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Capitulo 0
Prologo

En los tltimos anos ha venido constatdndose en la sociedad espanola la existencia de una mayor
exigencia de informacion estadistica, tanto en cantidad como en calidad, como consecuencia de
su mayor cultura econdmica y social. Esto ha planteado al Instituto Nacional de Estadistica
la necesidad de abordar nuevas investigaciones, ahondar en muiltiples andlisis de la realidad
econémica y social, y someter a todos sus datos a un estricto control de calidad capaz de
mantener el alto grado de confianza del que disfruta la informacién estadistica oficial.

La recoleccién de datos estadisticos y su utilizacién para estimar pardmetros demograficos o
socioeconémicos es hoy en dia de vital importancia para el mantenimiento de nuestra sociedad
de la informacién. EIl estado de la nacién, el de la comunidad auténoma o el de la provincia
puede diagnosticarse a partir del andlisis de los datos publicados por el Instituto Nacional
de Estadistica (INE) o por sus equivalentes autonémicos. Asi por ejemplo, pardmetros como
el Indice de Precios al Consumo, Producto Interior Bruto, Tasa de Paro, Tasa de Natalidad,
Ingresos Netos por Hogar, etc., estan siendo utilizados constantemente por nuestros gobernantes
para decidir cuando y como invertir los dineros piublicos y, mas generalmente, para elaborar
politicas sociales y econémicas.

Si analizamos las encuestas que publica el INE (por ejemplo, la Encuesta de Presupuestos
Familiares (EPA), o la Encuesta de Poblacién Activa (EPA)) observaremos que hay estimaciones
relativas a Espana, a las 17 Comunidades Auténomas y a las 52 provincias. Las encuestas de
dmbito nacional no pueden descender a la comarca o al municipio pues las estimaciones pierden
precisién y se convierten en inttiles.

Los usuarios de las estadisticas publicas estdn demandando, con creciente intensidad, dispon-
er de una base de datos accesible y constantemente actualizada para dreas pequenas (comarcas
y municipios). En este punto, los Gobiernos Auténomos, los Ayuntamientos, las Camaras de
Comercio, las Organizaciones Empresariales y Sindicales, las Universidades, etc. presionan con-
stantemente para la consecucién de este fin.

La ausencia de estimaciones para areas pequenas es un problema comin a la mayoria de los
paises europeos, y por tal motivo la Comisién Europea decidié financiar el proyecto EURAREA
con el objetivo de potenciar la investigacién en técnicas Estadisticas para la estimacién en dreas
pequenas. KEsas técnicas, de ultima generacién, permitirian resolver el problema con costes

moderados. Hay que tener en cuenta que, con las técnicas estadisticas actualmente vigentes
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en los Institutos Nacionales de Estadistica Europeos, el problema se podria solucionar con un
aumento de los tamanos de muestra. Sin embargo, tal solucién conlleva un aumento desorbitado
de los costes y en consecuencia ningun pais occidental la ha adoptado.

En Espana, el INE estd interesado en el desarrollo de técnicas estadisticas modernas que
permitan la estimacion en areas pequenas, para las que son ineficientes los procedimientos de
elevacion empleados habitualmente en sus operaciones estadisticas. El Centro de Investigacién
Operativa (CIO) de la Universidad Miguel Herndndez de Elche (UMH) tiene entre sus obje-
tivos la investigacién en el area de las técnicas de regresion y del diseno muestral, que son las
herramientas de base necesarias para el desarrollo de técnicas de estimacién especificas para
pequenas areas. HEsta convergencia de intereses ha motivado la firma de un contrato entre INE y
UMH(CIO) para la realizacién de trabajos de I+D en estimacién en areas pequenas. Asimismo
ambos organismos participan en le proyecto europeo EURAREA (Enhancing Small Area Esti-
mation Techniques to Meet Europeans needs), IST-2000-5.1.8 durante el periodo 2001-2003. La
presente memoria es uno de los frutos de la citada colaboracién.

Este trabajo de investigacién aborda el estudio de las técnicas de estimaciéon en &reas
pequenas asi como su evaluacién en el caso de la poblacién espanola. Este trabajo de Investi-
gacion consta de nueve capitulos y dos anexos. En ellos, se aborda en primer lugar, la generacién
de una poblacién artificial que es necesaria para evaluar los estimadores de dreas pequenas. En
segundo lugar, una recopilacién de los estimadores de dreas pequenas existentes en la literatura,
y en tercer lugar, una evaluacién de los estimadores mediante simulacion Monte Carlo, para el
caso de la media normalizada de los ingresos familiares y el caso de la tasa de desempleo. En
ambos casos utilizaremos en la simulacién la poblacion artificial que hemos creado.

En el Capitulo 1 se describe la poblacién artificial que queremos crear y las variables
que se pretenden imputar. También se describen la EPA (Encuesta de Poblacién Activa) y la
EPF (Encuesta de Presupuestos Familiares) que son las fuentes complementarias utilizadas para
completar la poblacién artificial.

En el Capitulo 2 se describen los modelos utilizados para la imputacién de las variables
APES501 (estar registrado en la Oficina Nacional de Empleo, segiin la EPA) y APES502 (total
de ingresos del hogar) en la Comunidad Auténoma de La Rioja. Posteriormente se explica como
se ha generado las variables APES501 y APES502 en la Comunidad Auténoma de La Rioja y
se comprueba la validez de los resultados obtenidos en el proceso de imputacién.

En el Capitulo 3 se repite lo realizado en el capitulo anterior pero esta vez con una comu-
nidad mucho més grande y compleja (Comunidad Auténoma de Valencia). Pasamos de alrededor
de 260.000 habitantes y una sola provincia a cerca de 4.000.000 de habitantes y tres provincias.

En el Capitulo 4 perseguimos dos objetivos, primero repasar los estimadores mas comunes
para las dreas pequenas y segundo adaptar los estimadores cldsicos para las dreas pequenas al
caso espanol (EPA y EPF).

En el Capitulo 5 hacemos un repaso de los estimadores de dreas pequenas para variables
normales basados en modelos lineales.

En el Capitulo 6 estudiamos los estimadores de dreas pequenas para variables dicotémicas

basados en modelos logit.
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En Capitulo 7 se describen todos los estimadores usados con la media de ingresos nor-
malizados y se dan resimenes de los resultados obtenidos en las simulaciones en la Comunidad
Valenciana y en el universo EURAREA para Espana; es decir, en las comunidades de Madrid,
Galicia, Canarias, Andalucia y Valencia.

En Capitulo 8 se describen todos los estimadores usados con la tasa de desempleo OIT
(Organizacién Internacional del Trabajo) y se da un resumen de los resultados obtenidos en las
simulaciones en la Comunidad Valenciana y en el universo EURAREA para Espana.

En el Capitulo 9 se presentan las conclusiones de este trabajo de investigacion.

En los Apéndices A y B se muestran los datos utilizados en los programas y los resultados

que se han obtenido en las simulaciones de los capitulos siete y ocho respectivamente.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Antecedentes de la memoria

La presente memoria se enmarca dentro del proyecto europeo EURAREA, en el que participan
los siguientes paises: Reino Unido (como pais coordinador), Espana, Finlandia, Italia, Noruega,
Polonia y Suecia. El organismo responsable de la realizaciéon del trabajo de la parte espanola es
el Instituto Nacional de Estadistica (I.N.E.)

El I.N.E. contrata al Centro de Investigacién Operativa (CIO) de la Universidad Miguel
Hernandez de Elche para la realizacién de tareas de investigaciéon y desarrollo asociadas al
proyecto EURAREA. A tal efecto se forma un grupo de I+D dirigido por Domingo Morales
Gonzilez y del que forma parte Laureano Santamaria Arana. Posteriormente el CIO es admitido
como socio sin remuneracién del proyecto EURAREA.

Dado que la parte espanola del proyecto EURAREA abarca la totalidad del territorio espanol,
en el grupo de investigacion se opto por seguir la siguiente estrategia de trabajo: Laureano
Santamaria Arana realizaria, bajo la direccién de Domingo Morales Gonzdlez, el trabajo de
I4+D. Se prestaria una atencién especial a las Comunidades Auténomas de La Rioja y Valencia.
El resto del equipo se ocuparia de adaptar los resultados obtenidos al resto de las Comunidades
Auténomas.

Los ficheros de datos utilizados en el desarrollo de la presente memoria han sido propor-
cionados por el INE y estdn sujetos a secreto estadistico, en los términos especificados por la ley
12/1989, de 9 de mayo de 1989, de la Funcién Estadistica Piblica (BOE-11-05-1989).

1.2 Descripciéon de la poblacién artificial

El fichero de poblacién artificial EURAREA en Espana se llama APES (Artificial Population
EURAREA, Spain). APES es un fichero de datos con 40 variables y 38.872.268 registros. La
longitud del registro es 87. Este fichero toma 35 variables del Censo de Poblacién Espanol de
1991, por lo que solamente dos variables deben ser imputadas de ficheros auxiliares.

La unidad del Registro es la persona, residente en un domicilio espanol, en la fecha de

referencia del Censo (el uno de Marzo de 1991). El domicilio al que la persona pertenece
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también puede identificarse a través de un nuimero de identificacién familiar comin para cada

miembro de la familia.

Las variables imputadas son:

e Registro en las oficinas de empleo publico, que tiene que ser imputado de la encuesta de

poblacién activa (EPA). Esta variable se refiere a la pregunta formulada en el cuestionario

de la EPA: ;Estd usted inscrito en una Oficina de Empleo Piblico?

e El ingreso neto total de la familia, que tiene que ser imputado de la encuesta de pre-

supuestos familiares (EPF).

La descripcion del fichero APES se presenta en la Tabla 1.1. Las columnas de la Tabla 1.1

describen las diferentes caracteristicas de cada una de las 40 variables del fichero APES. En la

primera columna, variable, aparece el nombre de la variable. En la segunda columna, posicion,

aparece la posicién de los campos en el registro. En la tercera columna , nombre y descripcion,

aparece una descripcién corta de la variable. En la cuarta columna, Valores, aparece el rango de

valores vélidos de la variable. En la quinta columna, Disponible, se muestra la fuente estadistica

diferente del Censo de Poblacién de 1991, dénde también podemos encontrar la variable. En la

sexta columna, Comentarios, si es necesario aparecen algunos comentarios.

En la Tabla 1.1, las variables APES se ordenan de acuerdo a la primera columna y no

conforme a su posicién en el fichero del Censo de Poblacién Espanol de 1991.

Variable | Posicién | Nombre y descripcién Valores Disponible | Comentarios
Caracteristicas geograficas
APES101 Pais Es EPA, EPF | No incluida en el
fichero APES
APES102 1-2 Comunidad Auténoma EPA, EPF | NUTII
Andalucia 01
Aragén 02
Asturias 03
Baleares 04
Canarias 05
Cantabria 06
Castilla Leén 07
Castilla La Mancha 08
Cataluna 09
Valencia 10
Extremadura 11
Galicia 12
Madrid 13
Murcia 14
Navarra 15
Pais Vasco 16
La Rioja 17
Ceuta Y Melilla 18
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Variable | Posicién | Nombre y descripcién Valores Disponible | Comentarios

APES103 3-4 Provincia EPA, EPF NUT-IIT
Alava 01
Albacete 02
Alicante 03
Almeria 04
Avila 05
Badajoz 06
Baleares 07
Barcelona 08
Burgos 09
Céceres 10
Cadiz 11
Castell6n 12
Ciudad Real 13
Cérdoba 14
Coruia, La 15
Cuenca 16
Gerona 17
Granada 18
Guadalajara 19
Guipuzcoa 20
Huelva 21
Huesca 22
Jaén 23
Le6n 24
Lérida 25
La Rioja 26
Lugo 27
Madrid 28
Miélaga 29
Murcia 30
Navarra 31
Orense 32
Asturias (Oviedo) 33
Palencia 34
Palmas Las 35
Pontevedra 36
Salamanca 37
Santa Cruz de Tenerife 38
Cantabria (Santander) 39
Segovia 40
Sevilla 41
Soria 42
Tarragona 43
Teruel 44
Toledo 45
Valencia 46
Valladolid 47
Vizcaya 48
Zamora 49
Zaragoza 50
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Variable

Posicién

Nombre y descripcién

Valores

Disponible

Comentarios

Ceuta

51

Melilla

52

APES104

Estrato

EPA, EPF

Tamano del mu-

nicipio

capital de provincia

municipios auto representados que
son importantes en relacién con la

capital

municipios auto representados que
son importantes en relaciéon con la
capital o que tienen méas de 100.000
habitantes

municipios de 50.000 a 99.999 hab.

municipios de 20.000 a 49.999 hab.

municipios de 10.000 a 19.999 hab.

municipios de 5.000 a 9.999 hab.

municipios de 2.000 a 4.999 hab.

municipios de menos de 2000 hab.

O 0| 3| O O] =~

APES105

6-9

Area Pequena

GEO

dentro de la

provincia

6-7

Comarca

01-99

8-9

Zona

01-99

APES106

10-13

Unidad elemental de muestreo
(UEM)

0001-9999

GEO

dentro de la

pequena area

Caracteristicas personales

APES201

22-25

N° de orden de la persona en el ho-

gar

persona uno

0001

persona treinta y cinco

0035

APES202

26

Sexo

EPA

Varén

Mujer

APES203

27-29

Edad

EPA

0 anos

000

1 ano

001

120 anos

120

APES206

30-31

Relacién con la persona de referen-

cia

EPA

Persona de referencia

01

Cényuge o pareja

02

Hijo o hija

03

Yerno, nuera

04

Nieto/a

05

Padre o madre

06

Otro parentesco

07

Servicio doméstico

08
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Variable

Posicién

Nombre y descripcién

Valores

Disponible

Comentarios

No emparentado

APES207

32

Estudios de méds alto nivel comple-

tados

EPA

Menor de 10 anos

Analfabetos

Sin estudios

Primaria

EGB o bachiller elemental

Formacién profesional primera eta-

pa

s |w|o| =

Formacién profesional segunda eta-

pa

BUP, bachiller y COU

Diplomado y equivalentes

Licenciado y equivalentes

©

APES208

33

Relacién con la actividad

EPA

Ocupado

Parado

Inactivo

Servicio militar o equivalente

Menor de 16 anos

k| W|IN| -

APES210

34

Situacién profesional

EPA

Profesional o empresario sin asala-

riados

—_

Empleador

Asalariado

Ayuda familiar

No aplicable

T | W | N

APES211

35-36

Condicién socioeconémica

EPA

Empresarios agrarios con asalaria-

dos

Empresarios agrarios sin asalaria-

dos

02

Miembros de cooperativas agrarias

03

Directores y jefes de explotaciones

agrarias

04

Resto de trabajadores agrarios

05

Profesionales, técnicos y asimilados
que ejercen su actividad por cuenta

propia, con o sin asalariados

06

Empresarios no agrarios con

asalariados

07

Empresarios no agrarios sin asalari-

ados

08

Miembros de cooperativas no

agrarias

09

Directores y gerentes de establec-
imientos no agrarios, altos fun-
cionarios de la Admén. Piblica,
CC.AA. y corporaciones locales

10
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Variable | Posicién | Nombre y descripcién Valores Disponible | Comentarios
Profesionales, técnicos y asimilados 11
que ejercen su actividad por cuenta
ajena
Profesionales en ocupaciones exclu- 12
sivas de la administracién publica
Resto del personal administrativo y 13
comercial
Resto del personal de los servicios 14
Contramaestres y capataces de es- 15
tablecimientos no agrarios
Operarios cualificados y especia- 16
lizados de establecimientos no
agrarios
Operarios sin especializaciéon de es- 17
tablecimientos no agrarios
Profesionales de las fuerzas ar- 18
madas
No clasificables por condicién so- 19
cioecon6émica
Caracteristicas de la persona
de referencia
APES301 37 Sexo 1,6 EPAEPF
APES302 38-40 Edad 001-120 EPA EPF
APES303 41 Estudios de mas alto nivel comple- B,1-9 EPA EPF como APES207
tados
APES304 42 Relacién con la actividad 1-5 EPA,EPF como APES208
APES306 43 Situacién profesional 1-5 EPA EPF como APES210
APES307 44-45 Condicién socioeconémica 01-19 EPA EPF como APES211
Caracteristicas del hogar
APES401 14-19 N° de la vivienda en la seccién 000010-159999 - dentro de la
unidad elemental
de muestreo
APES402 21 N° del hogar dentro de la vivienda -
primer hogar 1
octavo hogar 8
hogar transitorio 0
APES403 46-47 Tipo de hogar EPA,EPF
Unipersonal, varén de 15 a 64 anos 01
Unipersonal, mujer de 15 a 64 anos 02
Unipersonal, varén mayor de 64 03
anos
Unipersonal, mujer mayor de 64 04
anos
Dos adultos de 15 a 64 anos 05
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Variable | Posicién | Nombre y descripcién Valores Disponible | Comentarios
Dos adultos, al menos uno mayor de 06
64
Un adulto varén, con uno o més 07
ninos de menos de 15 anos
Un adulto mujer, con uno o mas 08
ninos de menos de 15 anos
Dos adultos con un nino <15 09
Dos adultos con dos ninos <15 10
Dos adultos con tres ninos <15 11
Dos adultos con cuatro o mas ninos 12
<15
Tres o més adultos con uno o més 13
ninos <15
Tres o méas adultos sin menores de 14
15
Todos los miembros son menores de 15
15
APES404 48-49 Nimero de activos en el hogar 00-35 EPA EPF En blanco para
transeuntes
APES405 50-51 Nimero de personas ocupadas 00-35 EPA EPF En blanco para
transetintes
APES406 52-53 Nimero de personas paradas 00-35 EPA EPF En blanco para
transeuntes
APES407 54-55 Nuimero de personas menores de 16 00-35 EPAEPF En blanco para
anos transeuntes
APES408 56-57 Nimero de personas mayores de 64 00-35 EPF En blanco para
anos transetintes
APES409 58-59 Tamano del hogar 00-35 EPA,EPF En blanco para
transeuntes
APES410 60 Calefaccion EPF
Calefaccién colectiva 1
Calefaccién individual 2
Sélo algun aparato fijo o mévil para 3
calentar
No tiene calefaccién 4
Transeintes B
APES411 61 Refrigeracién de la vivienda EPF
Si 1
No 2
Transetintes B
APES412 62-65 Superficie 1til de la vivienda(m?2) 0000-9999 EPF
APES413 66 Regimen de tenencia de la vivienda EPF
Propiedad por compra totalmente 1
pagada
Propiedad por compra con pagos 2
pendientes
Propiedad por herencia 3
Facilitada gratuita o semigratuita- 4
mente
En alquiler 5
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Variable

Posicién

Nombre y descripcién

Valores

Disponible

Comentarios

Otras formas

6

hostal, posada

B

APES414

67-70

Ano de construccién

0000-9999

EPF

APES415

71

Tipo de residencia

EPF

Residencia principal

Residencia estable

Residencia provisional

APES416

20

Numero de habitantes

Un habitante

Ocho habitantes

Transetntes

Variables imputadas

APES501

72

Registrado en una oficina de empleo

ptblico

1,2

EPA

Imputado de la
EPA

Registrado

1

No registrado

2

APES502

73-80

Total de ingresos del hogar

00000000-99999999

EPF

Imputado de la
EPF

Variables calculadas

APES503

81

Desempleo ILO

Si

Apes208=2

No

en otro caso

APES504

82

Hogar Unipersonal

Si

Apesd403=01-04

No

en otro caso

APES505

83-87

N° total de miembros familiares

normalizado

00-35

dos enteros y tres

decimales

Tabla 1.1: Poblacién artificial EURAREA, Espana. APES

1.3 Definicién de variables y parametros

1.3.1

Definicién de APES501

El demandante del empleo es la persona que estéd registrada en la Oficina Nacional de Empleo
del Ministerio de Trabajo (Instituto Nacional de Empleo, INEM) para pedir trabajo. A las

personas entrevistadas, en la Encuesta de Poblacién Activa, se les pide que contesten si ellos

son demandantes del empleo. Si la respuesta es positiva, APES501 toma el valor 71 7, en otro

caso su valor es 72 7.

1.3.2 Definicién de APES502

La variable APES502 se define en la EPF como el ingreso neto total debido a la renta anual

monetaria de la familia en el ano anterior a la entrevista. Para las aplicaciones de EURAREA,
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se han excluido ingresos por capital y propiedades ya que estos componentes no son adecuados
para las simulaciones. También se han excluido los componentes no monetarios (el alquiler de
viviendas en propiedad, el consumo de produccién propia y recuperaciéon de imposiciones a largo
plazo, bonos, letras del tesoro o acciones) debido a la falta de comparabilidad internacional. El
ingreso neto total debido a la renta anual monetaria de la familia, tal como se usa en EURAREA,

se refiere a los siguientes componentes:
e Ingreso por trabajo

— Sueldos y salarios

— Ingresos de trabajo por cuenta propia
e Ingresos personales

— Transferencias personales
e Transferencias sociales

— Pensiones de jubilacién y viudedad
— Otras transferencias sociales

* Ingresos por desempleo

* Ingresos relacionados con la familia

* Ingresos por invalidez o enfermedad

* Ingresos relacionados con la educacion
* Subsidio de la vivienda

* Asistencia social

* Otros ingresos

1.3.3 Definicién de APES505

El objetivo de la normalizacién de los ingresos familiares es ajustarlo a los diferentes tamanos y
composiciones de las familias. La definicién del niimero total normalizado de miembros familiares
se hace a partir de la escala usada por la OCDE y modificada por EUROSTAT!. Esta escala da
un peso de 1.0 al primer adulto, 0.5 al segundo y a las personas siguientes mayores de catorce
anos y 0.3 a los menores de catorce anos que componen la familia. El tamano normalizado de
una familia es la suma de los pesos asignada a cada persona. Asi el niimero total normalizado

de los miembros familiares es
APES505 =1+ 0.5(N>14 — 1) + 0.3N <14,

donde N>14 es el nimero de personas con catorce o mas anos y N.14 es el niimero de ninos con

menos de catorce anos.

!Definiciones obtenidas de la publicacién de estadistica social de EUROSTAT - renta, pobreza y exclusién
social: 2001
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1.3.4 Parametros objetivo

Los parametros objetivo estandar investigados en el proyecto EURAREA son:

e La proporcion de la poblacion economicamente activa que estd desempleada segun la defini-
cion de la Organizacion Internacional del Trabajo (OIT). Este parametro corresponde a
la proporcién de individuos con APES208 =2 (o equivalentemente, con APES503 = 1),
entre las personas econémicamente activas (los individuos con APES208=1,2). Mas con-

cretamente, el pardmetro de interés es

Total de APES503
Total de APES208 =1,2°

e La proporcion de domicilios unifamiliares. Este pardmetro corresponde a la proporcién de
familias con APES403 = 01 - 04 (o equivalentemente, con APES504 = 1), entre el niimero

total de familias. En concreto, el pardmetro de interés es

Total de APES504
Total de APES206 = 1°

e La renta media neta normalizada de la familia. Este pardmetro corresponde a

APES502 }

W T frisiniatii
edm{ APES505

1.4 Fuentes complementarias

Para la generacion del fichero APES, se han seleccionado las siguientes fuentes complementarias:

e La Encuesta de Poblacién Activa (EPA)
e La encuesta de presupuestos familiares (EPF)

e El fichero Geo EURAREA perteneciente a Espana (GEO). Fichero restringido

Ademads, para la simulacién Monte Carlo que se va a llevar a cabo dentro del proyecto

EURAREA, también se usan las siguientes fuentes complementarias:
e El Registro Administrativo de Demandantes de Empleo de 1991 agregado por comarcas.

e El Registro Administrativo de Declaracion de la Renta de Personas Fisicas agregado por
comarcas de 1991 (deflactado de 1999).
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1.4.1 Encuesta de Poblacién Activa (EPA)

Encuesta trimestral, disponible durante la década entera. Esta encuesta, referida al segundo
trimestre de 1991, se utiliza para proporcionar valores de la variable “persona registrada como
demandante de empleo en una oficia de empleo piblico” (APES501). Esta variable figura de
forma explicita en el cuestionario de la EPA y se recoge para todas las personas entrevistadas.
La imputacién de esta variable en la poblacion artificial, se hace usando variables explicativas
comunes a ambas fuentes, lo que permite tenerlas disponibles para cada registro del fichero
APES. El fichero de la EPA contiene 199,231 registros.

La descripcién de las variables APES que aparecen en el fichero de la EPA se presenta en la
Tabla 1.2. Las columnas de la Tabla 1.2 describen las diferentes caracteristicas de cada una de
las veintitrés variables que pertenecen simultdneamente al fichero APES y al fichero de la EPA.
En la primera columna, Variable, aparecen las etiquetas. En la segunda columna, Posicion,
se presenta la posicion del campo en el registro del fichero de la EPA. En la tercera columna,
Nombre y descripcion, aparece una pequena descripcién. En la cuarta columna, Valores, aparece
el rango de valores validos para la variable. En la quinta columna, Comentarios, se da el caracter
de la variable cuando se ajustan modelos lineales generalizados para predecir APES501 (variable,
factor o covariable).

En la Tabla 1.2, las variables APES estin ordenadas de acuerdo a su posicién en el fichero

de la Encuesta de Poblacion Activa Espanola de 1991.

Variable | Posicién | Nombre y descripcién Valores | Comentarios

Caracteristicas de identificacién

APES103 4-5 Provincia 01-52 Factor
APES104 6 Estrato 1-9 Factor
APES202 14 Sexo 1,6 Factor
APES203 15-17 Edad 000-120 | Covariable
APES206 18 Relacién con la persona de referencia 1-9 Factor
APES207 19-20 Estudios de mas alto nivel completados 01-09 Factor
APES208 21 Relacién con la actividad 1-5 Factor
APES210 22 Situacién profesional 1-5 Factor
APES501 23 Registrado en una oficina de empleo piblico 1,2 Variable
APES211 24-25 Condicién socioeconémica 01-19 Factor

Caracteristicas de la persona de referencia

APES301 26 Sexo 1,6 Factor
APES302 27-29 Edad 001-120 | Covariable
APES303 30-31 Estudios de mas alto nivel completados 01-09 Factor
APES304 32 Relacion con la actividad 1-5 Factor
APES306 33 Situacién profesional 1-5 Factor
APES307 34-35 Condicién socioeconémica 01-19 Factor

Caracteristicas del hogar
APES409 36-37 Tamaitio del hogar 00-35 Covariable
APES404 38-39 Nimero de activos en el hogar 00-35 Factor
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Variable | Posicién | Nombre y descripcién Valores | Comentarios
APES405 40-41 Nimero de personas ocupadas 00-35 Factor
APES406 42-43 Numero de personas paradas 00-35 Factor
APES407 44-45 Nimero de miembros <16 anos 00-35 Factor
APES408 46-47 Nimero de miembros >64 anos 00-35 Factor
APES403 48-49 Tipo de hogar 01-15 Factor

Tabla 1.2: Las variables APES que aparecen en el fichero de la
Encuesta de Poblacién Activa.

1.4.2 Encuesta de presupuestos familiares (EPF)

Varias versiones de esta encuesta se han realizado durante la iltima década. Se ha seleccionado
la EPF de 1990-91 como fuente complementaria para el fichero APES. Esta encuesta servird
como base para la variable "Ingreso anual neto del hogar”. Por consiguiente, la imputacion
a la poblacién artificial se llevard a cabo a nivel familiar, ya que el registro elemental en el
fichero APES (es decir, el individuo) incluye, ademdas de su propio identificador, un nimero de
identidad comun a todos los miembros de la misma familia. Se ha optado por imputar el valor
de la renta familiar a todos los miembros de la familia. Por consiguiente, al finalizar el proceso
de imputacién, el valor de la renta familiar estard disponible en todos los registros del fichero
APES. El archivo de EPF contiene 21,155 registros.

La descripcién de las variables APES que aparecen en el fichero de la EPF se muestra en la
Tabla 1.3. Las columnas de la Tabla 1.3 describen las diferentes caracteristicas de cada una de
las 21 variables que pertenecen simultdneamente a APES y al fichero de la EPF. En la primera
columna, Variable, aparecen las etiquetas. En la segunda columna, Posicion, aparece la posicion
de los campos en el registro de la EPF. En la tercera columna, Nombre y descripcion, aparece
una descripcién corta de la variable. En la cuarta columna, Valores, se da el rango de valores
validos para la variable. En la quinta columna, Comentarios, aparece el cardcter que recibe al
ajustar el modelo lineal generalizado para predecir APES502 (variable, factor o covariable).

En la Tabla 1.3, las variables APES se ordenan segtin su posicion en el fichero de la Encuesta

de Presupuestos de Familiares Espanola de 1991.

Variable | Posicién | Nombre y descripcién Valores Comentarios

Caracteristicas de identificacién

APES102 1-2 Comunidad auténoma 01-18 NUT-II
APES103 3-4 Provincia 01-52 Factor
APES104 5 Estrato 1-9 Factor

Caracteristicas de la persona de referencia
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Variable | Posicién | Nombre y descripcién Valores Comentarios
APES301 18 Sexo 1,6 Factor
APES302 19-21 Edad 001-120 Covariable
APES303 22 Estudios de més alto nivel completados 01-09 Factor
APES304 23 Relacién con la actividad 1-5 Factor
APES306 24 Situacién profesional 1-5 Factor
APES307 25-26 Condicién Socioeconémica 01-19 Factor
Caracteristicas del hogar
APES403 27-28 Tipo de hogar 01-15 Factor
APES404 29-30 Nimero de activos en el hogar 00-35 Factor
APES405 31-32 Nimero de personas ocupadas 00-35 Factor
APES406 33-34 Nimero de personas paradas 00-35 Factor
APES407 35-36 Nimero de miembros <16 afios 00-35 Factor
APES408 37-38 Nimero de miembros >64 afios 00-35 Factor
APES409 39-40 Tamano del hogar 00-35 Covariable
APES410 46 Calefaccién 1-4 Factor
APES411 47 Refrigeracién de la vivienda 1,6 Factor
APES412 48-51 Superficie 1til de la vivienda(m?2) 0000-9999 Covariable
APES413 52 Regimen de tenencia de la vivienda 1-6 Factor
APES502 61-68 Total de ingresos del hogar 00000000-99999999 | Variable

Tabla 1.3: Las variables APES que aparecen en el fichero de la
Encuesta de Presupuestos Familiares EPF.

1.4.3 El fichero GEO EURAREA, Espana (GEOS). Fichero restringido

Este archivo es la base para unir los codigos geograficos del fichero APES con todo el conjunto

de cddigos geograficos estdndar que se usan dentro del INE y en particular en las fuentes selec-

cionadas (Censo, EPA y EPF). A cierto nivel (NUT III, provincia) los c6digos son exactamente

los mismos en cada fuente, mientras que a niveles inferiores se renumeran las zonas geo en APES

para prevenir la identificaciéon indirecta. El fichero GEOS es de uso restringido y sélo puede

accederse por personal del INE.

Los cddigos Geos estandar en Espana son:

(i) Comunidad Auténoma (NUT II). Hay 17 Comunidades Auténomas, formadas por varias

provincias. (algunas de ellas, sélo por una provincia).

(ii) La provincia (NUT III). Son 52 en Espana, de tamanos diversos, formadas por un conjunto

de municipios.

(iii) El municipio.

tamanos.

(sin cédigo NUT oficial).

Hay 8077 en Espana, con gran variedad de
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(ii) El Distrito. Un conjunto de zonas enumeradas en el Censo dentro de un municipio.

(v) Zona de enumeracién censal o unidad elemental de muestreo (UEM). Hay 31.881 en Es-
pana. Constituyen las areas cerradas dentro de un municipio con un maximo de 3.000
habitantes. Tienen algin estatus legal, como su utilizacién en los procesos electorales.

También es la unidad elemental de muestreo en los disenos multietdpicos del INE.

Ademas de, los cédigos geos estandar, GEOS define también un cédigo virtual para la unidad
elemental de muestreo, UEM (v), como resultado de renumerar el cédigo original UEM, para
ser incluido en APES.

Se ha creado una area pequena ”la Comarca-INE” que es la unidad territorial ad hoc para la
investigacién del proyecto EURAREA. Esta divisién territorial consiste en una area geografica
intermedia debajo del nivel de la Provincia (NUT III). El INE tradicionalmente la usa como las
areas del control de calidad para la vigilancia de trabajo de campo en los censos y estudios, bajo
la competencia de un jefe de drea de trabajo de campo (Comarca-INE).

La formacion de las Comarcas-INE se apoya en los siguientes criterios:
e No méas de 50 Municipios.

e No méas de 100.000 habitantes.

e No mds de 72 unidades elementales de muestreo. (UEM)

También se tiene en cuenta algiin componente estructural (social, econémico). Algunas de las
administraciones regionales de Espana estan en proceso de definir otra dreas subprovinciales para
sus estadisticas oficiales (por ejemplo, islas, zonas econémicas, etc.) que podrian eventualmente

incorporarse al codigo geografico de EURAREA.

1.4.4 El registro administrativo de demandantes del empleo. Espana

Es una fuente externa que proporciona una covariable a nivel de drea pequena y que no se
usa para generar el fichero APES. El Instituto Nacional de Empleo (INEM) proporciona el
perfil del demandante de empleo registrado, segin la edad y sexo, desde mediados de 1990
para los distintos niveles territoriales (Provincia, Municipio) junto con el c6digo postal del area.
Para cada demandante también se guarda la condicién de ser o no un desempleado registrado.
No existe una correspondencia exacta entre los cédigos postales y los cédigos geo estandar
del INE, aunque se puede obtener la estructura de poblacién (UEM) dentro del drea postal.
Desgraciadamente, los datos de desempleo para 1991 sélo estan disponibles a nivel de municipio
en sus totales, sin la clasificacién de género-edad. En consecuencia, los datos de este registro
administrativo se utilizan solamente como variable auxiliar para ajustar modelos a nivel de drea

pequena en los experimentos de simulacion.
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1.5 Comentarios generales sobre la modelizacion de APES501
y APES502

En este apartado exploramos las dificultades que surgen al ajustar un modelos lineal para pre-
decir APES501 (paro registrado en una oficina de empleo ptiblico) en el fichero de la EPA y para
predecir APES502 (total neto de ingresos familiares) en el fichero de la EPF. El fichero de la
EPA contiene 199,231 registros con 23 variables APES y el de la EPF contiene 21,155 registros
con 21 variables APES. Alguna de las variables son discretas y por consiguiente se tratan como
factores. Las variables continuas se consideran como covariables. Para el caso de factores con
a niveles, se estiman a — 1 parametros (el pardmetro para el ltimo nivel es cero); sin embargo,
para el caso de covariables sélo se estima un parametro.

