este hecho sirve para diferenciar a los individuos
pertenecientes a diferentes grupos y poder caracterizar tanto la variable latente como

las clases latentes.
Asi, a partir de este principio la densidad condicionada de que un individuo con

patron de respuesta x pertenezca a una clase latente se formula como:

p

Tx/v(e) (%) = 1_[ T, v (e (%)

j=1

donde 7y vy (%) = P(X; =%/Y =), % =1,..yc=1,..,T

La distribucién conjunta de X e Y esta dada por:

p

@) = | [m©mreo@

j=1

dénde my(c) = P(Y = c) representa la proporcién de elementos que se encuentran

en la clase latente c, es decir, la probabilidad a priori.

Utilizando las expresiones anteriores, el modelo de clases latentes se expresa

como:
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T 14

mx(x) = Z my(c) 1—[ TTx; /Y (c) (%)

c=1 j=
donde nxj/y(c)(xj) representa la probabilidad de respuesta condicionada de cada una
de las variables manifiestas dentro de la clase latente ¢, parac = 1,...,T, x; = 1, ..., [

yj=1,..,p.

Las probabilidades de clase my(c) y las probabilidades condicionadas

p , . . . . . .
[15-1 Tx /¥ (c) (xj) estan sujetas a las siguientes restricciones:

T

Z my(c) =1

c=1

Ij

z Ty v(e) (%) = 1

Xj=1

El nimero de clases latentes de la variable equivale al nimero de tipologias
definidas por el modelo para los valores de las variables observadas en la tabla de
contingencia. El tamafo relativo de cada una de ellas proporciona informacion
significativa para la interpretacién de las probabilidades de estas, indicando el tipo de

distribucion de la poblacién de elementos en las diferentes clases.

Consideramos que las variables X; son de tipo dicotomico para simplificar el

estudio. El principio de independencia local supone que las variables manifiestas son
estadisticamente independientes para los individuos que tengan la misma posicion en
la variable latente. La probabilidad condicionada de observar un patrén de respuesta x
podra expresarse como el producto de las probabilidades de respuesta condicionadas

para cada una de las diferentes variables manifiestas, esto es:

X —
TTX /Y (c) (x) = 7zjj(1 — i)

donde m;. es la probabilidad condicional de obtener una respuesta positiva en la
variable X; para un individuo de la clase latente c. Asi, el modelo de clases latentes lo

podemaos reescribir como:

T 4
() = Y m©@ | [mla - mot
1 j=1

c=
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Para calcular las probabilidades de clase, conjuntas y condicionales, se utilizan
procedimientos iterativos basados en estimaciones de maxima verosimilitud. Los mas
conocidos son el algoritmo de Newton-Raphson (Haberman, 1979) y el algoritmo
Esperanza-Maximizacion (Demspter, Laird, & Rubin, 1977).

El andlisis de clases latentes es una técnica muy utilizada y se pueden
encontrar desarrollada completamente en numerosos articulos y tesis (Sepulveda,
2003).

1.5.1.1. Clases latentes con Bootstrap
Las tablas poco ocupadas incorporan problemas al modelo de clases latentes.
Para superar estos inconvenientes se puede recurrir a realizar un remuestreo

Boostrap. EI método Bootstrap, propuesto por Efron (1979), trata de aproximar la
distribucién desconocida Fy de un estadistico de contraste 6, donde 8 es una funcién

de los datos observados (x4, ...,%,) y de un vector de parametros ¢ de modo que

6 = (%1, oeer X0, ).

En el caso del andlisis de clases latentes se considera § como un estadistico
de bondad de ajuste. La distribucion empirica F5- de este estadistico es aproximada
simulando datos adicionales (x7,, ..., X,) Y un conjunto de resultados independientes
0; parab = 1, ..., B donde B es el numero de remuestras Bootstrap y x;, €s un patrén

de respuesta. Existen dos tipos de remuestreos Bootstrap: el paramétrico y el no

paramétrico (Araya, 2010).
Bootstrap No Paramétrico:

Consideramos (x4, ..., X,) una muestra aleatoria de tamafio n de patrones de
respuesta. Cada patron x; esta formado por las respuestas obtenidas de las variables

manifiestas binarias.

Consideremos el estadistico 8 con distribucién de probabilidad desconocida
estimado por 6. El método Bootstrap no paramétrico remuestrea la poblacién definida
por Fa para estimar la distribucion muestral de 6. Ademas a cada patron (xy, ..., Xy,)

se le asigna una probabilidad de 1/n. Asi, se consigue una remuestra {xy, ..., X,}

tomada de la muestra original con reemplazamiento.
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El estadistico 8;, se calcula como 0 pero con la b-ésima remuestra Bootstrap.
Dada una colecciobn de B remuestras Bootstrap independiente se obtienen los
estadisticos (0;, ...,0;) y se define 0 construyendo un histograma considerando las B

réplicas.
Bootstrap Paramétrico

Este método también conocido como Monte Carlo, trata de simular un conjunto
de datos adicionales mediante un modelo de clases latentes hipotetizado como el
apropiado para los datos de la muestra. Se calculan los pardmetros de la muestra, se
genera un nuevo conjunto (xj,...,X,,) Para encontrar la distribucién empirica del
estadistico de bondad de ajuste. Este proceso se repite B veces 0 hasta conseguir un
criterio de precision para que se cumpla la aproximacién. EI método de Monte Carlo se

puede dividir en seis fases:
Fase |

Ajustar el modelo de clases latentes consiguiendo las estimaciones de los
parametros y de los estadisticos de bondad de ajuste.

Fase Il

Utilizando los resultados obtenidos en la primera etapa, calcular el nimero de

elementos de cada clase latente.
Fase Il

Generar los datos para las clases latentes y los patrones de respuesta de cada
una. Este proceso se realizara usando por orden los valores de la primera replica del

Bootstrap simulado.
Fase IV

Repetir la tercera fase con las B réplicas del Bootstrap paramétrico.
Fase V

Ajustar el modelo hipotético a las B muestras. Los valores replicados de los
estadisticos obtenidos en el proceso Bootstrap estiaman una proporcién de la

verdadera distribucion del estadistico.
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Fase VI

Comparar los estadisticos de bondad de ajuste de la muestra original para el
(1 — a)B-ésimo percentil con los del ajuste Bootstrap ordenadas de mayor a menor de
modo que si el estadistico de bondad de ajuste es mayor que el (1 — a)B-ésimo

percentil rechazar el modelo y en caso contrario no hacerlo.

Pese a su reciente incorporacion al andlisis de clases latentes, el andlisis de
clases latentes con remuestreo Bootstrap ya estd en auge en la comunidad cientifica y
podemos verlo aplicado en diferentes casos:

e Salud adolescente y reacciones a diferentes axiomas clinicos y/o
educacionales (Lanza & Rhoades, 2013).

e Comparacion del método de Monte Carlo con otros (Oberski, van
Kollenburg, & Vermunt, 2013).

1.5.2. Coeficiente de predictividad e indice de Catanova

El coeficiente de predictividad 7 fue introducido originariamente por Goodman y
Kruskal (1954) para una matriz de probabilidad para medir el incremento relativo de la
probabilidad de predecir correctamente la variable fila conociendo el nivel de la
variable columna. Después de ellos se han realizado varias versiones de este

coeficiente, sin embargo nosotros vamos a centrarnos en una.

Light y Margolin (1971), lo utilizaron para una muestra con el fin de analizar la
heterogeneidad o la variabilidad de datos categdéricos. Desarrollaron un procedimiento
de andlisis de varianza de dos vias para tablas de contingencia al que llamaron indice
de Catanova. Esta técnica se extendié para permitir un analisis de tablas de
contingencia multidimensionales por Anderson y Landis (1980). Estos autores
mostraron que la medida de la variacion debida a Gini (1912) podria ser utilizado para
desarrollar una medida de la "variacién explicada" para una variable respuesta Y que
es atribuible a un solo factor X. Propusieron también una medida R? de asociacion
basado en un analisis de varianza para los datos categéricos (D’Ambra, Beh, &
Amenta, 2005).

Se considera una tabla de contingencia de dos vias Ix/ donde | y J son el

nimero de categorias de las variables Y y X respectivamente. Se denota por f;; a la
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frecuencia observada (es decir, nimero de los sujetos que pertenecen conjuntamente

a la categoria i-ésima de la variable | y a la categoria j-ésima de la variable X).

fi
Por otra parte, se considera p;; = L} Ia probabilidad relativa de cada casilla. En

este caso n es el tamafo muestral. Ademés, tenemos los siguientes totales:

]
_Z _fi
i = bij = —
j=1

dénde p; son las probabilidades totales por filas y f; el total marginal de cada fila. De

modo analogo tenemos los valores columnas:

I
_ _7J
i=1

Usando ahora la notacién del andlisis de la varianza (ANOVA) la suma total de
cuadrados TSS (Total Sum of Squares) es equivalente a lo siguiente:

I

LS = Tas

i=1

TSS =

La segunda parte de la igualdad es simplemente una manera de denotarlo.

Ademas, la suma de cuadrados total sabemos que podemos descomponerla
como suma de cuadrados, la suma de cuadrado dentro (WSS) y la suma de cuadrados

entre grupos (BSS), que presentan las siguientes expresiones:

J
R

j=1

respectivamente.

Ademas, la descomposicion de suma de cuadrados totales en varios

componentes nos permite conocer la variabilidad explicada de variable respuesta que
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se puede atribuir a un solo factor de variacion en un marco categérico. Esta medida

viene dada por R? de la siguiente manera:

R 2 1 2
R? — BSS z:j=1fj2i=1fi1 — o Xi=1fi
T TSS 1
n_ﬁzgﬂfi.z

En este caso, la medida R? no solo sirve para interpretar la variabilidad
explicada de la variable respuesta al estimador de méxima verosimilitud de la medida

de asociacion T de Goodman y Kruskal, es decir:

dénde el denominador corresponde con el coeficiente de heterogeneidad de GINI y
explica la medida de heterogeneidad de las categorias de la variable respuesta. Por
otro lado, el numerador se corresponde con la heterogeneidad explicada por el poder
predictivo. Este coeficiente varia entre 0 (sin poder predictivo) y 1 (maximo poder
predictivo):

¢ Sit = 0 existe independencia para cada celda, es decir: p—” = p;
J

e Sit =1paracadajexiste unaital que p;; = p;

Light y Margolin (1974) descubrieron que el método Catanova aproxima mejor
el tamafo del test que el método de chi-cuadrado. El test chi-cuadrado requiere una
restriccion en la frecuencia esperada que en el caso del método de Catanova no
existe. El enfoque del test de Catanova fue extendido al analisis de categorias
ordinales por Anderson y Landis con una variable respuesta ordinal. Mediante el uso
de un sistema de puntuacion natural para ordenar categorias, Anderson y Landis
(1982) propusieron, en un marco de ANOVA, la medida global de la proporcion de la
variabilidad de una variable Y explicada por otra X. Para una tabla de contingencia de

dos vias de esta medida es:

; Gf;

RZ — Zj:l n _#12
i Sl(i)zfi._ 2
=17 Hi

dénde s;(i) es el valor asignado a la categoria i-ésima de la variable X.
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Y siDf

pp===--——8s la puntuacion media de la distribucion marginal de la variable Y, y
para el grupo j-ésimo a; = Z‘lf—’(l)f” Ademas, Anderson y Landis demostraron que
J

nR? sigue una distribucion chi-cuadrado con (J-1) grados de libertad.

pij L . , .
Searm;; = p—” — p;. es facil demostrar bajo estas circunstancias que la suma de
J

cuadrados entre grupos (BSS), definida anteriormente, puede escribirse como:

2
* Di 2
BSS™ = 121 1P (_J_pl> = 121 1P, T lj I ] 1p (pl] pi.p.j) .

La hipétesis de independencia mas frecuente es que toda categoria j-ésima
tiene la misma estructura de probabilidad multinomial. Al imponer la hipo6tesis de

independencia Hy:p;; = p;, para todas las categorias | y J, Light y Margolin

demostraron que el indice de Catanova se podia calcular como:

*

BSS*
= (n= DU = D= (1 = DU = D7z ~2E 11

que sigue una distribucion chi-cuadrado con (I — 1)(J — 1) grados de libertad.

En el ANOVA clasico, las sumas de cuadrados dentro y entre son
independientes y por tanto la suma de cuadrados entre y la total no lo son. En este
caso, Light y Margolin afirman que ocurre lo contrario. Bajo la hipétesis de

independencia:

TSS . - TSS
. — se puede considerar como una constante que verifica que: — =

1
2 (1 —2p plz)
e TSS y BSS pueden ser considerados asintéticamente independientes a

lo largo de f;
Esta técnica estadistica se ha utilizado con frecuencia en la actualidad:

e Para obtener modelos de asociacion parcial correspondientes a la
relacion de hipotesis condicional de un par de variables teniendo en
cuenta el resto de variables del modelo (Olmus & Erbas, 2014).

e Evaluacion del desempefio innovador de las empresas manufactureras
en campafa (D’Ambra & Crisci, 2014)

e Estimacion de la edad de los restos esqueléticos (Mays, 2014)

Péagina | 31



e Evaluacién de las diferencias de los salarios del profesorado de
distintas instituciones de educacion superior segun su género y su
cargo (Bell, Meier, & Guyot, 2013)

e Evaluacion de la tendencia migratoria vigente para Mombasa (Kenya)
segun su medio ambiente, entorno socio-economico... (Kiranga, 2013)

e Evaluar las emisiones de éxidos de nitrdgeno mediante un andlisis de la
conduccién de un vehiculo (Camminatiello, D’Ambra, & Ragione, 2011).

e Estudio de las categorias que llevan al analisis no simétrico de
correspondencias en una tabla de contingencia (A. D’Ambra & Crisci,
2014).

e Comparacion del indice de Catanova con otros indices (D’Ambra,
D’Ambra, & Pasquale, 2010).

e Propuesta de un nuevo analisis de correspondencias no simétrico
basado en el indice de Catanova (Takane & Jung, 2009),

e EIl indice de Catanova en el modelo Anova de medidas repetidas
(Singh, 2004).

e Discusion de las asimetrias de las especies (Chessel & Gimaret, 1999).

1.5.3. Analisis no simétrico de correspondencias

El andlisis de correspondencias se aplica a varias variables categoricas (no
necesariamente dicotomicas) y es utilizado para detectar la relacion entre ellas.
Generalmente estas técnicas utilizan como gréaficos mapas factoriales simétricos y
asimétricos con coordenadas estandar y coordenadas principales. Sin embargo, en los
estudios mas actuales se ha recomendado utilizar como gréfico el Biplot, que en los

Ultimos afios ha cobrado fuerza en estos estudios.