El disenio muestral de la EPA y de la EPF espanolas es tal que se obtiene la independencia
estadistica entre comunidades auténomas (niveles de la variable APES102). A la pregunta de qué
es preferible si seleccionar un modelo con la variable APES102 como factor o buscar 18 modelos
diferentes (uno para cada Comunidad Auténoma), la respuesta es que ambas posibilidades se
estudiaron y la conclusién ha sido que la segunda opcién es mejor. Es decir, en esta memoria se
usa la estrategia de “divide y vencerds” y se presentan preferentemente los resultados relativos
a las Comunidades Auténomas de La Rioja y de Valencia.

El comportamiento de las variables APES501 y APES502 varia significativamente entre co-
munidades auténomas, por lo tanto, ajustar un modelo global para todo el conjunto de datos se
vuelve una tarea muy dificil. No se ha encontrado un buen modelo global y las dificultades com-
putacionales (tiempo de proceso de CPU) no son despreciables. Ademds, los modelos ”buenos”se
encuentran cuando hay variables explicativas ”buenas”y este no es siempre el caso en los ficheros
de la EPA y de la EPF.

El conocimiento a priori de los estadisticos también es una buena herramienta para el mode-
lado. En este caso, el conocimiento de la economia y la sociedad espanola es de gran ayuda.
Esta es otra razén para preferir la Comunidad Auténoma como zona geogrifica donde ajustar
los modelos.

Los modelos lineales que se presentan en capitulos posteriores han sido la base para elaborar
la estrategia final para construir el fichero de datos APES. Estos explican alrededor del sesenta
por ciento de la variabilidad de APES501 y APES502.

El modelo para APES502 no tiene una proporcién adecuada entre el niimero de pardmetros
estimados y tamano de la muestra. Para aumentar la diferencia entre el tamano muestral y el
numero de parametros a estimar, las Comunidades Auténomas con una sola provincia no reciben
un tratamiento separado. La tinica excepcién es Baleares debido a su cardcter de archipiélago.

Los modelos finales, para el proceso de imputacién de las variables APES501 y APES502 en

el fichero APES, se ajustaron para las siguientes dreas regionales:
1. Andalucia + Ceuta y Melilla
2. Aragén

3. Asturias + Cantabria
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10.
11.
12.
13.

14.

1.5.1

. Baleares

. Canarias

. Castilla Le6n

Castilla La Mancha + Murcia

. Cataluna

. Valencia

Extremadura
Galicia

Madrid

Navarra + La Rioja

Pais Vasco

Modelos lineales generalizados

Para facilitar la exposicién de los procedimientos metodoldgicos utilizados en esta memoria, es

util dar una descripcion breve de los modelos lineales generalizados. Se usa la misma notacién

de McCullagh y Nelder (1998). Los modelos lineales generalizados son una extensién de modelos

lineales clésicos, con la siguiente especificacién en tres partes:

1.

El componente aleatorio: Los componentes de Y (n x 1) son independientes. Cada com-
ponente, Y;, tiene una distribucién en la familia exponencial (Normal en la configuracién

cldsica) tomando la forma canénica

Iy (Yi, 0, ¢) = 63310{ % + c(yi, #)) }

para algunas funciones especificas a(-), b(:), ¢(-). La media y varianza de Y; son u; =
E[Y;] =V(0;) y V[Y;] = V' (0;)a(¢) respectivamente, para alguna constante ¢ > 0 respecto
de las observaciones. Asi para la distribucién normal se tiene 0; = u;, ¢ = 02, a(¢) = &,
b(6;) = 92_12 y c(yi, d) = %(fj—z + log(2ma?)).

. El componente sistemdtico: covariables continuas o discretas zy, 3, ..., 2, (n x 1) producen

un predictor lineal  que viene dado por

p
n=>_ X;B
j=1

. El nexo entre el componente sistemdtico y el aleatorio (g(z) = x en la configuracién

clasica):

n=g(p), donde p = (p1,...,1un) es el vector de medias,
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(Generacion de un universo artificial

para la provincia de La Rioja

2.1 Introduccion

En este apartado se usa un modelo de regresién logistica para predecir la variable APES501 del
fichero de la EPA. El fichero de la EPA tiene 199.231 registros con 23 variables APES. Algunas
de estas variables son continuas y por consiguiente tratadas como covariables y algunas de ellas
son discretas y consideradas como factores.

En este apartado se presenta un modelo estadistico para predecir APES501 en la provincia
de La Rioja (APES103 = 26). La variable de interés, APES501 (paro registrado en una oficina
de empleo publico segiin la EPA), es discreta con dos valores (1 - registrado, 2 - no registrado),
por lo que buscamos un modelo de regresién logistica, es decir, un modelo lineal generalizado
para predecir variables categdricas con repuesta binaria.

Los registros con valores perdidos en la variable APES501 son eliminados del fichero de
datos, y sélo se consideran las personas entre 16 y 64 anos (las personas por debajo de 16 y por
encima de 64 no pueden estar registrados en un oficina de empleo piblico). Como consecuencia,
el fichero de datos de trabajo contiene 1.795 registros y 23 variables APES.

Los modelos lineales generalizados con respuesta binaria pueden ser descritos de la siguiente

forma:

1. El componente aleatorio: Los componentes de Y (n x 1) tienen distribuciones indepen-
dientes de Bernoulli con esperanza E[Y;] = m; y varianza V[Y;] = m;(1 — m;), me(0,1); es

decir,
0, = —"— a(¢)=¢, bO)=1log(1+e") y cly,¢)=0.

1—m’

2. El componente sistemdtico: covariables continuas o discretas zi,z2,...,z, (n x 1) que

produce un predictor lineal n; dado por:
P
n= injﬁj, 1=1,...,n.
=1

21
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En el caso de variables dicotémicas se tiene que pu; = m; y el nexo es
ni =g(m), i=1,...n.

Sea ¢(-) la funcién de distribucién de una normal estdndar. Las funciones de nexo mds

usuales para modelos lineales generalizados con respuesta binaria se presentan en la Tabla 2.1

Nombre Funcién de nexo

logit | g(r) = log (%)

probit g(m) = ¢~*()

cloglog | g(m) = log (—log(m))

Tabla 2.1: Funciones de nexo para modelos con respuesta

binaria

2.2 Modelos lineales para predecir APES501 en la provincia de
la Rioja

La muestra aleatoria simple se obtiene en la EPA con un diseno de dos etapas (estratificado
en la primera etapa). Esto significa que las diferentes observaciones de los diferentes estratos y
provincias tienen diferentes pesos o factores de elevacion (ver Tabla 2.2). La regresién logistica

con pesos se usa para ajustar el modelo lineal logistico a los datos.

Provincia (APES103) Estrato Frecuencia Peso

La Rioja (26) 1 853 93.99
6 224 90.57
7 220 85.52
8 187 87.46
9 311 96.11

Tabla 2.2: Estratos y pesos en la Comunidad Auténoma de

La Rioja
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En nuestro caso Y es APES501 y el andlisis estadistico se presenta en tres apartados. En el
primero buscamos un buen modelo lineal generalizado para predecir APES501 con nexo logit,
en el segundo usamos nexo cloglog y en el tercero usamos nexo probit. Finalmente se comparan
los tres modelos obtenidos.

En orden decreciente de complejidad, se analiza el ajuste de una sucesion de modelos. Para
comparar los modelos se calculan los estadisticos desviacion. Como consecuencia de este pro-

cedimiento, se selecciona el siguiente modelo para los tres nexos que aparecen el la Tabla 2.1.

1. APES501 es Bernoulli (7).
2. Las funciones de nexo son 7; = log(m; /(1 — m;)), n; = ¢~ (m:), 0 n; = log(—log(1 — 7;)).
3. La ecuacién del modelo es

ni = Constante + [APES202] + [APES207] + [APES208] + [APES211] + [APES206] +
[APES307] + [APES301] + [APES304] + [APES409] + [APES202 + APES207] +
[APES202 x APES304] + BaprsiAPES409

Este modelo tiene una covariable, APES409 (nimero de miembros de la familia). Los factores

del modelo con sus correspondientes niveles y tamanos muestrales se presentan en la Tabla 2.3.

Variable Niveles n
APES202 Sexo 912
883
662
596
494
10
5
2
18
0
8
7
30
977
285
72
62
163
120
79
968
96
729
7
0

APES206 Relacién con el cabeza de familia

APES207 Nivel de educacién

APES208 Relacién con la actividad

T WN R OO UE WO U W O
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Variable Niveles n
APES211 Condicién socioeconémica, 0 754
1 0
2 93
3 0
4 1
) 22
6 14
7 41
8 131
9 12
10 17
11 108
12 12
13 145
14 7
15 5
16 307
17 29
18 7
19 20
APES301 sexo de la persona de referencia 1 1654
6 141
APES304 Relacién con la actividad de la persona de referencia 1 1359
2 64
3 372
4 0
APES307 Condicién socioeconémica de la persona de referencia 0 372
1 0
2 155
3 0
4 1
5 36
6 16
7 81
8 225
9 16
10 44
11 93
12 27
13 158
14 58
15 8
16 437
17 32
18 15
19 21

Tabla 2.3: Factores, niveles y tamanos muestrales

APES208 (relacién con la actividad) toma sélo cuatro valores en los 1795 registros que

consideramos y es uno de los factores més tutiles para predecir APES501. En la Figura 2.1 para
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cada nivel de APES208 se dibujan los valores de los datos de la variable APES501.

Frecuency

2.2.1 Modelo lineal generalizado con nexo logit

1200

1000 8

aan o

Goo o

400 o

200 o

1.00 2.00

APESZ208

APESS501

|:| 2.00
- 1.00

Figura 2.1: Factor APES501 frente a APES208

En la Tabla 2.4 se presenta el andlisis de la desviacién para el nexo logit.

g.l.  Desviacion g.l. Resid. Desv. Resid. F p-valor
Modelo nulo 1794 90931.30

APES202 1 327.10 1793 90604.20 5.205 0.023
APES206 7 4073.98 1786 86530.21 9.260 0.000
APES211 17 11383.69 1769 75146.52 10.655  0.000
APES207 8 2208.65 1761 72937.87 4.393 0.000
APES208 3 40507.31 1758 32430.56 214.842  0.000
APES301 1 263.96 1757 32166.60 4.200 0.041
APES304 2 643.61 1755 31522.99 5.120 0.006
APES307 15 2352.40 1740 29170.60 2.495 0.001
APES409 1 118.85 1739 29051.71 1.939 0.164
APES202*APES207 8 1141.92 1731 27909.83 2.328 0.017
APES202*APES304 2 696.47 1729 27213.35 5.680 0.003

Los estadisticos desviacién son

Tabla 2.4: Analisis de la desviacidén
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Desviacion del modelo nulo: 90931.3 con 1794 grados de libertad.
Desviacion del modelo seleccionado: 27213.35 con 1729 grados de libertad.

En la Tabla 2.5 se muestran los coeficientes estimados del modelo

Pardametro estimacién error estdndar t valor
Constante 12.084 29.285 0.413
[APES202=6)] 9.479 31.470 0.301
[APES206=2] 0.409 0.076 5.398
[APES206=3| -0.460 0.057 -8.083
[APES206=4] 8.190 9.197 0.890
[APES206=5] 32.564 11.704 2.782
[APES206=6)] 0.913 20.703 0.044
[APES206="7] 8.345 2.589 3.223
[APES206=9] 8.755 10.536 0.831
[APES211=4] -9.937 28.383 -0.350
[APES211=5] -7.216 2.581 -2.796
[APES211=6)] -9.478 2.586 -3.666
[APES211=7] 0.263 4.888 0.054
[APES211=38| -0.059 3.422 -0.017
[APES211=9] 1.999 8.292 0.241
[APES211=10] -3.003 6.020 -0.499
[APES211=11] -5.377 2.582 -2.083
[APES211=12] 1.387 8.001 0.173
[APES211=13] -6.670 2.580 -2.585
[APES211=14] -8.095 2.579 -3.138
[APES211=15] 3.495 11.935 0.293
[APES211=16] -7.541 2.579 -2.924
[APES211=17] -7.824 2.581 -3.031
[APES211=18] -8.436 13.992 -0.603
[APES211=19] 0.704 4.646 0.152
[APES211=0] -6.997 7.358 -0.951
[APES207=2] 9.937 30.002 0.331
[APES207=3] 1.358 29.399 0.046
[APES207=4] -0.362 29.399 -0.012
[APES207=5] 9.547 29.776 0.321
[APES207=6] -0.025 29.399 -0.001
[APES207=7] 9.351 29.461 0.317
[APES207=8| 0.828 29.399 0.028
[APES207=9] 0.525 29.399 0.018
[APES208=2] 27.452 3.632 -7.559
[APES208=3| -1.603 6.892 -0.233
[APES208=4] 8.201 11.755 0.698
[APES301=6)] -0.872 0.066 -13.188
[APES304=2] -2.380 0.128 -18.619
[

APES304=3] -2.418 0.129 -18.812
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Pardametro estimaciéon error estdndar t valor
[APES307=5] -2.903 0.134 -21.636
[APES307=6] 8.060 6.488 1.242
[APES307=7] -0.883 0.162 -5.434
[APES307=8| -0.446 0.139 -3.218
[APES307=9] -3.528 0.166 -21.187
[APES307=10] 6.018 2.808 2.143
[APES307=11] -2.681 0.137 -19.590
[APES307:12] -1.631 0.194 -8.425
[APES307=13] -0.833 0.137 -6.087
[APES307:14] -1.537 0.142 -10.801
[APES307=15] -4.810 0.177 -27.148
[APES307:16] -1.091 0.121 -9.010
[APES307=17] -2.000 0.159 -12.608
[APES307=18] 7.346 9.746 0.754
[APES307=19] -3.015 0.192 -15.665
APES409 0.119 0.016 7.232
[APESZ()Z:G*APESZO?:Z] 10.618 32.820 -0.324
[APESZ()Z:G*APESZO?:?)] 10.113 31.470 -0.321
[APES202=6*APES207=4] -8.821 31.470 -0.280
[APES202=6*APES207=5] 20.017 31.823 -0.629
[APES202=6*APES207=6] 11.754 31.471 -0.373
[APES202=6*APES207=7] 16.669 31.529 -0.529
[APES202=6*APES207=8] 10.277 31.471 -0.327
[APES202=6*APES207=9] -2.120 31.644 -0.067
[APES202=6*APES304=2] 10.118 3.156 3.206
[APES202=6*APES304=3] 1.574 0.089 17.732

Tabla 2.5: Parametros no nulos del modelo

En este modelo se han estimado 66 pardmetros. Damos el siguiente porcentaje de ajuste:

Desviacion del modelo seleccionado 27213.35
1-— =1— —— =70.072%.
Desviacion del modelo nulo 90931.3 70 %

En el caso de datos binomiales, los residuos no son una buena herramienta para analizar
el ajuste del modelo, alguna intuicién obtenemos mirando sus gréficos. Se obtuvieron residuos
de Pearson frente a cada factor y graficos Q-Q de normalidad. No se observaron patrones de

comportamiento incompatibles con las hipdtesis del modelo.
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2.2.2 Modelo lineal generalizado con nexo cloglog

En la Tabla 2.6 se presenta el andlisis de la desviacién para el nexo cloglog.

g.l. Desviaciéon g.l. Resid. Desv. Resid. F p-valor
Modelo nulo 1794 90931.30

APES202 1 327.10 1793 90604.20 6.758 0.009
APES206 7 4090.81 1786 86513.38 12.145  0.000
APES211 17 11369.25 1769 75144.13 13.898  0.000
APES207 8 2186.12 1761 72958.02 5.679 0.000
APES208 3 40388.05 1758 32569.97 279.773  0.000
APES301 1 225.36 1757 32344.61 4.683 0.031
APES304 2 386.33 1755 31958.28 4.014 0.018
APES307 15 2514.03 1740 29444.25 3.483 0.000
APES409 1 114.37 1739 29329.88 2.377 0.123
APES202*APES207 8 1162.25 1731 28167.63 3.019 0.002
APES202*APES304 2 851.35 1729 27316.28 8.846 0.000

Tabla 2.6: Anélisis de la desviacién

Los estadisticos desviacién son

Desviacién del modelo nulo: 90931.3 con 1794 grados de libertad.
Desviacién del modelo seleccionado: 27316.28 con 1729 grados de libertad.

En la Tabla 2.7 se muestran los coeficientes estimados del modelo

Pardametro estimaciéon error estdndar t valor
Constante 2.580 4.914 0.525
[APES202=6)] 2.261 5.252 0.431
[APES206=2] 0.022 0.026 0.862
[APES206=3| -0.213 0.019 -11.247
[APES206=4] 1.408 1.371 1.027
[APES206=5] 15.256 6.147 2.482
[APES206=6)] -0.184 3.513 -0.052
[APES206="7] 2.995 0.671 4.467
[APES206=9] 1.531 1.529 1.001
[APES211=4] -2.744 4.744 -0.578
[APES211=5] -1.473 0.407 -3.624
[APES211=6)] -2.414 0.417 -5.796
[APES211=7] -0.190 0.759 -0.250
[APES211=38| -0.064 0.528 -0.121
[APES211=9] 0.211 1.341 0.157

[APES211=10] -0.623 0.936 -0.665
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Pardametro estimaciéon error estdndar t valor
[APES211=11] -0.838 0.407 -2.061
[APES211=12] 0.137 1.267 0.108
[APES211=13] -1.090 0.406 -2.684
[APES211=14] -1.757 0.405 -4.335
[APES211=15] 1.151 1.678 0.686
[APES211=16] -1.628 0.405 -4.020
[APES211=17] -1.516 0.407 -3.721
[APES211=18] -1.729 2.461 -0.703
[APES211=19] 0.944 1.069 0.883
[APES211=0] -0.767 5.432 -0.141
[APES207=2] 2.744 5.017 0.547
[APES207=3| 0.880 4.931 0.178
[APES207=4] 0.354 4.931 0.072
[APES207=5] 3.066 4.973 0.617
[APES207=6] 0.618 4.931 0.125
[APES207=7] 3.594 4.944 0.727
[APES207=8| 0.773 4.931 0.157
[APES207=9] 0.292 4.931 0.059
[APES208=2] -15.264 2.581 -5.915
[APES208=3] -1.120 5.417 -0.207
[APES208=4] 0.845 5.599 0.151
[APES301=6] -0.392 0.024 -16.294
[APES304=2] -0.886 0.059 -15.042
[APES304=3| -0.647 0.035 -18.522
[APES307=5] -0.898 0.041 -22.127
[APES307=6] 1.888 1.002 1.884
[APES307=7] -0.001 0.051 -0.021
[APES307=8| 0.022 0.036 0.601
[APES307=9] -0.989 0.060 -16.472
[APES307=10] 1.233 0.567 2.174
[APES307=11] -0.762 0.041 -18.659
[APES307=12] -0.232 0.067 -3.452
[APES307=13] -0.239 0.035 -6.846
[APES307=14] -0.382 0.038 -10.000
[APES307=15] -1.839 0.087 -21.205
[APES307=16] -0.229 0.030 -7.615
[APES307=17] -0.490 0.047 -10.413
[APES307=18] 1.154 1.881 0.614
[APES307=19] -1.445 0.091 -15.916
APES409 0.042 0.005 8.010
[APES202=6*APES207=2] -2.774 5.450 -0.509
[APESZ()Z:G*APESZO?:?)] -2.440 5.252 -0.465
[APES202=6*APES207=4] -2.034 5.252 -0.387
[APES202=6*APES207=5] -5.195 5.291 -0.982
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Pardametro estimaciéon error estdndar t valor
[APES202=6*APES207=6] -3.284 5.252 -0.625
[APES202=6*APES207=7] -4.466 5.264 -0.848
[APES202=6*APES207=8] -2.453 5.252 -0.467
[APES202=6*APES207=9] 0.013 5.289 0.002
[APES202=6*APES304=2] 3.014 0.696 4.333
[APES202=6*APES304=3] 0.589 0.029 20.155

Tabla 2.7: Parametros no nulos del modelo

En este modelo se han estimado 66 pardmetros. Damos el siguiente porcentaje de ajuste:

_ Desviacién del modelo seleccionado _q 27316.28 — 69.95%.

! Desviacién del modelo nulo ©00931.3

Se construyeron graficos de residuos de Pearson frente a cada factor y gréficos Q-Q de nor-
malidad. No se observaron patrones de comportamiento incompatibles con las hipdtesis del
modelo.

2.2.3 Modelo lineal generalizado con nexo probit

Con el nexo probit obtenemos:

g.l. Desviaciéon g.l. Resid. Desv. Resid. F p-valor
Modelo nulo 1794 90931.30

APES202 1 327.10 1793 90604.20 6.032 0.014
APES206 7 4084.72 1786 86519.48 10.761  0.000
APES211 17 11378.06 1769 75141.42 12.342  0.000
APES207 8 2223.66 1761 72917.76 5.126 0.000
APES208 3 40416.60 1758 32504.17 248.416  0.000
APES301 1 243.54 1757 32260.63 4.491 0.034
APES304 2 486.15 1755 31774.48 4.482 0.011
APES307 15 2415.13 1740 29359.35 2.969 0.000
APES409 1 125.64 1739 29233.71 2.317 0.128
APES202*APES207 8 1159.98 1731 28073.73 2.674 0.006
APES202*APES304 2 770.95 1729 27302.78 7.108 0.001

Tabla 2.8: Anilisis de la desviacién

Los estadisticos desviacién son

Desviacién del modelo nulo: 90931.3 con 1794 grados de libertad.
Desviacion del modelo seleccionado: 27302.78 con 1729 grados de libertad.
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En la Tabla 2.9 se muestran los coeficientes estimados del modelo

Pardametro estimaciéon error estdndar t valor
Constante 4.482 8.573 0.523
[APES202=6] 3.534 9.196 0.384
[APES206=2] 0.106 0.036 2.966
[APES206=3| -0.267 0.027 -10.015
[APES206=4] 2.567 2.680 0.958
[APES206=5] 12.294 3.572 3.442
[APES206=06)] -0.023 6.099 -0.004
[APES206=7] 3.417 0.665 5.138
[APES206=9] 2.841 3.469 0.819
[APES211=4] -4.011 8.297 -0.483
[APES211=5] -2.457 0.738 -3.329
[APES211=6] -3.571 0.743 -4.805
[APES211=T7] -0.167 1.392 -0.120
[APES211=8| -0.113 0.971 -0.116
[APES211=9] 0.543 2.398 0.226
[APES211=10] -1.024 1.730 -0.592
[APES211=11] -1.620 0.738 -2.194
[APES211=12] 0.366 2.302 0.159
[APES211=13] -2.056 0.737 -2.788
[APES211=14] -2.859 0.737 -3.881
[APES211=15] 1.644 4.617 0.356
[APES211=16] -2.632 0.736 -3.575
[APES211=17] -2.631 0.739 -3.562
[APES211=18] -2.902 4.071 -0.713
[APES211=19] 1.142 1.903 0.600
[APES211=0] -1.511 2.133 -0.709
[APES207=2] 4.011 8.772 0.457
[APES207=3| 0.995 8.604 0.116
[APES207=4] 0.216 8.604 0.025
[APES207=5] 4.051 8.707 0.465
[APES207=6)] 0.473 8.604 0.055
[APES207=7] 4.243 8.620 0.492
[APES207=8| 0.792 8.604 0.092
[APES207=9] 0.378 8.604 0.044
[APES208=2] -11.829 1.047 -11.301
[APES208=3] -1.563 2.002 -0.781
[APES208=4] 1.797 3.386 0.531
[APES301=6] -0.487 0.032 -15.034
[APES304=2] -1.186 0.068 -17.484
[APES304=3] -1.005 0.054 -18.775
[APES307=5] -1.311 0.058 -22.511
[

APES307=6] 2.789 1.855 1.504
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Pardametro estimaciéon error estdndar t valor
[APES307=7] -0.206 0.073 -2.804
[APES307=8| -0.070 0.057 -1.228
[APES307=9] -1.516 0.080 -18.969
[APES307=10] 1.990 0.798 2.495
[APES307=11] -1.157 0.059 -19.467
[APES307=12] -0.599 0.089 -6.706
[APES307=13] -0.367 0.055 -6.645
[APES307 14] -0.624 0.059 -10.541
[APES307=15] -2.317 0.093 -25.030
[APES307=16] -0.413 0.048 -8.524
[APES307=17] -0.807 0.070 -11.592
[APES307=18] 2.225 2.885 0.771
[APES307=19] -1.550 0.095 -16.266
APES409 0.060 0.008 7.848
[APES202=6*APES207=2] -4.196 9.574 -0.438
[APESZ()Z:G*APESZO?:?)] -3.804 9.196 -0.414
[APES202=6*APES207=4] -3.206 9.196 -0.349
[APES202=6*APES207=5] -7.663 9.292 -0.825
[APES202=6*APES207=6] -4.755 9.196 -0.517
[APES202=6*APES207=7] -6.245 9.211 -0.678
[APE8202:6*APES207:8] -3.844 9.196 -0.418
[APES202=6*APES207=9] -0.584 9.247 -0.063
[APE8202:6*APES304:2] 4.122 1.216 3.389
[APES202=6*APES304=3] 0.779 0.042 18.760

Tabla 2.9: Parametros no nulos del modelo

En este modelo se han estimado 66 pardmetros. Damos el siguiente porcentaje de ajuste:

] Desviacion del modelo seleccionado _1 27302.78 — 69.97%
Desviacion del modelo nulo N 90931.3 o

Se construyeron graficos de residuos de Pearson frente a cada factor y graficos Q-Q de
normalidad. No se observaron patrones de comportamiento incompatibles con las hipdtesis del

modelo.
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2.2.4 Comparacién de modelos

En la Figura 2.2 y en la Tabla 2.10 aparecen el diagrama de barras y la tabla de frecuencias

para APES501 respectivamente.
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Figura 2.2: Diagrama de barras para APES501
Valores frecuencia absoluta | frecuencia relativa
1 (registrado) 140 0.078

2 (no registrado) 1655 0.922

Tabla 2.10: Tabla de frecuencias para APES501

En la Figura 2.3 y en la Tabla 2.11 aparecen respectivamente el diagrama de barras y la

tabla de frecuencias para las predicciones obtenidas con los diferentes modelos.



34 Capitulo 2. Generacién de un universo artificial para la provincia de La Rioja

ee
e

e
e

kak prak, ot Pkl

e
H

L
H

e preikt

Figura 2.3: Diagrama de barras para las predicciones de APES501

logit cloglog probit
Valores frec. abs. | frec. rel. | frec. abs. | frec. rel. | frec. abs. | frec. rel.
1 (registrado) 151 0.082 149 0.083 141 0.078
2 (no registrado) 1644 0.916 1646 0.917 1654 0.921

Tabla 2.11: Tabla de frecuencias para las predicciones de

APES501

Los anélisis previos demuestran que los tres modelos se comportan de forma similar. Sin

embargo, el modelo logit se recomienda por la simplicidad de su funciéon de nexo.
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2.3 Un modelo lineal para predecir APES502 en la provincia de
la Rioja

En este apartado se presenta un modelo estadistico para predecir APES502 en la provincia de
La Rioja (APES102 = 17). En esta etapa, la principal finalidad de este modelo es tener una
base para discutir y analizar la mejor estrategia para construir el fichero de datos APES.

En este caso Y es APES502, por lo que empezamos el andlisis comprobando su normalidad.
La Tabla 2.12 muestra que APES502 estd lejos de verificar la hipétesis de normalidad. Esta
circunstancia puede también comprobarse mirando los graficos de normalidad que se presentan

en las Figuras 2.4 y 2.5.

Tamano muestral 357
Parametros estimados Media 2.141.861
Desviacion estandar 1.662.022
diferencias extremas Absoluta 0,1455
Positiva 0,1442
Negativa -0,1455
Z de Kolmogorov - Smirnov 2,7485
p-valor asintético bilateral 0

Tabla 2.12: Contraste de normalidad de Kolmogorov -
Smirnov para APES502

Mormal P-P of APES502
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Figura 2.4: Gréfico estandar para la normalidad de APES502
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Normal P-P of APES502
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Figura 2.5: Gréfico del tipo desviacion para la normalidad de APES502

En lugar de buscar una funcién de distribucién que se ajuste a los datos de APES502, bus-
camos una transformaciéon de APES502 que se aproxime a una Normal. El logaritmo neperiano
es en este caso una buena opcién. La Tabla 2.13 muestra que la distribucién normal es acep-
table para In(APES502). Esta circunstancia puede también comprobarse mirando los graficos

de normalidad que se presentan en las Figuras 2.6 y 2.7.

Tamano muestral 357
Parametros estimados Media 14,3533
Desviacién estandar 00,6780
diferencias extremas Absoluta 0,0404
Positiva 0,0260
Negativa -0,0404
Z de Kolmogorov - Smirnov 0,7640
p-valor asintético bilateral 0,0636

Tabla 2.13: Contraste de normalidad de Kolmogorov -
Smirnov para In(APES502)
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Normal P-P of In(APES502)
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Figura 2.6: Gréfico estdndar para la normalidad de In(APES502)

Normal P-P of In(APES502)
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Figura 2.7: Gréfico del tipo desviacién para la normalidad de In(APES502)
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2.3.1 Descripcién del modelo

La muestra aleatoria de la Encuesta de Presupuesto Familiares (EPF) se obtiene con un diseno
en dos etapas (estratificado en la primera etapa). Esto significa que las observaciones en es-
tratos diferentes tienen diferentes pesos. En la Tabla 2.14 se presentan los estratos dentro de la

Comunidad Auténoma de La Rioja y los pesos de las observaciones dentro del estrato.

estrato frecuencia  pesos

1 178 197,929
6 46 191,297
7 43 213,707
8 40 203,829
9 50 283,737

Tabla 2.14: Estratos, tamanos y pesos en la Comunidad

Auténoma de La Rioja

Se propone el siguiente modelo lineal:

1. In(APES502) es normal.

2. E[In(APES502)]= Constante--[APES301]+[APES303]+[APES304]+[APES306]+[APES403]
+ [APES404]+[APES405]+[APES303* APES306]+[APES306* APES403] 4 84 p 25400 APES409,

donde [.] se usa para denotar los pardmetros de nivel. Este modelo s6lo tiene una covariable,
APES409 (ntimero de miembros de la familia). Los factores del modelo con sus correspondientes

pesos y tamanos muestrales se presentan en la Tabla 2.15.

Variable Niveles N
APES301 Sexo 306
51
4
53
161
45
13
8
24
19
30
234
11
112
46
14
183
114

[a—y

APES303 Estudios de més alto nivel terminados

APES304 Relacién con la actividad

APES306 Situacién profesional

W N RFRWN OO U WND D
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Variable Niveles N
APES403 Tipo de hogar 1 7
2 6
3 1
4 13
5 45
6 46
8 2
9 31
10 36
11 5
12 1
13 65
14 99

APES404 Numero de activos en el hogar 0 75
1 157
2 80
3 34
4 8
) 3

APES405 Numero de personas ocupadas 0 94
1 154
2 74
3 29
4 5
5 1

Tabla 2.15: Factores, niveles, y tamanos muestrales
El andlisis de la varianza se presenta en la tabla 2.16.

Fuente de variacién ~ Suma de cuadrados g.l. Media de cuadrados F p-valor
constante 178428.294 1 178428.294 4633.831 0
APES301 55.651 1 55.651 1.445 0.23
APES303 1678.351 8 209.794 5.448 0
APES304 169.653 2 84.826 2.203 0.112
APES306 869.17 3 289.723 7.524 0
APES403 1360.121 12 113.343 2.944 0.001
APES404 260.145 5 52.029 1.351 0.243
APES405 390.342 5 78.068 2.027 0.075
APES409 445.334 1 445.334 11.565 0.001

APES303 * APES306 954.238 15 63.616 1.652 0.06

APES306 * APES403 646.043 13 49.696 1.291 0.217

Error 11128.108 289 38.506
Total corregido 34386.726 356

Tabla 2.16: Andlisis de la varianza
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El coeficiente de determinacién de este modelo es:

R2 _ S S1otal corregido ™ SSError . 163.649 — 51.570
; SSError B 51.570

El coeficiente de determinacion ajustado es:

= 0.676

_ 1
R=1- <” )(1—R2):0.601
n—p

donde n = 357 es el tamano muestral y p = 68 es el niimero de pardmetros no nulos del modelo.

En tabla 2.17 se presentan los parametros no nulos del modelo.