En el andlisis de correspondencias cuando se estudian dos variables
categoricas sin necesidad de que quede impuesto cual de ellas es la variable
dependiente y cual es la independiente decimos que estamos ante un andlisis de

correspondencias simétrico.

En el caso contrario, cuando existe una variable dependiente y la otra
independiente (hay una relaciébn de dependencia entre las variables), entonces
decimos que estamos ante un andlisis de correspondencias no simétrico o eso es lo

mas conveniente segun Beh (2008).
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Esta segunda técnica sera la que utilizaremos nosotros por estar en el caso de
tener una variable latente como variable respuesta y varios predictores como variables

independientes.

El andlisis de correspondencias no simétrico fue propuesto por Lauro y
D’Ambra (1984) como una variacidbn del andlisis de correspondencias simétrico

propuesto por Benzecri (1973).

El andlisis de correspondencias simétrico utiliza el indice de asociacion @2, que
esta basado en el test chi-cuadrado y supone una relacion simétrica de las variables.
Lauro y D’Ambra propusieron el uso de un nuevo estadistico, el coeficiente de
predictividad, coeficiente que hemos estudiado en el apartado anterior.

Caracteristicas del andlisis de correspondencias no simétrico:

1. En este andlisis la variable respuesta se expone por filas mientras que el
predictor se coloca en columnas. La variable respuesta es considerada la variable

dependiente y el predictor como variable independiente.

2. Como hemos dicho, el estadistico usado no es el chi-cuadrado, sino que se
basa en la T de Goodman-Kruskal vista anteriormente. Ademas podemos afirmar lo

siguiente:

= Si se verifica que T = 0, entonces la variable respuesta no se presenta
alterada por el predictor o la variable independiente.
= Si se verifica que T = 1, podemos decir que la variable independiente

del estudio explica completamente a la variable dependiente.

3. En el andlisis no simétrico de correspondencias si alguna categoria de la
variable respuesta se representa cerca de una categoria de la variable independiente
podemos decir que presentan una fuerte relacion. De modo anélogo, si sendas
categorias no se representan de manera cercana podemos decir que la casilla de

estudio tiene un porcentaje pequefio de individuos sobre el total.

La distancia de un punto j al origen sera:

1 2
oS5
J .

i=1
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Diremos entonces que un punto cualquiera j estard mas alejado del origen cuanto

mayor sea la desviacion a la hipotesis de independencia. Recordemos la hipétesis de

, . e o . Dij
independencia del analisis simétrico o no simétrico (es la misma): H: p—” —pi =0.
J

De modo anélogo tenemos la distancia de un punto i al origen:

J 2
can-${5)6-4)

Como vemos, esta distancia se ve afectada por el peso de las columnas, por
ello, las columnas con mayor peso son las que hacen que los puntos fila se alejen mas

del origen.

4. Finalmente, destacamos sobre ventaja del analisis de correspondencias no
simétrico con respecto al simétrico que la inercia total en el simétrico es sensible a
proporciones marginales pequefias de la variable respuesta. Contrariamente, esto no

ocurre en el caso del andlisis no simétrico.

Podemos ahora estudiar la dispersion total en torno al origen, que sera lo mismo
gue la inercia de la nube de puntos de los elementos j. Esta inercia viene dada por:

=T

En la inercia influye el peso de las columnas. Las columnas con mayor peso
serén las que méas contribuyan a la inercia y aquellas con pesos pequefios podrian

eliminarse.

Por otro lado, podemos ver la nube de puntos de los elementos i.
N o
In(l) = Fd (i,0) = In())
~ J.

Como vemos, la diferencia entre el analisis de correspondencias simétrico y no
simétrico reside en la métrica utilizada. El no simétrico se basa en la métrica euclidea

mientras que el simétrico se basa en la métrica chi-cuadrado (Salvo, 2002).

Hasta este punto hemos estado revisando las técnicas estadisticas que utiliza

el algoritmo Taid. Ahora podemos proceder a introducir el algoritmo.
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1.5.4. Algoritmo TAID
El algoritmo sigue el siguiente esquema:

De todas las variables respuesta
obtener una con clases latentes.

L
>

Buscar el mejor predictor con el coeficiente
de predictividad el indice de Catanova

Realizar la segmentacion mediante el
ACNS vy la agrupacion de categorias

v
NO JEl nodo es terminal?: indice de Catanova no
significativo o menor al 10% de los casos

iHay nodos no
terminales?

NO

Figura 1.3: Esquema del algoritmo Taid
Fases del proceso del algoritmo:
Fase |

Como ya hemos dicho, este algoritmo presenta varias variables respuestas. En
este paso se definira una variable latente capaz de recoger el caracter multivariante
del conjunto de variables que tenemos, es decir, se ha de realizar un modelo de clases
latentes con todas y cada una de las variables respuestas a fin de encontrar una Unica
variable respuesta con varias clases latentes que contenga la informacion relativa a un

alto porcentaje de las que se han utilizado para su construccion.

Realizado este paso ya se puede trabajar con el conjunto de datos de manera
normal, puesto que la variable latente que hemos creado actia como variable
respuesta y sus clases como categorias y estariamos nuevamente en el caso de tener

una variable respuesta univariante.
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Fase Il

En esta fase hemos de buscar el mejor predictor para segmentar. Se podria
realizar el proceso para segmentarlo estudiando la tabla de contingencia, usando el
estadistico chi-cuadrado pero tendriamos el mismo problema que en el Chaid que,
como ya hemos dicho, trata a sendas variables de manera simétrica. Este algoritmo
utiliza para segmentar el célculo del coeficiente de predictividad (visto en puntos

anteriores) y el calculo del indice de Catanova.

En primer lugar se calcula el coeficiente de predictividad, a continuaciéon se
halla el indice de Catanova y finalmente se estudia si este Ultimo es significativo. De
entro todos los predictores significativos se escogera para segmentar aguel con un

mayor coeficiente de predictividad.
Fase llI

En los algoritmos mas clasicos hemos visto que se segmenta conforme al
namero de categorias que tenia el predictor elegido, una ramificaciébn por categoria.
Pero este algoritmo se basa en la idea de Siciliano y Mola (1997) de construir arboles
ternarios. Para hacer esta construccion se basé en un andlisis no simétrico de
correspondencias entre la variable respuesta y el predictor seleccionado ya que el
poder predictivo puede ser representado en el plano principal del analisis de
correspondencias no simétrico. Se clasificaran las categorias siguiendo las ideas de

Siciliano y Mola como sigue:

¢j1=1 categorias fuerte por la derecha
|j1|<1 categorias débiles
@j1<-1 categorias fuerte por la izquierda

donde ¢j; es la coordenada sobre el primer eje factorial del analisis de

correspondencias no simétrico. Como vemos se crearan tres segmentos: uno con alto
poder predictivo positivo, otro con alto poder predictivo negativo y otro con las que
tienen un bajo poder predictivo y que necesitaran de otros predictores para explicar la

variable respuesta al no poder hacerlo por si solos.
Fase IV

En este paso se recopilan los resultados obtenidos anteriormente, el mejor

predictor y la clasificacién de las categorias y se realiza la segmentacion.
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Fase V

En esta fase se buscan los segmentos terminales. Para ello hay que imponer
unos criterios de parada. En este caso se consider6 como nodo terminal aquel que no
tuviera mas predictores significativos, es decir, que el p-valor asociado al indice de
Catanova de los predictores restantes fuesen mayores que 0,05 o aquel nodo cuyo

tamano fuese inferior al 10% de la muestra total.

La idea de esta fase es, pues, repetir las fases de la dos a la cuatro en todos

los nodos que no sean terminales.
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Capitulo 2

Aplicacidon a datos reales
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2.1. El sector de trabajadoras del servicio doméstico

En Espafa, a principios del siglo XX, el menor nivel de industrializacién y de
desarrollo econémico, en comparacion con el entorno occidental, influyé en la
participacion laboral de la mujer. Dentro del sector terciario, el servicio doméstico
constituia una de las actividades laborales tradicionalmente mas desarrolladas por las
mujeres, e indudablemente era la mas importante desde un punto de vista cuantitativo,
pues representaba el 72,6% del total de trabajadoras del sector servicios,
sobrepasando el conjunto de empleos de la industria (Gonzéalez, 1982). No sera hasta
comienzos del siglo XX cuando se cambie la concepcidon de este servicio y comience a
verse como una actividad laboral, sobre todo esto se realizar4 a través de politicas
llevadas a cabo en las distintas épocas de democracia de nuestro pais. Fue
reconocido como actividad laboral por vez primera a través de la Ley de Contratos de
Trabajo, aprobada en 1931 durante la Segunda Republica. Con la llegada del
Franquismo y la creacion del Montepio Nacional del Servicio Doméstico en 1959 esta
actividad seréa incluida en él a través de disposiciones sociales. Aun asi no es hasta
1985 cuando se establece esta situacion como laboral a todos los efectos pues con
anterioridad solo se encontraba contemplada en el Cédigo Civil demostrando asi las
caracteristicas atipicas que el legislador encontraba en ella.

El cambio econémico sufrido en el siglo XX, que establecié una economia de
mercado desplazando a la economia agraria dominante hasta el momento, no logré
que las mujeres dispusieran de puestos concretos para ellas provocando una
emigracion de estas a las ciudades en busca de un puesto de trabajo y sera el trabajo
doméstico en el que estas logren una mejor y mayor incorporacion, logrando un sector

mayoritariamente copado por mujeres.

Los trabajadores comprendidos dentro del campo de aplicaciéon del Régimen
Especial de Empleados de Hogar, son los que se dediquen a servicios exclusivamente
domésticos para uno o varios cabezas de familia, siempre que estos servicios sean
prestados en la casa que habite el cabeza de familia y que perciban un sueldo o
remuneracion de cualquier clase. Estan incluidos los trabajos de guarderia, jardineria,
conducciéon de vehiculos y otros analogos en los supuestos en que se desarrollen

formando parte del conjunto de tareas domésticas.

Como consecuencia de la aprobacion del Real Decreto-ley 29/2012, de 28 de
diciembre, de mejora de gestién y proteccion social en el Sistema Especial para

Empleados de Hogar y otras medidas de caracter econémico y social (BOE de 31 de
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diciembre de 2012), se han introducido una serie de modificaciones en la configuracion
juridica del Sistema Especial para Empleados de Hogar. Por otra parte, la Ley
36/2014, de 26 de diciembre, de Presupuestos Generales del Estado para el afio 2015
(BOE de 30 de diciembre de 2014), ha variado el tipo de cotizacion por contingencias
comunes y su distribucion entre empleador y empleado.

Desde el 1 de abril de 2013, los trabajadores incluidos en el Sistema Especial
para Empleados de Hogar establecido en el Régimen General de la Seguridad Social
que presten sus servicios durante menos de 60 horas mensuales por empleador
deberan formular directamente su afiliacion, altas, bajas y variaciones de datos cuando
asi lo acuerden con tales empleadores. En todo caso, las solicitudes de alta, baja y
variaciones de datos presentadas por los empleados de hogar deberan ir firmadas por

sus empleadores.

El tipo de cotizacién por contingencias comunes sera el 24,70%; siendo el
20,60% a cargo del empleador y el 4,10% a cargo del empleado. Para la cotizacién por

contingencias profesionales se aplicara el 1,10%; a cargo exclusivo del empleador.

Con efectos desde el 1 de abril de 2013, el empleado de hogar que preste sus
servicios durante menos de 60 horas mensuales por empleador, y que hubiera
acordado con este Ultimo la asunciébn de las obligaciones en materia de
encuadramiento en el Sistema Especial para Empleados de Hogar, sera el sujeto
responsable de la obligacion de cotizar. Deberd, por tanto, ingresar la aportacion
propia y la correspondiente al empleador (o, en su caso, empleadores) con el que

mantenga tal acuerdo, por contingencias comunes y profesionales.

Es muy reciente pues la proyeccion juridica por la cual la legislacion ha
buscado equiparar el sector del servicio doméstico al resto de sectores de produccion.
Conociendo que este sector se encuentra claramente feminizado y que son las
mujeres, mayoritariamente, las que se ven afectadas por la situacién juridica irregular
en la que este se encuentra nos centramos en ellas durante el desarrollo del presente
trabajo. No existen datos oficiales ofrecidos por los organismos nacionales de
referencia, por lo que la Unica opcién a la hora de estudiar esta situacion es mediante
un procedimiento basado en entrevistas realizadas a las mujeres implicadas, para ello

seleccionamos una muestra de mujeres empleadas en el servicio doméstico.

En este trabajo hemos incluido, ademéas de las tareas y mantenimiento del

hogar, otras como cuidado de menores, personas ancianas, personas enfermas y
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discapacitados. Ademas hemos incluido a las mujeres que trabajan en limpieza de

oficinas, dada la similitud e irregularidad laboral en ambas tareas.

Numerosos trabajos han estudiado la problematica de la situacion laboral de

las mujeres en el servicio doméstico. Entre algunos de ellos destacan:

Patino, Vicente y Galindo (2011) en un estudio realizado en la provincia de
Salamanca, comparan las caracteristicas socioecondémicas de las trabajadoras en el
servicio doméstico en situacién laboral regular e irregular, e identifican cuatro
conglomerados bien diferenciados, dos constituidos por mujeres de nacionalidad
espafola en situacion laboral no regular: casadas y solteras. Otro, constituido por
mujeres inmigrantes que buscan un complemento monetario para sus gastos
personales. Y un ultimo grupo formado por las mujeres empleadas de hogar

regularizadas.

En la comunidad de Madrid, la situacion especifica de la mujer inmigrante en el
mercado laboral exige medidas adicionales encaminadas a eliminar la discriminacién
institucional respecto a los trabajadores en funcion de su nacionalidad. Cabe destacar
la eliminacion de los permisos de trabajo que estan circunscritos Unicamente a un
sector de actividad y que frenan la movilidad laboral. Al mismo tiempo, puesto que
muchas inmigrantes rumanas disponen de un cierto nivel educativo, deberia

avanzarse en el reconocimiento de sus cualificaciones especificas (Marcu, 2009).

El servicio doméstico es la actividad donde se concentra la mayor irregularidad
laboral femenina, un 36% del empleo irregular total, seguido de la hosteleria con un

25%, y el pequefio comercio (Cabo, Gonzalez, Roces, & Mufioz, 2002).

El estudio llevado a cabo por Escriva (2000) afirma que las inmigrantes
entrevistadas aparecen desencantadas al poco tiempo de llegar por las condiciones
tan adversas para ellas, como son la escasez de trabajos bien pagados y el alto costo
de la vida como de los alquileres, desarrollando su actividad laboral basicamente como
empleadas de hogar. Sin embargo, a diferencia de su trabajo que encuentra cuatro

situaciones dentro de las mujeres de nacionalidad extranjera ya asentadas.