Pardmetro Estimacién Error est. t p lim. inf. 95% lim. sup. 95%
Constante 15,411 0,556 27,72 0 14,316 16,505
[APES301=1] -0.121 0.101 -1.202  0.23 -0.32 0.077
[APES303=1] -0.645 0.344 -1.873 0.062 -1.323 0.033
[APES303=2] -0.894 0.266 -3.361 0.001 -1.418 -0.371
[APES303=3] -0.689 0.265 -2.6 0.01 -1.211 -0.168
[APES303=4] -0.401 0.411 -0.975 0.33 -1.211 0.409
[APES303=5] -0.246 0.39 -0.631 0.528 -1.013 0.521
[APES303=6] -0.482 0.202 -2.388 0.018 -0.879 -0.085
[APES303=T7] -1.376 0.524 -2.628 0.009 -2.407 -0.345
[APES303=8] -0.009 0.414 -0.023 0.982 -0.825 0.806
[APES304=1] -0.561 0.372 -1.507 0.133 -1.293 0.172
[APES304=2] -0.744 0.358 -2.077 0.039 -1.449 -0.039
[APES306=1] 0.86 0.537 1.6 0.111 -0.198 1.917
[APES306=2] 2.134 0.674 3.167  0.002 0.808 3.461
[APES306=3] 0.279 0.467 0.598  0.55 -0.64 1.198
[APES403=1] -0.257 0.221 -1.163 0.246 -0.691 0.178
[APES403=2] -0.511 0.285 -1.789 0.075 -1.072 0.051
[APES403=3] -0.356 0.461 -0.773  0.44 -1.263 0.551
[APES403=4] -0.763 0.221 -3.447 0.001 -1.199 -0.327
[APES403=5] -0.29 0.161 -1.807 0.072 -0.607 0.026
[APES403=6] -0.261 0.135 -1.935 0.054 -0.527 0.005
[APES403=8] -1.037 0.473 -2.192  0.029 -1.969 -0.106
[APES403=9] -0.088 0.128 -0.683 0.495 -0.34 0.165
[APES403=10] -0.396 0.114 -3.466  0.001 -0.621 -0.171
[APES403=11] -0.243 0.243 -1.003 0.317 -0.721 0.234
[APES403=12] -0.477 0.511 -0.933 0.352 -1.483 0.529
[APES403=13] -0.77 0.232 -3.318 0.001 -1.226 -0.313
[APES404=0] -0.666 0.577 -1.155 0.249 -1.8 0.469
[APES404=1] -0.499 0.52 -0.96 0.338 -1.523 0.524
[APES404=2] -0.444 0.506 -0.877 0.381 -1.44 0.552
[APES404=3] -0.611 0.501 -1.219 0.224 -1.598 0.375
[APES404=4] -0.07 0.441 -0.159 0.874 -0.937 0.797
[APES405=0] -0.105 0.706 -0.149 0.882 -1.495 1.284
[APES405=1] -0.059 0.66 -0.089 0.929 -1.358 1.24
[APES405=2] 0.301 0.647 0.464 0.643 -0.974 1.575
[APES405=3] 0.328 0.651 0.504 0.615 -0.954 1.61
[APES405=4] -0.008 0.542 -0.015 0.988 -1.075 1.058

APES409 0.129 0.038 3.401 0.001 0.054 0.204
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Parametro Estimacion  Error est. t p lim. inf. 95% lim. sup. 95%
[APES303=2 * APES306=1] 0.049 0.512 0.095 0.924 -0.959 1.056
[APES303=2 * APES306=2] -1.678 0.723 -2.319  0.021 -3.102 -0.254
[APES303=2 * APES306=3] 0.244 0.327 0.747  0.455 -0.399 0.888
[APES303=3 * APES306=1] -0.269 0.371 -0.726  0.469 -1 0.461
[APES303=3 * APES306=2] -1.057 0.618 -1.71  0.088 -2.273 0.159
[APES303=3 * APES306=3] 0.206 0.287 0.717 0474 -0.36 0.772
[APES303=4 * APES306=1] -0.34 0.528 -0.643 0.521 -1.379 0.7
[APES303=4 * APES306=2] -0.694 0.801 -0.867 0.386 -2.27 0.881
[APES303=4 * APES306=3| -0.282 0.429 -0.658 0.511 -1.125 0.562
[APES303=5 * APES306=1] -0.849 0.549 -1.549 0.123 -1.929 0.23
[APES303=5 * APES306=3| -0.228 0.432 -0.528 0.598 -1.079 0.623
[APES303=6 * APES306=1] -0.47 0.619 -0.76  0.448 -1.688 0.748
[APES303=7 * APES306=1] 0.959 0.639 1.499  0.135 -0.3 2.217
[APES303=T7 * APES306=2] -0.411 0.835 -0.492  0.623 -2.055 1.233
[APES303=T7 * APES306=3| 0.742 0.542 1.37  0.172 -0.324 1.809
[APES303=8 * APES306=1] -0.847 0.582 -1.456 0.147 -1.993 0.299
[APES303=8 * APES306=3] -0.2 0.442 -0.454  0.65 -1.07 0.669
[APES306=1 * APES403=5] 0.471 0.277 1.704  0.089 -0.073 1.016
[APES306=1 * APES403=9] -0.727 0.313 -2.324  0.021 -1.343 -0.111
[APES306=1 * APES403=10] -0.157 0.34 -0.461 0.645 -0.826 0.513
[APES306=1 * APES403=11] -0.252 0.522 -0.482 0.63 -1.28 0.776
[APES306=1 * APES403=13] 0.482 0.286 1.683  0.093 -0.082 1.046
[APES306=2 * APES403=9] -0.56 0.658 -0.85  0.396 -1.855 0.736
[APES306=2 * APES403=10] 0.085 0.566 0.15 0.881 -1.029 1.199
[APES306=2 * APES403=13] 0.68 0.392 1.734  0.084 -0.092 1.453
[APES306=3 * APES403=2] 0.413 0.416 0.991 0.322 -0.407 1.232
[APES306=3 * APES403=5] 0.291 0.194 1.501 0.134 -0.09 0.672
[APES306=3 * APES403=6] -0.1 0.3 -0.333  0.74 -0.69 0.491
[APES306=3 * APES403=8] 0.239 0.639 0.374  0.709 -1.019 1.497
[APES306=3 * APES403=13] 0.514 0.244 2.105 0.036 0.033 0.994

Tabla 2.17: Pardmetros no nulos del modelo

2.3.2 Conclusiones

El modelo especifica una curva para la relacién entre los predictores y las respuestas. Por lo que
es importante comprobar si la curva de hipétesis es correcta. La Tabla 2.18 indica que el modelo
tiene un ajuste adecuado. También es interesante observar que los grados de libertad de la suma
de cuadrados del error puro es N —d = 137, donde N = 357 es el niimero de observaciones

(registros) y d es el niimero de valores distintos predichos de Y. Esto significa que d = 220.

Fuente de variacién Suma de cuadrados g.l. Media de cuadrados F p-valor
Error de ajuste 4290.320 152 28.226 0.566  1.000
Error puro 6837.788 137 49911

Tabla 2.18: Test de error de ajuste
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En la Figuras 2.8 y 2.9 se analizan la normalidad de los residuos del modelo

Normal P-P of residuals
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Figura 2.8: Gréfico estdndar de normalidad
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Figura 2.9: Gréfico del tipo desviacion de la normalidad

El ajuste de los valores predichos a los valores observados de In(APES502) y APES502 puede
analizarse en las Figuras 2.10 y 2.11 respectivamente. Los gréficos de dispersién llevan a la misma

conclusién que el test del error de ajuste. El ajuste en este caso es aceptable.
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Figura 2.11: Gréfico de dispersién para APES502
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Una hipdtesis importante, que debe ser estudiada, es que la varianza debe ser constante.
Esta suposicién es dudosa en muchos casos, como por ejemplo cuando las varianzas dependen
de la respuesta, o de una o més covariables, o posiblemente de otros factores. En la Figura 2.12
se dibujan los valores predichos del In(APES502) frente a los residuos. No se aprecia desviacién

frente a la hipdtesis de homogeneidad de las varianzas.
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Figura 2.12: Valores predichos frente a residuos para In(APES502)

2.4 Modelos seleccionados para La Rioja y Navarra

2.4.1 Introduccion

Dentro del proyecto EURAREA se decidi6 no ajustar modelos para comunidades uniprovinciales
por separado. Esto se decidié ya que se querian ajustar modelos en los cuales la proporcién entre
el nimero de observaciones y el nimero de pardmetros fuese muy grande, para que los errores
estdndar de los estimadores sean lo suficientemente pequenos.

Se decidié que el niimero de observaciones por pardmetro fuese mayor que 10. Si selec-
cionamos sélo La Rioja, por ejemplo, para la APES502 el niimero de observaciones por pardmetro
357 — 5.25, es decir, menor que 10. Sin embargo si afladimos Navarra el nimero de observa-

68
ciones por parametro, en el modelo que se presenta en esta seccion, es de % = 13.4, por lo tanto

es de

mayor que 10. Por ello se decidié unir Las Comunidades Auténomas de La Rioja y Navarra, las
dos son uniprovinciales y ademds son comunidades vecinas con caracteristicas socioeconémicas

similares.
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2.4.2 Modelo para APES501

En este apartado se usa un modelo de regresién logistica para predecir APES501 (registrado en
una oficina de empleo piblico) en la Comunidad Auténoma de La Rioja y Navarra en el fichero
de datos de la Encuesta de Poblaciéon Activa. El tamano muestral de La Rioja y Navarra es
4722. La muestra aleatoria de la EPA se obtiene bajo un disefio bietdpico (estratificado en la
primera etapa). Esto significa que las observaciones en diferentes estratos y provincias tienen

diferentes pesos. En la Tabla 2.19 aparecen los pesos que tiene cada estrato.

provincia (APES103) estrato frecuencia pesos

La Rioja (26) 1 853 93.99
6 224 90.57
7 220 85.52
8 187 87.46
9 311 96.11
Navarra (31) 1 1286 92.34
) 110 147.99
6 396 109.95
7 134 168.80
8 558 131.60
9 443 129.05

Tabla 2.19: Pesos y frecuencias dentro de cada estrato y

provincia

Se usa el modelo de regresién logistica ponderada para ajustar los datos. Para el modelo

usamos el nexo logit y el modelo que obtenemos es:

1. APES501 es Bernoulli (7).
2. La funcién de nexo es n; = log(m; /(1 — m;)).

3. mi=Constante + [APES103] + [APES202] + f4pzs203 APES203 4+ [APES207] + [APES208]
+ [APES211] + [APES304],

donde [.] se usa para denotar pardmetros de nivel. Este modelo tiene solamente una covariable,
APES203 (Edad). Los factores del modelo se presentan el la Tabla 2.20 con sus correspondientes

niveles y tamanos muestrales.
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Variable

Niveles

N

APES103 Provincia

26

w
—_

1795
2927

APES202 Sexo

2362
2360

APES207 Estudios de més alto nivel terminados

30
75
2224
812
279
204
503
347
248

APES208 Relacién con la actividad

2518
301
1878
25

APES211 Condicién socioecondmica

© 00 ~J O U i W N FIfk W FRO 0O Tk W =IO -

e e
U W N = O

167

44
40
111
292
23
39
321
22
404
270
29
821
101
18
66
1960

APES304 Relacién con la actividad de la persona de referencia

3473
121
1128

Tabla 2.20: Factores, niveles y tamanos muestrales
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En la Tabla 2.21 se presenta el andlisis de la desviacién para el nexo logit

g.l.  Desviacion g.l. Resid. Desv. Resid. F p-valor
Modelo nulo 4721 356305.7

APES103 1 3588.6 4720 352717.0 27.380  0.000
APES202 1 7977.5 4719 344739.5 60.866  0.000
APES203 1 19538.3 4718 325201.3 149.070  0.000
APES207 8 3652.9 4710 321548.4 3.484 0.001
APES208 3 149595.9 4707 171952.5 380.454  0.000
APES211 18 4886.5 4689 167065.9 2.071 0.005
APES304 2 614.4 4687 166451.5 2.344 0.096

Tabla 2.21: Anélisis de la desviacién

Los estadisticos desviacién son
Desviacion del modelo nulo: 356305,7 con 4721 grados de libertad.
Desviacién del modelo seleccionado: 166451,5 con 4687 grados de libertad.

En la Tabla 2.22 se muestran los coeficientes estimados del modelo

Parametro estimacion error estandar t valor

Constante 8.4679 5.269 1.607
[APES103=31] -0.9894 0.017 -56.958
[APES202=6)| -0.5617 0.017 -32.986

APES203 0.0475 0.001 64.635
[APES207=2] -0.0586 0.122 -0.480
[APES207=3| -0.7929 0.092 -8.593
[APES207=4] -0.9558 0.093 -10.268
[APES207=5] -1.1887 0.095 -12.559
[APES207=6)] -1.0173 0.099 -10.240
[APES207=7] -0.1136 0.094 -1.204
[APES207=8| -0.8423 0.095 -8.849
[APES207=9] -1.0162 0.099 -10.307
[APES208=2] -8.3391 0.057 145.832
[APES208=3] -2.3367 0.123 -18.994
[APES208=4] -1.5972 0.140 -11.434
[APES211=2] -6.0143 5.268 -1.142
[APES211=4] 0.5911 5.991 0.099
[APES211=5] -4.7150 5.269 -0.895
[APES211=6] -4.6999 5.269 -0.892
[APES211=T7] 0.4805 5.295 0.091
[APES211=8] -2.6450 5.269 -0.502
[

APES211=9] 0.5735 5.400 0.106
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Parametro estimacion error estandar t valor

[APES211=10]  -2.9336 5.273 -0.556
[APES211=11]  -3.6522 5.268 -0.693
[APES211=12]  0.3295 5.415 0.061
[APES211=13]  -3.4237 5.268 -0.650
[APES211=14]  -5.1931 5.268 -0.986
[APES211=15]  -2.9985 5.273 -0.569
[APES211=16]  -3.7152 5.268 -0.705
[APES211=17]  -4.9583 5.268 -0.941
[APES211=18]  0.5254 5.444 0.097
[APES211=19]  -5.1565 5.268 -0.979
[APES211=0]  -3.7208 5.269 -0.706
[APES304=2]  -0.7588 0.041 -18.666
[APES304=3]  -0.3076 0.016 -19.203

Tabla 2.22: Pardmetros no nulos del modelos

En este modelo se han estimado 35 pardmetros. Damos el siguiente porcentaje de ajuste:

] Desviacion del modelo seleccionado 1 166451,5 53, 98%
Desviaciéon del modelo nulo '] ST A i ¢

Las tablas de frecuencia que se han obtenido en la prediccién se presentan el la Tabla 2.23:

APES501 Prediccion
Numero | Porcentaje | Numero | Porcentaje
Registrado 529 0.112 550 0.116
No registrado 4193 0.888 4172 0.884
Tabla 2.23: Tablas de frecuencias para APES501 y predic-

ciones

2.4.3 Modelo para APES502

El tamano muestral para la Comunidad Auténoma de La Rioja y Navarra es de 724. La muestra
aleatoria de la EPF se obtiene bajo un diseno bietdpico (estratificado en la primera etapa). Esto
significa que las observaciones en los diferentes estratos y provincias tienen diferentes pesos. En
la Tabla 2.24 se presentan los pesos y las frecuencias para los diferentes estratos de las provincias
de La Rioja y Navarra (La Rioja y Navarra son a la vez Comunidades Auténomas y provincias).

Se usa la estimacion por minimos cuadrados ponderados para ajustar los datos del modelo lineal.
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provincia (APES103) estrato frecuencia  pesos

La Rioja (26) 1 178 197.929
6 46 191.297
7 43 213.707
8 32 203.829
9 50 283.737
Navarra (31) 1 158 314.07
) 40 203.069
6 45 385.329
7 30 322.619
8 o8 611.108
9 44 622.268

Tabla 2.24: Pesos y frecuencias dentro de cada estrato y

provincia

Se propone el siguiente modelo lineal:

1. In(APES502) es Normal.

2. E[ln(APES502)]= Constante + [APES403] + [APES405] + [APES410] + [APES303*APES306]
+ BapEsios APES409,

donde [.] se usa para denotar pardmetros de nivel. Este modelo tiene solamente una covariable,
APES409 (ntmero de miembros de la familia). Los factores del modelo se presentan el la Tabla

2.25 con sus correspondientes niveles y tamanos muestrales.

Variable Niveles N
7
90
296
124
30
27
61
44
45
100
25
373

—

APES303 Estudios de mas alto nivel terminados de la persona de referencia

APES306 Situacién profesional de la persona de referencia

CU b W N H[©O© 0~ O O i W N

225
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Variable Niveles N
APES403 Tipo de hogar 1 13
2 11
3 1
4 29
5 73
6 82
8 2
9 62
10 82
11 25
12 2
13 126
14 216
APES405 Niimero de personas ocupadas 0 164
1 334
2 162
3 53
4 9
5 2
APES410 Calefaccién 1 247
2 263
3 193
4 21
Tabla 2.25: Factores, niveles y tamanos muestrales
En la Tabla 2.26 se presenta el andlisis de la varianza.
Fuente variabilidad Suma de cuadrados g.l. Media de cuadrados F p-valor
Constante 571558.293 1 571558.293 11176.667 0
APES403 5063.666 12 421.972 8.252 0
APES405 6826.864 5 1365.373 26.699 0
APES410 824.993 3 274.998 5.378 0.001
APES303 * APES306 6149.655 32 192.177 3.758 0
APES409 460.071 1 460.071 8.997 0.003
Error 34262.814 670 51.139
Total corregido 88326.685 723

Tabla 2.26: Andlisis de la varianza



Capitulo 2. Generacién de un universo artificial para la provincia de La Rioja

o1

El coeficiente de determinacion de este modelo es:

88326.685 — 34262.814
88326.685

R2 - SSTotal corregido — SSError o
SSError

El coeficiente de determinacién ajustado es:

=0.612

R2:1—<”_1>(1—R2):0.581
n—p

donde n = 724 es el tamano muestral y p = 54 es el nimero de pardmetros no nulos del modelo.

En tabla 2.27 se presentan los pardmetros no nulos del modelo.

Parametro Estimacion  Error est. t p lim. inf. 95% lim. sup. 95%
Constante 15.305 0.469 32.613 0 14.383 16.226
[APES403=1] -0.438 0.131 -3.348 0.001 -0.695 -0.181
[APES403=2] -0.391 0.147 -2.666  0.008 -0.679 -0.103
[APES403=3] -0.299 0.509 -0.588  0.557 -1.298 0.7
[APES403=4] -0.774 0.108 -7.175 0 -0.986 -0.563
[APES403=5] -0.12 0.069 -1.737  0.083 -0.256 0.016
[APES403=6] -0.098 0.073 -1.345 0.179 -0.242 0.045
[APES403=8] -0.609 0.36 -1.692  0.091 -1.317 0.098
[APES403=9] -0.224 0.067 -3.349  0.001 -0.356 -0.093
[APES403=10] -0.266 0.061 -4.389 0 -0.385 -0.147
[APES403=11] -0.183 0.092 -1.994  0.047 -0.364 -0.003
[APES403=12] -0.539 0.283 -1.906  0.057 -1.094 0.016
[APES403=13] -0.18 0.061 -2.972  0.003 -0.299 -0.061
[APES405=0] -1.092 0.363 -3.007  0.003 -1.805 -0.379
[APES405=1] -0.698 0.359 -1.946  0.052 -1.402 0.006
[APES405=2] -0.402 0.358 -1.122  0.262 -1.106 0.302
[APES405=3] -0.263 0.359 -0.732  0.464 -0.967 0.442
[APES405=4] -0.116 0.376 -0.309  0.758 -0.855 0.623
[APES410=1] 0.096 0.104 0.926  0.355 -0.108 0.301
[APES410=2] -0.004 0.102 -0.041  0.967 -0.205 0.196
[APES410=3] -0.079 0.102 -0.77  0.441 -0.279 0.122
[APES303=1*APES306=5] -0.409 0.302 -1.356  0.176 -1.002 0.183
[APES303=2*APES306=1] -0.723 0.298 -2.427 0.015 -1.307 -0.138
[APES303=2*APES306=2] -0.572 0.572 -0.999 0.318 -1.696 0.552
[APES303=2*APES306=3] -0.398 0.277 -1.435 0.152 -0.942 0.147
[APES303=2*APES306=5] -0.507 0.26 -1.946  0.052 -1.019 0.004
[APES303=3*APES306=1] -0.479 0.266 -1.799  0.073 -1.002 0.044
[APES303=3*APES306=2] 0.218 0.317 0.688  0.492 -0.404 0.84
[APES303=3*APES306=3] -0.417 0.262 -1.592  0.112 -0.932 0.097
[APES303=3*APES306=4] -0.517 0.477 -1.083 0.279 -1.454 0.42
[APES303=3*APES306=5] -0.407 0.258 -1.578  0.115 -0.913 0.099
[APES303=4*APES306=1] -0.362 0.274 -1.324  0.186 -0.9 0.175
[APES303=4*APES306=2] 0.433 0.344 1.261  0.208 -0.241 1.108
[APES303=4*APES306=3] -0.4 0.264 -1.518 0.129 -0.918 0.117
[APES303=4*APES306=5] -0.29 0.274 -1.06  0.289 -0.828 0.247
[APES303=5*APES306=1] -0.113 0.303 -0.373  0.71 -0.709 0.483
[APES303=5*APES306=3] -0.261 0.276 -0.947  0.344 -0.803 0.28
[APES303=5*APES306=5] -0.136 0.318 -0.428  0.669 -0.761 0.489
[APES303=6*APES306=1] -0.534 0.332 -1.606  0.109 -1.186 0.119
[APES303=6*APES306=2] -0.099 0.568 -0.174  0.862 -1.214 1.017
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Parametro Estimacion  Error est. t p lim. inf. 95% lim. sup. 95%
[APES303=6*APES306=3] -0.238 0.275 -0.866  0.387 -0.777 0.301
[APES303=6*APES306=5] 0.905 0.481 1.881  0.06 -0.04 1.849
[APES303=T*APES306=1] -0.077 0.305 -0.254  0.799 -0.676 0.521
[APES303=T*APES306=2] 0.081 0.297 0.271  0.786 -0.503 0.664
[APES303=T*APES306=3] -0.32 0.268 -1.194  0.233 -0.845 0.206
[APES303=T*APES306=5] -0.514 0.307 -1.673  0.095 -1.118 0.089
[APES303=8*APES306=1] -0.213 0.306 -0.696  0.486 -0.815 0.388
[APES303=8*APES306=2] 0.004 0.41 0.011  0.991 -0.8 0.809
[APES303=8*APES306=3] -0.074 0.271 -0.273  0.785 -0.606 0.458
[APES303=8*APES306=5] 0.062 0.311 0.198 0.843 -0.548 0.671
[APES303=9*APES306=1] 0.157 0.323 0.486  0.627 -0.477 0.791
[APES303=9*APES306=2] -0.552 0.486 -1.135  0.257 -1.506 0.403
[APES303=9*APES306=3] 0.052 0.271 0.191 0.848 -0.48 0.584
APES409 0.069 0.023 2.999  0.003 0.024 0.115

Tabla 2.27: Pardmetros no nulos del modelo

2.5 Generacion del universo artificial para la provincia de La
Rioja

En el Capitulo 1, se describi6 el fichero APES de la poblacion artificial del proyecto EURAREA
para Espana. HEste fichero toma las 35 primeras variables del Censo Espanol de Poblacién de
1991. Las dos variables siguientes, APES501 y APES502, se imputan de los ficheros auxiliares y
las ultimas tres variables, APES503, APES504 y APES505, se obtienen transformando alguna
de las variables anteriores.

En las secciones anteriores hemos ajustado los modelos lineales generalizados para predecir
APES5H01 y APES502. En esta seccion mostramos como son usados los modelos para hacer la
imputaciéon de APES501 y APES502. También describiremos como obtenemos los valores de
APES503, APES504 y APES505.

Si miramos el fichero APES como una matriz, A = (a;j) con R = 38.872.268 filas (registros)

y C' =40 columnas (variables), entonces estamos interesados en algoritmos que calculen:
@36 @i37 Gi3s 39 Y Gjao, t=1,...,R.

Para obtener a; 36 y a; 37 (es decir APES501 y APES502), hay que utilizar algoritmos de simu-
lacién. Por lo que presentamos primero los generadores de ntimeros aleatorios usados en esta

fase.

2.5.1 Generadores de niimeros aleatorios

En esta seccién describimos los algoritmos para generar niimeros aleatorios de las distribuciones
Uniforme, Bernoulli y Normal. Estos algoritmos se han usado durante las simulaciones llevadas

a cabo en el proceso de imputacion.
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Distribucién Uniforme U(0, 1)

Sea Xy perteneciente al conjunto A = {1,2,...,m — 1}. Utilizamos un algoritmo congruencial

X; = aX;—1 (m6dulo m) que genera los nimeros de A con la férmula iterativa

X; X;
Xip = 0 — [a Z}-

m m

Hemos seleccionado el algoritmo combinado de Wichmann y Hill (1982,1984) para generar

nimeros aleatorios uniformes en el intervalo (0,1). Este algoritmo es:
1. Generar X del algoritmo congruencial X; = 171X, ; médulo 30269
2. Generar Y del algoritmo congruencial Y; = 172Y;_; mdédulo 30307
3. Generar 7 del algoritmo congruencial Z; = 1707;_1 médulo 30323

4. Salida:

U__(Xz' n Y; n Zi)_[Xi n Y; n Zz']
" \30269 30307 30323 30269 © 30307 303231’

donde [.] denota “la parte entera de” .

Distribucién Bernoulli Binom(1,p)
Se usa el siguiente algoritmo:

1. Generar U de U(0, 1).

2. Salida: X =15si U < p; X =0 en caso contrario,

Distribucién Normal N (u,0)
Sea X = 0Z + u, entonces se verifica
Z ~N(0,1) <= X ~ N(u,0),
Por lo que el siguiente algoritmo se usa para generar niimeros aleatorios N (u,o):
1. Generar Z de una N(0,1).
2. Salida: X =oZ + p.

Para generar los niimeros aleatorios N (0, 1), se pueden usar varios algoritmos. Hemos selec-

cionado el método polar de Marsaglia.
1. Generar V; de U(0,1) y Vo de U(0,1).
2. Calcular W = (2V; — 1) 4+ (2V5, — 1).

3. SiW >1ir al paso 1.

. Salida: X = (2V; — 1)/ —e%.

N
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2.5.2 Generacién y diagnosis de la variable APES501

Se calcula APES501 para todos los individuos cuya edad es mayor o igual a 16 anos (> 16) y
menor que 65 anos (< 65). Las personas menores de 16 anos (<16) y las mayores de 65 anos (>
65) no pueden estar registrados como desempleados en una Oficina de Empleo Ptblico. En esta
seccién mostramos cémo imputar el valor numérico a APES501 en los registros del fichero APES
que verifican que APES103 = 26 (La Rioja) y 16 < APES203 < 65. Estamos interesados en
los individuos de la provincia de La Rioja que cumplen las restriccién de edad antes mencionada.
Hay 260,354 registros con APFES103 = 26, pero s6lo 169,091 registros con APES103 = 26 y
16 < APES203 < 65.

Definimos Y = APES501. Sea Y; = APES501(j), j = 1,2,...,169,091, el valor que YV
toma en el j-ésimo individuo considerado de La Rioja. Obsérvese que Y; = 1 si el j-ésimo
individuo considerado afirma (en la EPA) estar registrado en una Oficina de Empleo Ptblico
e Y; = 2 en caso contrario. Las variables aleatorias X; = Y; — 1, con X; = 0 si el j-ésimo
individuo considerado afirma estar registrado en una Oficina de Empleo Piblico y X; = 1 en
caso contrario, tienen distribuciones de Bernoulli independientes con E[X;] = 7, m;€(0,1). Es
decir, 7; es la probabilidad de que el j-ésimo individuo afirme no estar registrado en una Oficina

de Empleo Publico. El nexo logit es:

;= 9(m) = log (=) (2.1)

En la Seccién 2.4.2 se obtuvieron las siguientes ecuaciones:

n; = Constante + [APES103(j)] + [APES202(j)] + Baprs203APES203(j)

! : 2.2
+ [APES207(j)] + [APES208()] + [APES211()] + [APES304(j), 22
donde

Constante = 8.4679 Baprs20z = 0.0475,

[APES103(j)] = 0 si APES103(j) = 26

[APES103(j)] = -0.9894 si APES103(j) = 31

[APES202(j)] = 0 si APES202(j) = 1

[APES202(j)] = -0.5617 si APES202(j) = 6

[APES207(j)] = si APES207(j) = 1

[APES207(j)] = -0 0586 si APES207(j) = 2

[APES207(j)] = -0.7929 si APES207(j) = 3

[APES207(j)] = -0.9558 si APES207(j) = 4

[APES207(j)] = -1.1887 si APES207(j) =5

[APES207(j)] = -1.0173 si APES207(j) = 6

[APES207(j)] = -0.1136  si APES207(j) = 7

[APES207(j)] = -0.8423 si APES207(j) = 8

[APES207(j)] = -1.0162 si APES207(j) = 9

[APES208(j)] = 0 si APES208(j) =

[APES208(j)] = -8.3391 si APES208(j) =
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Para todos los registros, j = 1,2,...

[APES208(j)] = -2.3367 si APES208(j) = 3
[APES208(j)] = -1.5972 si APES208(j) = 4
[APES211(j)] = si APES211(j) = 1
[APES211(j)] = —6 0143 si APES211(j) = 2
[APES211(j)] = 0.5911  si APES211(j) = 3
[APES211(j)] = -4.7150 si APES211(j) = 4
[APES211(j)] = -4.6999 si APES211(j) = 5
[APES211(j)] = 0.4805 si APES211(j) = 6
[APES211(j)] = -2.6450 si APES211(j) = 7
[APES211(j)] = 0.5735 si APES211(j) = &
[APES211(j)] = -2.9336 si APES211(j) = 9
[APES211(j)] = -3.6522 si APES211(j) = 10
[APES211(j)] = 0.3295 si APES211(j) = 11
[APES211(j)] = -3.4237 si APES211(j) = 12
[APES211(j)] = -5.1931 si APES211(j) = 13
[APES211(j)] = -2.9985 si APES211(j) = 14
[APES211(j)] = -3.7152  si APES211(j) = 15
[APES211(j)] = -4.9583 si APES211(j) = 16
[APES207(j)] = 0.5254  si APES211(j) = 17
[APES207(j)] = -5.1565 si APES211(j) = 18
[APES207(j)] = -3.7208 si APES211(j) = 19
[APES304(j)] = 0 si APES304(j) = 1
[APES304(j)] = -0.7588 si APES304(j) = 2
[APES304(j)] = -0.3076 si APES304(j) = 3

, 169091, correspondientes a individuos de La Rioja

cuyas edades estdn comprendidas entre 16 y 64 anos, ambos inclusive (16 < APES203 < 65),
n; se calcula aplicando la férmula (2.2) y los valores de la probabilidad se calculan aplicando la

formula

exp(1;)

1+ exp(n;)’ 23)

j:

El paso siguiente es calcular X, para cada j = 1,2,...,169091, usando el generador de
nimeros aleatorios de la distribucién Bernoulli con pardmetro E[X;] = ;.

Finalmente, APES501 se calcula para cada individuo usando la formula Y; = 1 4+ X;. M4s
= 0 entonces APES501(j) toma el valor
717 (registrado) y si genera el valor X; = 1 entonces APES501(j) toma el valor ”2” (no registra-
do).

Una vez que las variable Y = APES501 y X = Y —1 han sido imputadas es necesario realizar

concretamente, si el algoritmo genera el valor X;

un post-analisis para comprobar si los valores obtenidos para la poblacién son consistentes con
los valores originales de la EPA. Por este motivo damos las siguientes definiciones.

La media poblacional de X en el i-ésimo estrato es
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y la varianza de la poblacional de X en el i-ésimo estrato es

Ni

57 = N ;(Xij - X;)?
donde N; (cantidad censal) es el nimero total de individuos del i-ésimo estrato de La Rioja
con edades comprendidas entre 16 y 64 anos (ambas incluidas), X;; es el valor APES de X =
APES501 — 1 del j-ésimo individuo del i-ésimo estrato.

La media muestral (EPA) de X en el i-ésimo estrato es

1 &
J

y la varianza muestral de X en el i-ésimo estrato es

1 & —
st =—Y (Xij— X;)?

Nn;
2 ]:1

donde n; (cantidad EPA) es el nimero muestral de individuos en el i-ésimo estrato de La Rioja
con edades comprendidas entre 16 y 64 anos (ambos incluidos), X;; es el valor en la EPA de
X = APES501 — 1 del j-ésimo individuo del i-ésimo estrato.

El intervalo de diagnosis, con factor 3, para X; es

A A B 52
Iy = | i = By = i + By [
n; n;

En la provincia de La Rioja se obtuvieron los siguientes resultados del fichero APES

y esperamos que X ;el;

Estrato N Media 1-Media Varianza
1 79747  0.889 0.111 0.098
19851  0.892 0.108 0.096
19593  0.899 0.101 0.091
18163  0.900 0.100 0.090
31737 0910 0.090 0.082
Tabla 2.29: Tamano, media y varianza poblacional de X en el

© 00~

estrato ¢
En la provincia de La Rioja se obtuvieron los siguientes resultados del fichero EPA

Estrato N  Media 1-Media Varianza
1 872 0.916 0.084 0.077
6 229  0.943 0.057 0.054
7 225  0.933 0.067 0.063
8 189  0.937 0.063 0.060
9 314 0.914 0.086 0.079
Tabla 2.30: Tamano, media y varianza muestral de X en el

estrato 2
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Los intervalos de diagnosis con factor g = 1.96 y S = 3 se presentan en la Tabla 2.31

Estrato X; X;el; | Intervalo de Diagnosis con § = 3 Xel; Intervalo de Diagnosis con § = 1.96
1 0.889 SI 0.888 0.944 NO 0.898 0.934
6 0.892 | NO 0.897 0.989 NO 0.913 0.973
7 0.899 SI 0.883 0.983 NO 0.900 0.966
8 0.900 SI 0.884 0.990 NO 0.902 0.972
9 0.910 SI 0.866 0.962 SI 0.883 0.945

Tabla 2.31: Intervalos de diagnosis con factor =196y § =3
Ahora definimos la variable APFES2031, llamada nivel de edad, obteniéndola por recodifi-
cacion de la APES203 (edad) de la siguiente forma:

e APES2031=1si 16 < APES203 < 24

e APES2031=2 si 25 < APES203 < 54

e APES2031=3 si 55 < APES203 < 64

En la Tabla 2.32 damos algunos estadisticos para X = APES501 — 1 en el fichero EPA.

APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estandar n
1 1 0.84946 0.3586 186
2 0.92922 0.2567 551

3 0.95556 0.2068 135

Total 0.91628 0.2771 872

6 1 0.88889 0.3187 36
2 0.94839 0.2220 155

3 0.97368 0.1622 38

Total 0.94323 0.2319 229

7 1 0.91111 0.2878 45
2 0.93443 0.2486 122

3 0.94828 0.2234 58

Total 0.93333 0.2500 225

8 1 0.94595 0.2292 37
2 0.91346 0.2825 104

3 0.97917 0.1443 48

Total 0.93651 0.2445 189

9 1 0.75862 0.4317 58
2 0.94512 0.2284 164

3 0.95652 0.2050 92

Total 0.91401 0.2808 314

Total 1 0.85635 0.3512 362
2 0.93339 0.2495 1096

3 0.95957 0.1972 371
Total 0.92346 0.2659 1829

Tabla 2.32: Estadisticos descriptivos para X = APES501 — 1
en el fichero EPA
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En la Tabla 2.33 damos algunos estadisticos para X = APES501 — 1 in el fichero APES.

APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estdndar n

1 1 0.8164 0.3872 17136
2 0.9008 0.2990 50205

3 0.9433 0.2312 12406

Total 0.8893 0.3138 79747

6 1 0.8173 0.3865 4291
2 0.9046 0.2938 12015

3 0.9402 0.2372 3545

Total 0.8921 0.3103 19851

7 1 0.8058 0.3957 4124
2 0.9138 0.2807 11875

3 0.9558 0.2057 3594

Total 0.8987 0.3017 19593

8 1 0.8055 0.3959 3881
2 0.9132 0.2815 10408

3 0.9572 0.2025 3874

Total 0.8996 0.3006 18163

9 1 0.8083 0.3936 6016
2 0.9205 0.2706 17677

3 0.9616 0.1922 8044

Total 0.9096 0.2867 31737

Total 1 0.8127 0.3902 35448
2 0.9074 0.2898 102180

3 0.9508 0.2164 31463
Total 0.8956 0.3057 169091

Tabla 2.33: Estadisticos descriptivos para X = APES501 — 1
en el fichero APES

Ahora comparamos las columnas de medias de las Tablas 2.32 y 2.33. Si asumimos que
estas columnas contienen datos emparejados normales e independientes, podemos calcular su

diferencia y contrastar

Hy : La diferencia de las columnas etiquetadas con ” Media” tiene media cero (2.4)

En la Tabla 2.34 se presenta el andlisis estadistico (test t). Como 0.2 > 0.05 no podemos
rechazar la hipdtesis. Esto significa que existe similitud entre los ficheros APES y EPA.

Media Desviacién Error estandar Intervalo de confianza al t gl.  p-valor
estdndar  de la media 95% para la diferencia
Inferior Superior
0.0766  0.2205 0.0569 -0.0456 0.1987 -1.345 14 0.200

Tabla 2.34: Test t de datos emparejados para Hy
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Si asumimos que las columnas de medias (en las Tablas 2.32 y 2.33) contienen dos conjuntos
de datos continuos e independientes, podemos aplicar a las dos muestras el test de Kolmogorov-
Smirnov. Este andlisis estadistico se presenta el la Tabla 2.35. De acuerdo con este test, no hay
evidencia estadistica en contra de la hipotesis de que las columnas etiquetadas con ”Media”se

comportan de manera similar en los ficheros APES y EPA.

Maxima diferencia entre las funciones de distribucién empirica.  Absoluta  0.3333

EPA - APES Positiva  0.0667

Negativa -0.3333
Z de Kolmogorov-Smirnov 0.9129
p-valor asintético (bilateral) 0.3752

Tabla 2.35: Test KS para la igualdad de las distribuciones de

las columnas etiquetadas con media

2.5.3 Generacion y diagnosis de la variable APES502

APES502 (Total neto de ingresos de la familia) se obtiene de la Encuesta de Presupuestos
Familiares y contiene informacién sobre la unidad familiar. El modelo log-normal obtenido en la
Seccion 2.4.3, relaciona APES502 con las caracteristicas de Persona de Referencia. La Persona
de Referencia se determina por la condicién APES206 = 1.

Una aplicacién estricta del modelo lineal ajustado, nos permitird imputar sélo el valor de
APES502 en los casos donde APES206 = 1. Sin embargo, para completar la columna 37 de
la matriz A = (a; ) que representa al fichero APES, imputamos a todos los miembros de una
familia el mismo valor que el de su Persona de Referencia. Esto significa que todos los registros
que en el fichero APES tienen el mismo valor en las variables APES103, APES104, APES106,
APES401 y APES402 también tendran el mismo valor de APES502.

Definimos Y = APES502, por lo que Y; = APES502(j), para j = 1,2,...,260354, denota
los valores que toma Y en el j-ésimo individuo de La Rioja. En la Seccién 2.4.3, se asumid que
X; = logYj eran variables aleatorias independientes con E[X;] = u; y V[X,] = 0% /w;. Es decir,
los w; son los pesos muestrales de la EPF, los cuales son constantes dentro del estrato. Estos

2 ge toma del error cuadritico medio en la

pesos se presentan en la Tabla 2.24. La varianza o
Tabla 2.26, esto es, 02 = 51.139. Por tltimo, la media pj se calcula aplicando la ecuacién del

modelo

pagj = Constante + [APES403(j)] APES405(j)] + [APES410(j)]

+ [
+ [APES303 + APES306(j)] + BapnsisAPES409(7), (2:5)

donde

Constante = 15.305. Baprsioo= 0.069

[APES403(j)] = -0.438 si APES403(j)
[APES403(j)] = -0.391 si APES403(j)
[APES403(j)] = -0.299 si APES403(j)
[ 0] = (i)
[ @] = (i)

APES403 -0.774 si APES403
APES403 -0.120 si APES403

1
2
3
4
5
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[APES403(j)] = -0.098 si APES403(j) =
[APES403(j)] = 0.0 si APES403(j)] =
[APES403(j)] = -0.609 si APES403(j) = 8
[APES403(j)] = -0.224 si APES403(j) = 9
[APES403(j)] = -0.266 si APES403(j) = 10
[APES403(j)] = -0.183 si APES403(j) = 11
[APES403(j)] = -0.539 si APES403(j) = 12
[APES403(j)] = -o 180 si APES403(j) = 13
[APES403(j)] = si APES403(j) = 14
[APES405(j)] = -1.002 si APES405(j) = 0
[APES405(j)] = -0.698 si APES405(j) = 1
[APES405(j)] = -0.402 si APES405(j) = 2
[APES405(j)] = -0.263 si APES405(j) = 3
[APES405(j)] = -0.116 si APES405(j) = 4
[APES405(j)] = 0.0 si APES405(j) = 5
[APES410(j)] = 0.096 si APES410(j) = 1
[APES410(j)] = -0.004 si APES410(j) = 2
[APES410(j)] = -0.079 si APES410(j) = 3
[APES410(j)] = 0.0 si APES410(j) = 4
[APES303*APES306 (j)] = -0.409 si APES303=1y APES306=5
[APES303*APES306 (j)] = -0.723 si APES303=2 y APES306=1
[APES303*APES306 (j)] = -0.572 si APES303=2 y APES306=2
[APES303*APES306 (j)] = -0.398 si APES303=2 y APES306=3
[APES303*APES306 (j)] = -0.507 si APES303=2 y APES306=5
[APES303*APES306 (j)] = -0.479 si APES303=3 y APES306=1
[APES303*APES306 (j)] = 0.218  si APES303=3 y APES306=2
[APES303*APES306 (j)] = -0.417 si APES303=3 y APES306=3
[APES303*APES306 (j)] = -0.517 si APES303=3 y APES306=3
[APES303*APES306 (j)] = -0.407 si APES303=3 y APES306=5
[APES303*APES306 (j)] = -0.362 si APES303=4 y APES306=1
[APES303*APES306 (j)] = 0.433  si APES303=4 y APES306=2
[APES303*APES306 (j)] = -0.400 si APES303=4 y APES306=3
[APES303*APES306 (j)] = -0.290 si APES303=4 y APES306=5
[APES303*APES306 (j)] = -0.113 si APES303=5 y APES306=1
[APES303*APES306 (j)] = -0.261 si APES303=5 y APES306=3
[APES303*APES306 (j)] = -0.136 si APES303=5 y APES306=5
[APES303*APES306 (j)] = -0.534 si APES303=6 y APES306=1
[APES303*APES306 (j)] = -0.099 si APES303=6 y APES306=2
[APES303*APES306 (j)] = -0.238 si APES303=6 y APES306=3
[APES303*APES306 (j)] = 0.905 si APES303=6 y APES306=5
[APES303*APES306 (j)] = -0.077 si APES303=7 y APES306=1
[APES303*APES306 (j)] = 0.081  si APES303=7 y APES306=2
[APES303*APES306 (j)] = -0.320 si APES303=7 y APES306=3
[APES303*APES306 (j)] = -0.514 si APES303=7 y APES306=5
[APES303*APES306 (j)] = -0.213 si APES303=8 y APES306=1
[APES303*APES306 (j)] = 0.004 si APES303=8 y APES306=2
[APES303*APES306 (j)] = -0.074 si APES303=8 y APES306=3
[APES303*APES306 (j)] = 0.062  si APES303=8 y APES306=5
[APES303*APES306 (j)] = 0.157  si APES303=9 y APES306=1
[APES303*APES306 (j)] = -0.552 si APES303=9 y APES306=2
[APES303*APES306 (j)] = 0.052  si APES303=9 y APES306=3
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Para todos los registros, 7 = 1,2,...,85086, correspondientes a los individuos con APES206
= 1, p; se calcula aplicando la férmula (2.5) y por ello tenemos todos los elementos que necesi-
tamos para generar el valor de la distribucién teérica de X; = logY, es decir, para simular de
una distribucién normal con media E[X;] = p; y varianza V[X;] = 02 /w;.

Si estuviera disponible una estructura geogrifica mas detallada en los datos de la EPF
espanola (por ejemplo, se incluyeran las comarcas como variables GEQ), seria mas apropiado
un modelo multinivel. Como tales datos geograficos no estan disponibles, el modelo log-lineal se
considera aceptablemente bueno. Pero en las simulaciones debemos verificar el comportamiento
de los estimadores de dreas pequenas, por lo que estamos interesados en una poblacién artificial
con un poco de variabilidad entre comarcas. Sin embargo, en el modelo de la Seccién 2.4.3 para
log(APES502), cada comarca tiene la misma ecuacién de regresion.

En lugar de tener la variacién sélo para los individuos, podemos introducir alguna variacién
entre comarcas, simulando las condiciones aleatorias de nivel de la comarca. ;Cémo hacer esto?
Dividiendo la estimacién de la varianza o? en (1 — p)100% para la varianza a nivel individual
y pl00% para la varianza a nivel de comarca. Generando los efectos aleatorios de la comarca
de una distribucién normal de media cero y varianza po?, es decir, Uy ~ N(0,po?). Para cada
individuo generamos aleatoriamente una distribucién normal con media cero y varianza (1—p)o?,

es decir, Vyi ~ N(0, (1 — p)o?). Finalmente, aplicamos la formula

_aply _1
X4 = logYy = pgj + wdj2 Ug + wdj2 Vaj- (2.6)

Como resultado de este proceso, el logaritmo de los ingresos tendra la correlacién p = p dentro

de la comarca. Para terminar, la formula siguiente se usa para imputar los valores de APES502.

Yy = exp(Xgj) (2.7)

i.Cuanta variacién entre comarcas deberiamos poner? Esto se puede decidir calculando, en
el fichero APES, la tabla ANOVA de un factor del modelo lineal con APES409 (el niimero total
de miembros de la familia) como variable de respuesta y la comarca (posiciones 6-7 del fichero
APES) como factor.

Consideramos el diseno completamente aleatorizado con un factor y efectos fijos

Ydj :u—l—ai—i-eij, _] = 1,...,ni (28)
donde las perturbaciones e;; ~ N(0,0?) son independientes. Si Y = APES409 es la variable de
respuesta y «; es el efecto del i-ésimo nivel del factor (Comarca), i = 1,...,a, entonces la tabla
ANOVA es

F.V. SC gl M.C. F p-valor
Entre grupos 194.915 3 64.972 25.441  0.000
Error 664896.490 260350 2.554

Total corrregido  665091.405 260353
Tabla 2.37: Andlisis de la varianza con respecto a la Comarca
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donde FV denota ”"Fuente de variabilidad”, SC denota ”Suma de cuadrados”, g.l denota
"grados de libertad y MC denota ”Media de cuadrados”.

Observamos que el modelo log-normal de la Seccién 2.4.3 se ha ajustado con la suposicién
de que el 0%, del total de la varianza, se debe a la varianza a nivel de comarca. En nuestra
opinién, no méas del 10%, de la varianza total, se debe a la varianza a nivel de comarca. Por

consiguiente, se usa la siguiente férmula para calcular p

1 M.C. Entre grupos — M.C. Error
10 MC Entre grupos
p = 0 en caso contrario (2.9)

Si M.C. Error < M.C. Entre grupos

En este caso p = 0.09606908

Una vez que se ha imputado APES502 para la persona de referencia, el mismo valor se
debe imputar a todas aquellas personas que pertenecen a la familia de la persona de referencia.
En el fichero APES la familia esta definida por el siguiente conjunto de variables: APES103
(provincia), APES104 (estrato), APES106 (unidad principal de muestreo dentro del estrato),
APES401 (ntimero de domicilio de dentro de la unidad principal de muestreo), y APES402
(ntimero de hogar dentro de la vivienda).

Cada vez que imputamos el valor de APES502 a la persona de referencia podemos obtener de
esta persona el valor de sus variables APES103, APES1043, APES106, APES401 y APES402.
Entonces buscamos a todas aquellas personas que tengan los mismos valores en esas variables.
Esto significa que cada vez que imputamos una persona de referencia tenemos que recorrer
todo el fichero APES para buscar aquellas personas con los mismos valores en esas variables.
Para mejorar el rendimiento del programa de imputacién, preprocesamos el fichero APES. Este
preproceso consiste en una ordenacién del fichero, de tal modo que ordenamos el fichero por las
variables APES103, APES1043, APES106, APES401 y APES402. Ademds para que la persona
de referencia (APES206=1) sea el primero y todos los miembros de su familia estén colocados a
continuacién anadimos la variable APES206 a la anteriores. De esta forma el fichero APES est4
ordenado de tal forma que el primero de una familia es la persona de referencia y a continuaciéon
estan todos los miembros de la familia hasta que encontramos a la siguiente persona de referencia.
Este preproceso hace que los programas de imputacién actien linealmente y, en consecuencia,
funcionen mucho més répido.

Debido a la enorme cantidad de datos a manejar, el fichero APES tiene 38, 872, 268 registros
y 40 variables por registro, el software para manejar estos datos tiene que ser muy especifico.
Si nos decidimos por utilizar una Base de Datos convencional (DBASE, PARADOX,...) el
nimero de registros esta limitado a cerca de 1,000,000, lo que es claramente insuficiente. Si nos
decidimos a utilizar una Base de Datos con arquitectura cliente/servidor (Oracle, Informix, ...)
el nimero de registros no tiene en principio mas limite que el espacio fisico disponible en nuestra
maquina y también las limitaciones de diseno impuestas. Estas Bases de Datos ocupan mucho
espacio en disco, tanto que si queremos convertir nuestro fichero APES a una Base de Datos de

este tipo ocuparia facilmente més de dos Gigabytes de espacio en disco. Si esto sucede bajo un
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entorno Windows no podriamos hacerlo, ya que el tamano del fichero mas grande esta limitado
a 2 Gigabytes, por lo que nos deberiamos ir a entorno Unix. Resumiendo si queremos construir
una Base de Datos con nuestro fichero APES deberiamos tener una maquina UNIX con Oracle
o Informix. Nuestra intencién es que los programas de imputacién se pudieran ejecutar desde
cualquier ordenador, por lo que se descart6 la Base de Datos y se opté por ordenar el fichero de
texto APES y hacer la imputacion sobre él directamente.

Una vez que X = log(APES502) ha sido imputada, es necesario realizar un post-andlisis
para comprobar si lo valores poblacionales son consistentes con los valores originales del fichero
de la EPF. Por esta razén a continuacién damos algunas definiciones

La media poblacional de X en el i-ésimo estrato es

N;

72' = %ZX”
7

j=1

y la varianza poblacional de X en el i-ésimo estrato es

1 &
St =+ Y (X - X0)?
13 ]:1

donde N; (cantidad censal) es el niimero total de individuos del i-ésimo estrato con APES206 =
1 (Persona de Referencia), X;; es el valor de log(APES502) de la j-ésima persona de referencia
del i-ésimo estrato (del fichero APES).

La media muestral (EPF) de X en el i-ésimo estrato es

g

. 1
i = — Z Xij
n; b1

y la varianza muestral (EPF) de X en el i-ésimo estrato es

1 —
57 = . Z(Xij - X;)?
j=1
donde n; (cantidad EPF) es el niimero de individuos de la muestra en el i-ésimo estrato con
APES?206 = 1 (Persona de Referencia), X;; es el valor en la EPF de log(APES502) en la

j-ésima, persona de referencia del i-ésimo estrato.

El intervalo de diagnosis, con factor 3, para X; es
2 2
. s? 5
Iy = | i = By == i + By =
n; Uz

En la provincia de La Rioja se obtuvieron los siguientes resultados del fichero APES

y esperamos que X ;el;
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Estrato N Media  Varianza
1 38990 14.347 0.290

6 9775  14.259 0.286
7 9660  14.222 0.296
8 9397  14.142 0.283
9 17264 14.076 0.302

Tabla 2.38: Tamano, media y varianza poblacional de X en el

estrato 2

En la provincia de La Rioja se obtuvieron los siguientes resultados del fichero EPF

Estrato N Media  Varianza
1 178 14.416 0.568

6 46 14.245 0.257
7 43 14.239 0.277
8 40  14.352 0.443
9 50  14.329 0.423

Tabla 2.39: Tamano, media y varianza muestral de X en el

estrato 2

Los intervalos de diagnosis con factor 8 = 1.96 y = 3 se presentan en la Tabla 2.40

Estrato X; Xel; IDon =3 Xiel; | ID con = 1.96
1 14.347 ST 14.246 | 14.585 SI 14.305 | 14.527
6 14.259 SI 14.021 | 14.469 SI 14.098 | 14.391
7 14.222 SI 13.998 | 14.48 ST 14.082 | 14.396
8 14.142 SI 14.036 | 14.668 | NO 14.146 | 14.558
9 14.076 ST 14.053 | 14.605 | NO 14.149 | 14.509
Tabla 2.40: Intervalos de diagnosis (ID) con factor = 1.96 y
B=3

Ahora definimos la variable APES4051, llamédndola nivel de ocupacién de la familia, y
obteniéndola por recodificacion de APFES405 (nimero de personas ocupadas) de la siguiente

forma:
e APES4051=0 si APES405=0
e APES4051=1 si APES405=1
e APES4051=2 si APES405=2
e APES4051=3 si APES405>3

En la Tabla 2.41 damos algunos estadisticos para X = log(APFES502) en el fichero EPF
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APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacion estandar | n
1 0 13.764 0.555 39
1 14.383 0.759 82

2 14.855 0.380 39

3 15.026 0.588 18
Total 14.416 0.754 178

6 0 13.912 0.563 13
1 14.287 0.356 18

2 14.479 0.472 13

3 14.503 0.793 2

Total 14.245 0.507 46

7 0 13.682 0.354 14
1 14.399 0.334 21

2 14.725 0.210 5

3 14.909 0.316 3

Total 14.239 0.526 43

8 0 13.689 0.327 13
1 14.212 0.272 11

2 14.998 0.638 7

3 14.978 0.230 9

Total 14.352 0.666 40

9 0 13.734 0.467 15
1 14.374 0.471 22

2 14.936 0.552 10

3 14.949 0.215 3

Total 14.329 0.651 50

Total 0 13.757 0.486 94
1 14.361 0.610 154

2 14.805 0.460 74

3 14.967 0.477 35
Total 14.353 0.678 357

Tabla 2.41: Estadisticos descriptivos para X =

log(APES502) en el fichero EPF

En la Tabla 2.42 damos algunos estadisticos para X = log(APFES502) en el fichero APES.

APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacion estandar n

1 0 13.701 0.407 10269
1 14.382 0.287 16518
2 14.787 0.254 10087

3 15.098 0.280 2116
Total 14.347 0.539 38990

6 0 13.631 0.375 2809
1 14.334 0.275 4064

2 14.704 0.254 2364

3 15.009 0.266 538

Total 14.259 0.535 9775

7 0 13.597 0.391 2740
1 14.300 0.287 4447

2 14.712 0.261 1916

3 14.997 0.294 557

Total 14.222 0.544 9660




66 Capitulo 2. Generacién de un universo artificial para la provincia de La Rioja

APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacion estandar n

8 0 13.549 0.355 2995

1 14.240 0.251 3888

2 14.636 0.228 1957

3 14.918 0.225 557

Total 14.142 0.532 9397

9 0 13.522 0.353 6225

1 14.199 0.264 6869

2 14.615 0.214 2930

3 14.907 0.256 1240
Total 14.076 0.549 17264
Total 0 13.619 0.390 25038
1 14.316 0.287 35786
2 14.728 0.256 19254

3 15.010 0.281 5008
Total 14.245 0.551 85086
Tabla 2.42: Estadisticos descriptivos para X =

log(APES502) en el fichero APES

Ahora comparamos las columnas de medias de las Tablas 2.41 y 2.42. Si suponemos que estas
columnas contienen datos emparejados normales independientes, podemos calcular su diferencia

y contrastar

Hy : La diferencia de las columnas etiquetadas con ” Media” tiene media cero (2.10)

En la Tabla 2.43 se presenta el andlisis estadistico (test t). Como 0.2843 > 0.05 no podemos
rechazar la hipdtesis. Esto significa que existe similitud entre los ficheros APES y EPA.

Media Desviacién Error estandar Intervalo de confianza al t gl.  p-valor
estandar de la media 95% para la diferencia
Inferior Superior
0.0478 0.1942 0.0434 -0.0430 0.1387 1.1018 19  0.2843
Tabla 2.43: Test t de datos emparejados para Hy (EPA -

APES)

Si suponemos que las columnas de medias (en las Tablas 2.41 y 2.42) contienen dos conjuntos
de datos continuos e independientes, podemos aplicar a las dos muestras el test de Kolmogorov-
Smirnov. Este andlisis estadistico se presenta el la Tabla 2.44. De acuerdo con este test, no hay
evidencia estadistica en contra de la hipétesis de que las columnas etiquetadas con "media”se

comportan de manera similar en los ficheros APES y EPA.

Maxima diferencia entre las funciones de distribucion empirica  Absoluta ~ 0.200
EPA - APES Positiva ~ 0.100

Negativa -0.200
Z de Kolmogorov-Smirnov 0.632
p-valor asintético (bilateral) 0.819

Tabla 2.44: Test KS para la igualdad de las distribuciones de

las columnas etiquetadas con media
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A continuacién presentamos los estimadores kernel con niicleo normal de la funcién de den-

sidad de la variable aleatoria In(APES502) en los ficheros APES y EPF.

La Rinja

03+

05 A

0.4 1

02 A

oo Y T

Figura 2.13: Estimadores kernel para In(APES502) en los ficheros APES y EPF

2.5.4 Generacién de las variables transformadas

Las variables transformadas se presentan e las Tabla 2.45.

Variable Nombre y Descripcion Valores validos transformadas de
APES503 Desempleo OIT

ST 1 APES208 = 2

NO 0 en otro caso
APES504 Hogar Unipersonal

ST 1 APES403 = 01-04

NO 0 en otro caso
APES505 N° total de miembros familiares normalizado 00-35 14+0.5(N>14 —1)+0.3Nc14

Tabla 2.45: Variables transformadas

En la Tabla 2.45, N>14 es nimero de personas de la familia con 14 o méas anos y N<14 el nimero

de ninos con edades inferiores a 14 anos. El proceso de imputacion se realiza mediante un

algoritmo que recorre linealmente el fichero APES y aplica las formulas de las transformaciones.







Capitulo 3

(Generacion de un universo artificial

para la Comunidad Valenciana

3.1 Modelos seleccionados

3.1.1 Modelo para APES501

En este apartado se usa un modelo de regresion logistico para predecir APES501 (paro registrado
en una oficina de empleo piblico segiin la EPA) en la Comunidad Auténoma de Valencia en
el fichero de datos de la Encuesta de Poblacién Activa. El tamano muestral de la Comunidad
Valenciana es 10.783. La muestra aleatoria de la EPA se obtiene bajo un disefio bietdpico
(estratificado en la primera etapa). Esto significa que las observaciones en diferentes estratos y

provincias tienen diferentes pesos. En la Tabla 3.1 aparecen los pesos que tiene cada estrato.

provincia (APES103) estrato frecuencia  pesos

Alicante (3) 1 617 235.32

1 37 470.64

2 392 308.18

4 439 229.28

) 512 290.48

6 317 298.31

7 221 421.87

8 137 232.01

9 110 294.35

Castellon (12) 1 1045 79.41
) 671 84.32

6 440 111.45

7 270 75.16

8 200 135.6

9 244 120.59

Valencia (46) 1 2260 193.74
1 71 387.48

4 419 249.57

(=2
Ne)
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provincia (APES103) estrato frecuencia pesos

5 1071 290.72
6 426 323.92
7 400 316.46
8 247 348.75
9 237 306.48

Tabla 3.1: Pesos y frecuencias dentro de cada estrato y

provincia

Para el modelo usamos el nexo logit y el modelo que obtenemos es:

1. APES501 es Bernoulli (7).
2. La funci6n de nexo es n; = log(m; /(1 — m;)).

3. mi=Constante + [APES103] + [APES202] + Bapps203 APES203 4 [APES207] + [APES208]
+ [APES210] + [APES211] + [APES301] + [APES304]+ [APES306] + 84p 55400 APES409

donde [.] se usa para denotar pardmetros de nivel. Este modelo tiene dos covariables, APES203
(Edad) y APES409 (Ntdmero total de miembros). Los factores del modelo se presentan en la

Tabla 3.2 con sus correspondientes niveles y tamanos muestrales.

Variable Niveles N
APES103 Provincia, 3 2782
12 2870
5131
5301
5482
320
1328
4160
2320
410
247
1115
500
383
5876
965
3847

95

S
D

APES202 Sexo

APES207 Estudio de més alto nivel completados

APES208 Relacién con la actividad

= W N RO 00~ O Ot i W N~
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Variable Niveles N

APES210 Situacién profesional 822
297
4498
243
4923

[a—y

4
171
2
4
259
83
319
688
45
73
521
49
1092
646
60
2165
230
19
247
4106

APES211 Condicién socio-econémica

© 00 N O U B W N RO s W N

e e e e e e e e T
© 0 N O Ot W NN = O

9776
1007

APES301 Sexo de la persona de referencia

7796
590
2397

APES304 Relacion con la actividad de la persona de referencia

1537
673
5490

o7
3026

APES306 Situacién profesional de la persona de referencia

T W N Hk W N R =]O
je)

Tabla 3.2: Factores, niveles y tamanos muestrales
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En la Tabla 3.3 se presenta el andlisis de la desviacién para el nexo logit

g.l. Desviacién g.l. Resid. Desv. Resid. F p-valor
Modelo nulo 10782 1802319

APES103 2 23026.0 10780 1779293 59.895 0.000
APES202 1 1247.7 10779 1778045 6.491 0.011
APES203 1 85949.1 10778 1692096 447.140 0.000
APES207 8 17915.0 10770 1674181 11.650 0.000
APES208 3 850630.5 10767 823551 1.475.103  0.000
APES210 4 5373.9 10763 818177 6.989 0.000
APES211 19 20523.8 10744 797653 5.620 0.000
APES301 1 1763.5 10743 795890 9.174 0.002
APES304 2 4111.0 10741 791779 10.693 0.000
APES306 4 6623.9 10737 785155 8.615 0.000
APES409 1 2445.2 10736 782709 12,721 0.000

Tabla 3.3: Anélisis de la desviacién

Los estadisticos desviacién son
Desviacion del modelo nulo: 1802319 con 10782 grados de libertad.
Desviacién del modelo seleccionado: 782709 con 10736 grados de libertad.

En la Tabla 3.4 se muestran los coeficientes estimados del modelo

Pardametro estimacion error estandar t valor

Constante 4.266 1.913 2.230
[APES103=12] 1.058 0.013 82.664
[APES103=46] 0.685 0.007 101.665
[APES202=6)] -0.045 0.008 -5.908

APES203 0.038 0.000 114.379
[APES207=2] -1.687 0.032 -52.074
[APES207=3] -1.916 0.031 -60.977
[APES207=4] -1.792 0.032 -55.620
[APES207=5] -2.190 0.035 -63.089
[APES207=6] -2.305 0.039 -59.636
[APES207=7] -1.720 0.033 -52.081
[APES207=8| -2.106 0.036 -59.009
[APES207=9] -1.840 0.039 -47.138
[APES208=2] -2.814 0.080 -34.975
[APES208=3] 1.115 0.083 13.442
[APES208=4] 0.772 0.085 9.082
[APES210=2] 3.349 0.205 16.318
[APES210=3] 1.846 0.044 42.179
[

APES210=4] -1.025 0.029 -34.997




Capitulo 3. Generacién de un universo artificial para la Comunidad Valenciana 73

Parametro estimacion error estandar t valor

[APES210=5] -2.488 0.088 -28.365
[APES211=2] -1.842 1.913 -0.963
[APES211=3] 4.148 5.162 0.804
[APES211=4] 2.827 3.071 0.921
[APES211=5] -3.191 1.913 -1.668
[APES211=6] -1.510 1.912 -0.790
[APES211=7] 3.204 1.920 1.669
[APES211=8] -0.799 1.913 -0.418
[APES211=9] 0.599 1.915 0.313
[APES211=10]  -1.152 1.916 -0.601
[APES211=11]  -0.228 1.913 -0.119
[APES211=12] 2.412 1.918 1.258
[APES211=13]  -1.293 1.913 -0.676
[APES211=14]  -2.814 1.913 -1.471
[APES211=15]  -1.148 1.915 -0.599
[APES211=16]  -2.121 1.913 -1.109
[APES211=17]  -2.483 1.913 -1.298
[APES211=18] 2.791 2.157 1.294
[APES211=19]  -0.814 1.913 -0.426
[APES211=0] -0.558 1.913 -0.292
[APES301=6] -0.244 0.011 -21.525
[APES304=2] -2.180 0.064 -33.927
[APES304=3] -1.623 0.064 -25.381
[APES306=2] 0.677 0.021 32.440
[APES306=3] -0.425 0.011 -38.082
[APES306=4] -1.239 0.037 -33.664
[APES306=5] 1.148 0.064 17.889

APES409 0.120 0.002 48.849

Tabla 3.4: Parametros no nulos del modelos

En este modelo se han estimado 47 pardmetros con un tamano muestral n = 10, 783. Damos

el siguiente porcentaje de ajuste:
Desviacion del modelo seleccionado 782709
1= Desviacién del modelo nulo =1= 1802319 56.57%

Las tablas de frecuencia que se han obtenido en la prediccion se presentan el la Tabla 3.5.

APES501 Prediccion
Numero | Porcentaje | Numero | Porcentaje
Registrado 1289 0.120 1285 0.119
No registrado 9494 0.880 9498 0.881

Tabla 3.5: Tablas de frecuencias para APES501 y predic-

ciones
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3.1.2 Modelo para APES502

El tamano muestral para la Comunidad Valenciana es de 1706. La muestra aleatoria de la EPF
se obtiene bajo un diseno bietdpico (estratificado en la primera etapa). Esto significa que las
observaciones en los diferentes estratos y provincias tienen diferentes pesos. En la Tabla 3.6 se
presentan los pesos y las frecuencias para los diferentes estratos de las provincias. Se usa la

estimacién por minimos cuadrados ponderados para ajustar el modelo lineal a los datos.

provincia (APES103) estrato frecuencia  pesos

Alicante (3) 1 187 408.057
2 67 747.891
4 85 636.596
) 93 685.878
6 58 782.325
7 52 859.982
8 30 476.819
9 26 707.974
Castellén (12) 1 141 297.937
) 57 486.854
6 63 411.184
7 33 282.965
8 23 668.592
9 39 557.961
Valencia (46) 1 306 719.137
4 iy 620.370
) 158 895.089
6 82 886.004
7 54 1143.159
8 49 976.719
9 26 1552.962

Tabla 3.6: Pesos y frecuencias dentro de cada estrato y

provincia

Se propone el siguiente modelo lineal:
1. In(APES502) es Normal.

2. E[In(APES502)]= Constante +[APES103] + [APES303] + [APES304] + [APES306] +
[APES403] + [APES404] + [APES407] + [APES408] + [APES411] + Bappsso2 APES302
+ BapEsios APES409,

donde [.] se usa para denotar pardmetros de nivel. Este modelo tiene dos covariables: APES302
(Edad) y APES409 (nimero de miembros de la familia). Los factores del modelo se presentan

el la Tabla 3.7 con sus correspondientes niveles y tamanos muestrales.
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Variable Niveles N

APES103 Provincia 598
356
750

91
430
605
272
38
17
123
69
99

APES303 Estudios de mas alto nivel completados de la persona de referencia

1063
71
568

APES304 Relacion con la actividad de la persona de referencia

214
52
858

APES306 Situacion profesional de la persona de referencia

078

27
27
25
86
170
221

APES403 Tipo de hogar

16
169
189
ol
10
275
436

:swmﬂﬁmﬂkwMH@%@[\QHU‘O&MH@OO\]@CN%OOMH%EOO
)

—
[\

388
645
509
116
31
12

APES404 Numero de activos en el hogar

955

366

286
76

APES407 Numero de personas menores de 16 anos

— =
OQ[\DP—‘OQCF(H;OQI\.’JP—‘OH;OQ
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Variable Niveles N
4 17
5 2
6 1
10 1
APES408 Nimero de personas mayores de 64 anos 0 1153
1 344
2 199
3 8
APES411 Refrigeracién de la vivienda 1 15
6 1689
Tabla 3.7: Factores, niveles y tamanos muestrales
En la Tabla 3.8 se presenta el andlisis de la varianza.
Fuente variabilidad Suma de cuadrados  g.l. Media de cuadrados F  p-valor
Constante 376396.764 1 376396.764 3554.489 0.000
APES103 1027.289 2 513.644 4.851 0.008
APES303 34663.190 8 4332.899 40.918 0.000
APES304 4785.139 3 1595.046 15.063 0.000
APES306 2277.944 4 569.486 5.378 0.000
APES403 5521.563 13 424.736 4.011 0.000
APES404 21845.365 6 3640.894 34.383 0.000
APES407 2203.133 7 314.733 2.972 0.004
APES408 1885.469 3 628.490 5.935 0.001
APES411 870.475 1 870.475 8.220 0.004
APES302 659.607 1 659.607 6.229 0.013
APES409 2228.162 1 2228.162 21.042 0.000
Error 175.147.607 1654 105.893
Total Corregido 426372.139 1703

Tabla 3.8: Andlisis de la varianza

El coeficiente de determinacién de este modelo es

R2 — SSTotal corregido — SSError
SSError
El coeficiente de determinacion ajustado es

= (.589.