El estudio realizado por Perrons, Plomien y Kikey (2010) concluyen que dado
gue el trabajo doméstico masculino puede comandar salarios superiores a la media,
entonces los operarios migrantes no estan necesariamente situados en la parte inferior
de la jerarquia social. A pesar de que la Union Europea tiene politicas comunes, y los

padres en el Reino Unido y Polonia tienen aspiraciones similares con respecto a los
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roles dentro de la familia, las practicas se forman en gran medida por las divisiones
econdmicas y sociales. Ademas, las politicas sociales existentes para la promocion de
la igualdad de género no reconocen o corregir las normas de género profundamente

arraigadas.

En paises como Grecia se ha producido también desde 1990 la llegada de
mujeres procedentes de los Balcanes y paises ex socialistas de Europa central y
oriental dedicandose en su mayoria a la actividad del servicio doméstico, cuidado de
ninos y personas mayores, siendo muy precarias tanto las condiciones laborales como

las cotizaciones con respecto a la Seguridad Social (Vassilikou, 2007).

En paises como Suecia la situacion durante la década de 1990 es un
recordatorio de la década de 1930. El aumento de las diferencias de ingresos, asi
como familias econémicamente fuertes se pueden encontrar en ambos periodos. La
presencia de la clase media las mujeres en el mercado laboral también parece ser una
razéon recurrente para la alta demanda para los servicios domésticos. ElI argumento
que se utiliza en ambos periodos fue similar: era considera que es un beneficio para la
sociedad si las mujeres bien educadas podrian tener un profesional carrera, mientras
que las mujeres menos instruidas se encarg6 del trabajo de rutina en los hogares
(Platzer, 2006).

En este trabajo tratamos de estudiar los perfiles de las empleadas de hogar en
las Comunidades de Castilla y Le6n, Castilla la Mancha, Extremadura, Andalucia y

Madrid dado el interés que tiene este colectivo en el contexto del trabajo irregular.

2.2 Objetivos

e Conocer las caracteristicas personales, familiares, profesionales y laborales de
las mujeres empleadas de hogar.

e Estimar el porcentaje de trabajadoras en situacion laboral irregular en el sector
de actividad del servicio doméstico.

e Conocer e identificar los perfiles socioeconémicos y laborales de las mujeres
gue se dedican a dicha actividad.

e Comparar los métodos de segmentacion CHAID y TAID en la busqueda de

perfiles de las trabajadoras empleadas de hogar.
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2.3 Material y Métodos

La unidad estadistica objeto de investigacion son mujeres que se dedican a la
actividad del servicio doméstico, con edad comprendida entre 16 y 65 afios,

empleadas de manera regular o irregular.

Para configurar las dimensiones y los items que conforman el cuestionario se
realizaron entrevistas en profundidad y grupos de discusién, con el fin de obtener una

vision global del fenémeno objeto de estudio desde distintas perspectivas.

El Cuestionario consta de 50 preguntas que recogen Caracteristicas
Sociodemogréficas, Formaciéon y Cualificacion, Situacién laboral y trabajo,
Consecuencias de la situacion de irregularidad sobre la vida laboral y personal,
Demandas y Medidas.

La muestra se obtuvo en dos etapas: la primera tuvo lugar en el afio 2012, tras
la modificaciébn de la ley que regulaba el empleo doméstico y cuenta con 742
trabajadoras. La segunda etapa ha sido realizada a principio del afio 2015 y forman
parte de ella 428 trabajadoras. En sendos casos y dadas las caracteristicas de este

estudio se ha realizado un muestreo en bola de nieve.

Cabe destacar que en la muestra obtenida casi el 60% son trabajadoras de la
provincia de Salamanca. Por otro lado, del 40% restante la mayoria de trabajadoras
son de Castilla y Ledn y Extremadura (lugares de procedencia de dichos alumnos) con
algunas excepciones que dejan presentes ciudades de Castilla la Mancha (como

Toledo o Cuenca), ciudades andaluzas (como Almeria o Huelva) y la ciudad Madrid.

2.4 Descripcion de la muestra

La muestra objeto de nuestro estudio esta compuesta por 1170 trabajadoras
empleadas en el servicio doméstico, de las cuales la mayoria (78%) tienen entre 30 y
55 afios, de ellas el 40% son mayores de 46 afios y el 38% menores. Por otro lado,
menos del 1% de las trabajadoras tienen una edad inferior a 20 afios (ver figura 2.1).

El 13% estan entre 20 y 29 afios y el 9% son mayores de 55 afios.
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B Menos de 20 afios
m De 20 a 29 afios
= De 30 a 45 afios
M De 46 a 55 afios

m De 56 a 64 ainos

Figura 2.1: Porcentajes de la edad de las encuestadas

Atendiendo ahora a su estado civil, podemos decir que el 57% (la mayoria) son
casadas y un 21% estan solteras. De todas las trabajadoras el 13% estan separadas o
divorciadas y el 9% restante son viudas o tienen una pareja de hecho repartidas casi al
50% (tabla 2.1).

Frecuencia Porcentaje

Solteras
Casadas
Separadas/Divorciadas

Viudas

Pareja de hecho

Tabla 2.1: Frecuencias y porcentajes del estado civil de
las encuestadas

En cuanto a su nivel de estudios, aproximadamente el 50% tienen un nivel
primario, el 9% no tiene ningun tipo de estudios y el resto (41%) tienen estudios
secundarios, universitarios o estudios no reglados. De este 41%, lel 23% tienen
estudios secundarios y solo un 1% tienen estudios no reglados. El 12% de ellas tienen
un titulo de formacién profesional y solo el 5% estudios superiores: diplomadas,
licenciadas o estudios de postgrado. De ambas categorias, vemos que la mas
frecuente con aproximadamente un 3% son las diplomadas, seguidas por un 1% de
licenciadas y finalmente, el colectivo menos usual son aquellas que tienen estudios de
postgrado que en nuestro caso soélo tenemos 4 trabajadoras que lo cumple (un 0,3%)
(ver figura 2.2).
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Otros estudios no reglados
Estudios de Postgrado
Licenciado, Arquitecto o Ingeniero Superior

Diplomado, Arquitecto Técnico o Ingeniero...

Formacion Profesional

Secundarios (Bachillerato, COU, ESO)

Primarios (GRaduado Escolar) 50,1

Sin estudios

Figura 2.2: Porcentajes del nivel de estudios de las encuestadas

De todas las trabajadoras de la muestra un 59% tienen contrato de trabajo, el
21% tienen un acuerdo verbal con su empleador y el 20% no tienen contrato de
trabajo, ni acuerdo verbal por lo que estan en una situacién de empleo irregular (ver
figura 2.3).

19,57%

Si Tengo acuerdo No
verbal

Figura 2.3: Porcentajes del contrato de las encuestadas

A pesar de esto, el 95% de las empleadas reciben remuneracion por su trabajo
mientras que 54 de las empleadas trabajan sin percibir ninguna remuneracion (ver
tabla 2.2).
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Frecuencia Porcentaje

Si 1116 95,4%
No 54 4,6%

Tabla 2.2: Frecuencias y porcentajes
de la remuneracion de las
encuestadas

De todas las trabajadoras de la muestra el 59% estan en una situacion regular,
bien sea porque cotizan por todas las horas que trabajan (52%) o por estar exentas en
su cotizacion (7%), sin embargo, el 31% restante presentan una irregularidad en su
situacion laboral, bien porque coticen por menos horas de las que deban (15%) o no

coticen aun teniendo que hacerlo (26%) (ver figura 2.4).

B Si, por todas las horas
gue trabajo

B Si, por menos horas de
las que trabajo

m No porque estoy exenta

B No pero deberia

Figura 2.4: Porcentajes de la cotizacion de las encuestadas

Por otro lado, encontramos que aquellas que estan es una situacion irregular
no tienen tarjeta de la Seguridad Social como titulares, si analizamos este punto
detenidamente observamos que el 73% tiene una tarjeta de la Seguridad Social como
titulares mientras que el 27% restante tendra una tarjeta de la Seguridad Social como

beneficiaria, o incluso carecera de dicha tarjeta (ver tabla 2.3).
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Frecuencia Porcentaje

Titulares 859 73,4%
Otros 311 26,6%

Tabla 2.3: Frecuencias y porcentajes del
tipo de tarjeta de las encuestadas

En cuanto a las trabajadoras que cotizan a la Seguridad Social (67%), es
importante sefialar que la cotizacién no ha de ser llevada a cabo exclusivamente por
las propias trabajadoras, segun la legislaciébn vigente se puede cotizar de tres
maneras: cotizando la propia trabajado, realizdndolo el empleador o a partes iguales
entre la empleada y el empleador. Si miramos nuestra muestra detenidamente,
observamos que de las trabajadoras que si cotizan a la Seguridad Social tan sélo el
28% lo hacen ellas, otro 32% lo hacen a partes iguales el empleador y la empleada
mientras que el 40% restante, es decir, en el grupo mayoritario, la cotizacion recae

sobre el empleador (ver figura 2.5).

No cotiza 33,2%
Usted
El empleador y usted
El empleador 26,9%

Figura 2.5: Porcentajes de el/la cotizador/a en la Seguridad Social

Por otro lado, el 33% de las empleadas no cotizan en la Seguridad Social, lo
cual puede ser debido a diferentes motivos. De las trabajadoras que no cotizan de
nuestra muestra, el 22% lo hace porque no tienen obligacion (7% del total que estaban
exentas), el 36% porque no le interesa o0 no le compensa, mientras tanto el 23% no es
consciente ni siquiera de si tiene que hacerlo y el 19% restante da otro tipo de

explicacion a este hecho (ver tabla 2.4).
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Frecuencia Porcentaje

No tiene obligacion 87 7,4%

No le interesa o0 compensa 138 11,8%
No sabe si tiene que cotizar 89 7,6%
Otra explicacion 74 5,3%
Si cotiza 782 66,8%

Tabla 2.4: Frecuencias y porcentajes del motivo de no
cotizacion de las encuestadas

Las trabajadoras del servicio doméstico pueden trabajar en distintas
modalidades de empleo. Pueden ser trabajadoras internas, residentes en el domicilio o
trabajadoras externas. En la muestra que en este caso nos ocupa, el 15% son
trabajadoras internas y el 85% restante son trabajadoras externas. De este segundo
grupo diferenciaremos un 34% que son externas pero presentan un trabajo fijo y el
otro 51% que seran externas pero trabajando por horas (ver figura 2.6).

14,9%

M Interna
M Externa Fija

 Externa por horas

Figura 2.6: Porcentajes del tipo de empleo de las encuestadas

Podemos también observar el tiempo que llevan estas trabajadoras
dedicandose al servicio doméstico. La mayoria (68%) lleven ya mas de tres afios en
este sector. Por otro lado, el 19% llevan entre uno y tres afios en el servicio doméstico
mientras que el 13% restante llevan menos de un afio, de ellas, un 8% mas de seis
meses, un 4% entre tres y seis meses y solo un 1% acaba de empezar y lleva un

tiempo inferior a tres meses en este sector (ver figura 2.7).
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68,1%

19,1%

8,1%
12% 3.5% -
- oy

T T T T T 1
Menosde De3a6 De seis Dela3 Masde3
3 meses meses meses a1 anos anos
anos

Figura 2.7: Porcentajes del tiempo en el servicio
doméstico de las encuestadas

2.5. Busqueda de los perfiles de las mujeres empleadas de hogar, basada en

informacién multivariante mediante el algoritmo CHAID

Partimos de cinco predictores (edad, estado civil, nivel de estudios, modalidad
de empleo y tiempo de dedicaciéon al servicio doméstico) y seis variables respuestas
(recibir remuneracion por su trabajo, tipo de contrato, cotizacién o no a la Seguridad
Social, quien cotiza o los motivos por los que no se cotiza y posesion de la tarjeta
sanitaria de la Seguridad Social). En este caso, las variables respuestas no pueden
ser usadas de manera conjunta de modo que tendremos que realizar tantos Chaids
como variables respuestas tenemos (uno por cada una) para explicarlos y poder

encontrar las diferencias con el método Taid.

e En primer lugar, procedemos a la realizacion del algoritmo CHAID cogiendo
como variable respuesta si las trabajadoras, tienen firmado o no su
contrato de trabajo y los cinco predictores considerados en el analisis: edad,
estado civil, nivel de estudios, modalidad de empleo y tiempo de dedicacion al

servicio doméstico

Estudiamos si existe algin predictor que no sea valido para segmentar. Para
ello, cruzamos la variable respuesta con cada predictor y hallamos el valor del chi-

cuadrado, el p-valor y el coeficiente de contingencia.

Este proceso se realiza con todos y cada uno de los predictores. Analizando los

resultados uno a uno obtendremos los siguientes valores:
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CcC

G.L. p-valor

Estado Civil 7,126 8 0,523
Nivel Estudios 8 29,124 14 0,01 0,156
Edad 5 31,287 8 0,000 0,161
Tiempo dedicacién 5 13,397 8 0,026 0,121
Modalidad Empleo 3 125,355 4 0,000 0,311

Variable Categorias Chi

Tabla 2.5: Estadisticos de cada variable para la segmentacion

En esta tabla observamos que hay una variable que no presenta asociacion
estadisticamente significativa para segmentar, el estado civil, puesto que no es
significativa. Por otro lado, las otras cuatro si son significativas. Procedemos ahora a
intentar agrupar las categorias segun tengan o no un perfil similar con respecto a la
variable respuesta. Para ello vamos a ver primero que tipo de variables tenemos vy

cuales se pueden agrupar.

Predictor Tipo

Nivel Estudios Flotante

Edad Monotono
Tiempo dedicacion E\Y[elale]telsle]
Modalidad Empleo Libre

Tabla 2.6: Tipos de predictores

Es decir, en la edad y el tiempo de dedicaciobn se pueden soélo agrupar
categorias contiguas, en la modalidad de empleo se pueden agrupar sin importar el
orden y en el nivel de estudios se podran agrupar de manera contiguas las categorias
ordinales (Sin estudios, Primaria, Secundaria) seguida por las nominales (Formacion
Profesional, Diplomada o Licenciada) y nuevamente por la ordinal (Master-Doctorado)

con mucho cuidado en las categorias que se agrupan.