_ 1
R2=1- <Z_p> (1 - R?) = 0.577,

donde n = 1704 es el tamano muestral y p = 50 es el nimero de pardametros no nulos del modelo.

En la Tabla 3.9 se presentan los pardmetros no nulos del modelo.
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Parametro Estimaciéon  Error est. t P lim. inf. 95% 1lim. sup. 95%
Constante 12.510 0.690 18.136  0.000 11.157 13.863
[APES103=3] 0.012 0.022 0.537  0.591 -0.031 0.054
[APES103=12] 0.095 0.031 3.101  0.002 0.035 0.156
[APES303=1] -0.837 0.072 -11.679  0.000 -0.977 -0.696
[APES303=2] -0.734 0.059 -12.448  0.000 -0.850 -0.618
[APES303=3] -0.593 0.056 -10.489  0.000 -0.703 -0.482
[APES303=4] -0.501 0.059 -8.491  0.000 -0.616 -0.385
[APES303=5] -0.460 0.088 -5.240  0.000 -0.632 -0.288
[APES303=6] -0.413 0.116 -3.565  0.000 -0.641 -0.186
[APES303=T] -0.273 0.065 -4.225  0.000 -0.399 -0.146
[APES303=8] -0.032 0.073 -0.439  0.661 -0.175 0.111
[APES304=1] 1.111 0.338 3.284  0.001 0.447 1.775
[APES304=2] 0.872 0.334 2.612  0.009 0.217 1.526
[APES304=3] 1.287 0.310 4.154  0.000 0.680 1.895
[APES306=1] 0.208 0.145 1.437  0.151 -0.076 0.493
[APES306=2] 0.440 0.151 2.909  0.004 0.143 0.737
[APES306=3] 0.203 0.142 1.427  0.154 -0.076 0.481
[APES306=4] 0.059 0.351 0.169  0.866 -0.629 0.747
[APES403=1] -0.179 0.096 -1.856  0.064 -0.368 0.010
[APES403=2] -0.316 0.103 -3.053  0.002 -0.519 -0.113
[APES403=3] -0.244 0.108 -2.253  0.024 -0.456 -0.032
[APES403=4] -0.508 0.088 -5.799  0.000 -0.680 -0.336
[APES403=5] -0.076 0.049 -1.554  0.120 -0.172 0.020
[APES403=6] -0.194 0.059 -3.294  0.001 -0.310 -0.079
[APES403="7] 0.510 0.281 1.814  0.070 -0.041 1.062
[APES403=8] -0.321 0.135 -2.368  0.018 -0.586 -0.055
[APES403=9] -0.100 0.077 -1.287 0.198 -0.251 0.052
[APES403=10] 0.034 0.090 0.382  0.702 -0.142 0.211
[APES403=11] -0.094 0.120 -0.783  0.434 -0.328 0.141
[APES403=12] -0.113 0.213 -0.532  0.595 -0.530 0.304
[APES403=13] 0.017 0.073 0.241  0.810 -0.125 0.160
[APES404=0] -1.120 0.256 -4.368  0.000 -1.623 -0.617
[APES404=1] -0.751 0.251 -2.991  0.003 -1.244 -0.259
[APES404=2] -0.484 0.250 -1.934  0.053 -0.975 0.007
[APES404=3] -0.351 0.246 -1.428 0.154 -0.833 0.131
[APES404=4] -0.293 0.250 -1.172 0.241 -0.782 0.197
[APES404=5] -0.403 0.267 -1.510 0.131 -0.927 0.121
[APES407=0] 1.293 0.456 2.836  0.005 0.399 2.188
[APES407=1] 1.223 0.441 2.771  0.006 0.357 2.088
[APES407=2] 1.052 0.435 2.419 0.016 0.199 1.906
[APES407=3] 1.065 0.431 2.470 0.014 0.219 1.910
[APES407=4] 1.060 0.437 2.423  0.016 0.202 1.918
[APES407=5] 0.076 0.571 0.133  0.894 -1.044 1.196
[APES407=6] 1.113 0.555 2.006  0.045 0.025 2.200
[APES408=0] -0.075 0.137 -0.549  0.583 -0.343 0.193
[APES408=1] 0.039 0.137 0.285  0.776 -0.230 0.309
[APES408=2] 0.123 0.139 0.884  0.377 -0.150 0.396
[APES411=1] 0.327 0.114 2.867  0.004 0.103 0.552
APES302 0.003 0.001 2.496 0.013 0.001 0.006
APES409 0.100 0.022 4.587  0.000 0.057 0.142

Tabla 3.9: Pardmetros no nulos del modelo
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3.2 Diagnosis de las variables en la Comunidad Valenciana

3.2.1 Diagnosis de la variable APES501

APES501 se calcula para todos los individuos cuya edad es mayor o igual a 16 anos (> 16) y
menor que 65 anos (< 65). Las personas menores de 16 anos (<16) y las mayores de 65 anos
(> 65) no pueden estar registrados como desempleados en una Oficina de Empleo Piblico. En
esta seccion analizamos el proceso de imputar valores numéricos a APFES501 en los registros
del fichero APES que verifican que APES102 = 10 y 16 < APES203 < 65. Estamos intere-
sados en los individuos de la Comunidad Valenciana que cumplen las restriccién de edad antes
mencionada.

En la Comunidad Valenciana se obtuvieron los siguientes resultados del fichero APES

Estrato N Media 1-Media Varianza
1 757046  0.877 0.123 0.329
120050  0.777 0.223 0.416
183747  0.832 0.168 0.374
587639  0.862 0.138 0.345
290245 0.872 0.128 0.334
250560  0.870 0.130 0.337
153880  0.890 0.110 0.312
9 148671  0.885 0.115 0.319
Tabla 3.10: Tamano, media y varianza poblacional de X en el

00~ O U = N

estrato ¢

En la Comunidad Valenciana se obtuvieron los siguientes resultados del fichero EPA

Estrato n Media 1-Media Varianza
1 4148 0.884 0.116 0.321
411 0.798 0.202 0.402
878  0.844 0.156 0.363
2325 0.889 0.111 0.314
1224 0.886 0.114 0.318
916  0.891 0.109 0.312
601  0.913 0.087 0.281
9 601  0.905 0.095 0.293
Tabla 3.11: Tamano, media y varianza muestral de X en el

00~ O Ut = N

estrato ¢

Los intervalos de diagnosis con factor 8 =1.96 y S = 3 se presentan en la Tabla 3.12

Estrato X; Xiel; IDcon =3 Xiel; ID con 8 =1.96
1 0.877 SI 0.869 0.899 SI 0.874 0.894
2 0.777 SI 0.739 0.857 SI 0.759 0.837
4 0.832 SI 0.807 0.881 SI 0.820 0.868
5 0.862 | NO | 0.869 0.909 NO 0.876 0.902
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Estrato X; Xiel; IDcon =3 Xiel; ID con 8 =1.96
6 0.872 SI 0.859 0.913 SI 0.868 0.904
7 0.870 SI 0.860 0.922 NO 0.871 0.911
8 0.890 SI 0.879 0.947 NO 0.891 0.935
9 0.885 SI 0.869 0.941 SI 0.882 0.928

cacién de la APES203 (edad) de la siguiente forma:

Tabla 3.12: Intervalos de diagnosis (ID) con factor 5 = 1.96 y
p=3
Ahora definimos la variable APFES2031, llamada nivel de edad, obteniéndola por recodifi-

e APES2031=1si 16 < APES203 <24

e APES2031=2 si 25 < APES203 < 54

e APES2031=3 si 55 < APES203 < 64

En la Tabla 3.13 damos algunos estadisticos para X = APES501 — 1 en el fichero EPA.

APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estdndar n
1 1 0.8098 0.3927 983
2 0.8970 0.3041 2465

3 0.9400 0.2377 700
Total 0.8836 0.3208 4148

2 i’ 0.7542 0.4324 118
2 0.7965 0.4035 226

3 0.8806 0.3267 67

Total 0.7981 0.4019 411

4 1 0.7337 0.4432 199
2 0.8569 0.3506 496

3 0.9290 0.2576 183

Total 0.8440 0.3631 878

5 1 0.8250 0.3803 600
2 0.8992 0.3012 1329

3 0.9520 0.2140 396
Total 0.8890 0.3142 2325

6 1 0.8497 0.3580 306
2 0.8759 0.3299 669

3 0.9558 0.2059 249
Total 0.8856 0.3184 1224

7 1 0.8689 0.3383 206
2 0.8792 0.3262 538

3 0.9535 0.2112 172

Total 0.8908 0.3120 916

8 1 0.8264 0.3801 144
2 0.9349 0.2470 338

3 0.9580 0.2015 119

Total 0.9135 0.2814 601

9 1 0.9044 0.2951 136
2 0.8878 0.3161 312

3 0.9412 0.2361 153

Total 0.9052 0.2932 601
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APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estdndar n
Total 1 0.8198 0.3844 2692
2 0.8886 0.3147 6373
3 0.9436 0.2307 2039
Total 0.8820 0.3226 11104

Tabla 3.13: Estadisticos descriptivos para X = APES501 — 1
en el fichero EPA

En la Tabla 3.14 damos algunos estadisticos para X = APES501 — 1 en el fichero APES.

APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estdndar N
1 1 0.779 0.415 175895
2 0.901 0.299 456303
3 0.927 0.261 124848
Total 0.877 0.329 757046
2 1 0.659 0.474 30990
2 0.804 0.397 72336
3 0.880 0.325 16724
Total 0.777 0.416 120050
4 1 0.714 0.452 43607
2 0.858 0.349 110466
3 0.907 0.290 29674
Total 0.832 0.374 183747
5 1 0.761 0.426 139862
2 0.888 0.316 355276
3 0.918 0.275 92501
Total 0.862 0.345 587639
6 1 0.771 0.420 67936
2 0.897 0.304 173733
3 0.922 0.269 48576
Total 0.872 0.334 290245
7 1 0.768 0.422 57283
2 0.895 0.307 150222
3 0.917 0.277 43055
Total 0.870 0.337 250560
8 1 0.800 0.400 35075
2 0.912 0.284 90144
3 0.934 0.248 28661
Total 0.890 0.312 153880
9 1 0.781 0.414 30437
2 0.904 0.295 83961
3 0.930 0.255 34273
Total 0.885 0.319 148671
Total 1 0.763 581085
2 0.890 1492441
3 0.921 418312
Total 0.865 2491838

Tabla 3.14: Estadisticos descriptivos para X = APFES501 —
len el fichero APES
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3.2.2 Diagnosis de la variable APES502

APES502 (Total neto de ingresos de la familia) se obtiene de la Encuesta de Presupuestos
Familiares y contiene informacién sobre la unidad familiar. El modelo log-normal obtenido en la
Seccién 3.1.2, relaciona APES502 con las caracteristicas de Persona de Referencia. La Persona
de Referencia se determina por la condicién APES206 = 1.

En la Comunidad Valenciana se obtuvieron los siguientes resultados del fichero APES

Estrato N Media Varianza
1 757046 14.455 0.439
120050 14.308 0.417
183747 14.351 0.403
587639 14.362 0.394
290245 14.361 0.396
250560 14.361 0.393
153880  14.369 0.382
148671 14.362 0.388
Tabla 3.15: Tamano, media y varianza poblacional de X en el

© 00~ O Ut = N

estrato 2

En la Comunidad Valenciana se obtuvieron los siguientes resultados del fichero EPF

Estrato n  Media Varianza
1 634 14.246  0.6363
67 14.188 0.5214
162 14.221 0.6359
308 14.179  0.5790
203 14.112 0.6361
139 14.142 0.5690
102 14.047 0.6851
9 91 13.985  0.5822
Tabla 3.16: Tamano, media y varianza muestral de X en el

00~ O O = N

estrato ¢
Los intervalos de diagnosis con factor g = 1.96 y S = 3 se presentan en la Tabla 3.17

Estrato X; Xiel; IDcon3=3 Xiel; ID con 8 =1.96
1 14.455 | NO | 14.170 14.322 NO 14.196 14.296
2 14.308 SI 13.997 14.379 SI 14.063 14.313
4 14.351 SI 14.071 14.371 NO 14.123 14.319
5 14.362 | NO | 14.080 14.278 NO 14.114 14.244
6 14.361 | NO | 13.978 14.246 NO 14.024 14.200
7 14.361 | NO | 13.997 14.287 NO 14.047 14.237
8 14.369 | NO | 13.843 14.251 NO 13.914 14.180
9 14.362 | NO | 13.802 14.168 NO 13.865 14.105

Tabla 3.17: Intervalos de diagnosis (ID) con factor 5 = 1.96 y
=3
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Ahora definimos la variable AP ES4051, llamandola nivel de ocupacién de la familia, obteniéndola

por recodificacién de la APES405 (ntimero de personas ocupadas) de la siguiente forma:

e APES4051 =0si APES405 =0
e APES4051 =1 si APES405 =1
e APES4051 =2 si APES405 = 2

e APES4051 =3 si APES405 > 3

En la Tabla 3.18 damos algunos estadisticos para X = log(APFES502) en el fichero EPF

APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacién estdndar n
1 0 135.975 0.5950 159
1 143.098 0.4590 284
2 146.663 0.4535 154
3 147.935 0.2876 37
Total 142.460 0.6363 634
2 0 136.658 0.2470 17
1 142.137 0.3956 31
2 145.729 0.5268 14
3 147.237 0.3540 5
Total 141.878 0.5214 67
4 0 136.533 0.6520 41
1 142.304 0.4777 70
2 146.036 0.4072 39
3 149.234 0.3588 11
Total 142.212 0.6359 161
5 0 136.991 0.4761 85
1 141.535 0.4739 128
2 145.825 0.4176 73
3 148.427 0.2731 22
Total 141.790 0.5790 308
6 0 134.769 0.4740 63
1 141.866 0.4267 73
2 145.835 0.4009 53
3 148.482 0.3282 13
Total 141.120 0.6361 202
7 0 135.442 0.4513 36
1 141.555 0.3763 54
2 144.936 0.3939 42
3 150.001 0.2756 7
Total 141.419 0.5690 139
8 0 136.167 0.6169 30
1 140.164 0.6557 45
2 144.923 0.3586 23
3 150.580 0.3493 4
Total 140.470 0.6851 102
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APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacién estandar n
9 0 134.764 0.3780 32
1 141.829 0.3992 39
2 143.280 0.6282 15
3 146.760 0.3663 5
Total 139.855 0.5822 91
Total 0 135.959 0.5347 463
1 142.214 0.4693 724
2 145.923 0.4394 413
3 148.395 0.3071 104
Total 141.791 0.6203 1704
Tabla  3.18: Estadisticos descriptivos para X =

log(APES502) en el fichero EPF

En la Tabla 3.19 damos algunos estadisticos para X = log(APFES502) en el fichero APES.

APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacién estandar N

1 0 13.986 0.447 101364
1 14.358 0.357 346664

2 14.665 0.321 236906

3 14.896 0.308 72112

Total 14.455 0.439 757046

2 0 13.941 0.392 26556
1 14.247 0.314 52955

2 14.554 0.284 28184

3 14.795 0.270 12355

Total 14.308 0.417 120050

4 0 13.968 0.399 33249
1 14.281 0.312 84538

2 14.572 0.276 49352

3 14.817 0.275 16608

Total 14.351 0.403 183747

5 0 13.934 0.392 78973
1 14.255 0.305 272079

2 14.560 0.274 169988

3 14.800 0.255 66599

Total 14.362 0.394 587639

6 0 13.933 0.393 38121
1 14.245 0.303 133171

2 14.556 0.271 84125

3 14.801 0.262 34828

Total 14.361 0.396 290245

7 0 13.938 0.387 33756
1 14.247 0.304 114316

2 14.554 0.267 72426

3 14.802 0.255 30062

Total 14.361 0.393 250560

8 0 13.883 0.374 15675
1 14.231 0.293 67801

2 14.529 0.254 47258

3 14.780 0.235 23146

Total 14.369 0.382 153880
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APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacion estandar N

9 0 13.906 0.377 19247

1 14.244 0.291 68400

2 14.560 0.247 41354

3 14.799 0.230 19670

Total 14.362 0.388 148671

Total 0 13.950 346941
1 14.284 1139924

2 14.591 729593

3 14.825 275380
Total 16.714 2144897

Tabla  3.19: Estadisticos descriptivos para X =

log(APES502) en el fichero APES

3.3 Diagnosis de las variables por provincias

3.3.1 Alicante

Diagnosis de la variable APES501

En Alicante se obtuvieron los siguientes resultados del fichero APES

Estrato N Media 1-Media Varianza
1 172437 0.831 0.169 0.375
2 120050  0.777 0.223 0.416
4 77245  0.771 0.229 0.42
5 201574  0.82 0.18 0.384
6 98314  0.824 0.176 0.381
7 95047  0.831 0.169 0.375
8 28584  0.833 0.167 0.373
9 34150  0.827 0.173 0.378

Tabla 3.20: Tamano, media y varianza poblacional de X en el

estrato 2

En Alicante se obtuvieron los siguientes resultados del fichero EPA

Estrato n Media 1-Media Varianza
1 1036  0.86 0.14 0.34
2 609 0.82 0.18 0.39
4 720 0.86 0.14 0.35
) 805 0.87 0.13 0.34
6 531 0.82 0.18 0.38
7 366 0.87 0.13 0.33
8 205 0.93 0.07 0.26
9 180 0.92 0.08 0.27

Tabla 3.21: Tamano, media y varianza muestral de X en el

estrato ¢

Los intervalos de diagnosis con factor 8 = 1.96 y 8 = 3 se presentan en la Tabla 3.22
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Estrato X; Xiel; IDcon =3 Xiel; ID con 8 =1.96
1 0.831 | NO | 0.832 0.896 NO 0.843 0.885
2 0.777 SI 0.771 0.865 NO 0.787 0.848
4 0.771 | NO | 0.819 0.897 NO 0.832 0.883
5 0.82 NO | 0.835 0.906 NO 0.847 0.894
6 0.824 ST 0.773 0.873 ST 0.791 0.856
7 0.831 SI 0.819 0.924 NO 0.837 0.906
8 0.833 | NO | 0.876 0.983 NO 0.894 0.965
9 0.827 | NO | 0.864 0.983 NO 0.885 0.963

Tabla 3.22: Intervalos de diagnosis (ID) con factor = 1.96 y
B=3

En la Tabla 3.23 damos algunos estadisticos para X = APES501 — 1 en el fichero EPA.

APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estdndar n
1 1 0.742 0.439 163
2 0.851 0.357 396
3 0.919 0.274 111
Total 0.836 0.371 670
2 1 0.754 0.432 118
2 0.796 0.404 226
3 0.881 0.327 67
Total 0.798 0.402 411
4 1 0.689 0.465 103
2 0.846 0.361 260
3] 0.875 0.333 88
Total 0.816 0.388 451
5 | 0.807 0.396 135
2 0.838 0.369 291
3 0.922 0:27 102
Total 0.847 0.361 528
6 1 0.753 0.434 7
2 0.75 0.434 188
3 0.908 0.292 65
Total 0.782 0.414 330
7 1 0.8 0.405 45
2 0.831 0.376 142
3 0.953 0.213 43
Total 0.848 0.36 230
8 1 0.805 0.401 41
2 0.945 0.229 73
3 1 0 28
Total 0.915 0.279 142
9 1 0.897 0.31 29
2 0.883 0.324 60
3 0.958 0.204 24
Total 0.903 0.298 113
Total 1 0.764 0.425 711
2 0.833 0.374 1636
3 0.915 0.279 528
Total 0.831 0.375 2875

Tabla 3.23: Estadisticos descriptivos para X = APES501 — 1
en el fichero EPA
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En la Tabla 3.24 damos algunos estadisticos para X = APES501 — 1 en el fichero APES.

APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estandar N

1 1 0.708 0.455 41839
2 0.864 0.343 103104

3 0.897 0.304 27494
Total 0.831 0.375 172437

2 1 0.659 0.474 30990
2 0.804 0.397 72336

3 0.88 0.325 16724
Total 0.777 0.416 120050

4 1 0.629 0.483 18131
2 0.797 0.402 46348

3 0.878 0.327 12766

Total 0.771 0.42 77245

5 1 0.701 0.458 48067
2 0.848 0.359 121912

3 0.89 0.313 31595
Total 0.82 0.384 201574

6 1 0.695 0.46 23117
2 0.854 0.353 58584

3 0.896 0.305 16613

Total 0.824 0.381 98314

7 1 0.699 0.459 21461
2 0.86 0.347 56006

3 0.9 0.299 17580

Total 0.831 0.375 95047

8 1 0.716 0.451 6706
2 0.861 0.346 16805

3 0.896 0.306 5073

Total 0.833 0.373 28584

9 1 0.673 0.469 6829
2 0.855 0.352 19252

3 0.891 0.312 8069

Total 0.827 0.378 34150
Total 1 0.688 0.463 197140
2 0.843 0.364 494347
3 0.891 0.311 135914
Total 0.814 0.389 827401

Tabla 3.24: Estadisticos descriptivos para X = APES501 — 1
en el fichero APES
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Diagnosis de la variable APES502

En Alicante se obtuvieron los siguientes resultados del fichero APES

Estrato N Media Varianza
1 172437 14.426 0.447
120050 14.308 0.417
77245 14.337 0.405
201574 14.353 0.401
98314 14.34 0.415
95047  14.326 0.398
28584 14.36 0.370
9 34150  14.345 0.394
Tabla 3.25: Tamano, media y varianza poblacional de X en el

0 N O Ot = N

estrato 2

En Alicante se obtuvieron los siguientes resultados del fichero EPF

Estrato n  Media Varianza
1 187 14.31 0.709
67 14.187 0.521
8 14.159 0.642
93 14.216 0.595
58  14.061 0.734
52 14.122 0.593
30 14.064 0.910
9 26 13.895 0.567
Tabla 3.26: Tamano, media y varianza muestral de X en el

00 ~J O Ot = N

estrato ¢

Los intervalos de diagnosis con factor g = 1.96 y S = 3 se presentan en la Tabla 3.27

Estrato X; Xel; IDcon3=3 Xiel; ID con 8 =1.96
1 14.426 SI 14.155 14.466 NO 14.209 14.412
2 14.308 ST 13.997 14.379 SI 14.063 14.313
4 14.337 SI 13.951 14.369 NO 14.023 14.296
5 14.353 SI 14.032 14.402 NO 14.096 14.338
6 14.34 SI 13.772 14.351 NO 13.873 14.251
7 14.326 ST 13.876 14.37 NO 13.962 14.284
8 14.36 ST 13.565 14.563 SI 13.738 14.39
9 14.345 SI 13.562 14.229 NO 13.677 14.113

Tabla 3.27: Intervalos de diagnosis (ID) con factor 5 = 1.96 y
=3
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En la Tabla 3.28 damos algunos estadisticos para X = log(APES502) en el fichero EPF

APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacién estdndar | n
1 0 13.56 0.794 43
1 14.355 0.511 7
2 14.737 0.441 52
3 14.755 0.227 15
Total 14.311 0.71 187
2 0 13.666 0.247 17
1 14.214 0.396 31
2 14.573 0.527 14
3 14.724 0.354 5
Total 14.188 0.521 67
4 0 13.611 0.728 25
1 14.264 0.452 33
2 14.487 0.346 22
3 14.774 0.433 5
Total 14.16 0.642 85
5 0 13.651 0.371 23
1 14.072 0.439 35
2 14.628 0.423 23
3 14.937 0.293 12
Total 14.217 0.596 93
6 0 13.3 0.51 19
1 14.2 0.416 19
2 14.539 0.458 16
3 15.115 0.33 4
Total 14.062 0.734 58
7 0 13.556 0.506 14
1 14.06 0.378 18
2 14.514 0.401 18
3 15.134 0.249 2
Total 14.123 0.593 52
8 0 13.606 0.572 6
1 13.767 1.061 14
2 14.683 0.182 8
3 15.04 0.273 2
Total 14.064 0.911 30
9 0 13.407 0.502 8
1 14.079 0.288 11
2 14.014 0.726 5
3 14.543 0.39 2
Total 13.895 0.567 26
Total 0 13.555 0.606 155
1 14.2 0.521 238
2 14.601 0.447 158
3 14.85 0.315 47
Total 14.19 0.668 598

Tabla 3.28: Estadisticos descriptivos para X =
log(APES502) en el fichero EPF
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En la Tabla 3.29 damos algunos estadisticos para X = log(APES502) en el fichero APES.

APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacién estandar N

1 0 13.995 0.446 31131
1 14.352 0.353 74582

2 14.656 0.317 50297

3 14.883 0.308 16427
Total 14.426 0.447 172437

2 0 13.941 0.392 26556
1 14.247 0.314 52955

2 14.554 0.284 28184

3 14.795 0.27 12355
Total 14.308 0.417 120050

4 0 13.989 0.386 18241
1 14.303 0.31 34152

2 14.579 0.279 18886

3 14.821 0.278 5966

Total 14.337 0.405 77245

5 0 13.949 0.379 31676
1 14.253 0.306 91742

2 14.569 0.286 55627

3 14.798 0.262 22529
Total 14.353 0.401 201574

6 0 13.962 0.398 17764
1 14.246 0.31 45117

2 14.578 0.287 25467

3 14.831 0.304 9966

Total 14.34 0.415 98314

7 0 13.964 0.389 17422
1 14.237 0.303 43126

2 14.544 0.261 23875

3 14.794 0.269 10624

Total 14.326 0.398 95047

8 0 13.922 0.358 3274
1 14.243 0.291 13056

2 14.526 0.254 8184

3 14.754 0.225 4070

Total 14.36 0.37 28584

9 0 13.938 0.377 5577
1 14.251 0.302 15859

2 14.573 0.252 8612

3 14.785 0.222 4102

Total 14.345 0.394 34150
Total 0 13.964 0.4 151641
1 14.273 0.32 370589
2 14.585 0.29 219132

3 14.816 0.278 86039
Total 14.356 0.416 827401
Tabla  3.29: Estadisticos descriptivos para X =

log(APES502) en el fichero APES
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3.3.2 Castellén

Diagnosis de la variable APES501

En Castellén se obtuvieron los siguientes resultados del fichero APES

Estrato N Media 1-Media Varianza

87456  0.923 0.077 0.267

71771 0.916 0.084 0.277

40381 0.916 0.084 0.277

20714 0.928 0.072 0.258

26156 0.934 0.066 0.248

37388 0.931 0.069 0.254

Tabla 3.30: Tamano, media y varianza poblacional de X en el

O 0 N O ot =

estrato 2

En Castellon se obtuvieron los siguientes resultados del fichero EPA

Estrato n Media 1-Media Varianza

1 1646  0.915 0.08 0.279
) 1056  0.944 0.06 0.23
6 709  0.943 0.06 0.231
7 405 0.931 0.07 0.254
8 328  0.953 0.05 0.213
9 434  0.946 0.05 0.226

Tabla 3.31: Tamano, media y varianza muestral de X en el

estrato ¢

Los intervalos de diagnosis con factor § = 1.96 y 8 = 3 se presentan en la Tabla 3.32

Estrato | X; | Xel; IDcon =3 Xiel; ID con B = 1.96
1 0.923 | SI | 0.894 0.936 SI 0.902 0.929
5 0.916 | NO | 0.923 0.965 NO 0.93 0.958
6 0.916 | NO | 0.917 0.97 NO 0.926 0.96
7 0.928 | SI | 0.893 0.969 SI 0.906 0.956
8 0.934 | SI | 0.917 0.988 SI 0.93 0.976
9 0.931 | SI |0.914 0.979 SI 0.925 0.967

Tabla 3.32: Intervalos de diagnosis (ID) con factor = 1.96 y
p=3
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En la Tabla 3.33 damos algunos estadisticos para X = APFES501 — 1 en el fichero EPA.

APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estdndar n
1 1 0.85 0.358 240
2 0.913 0.282 653

3 0.906 0.293 181
Total 0.898 0.303 1074

5 1 0.909 0.288 187
2 0.938 0.242 403

3 0.953 0.213 106

Total 0.932 0.251 696

6 1 0.915 0.28 118
2 0.929 0.258 239

3 0.957 0.204 93

Total 0.931 0.254 450

7 1 0.918 0.277 73
2 0.907 0.291 162

3 0.953 0.213 43

Total 0.917 0.276 278

8 1 0.935 0.25 46
2 0.949 0.221 118

3 0.902 0.3 41

Total 0.937 0.244 205

9 1 0.936 0.247 47
2 0.908 0.29 141

3} 0.932 0.254 59

Total 0.919 0.273 247

Total 1 0.895 0.307 711
2 0.922 0.267 1716

3 0.931 0.253 523
Total 0.917 0.275 2950

Tabla 3.33: Estadisticos descriptivos para X = APES501 — 1
en el fichero EPA

En la Tabla 3.34 damos algunos estadisticos para X = APFES501 — 1 en el fichero APES.

APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estandar N

1 1 0.859 0.348 20391
2 0.939 0.24 53677

3 0.958 0.202 13388

Total 0.923 0.267 87456

5 1 0.846 0.361 16563
2 0.934 0.249 43310

3 0.951 0.215 11898

Total 0.916 0.277 71771

6 1 0.85 0.357 9220
2 0.934 0.249 24265

3 0.943 0.232 6896

Total 0.916 0.277 40381
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APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estandar N
7 1 0.877 0.329 4374
2 0.941 0.236 12625
3 0.946 0.225 3715
Total 0.928 0.258 20714
8 1 0.875 0.331 5414
2 0.945 0.227 15358
3 0.962 0.192 5384
Total 0.934 0.248 26156
9 1 0.864 0.343 6912
2 0.941 0.237 20725
3 0.958 0.202 9751
Total 0.931 0.254 37388
Total 1 0.858 0.349 62874
2 0.938 0.242 169960
3 0.954 0.21 51032
Total 0.923 0.267 283866

Tabla 3.34: Estadisticos descriptivos para X = APES501 — 1
en el fichero APES

Diagnosis de la variable APES502

En Castellén se obtuvieron los siguientes resultados del fichero APES

Estrato N Media  Varianza
1 87456 14.529 0.419

d 71771 14.463 0.383
6 40381 14.474 0.385
7 20714 14.497 0.387
8 26156 14.464 0.374
9 37388 14.432 0.387

Tabla 3.35: Tamano, media y varianza poblacional de X en el

estrato ¢

En Castellén se obtuvieron los siguientes resultados del fichero EPF

Estrato n  Media Varianza
1 141 14.15 0.59
Y 14.15 0.54
63 14.1 0.6
33 14.02 0.61
23 14.07 0.57
39 14.06 0.59
Tabla 3.36: Tamano, media y varianza muestral de X en el

© 00~ O ot

estrato ¢



Capitulo 3. Generacién de un universo artificial para la Comunidad Valenciana

Los intervalos de diagnosis con factor g = 1.96 y S = 3 se presentan en la Tabla 3.37

Estrato X; Xiel; IDcon 3=3 Xiel; ID con 8 =1.96
1 14.529 | NO | 14.001 14.299 NO 14.053 14.247
) 14.463 | NO | 13.938 14.37 NO 14.013 14.296
6 14.474 | NO | 13.873 14.327 NO 13.952 14.249
7 14.497 | NO | 13.702 14.344 NO 13.813 14.233
8 14464 | NO | 13.71 14.423 NO 13.834 14.299
9 14.432 | NO | 13.781 14.346 NO 13.879 14.248
Tabla 3.37: Intervalos de diagnosis (ID) con factor = 1.96 y
B=3

En la Tabla 3.38 damos algunos estadisticos para X = log(APFES502) en el fichero EPF

APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacién estandar | n
1 0 13.707 0.52 42
1 14.244 0.47 68
2 14.515 0.591 26
3 14.696 0.175 5
Total 14.15 0.589 141
5 0 13.76 0.515 21
1 14.22 0.375 21
2 14.595 0.39 12
3 14.7 0.298 3
Total 14.154 0.544 57
6 0 13.516 0.397 20
1 14.217 0.549 23
2 14.525 0.294 17
3 14.699 0.126 3
Total 14.1 0.6 63
7 0 13.427 0.378 12
1 14.104 0.409 10
2 14.469 0.195 8
3 14.947 0.359 3
Total 14.023 0.615 33
8 0 13.707 0.385 10
1 14.096 0.379 7
2 14.467 0.478 5
3 15.457 . 1
Total 14.066 0.57 23
9 0 13.6 0.344 17
1 14.341 0.482 17
2 14.696 0.378 5
Total 14.064 0.588 39
Total 0 13.642 0.46 122
1 14.231 0.461 146
2 14.534 0.438 73
3 14.798 0.293 15
Total 14.115 0.583 356

Tabla 3.38: Estadisticos descriptivos para X =
log(APES502) en el fichero EPF
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En la Tabla 3.39 damos algunos estadisticos para X = log(APES502) en el fichero APES.

APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacién estandar N
1 0 14.013 0.42 8070
1 14.394 0.337 38336
2 14.698 0.323 30419
3 14.929 0.296 10631
Total 14.529 0.419 87456
5 0 14.005 0.385 7816
1 14.33 0.294 31365
2 14.628 0.269 22911
3 14.871 0.238 9679
Total 14.463 0.383 71771
6 0 13.987 0.378 4200
1 14.34 0.295 17497
2 14.63 0.263 12958
3 14.886 0.247 5726
Total 14.474 0.385 40381
7 0 14.001 0.372 1920
1 14.346 0.298 8821
2 14.639 0.274 6812
3 14.91 0.246 3161
Total 14.497 0.387 20714
8 0 13.928 0.348 2335
1 14.304 0.285 10225
2 14.586 0.243 8829
3 14.846 0.234 4767
Total 14.464 0.374 26156
9 0 13.944 0.351 4492
1 14.296 0.275 16818
2 14.628 0.241 10876
3 14.882 0.237 5202
Total 14.432 0.387 37388
Total 0 13.988 0.387 28833
1 14.346 0.308 123062
2 14.648 0.285 92805
3 14.89 0.258 39166
Total 14.483 0.396 283866

Tabla  3.39: Estadisticos descriptivos para X =
log(APES502) en el fichero APES
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3.3.3 Valencia

Diagnosis de la variable APES501

En Vaelncia se obtuvieron los siguientes resultados del fichero APES

Estrato N Media, 1-Media Varianza
1 497153  0.885 0.115 0.319
4 106502  0.876 0.124 0.329
5 314294  0.877 0.123 0.328
6 151550 0.891 0.109 0.312
7
8

134799  0.888 0.112 0.316
99140  0.895 0.105 0.306
9 77133 0.888 0.112 0.316
Tabla 3.40: Tamano, media y varianza poblacional de X en el

estrato ¢

En Valencia se obtuvieron los siguientes resultados del fichero EPA

Estrato n Media 1-Media Varianza
1 3545  0.908 0.092 0.289
643  0.895 0.105 0.307
1678 0.9 0.1 0.301
696  0.933 0.067 0.249
632 0.918 0.082 0.274
418  0.919 0.081 0.273
362 0916 0.084 0.278
Tabla 3.41: Tamano, media y varianza muestral de X en el

© 00 ~J O Ot =

estrato 2

Los intervalos de diagnosis con factor 8 = 1.96 y S = 3 se presentan en la Tabla 3.42

Estrato X; Xiel; IDcon =3 Xiel; ID con 8 =1.96

1 0.885 | NO | 0.894 0.923 NO 0.899 0.918
4 0.876 SI 0.859 0.931 SI 0.871 0.919
5 0.877 | NO | 0.878 0.922 NO 0.885 0.914
6 0.891 | NO | 0.905 0.962 NO 0.915 0.952
7 0.888 SI 0.886 0.951 NO 0.897 0.94

8 0.895 SI 0.879 0.959 SI 0.893 0.946
9 0.888 SI 0.872 0.96 SI 0.887 0.945

Tabla 3.42: Intervalos de diagnosis (ID) con factor 5 = 1.96 y
p=3
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En la Tabla 3.43 damos algunos estadisticos para X = APES501 — 1 en el fichero EPA.

APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estdndar n
1 1 0.812 0.391 580
2 0.903 0.297 1416

3 0.961 0.194 408
Total 0.891 0.312 2404

4 1 0.781 0.416 96
2 0.869 0.339 236

3 0.979 0.144 95

Total 0.874 0.333 427

5 1 0.777 0.417 278
2 0.902 0.297 635

3 0.968 0.176 188
Total 0.882 0.323 1101

6 1 0.847 0.362 111
2 0.921 0.27 242

3 0.989 0.105 91

Total 0.917 0.277 444

7 1 0.864 0.345 88
2 0.889 0.315 234

3 0.953 0.212 86

Total 0.897 0.304 408

8 1 0.754 0.434 57
2 0.918 0.275 147

3 0.98 0.141 50

Total 0.894 0.309 254

9 1 0.883 0.324 60
2 0.865 0.343 111

3 0.943 0.234 70

Total 0.892 0.311 241
Total 1 0.809 0.393 1270
2 0.9 0.3 3021

3 0.966 0.182 988
Total 0.89 0.313 5279

Tabla 3.43: Estadisticos descriptivos para X = APES501 — 1
en el fichero EPA

En la Tabla 3.44 damos algunos estadisticos para X = APFES501 — 1 en el fichero APES.

APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estandar N

1 1 0.79 0.407 113665
2 0.907 0.29 299522

3 0.932 0.252 83966

Total 0.885 0.319 497153

4 1 0.774 0.418 25476
2 0.903 0.296 64118

3 0.93 0.256 16908

Total 0.876 0.329 106502

5 1 0.781 0.413 75232
2 0.903 0.297 190054

3 0.927 0.26 49008

Total 0.877 0.328 314294
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APES104 Estrato | APES2031 nivel de edad | Media | Desviacién estandar N
6 1 0.801 0.4 35599
2 0.915 0.279 90884
3 0.933 0.25 25067
Total 0.891 0.312 151550
7 1 0.8 0.4 31448
2 0.911 0.284 81591
3 0.924 0.264 21760
Total 0.888 0.316 134799
8 1 0.806 0.395 22955
2 0.918 0.275 57981
3 0.937 0.243 18204
Total 0.895 0.306 99140
9 1 0.791 0.407 16696
2 0.908 0.289 43984
3 0.934 0.249 16453
Total 0.888 0.316 77133
Total 1 0.79 0.407 321071
2 0.908 0.289 828134
3 0.93 0.254 231366
Total 0.884 0.32 1380571

Tabla 3.44: Estadisticos descriptivos para X = APES501 — 1

en el fichero APES

Diagnosis de la variable APES502

En Valencia se obtuvieron los siguientes resultados del fichero APES

Estrato N Media Varianza
1 497153 14.453 0.438
4 106502 14.361 0.401
5 314294 14.344 0.39
6 151550 14.344 0.38
7 134799 14.364 0.386
8 99140  14.347 0.383
9 77133 14.335 0.382

Tabla 3.45: Tamano, media y varianza poblacional de X en el

estrato 2

En Valencia se obtuvieron los siguientes resultados del fichero EPF

Estrato n  Media Varianza
1 306 14.25 0.61
4 76 14.29 0.63
5 158  14.17 0.58
6 81 14.16 0.59
7 54  14.23 0.51
8 49  14.03 0.58
9 26  13.96 0.6

Tabla 3.46: Tamano, media y varianza muestral de X en el

estrato 2
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Los intervalos de diagnosis con factor g = 1.96 y S = 3 se presentan en la Tabla 3.47

Estrato X; Xiel; IDcon3=3 Xiel; ID con g =1.96

1 14.453 | NO 14.147 14.355 NO 14.183 14.319
4 14.361 ST 14.075 14.505 SI 14.149 14.431
5 14.344 | NO 14.026 14.305 NO 14.075 14.257
6 14.344 ST 13.96 14.354 NO 14.028 14.286
7 14.364 SI 14.025 14.441 SI 14.097 14.369
8 14.347 | NO 13.779 14.276 NO 13.865 14.19
9 14.335 | NO | 13.608 14.308 NO 13.729 14.187

Tabla 3.47: Intervalos de diagnosis (ID) con factor 5 = 1.96 y

g =3

En la Tabla 3.48 damos algunos estadisticos para X = log(APES502) en el fichero EPF

APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacion estandar | n
1 0 13.557 0.492 74
1 14.317 0.422 139

2 14.67 0.399 76

3 14.856 0.353 17
Total 14.251 0.606 306

4 0 13.72 0.527 16
1 14.2 0.504 37

2 14.754 0.44 17

3 15.048 0.258 6

Total 14.29 0.626 76

) 0 13.695 0.514 41
1 14.174 0.515 72

2 14.551 0.431 38

3 14.742 0.186 7
Total 14.166 0.584 158

6 0 13.585 0.482 24
1 14.156 0.332 31

2 14.669 0.434 20

3 14.745 0.322 6

Total 14.157 0.591 81

7 0 13.669 0.46 10
1 14.241 0.357 26

2 14.483 0.472 16

3 14.945 0.293 2

Total 14.233 0.509 54

8 0 13.557 0.781 14
1 14.139 0.305 24

2 14.352 0.364 10

3 14.695 . 1

Total 14.027 0.58 49

9 0 13.254 0.145 7
1 14.042 0.273 11

2 14.274 0.644 5

3 14.765 0.403 3
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APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacion estandar | n
Total 13.958 0.595 26

Total 0 13.6 0.517 186

1 14.232 0.434 340

2 14.608 0.434 182

3 14.843 0.309 42

Total 14.201 0.596 750

Tabla  3.48: Estadisticos descriptivos para X =

log(APES502) en el fichero EPF

En la Tabla 3.49 damos algunos estadisticos para X = log(APFES502) en el fichero APES.

APES104 Estrato | APES4051 nivel de ocupacién | Media | Desviacién estandar N
1 0 13.979 0.45 62163
1 14.354 0.361 233746
2 14.661 0.322 156190
3 14.894 0.311 45054
Total 14.453 0.438 497153
4 0 13.941 0.412 15008
1 14.266 0.312 50386
2 14.567 0.274 30466
3 14.815 0.273 10642
Total 14.361 0.401 106502
5 0 13.908 0.401 39481
1 14.241 0.304 148972
2 14.537 0.265 91450
3 14.78 0.251 34391
Total 14.344 0.39 314294
6 0 13.888 0.386 16157
1 14.221 0.296 70557
2 14.522 0.259 45700
3 14.761 0.233 19136
Total 14.344 0.38 151550
7 0 13.899 0.382 14414
1 14.24 0.303 62369
2 14.545 0.267 41739
3 14.787 0.241 16277
Total 14.364 0.386 134799
8 0 13.86 0.383 10066
1 14.211 0.292 44520
2 14.512 0.255 30245
3 14.765 0.234 14309
Total 14.347 0.383 99140
9 0 13.868 0.387 9178
1 14.216 0.289 35723
2 14.521 0.239 21866
3 14.763 0.219 10366
Total 14.335 0.382 77133
Total 0 13.93 0.418 166467
1 14.278 0.329 646273
2 14.582 0.293 417656
3 14.812 0.271 150175
Total 14.386 0.41 1380571
Tabla  3.49: Estadisticos descriptivos para X =

log(APES502) en el fichero APES
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A continuacién presentamos los estimadores kernel con niicleo normal de la funcién de den-

sidad de la variable aleatoria In(APES502) en los ficheros APES y EPF.

Valencia
021 .. EPFF
— APES
05
0.4
02 A
Dﬂ T .““-I-I.". T
0 b 12 17

Figura 3.1: Estimadores kernel para In(APFES502) en los ficheros APES y EPF.



Capitulo 4

Estimadores basados en el diseno

4.1 Introduccion

Normalmente se usan los datos obtenidos de las encuestas para realizar estimaciones en dreas
grandes. Se denominan dreas pequenas (o dominios) a las regiones de tamarno menor que aque-
llas originalmente seleccionadas como objetivo de las encuestas. Cuando queremos usar los datos
de las encuestas de estas areas grandes para estimar pardmetros de areas pequenas aparece una
dificultad obvia: los tamanos de la muestra para las dreas pequenas son tipicamente demasiado
pequenos porque el tamano de la muestra global del estudio se determina para proporcionar una
precisién especifica a un nivel muy superior de agregacion que el de las dreas pequenas. Por otro
lado, los censos proporcionan informacién detallada sobre un niimero limitado de items una vez
cada cinco o diez anos. La teoria de estimacién en dreas pequenas busca mejorar la estimacion
directa para una drea pequena (que usa exclusivamente los datos de la muestra), incorporando
informacién de variables auxiliares, informacion censal e informacién administrativa.

El niimero de estimadores para dreas pequenas es grande. Dependiendo de la informacion
adicional disponible, pueden usarse los diferentes estimadores en las dreas pequenas. La eleccién
de un método de estimacion depende de los datos disponibles y del pardmetro de interés.

En el Apartado 2, se establecen la notacién y las definiciones que se usan en el documento. En
el Apartado 3, se describen la Encuesta de Poblacién Activa (EPA) y la Encuesta de Presupuestos
Familiares (EPF) espanolas. Se dedica una atencién especial a los objetivos, al diseno muestral, a
los estimadores y a los errores de muestreo. El Apartado 4 es un recopilatorio de los estimadores
cldsicos para areas pequenas. Finalmente, en el Apartado 5 se particularizan las expresiones de
los estimadores clasicos de dreas pequenas al diseno muestral de la EPA y la EPF.

Este capitulo tiene dos objetivos. Primero, repasar los estimadores mds comunes para las
areas pequenas. Segundo, adaptar los estimadores cldsicos para dreas pequenas al caso espanol
(EPA y EPF).

101
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4.2 Notacion y definiciones

Usaremos la siguiente notacion:

e U es la poblacién

e 7 es una unidad de poblacién

N es el tamano de la poblacion
e s es un conjunto muestral
e d es un area pequena, d C U,dN s # ¢

Y; es la variable de interés medida en el individuo 7

X, es la variable auxiliar medida en el individuo ¢
oY = sz\il Y;

° XZZf\;lXi

m; es la probabilidad de que la unidad 7 esté incluida en la muestra; m; = P(i € s)

w; es el peso de la unidad 7; w; = ﬂi
7
e Y es un estimador de Y

e X es un estimador de X

4.3 La Encuesta de Poblacién Activa espanola

4.3.1 Objetivos

El propésito de la Encuesta de Poblacién Activa (EPA) es medir la actividad econémica de la
poblacién basidndose en los hogares familiares, es decir, evalia el niimero de personas que estan
empleadas, desempleadas, inactivas, etc. y algunas de las caracteristicas de éstos grupos de
poblacién. La Encuesta de Presupuestos Familiares (EPF) es una encuesta complementaria a
la EPA que mide otras caracteristicas familiares: ingreso neto total de la familia, la propiedad
de la vivienda, aire acondicionado, etc.

LA EPA y la EPF las realiza el Instituto Nacional de Estadistica (INE). La EPA se realiza
desde 1964 y presenta sus resultados trimestralmente. La muestra consiste en 65,000 domicilios
por trimestre, lo cual implica entrevistar a casi 200,000 personas (199,231 en 1991). La encuesta
sigue la metodologia de la Oficina Internacional del Trabajo, determinada en la XIII y XIV
Conferencias Internacionales de Estadisticos del Trabajo (Ginebra, 1982 y 1996). La EPF se

realiza desde 1958 e implica entrevistar a 21,100 personas aproximadamente (21,150 en 1991).
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4.3.2 El diseno muestral

El diseno de la EPA y de la EPF es de dos etapas, estratificado en las unidades de la primera
etapa. Las unidades primarias de la muestra son las secciones del censo (dreas geograficas
perfectamente delimitadas con unos 3,000 habitantes) y las unidades secundarias de la muestra
son los domicilios familiares. La seleccién de la muestra de la EPA se hace tomando 3,484
secciones por trimestre sobre las 30,000 que existen en Espana. Por cada seccion de la muestra
se selecciona un promedio de 18 domicilios como unidades de la segunda etapa. La seleccion de
la muestra de la EPF se hace tomando 3,040 secciones, en cada seccién de la muestra se escoge
un promedio de 9 domicilios. En ambos casos, se recopila la informacién relativa a todas las
personas que viven juntos en el mismo domicilio que se ha seleccionado.

Cada provincia espanola es un universo independiente, con estratos definidos a partir de
agrupaciones de municipios siguiendo el criterio de niimero de habitantes. Asi, la capital de una
provincia es el estrato 1. El estrato 2 se forma con los municipios de més de 100,000 habitantes
que son importantes con respecto a la capital. El estrato 3 contiene los municipios restantes con
mas de 100,000 habitantes. El estrato 4 contiene los municipios de 50,000 a 100,000 habitantes
y asi sucesivamente con los limites de 20,000, 10,000, 5,000 y 2,000. Los municipios de menos
de 2,000 habitantes son del estrato 9. No todas las provincias tienen los nueve tipos de estrato.

El ntimero de secciones asignadas a cada provincia esta determinado por la poblacién de
la provincia y por la necesidad de tener los datos suficientes para que el error muestral sea
aceptable. El numero de secciones de cada provincia es proporcional a su tamano. La Tablas
4.1 y 4.2 muestran el tamano de la muestra para cada provincia y estrato para la EPA y la EPF
respectivamente.

La seleccién de la muestra para la EPA y la EPF verifica que dado un estrato, cualquier
domicilio tiene la misma probabilidad de ser seleccionado, es decir, la EPA y la EPF usan lo
que se llama un diseno autoponderado. La encuesta se realiza como se detalla a continuacién.
Primero, las secciones del censo se clasifican en los nueve estratos que hemos definido previa-
mente. Entonces, una muestra aleatoria estratificada de secciones del censo se selecciona sin
reemplazamiento y con la probabilidad de seleccién proporcional al niimero de domicilios que se
incluyen en cada estrato. Finalmente, un nimero fijo de domicilios se selecciona en cada seccién
censal mediante un diseno sistematico.

En la EPA, se selecciona una media de 18 domicilios de cualquier seccién censal que haya
sido extraida (ver Tabla 4.1). Por lo que, la probabilidad de inclusién del j-ésimo domicilio en

la 7-ésima seccion del censo del h-ésimo estrato es

Thii = ']’Lthi 18 = ’)’LhE = T}, (41)
" My, My, M, ’
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Num Provincias 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Total
1 Alava 30 3 6 39
2 Albacete 19 7 3 6 4 39
3 Alicante 19 13 6 20 7 7 3 3 78
4 Almeria 16 7 4 3 6 3 39
5 Avila 13 4 6 16 39
6 Badajoz 20 13 6 16 13 10 78
7 Baleares 39 19 13 10 10 91
8 Barcelona 61 36 | 16 20 10 7 3 3 156
9 Burgos 20 7 3 9 39
10 Céceres 19 7 4 10 16 22 78
11 Cadiz 13 13 6 20 13 7 6 78
12 Castellén 26 20 10 6 7 9 78
13 Ciudad Real 13 9 13 13 16 7 7 78
14 Cérdoba 33 16 7 13 9 78
15 Coruna, La 22 13 6 17 14 6 78
16 Cuenca 10 7 6 16 39
17 Gerona 16 17 13 9 13 10 78
18 Granada 29 13 9 10 10 7 78
19 Guadalajara 20 3 3 13 39
20 Guipuzcoa 26 6 13 20 7 6 78
21 Huelva 16 10 6 7 39
22 Huesca 13 10 6 10 39
23 Jaén 16 7 13 13 13 13 3 78
24 Leén 23 9 10 7 10 19 78
25 Lérida 16 3 3 7 10 39
26 La Rioja 26 6 6 4 10 52
27 Lugo 13 9 'tk 10 39
28 Madrid 98 30 | 10 9 3 6 156
29 Malaga 36 10 16 7 9 78
30 Murcia 30 16 6 19 13 7 91
31 Navarra 32 4 10 6 13 13 78
32 Orense 16 3 4 13 3 39
33 Oviedo 23 29 20 10 19 7 9 117
34 Palencia 20 3 6 10 39
35 Palmas Las 43 9 20 7 9 3 91
36 Pontevedra 10 26 13 16 10 3 78
37 Salamanca 20 3 3 13 39
38 S. Cruz de Tenerife 23 13 13 10 13 6 78
39 Santander 29 10 13 10 10 6 78
40 Segovia 16 4 4 15 39
41 Sevilla 52 10 20 16 10 9 117
42 Soria, 17 4 6 12 39
43 Tarragona 19 13 7 10 9 10 10 78
44 Teruel 10 4 9 16 39
45 Toledo 13 13 17 19 16 78
46 Valencia 45 10 26 13 10 7 6 117
47 Valladolid 36 3 6 7 52
48 Vizcaya 29 7 13 9 7 6 7 78
49 Zamora 16 4 19 39
50 Zaragoza 59 4 6 9 78
51 Ceuta 13 13
52 Melilla 13 13

TOTAL 1305 | 178 | 72 | 149 | 393 | 372 | 379 | 306 | 330 3484

Tabla 4.1: Distribucion de las secciones de la muestra por

provincias y estratos en la EPA
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N. Provincias Secciones 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 Alava 48 36 4 8
2 Albacete 48 20 8 4 8 8
3 Alicante 80 24 10 12 12 8 6 4 4
4 Almeria 48 20 6 8 4 10
5 Avila 48 18 12 18
6 Badajoz 64 20 12 6 10 8 8
7 Baleares 64 28 10 12 6 8
8 Barcelona 112 42 24 8 16 8 6 4 4
9 Burgos 48 24 8 4 12
10 Céceres 48 14 4 4 6 8 12
11 Céadiz 80 18 14 6 18 10 8 6
12 Castellén 48 18 8 8 4 4 6
13 Ciudad Real 48 12 6 8 6 8 4 4
14 Cérdoba 64 28 10 8 10 8
15 Coruna, La 80 24 12 8 16 14 6
16 Cuenca 48 16 8 8 16
17 Gerona 48 14 8 8 4 8 6
18 Granada 64 22 10 8 8 16
19 Guadalajara 48 20 8 20
20 Guipizcoa 64 22 6 10 14 6 6
21 Huelva 48 16 12 12 8
22 Huesca 48 16 12 8 12
23 Jaén 64 16 6 10 10 10 12
24 Leén 64 22 8 6 12 16
25 Lérida 48 18 4 4 8 14
26 La Rioja 48 22 6 6 6 8
27 Lugo 48 18 8 10 12
28 Madrid 112 74 20 8 6 4
29 Malaga 80 40 10 14 6 10
30 Murcia 64 24 10 6 10 10 4
31 Navarra 48 20 6 4 8 6
32 Orense 48 16 6 10 16
33 Oviedo 64 12 14 12 8 10 4 4
34 Palencia 48 20 14 14
35 Palmas Las 64 32 6 12 6 4 4
36 Pontevedra 64 12 18 10 12 8 4
37 Salamanca 48 24 4 4 16
38 S. Cruz de Tenerife 64 22 12 10 8 8 4
39 Santander 48 20 6 8 4 6 4
40 Segovia 48 22 10 16
41 Sevilla 96 44 8 16 12 8 8
42 Soria 48 20 12 16
43 Tarragona 64 18 10 4 10 6 8 8
44 Teruel 48 18 4 12 14
45 Toledo 48 12 8 10 10 8
46 Valencia 96 38 10 20 10 8 6 4
47 Valladolid 48 32 4 4 8
48 Vizcaya 80 32 8 14 10 6 6 4
49 Zamora 48 18 8 22
50 Zaragoza 64 46 4 6 8
51 Ceuta 16 16
52 Melilla, 16 16

TOTAL | 190 3040 1216 | 130 | 50 | 130 | 286 | 314 | 354 | 248 | 312

Tabla 4.2: Distr1

trales por provincias y estratos en la EPF

ucion espac1a,l del numero de secciones mues-
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donde

e 1y es el nimero de secciones censales seleccionadas en el h-ésimo estrato,

e Mjp; es el nimero de domicilios de la i-ésima seccion censal del h-ésimo estrato,
e M, = Zivz”l My,; es el nimero de domicilios en el estrato h-ésimo y

e NN, es el nimero de secciones censales del h-ésimo estrato

Por consiguiente, el peso de la unidad de la segunda etapa, uy;;, es wp;; = ﬁ = W
En la EPF, la probabilidad de inclusién del j-ésimo domicilio en la i-ésima seccién del censo

del A-ésimo estrato es

M;; 9 9
o — ) = 1. 4.2
T hij <nh M, M]ﬂ_) <nh Mh.) Th ( )

Observacién 4.1: Los nimeros 18 y 9 en las formulas (4.1) y (4.2) respectivamente son una

aproximacion media.

Observacién 4.2: Aunque las secciones censales son seleccionadas sin reemplazamiento, las
probabilidades de inclusién se aproximan utilizando las formulas obtenidas para el caso con

reemplazamiento.

4.3.3 Estimadores

Mientras que la estimacion de los totales y las medias nacionales se pueden obtener de los datos
de la muestra, los pardmetros de interés para el INE son principalmente los totales y medias
provinciales. El Estimador directo e insesgado del total de poblacién Y de una provincia espafniola

es el estimador de Hansen-Hurwitz:

9 mny J 9
Prdirect _ Z Z Z whYiij = Z Pdirect. (4.3)
h=1i=1 j=1 h=1

donde Yj;; es la respuesta de la unidad wuy;j;, j-ésimo domicilio, i-ésima seccion y h-ésimo estrato

y J es el nimero de domicilios seleccionados en la seccién censal i del estrato h. Concretamente

J es 18 si Y};; es la respuesta a una pregunta de la EPA y 9 si es la respuesta de una pregunta,
de la EPF.

El estimador directo e insesgado de la media de la poblacién, Y, de una provincia espaiola

es
~direct derect

Eh:l My,

El INE conoce los valores de My, h = 1,...,9, ya que han sido usados para calcular los pesos de

(4.4)

upij para todo iy j.
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Sin embargo, el INE normalmente agrega la informacion sobre el niimero de habitantes. Sea
Npij el nimero de habitantes en el j-ésimo domicilio de la i-ésima seccion en el h-ésimo estrato.
Entonces un estimador ampliamente usado para el total de la poblacién Y de una provincia

esparnola es

9 9 J 9 J 9
?sr B Z N, derect Z Tlh i1 wthZ] B Z N, Z:ﬁl Ej:l Y]“'j B Z ?sr
= 7 = . J -
h=1 NdZTeCt -1 z 1 j=1 whNhij h=1 Z:L:hl Zj:l Nhij h=1
(4.5)
El estimador correspondiente para la media poblacional es
~sT ?sr
Zh:l M,

Las proyecciones demograficas de poblacion, Ny, las prepara el INE. El exponente sr de
Ys" indica ” proporcién separada” (separated ratio). Cuando el disefio muestral es estratificado,
pueden escribirse los estimadores de proporcién de dos formas: la separada y la combinada.
La forma separada funciona mejor que la forma combinada cuando el tamano de la muestra es
mayor que 30 y la forma combinada es mejor cuando el tamano es menor o igual que 30.

Todos los estimadores anteriores sélo son validos para las dreas grandes para las que se diseno
la muestra. Para areas pequenas pierden precisién y no responden al principio de calidad de la
Estadistica Publica

4.3.4 Errores de muestreo
Errores de muestreo para la EPA

Para obtener una estimacién del error de muestreo en la EPA, el INE aplica el método de la
repeticion equilibrada de réplicas (también conocido como el de las semimuestras balanceadas).
Este método consiste en obtener consecutivamente semimuestras de la muestra inicial (una
semimuestra es una submuestra de tamano n/2). Para cada semimuestra ¢ se calcula una
estimacion del pardmetro de interés (?f’"). Entonces, la varianza se estima con

17 (Vs 1 {Fsr st
VT =3 (v =Yy (4.7)
t=1

donde r es el nimero de semimuestras.

En la EPA se ha adoptado r = 40 y el siguiente modo de seleccién:

1. Las secciones censales de cada estrato se agrupan por parejas, con la restricciéon de que

ambas secciones de cualquier pareja pertenezcan al mismo periodo de rotacién.

2. La primera seccién de cada pareja se asigna aleatoriamente a 20 semimuestras y la segunda

seccion a las 20 restantes.

Entonces, cada semimuestra tiene el 50% de las secciones y cada seccién pertenece al 50% de la

semimuestras. Estas afirmaciones se ilustran con el ejemplo siguiente.
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Ejemplo 4.1. Supongamos que el nimero de secciones seleccionadas en los estratos es 8. Kti-
quetamos las secciones con 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 y 8. Supongamos que las siguientes parejas de
secciones (1, 2), (3, 4), (5, 6) y (7, 8) pertenecen al mismo periodo de rotacién de la EPA.
Entonces para obtener 4 semimuestras de tamano 72 (recuérdese que cada seccién tiene 18
domicilios) se asignan dos semimuestras aleatoriamente a la seccién 1 y las siguientes dos se
asignan a la seccién 2, se asignan dos semimuestras aleatoriamente a la seccién 3 y las siguientes
dos se asignan a la seccién 4, y asi sucesivamente, se asignan dos semimuestras aleatorias a la
seccién 7 y las siguientes dos se asignan a la seccién 8. Por ejemplo, la seccién 1 puede asignarse
a las semimuestras 2 y 4 y la seccién 2 a las semimuestras 1 y 3 (2 y 4 son seleccionadas aleato-
riamente de {1,2,3,4}), las seccién 3 a las semimuestras 1 y 2 y la seccién 4 a las semimuestras

3y4,5a3y4,6aly2 Finalmente, pueden asignarse 7aly 4y 8a 2y 3.

semimuestras | Secciones Censales
1 2,3,6,7
2 1,3,6,8
3 2,4,5,8
4 1,4,5,7

Tabla 4.3: Composicion de la semimuestras

Como se muestra en la Tabla 4.3, el resultado final es que la primera semimuestra contiene
el conjunto de domicilios de las secciones 2,3,6 y 7, la segunda semimuestra contiene el conjunto
de domicilios de las secciones 1,3,6 y 8 y asi sucesivamente.

Una explicacién detallada del diseno de la EPA se puede encontrar en el documento ”Informe

técnico. Diseno de la EPA y evaluacién de la calidad de los datos”editado por el INE.

Errores de muestreo para la EPF

El estimador para la varianza del estimador que usa el INE en la EPF es

9 np
Ysr ?sr N i}sr 2 4.8
D PR B 43)
h=1 i=1
donde
9
N Y, ..
Yy =Nh..725‘:1 i (4.9)
> h=1 Nhij
y

9
Doi1 21 Yhij

?hsr = Np.. 9
>t Zj:l Nhij

(4.10)
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Mas sobre los errores de muestreo

Los procedimientos descritos de estimacién de la varianza de un estimador del total son simples
y rapidos entre el gran niimero de métodos para la estimacién de la varianza. Aqui presentamos
otro procedimiento para la estimacién de la varianza que es mds exacto y complejo aunque
también es una aproximacién: la técnica de linealizacion de Taylor.

Usando esta técnica, el estimador de la varianza para el estadistico de razén Y 5" es

L

~ Xp. (oo e e o
V() =30 S [V (Flreet) 4+ (T2 P (Riret) — 297 Cou(Kfret, Gitireet)| - (4.11)
— X
donde
~ 2

o 1 YiiMuo < > MpiYnij

V derect — ¢ _ derect Y, = J 4.12
1ES}, LESh;

1 XM, ? My X

‘7 )?direct _ hitVIh0 _)?direct : X _ hi<\hij 4.13

~ 2 W 2
~ ~ ~40 1 YniMpg e XpiMpg S
C Xdzrect derect o § : v 5 derect ? i Xdzrect 4.14

VA ) L)Q (4.15)
(ZZ:1 Mh..)

4.4 Estimadores clasicos para areas pequenas

Los estimadores clasicos para areas pequenas admiten diferentes clasificaciones. Aqui, ana-
lizamos las clasificaciones por dos criterios diferentes. Por un lado, dependiendo de lo que
asumamos acerca de la variable Y del modelo, podemos distinguir entre estimadores de razén,
estimadores de regresiéon y estimadores compuestos. Por otro lado, dependiendo de la calidad
de la informacién auxiliar disponible (disponible para cada persona del drea pequena o de al-
guna regién relacionada) distinguimos entre la informacién auxiliar a nivel de provincia y la
informacién auxiliar a nivel de drea pequena.

Supongamos que la poblacién esta dividida en D dreas pequenas (o dominios) no solapadas,
1,...,d,..., D, para los que se requieren las estimaciones. Sean ;Y y 4X los totales de las
variables Y y X en el drea pequena d y sea b una regién que contiene a d y con total de la
variable X conocido; es decir, d C b y ,X conocido. Los estimadores cldsicos para las &reas

pequenas estan clasificados en la Tabla 4.4.
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Informacién auxiliar a nivel | Informaciéon auxiliar a nivel de
de dominio: d provincia: d C b
Estimadores de | 1. Estimador post-estratificado | 1. Estimador sintético bésico (SYNT)

proporcién (PSST)
2. Estimador post-estratificado | 2. Estimador sintético de razén
de razén (RPS) (RASYNT)
Estimadores de 1. Estimador de regresiéon generaliza-
regresion da (GREG)
2. Estimador sintético de regresién
(RSYNT)
Estimadores de | 1. Estimador compuesto (COM)
composicién 2. Estimador dependiente del tamafo de la muestra (SSD)

Tabla 4.4: Estimadores usados comunmente en &areas

pequenas

Todos los estimadores para areas pequenas intentan mejorar el mejor estimador directo que
es estimador de Horvitz - Thompson. El estimador de Horvitz - Thompson (estimador directo)
para Yy =), .Y es

~ Y#
Yddzrect = Z _Z (4.16)

A Uy
iesNd

y tiene la propiedad de ser insesgado. Por otro lado, el estimador directo para Yy = % es

~wdirect }’}direct ~ . 1
_ -d direct __
d = =-— donde Nt = Z — (4.17)
N . Uy
d 1€sNd
o también o
~direct Yddzrect
Y, = (4.18)

Ny
si N; es una constante conocida

4.4.1 Disponibilidad de los valores X en una area pequena

A menudo, Xy es un valor desconocido, pero existe una regiéon d C b donde X; es conocido.
En el caso espanol b son tipicamente las provincias. Decimos que la encuesta tiene datos X a
nivel de provincia si se conoce X y se desconoce X4. Si 34X es un valor conocido, se dice que la
encuesta tiene datos X a nivel de dominio. Si ningiin dato de la muestra se ha recogido en el
dominio de interés, no pueden usarse los estimadores con datos X del mismo nivel del dominio.
Cuando una encuesta tiene datos X a nivel de provincia se asume que X; esta registrado para
todo esNb. Cuando los datos X estdn a nivel de dominio se supone que X; esta registrado para
todo tes N d.



Capitulo 4. Estimadores basados en el diseno 111

El tamano de la muestra en el dominio d es una variable aleatoria debido a la naturaleza del
diseno. La variacién en el tamano de la muestra que cae en el dominio podria ser grande, dando
como resultado una gran varianza para los estimadores. Estevao y Sarndal (1999) demuestran
que el estimador con el total auxiliar al nivel del dominio es mejor que con el total auxiliar en un
superconjunto del dominio. Ellos también afirman que la eleccién del modelo es relativamente
insignificante y por el contrario, el nivel de informacién auxiliar conlleva diferencias considerables

en la varianza.