Procedemos a la agrupacion de las categorias empezando por la

variable edad:

Parejas Chi-cuadrado p-valor

23,047

0,001

22,128 0,001
26,317 0,000
30,075 0,000

Tabla 2.7: Posibles agrupaciones de
categorias
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Como vemos todas las parejas posibles son significativas, por tanto, no
podemos hacer ninguna agrupacion. Este proceso habria que realizarlo con las otras
dos variables que nos faltan. Después de esto habria que realizar nuevamente las
tablas de contingencia para ver cuél es el mejor predictor. En este caso, la tabla de
contingencia se crea con las agrupaciones hechas. Por ejemplo, la clasificaciéon de la
edad no varia ya que no hemos agrupado ninguna pero en la modalidad de empleo si,
por ello esa fila de la tabla antes creada cambiaria. Una vez elegido el mejor predictor
se segmenta en tantas ramificaciones como categorias tenga el predictor.
Posteriormente se realiza todo el proceso en cada nodo no terminal. Realizado todo el
algoritmo obtenemos el &rbol final.

ig Tiene firmado contrato de trabajo

Nodo O
_ Categoria % n
[mommmmmmmmmeoe | s 583 694
Il 1 Tenge un acuerde verbal con 21,1 247
I Tengo un acuerdo werbal con | mi empleador
: . mi empleadar : B No tenge contrato 195 778
| Mo tengo contrate | Total 100,0 1170

F5i36 Modalidad de Empleo Domestico
Walor P corregide=0,000, Chi-cuadrado=125355, d=4

Interna Externa ror horas Externa fija
Nodo 1 Nodo 2 Hodo 3
Categoria % n Categoria % n Categoria % n
mg 632 110 g 451 27T B 792 M2
Tengo un acuerdo verbal con 218 38 Tengo un acuerde verbal con 253 155 Tengo un acuerde verbal con 137 54
mi empleador mi empleador mi empleador
B No tengo contrato 140 26 B Notengo contrat 204 178 B Notengo contrato 7Aooz
Total 149 174 Total 514 601 Total 338 395
=

P1i2 Estade Civil
Walor P eorregido=0,008, Chi-cuadrade=15,005, df=2

Soltera; SeparadalDivorciada; Pareja de Hacho; Vioda Casada

Hodo 4 Modo §
Categoria % n Categoria % n
u 5 TZ7 128 L]l 245 185
Tengo un acuerdo werbal con 148 26 Tengo un acuerdo verbal con 128 28
mi empleador mi empleadar
B Ho tengo contrato 125 22 B Notengo contrate 27 6
Taotal 160 176 Total 187 219

Figura 2.8: Arbol final para el tipo de contrato

En este caso tenemos 6 nodos de los cuales 4 son nodos terminales, que son
los que caracterizan a la variable respuesta, por lo que encontramos cuatro perfiles de

las trabajadoras en cuanto al tipo de contrato que tienen las trabajadoras.

En primer lugar, el 59,3% de las trabajadoras tienen firmado un contrato de
trabajo, el 21,1 tienen un acuerdo verbal y el 19,6% no tienen contrato. A continuacion,
se selecciona el mejor predictor en el grupo de predictores que en este caso vemos
que es la variable modalidad de empleo para las mujeres entrevistadas segun el

contrato firmado. También observamos que esta variable no presenta una agrupacion
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Optima de sus categorias. Ahora veremos si el predictor es significativo o no para cada
una de sus categorias para realizar una segunda segmentacion. Vemos que tanto para
la modalidad de trabajadoras internas como las externas por horas son categorias
significativas. En sendos grupos observamos que es mas frecuente tener un contrato
de trabajo en las internas con un 63% Yy en las externas por horas con un 45%. Para la
categoria de trabajadoras fijas el algoritmo realiza otro cruce y para ello escoge como
mejor predictor la variable estado civil. En este caso, vemos que el algoritmo si realiza
una agrupacion, junta todas las categorias menos a las casadas, que quedan
separadas del resto. En este caso, los dos nodos obtenidos son significativos y, por

tanto, terminales.

Podemos concluir que el 84% de las trabajadoras tienen firmado un contrato
de trabajo, estan casadas y trabajan como externas fijas. mientras que del resto de
externas fijas (tengan el estado civil que tengan) solo tienen un contrato el 72%. En
ambos grupos hay aproximadamente el mismo porcentaje de acuerdos verbales pero
en el segundo que hemos explicado hay un 10% mas de mujeres sin contrato.

e A continuacion procedemos a la realizacion del algoritmo CHAID
cogiendo como variable respuesta si las trabajadoras, reciben

remuneracion por su trabajo.

El procedimiento seria el mismo que en el caso anterior. El arbol resultante

seria el siguiente:

i Recibe remuneracion por su trabajo

MHodao O
Categoria 5 n
T L =T as5.4 1116
-1 H N 4.5 54
|l- Mo J| Tatal 1000 1170
=]

FS i26 hdodalidad de Empleaa
Domestico
Walor F carregido=0,031, Chi-
cuadradeo=12 237, df=1

Interna Externa por horas, Externa fija
Hodo -1 Hodo 2
Categaria W n Categaria W n
L =1 o902 157 L =1 =1=10C By = L=
M Nao == 17 M Nao =7 =27
Total 149 1743 Total 25,1 99

Figura 2.9: Arbol definitivo de la recepcion de remuneracion

Este arbol presenta solo tres nodos de los cuales dos son terminales. Se

selecciona como mejor predictor la variable modalidad de empleo para las mujeres
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entrevistadas la remuneracion que reciben por su trabajo. En este caso vemos que
esta variable presenta una agrupacion optima de sus categorias, agrupa las categorias
externa fijja y externa por horas. Observamos también que sendos grupos son
significativos. En los dos grupos hay un altisimo porcentaje de trabajadoras que
reciben remuneracion por su trabajo, mayor al 90%, pero la diferencia principal se

encuentra en que en las internas hay casi el triple de trabajadoras que no reciben
remuneracion de las que hay entre las externas.

e A continuacion se realiza el algoritmo CHAID cogiendo como variable

respuesta si las trabajadoras, cotizan a la Seguridad Social.

El gréafico resultante del algoritmo es el siguiente:

17 Coza 4 13 Seguiaan Foclal

oo
el I T
Fmmmmmm oo 3], porodds 1z hords aus S2f 68
| W3], peor eoas 12z horas ane mabalo
maba|o

W51, pero por manos horas aelas 142 174
aus edlments Tabalo

B hocofzoponue sty axen B2 M
o codzo, pero asberld codzar 26 2 WT
Toul 08 & 1T
PE13E Woaallaan ag Empled Domesdon

Nalor P comeglaost G, Chlcuaaage=ie, 113, ot

1
1
1
| W 5| P ok ancg hovas e las |
| dud alment mabala 1
| 0 Wo cod2e poue sy snena |
: W cod20, peo aeberl codzar :

htama Extama T:rrlous Extema Ala
oo oo 2 oo 1
Canger % n Canger % n Cangor % n
W51, poroaas las horas aus A W51, peornodas las hords aue i W51, peoe 1o |25 hovds aus ETA HA
mabalo mabalo mabalo
B 5|, pato por menos horas o las 132 M B 5|, pato por mencg horas g las 142 40 B 5|, pato pof Mancs hoas aslas 154 &1
Al Ralmanns Tabalo Al Ralmanns Tabalo Al Rdlmants Tabalo
B hocodzoporaue estoy sxena B2 12 B hocodzoponug estop exen 22 51 B hocodzoponug sstop exena 41 16
o codzo pero asberld codzar 24 M o codzo pero asberld codzar 360 213 o codzo pero asberld codzar 127 9%
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| = | B
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Figura 2.10: Arbol definitivo para la cotizacién en la Seguridad Social

En este caso obtenemos 9 nodos de los cuales 6 son nodos terminales. En
primer lugar, se selecciona el mejor predictor en el grupo de predictores que en este
caso vemos que es la variable modalidad de empleo para las mujeres entrevistadas

segun su cotizacién en la Seguridad Social. También observamos que esta variable no
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presenta una agrupacion optima de sus categorias. Ahora vemos si el predictor es
significativo 0 no para cada una de sus categorias para realizar una segunda
segmentacion. Vemos que la modalidad de trabajadoras internas es una categoria
significativa. El 57% de las trabajadoras si cotizan a la Seguridad Social. Para en la
categoria de trabajadoras fijas, el algoritmo realiza otro cruce y para ello escoge como
mejor predictor la variable edad. Como vemos, la variable si presenta una agrupacion
Optima de sus categorias, haciendo una distincion entre las mayores y menores de 30
anos. En este caso, los dos nodos obtenidos son significativos y por tanto, terminales.

Concluimos por tanto que el 53% de las externas fijas menores de 30 afios si
cotizan a la Seguridad Social mientras que las mayores de 30 afios cotizan a la
Seguridad Social por todas las horas que trabajan el 70%. Vemos también que hay
aproximadamente el mismo porcentaje de mujeres que cotizan a la Seguridad Social
por menos horas de las que trabajan en sendos nodos. Por otro lado, para la categoria
de trabajadoras por horas existe también un predictor significativo para seguir
segmentando que es el tiempo de dedicacién al servicio doméstico. En este caso,
también vemos una agrupacion en las categorias de dicha variable: por un lado
tenemos las trabajadoras que llevan menos de un afio dedicandose al servicio
doméstico, por otro las que llevan de 1 a 3 afios y en una ultima rama las que llevan
mas de 3 afios. En este caso, los dos nodos obtenidos son significativos y, por tanto,
terminales. El 52% de las trabajadoras externas por horas que llevan menos de un afio
trabajando cotizan y por todas las horas que trabajan. Sin embargo, de las
trabajadoras externas por horas que llevan entre 1 y 3 afios trabajando el 43% no
cotiza pero deberia cotizar. Para finalizar, de las trabajadoras externas por horas que
llevan mas de 3 afios trabajando cotizan por todas la horas que trabajan, el 41%

seguidas de cerca con un 37% por aquellas que no cotizan pero si deberian hacerlo.

e A continuacion se realiza el algoritmo CHAID cogiendo como variable
respuesta si las trabajadoras, tienen tarjeta sanitaria como titulares

de la Seguridad Social.

El arbol resultante del algoritmo es el siguiente:
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Figura 2.11: Arbol definitivo para el tipo de tarjeta

En este caso se obtienen 8 nodos de los cuales 5 son nodos terminales.
Primero se selecciona el mejor predictor que, como vemaos, es la variable edad para
las mujeres entrevistadas segun su tipo de tarjeta de la Seguridad Social. En este caso
la variable edad presenta una agrupacion 6ptima de sus categorias, habian quedado
dos grupos; uno con mujeres menores de 30 afios y otro con las mayores. Ahora
vemos si el predictor es significativo o no para cada una de sus categorias para
realizar una segunda segmentacién. Vemos que en sendos grupos se ha realizado
una segunda segmentacion. Para la categoria de trabajadoras menores de 30 afios se
muestra la existencia de un nodo significativo que es el nivel de estudios. En este
caso, vemos que la variable presenta una agrupacion optima de sus categorias en tres
grupos: las que tienen estudios primarios, las que tienen estudios secundarios y el
resto de trabajadoras con otros estudios. En este caso, los dos nodos obtenidos son
significativos y, por tanto, terminales. Como vemos el 65% de las mujeres menores de
30 afios con estudios primarios no tienen tarjeta de la Seguridad Social como titular.
Por otra parte, el 69% de las mujeres menores de 30 afios y con estudios secundarios
tienen tarjeta propia como titulares de la Seguridad Social. Finalmente, de las mujeres
menores de 30 afos con estudios superiores a los secundarios aproximadamente la
mitad tienen tarjeta de la Seguridad Social como titulares y la otra mitad no.
Estudiando las mujeres mayores de 30 afios, vemos que en esa ramificacion también
ha existido otro predictor significativo con el que seguir segmentando que es la
variable modalidad de empleo. Ademas, vemos que dicha variable presenta una
agrupacion de sus categorias, agrupando por un lado las internas con las que trabajan

externas por horas y dejando en el otro lado solo a las que trabajan externas pero fijas.
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De las trabajadoras mayores de 30 afios y con un trabajo interno o externo por horas,
el 82% tienen tarjeta de la Seguridad Social como titulares mientras que en el caso de
las trabajadoras que son externas pero estan fijas el 72% tienen tarjeta de la
Seguridad Social, un 10% menos que las anteriores.

e A continuacion, se realiza el algoritmo CHAID cogiendo como variable
respuesta quién cotiza a la Seguridad Social (el empleador, la

trabajadora y el empleador, sélo latrabajadora o no cotiza).

El gréafico resultante es el siguiente:

90 Quien cotiza a la Seguridad Social

Nodo O
Categeria % n
—————————————— | B Elfla empleadora 288 315
| B Elfla empleadara 1 El/la empleadora y ustad 214 280
I © Ella empleadora wusted | (parte proparcional)
I (pare proporcienal) ! W )zted 125 217
I'm Usted ! ; ;
[ " i | B Ho cotiza 33.2 388
Il o cotiza JI Total 1000 1170

F5 i3G Modalidad de Empleoc Domestico
Walor P corregide=0,000, Chi-cuadradoe=923,024, di=56

Interna Externa Tor horas Externa fija
Moda 1 Nodo 2 Nodo 2
Categeria % n Categoria % n Categoria i n
B E)la emplzadora 282 48 ®Ella empleadora 202 125 B Elfla empleadora /7 1M
Elfla empleadora v usted 2589 45 Elfla empleadora v usted 168 104 Elfla empleadora v usted 26,3 104
(pante proparcional) (parte proparcional) (parte proparcional)
B sted 167 29 B sted 172 104 | (@ Usted 21,3 84
¥ Ho cotiza 28,3 51 M Ho gotiza 451 271 ¥ Ho cotiza 16,7 65
Total 149 174 Total 514 604 Total 335 395

Figura 2.12: Arbol definitivo para la persona que cotiza

En este arbol se observan cuatro nodos, de los que terminales son tres. En
primer lugar, se selecciona el mejor predictor en el grupo de predictores que en este
caso vemos que es la variable modalidad de empleo para las mujeres entrevistadas
segun quién cotiza a la Seguridad Social. Esta variable no presenta una agrupacion
Optima de sus categorias y ademas que todas ellas son significativas. Observamos
gue es mas frecuente que las trabajadoras no coticen, esto es légico porque el 33% de
las respuestas de esta variable estan en la categoria de no cotizan. En el caso de las
trabajadoras internas en el 28% quien cotiza es el empleador seguido por casi un 26%
gue cotizan a medias el empleador y la empleada. En el caso de las externas por
horas vemos que los porcentajes son muy similares pero hay un mayor porcentaje de
trabajadoras de que quien cotice sea el empleador. Por otro lado, en el caso de las

externas fijas quien cotiza es el empleador en un 35%. Vemos también en los casos
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de externas que no hay gran diferencia entre que cotice el empleador y la empleada a

la mitad y que cotice solo la empleada.

e Y por ultimo, se realiza el algoritmo CHAID cogiendo como variable
respuesta por qué las trabajadoras no cotizan a la Seguridad Social
(No tienen obligacion, no le interesa o0 no le compensa, no sabe si

tiene que cotizar, otra explicacion o si cotiza)

El grafico resultante del algoritmo es el siguiente:

M Porque no cotiza ala 55

MNodo O
Categoria % n
[ttt 1 Mo tiene obligacidn 74 a7
| Natiene obligacidn | B Ho le interesa o no le 12 132
| ® Noleinteresa o no le 1 compenza
: compensa ! B Ng zabe si tiene que cotizar 76 B8
| B Hosabe si tlelle que cotizar : Otra explicacian 62 74
' g_‘“’ i?‘P"CECW“ , B 5 potiza B85 TEZ
|7 oot ! Tetal 100,0 1170
F5 i36 Modalidad de Empleo Domestico
Walor P corregide=0,000, Chi-cuadrado=92 619, df=8
Inte‘rna Externa l:or horazs Externa fija
Nodo 1 Nodo 2 Nodo 3
Categoria % n Categaria % n Categaiia % n
Mo tiena obligacién 20 14 Mo tiena obligacidn 9z &5 Mo tiene obligacidn 45 18
B Hale interesa o na le 0me 19 B No le interesa o no le 162 101 B Hole interesa o no le 46 18
compansa compensa compansa
B No sabe si tiene que cotizar 52 a ¥ o sabe =i tiene que cotizar 100 &0 B No sabe sitiene que cotizar 51 Z0
Otra explicacian 52 Q Otra explicacian 92 &5 Otra explicacion 25 10
B 5i sotiza 707 123 B 5 sotiza 548 330 B 5i sotiza 833 320
Total 149 174 Total 514 601 Total 338 395
P2 i9 Edad

“Walor P corregide=0,028, Chi-cuadrade=14,117, di=4

<= Da 20 |a 28 afios » De 20 329 afios
Hodo 4 Hodo &
Categoria % 0 Categoria % n
Mo tiene obligacian 36 2 No tiene obligacidn 47 16
W No e interesa o no le a1 5 B No le intereza o no le 38 13
compensa compensa
M Mo zabe sitiene que cotizar 127 7 B No sabe =i tiene que cotizar 38 13
Otra explicacion 55 3 Otra explicacion 2.1 7
B 5j cotiza 63,1 38 B 5i cotiza 856 281
Total 47 &5 Total 201 240

Figura 2.13: Arbol definitivo para el objeto de no cotizacion

En este caso, el arbol se compone de 6 nodos y 4 de ellos son terminales.
Como vemos, nuevamente el mejor predictor es la variable modalidad de empleo para
las mujeres entrevistadas segun el motivo por el cual no cotizan a la Seguridad Social.
La variable nuevamente no presenta una agrupacion optima de sus categorias. Ahora
vemos si el predictor es significativo o no para cada una de sus categorias para
realizar una segunda segmentacién. Vemos que tanto para la modalidad de
trabajadoras internas como las externas por horas son categorias significativas. En
sendos grupos observamos que es més frecuente que las trabajadoras coticen, esto

es légico porque el 66% de las respuestas de esta variable estan en la categoria de si
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cotizan. En ambos casos se ve que es mayor el desinterés o que no cotizan porque no
les compensa aunque en el caso de las externas por horas con un 6% mas que en el
caso de las internas, seguido de cerca porque no tienen obligacion. Para la categoria
de trabajadoras fijas el algoritmo realiza otro cruce y para ello escoge como mejor
predictor la variable edad. En este caso, vemos que la variable si presenta una
agrupacion optima de sus categorias, agrupando por un lado las menores de 30 afios
y por otro las mayores. Ahora si los dos nodos obtenidos son significativos y, por tanto,
terminales. En el caso de las trabajadoras externas fijas menores de 30 afios se ve
gue no cotizan porque no saben si lo tienen que hacer seguido de cerca por las que no
les interesa 0 no les compensa. Por otro lado, en el caso de las trabajadoras externas
fijas mayores de 30 afos predominan las que no tienen obligaciéon de cotizar a la
Seguridad Social, seguidas por las que no saben si lo tienen que hacer o no les

interesa 0 com pensa.

Finalizada la aplicacién del algoritmo Chaid procedemos a exponer el algoritmo
Taid que, como sabemos, aparte de ser un algoritmo mas moderno, corrige la

problematica que presentaba el Chaid y su resultado puede ser mas efectivo.

2.6. Busqueda de los perfiles de las mujeres empleadas de hogar, basada en

informacién multivariante mediante el algoritmo Taid

Como ya hemos dicho, la ventaja de este algoritmo es que podremos utilizar

los cinco predictores y las seis variables respuestas a la vez y obtener un Unico arbol.
A continuacién, desarrollamos el algoritmo en cada una de sus fases.
FASE |: Busqueda de clases latentes

Esta fase consiste en un andlisis de clases latentes con todas las variables
respuestas, como ya hemos dicho con el fin de obtener una Unica variable respuesta

con varias categorias (clase latente).

Nos ha parecido conveniente realizar un analisis de clases latentes con
Bootstrap, siguiendo la propuesta de Araya, dada la naturaleza de nuestros datos,
dado que tendriamos un numero de patrones de respuesta muy elevado y, por tanto

es conveniente remuestrear para obtener una mayor representatividad.

Ademas, para realizar el analisis de clases latentes utilizaremos el programa

Winmira (Von Davier, 2001) en el cual tendremos que realizar el andlisis de clases
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usando dos clases, luego tres y asi sucesivamente hasta encontrar un nimero de

clases que nos resulte apropiado..

Realizamos un primer andlisis con dos clases latentes. En primer lugar
mostramos los resultados del modelo general, sin el remuestreo Bootstrap. Para que el

modelo sea considerado adecuado necesitamos un p-valor superior a 0,9:

Valor experimental Grados de libertad p-valor

Cressie Read 487,69
Chi-cuadrado Pearson 787,07 910 0,9980

Tabla 2.8: p-valores del modelo general para analisis de clases
latentes con dos clases

Dado que el p-valor=0,9980, consideramos el modelo adecuado, y por tanto
observamos el p-valor en el remuestreo. Para considerar el modelo adecuado los p-

valores resultantes deben ser no significativos.

Cressie Read

Chi-cuadrado Pearson

Tabla 2.9: p-valores del remuestreo
Bootstrap para el andlisis de clases
latentes con dos clases

En este caso el modelo no podria ser seleccionado (p-valor<0.05), por tanto

nos indica que necesitamos coger mas de dos clases latentes.

El proceso se repetird hasta encontrar el mejor nUmero de clases latentes.

Mostramos a continuacion una tabla con todos los p-valores obtenidos:

p-valores Modelo General Remuestreo Bootstrap

Cressie Read Coeficiente Pearson Cressie Read Coeficiente Pearson
2 clases 1,0000 0,9980 0,025 0,000
3 clases 1,0000 1,0000 0,050 0,075
4 clases 1,0000 1,0000 0,050 0,075
5 clases 1,0000 1,0000 0,400 0,400

Tabla 2.10: p-valores del modelo general y remuestreo Bootstrap
para analisis de clases latentes de dos a cinco clases
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Segun el modelo general podriamos coger cualquier opcién pero centrandonos
en el remuestreo Bootstrap solo podemos coger de tres clases en adelante. Por otro
lado, coger tres clases latentes o cuatro nos resultaria igual de efectivo en cuanto a los
resultados obtenidos, no obstante es mucho més efectivo seleccionar tres clases que
cuatro para el andlisis puesto que seleccionar cuatro podria ser mas complejo.
Finalmente seleccionar cinco clases seria mucho mas eficaz en cuanto a los p-valores

pero mucho mas complejo en el analisis.
Por tanto, como resultado del analisis obtenemos tres clases latentes:

Clase 1: Representa el 60% de la muestra. Esta clase estd compuesta
Unicamente por mujeres que cotizan a la Seguridad Social (aunque en la mayoria de
los casos la cotizacion quede a cargo del empleador), de las cuales un 86,6% de ellas
lo hace por todas las horas que trabaja. De las mujeres de este grupo, el 93,2% tienen
un contrato de trabajo y, ademas, el 91,3% tienen tarjeta sanitaria de la Seguridad
Social como titular. Podemos caracterizarla entonces como una clase compuesta
generalmente por mujeres que cotizan a la Seguridad Social por todas su horas, con
contrato de trabajo y tarjeta de la Seguridad Social como titulares.

El gréfico siguiente nos muestra las probabilidades de cada categoria de las

variables predictoras en esta clase latente:

m categony 0 9w catsgory1  m category 2 m categony 2 O caegorny 4
Categony Probabilities in Class 1 wih s= 058288

1 0- _
034
0,54
.:|I'||'_
208
054
0.4
024
.:|I2_
.:|I' .
0,04 | . .
1 2 3 4 5

Figura 2.14: Probabilidades de cada categoria de las variables en la clase 1
1: Recibe remuneracién por su trabajo: category 0: Si; category 1:No.

2: Cotiza a la Seguridad Social: category 0: Por todas las horas que trabajan; category 1:
Cotizan pero no por todas las horas; category 2: Estan exentas; category 3: No cotizan pero
deberian.

3: Tipo de contrato: category 0: Si; category 1: Acuerdo verbal: category 2: No.

4: Tarjeta Seguridad Social: category 0: Si; category 1: No.

5: Quien cotiza a la Seguridad Social: category 0: El empleador; category 1: El empleador y
la trabajadora; category 2: La trabajadora; category 3: No cotizan.

6:Porque no cotiza a la Seguridad Social: category 0: No tiene obligacion; category 1: No le
interesa 0 no le compensa; category 2: No sabe si tiene que cotizar; category 3: Otra
explicacion/Si cotizan

Probabil

i -
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Clase 2: En este caso se representa al 33% de la muestra. Esta clase esta
compuestas por todas las mujeres que no cotizan a la Seguridad Social (en su
mayoria porgue no les interesa), de ellas un 79,1% no lo hace porgue estan exentas.
De las mujeres de este grupo, el 55,7% no tienen contrato de trabajo y el 53,1% no
tienen tarjeta de la Seguridad Social o estan incluidas en alguna como beneficiarias.
Entonces podemos decir que esta clase queda caracterizada por mujeres que no
cotizan a la Seguridad Social por estar exentas, sin contrato de trabajo ni tarjeta de la
Seguridad Social como titulares.

El gréfico siguiente nos muestra las probabilidades de cada categoria de las variables

predictoras:

m categony 0 m categony 1 m category 2 m category 32 O cakEgory 4
Categony Probsbilities in Class 2 with si= 033182

1.0+
0,54
0.8
0.7
£ 0.6
0,44
2,324
0.2
0,14
0,0 T T
1 2 3 4 5 i
|

tem

Protabil
(=]
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Figura 2.15: Probabilidades de cada categoria de las variables en la clase 2
1: Recibe remuneracién por su trabajo: category 0: Si; category 1:No.
2: Cotiza a la Seguridad Social: category 0: Por todas las horas que trabajan; category 1:
Cotizan pero no por todas las horas; category 2: Estan exentas; category 3: No cotizan
pero deberian.
3: Tipo de contrato: category O: Si; category 1: Acuerdo verbal: category 2: No.
4: Tarjeta Seguridad Social: category 0: Si; category 1: No.
5: Quien cotiza a la Seguridad Social: category 0: El empleador; category 1: El empleador
y la trabajadora; category 2: La trabajadora; category 3: No cotizan.
6:Porque no cotiza a la Seguridad Social: category 0: No tiene obligacién; category 1: No
le interesa 0 no le compensa; category 2: No sabe si tiene que cotizar; category 3: Otra
explicacién/Si cotizan.

Clase 3: Este grupo representa solo al 7% de la muestra. Esta formado por
mujeres que cotizan a la Seguridad Social (la mayoria cotizan ellas mismas o a medias
con el empleador) y todas por menos horas de las que trabajan. De ellas, el 60%
tienen un acuerdo verbal con su empleador y, ademas, el 55% no tienen tarjeta de la
Seguridad Social como titulares. La tercera clase latente se puede caracterizar

entonces como una clase compuesta por mujeres que cotizan a la Seguridad Social
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pero por menos horas de las que trabajan, con un acuerdo verbal con sus

empleadores y sin tarjeta de la Seguridad Social como titulares.

El gréfico siguiente nos muestra las probabilidades de cada categoria de las

variables predictoras:

m catsgory 0 2w category 1 m cstegory 2 m category 3 O cakegory 4
Categony Probabilities in Class 3 with si= 008545
1.0 —

0,54
0.5
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Figura 2.16: Probabilidades de cada categoria de las variables en la clase 3
1: Recibe remuneracién por su trabajo: category 0: Si; category 1:No.

2: Cotiza a la Seguridad Social: category 0: Por todas las horas que trabajan; category 1:
Cotizan pero no por todas las horas; category 2: Estan exentas; category 3: No cotizan pero
deberian.

3: Tipo de contrato: category 0: Si; category 1: Acuerdo verbal: category 2: No.

4: Tarjeta Seguridad Social: category 0: Si; category 1: No.

5: Quien cotiza a la Seguridad Social: category 0: El empleador; category 1: El empleador y la
trabajadora; category 2: La trabajadora; category 3: No cotizan.

6:Porque no cotiza a la Seguridad Social: category 0: No tiene obligacion; category 1: No le
interesa 0 no le compensa; category 2: No sabe si tiene que cotizar; category 3: Otra
explicacion/Si cotizan.

Probabil

i}

A la vista de estos resultados observamos que los rasgos que mas separan a
las clases es que en la primera y la tercera son mujeres que cotizan a la Seguridad
Social la primera por todas sus horas y con contratos y la tercera por menos horas y
con acuerdos verbales y en la segunda ninguna de ellas cotiza a la Seguridad Social.

Quedando asi constituida la variable con sus tres categorias.

FASE II: Busqueda del mejor predictor

En la primera etapa hemos conseguido una variable latente con tres clases que
es la que en el estudio consideraremos como variable respuesta con tres categorias. A
parte de esto tenemos las cinco variables que ya hemos comentado en apartados

anteriores como variables predictoras.
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Para encontrar el mejor predictor realizamos tablas cruzadas con la variable
latente y cada una de las predictoras. En cada una de estas tablas calculamos el
coeficiente de predictividad, el indice de Catanova y el p-valor asociado a este indice.