4.4.2 Familias de estimadores que se usan cominmente en areas pequenas

Generalmente se acepta que para obtener estimaciones en areas pequenas, se deben utilizar los
estimadores indirectos. Supongamos que la poblacién puede dividirse en grupos segin variables
clasificadoras como sexo o edad. Posteriormente supondremos que Y varia significativamente
entre los grupos. Sea G el numero de grupos: ge{l,...,G}. Es este apartado se describen los

estimadores de Yy que fueron introducidos en la Tabla 4.4.

Estimador post-estratificado

Se supone que se dispone del niimero de personas pertenecientes a cada grupo d, es decir, se

conoce Ny, para todo g de fuentes auxiliares, entonces el estimador post-estratificado de Yj es

G }’}ddirect

o .
B 5 Z ]\A/vdirectng (4.19)
g=1""dg
o 1, (i) Yil, i)
~rdirect _ g\t vdirect __ ilg(2
AR Z =AM TE Z = (4.20)
i€sNd iesNd

y I4(i) es la funcién indicador del grupo ¢, que toma el valor 1 si ¢ esta en el grupo g, y 0 si no
lo esta.
Si Y varia suficientemente entre los grupos, el estimador post-estratificado tiene menor va-

rianza que el estimador directo.

Estimador post-estratificado de razén

Supongamos que existe una variable X tal que:
L. Xgg = ;cqaXily(i) se conoce de fuentes auxiliares y

2. para todo 7 del grupo g, Y; se describe mediante el modelo de regresiéon Y; = 8,X; + ¢;
donde S, es la pendiente de la regresion lineal de Y sobre X y > . g€ =0

Entonces, el estimador que minimiza ), .- p e? es el estimador post-estratificado de razén de Yy:
G ?ddirect

VTPS _ g
Y, = Z )?ézirecthg’ (4.21)
9
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donde 0
o X;I,(i

Xgireet = 3 S0 4.22

d - (4.22)

iesNd v

Estimador sintético basico

Un estimador sintético basico asume que en el drea pequena (la comarca) la media de un sub-
grupo de poblacién dado es aproximadamente igual a la media del &rea de poblaciéon méas grande

(la provincia) del mismo subgrupo.

Se supone que se conoce X4, para todo g € {1,...,G}. El estimador sintético béasico de ;Y
es
; derect
syn
Y Zl ng Ndzrect (423)
g
donde . .
ﬁgirect _ Z I!;(Z), ?gdirect _ Z Y;QJ(Z) ) (424)
1€S ’ 1ES v

Estimador sintético de razén

Un estimador sintético de razén asume que en el drea pequena (la comarca) la proporcién de
poblacién Y/ X para los subgrupos de la poblacién dados es aproximadamente igual a la del drea

de poblacién més grande (la provincia) del mismo subgrupo.

Se asume que se conoce X4, para todo ge{1,...,G}. El estimador de proporcién sintético
de Yy es
; derect
rasyn
o Z X gy =t = i (4.25)
g=1
donde
NP Xil, (i)
direct __ g
X direet — g — (4.26)
€8

Estimador sintético de regresién generalizado

Se supone que la relacién entre X e Y puede expresarse mediante un modelo de regresién
Yi=a+pX;+e, iU, con ), ;e =0y también se conoce X ; de fuentes auxiliares.

Entonces el estimador sintético de regresion generalizado es

~gsynt R ~wdirect ~ wdirect
Y, =a+p Z X, =Y, +ﬁ[Xd—Xd ] (4.27)
zeUﬂd
y
~ ¢ ~gsynt
Y = NgY (4.28)
donde B y @ son los estimadores de los minimos cuadrados obtenidos minimizando ), , e?; es

decir,
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wdirect =~wdirect

5 T M
B: AwldirectQ (429)

X;i—X
S AL

con

. Y;

~wdirect .t
= ZL“T{ (4.30)

Zies e

wdirect ZiES ﬂ_—
p— [

X Leies i
1
EiES T

(4.31)

~gsynt
La formula de Y, sugiere una interpretacién simple: cogemos la estimacién directa de
Y en el dominio d y la ajustamos para cualquier diferencia entre la muestra y el valor de la
~direct
poblacién de la variable X. Cuando no hay datos muestrales en el dominio d, a Y, se le

puede dar el valor cero y el estimador GSYNT se reduce al estimador sintético de regresién.

Estimador sintético de regresién

Se supone que la relacién entre X e Y puede expresarse mediante un modelo de regresién
Yi = BXi+e;, ieU con ), ;;e; = 0y también que se conoce 4X de fuentes auxiliares. Entonces,

el estimador sintético de regresion es

e A1l 5. P ~ ~rsynt
Yo=Por YN Xi=BX y YV=NY, (4.32)
4 ieUnd
donde 3 es el estimador de los minimos cuadrados obtenidos minimizando ), e?; es decir,
Y X
§o e n” (4.33)

D X2
1€S m;
Estimador compuesto

El estimador compuesto es una combinacion lineal de los estimadores SYNT y PSST:
Yo = gV 4 (1 =) V0 (4.34)

donde 4 es una constante (0 < y4 < 1). El estimador de composicién también se le llama
estimador de contraccion debido al factor de contraccién 4. Este estimador minimiza los riesgos
en situaciones extremas (en términos de sesgo y varianza muestral).

El valor éptimo para 74 que minimiza el error cuadrado medio (ECM) del estimador COM

es
t ECM(Y™) - E [(?;y"t — V) (VP Yd)]
opt _
Yo = = = = = (4.35)
ECM(Y"™) + ECM(YP*!) — 2B [(Y;W — Yy (Pt - Yd)]
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Ademas, cuando el término de la covarianza es suficientemente pequeno, el valor 6ptimo para

Y4 puede aproximarse por
U synt
opt ECM((Y;”™)

- _ 4.36
Td ECM(Y'"™) + ECM(YF*) (4.36)

Cuando consideramos una encuesta por muestreo sélo podemos usar un valor estimado de 7.

Esto implica que los estimadores compuestos sean muy inestables.

Estimadores dependientes del tamano de la muestra

Los estimadores dependientes del tamano de la muestra son un caso particular del estimador
compuesto en el que v4 solamente depende de los datos muestrales.

Drew et al. (1982) propusieron el siguiente estimador dependiente del tamano de la muestra:
Adssd _ 'Ydi}fs” + (1 _ 'Yd)?dsym (4.37)
donde

1 si Ndireet > 6N,
Yd = (4.38)

]vdirect .
gT en caso contrario
d

La constante 4 se elige para controlar la contribucién del componente sintético, algunas veces
su valor es uno y otras su valor es 2/3.

La versién separada del estimador SSD es

G }’}ddirect ?direct
1 ssd g g
Ydss = Z’)’dgng Z\A/vdirect iy (1 3 ’)’dg)ng ﬁdz‘rect (4-39)
g=1 dg g9
donde
1 si Ngireet > 6Ny,
’ng = ﬁgiTECt i (440)
5 ]{, en caso contrario
dg

Sarndal and Hidiroglou (1989) propusieron diferentes estimadores dependientes del tamano

de la muestra. Por ejemplo,

?dSSd** _ ,yd)’}dgsynt + (1 . ,yd)?drsynt (4_41)
con ~
1 si Xéizrect > X,
’yd = )?direct f 1 . (442)
e en caso contrario
d
Sugirieron el valor f = 2.
Otro estimador dependiente del tamano de la muestras es
?dssd*** _ ,yd?ddirect + (1 N ,_Yd)i}dsynt (443)

con

ﬁdirect . (444)
4 en caso contrario

1 si Ndireet > g Ny,
Ya =

alNg
para alguna constante a.
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4.4.3 Estimadores basados en modelos

Los modelos a nivel de drea relacionan las estimaciones muestrales directas de la media del area

pequena Y4 con el valor de la media del drea pequena en la variable X. Una posibilidad es
?d:ﬁyd—i—ud—l—edi, dChb, 1€ {1,...,nd} (4.45)

donde ug4 son variables aleatorias independientes e identicamente distribuidas (v.a.i.i.d.) N(0,02),
eqi son v.a.iid. N(0,02), X4 se conoce para cada d C b, e Y4 es algiin estimador de dreas
pequenas de Y g; es decir, directo, GSYNT, sintético, o cualquier otro. La estimacién de 3, que

no depende de d, y las predicciones de uy se obtienen minimizando

ng
YN (Va—BXq— ug)’ (4.46)
dCb i=1
Los modelos a nivel de individuo relacionan los valores individuales de Y con los valores X de
la media de la poblacién del drea pequena y con los valores individuales de Z. Una posibilidad
es
i}d = ﬁyd +nZg +uqg+eq, dCb i€{l,...,ng} (4.47)

donde ug son v.a.ii.d. N(0,02), eq son v.a.ii.d. N(0,502), X4 se conoce para cada d C b, y se
conoce los Zg; para cadad C by i € {1,...,ng}. La estimacién de 5 y 7, que no dependen de d,

y las predicciones de ug4 se obtienen minimizando
ng
YN (Va- BXa—nZay; — ug)*. (4.48)
dCb i=1

Los estimadores basados en modelos se tratan en capitulos posteriores. En esta memoria se

consideran principalmente modelos con efectos fijos.

4.5 Estimadores para areas pequenas en la EPA y EPF

Las dreas pequenas (dominios) de interés para el INE son las comarcas. Una comarca d es un
conjunto de secciones censales que pertenecen, o no, a la muestra de la EPA. Asi, d = (J,_, S,

donde S; son las secciones que integran el dominio d. Esta situacién se ilustra en la Tabla 4.5.

Estratos dentro de una provincia
1 2 3 4 5 6 7 8 9

secciones | 2 o oloN IR Bt Mo loN IR Bl
4 ook || kx| rkek || kkk

Tabla 4.5: Areas pequeiias definidas por los caracteres ***
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Aunque en la Tabla 4.5 aparecen todos los nueve estratos, no todas las provincias espanolas
tienen interseccion no vacia con los nueve estratos de la EPA.

Por otro lado, el &mbito de esta seccién se restringe a estimadores de areas pequenas que
usan solamente datos cruzados. Sin embargo, la EPA y la EPF se repiten en el tiempo con
reemplazamiento parcial de unidades de la muestra y podrian lograrse grandes mejoras en la
eficacia combinando datos cruzados y series de datos temporales.

En este apartado proponemos un conjunto de estimadores (adaptados a los disenos muestrales

de la EPA y de la EPF) para los dos pardmetros de interés de esta memoria:

1. proporcién comarcal de desempleo OIT (valor 2 de la variable APES208),

2. media comarcal para el total de ingresos familiares netos (APES502),

particularizando algunos estimadores de pequenas dreas al caso espanol (ver apartados 4.5.1 al
4.5.8

Se necesita la siguiente notacion:
1. H es el conjunto de estratos que tienen interseccién no vacia con d:
H ={he{l,2,...,9} : hNd # ¢}
2. ngp es el numero de secciones censales seleccionadas en la pequena area d del estrato h

3. Ny es el numero de personas que viven en la comarca d si el pardmetro de interés es
la proporcién comarcal de desempleo OIT y el nimero de familias de la comarca d si el

pardametro de interés es la media comarcal de total de ingresos familiares
4. ¢ =1,2,...,G denota los subgrupos de poblacién (por ejemplo, edad, sexo)
5. Nggp.. es el nimero de personas del grupo g, en el estrato i del area pequena d
6. Ngpi;j es el niimero de personas del grupo g, estrato h, seccién ¢ y domicilio j
7. Yynij es la suma de las respuestas Y en el grupo g, estrato h, seccién i y domicilio j
8. Xypij es la suma de las respuestas X en el grupo g, estrato h, seccién i y domicilio j

La expresion del estimador directo para el total del dominio d de una provincia espanola
(Yy) es

ngp  J ngn J

Pidirect _ Z Z thyhij - Z Z Z ]JMT};Yhij- (4.49)

heH i=1 j=1 heH i=1 j=1
La expresién del estimador directo para la media del dominio d de una provincia espanola
(Yy) es
?direct _ ZhEH E?i}{ ;-]:1 JMT}L};YM]'
d Ny .
Se fij6 J en 18 si Y},;; son las respuestas para la preguntas en la EPA y en 9 si Y},;; son las

(4.50)

respuestas para la preguntas en la EPF.
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4.5.1 Estimador post-estratificado

Ndp ]
Ap“t Z i—1 WhYghij

DN i

heHg 1

—1 WhNghij

Ndh .
>k j= lwhY’“J

1
= E E Nagh.. =~ . (4.51)
o T T wn Ny

EhEH 29:1 Nagh.. heH g=1 i=1 22j=1Wh

Este estimador post-estratificado del dominio es insesgado salvo por el efecto del sesgo del
estimador de razén que es normalmente despreciable. El estimador se define como cero cuando no
hay ninguna muestra del drea pequena d y no es muy fiable para tamanos muestrales pequenos.

Otro estimador post-estratificado es

"PSSt* < ZheH anh Jnh Yhng (hig)

Z dgh..

9:1 ZhEH anh ] 1 Jnhth]I (h .7)

(4.52)

4.5.2 Estimador post-estratificado de razoén

Los estratos totales X4y, se suponen conocidos y los datos de la muestra que estdn dentro de

cada d N h N g se suponen disponibles

G ndp
ES 1 >y Z 1 Yaghij
Yo = £ § § R A = (4.53)
ZheH Zg:l Nagh.. heH g=1 Z Z] 1 nghw

Otro estimador post-estratificado de razon es

’\7"7’5* XG: ZheH anh Z] 1 Jnh Yhz]I (h J)
= N Xdg... N
ZheH Endh Xhng (h .7)

g 1

(4.54)
] 1 Jnh

4.5.3 Estimador sintético basico

Asynt _ L Z Z anh Z] 1 Ydghij (4.55)
4 her g=1 anh Z] 1 nghzy

Otro estimador sintético basico es

~syntx 1 G EheH Endh ] 1 JnhYI“JI (h .7)

N g=1 ZheH anh ] 1 Jnhth]I (hij)

(4.56)

4.5.4 Estimador sintético de razdn

Arasynt

- Z Z , it £;1 Yighis (4.57)

& emg=1 anh Z] 1nghza
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Otro estimador sintético de razon es

g Ly X, Zher Xitt =1 T Viig Iy (i) (4.58)
d —_— . . .
Nd g=1 ZheH anh Z] 1 ]nhXhng (h .7)
4.5.5 Estimador sintético de regresion generalizado
~gsynt ~wdirect o~ ~wdirect
donde ~wdirect ~wdirect
9 ny J My (Ynij =Y )(Xpij—X
6 = Zh:l ZZ:I ]:1 Jnllwdirect * (460)
9 J My(Xpi;—X 2
Yoy Sty o, M)
4.5.6 Estimador sintético de regresion
~rsynt o~
Y, =Xy (4.61)
donde . J Rl S
5 Tho W EER
B = (4.62)
Mp X2,
Eh 1 Z ] 1 Jny
4.5.7 Estimador compuesto
o - 1 psst U synt
Y m— F ’ded + (1 = ')’d)Yd 3 (4.63)
d
donde el factor de contraccién 74 puede tomar valores en el intervalo [0, 1].
4.5.8 Estimador dependiente del tamano de la muestra
)/}SSd _ 1 Ypsst ?synt 4.64
d _N (I_Vd)d (4.64)
con N
si 3Ny > 2N,
ﬁ ¢ ¢ (4.65)
—dN— en caso contrario.
Ademas
S sdex o 1 gsynt rsynt
Y, =— 1V + (1= y)Y] (4.66)
Ng
con o
1 si Xéizrect > X,
d’}’ == )?direct . (467)
‘fxd en caso contrario.

Por ultimo
~ §8dkxk

1 ~ ~
Y, =N, (’YdedmCt +(1- W’d)Ydsym> (4.68)
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con

ﬁéiirect (469)

en caso contrario.

1 si Ndireet > N,
&Y =

alNg

La constante ¢ toma valores en el intervalo [0, 1].

Observaciéon 4.3: En Lépez-Panos (2001) la variable de interés Y fue la APES208 “Relacién
con la actividad”, y el parametro de interés fue la proporciéon de desempleados OIT. Se consi-
deraron seis grupos de poblacién a partir de los 16 anos. La clasificacion se baso en la variable
APES202 “sexo” (con dos categorias: hombre y mujer) y la variable APES203 “edad” (con
tres categorias: 16-24, 25-44 y > 45). El estudio fue llevado a cabo en las Islas Canarias; es
decir, para Las Palmas (con tres islas) y Santa Cruz de Tenerife (con cuatro islas). Las islas
fueron consideradas como las dreas pequenas del estudio. Se usaron los estimadores ?dp SSt, SA/ds ynt
e %d que se introdujeron en los apartados 4.5.1, 4.5.3 y 4.5.6. La tnica informacién auxiliar

necesaria, Nggp.., fue tomada del censo de 1991.

Observacién 4.4: Si la variable de interés Y es la APFES208 “Relacién con la actividad” (o
mas concretamente el valor 2 de dicha variable), la informacién auxiliar X4y, se puede tomar
del registro administrativo de demandantes de empleo para el grupo g, estrato h y la pequena
area d. En resumen, si los registros administrativos se pueden obtener para los seis grupos
considerados por Lépez-Panos (2001) (es decir, se dispone de Xg,..) entonces se pueden usar los
estimadores ?;ps y ?;synt introducidos en los apartados 4.5.2 y 4.5.4. También se puede usar la
variable APES501 como auxiliar. La variable APES501 (registrado en una oficina de empleo

ptblico) se toma de la EPA y no de los registros administrativos del INEM.

Observacién 4.5: Si la variable de interés Y es la APES502 “Total neto de ingresos familia-
res”, la informacion auxiliar puede tomarse de la APFES409 “Numero total de miembros de la

familia” grabados en el ltimo censo.






Capitulo 5

Estimadores para variables normales

basados en modelos lineales

5.1 Introduccion

Supongamos que se conoce el nimero de unidades N de una poblacién finita y que cada
unidad tiene asociada un numero y;. El problema general es elegir algunas de las unidades
de la poblacién como muestra, observar las y para las unidades de la muestra, y usar esas
observaciones para estimar el valor de alguna funcién h(yi,ys,...,yn) de todas las y de la

poblacién. Estamos principalmente interesados en el total h(y1,y2,...,yn) = EZ]\L 1Y; o en la
1

. N
media h(yla Y2, .- ayN) =N Zi:l Yi-

El enfoque predictivo trata los ntimeros 1,9, ...,yx como los valores posibles de las vari-
ables aleatorias Y7, Ys,...,Yny. Después de que la muestra se haya observado, la estimacién de
h(y1,y2,-..,yn) conlleva predecir una funcién de las variables Y no observadas. Para mayor
informacién sobre las aplicaciones de la teoria predictiva al muestreo en poblaciones finitas y a

la inferencia estadistica en este contexto, véase Valliant et al. (2000).

Las relaciones entre las variables aleatorias se expresan en un modelo mediante su distribucién
de probabilidad conjunta, y las predicciones se hacen con referencia a ese modelo. En esta

seccién, se considera el modelo ponderado general de la covarianza.

Obsérvese que usamos el término “prediccidon” en el sentido de hacer conjeturas estadisticas
sobre las Y que no hemos visto, y no en el sentido literal de predecir. Estamos simplemente
tratando de adivinar el valor que obtendriamos si fuéramos a observar los datos mds alla de la

muestra, lo cual no tenemos ninguna intencién de hacer.

En lo que sigue s denota el conjunto de n unidades de la muestra y r el conjunto de N —n

unidades de fuera de la muestra.

121



122 Capitulo 5. Estimadores para variables normales basados en modelos lineales

5.2 Modelo general de la covarianza para poblaciones finitas

Sea X la matriz N X p de variables cuantitativas y sea Z la matriz N X g de variables auxiliares

cualitativas. Supongamos que el modelo para el vector de observaciones y - es
y=XpB+Zu+e, (5.1)

donde ﬁpX1 Y Ugx1 son los vectores de parametros y ey es el vector de errores aleatorios.
Se supone que los términos de error son independientes, normales, con media cero y matriz de
varianzas-covarianzas var[e] = E[ee!] = o?W ', W, = diag(w1, ..., w,), w; >0,i=1,...,N.

Suponemos que las columnas de Z no son necesariamente linealmente independientes, pero
que las de X si lo son. Suponemos que las columnas de X son linealmente independientes de
las de Z; es decir, que las columnas de X no pueden expresarse como combinacién lineal de
las de las columnas de Z. Suponemos ademds que la matriz de variables cualitativas para las
unidades de la muestra, Z,, puede no tener rango completo. Asi Z.W  Z, puede que no tenga

inversa, mientras que X §W3X s es invertible. Las ecuaciones normales pueden escribirse de la
XZWSXS XEWSZS B = XéWSyS (5 2)
Z'w, X, Z'W.Z, u Z'W ey, '

G,.=2ZwW.,z,)” y P,=W,-2%,G,Z

siguiente forma

Definimos

Entonces la solucién de la ecuacion (5.2) es

(XZPSXS)leZPSyS (5.3)
= G.Z'y,-G.Z' X, (5.4)

g @
Il

Obsérvese que el pardmetro 8 es inico, pero u puede no serlo. El mejor predictor lineal insesgado

(best linear unbiased predictor) del total es

Y =1y, + 11§, = Ly, + 1,Z,a + 11X, B. (5.5)

Zt
)1,
Xr

G.+G,Z'X,A;'X'Z.G. -G,Z!X,A" 2
~A;'X'Z G ALl ‘

La varianza del estimador (5.5) bajo el modelo (5.1) es

var(?) =1V, +1L[Z, X,|var [

]:

) )

donde

var [

yA, = X'P.X,.

)
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5.3 Modelos de andlisis de la covarianza con un unico factor

En el modelo general de la covarianza (5.1) hay varios elementos que se simplifican cuando sélo

tenemos un factor (variable auxiliar cualitativa) con a niveles. Suponemos que

y=XB+ Zu +e, (5.6)

Y = Ynx1y X = Xnxp con r(X) =p, B = :Bpxla Z = ZNxp, W = UDx1 Y € = eNx] ~
N(0,02W ~1). Posteriormente, suponemos que el modelo (5.6) puede escribirse alternativamente

Ccomo
Ydgj = Tgi3 + uq + eqj = Prxgn + ... + Bprajpuq +eqj, d=1,...,D,j=1,...,Ng, (5.7)

donde Ny es el tamano de la d-ésima drea pequena, y4; es la caracteristica de interés para la
unidad j-ésima en la d-ésima drea pequena y 4 es la (d, j)-ésima fila de la matriz X que contiene
la correspondiente variable auxiliar cuantitativa. El modelo (5.7) puede ser visto como un
modelo con términos independientes no aleatorios ug que varian entre las areas y con pendientes
no aleatorias y comunes f31,..., 3, para el conjunto de la poblacién.

El modelo (5.7) puede ser escrito de la siguiente forma

Y11 T111 ... Tipl 1O IS () el
Yin, TIN;1  --- ZINip D 20 . O e1n,
Ya1 211 ... T20p Bi 01 ...0 uy €91
B2 . f ug
Y2N> T2Np1  --- T2Nap - s e : €2N,
Bp Do E up
YD1 Tpil  ---  TDIlp 00 ... 1 ep1
YDNp TDNpl --- TDNpp 00 ... 1 €DNp
ean n,ni,...,np los tamanos muestrales 1,---,Np los tamanos poblacionales y wg. =
S I ST los t trales, N, Ny,...,Np los t pobl les y

ng 3
>y wgj. Entonces

G, = (Z2\W,Z,)"" = diag(1/wy.,...,1/wp.),
P, = W,-2,G.Z' =W, —diag (Ai,...,Ap),

_ 1 t _ t . —wdirect _ 1 \"Ng
donde A, = oy WnWr, Y Wn, = (Wi, -+ sWdn,)". Ademads, para Ty " = o Y Wi Y
—wdirect _ 1 ng :
A = g 2uj=1 WdjYdj» S€ tlene

(a) XsPsXs = By, donde Bupy = (Bugiay)ip1.. ) ¥

D ng

—wdirect —wdirect
Euprw, = Y wgi(zaji — Ty ") (waie — Tygd ),
d=1j=1
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(b) X!Pyy, = Eyyy, donde Eyzy = (Ewgyy, - - - Buzyy) ¥

D ng
wdzrect —wdirect
Eyey = Z de] Taji — Ty ) (Ydi — Y. ),
d=1 j=1
(C) Gzzé Tk wdirect donde ywdzrect (yilu.direct, . ,y%c.iirect)t,
direct direct
(d) G.Z2! X, =X, donde X, """ es una matriz D xp con filas ZL¥rect = wld L W gj,
d=1,...,D. Es decir, las filas @ “’d”"“t son los vectores de medias muestrales de las va-
riables auxiliares cuantitativas.
Por ello,
B = wawa:L’y (58)
~ —wdirect  —wdirect
Ug = Ty -z, B, d=1,...,D. (5.9)
En el caso particular de p = 2, se tiene que
. =)
/31 ™ walxl Ew:vlacg Ewmly
62 E’wxz.’rl Ewmgmg Ewa;zy
ad v —wdzrect /6 —wdzrect /6 —wdzrect d = 1, o ,D.
Yy k= ,ledj1+,32$dj2+uda d=1,...,D, j=1,...,nq.

La media de los valores predichos en el drea pequena, es el estimador GREG; es decir
_gregl _ . ~
- Z Jaj = —wdzrect + (-Xd - Egdzrect)ﬂ, (510)

donde X 4. es el vector de medias poblacionales de la variable auxiliar en el drea pequena d.

El mejor predictor lineal (estimador blup) del total Y. y de la media Y. del drea pequeiia

d son
bl :
=Ny + > Gy Yy Y4 = S (5.11)

d
J€sq J¢saq

donde s4 es el conjunto de unidades muestrales del area pequena d.

Para calcular ?Zl_up en (5.11), se suponen conocidos Ny y x45, d = 1,...,D, j =1,...,Ny.
Este seria el caso de disponer de un fichero censal temporalmente préximo a la realizacién de la
encuesta. Obsérvese que y“’d”"“t, ,6’ y :c“’d”"“t se calculan a partir del fichero de datos muestrales,
mientras que las z4; en (5.11) se toman del fichero de datos censales. Sin embargo, existe una

expresion alternativa a (5.11) que requiere mucha menos informacién. La férmula de cédlculo
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~blup
para Y, se obtiene de la siguiente forma

~blup 1 N R 1 N
Yo = 7, Zydj N Z(ydj — Uaj)
d j=1 d JESq
~greg 1 . . ~
= Yd- + %n_ (ydj _ yidw‘ect _ (wdj _ fg{dzred),@>
d d sy
~greg -~ greg . . ~
— (1 _ Z_Z)Yd + ]77\}_‘2 |:Yd- 4 yd~ o ys{dw‘ect o (Ed- o Eg;.dzrect)ﬂ}
=greg A — o ~ o - o ~
= (1 _ fd)Yd, + fd [yidx{dzrect + (Xd- o midu.dzrect)’g + Uy — yidu.dzrect o (md- o mbu-dzrect)ﬂ]
-~greg . . o ~
= (1-faYs +fa [yd- + (X4 —Zq.)B|, (5.12)

donde f; =ng/Ny.

Obsérvese ademds que si mg; es la probabilidad de que el individuo j del drea pequena d sea
seleccionado en la muestra y wg; = 1/m4;, entonces el modelo estadistico (5.6) tiene en cuenta
estas probabilidades al incluirlas en la varianza del error. Nétese que V(yq4) = 7rdj02, de modo

que la probabilidad de pertenecer a la muestra aumenta con la variabilidad de y.

5.4 Un modelo lineal con una covariable y un factor

Siwgj =1,d=1,...,D,j=1,...,n4, se obtiene el modelo clasico de andlisis de la covarianza.
Es un modelo a nivel individual donde u,; son constantes desconocidas en lugar de variables
aleatorias normales independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d.). Para las unidades de la

muestra, el modelo es
Ydj :ud—i—,ﬁxdj—l—edj, d=1,....D,5=1,...,ng, (5.13)

donde los residuos eg; son i.i.d. N'(0,0%)y 02, B, uq (d=1,..., D) son pardmetros desconocidos.

Obsérvese que

e yg4 es la variable y (a ser predicha) medida en el j-ésimo individuo de la d-ésima area

pequena.
e uy es la media de y en la d-ésima area pequena cuando 8 =0
e [ es el coeficiente de regresién lineal.

Obsérvese que

Yaj ~ N(ug + Brgj,0?), d=1,...,D, j=1,...,ng4

Introducimos la siguiente notacion:

D 1 ng 1
n:En __:—E j E.:—§$-
d»  Yd ng 4 Ydj, d ng dj
d=1 j=1
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By, = > (yg —¥4)® = y-variabilidad residual,
d=1 j=1

E,, = Z Z(mdj —T4.)% = z-variabilidad residual,
d=1j=1
D ng

By = Z Z Tgj — Zq.)(Ygj — Yg.) = xy-variabilidad residual
d=1 j=1

Los estimadores de maxima verosimilitud son

Uy = Y, —PBrg, d=1,...,D (5.14)
~ E
g = = 5.15
o (5.15)
E E,, — (E2? |E
52 = Msp=_—25E _Dw (Bay/ ‘”). (5.16)
n—a-—1 n—a-—1

Los valores predichos son

gdj:ad‘f'ﬁxdj:yd_‘f—ﬁ(l"dj—fd.), d:]-a"'a-Daj:]-a"'anda

El mejor predictor lineal insesgado (estimador blup) del total Yy del drea pequena y de la

media Y. del drea pequeiia son

blup

~blup Y

bl i

8 S o™ Ll sty Biga ?v . (5.17)

d
J€saq J¢sa

donde s4 es el conjunto de las muestras individuales dentro de la drea pequena d. La formula

de calculo para el estimador de la medias es

~blup _ . —~ _ ~
Yy =0-fa+ Zﬁ@ wmm+@@—ﬁmmw+hﬂd+ﬂd—%wy

donde fg = ng/Ny.

Los estimadores (5.17) se han obtenido con un diseno muestral aleatorio simple. Las adapta-
ciones a disenos distintos del aleatorio simple requieren el uso de pesos. Estimadores para area

pequenas, no basados en el diseno aleatorio simple se presentan en los siguientes apartados.

5.5 El modelo GREG con una covariable

El modelo GREG mis simple es un modelo lineal con una covariable, un factor con efectos
fijos y pesos. El modelo (5.13) asume implicitamente un disefio muestral aleatorio simple. Una
modificacién del modelo (5.13) es

—1/2 .
yij = va+ Brg +wy Peg, d=1,...,D, j=1,...,nq, (5.18)
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donde los residuos eg; son v.a.iid. N(0,0%), los pardmetros o2, 3, uq (d = 1,...,D) son

desconocidos y los pesos wg; son conocidos. Se verifica que
Ydj NN(Ud—F,BZ‘dj,UZ/wdj), d= 1,... ,D, _] = 1,... ,Ng-

El modelo (5.18) puede ser escrito de la siguiente forma

wyya = wi (g + Brg) + eq, d=1,...,D, j =1,... nq, (5.19)

Debido a las hipdtesis supuestas para los residuos ey (v.a.ii.d. Normal), los estimadores de
méxima verosimilitud del modelo (5.19) se obtienen minimizando (en los argumentos ug y ) la

suma de los cuadrados de los errores
L 9 D ng
SSE = Z Z (wdj Ydaj — wd]/ (ug + 55Edj)> =3 wgi (yaj — (ug + Brgy))?
d=1j=1 d=1j=1

Derivando parcialmente con respecto a ug4, obtenemos

_OInSSE _ L L L
— Z we(Ygj — g — Prgg) == gy wg =Y ways — B Y wezy
j=1 7j=1 7j=1

u
Oug =1
por lo que el estimador de minimos cuadrados ponderado de ug4 es

u —wdzrect B—wdzrect (520)

donde

n
wdzrect —wdirect __ * o Wj
E :wd Ydj> Tq. E WeZdj Y Wy = g
lj y A ey W
j=1 j=1"dj

Derivando parcialmente con respecto a 3, obtenemos

D D ng
10SSE
— d t — d t 2
L IS B ST LA T ) 3 e
d=1 j=1 d=1 j=1 d=1 j=1
D nyg D ng
wdzrect—wdzrect —wdzrect 2
= DD waivate - dey B2 D vl — de
d=1 j=1 d=1 j=1

por lo que el estimador de minimos cuadrados ponderado de 3 es

wdzrect—wdzrect
Lg.

25:1 Z;’Lil WdjYdjdj — Zd 1 Wd-Ygq.
Zfi):l Z?i1 wdjxd] Zd 1 wa. (T u)dmCt)Z

T v (g~ ) (g~ T B -

Zd 1 Z] 1 Wdj ($dj - ﬂEwdzrm)g - Bues .

B =

Los valores predichos son

?/J\d —ud—i—ﬁxd] yg’d”ed+§(xdj _E&l}.direct), d=1,....D,5=1,...,nq.
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La media de los valores predichos en el drea pequena es el estimador del modelo GREG de una
covariable (GREG1).

Agregl ~_ .
- Z Jaj = —wdzrect + ,B(Xd _ Es{dzract)’ (5.22)

El mejor predictor lineal insesgado (estimador blup) del total del drea pequena Yy y de la
media del drea pequeiia Y 4. es

blup ? _ d- 92
=Y g+ > U4y 0 o (5.23)

d
J€sd J¢sa

donde s4 es el conjunto de individuos muestrales que estan dentro del drea pequena d.

Para calcular ?Zl_up en (5.23), Ny y zgj, d=1,...,D, j =1,..., Ng se suponen conocidas.
Este es el caso en el que se se usa un fichero de datos del censo temporalmente préximo a la
fecha de la encuesta. Observamos que y¥4irect, By zwdirect on (5.20) y (5.21) se calculan a partir
del fichero de datos de la encuesta, mientras que las x4 en (5.23) se toman del fichero de datos
del censo.