Por ejemplo, mostramos la tabla que cruza la variable latente con la variable

modalidad de empleo doméstico, que es la siguiente:

Internas Externas fijas Externas por horas
Clase 1

Clase 2 51 66
Clase 3 12 20 48

Tabla 2.11: tabla de contingencia que cruza la variable respuesta
y el predictor modalidad de empleo

Ahora calculamos su coeficiente de predictividad. Se calcula aplicando la
férmula vista en el apartado de metodologia:

L5 - wr
- 1-3%:pf

= 0,0705458

Podemos calcular con este valor el indice de Catanova:

C=(mn-1)UI-1t=(1170-1) (3 —1) - 0,0705458 = 164,9361

Este indice sigue una distribucién chi-cuadradocon (I —1)-(J—1) =22 =
4 grados de libertad. A partir de esto, con un valor experimental y sus grados de
libertad podemos obtener el p-valor para ver si es significativo. En este caso, por

ejemplo, es 1,28 - 10734 que es claramente significativo.

Este proceso se puede repetir con todas y cada una de las variables
predictoras obteniendo la siguiente tabla:
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Variable T C g.l. p-valor

Estado Civil 0,00516556 12,0770793 8  0,14779779
Estudios 0,0214458 50,1402804 14 5,7846E-06
Edad 0,0150925 35,286265 8 2,3711E-05
il Ehlleiviony 0,00454107 10,6170217 8 0,2243574

Vel Elle= REpalel 088 0,0705458  164,93608 4  1,2767E-34

Tabla 2.12: Coeficientes de predictividad e indices de Catanova de todos
los predictores

Como vemos en la tabla solo tres de los predictores podrian ser escogidos

como el mejor por ser significativos: estudios, edad y modalidad de empleo.

De todos ellos se selecciona como mejor predictor aquel con un mayor indice
de predictividad. Si nos fijamos en los coeficientes de predictividad, el mas alto es el
de la modalidad de empleo. Seleccionaremos pues esta variable para segmentar. Esta

segmentacion se realiza en la fase tercera que veremaos ahora.

FASE Ill: Analisis no simétrico de correspondencias

Para la segmentar tenemos que hacer, previamente, un analisis no simétrico de
correspondencia entre la variable respuesta y el predictor seleccionado y clasificar las
categorias del predictor en fuertes por la derecha y por la izquierda y débiles segun las

ideas de Siciliano y Mola que ya hemos visto en la metodologia:

@j1=1 categorias fuerte por la derecha
|j11<1 categorias debiles
@j1<-1 categorias fuerte por la izquierda

Al hacer el andlisis no simétrico de correspondencias entre la variable
respuesta y nuestro predictor seleccionado, la modalidad de empleo, vemos que el
primer eje tiene una inercia explicada del 99,94%. Nos interesa mirar esta inercia
puesto que los valores que observamos para hacer la clasificacion son los del primer

eje.

Veamos ahora las coordenadas estandar de cada categoria:
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Categoria Etiqueta Ejel Eje 2 ‘ Eje 3

-0.2761 2.3765 -1
Externa-Fija ExtF -1.2797 -0.5695 -1

Externa por horas EpH 0.9210 -0.3138 -1

Interna Int

Tabla 2.13: Puntuaciones de cada categoria del predictor
seleccionado

Ademas de esto, el analisis no simétrico nos proporciona también un biplot que
podemos analizar brevemente:

AC Biplot
e
+
Internas
w
o
e~
P B _::Ia§e3
w3 - — >
clasel + clase2
+ Externas por horas
Externas fijas
bl
S
I | I
0.5 0.0 0.5 1.0
Eje 1 995.94%

Figura 2.17: Representacion grafica del analisis de correspondencias no
simétrico entre la variable respuesta y el predictor modalidad de empleo

Vemos que las empleadas de hogar externas fijas estan muy presentes en la
primera clase latente y muy poco presentes en las otras dos. Sin embargo las internas
se ven representadas en las clases 1 y 3 pero muy vagamente. En cuanto a las
externas por horas se ven mejor representadas en la clase 2, seguida por la clase 3y

no se presentan en la clase 1.

También apreciamos que las externas son las que mas relacion tienen, ya sean

fijas 0 no, y que las internas son las mas aisladas del grupo.
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Por otro lado, vemos que las clases 2 y 3 estan altamente correlacionadas
mientras que la 1 presenta una correlacién negativa con las anteriores. Las clases 1y
2 son claramente de eje 1 aunque la clase 3 también lo es pero con menor proporcion.

Tras haber analizado brevemente nuestro biplot, podemos seguir con el
algoritmo. Ahora procedemos a clasificar las categorias segun la clasificacion

propuesta anteriormente:

Categoria Pj1 Tipo de categoria

Interna -0.2761 Débil
Externa-Fija -1.2797 Fuerte por la izquierda
SYCIHQERI IRl 0.9210 Débil

Tabla 2.14: Clasificacion de las categorias del predictor

FASE IV: Segmentacion

Recopilando los resultados obtenidos anteriormente podemos hacer ya nuestra
primera segmentacion. Como hemos visto tenemos dos categorias débiles y una
fuerte por la izquierda, por tanto, tendremos dos segmentos. Mostramos en la

siguiente figura el primer nivel de nuestro arbol:

Variable
respuesta
C1:702
C2: 388
C3:80
1170
1: Interna . )
3: Externa horas 2: Externa Fija
C1:393 C1:309
C2: 322 C2: 66
C3:60 C3: 20
775 395

Figura 2.18: Primer nivel del &rbol ternario de segmentacién

Péagina | 66



Como vemos en el primer nodo tenemos las 1170 mujeres a las que se ha
encuestado, de ellas 702 pertenecen a la primera clase latente, 388 a la segunda y 80

a la tercera.

En la primera segmentacion, como ya hemos dicho, tenemos por un lado las
débiles y por otro la fuerte por la izquierda, en este caso no habia ninguna fuerte por la

derecha.

Las categorias débiles (categorias interna y externa por horas de la variable
modalidad de empleo) tienen un total de 775 mujeres, es decir, aproximadamente el
66% del total de las cuales poco mas de la mitad pertenecen a la primera clase, mas
del 40% pertenecen a la segunda clase y finalmente menos del 10% pertenecen a la

tercera clase.

La categoria fuerte por la izquierda (categoria externa fija de la variable
predictora) cuenta con 395 encuestadas, es decir, casi el 34% del total. De estas 395,
mas del 78%, pertenece a la primera clase, casi el 17% a la segunda y el 5% a la

tercera.

Estos resultados son légicos puesto que ya sabemos que el 60% de las
encuestadas pertenecen a la primera clase, un 33% a la segunda y solo el 7% del total

pertenecen a la tercera clase.

Como ya sabiamos, las categorias fuertes tienen menor porcentajes de
encuestadas ya que son aquellas que presentan capacidades predictivas muy altas lo
que quiere decir que la probabilidad de conocer la respuesta conocidas las categorias
de los bloques fuertes es muy alta. Esto no suele ser muy habitual, por ello se espera

gue el colectivo sea mas pequefio.

Podemos ahora continuar con el algoritmo de segmentaciéon para obtener las

siguientes ramificaciones.
FASE V: REPETIR FASES II-IV.

En esta fase se repite en cada nodo las fases de la segunda a la cuarta
(seleccion del mejor predictor, agrupacion de categoria de modo ternario y
segmentacion) salvo que el nodo tenga menos del 10% de las encuestadas, que no es
nuestro caso aun. Declararemos pues que estamos ante un nodo terminal si se
cumple, como ya hemos dicho, una poca densidad de encuesta o si no es posible

seguir segmentando puesto que no encontremos ningun predictor significativo.
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Como aun no podemos declarar ninguno de los dos nodos que hemos
obtenidos como terminales podemos seguir trabajando, nos vamos a centrar por

ejemplo en el nodo formado por las categorias débiles con 775 mujeres.
Fase I

Realizamos las tablas cruzadas entre nuestra variable respuesta y cada uno de
los predictores como hemos dicho antes solo que en este caso no entraran en estudio
las mujeres que trabajan externas fijas, calculamos en cada una su coeficiente de
predictividad, su indice de Catanova, sus grados de libertad y su p-valor como ya
sabemos para obtener el mejor predictor si lo hubiera. Recopilando todos los célculos

obtenemos la siguiente tabla:

Variable

Estado Civil 0,00358728 5,55310423 8 0,69714966
Estudios 0,02316145 35,8539214 14 0,00109729
Edad 0,01307937 20,246871 8 0,00944134
NEiglelereChller-0To] N 0,00614506  9,512559 8 0,30091629
Vel Rl sl 0,01650496 25,5496764 2  2,8311E-06

Tabla 2.15: Coeficientes de predictividad e indices de Catanova de
todos los predictores

En este caso tenemos tres predictores significativos. Como vemos hemos
vuelto a incluir la modalidad de empleo aunque ya hemos segmentado por este
predictor, no obstante en algin momento puede ser que lo obtengamos nuevamente

como mejor predictor al cambiar las circunstancias en las que nos encontramos.

Vemos que el mejor predictor (el méas alto) es el referente a la variable estudios

asi que seréa la que usaremos para segmentar.
Fase Il

Realizamos nuevamente un analisis no simétrico de correspondencias entre la
variable respuesta y nuestro predictor: el nivel de estudios. En este caso, vemos que el
primer eje tiene una inercia explicada del 79,64% que ya es menor que en el caso
anterior. Mirando las coordenadas estandares del primer eje obtenemos la siguiente

clasificacion:
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Categoria Pj1 Tipo de categoria

Sin estudios 1.7245
Primaria -0.0241 Débil
Secundaria 0.1085 Débil

Soldyklelelalelfali=ilegEIN -1.3071 Fuerte por la izquierda

Fuerte por la derecha

Diplomado -2.4367 Fuerte por la izquierda
Licenciado 3.7006 Fuerte por la derecha
Méster y doctorado -5.2128 Fuerte por la izquierda
Otros 3.4093 Fuerte por la derecha

Tabla 2.16: Clasificacién de las categorias del predictor

Al realizar este analisis, obtenemos también igual que antes un biplot, cuya

interpretacion es similar a la anterior.

AC Biplot
™~ —
Postgrado
+
- - clase3
§ Diplomatura 4 Licenciatura
g +
" clasel gecyndaries
& e 3
Primarios © + Sin estudios
clase2
T -
I I I I I
-2 -1 i} 1 2 3
Eje1 79.64%

Figura 2.19: Representacion grafica del analisis de correspondencias no
simétrico entre la variable respuesta y el predictor nivel de estudios

Vemos que las encuestadas cuyo nivel de estudio es de méster o doctorado,
las diplomadas y las de formacién profesional (categorias fuertes por la izquierda) son
de clase 1. Las de primaria y secundaria (débiles) son las peores representadas. Las
que no tienen estudios son de clase dos y finalmente las licenciadas o las que tienen

otro nivel de estudios son de clase 3.
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La clase 1 es claramente de eje uno. Por otro lado, las clases 2 y 3 no estan

correlacionadas mientras que la 1 est4 correlacionada negativamente conla 2 y la 3.

Finalmente podemos ver que las que menor nivel de estudios tienen (sin
estudios, primaria, secundaria y formacién profesional) son las que mas relacionadas
estan.

Podemos ahora pasar al siguiente paso y hacer la segmentacion.
Fase IV

Podemos ahora crear el segundo nivel de una de las ramas que teniamos que
eran las débiles. Tenemos ahora segun lo obtenido anteriormente tres ramificaciones
para cada uno de los tipos de categorias (en este caso si se nos han presentado los
tres). El arbol en este punto tiene la siguiente forma:

Variable
respuesta
1170
1: Interna : .
3: Externa horas 2: Externa Fija
775 395
- Dy 4: Formacion profesional 1: Sin estudios
2:P . .
3 Se::r:;r::ia 5: Diplomada 6: Licenciadas
’ 7: Master- doctorado 8: Otros
C1:284 C1:79 C1:30
C2:236 C2:38 C2:48
C3:43 (335 C3:12
563 122 90

Figura 2.20: Primera parte del segundo nivel del arbol ternario de segmentacion
Como ya hemos dicho anteriormente en este caso tenemos tres ramificaciones.

Las categorias débiles (categorias primaria y secundaria de la variable nivel de
estudios) tienen un total de 563 mujeres, es decir, el 48% del total y aproximadamente
el 73% de las mujeres internas y externas por horas, de las cuales poco mas de la
mitad pertenecen a la primera clase, mas del 40% pertenecen a la segunda clase y

finalmente menos del 10% pertenecen a la tercera clase.
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Las categorias fuertes por la izquierda (categorias formacion profesional,
diplomadas y master o doctorado de la variable nivel de estudios) cuentan con 122
encuestadas, es decir, mas del 10% del total y del 15% de las mujeres internas y
externas por horas. De estas 122 mas del 64% pertenece a la primera clase, mas del
31% a la segunda y el 4% a la tercera.

Las categorias fuertes por la derecha (categorias: sin estudios, licenciadas y
otras, de la variable nivel de estudios) cuentan con 90 mujeres, es decir, menos del
10% del total por lo que el nodo seréa terminal y casi el 12% de las mujeres internas y
externas por horas. De estas 90 mas del 33% pertenece a la primera clase, mas del
53% a la segunda y més del 13% a la tercera.

Ahora se puede seguir realizando el proceso en todos los nodos que sean no
terminales. Recordemos que ya tenemos un nodo no terminal que cuenta con menos

del 10% de la muestra total.

Arbol definitivo

Siguiendo el proceso hasta obtener que todos los nodos son terminales
obtenemos el siguiente arbol:
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Variable

respuesta
N1
1170
N2 N3
775 395
N4 N5 N6 N7 N8
563 90 122 55 340
N9 N10 N11 N12 N13 N14 N15
62 454 A7 42 80 306 34
N16 N17
89 365
N18 N19
178 187

Figura 2.21: Arbol ternario de segmentacion final

Estudiemos ahora los nodos que tenemos detenidamente. Empezaremos por

los que no son terminales para ver como se sigue segmentando en cada uno.
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Categorias

Categorias fuertes

Categorias fuertes

Mejor
Predictor
N1 Modalidad
empleo
Nivel
N2 estudios
N3 Edad
N4 Edad
NG Modalidad
empleo
N8 Estado Civil
N10 Modalidad
empleo
N17 Edad

Débiles
1: Interna
3: Externa Fija

2: Primaria
3: Secundaria

3: 30-45 afios
4: 46-55 afos
5: 56-64 afos
3: 30-45 afios
4: 46-55 afos
3: Externa por
horas
1: Soltera
2: Casada
3: Separada-
Divorciada
3: Externa por
horas
4: 46-55 afios

por laizquierda

2: Externa por horas

4: Formacion
profesional
5: Diplomada
7: Master-Doctorado

No hay

5: 56-64 afios

1: Interna

No hay

1: Interna
3: 30-45 afios

por la derecha

No hay

1: Sin estudios
6: Licenciada
8: Otro

1: <20 anos
2: 20-29 afios

1: <20 afios
2: 20-29 afios

No hay

4: Viuda
5: Pareja de hecho

No hay
No hay

Tabla 2.17: Descripcion de los nodos no terminales del arbol final

Expliqguemos esta tabla por columnas: la primera muestra el nodo en cuestion,

la segunda el mejor predictor para segmentar y las otras tres el tipo de categorias

segun la agrupacion de Siciliano y Mola para segmentar. Veamos ahora los nodos que

si son terminales y por qué no se segmenta en cada uno de ellos.

NUumero encuestadas

% de cada nodo

Clase
1
N5 7.69 30
N7 4,7 32
N9 53 18
N11 4,02 29
N12 3,59 32
N13 6,84 47
N14 26,15 257
N15 2,91 20
N16 7.61 63
N18 15,21 89
N19 15,98 85

Clase Clase
2 3
48 12
17 6
33 11

17

7

31

36 13
13

23 3
68 21
95 7

Motivo Nodo
Clase Clase Clase S
1 2 3

33,33 53,33 13,33 <10%
58,18 30,91 10,91 <10%
29,03 53,23 17,74 <10%
61,70 36,17 2,13 <10%
76,19 16,67 7,14 <10%
58,75 38,75 2,50 <10%
83,99 11,76 425 NPS
58,82 38,24 2,94 <10%
70,79 25,84 3,37 <10%
50,00 38,20 11,80 NPS
45,45 50,80 3,74 NPS

Tabla 2.18: Descripcién de los nodos terminales del &rbol final

Péagina | 73



En esta tabla se muestra en la primera columna el nimero del nodo en estudio.
Para cada nodo se tiene en la segunda columna el porcentaje de encuestadas sobre el
total. En las tres siguientes columnas se representa el nimero de mujeres que
pertenecen a cada clase en cada nodo y en las tres siguientes el peso (o0 porcentaje)
gue tienen cada clase en cada nodo. En la tltima columna se expone el motivo por el
cual estos nodos son terminales donde hemos usado: <10% para expresar que el
nodo no alcanza el 10% del tamafio muestral total y NPS si el nodo no presentaba
mas predictores significativos. Ahora vamos a ver, en la siguiente tabla la clase

mayoritaria de cada nodo y su perfil.

Clase

Nodo T Perfil del nodo
mayoritaria

Trabajadoras internas o externas por horas, sin estudios,

NS Clase 2 licenciadas o con otro nivel de estudios (diferente a los que
tiene la categoria)

N7 Clase 1 Trabajadoras externas fijas menores de 30 afios

NEe) Clase 2 Trabajadoras internas o externas por horas con estudios

primarios o secundarios menores de 30 afios

N11 Trabajadoras internas o externas por horas con estudios
Clase 1 X ) . .
primarios o secundarios mayores de 55 afios
N12 Trabajadoras internas con formacion profesional, diplomadas
Clase 1 .
0 con master o doctorado
N13 Trabajadoras externas por horas con formacion profesional,
Clase 1 di .
iplomadas o con méster o doctorado
N14 Trabajadoras externas fijas mayores de 29 afios solteras,
Clase 1
casadas o separadas
N15 Trabajadoras externas fijas mayores de 29 afios viudas o con
Clase 1 .
pareja de hecho
N16 Clase 1 Trabajadoras internas mayores de 29 afios con estudios
primarios o secundarios
N18 Clase 1 Trabajadoras externa por horas de 30 a 45 afios con estudios
primarios o secundarios
N19 Clase 2 Trabajadoras externa por horas de 46 a 55 afios con estudios

primarios o secundarios

Tabla 2.19: Perfiles de los nodos terminales del arbol final

Mapa Factorial

Para finalizar este estudio queremos ver la relacion de las clases latentes con
estos nodos terminales. Para esto vamos a crear la tabla cruzada de las clases con
una nueva variable en la cual cada categoria sera uno de los nodos terminales. Hecho

esto realizaremos nuevamente un analisis de correspondencias no simétrico y
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analizaremos el biplot que nos resulta como ya hemos hecho anteriormente.

Mostramos inicialmente la tabla de contingencia que vamos a usar:

OIS 30 32 18 29 32 47 257 20 63 89 85
OEECS 48 17 33 17 7 31 36 13 23 68 95
COEECEEE 12 6 11 1 3 2 13 1 3 21 7

Tabla 2.20: Nodos terminales del arbol final

Mostramos ahora el mapa factorial. Vemos que hemos conseguido una

magnifica absorcion de inercia:

AC Biplot
o clase3
e |
£
V: wy +N9
< S N18
N12 M-y NS
o~ + g
5 o g N14
C|aseT N‘6+ \
N15
N11 clase2
Ql 2 N13T 104
| | | ] I
-1.0 -0.5 0.0 05 1.0 1.5
EJE1 8553%

Figura 2.22: Mapa factorial de la variable respuesta con los nodos terminales

Los ejes factoriales muestran las diferencias entre nuestras clases: las
encuestadas que cotizan por todas sus horas, tienen contrato de trabajo y tarjeta de la
Seguridad Social como titulares y las que no cotizan y no tienen contrato ni tarjeta de
la Seguridad Social son de eje 1 mientras que las que cotizan pero por menos horas
de las que trabajan, que tienen acuerdos verbales con sus empleadores y no tienen

tarjeta de la Seguridad Social como titulares son de eje 2.

Podemos decir que presentan un perfil similar: las trabajadoras que sean

externas por horas con formacion profesional, diplomadas o con master o doctorado
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con las que sean internas o externas por horas con estudios primarios o secundarios
mayores de 55 afios y con las externas fijas mayores de 29 afios viudas o con pareja
de hecho.

Otro grupo estaria constituido por las trabajadoras externas fijas con menos de
30 afos y las trabajadoras externas por horas de 30 a 45 afios con estudios primarios

0 secundarios.

Y por otro lado, forman un grupo las trabajadoras internas con formacién
profesional, diplomadas o con master o doctorado y las trabajadoras externas fijas

mayores de 29 afios solteras, casadas o separadas.

Finalmente, vemos que las trabajadoras internas o externas por horas con
estudios primarios o secundarios menores de 30 afios son las que mas se alejan de

todas las demas.

También podemos decir que de estos tres grupos que hemos expuesto aqui, el
primero son principalmente mujeres que no cotizan, no tienen contrato ni tarjeta de la
Seguridad Social como titulares junto a las trabajadoras externa por horas de 46 a 55

afos con estudios primarios o secundarios.

Por otro lado el segundo grupo junto al Ultimo, el mas alejado (aunque este en
mayor medida), son generalmente las que cotizan pero por menos horas de las que
trabajan, teniendo un acuerdo verbal con sus empleadores y sin tarjeta de la

Seguridad Social.

El grupo restante de los expuestos anteriormente, el segundo, junto a las
trabajadoras internas mayores de 29 afios con estudios primarios 0 secundarios son
trabajadoras en su mayoria que cotizan por todas y cada una de las horas que

trabajan, tienen contrato de trabajo y tarjeta de la Seguridad Social.

De entre todos los nodos destacados nos falta decir que las trabajadoras
internas o externas por horas, sin estudios, licenciadas o con otro nivel de estudios
son una mezcla entre las trabajadoras que no cotizan y estan sin contrato y las que si

cotizan pero no por todas las horas que trabajan y tienen un acuerdo verbal.

2.7. Estudio comparativo de los algoritmos Chaid y Taid
Aunque ya los hemos analizado por separado, en este punto lo que vamos a

confrontar los resultados obtenidos con el algoritmo Chaid con los resultados
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obtenidos con el algoritmo Taid poniendo de manifiesta clasificacion obtenida por cada
uno de los métodos de las trabajadoras. Este analisis se realizara atendiendo a cada

una de las variables respuestas:
Variable respuesta: ¢ Tiene contrato de trabajo?

En el caso del algoritmo Chaid hemos visto una clara predileccién a que todos
los grupos formados tengan, en mayor 0 menor porcentaje contrato de trabajo.
Mientras que, en el algoritmo Taid los tres grupos claramente diferenciados, es decir,
tienen contrato de trabajo las trabajadoras internas mayores de 29 afios con estudios
primarios o secundarios, externas fijas con menos de 30 afios y externas por horas de
30 a 45 afios con estudios primarios 0 secundarios, tienen un acuerdo verbal las
trabajadoras internas con formacién profesional, diplomadas o con master o
doctorado, externas fijas mayores de 29 afios solteras, casadas o separadas e
internas o externas por horas con estudios primarios 0 secundarios menores de 30
aflos y no tienen contrato las externas por horas con formacion profesional,
diplomadas o con master o doctorado, internas o externas por horas con estudios
primarios o secundarios mayores de 55 afos, externas fijas mayores de 29 afios
viudas o con pareja de hecho y externas por horas de 46 a 55 afios con estudios

primarios o secundarios.
Variable respuesta: ¢ Cotiza usted a la Seguridad Social?

Como resultado del algoritmo Chaid hemos visto que las trabajadoras externas
por horas que llevan en el servicio doméstico de 1 a 3 afios no cotizan mientras que en
el Taid las que no cotizan son las externas por horas con formacién profesional,
diplomadas o con master o doctorado, internas o externas por horas con estudios
primarios o secundarios mayores de 55 afios, externas fijas mayores de 29 afios
viudas o con pareja de hecho y externas por horas de 46 a 55 afios con estudios
primarios o secundarios. Por otro lado, el Chaid nos lleva a afirmar que todas las
demas cotizan por todas las horas que trabajan, no habiendo una mayoria que coticen
por menos horas de las que trabajan en ningln caso. Sin embargo, el Taid si hace
esta diferenciacion, clasifica como trabajadoras que cotizan por todas sus horas solo a
las internas mayores de 29 afios con estudios primarios 0 secundarios, externas fijas
con menos de 30 afos y externas por horas de 30 a 45 afios con estudios primarios o
secundarios y nos dice que cotizan por menos horas de las que trabajan las internas
con formacién profesional, diplomadas o con master o doctorado, externas fijas
mayores de 29 afios solteras, casadas o separadas e internas o externas por horas

con estudios primarios o secundarios menores de 30 afios

Péagina | 77



Variable respuesta: ¢ Recibe remuneracién por su trabajo?

En los dos casos se quedan todas las trabajadoras clasificadas en la categoria
de si reciben remuneracion. Esto era algo evidente ya que casi el 96% de las

encuestadas la recibe.
Variable respuesta: ¢ Quién cotiza a la Seguridad Social?

En este caso, hemos visto que en el Chaid predominaba la cotizacién a cargo
de los empleadores. Sin embargo en el caso del Taid vemos que de las trabajadoras
gue cotizan las internas mayores de 29 afos con estudios primarios 0 secundarios,
externas fijas con menos de 30 afios y externas por horas de 30 a 45 afios con
estudios primarios o secundarios cotiza su empleador mientras que en el otro caso, el
de las internas con formacion profesional, diplomadas o con master o doctorado,
externas fijjas mayores de 29 afios solteras, casadas 0 separadas e internas o
externas por horas con estudios primarios o secundarios menores de 30 afios son
ellas quienes cotizan en su mayoria, seguido de cerca por las que cotizan a medias

con su empleador y por las que cotiza el empleador.
Variable respuesta: ¢ Por qué no cotiza a la Seguridad Social?

En el caso del Chaid vemos que las externas fijas menores de 30 afios no
saben si tienen que hacerlo y en el resto de casos predomina el desinterés o no les
compensa. Sin embargo, en el Taid de las que no cotizan que son las externas por
horas con formacion profesional, diplomadas o con master o doctorado, internas o
externas por horas con estudios primarios o secundarios mayores de 55 afios,
externas fijas mayores de 29 afos viudas o con pareja de hecho y externas por horas
de 46 a 55 afios con estudios primarios 0 secundarios no lo hacen por desinterés o

porque no les compensa.
Variable respuesta: ¢ Tiene tarjeta propia de la Seguridad Social?

En el caso del Chaid afirmamos que si tienen tarjeta las mayores de 30 afios o
las menores de 30 afios pero con un nivel de estudios secundarios mientras que en el
Taid las que si tienen tarjeta son las internas mayores de 29 afios con estudios
primarios o secundarios, externas fijas con menos de 30 afios y externas por horas de
30 a 45 arfios con estudios primarios o secundarios. Por otro lado, en el Chaid vemos
gue las trabajadoras menores de 30 afios con un nivel de estudios diferente a la
secundaria (sin estudios, primarios, formacion profesional, diplomadas, licenciadas,

master u otro) estan incluidas en la tarjeta de la Seguridad Social de algun familiar o
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directamente no tienen tarjeta. Como resultado del algoritmo Taid, este grupo lo
forman las mujeres externas por horas con formacion profesional, diplomadas o con
master o doctorado, internas o externas por horas con estudios primarios o
secundarios mayores de 55 afios, externas fijas mayores de 29 afios viudas o con
pareja de hecho, externas por horas de 46 a 55 afios con estudios primarios o
secundarios internas con formacion profesional, diplomadas o con master o doctorado,
externas fijjas mayores de 29 afos solteras, casadas 0 separadas e internas o

externas por horas con estudios primarios o secundarios menores de 30 afos.
Resumiendo:

Hemos visto una clarisima diferencia entre los algoritmo Taid y Chaid. En el
caso del Chaid las segmentaciones son mucho mas precisas, los grupos son mucho
mas grandes, con un mayor nimero de encuestadas. Sin embargo en el caso del Taid
se ha realizado una segmentacién mucho mas refinada de la poblacién, con méas
ramificaciones, podemos decir que las suficientes para dividir bien a la poblacién y que

el arbol ternario resultante no fuese demasiado complejo de analizar.

Por otro lado, hemos visto que en el caso del algoritmo Taid no utiliza en
ningln caso el predictor: tiempo que las empleadas llevan dedicandose al servicio
doméstico. Sin embargo, el algoritmo Chaid si utiliza todos sus predictores para alguna
segmentaciéon en alguna de las variables respuestas (esto era mas facil ya que son

seis analisis distintos).

Finalmente, en nuestra opinion creemos que el algoritmo Taid es mucho mas
completo que el Chaid porque, como ya hemos visto, puede utilizar varias variables
respuesta a la vez afiadiendo solo un andlisis de clases latentes, no verifica la
paradoja de Simpson, como si lo hace el Chaid, y, finalmente, como acabamos de ver,

presenta una segmentacion mucho mas completa y eficiente.
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Conclusiones
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1.- A pesar de que el algoritmo CHAID presenta importantes limitaciones,
entre las que cabe destacar que trabaja con tablas colapsadas y no
captura el papel asimétrico de las variables en estudio, sigue siendo el
método mas utilizado en la bibliografia, en todas las ramas de la Ciencia.

2.- Los algoritmos DAVILA y DORADO, que desde el punto de vista teorico
suponen un gran avance ya que superan varias de las limitaciones del
CHAID, no se aplican en la practica, posiblemente por la falta de software

especifico para llevarlas a cabo.

3.- El algoritmo TAID, que supera todas las limitaciones de los anteriores
ya que captura el papel asimétrico de las variables y permite trabajar con
muchas variables respuesta simultaneamente, tampoco se ha aplicado en
la practica de forma generalizada, aunque existen aplicaciones puntuales.
En este caso existe software, pero no es de uso libre, lo cual puede

justificar su uso mas local.

4.- Se han encontrado importantes diferencias en la definicion de los
perfiles de mujeres trabajadoras que se dedican a la actividad del servicio
doméstico, al aplicar el algoritmo CHAID vy el algoritmo TAID, lo cual pone
de manifiesto la necesidad de extender los nuevos métodos de
segmentacion en los diferentes campos de la ciencia y de desarrollar

software especifico que contribuya a su divulgacién y uso.
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Anexo |

El cuestionario
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ENCUESTA A MUJERES
EMPLEADAS DE HOGAR

Estamos realizando una investigacion cuyo objetivo es recabar, analizar, y difundir
informacidn sobre la situacion de las mujeres trabajadoras salmantinas EMPLEADAS
DE HOGAR.

El estudio nos permitird comparar las caracteristicas socioecondmicas de las
trabajadoras en situacion irregular y regular; identificar los principales perfiles
socioecondémicos de las trabajadoras en situacion irregular; analizar las causas y
consecuencias sobre la vida personal y laboral de dicha actividad para las mujeres

afectadas, y detectar sus principales demandas.

Los resultados se haran llegar hasta las autoridades pertinentes que son quienes deben
proponer politicas tendentes a mejorar la situacion de las mujeres en los distintos

ambitos.
Para cumplir el objetivo, es absolutamente imprescindible su colaboracion: ¢Seria tan

amable de responderme a unas preguntas relacionadas con su situacion?

La encuesta es absolutamente anénima.
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ENCUESTA A MUJERES
EMPLEADAS DE HOGAR

1. ¢ Cual es su nacionalidad?

Espafiola

De un pais de la Union Europea

De un pais de Europa del Este

De un pais de Latinoamérica

De un pais de Africa

Resto del mundo

2. ¢Cual es su Estado Civil?

Soltera

Casada

Separada /Divorciada

Viuda

Pareja de Hecho

3. ¢Qué nivel de estudios tiene terminados?

Sin estudios

Primarios (Graduado Escolar)

Secundarios (Bachillerato, COU, ESO)

Formacion Profesional

Diplomado, Arquitecto Técnico o Ingeniero
Técnico

Licenciado, Arquitecto o Ingeniero Superior

Estudios de Postgrado (Master, Doctorado) o
especializacion

Otros estudios no reglados

4. ; Cuéntos hijos/as tiene usted? (Escriba el niimero de cada)

Hijos

Hijas

5. Numero de habitantes que hay en su localidad

Menos de 100 habitantes

Entre 100 y 500 habitantes

Entre 500 y 2000 habitantes

Entre 2000 y 5000 habitantes

Mas de 5000 habitantes

Escribir el nombre de la localidad donde vive
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6.- ¢Recibe remuneracion por su trabajo?

Si
NO
7. ¢ Cotiza usted a la Seguridad Social?
Si, por todas las Si, pero por menos NO COTIZO NO COTIZO, pero
horas que trabajo horas de las que porque estoy exenta deberia cotizar
realmente trabajo
8.- ¢ Tiene firmado contrato de trabajo?
Si Tengo un acuerdo NO tengo contrato
verbal con mi
empleador

CUESTIONARIO GENERAL

CARACTERISTICAS SOCIOECONOMICAS

9. ¢ Qué edad tiene?

Menos de 20 afios

De 20 a 29 afios

De 30 a 45 afios

De 46 a 55 afios

De 56 a 64 afios

10. ;Ddénde vive actualmente?

En mi propia vivienda

En una vivienda alquilada

En una habitacion alquilada

En una pensién

En casa de familiares/amigos

En casa de mi empleador

En residencia, piso compartido, o similar

11. ¢ Cuéntas personas Viven con USted? ..........ccovviiiiiiiriniriniiiieieeene,
12. Cuantas personas dependen economicamente de usted? .................cooeenns

13. ¢ Cuantas personas de su hogar enfermas, o con discapacidad, dependen de su
atencion y cuidado? Indicar el ntmero por tramo de edad

Ninguna

Menores de 15 afios

De 16 a 64 afios
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[ ] De 65y mas afios
14. Indique quién realiza las tareas del hogar  (Puede responder varias a la vez)

Yo

Mi marido (o pareja)

Mis hijos/as

Otros familiares

Una empleada de hogar

15.

¢ Quiénes tienen trabajo remunerado en su familia? (Puede responder varias a la vez)

Mi marido (pareja)

Yo

Mis hijos (alguno de ellos, o todos)

Mis padres (alguno de ellos, 0 ambos)

Mis hermanos (alguno de ellos, o todos)

Otros familiares

Ninguno

16. ¢En cual de los siguientes tramos situaria los ingresos netos mensuales
percibidos exclusivamente por su trabajo?

Menos de 300 €

De 301 a 600 €

De 601 a 1000 €

De 1000 a 1500 €

Mais de 1500 €

NS/NC

17.

Aproximadamente ¢cuales son los ingresos mensuales de su familia?

Menos de 300 € al mes

Entre 301 y 600 € al mes

Entre 601 y 1.200 € al mes

Entre 1.201 y 2.400 € al mes

Mas de 2.400 € al mes

Lo desconozco

18.¢,Quién le ha ayudado cuando ha estado sin trabajo o en perentoria situacion
economica?

Nunca he necesitado ayuda

Familiares o amigos

Instituciones pablicas

ONGs o parroquias

Nadie

19.

¢ Qué tipo de tarjeta sanitaria de la Seguridad Social tiene?

Tarjeta sanitaria propia como titular

Estoy incluida en la tarjeta de un familiar

No tengo tarjeta propia ni estoy incluida en ninguna

NS/NC
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20. ¢ Pertenece a alguna de estas asociaciones?
Asociacion de mujeres rurales

Asociacion de mujeres empresarias
Asociacion de empleadas de hogar
Asociacion de inmigrantes

Otra (especificar)

TEMAS LABORALES

21. ¢ Cuéntos afos ha estado trabajando? (Sin tener en cuenta los periodos de tiempo que no ha
trabajado)

22. ¢Ha trabajado alguna vez antes de estar en su actual empleo?
Si
NO (ir a la pregunta 24)

23. Indique en qué sectores de actividad ha trabajado (Puede responder mas de una)
Agricultura

Confeccidn, textil, calzado, marroquineria

Comercio

Empleada de Hogar

Limpieza de oficinas

Hosteleria

Otro (especificar)

24. ¢ En qué actividad trabaja actualmente? (Puede responder mas de una)
Agricultura

Confeccion, textil, calzado, marroquineria

Comercio

Limpieza de oficinas

Hosteleria

Otro (especificar)

[ ] Empleada de Hogar

25. ¢ Cuanto tiempo lleva en su empleo actual?
Menos de 1 afio

De 1 a 3 afios

De 3 a5 afios

Mas de 5 afios
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26. ; Como ha encontrado este trabajo?

A través de familiares o amigos

Por iniciativa propia

A través de la prensa

A traves de una ONG o una parroquia

Otros (especificar)

27. ¢ Cuéntos dias a la semana trabaja?

28. ¢ Cuéntas horas semanales trabaja?

29. ¢ Cuantas horas semanales le gustaria trabajar?

30. ¢Suele hacer mas horas de las fijadas en su horario habitual? ¢Se las pagan
aparte?

No suelo hacerlas

Las hago y me las pagan como corresponde

Las hago pero no me pagan nada extra

Las hago y me pagan segun la ocasion

Las hago y me compensan con un descanso

31. Indique el grado de satisfaccion de los siguientes aspectos de su trabajo:
(Valorar de 0 a 5 cada aspecto)

Salario

Horario de trabajo

Relacién con su empleador/a

Vacaciones/Permisos

Pagas extraordinarias

32. ¢Podria decirme qué significa para usted tener un trabajo?
(Valorar de 0 a 5 el grado de importancia de cada uno de los siguientes aspectos

Es un complemento para aumentar la renta familiar

Reconocimiento Social

Acceso a prestaciones sociales (jubilacién, subsidio de desempleo...)

Es un medio para desarrollarse como persona

Independencia econdémica

Otro (especificar)

33. ¢Si pudiera?

Trabajaria por su cuenta

Disminuiria el nimero de horas de dedicacion al trabajo

Aumentaria el nimero de horas de dedicacion al trabajo

Dejaria de trabajar para dedicarme a mi familia
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34. ;Donde esta su trabajo?

En la localidad en la que vive

A menos de 10 Km de la localidad donde vive

Entre 10 y 20 Km de la localidad donde vive

A mas de 20 km de la localidad donde vive

35. ¢ Cuanto tiempo lleva dedicandose al servicio doméstico?

Menos de 3 meses

De 3 a 6 meses

De 6 meses a 1 afio

De 1 a 3 afios

Mas de 3 afos

36.

¢En que modalidad de empleo doméstico trabaja actualmente?

Interna

Externa Fija

Externa por horas

37.

38.

¢En cuéntas casas trabaja actualmente?

Diganos con qué frecuencia realiza las siguientes tareas

Habitualmente, A veces Nunca

Cocinar

Hacer la compra

Limpiar la casa

Planchar

Cuidar los nifos

Cuidar enfermos, discapacitados o personas mayores

39.

¢Ha estado dada de alta en el antiguo Régimen Especial de Empleados de

Hogar de la Seguridad Social?

Si

No (Ir a la pregunta 42)

40.

¢ Quién cotizaba a la Seguridad Social?

El/la empleador/a

El/la empleador/a y usted (parte proporcional)

Usted

41.

¢Porqué no cotiza a la Seguridad Social?

No tiene obligacion

No le interesa o0 no le compensa

No sabe si tiene que cotizar
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42. ;Conoce las nuevas prestaciones sociales a las que tiene/tendria derecho como
cotizante a la Seguridad Social tras la insercion del Régimen Especial de
Empleados de Hogar de la Seguridad Social?

Si

No

43. ¢Considera que con la nueva Ley de Empleadas de Hogar 2012 es totalmente
equiparable su trabajo al resto de los trabajadores en otros sectores?

Si

No

NS/NC

44. La cotizacion como empleada de hogar no da derecho al desempleo ¢considera
que las Administraciones Publicas deberian considerarlo?

Si

No

¢por qué?

Las preguntas de la 45 a la 50, deben ser contestadas solamente
por mujeres que TRABAJEN Y NO COTICEN (O COTICEN
POR MENOS HORAS DE LAS TRABAJADAS).

45. Indique cuales de las siguientes circunstancias han influido en sus condiciones
laborales actuales (NO contrato y/o NO cotizacion a la Seguridad Social)

El salario es tan bajo que no compensa cotizar a la Seguridad Social

No tiene papeles y no tiene alternativa

Dejo de trabajar hace algunos afios y cuando ha querido volver a trabajar no ha

encontrado otra alternativa

Es ama de casa, sin experiencia laboral, y no ha encontrado otro tipo de trabajo

Prefiere cobrar todo el salario y ha llegado a un acuerdo con el empleador/a

Es un tipo de trabajo que le permite atender a la familia y obtener ingresos extra

Su bajo nivel de formacion le ha obstaculizado el acceso a otro tipo de empleo

Su empleador/a le ha impuesto estas condiciones

Otro (especificar)
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CONSECUENCIAS SOBRE LA VIDA LABORAL Y PERSONAL
Diganos su grado de acuerdo, o desacuerdo, con las siguientes afirmaciones.

46. El desempefio de un trabajo en condiciones precarias:
(Valorar de 0 a 5 cada circunstancia)

Impide beneficiarse de prestaciones sociales (subsidio de desempleo, jubilacion...)

Relega al trabajador a tareas tediosas, pesadas, etc

Dificulta encontrar un empleo regularizado (con contrato, cotizando a la Seguridad Social,
etc)

Impide la promocion profesional

Recorta la posibilidad de pedir mejoras en las condiciones laborales (salario, horario,
vacaciones, etc)

Quita aliciente a buscar un empleo que de acceso a prestaciones sociales

Perjudica la valoracion profesional que los demas tienen respecto de una misma

47.Y con respecto a la vida personal , el desempefio de un trabajo en condiciones
precarias: (Valorar de 0 a 5 cada circunstancia)

Aisla al trabajador socialmente

Reduce la autoestima del trabajador

Limita la independencia econdémica

Reduce la valoracién personal que la familia y los amigos tienen de una misma
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DEMANDAS Y MEDIDAS

48. Si pudiera elegir, ¢le gustaria tener un empleo que le garantizara el acceso a
prestaciones sociales? (con contrato y/o cotizando a la Seguridad Social)

Si

No (fin de la encuesta)

49. A continuacion le voy a indicar una lista de posibles demandas que a las mujeres en
condiciones laborales semejantes a la suya les gustaria hacer a la Administracion, las
empresas y/o a la sociedad. Indique el grado de importancia que tienen para usted cada
una de ellas (Valorar de 0 a 5 cada circunstancia)

Flexibilizar el horario laboral

Obtener apoyo, asesoramiento y orientacion en la busqueda de empleo

Que la Administracién vaya asumiendo el cuidado de las personas dependientes

(guarderias, servicios de ayuda a domicilio, residencias...)

Realizar campafias de sensibilizacién social para cambiar los factores culturales que
llevan a considerar el trabajo de la mujer como un complemento y no como un derecho

Tener acceso a prestaciones sociales (jubilacion, subsidio de desempleo etc)

Otra (especificar)

Exigir al empleador/a un contrato por escrito  S6lo para empleadas de hogar

Obtener el permiso de residencia S6lo para inmigrantes sin papeles

50. Por ultimo, le voy a indicar una lista de posibles medidas para ayudar a las mujeres a
mejorar sus posibilidades de acceso a empleos, que les aseguren prestaciones sociales y
condiciones laborales dignas. Indique el grado de importancia que tienen para usted.
(Valorar de 0 a 5 cada circunstancia)

Programar cursos practicos que verdaderamente sean v Utiles para la insercion laboral

Facilitar el acceso a cursos para mejorar la formacion y la cualificacion de las mujeres

Ofrecer servicios de apoyo y orientacion a las mujeres en la bisqueda de un trabajo

Disminuir las cotizaciones sociales

Reducir los impuestos exigidos para establecerse por cuenta propia

Aumentar la intervencion de la inspeccion laboral

Aumentar las responsabilidades penales a las empresas que incurran en irregularidades

Otra (especificar)

Muchisimas gracias por su colaboracion
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