Ademds, conviene observar que:

(1) Sea mg; la probabilidad de que el j-ésimo individuo de la d-ésima drea pequena esté en
la muestra. Si wg; = 1/mg, entonces el modelo estadistico (5.18) tiene en cuenta las
probabilidades de inclusién en la muestra para los disenos muestrales distintos del aleatorio
simple. Obsérvese que V (yq) = m4i02, por lo que la probabilidad de estar en la muestra

se incrementa con la variabilidad de y.

(2) Siwg; = 1/z4;, entonces V(yg) = zqi0” y por ello la varianza de y se incrementa con la
magnitud de los valores de x. Esta situacién es bastante comin en el anélisis estadistico
de datos.

(3) Siwg = entonces (1) y (2) se consideran a la vez.

_1
W Taj’

5.6 El modelo GREG con dos covariables

En este apartado tratamos con un modelo lineal con dos covariables, un factor con efectos fijos

y pesos. Consideremos el modelo
—-1/2 .
Yagj = uq + ,31£Edj1 + ,32£Edj2 + W5 / Edjs d=1,....D,5=1,...,nq, (5.24)

donde los residuos eg; son v.a.i.i.d. N(0,0?), los pardmetros o2, B1, B2, uq (d = 1,...,D) son

desconocidos y los pesos wg; son conocidos. Se verifica que

Ydj NN(Ud—i-,Bl(L'djl +/32xdj230'2/wdj)a d= 13 aDa ] = 13 y -
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El estimador de maxima verosimilitud (o equivalentemente, el de minimos cuadrados) del modelo

(5.24) se obtiene minimizando (en los argumentos ug, 1 y f2) la suma de los errores cuadrados

D ng

SSE = Z de] (yd] — (Ud + ledjl + Bg$dj2))2
d=1 j=1

Derivando parcialmente con respecto a g4, obtenemos

10InSSE & ~ = 3
= g = 2 weuy — B~ Biag — o)
j=1

ng ng ng ng
= Y wgyg —Ga Y weg —P1 Y weten — B2 Y weTa
i=1 =1 =1 =1

por lo que estimador de minimos cuadrados ponderados de u; es

a —wdzrect ﬁ —wdzrect I32§s{girect (525)
donde
nq
—wdzrect —wdzrect * ) —wdzrect * wdj
wd]ydja Ty Wy Tgit Y Ty wd]$d32 y wg = 721% w
; j=1%dj
Derivando parcialmente con respecto a (31, obtenemos
D
10SSE . ~ : ~ ~
—wdirect —wdirect —wdirect
0= 3793 = Zdey (yas = 57 — B — Bomgs™* ! — Brvapn — Boza) v
1 d=1 ="
D ng D ng
—wdzrect—wdzrect —wdzrect
= DD WaaTan — de T | 22D waird - de )?
d=1 j=1 d= gt
D Ng
—wdzrect
= B | DD wamys — de ?
d=1 j=1

Después de hacer lo mismo con respecto a f2, obtenemos el siguiente sistema

donde

E’wzlxl

E’U}IQIQ

Por lo que

Ewy:rl — Ew*xlm1ﬁ1+Ewm1m2,62
Ewy:rQ — Ewm1m2ﬁ1+Ewm2m2/62a

Dnd

—wdirect 2 —wdirect —wdirect
Wi \ Tdj1l — Lq.q ) wy:z:l wd] Ydj — Yq. Ldji1 — Tg.q

d=1 j=1 d=1 j=1
D ng D ng

. . =—wdirect 2 E _ . . —wdirect __ —wdirect
Wej \ Tdgj2 — Lq.2 ) wyTy — Wi \Ydj — Yd. Ldj2 — Tg.9 .

d=1 j=1 d=1 j=1

los estimadores de minimos cuadrados ponderados para 1 y 2 son

B\l _ E’wyml Ew:m:zrg - Ewyngwxlmg (5 26)
walxlewzwz - (Ew$1£v2)2
32 _ Ewy:ngw:vlacl - Ewy:vl walacg ) (5.27)

2
Ewm:z:l wazxz - (EUIQTIQTQ)

)
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Los valores predichos son

Yaj = Ug+ B17gj1 + BaTgjo =Yg, + Br(Taj1t —Tgy) + Be(Tdjp —Tgo), d=1,...,D,5=1,...,ng,

La media de los valores predichos para el area pequena es el estimador del modelo de regresion
generalizado de dos covariables (GREG2).

AgreQZ ~
- Z Jij = —wdzrect + ,31 (Xd |- Eg}dzract) + ﬁQ (Xd 5 — —s}dzrect), (5.28)

El mejor predictor lineal insesgado (estimador blup) del total del drea pequena Yy y de la

media Y. es
bl :
=N+ Ty Ya = S (5.29)
J€sq J¢saq d

donde s4 es el conjunto de individuos de la muestra que estan dentro del drea pequena d.

Para calcular %Zl,up en (5.29), Ny, zgj1 y %42, d = 1,...,D, j = 1,..., Ny, se suponen
conocidos. Esto ocurre cuando se usa un fichero de datos del censo provisionalmente cerrado a
fecha de la encuesta. Obsérvese que yy_d"“’t, Bl, Bg, mg"f"“t y E“’d“"“t (5.25), (5.26) y (5.27)
se calculan a partir del fichero de datos de la encuesta, mientras los x4 en (5.29) se toman del
fichero de datos del censo. Sin embargo, hay una expresién alternativa a (5.29) que requiere
menos informacién. La férmula es

~blup ~qgreg2 L .
Yo =0 —=f0)Y, +fa|Us+B(Xa1—Tar) + Bo(Xaz — Taz) (5.30)

5.7 El modelo GREG sintético

Para obtener el estimador GREG sintético, se usa el siguiente modelo
- —1/2 - -
ydj—a+ﬁxdj—|—wdj edj,d—l,...,D,j—l,...,nd, (5.31)

donde los residuos eg; son v.a.iid. N(0,0?), los pardmetros o2, 8, a (d = 1,...,D) son des-
conocidos y los pesos wg; son constantes conocidas. La suma de los cuadrados de los residuos

€S

D ng
SSE =" wy (yg — o — Bagy)*.

d=1j=1
Derivando parcialmente con respecto a «, obtenemos

D ng D ng D ng D ng

w:_ Zzwdj Ydj—O— /Bxdy @azzwd] Zdejydj—,@Zdejydj

d=1j=1 d=1 j=1 d=1 j=1 d=1j=1

por lo que estimador de minimos cuadrados ponderado de « es

a—= y?{)direct o B\E’f!‘)dired (532)
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donde

w D ngq
I dj —wdirect __ § :E : —wdirect __ § :§ : ! )
wd] = D g ., y 'U)d]yd], xT.. = 'U)dj$d].
dd-1 Ej:l Wy d=1 j=1 d=1 j=1

Derivando parcialmente con respecto a 3, obtenemos

D ng

0 — ;alnSSE Zde] Yaj — Q@ — ngd])gjd]
d=1 j=1
D ng 2 AD ny
= 2D iy - Zzwd]yd]Zde]xd]Jrﬁ ZdedeJ =B D wyy
d=1j=1 d=1 j=1 d=1j=1 d=1j—1 ==

por lo que estimador de minimos cuadrados ponderado de 3 es

Zd 1 E] 1 Wdj (yd] — ywd”eCt) (xd' _ E’.M.Jdirect)

2
Zd 1 Z] 1 Wdj (xdy - xwmed)

B= (5.33)

Los valores predichos son
y — Oé-l-,BZEd —wdzrect ,Bf?)dir“t-i-,@fﬁd] ywdzrect +/B($d] —wdzrect)

La media de los valores predichos para el area pequena es el estimador de regresion generalizada
sintético (GSYNT)

~gsynt 1 g P F o .
Yd~ - Fd Jaj = ywdzrect £ ,B(Xd . E?{)dzrect)’ (534)

El estimador blup para este modelo es

Ablup

Z Yaj + Z Yaj | - (5.35)

JESq J#sa

5.8 El modelo de regresiéon sintético

Para obtener el estimador de regresién sintético se usa el siguiente modelo
—-1/2 .
Ygj = Braj +wy eg, d=1,...,D, j=1,...,ng (5.36)

donde los residuos eg; son v.a.i.i.d. N(0,0?), los pardmetros o2, 8 (d = 1,...,D) son descono-

cidos y los pesos wg; son constantes conocidas. La suma de los cuadrados de los residuos es

D ng

SSE = Z dej (yaj — Braj)” -

d=1 j=1
Derivando parcialmente con respecto a 3, obtenemos

D

0:_%% ZZ% (yaj — Bra)a = Zzwdﬂydﬂxdf Bzzwdﬂd]

d=1 j=1 d=1 j=1 d=1 j=1
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por lo que el estimador de minimos cuadrados ponderado de 3 es
D Ng
Dd=1 D1 Wi YdiTdj

B==5
dd—1 E?il wdjx?[j

(5.37)

Los valores predichos son
Ydj = Pxg;-
La media de los valores predichos para el area pequena es el estimador de regresion sintética

(RSYNT)

Arsynt

Zyd] BX ., (5.38)

no obstante el estimador blup para este modelo es

Z Yaj + Z Yaj | - (5.39)

JESd J#sa

Ablup

5.9 Estimadores para variables continuas basados en un modelo

lineal mixto

5.9.1 Introduccién

En esta seccién, consideramos un modelo para construir estimadores para medias y totales de

areas pequenas de variables continuas. El modelo es
~1/2 -
yaj = ta + Brg +wy e, d=1,...,D, j =1,...,nq, (5.40)

donde ug y eg4; son los residuos a nivel de drea y de individuo los cuales son variables aleatorias
independientes con distribucién N'(0,02) y N(0,02) respectivamente. Los pardmetros o2, 02 y
3 son desconocidos, sin embargo, los pesos wy; se suponen conocidos. En este modelo, los efectos
de las comarcas son aleatorios (en vez de fijos), es decir, son realizaciones de variables aleatorias
normales independientes. El modelo (5.40) es un modelo de regresién de errores anidados con

la siguiente estructura de distribuciones en dos niveles:
e Nivel de drea: ug ~ N(0,02),d=1,...,D.

e Nivel de individuo: Ygj |u, ~ N (ug + ,Bxdj,wi;laz), j=1,...,nq4.

5.9.2 Ajuste del modelo

Para obtener las predicciones de ydj en el modelo (5.40), es necesario estimar realizaciones de
ug junto con los pardmetros 3, 02 y 02. Dada la muestra {yg : d=1,...,D, j=1,...,n4}, la

funcién de verosimilitud conjunta es

L = H (ug Hf Yajlua)

D 1u2) 4 1
_ H exp{——ﬂ} exp{—wd] (yd]_ud_ﬁxd]) }
e 27ra 202 =1 \/2mo? 2 o2
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El logaritmo de la verosimilitud es

D D ng 1 D U2 1 D ng w
_ 2 2 d dj
P YL R ) S D S P IS 3) 9L TR ORI
=1 d=1 j=1 d=1 Y d=1j=1 ¢
Derivando parcialmente con respecto a u,4, obtenemos
n, n n n,
OlnL Uq < Wdj Uq 1 < Ud < B <
0= - __2+Z T(ydj_“d_ﬁxdj) ==t dejydj__Q dej—_2 dejﬁcdjv
Oug 02 L o2 o5 054 0g 4 o; 4
]:1 Jj= ]:1 ]:1
es decir
n n
o? < : 02 + 02wy
ug | —5 twa ) = dejydj - ﬁzwdjxdj = ug 07 de] (yagj — Bzgj),
u j=1 j=1 u j=1
donde wq. = >77%, wgj. Por consiguiente
2 nd
g = ——— > wai(yas — Baas) = 7Y (?w - B\fu)dimt> (5.41)
0—2 + Uzwd- ~ 7 7 ] d d- d- )
donde
w 0_5 Jwdirect _ wdirect _ 1
Ya = > Y deﬂ/dy Yy x4 dejxdj-
o2 i e Wy Wq. <
u Wq. ] 1
Derivando parcialmente parciales con respecto a [, obtenemos
D n
alnL 3
0= Z Z yd] —=Ud 5$d])$d]a
d=1 j=1 e
es decir,
D ng
N 5 ST o1 deawda Py 3w
d=1j=1 d=1  j=1 d=1j=1
D ng
— ) 2
= Z Z WdjYdjTdj — Z Z wj (yaj — Paqy) Z wejT g — Z Z Wdj T gj
d=1j=1 d=1j=1
D ng ng
_ Vd
= DD waiyaa — Z Z waygy | | D wai
d=1 j=1 d- j=1
2
D Y ng D ng
~ u ~ )
S 3 P D B et
Wy,
d=1 j=1 d=1j=1
Entonces

D vy
3 et 2 YT — Do (Z?il wdjydj) (Z?i1 wdjﬂidj)
D D 2
Ddet ity wdjxﬁj =D d=1 e ( i1 wdyﬂvd])

wdzrect—wdzrect
Ly.

D
> =1 E?il WdjYdjTdj — Zd 174 Wd-Ug,

(5.42)
D
D=1 Z;’Lil wdjxd] Zd 1 Vd Wa-

( Zszrect) 2
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5.9.3 Estimadores insesgados de las componentes de la varianza

Estimadores insesgados de o2 y o2 pueden obtenerse usando el método 3 de Henderson (ver
Seccién 10.4d en Searle (1971)). Para introducir estos estimadores, consideramos, en primer
lugar, la suma de los cuadrados de los residuos obtenidos en el modelo de regresién con pesos

—1/2 ..
Ydj = bﬂfdj + Wi / Udj » Vdj ~ itd N(OaUZ)

Esta suma de cuadrados es

D ng D ng

~2 T 2
DD waty =Y wailya — by,
d=1j=1 d=1j=1

donde
D nd 1
D d—1 Zj:l WdjYdj T dj

D
D=1 Z?i1 wdjﬂfﬁj

Consideramos ademés la suma de los cuadrados de los residuos obtenidos en el modelo de

b=

regresion con pesos
(ydj — yg) = b((L‘dj — fg) + w;jl/Qadj, gdj ~ ’iid N(O, Uz)

Esta suma de cuadrados es

D ng D nq

- ~ ’ 2
Z Z 5?1]‘ = Z Z wj (ydj . ygdzrect | 4 b(fEdj r Eg;.dzrect)> ,

d=1 j=1 d=1 j=1

donde
25:1 Z;Lil Wj (ydj _ y’;}.d”ed)(g\;dj _ E'Cui).dzrect)

/b\ - D ng —wdiret\?2
D=1 Doy Wi (Tgy — TZH)

Los estimadores de Henderson de las varianzas son

1 D Ng
Ge=—7> D w4y, (5.43)
d=1 j=1
y
1 D ng
Gu=max § — | > Y wyig — (n=1)57|, 04, (5.44)
d=1 j=1
donde

n D ng 2
d > de1 (Ej:l wdjﬂﬂdj)

D
- 7 D ng . 2
' Dde1 2 Wdj T 4,

’
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5.9.4 Estimadores del total y de la media

Los valores predichos del modelo (5.40) son

@\dj:ad+6$dja d=1,....D,j=1,...,ng,

Los estimadores EBLUE (empirical best linear unbiased estimator) del total de la comarca

Y,. v de la media de la comarca Y 4. son

~eblue 1

Ng Na
Y;blue — Z gdj and Yd- — Fd Z ?jdj — BXd + ;y\zil)(yg{dzrect o ngdzrect)’ (545)

donde Ny y ¢4, d = 1,...,D, j = 1,..., Ny se suponen conocidos. En (5.45), g4 y 7y se
obtienen de 7y y v¥ mediante la sustitucién de o2 y o2 por 52 y o2 respectivamente (cf. (5.43)
y (5.44)).

Los estimadores EBLUP (el mejor predictor lineal insesgado empirico) del total y de la media

de la comarca d, bajo el modelo (5.40), es

Sebl L aabipn, pm b wn
Yde up _ Z yd] —+ Z yd] y Yd~ = FY'de up (546)
JESq j¢sd d

donde s4 es el conjunto de individuos en la muestra dentro de la comarca d.
Los estimadores (5.45) y (5.46) se obtiene de los resultados de Henderson (1975) para los

modelos mixtos lineales generales que involucran efectos fijos y aleatorios. El estimador (5.46)

se analiza empiricamente en Rao y Choudhry (1995).






Capitulo 6

Estimadores para variables

dicotédmicas basados en modelos logit

6.1 Introduccion

En este capitulo, proponemos algunos estimadores para proporciones de areas pequenas en

variables binarias y. Consideramos dos formas estdndar de modelos:

e Modelos individuales (modelos que relacionan valores individuales de proporciones de y
con valores individuales de ). Por ejemplo, y4; son variables aleatorias independientes tal

que

. : Pdj
yaj ~ Bernoulli(pgj), logit(py) = log J - = ug + TgifB, (6.1)
donde B, ug, d =1,...,a son parametros desconocidos.

e Modelos de drea (modelos que relacionan los estimadores muestrales directos de la pro-
porcién de y en el drea con la media de & en la poblacién del drea). Por ejemplo, y4 son

variables aleatorias independientes tal que

Pa
1 —pq

nqyq ~ Binomial(ng,pg), logit(pg) = log = ug + x40, (6.2)

donde B, ug, d =1,...,a son parametros desconocidos.

6.2 El modelo ALGREG a nivel de area

El modelo ALGREG (regresién logistica generalizada a nivel de &rea) asume que las yg son

variables aleatorias independientes tales que

Yd. = NqYg ~ Binomial(ng,pq), logit(pg) = log T = a+ fxg, (6.3)
—Pd
donde a, £ son desconocidas e ¥ = (¥;.,...,Up.) es el vector de estimadores muestrales (directo,
sintético,...) de p = (p1,...,pp). La funcién del logaritmo de la verosimilitud es
D n
d
o, Bry) = [yd. log pq + (nq — ya) log(1 — pg) + log (w)]
d=1 '

137
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donde y = (n17y.,...,npYp.) ¥

__expfa + Baq}
Pd= 777 exp{a + Bzq}’

Por consiguiente

D

Lo, Bry) =Y [?/d.(a + Bza) — nalogll + exp(e + fzq)] + log <Z;>]

d=1

y los vectores de puntuaciones (scores) con respecto a « y [ son

ol &
o Z(?/d- — NdPd)

d=1

U, =

F—
Uy = 96~ dzlmd(yd- — NgPd)-

La matriz de informacién de Fisher es

S napa(l —pa) S5 nazapa(l — pa)

J =E[UU'" =
wr] [ Y2y natapa(l —pa)  Yoiy nazipa(l — pa)

donde U' = (Uy,Us). Los estimadores de méxima verosimilitud se obtiene resolviendo la siguien-

te ecuacién iterativa (ver Dobson (1990) para mds detalles sobre el método de Newton-Raphson)
p(m) — plm-1) [ j<m71>] L ymo

donde b es la m-ésima aproximacién al vector (@, B )t de estimaciones y J (™), U™ son J, U,

respectivamente, evaluados en b™). El algoritmo empieza con una semilla b©® (5(*) = (0,0)?).
Existen algunas ventajas computacionales usando la estimacién de minimos cuadrados en

lugar de la de maxima verosimilitud, particularmente si alguna iteraciéon puede ser evitada.

Definimos el estadistico ji-cuadrado

D
2/— _ (ya. — napa)® | na — ya —na(l — pa))?
X(@.p) = ; [ et T po)
i (Ya- — napa)® Z (T4 — El[7a])?

napa(l —pa) y V("qa.)

d=1 =1

y para la funcién continua y diferenciable ¢, el estadistico ¢—ji-cuadrado

D

(¢(a.) — Elp([ma))?
S T

X3(@,p) =
El desarrollo en serie de Taylor de ¢(7,.) en torno a py es

¢([@a.) = ¢(pa) + Fa. — pa)# (pa) + 0 (

SUl
~—
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y produce las siguientes aproximaciones de primer orden

- 2 pa(l —p
BloG % o0, Vo) = [# o) =20
Y D
- (¢(F4) — ¢(pa)*
X3@,p) =Y — 0 :
o= [¢'(pa)]” pa(l = pa)/na
El estadistico ¢-ji-cuadrado modificado se define como
D
5 — $(pa)’
Xomod(¥:P) = X5 (P, Y
’ ’ dz:: 1yd(1—yd>/nd
Si ¢(x) = logit(r) = log 12, entonces
D
Xingit.mod ¥:P) Z (24 — o — Bxg)*ta, (6.4)
d=1
donde
2y = log Yt b, = V(= ya)
Nd — Yd. g

Los valores de a y 8 minimizando (6.4) se llaman estimadores de minima logit—ji-cuadrado
modificada.

Derivando parcialmente en (6.4) con respecto de «, obtenemos

OXigitmod (s P) ]
git,mod i
0= E ——25 d—a—ﬁxdtdﬁg Zdtd—aé td—i-,BE Talq.

Derivando parcialmente en (6.4) con respecto de (3, obtenemos

2 p—
8Xlogit,mod (y7 p)

D
= —QZ zd—a—,@xd Tatqg <= sztdxd—aztd$d+ﬁzxdtd

- 9p d=1 d=1 d=1
Finalmente
o S zita 3y tawy — Yt Zatata 3gy tat (6.5)
ZdD:I ta ZdD:I tazy — (25:1 tdmd) i
B = Zfi):l td ZdD:I ZdtdTd — 25:1 Zdtd Zfi):étda”d_ (6.6)
Yot ta g taxd — (25)21 tdl“d)
En Cox y Snell (1989) se recomienda
en lugar de
Yd-

Zd = .
Nd — Yd-
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El estimador ALGREG de Y. es

exp{@ + Bra}
L+ exp{@ + Baa)

ok

& =Pa= (6.8)
donde @ y /ﬁ\ son ambos estimadores de maxima verosimilitud o estimadores de minima logit-ji-

cuadrado modificada.

6.3 El modelo LGREG a nivel individual

La seleccién de un modelo lineal para un estimador GREG de Y 4. esta completamente justificada
para una variable de respuesta continua. Para medidas binarias y4;, un modelo lineal serd poco
realista. Supongamos que conocemos los valores z4; de una variable auxiliar y los pesos de
la muestra wg; = 1/my4;, donde 7y es la probabilidad de inclusién del j-ésimo individuo de la
d-ésima 4rea pequenia. Consideramos el modelo logistico tal que y4; son variables aleatorias
independientes que verifican
Pdj

1 — pg;

ygj ~ Bernoulli(pg;), logit(pgj) = log = a+ fzgj, (6.9)

donde «, 3 son pardmetros conocidos. Estimamos los pardmetros en el modelo (6.9) maximizan-
do el logaritmo de la verosimilitud con pesos

D ngq

D> we {I(ygs = 1)logpg + I(yg; = 0)log(1 — pg)}
d—1 j=1

El estimador (LGREG) regresién logistica generalizada a nivel individual de Y 4. es

N, N, ~ =
?lgreg 5= 1 Zd%d‘ _ L Zd exp{a + Bxgi} (6.10)
’ - N j=1 T N P exp{@ + fzq}

donde @& y [ son estimadores de maxima verosimilitud ponderada.

Lehtonen y Veijanen (1998) proponen la siguiente versién “logistica eblup” de (6.10)

Ng
_~ leblup 1 . 1 .
Yo =% > e + N > Wa — ba) | » (6.11)
4 j=1 j€sa
con R
N exp{d + ﬁxdj}
Pdgj =

14 eXp{& + B«'L'dj} .
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Algoritmo de Newton-Raphson.
A continuacién se describe el algoritmo de Newton-Raphson para calcular los estimadores
de méxima verosimilitud de & y B . Para simplificar la exposicién denotamos 51 = a 'y s = .
La Funcién de log-verosimilitud ponderada es

D ng

l= Z dej {yaj(B1 + Pozgj) — log (1 + exp{Bi + Poxqgi})} -

d=1 j=1

Las ecuaciones de verosimilitud son

_ _ exp{B1+f2z
0=U1 = £ =0, Y7 wy {ydy [—Hexp{lﬁlﬁs;i’d] ]} S 5y wai (yas — paj)

-7, = exp{B1+Paq;} _ D
0=0z= 352 Zd 1 Zj 1 Wdj {ydﬂdy Ldj [m” =Dd=1 2?21 wqjdi (Ydj — Pdj)-

0% >
La matriz Hessiana es H = . Como
<3ﬁ] 9P Gyk=1,2
I _ exp{f1 + Pozq;} and Opdj _  Opg
o1 [1+exp{fi + Boxgi}]? 08 U p,
se obtiene
82€dj 82€dj 82€dj 9
85% = _wdjpdj(l —de)a 96,00, = —wdjﬂfdjpdj(l —de)a 8—,33 =3 —wdjl“djpdj(l —pdj)-
Por tanto, la matriz Hessiana es
Zd 1 Z 21 wajpai (1 — paj) Zd 1 Z 21 waZqpdj (1 — paj)

H(B) =
D D
— > s wa iy (T 2pg) . =324 St wgatng (11— pay)
Las siguientes ecuaciones recurrentes definen el algoritmo de Newton-Raphson:

B0 = p=D — g BT (),

donde
BN — By
= Bér)
D a2 s0) (1) D sna e s(0 ()
. Dode1 2oy waiTyDyi (1 — Py;) Dd=1 2252 wa TPy (1 = Py’
~HTY(BD) =
d r
i St waeaply) (1= 5) il Tit waply) (1 - 55)
D ng
i Z dejpdj ) [ 35S wgadn) (1 - 50)
d=1 j=1 d=1j=1
_ 12
D ng
- > dej$djﬁ(d§)(1 —ﬁ(d’}))
_d:l 7j=1 |
D ~\T
Uy = Sia Sitwa (s - 54

D N
i S vy (v — 2
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Finalmente, el algoritmo de Newton-Raphson es

(1) Hacer B§O) = Bgo) =0, e =0.001

(2) Hasta que |BY) - 1)| <ey |B§r) - B§r71)| < ¢, hacer
oy exp {Bfr_l) + Bér—l)xdj} . D1 "
pdj 1+ exp {B{T*l) _’_Bg‘*l)a;dj}’ gy ] yre ey lld
D ng D ng
d(?‘—l) = Z de]p (1 — El; 1)) Z dejxd]pd; 2 (1 _ﬁgg_l))
d=1 j=1 d=1j=1
- 12
D ng
— | X vty (1= ")
_d:l j=1 _
B = B | (S Sy (=) ) (3w (e )
1 1 dr—1) dj d]pdy ] G \Ydj — pd]
d=1 j=1 d=ils j=i1
D ng i D ng 0
_ Z de]xdjpd] (1 —]3‘(1;_ )> Z Zxdjwdj (ydj —2551;_ )>
d=1 j=1 d=1 j=1
R o 1 - D ng B
B = A+ (S wan (1-057) ) (3 S (v 7)
d=1 j=1 d=1 j=1
D ng ) ) D ngq L
— X wmrarly  (105) | | v (25 7)
d=1j=1 d=1j=1

(3) Salida: Blr* ) ﬁ ) , donde 7, es el primer entero r que verifica la condicién del paso (2).

6.4 El modelo LRSYN a nivel individual

Estimador RSYN de la proporcién Y. es

Arsynt

BX,., (6.12)

Z Ydj =

donde
Ed 1 E =1 WdjYdj L dj

Dy > wdj%j

y wgj = 1/mg4; son los pesos muestrales del j-ésimo individuo de la d-ésima 4rea pequena.

B=
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El estimador blup para este modelo es

Ablup R 1 ~
Z v+ > Jaj| = —d Yo + > (e — )| (6.13)

JESq Jj#sq Jj=1 JES
donde s4 es conjunto de individuos en la muestra del drea pequena d y Yy = pgj = Bxq;-

La seleccién de un modelo para un estimador RSYNT de Y. esta completamente justificada
para una variable de respuesta continua. Para medidas binarias g4, un modelo lineal serd
poco realista. Supongamos que conocemos los valores x4 de una variable auxiliar y los pesos
wgj = 1/7m4;, donde mg; es la probabilidad de inclusién del j-ésimo individuo de la d-ésima area
pequena. Consideramos el modelo logistico tal que yg4; son variables aleatorias independientes

que verifican

yaj ~ Bernoulli(pg;), logit(pg;) = log = Bzg, (6.14)

donde B es un pardmetro desconocido. Estimamos los parzimetros en el modelo (6.14) maxi-

mizando el logaritmo de la verosimilitud con pesos.

D ng

D> wei {1y = 1)log pgj + I(yg; = 0) log(1 — pg)}
d=1 j=1

El estimador (LRSYN) regresion sintética logistica de Y 4. es
Ny

TN = % Z M (6.15)
4 F Ny = | i o% exp{ﬁxdj}

donde B es el estimador de maxima verosimilitud ponderada.

Una versién logistica del estimador (6.13) la introdujeron Lehtonen and Veijanen (1998).

Propusieron sustituir

PPN _ _ exp{fzqj}
Tdgj = Yaj = Bxqgj por Tl =Ygj = ——————=——,
o T T ey

es decir

gL Y J 6.16
d- _ﬁdjzlyd]'i‘ﬁd Z(yd]_yd]) ( . )

JESd
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6.5 Un estimador de areas pequenas mas complicado

En esta seccion presentamos un modelo mas complicado para estimacion de proporciones en

dreas pequenas. También describimos la forma de calcular los estimadores a partir de los datos.

El modelo

Pdgj
I — pag;j

(1)

= ud+Ag +7712d;j +7722(2) (6.17)

Ydgj ~ Bernoulli(pagj), logit(pae;) = log dgj°
Los parametros del modelo son
e uy,d=1,...,D para las dreas pequenas,

e Aj,g=1,...,G—1 (y A; = 0) para el factor A,

e 71, 12 para las covariables a nivel de individuos Z )y 73,

Los datos originales
Se dispone de datos medidos a nivel individual (microdatos). Estos datos presentan la
siguiente estructura matricial:
Y 45wy I®

T
n odiogoz’

Yn dp 9n 351, Zn

Construccion de indicadores muestrales de la dareas pequenas
Necesitamos D indicadores muestrales, Dy = I(d = 1),...,Dp = I(d = D), para las areas
pequenas. Los datos muestrales asociados a los indicadores D1, ..., Dp se pueden construir de

la siguiente forma:

Parad=1,...,D, hacer
Para i =1,...,n, hacer
Dd,i =1si di = d;

Dg; =0 en caso contrario.

Construccion de los indicadores muestrales para el factor A
Necesitamos G — 1 indicadores muestrales, Gy = I(g = 1),...,Gg-1 = I(g = G — 1), para
los niveles del factor. Los datos muestrales asociados a los indicadores G1,...,Gg_1 se pueden

construir de la siguiente forma:

Parag=1,...,G — 1, hacer
Para i =1,...,n, hacer
Ggi=1sigi=g;

Gg,; = 0 en caso contrario.
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Datos finales

Los datos necesarios para ajustar el modelo (6.17) se clasifican en cuatro grupos: variable de
respuesta (y), indicadores de nivel (d, g), pesos (w) y matriz de diseno (X con columnas desde
Dy hasta Z®?); es decir,

Yy d g w D1 DD G1 GG’—I Z(l) Z(Z)
yi|di gi|wi|Diy ... Dp Gii ... Geoig 20 27
Yn | dn gn | wn Dl,n cee DD,n Gl,n cee GGfl,n ZT(LI) 27(7,2)

En notacién matricial, el vector de respuestas es y = y,,; v la matriz de diseno es X = X, ),

con p= D+ G + 1. El vector de pardmetros es

18 = (ula"'auDaAla"'aAG—lan1?n2)'

La funcién de log-verosimilitud ponderada es

G Ndg

D

=3 wags {yagi®agiB — log (1 + exp{@ay;B})} ,
d=1 g=1 j=1

donde el subindice 44; representa a la fila de la matriz X correspondiente a la unidad muestral

j en el nivel g del factor A y en el drea pequena d.

Las ecuaciones de verosimilitud son

or n ~
0= Ud(ﬂ) asjf) = ZgG 1 Z dgl wdgj(ydgj _pdgj)a d= ]-7 - g 7-D7
0=Up_1 g(IB)— 6Ag Zd 12 1wdg](ydg] ﬁdgj) g=1....G—1,

0= UD+G 2+k(IB) ‘977k- Zd 1 Zg 1 E] 1 wdg]zdgz (ydg] ﬁdgj)a k= ]-7 27

donde

X A exp{zqg; 8} .
pdgj:pdgj(,@): 97 =, d:1,...,D,g:1,...,G,]:1,...,ndj.
1 4 exp{xq44;8}

El vector de puntuaciones es U(B) = (U (8),..., Up(,B)) y la matriz Hessiana es

~ 2 5
H(B) = (3;;‘2) ,

T, yeeey

donde
825(3) G Mdg )
02 - Z degjpdgy — Pdagj), d=1,...,D,
d g=1j=1
0%¢(B) 8%0(B) D_ g A
2 - 2 Z degﬂpdgy —Pdgj)s 9=1,...,G—1,
083, o4z 22
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0%0(B)
By 11k
0%4(B)
9BaBp+g
0%(B)
OBaOBD+G-1+k
0%(B)
OBD-1+998D+G-1+k
0%0(B)

0Bp+cOBp+G+1

B

??‘[\D

0*(B) _
OudA

0%0(B)
Bugdn,

B

8771772

D G Ndg

=220 Wy (zdgg> Pdgj (1 — Pdgj),

d=1g=1 j=1

Ndg

k=12,

deg]pdg] ﬁdgj), d= 1,...,D, g = 1,...

G MNdg

Z degjzdg]pdg] — Pdgj), d=1,...

g=1j=1
D Ngg

Z Z wdg]zdg]pdg] pdgj)a g=1,...,

d=1 j=1
D G MNdg

Z Z degﬂzdg]zdg]pdgj(l - ﬁdg]')v

d=1 g=1 j=1

G —

k=12,

La siguiente ecuaciones de recurrencia definen el algoritmo de Newton-Raphson.

~(r ~(r—1
30— g _

a @ "),

donde el suprindice (") representa la iteracién r del algoritmo.

El algoritmo de Newton-Raphson es

(1) Hacer 8 = (39,.... 50 = (0,...,0)t, & = 0.001
(2) Hasta que |B](-r) A]( | <e, j=1,...,p, hacer
~(r—1)
(1) _ exp{zqyB | A r
dgj - ~(r=1),° d_la ,D,g—l, 7G7]_]~7
1 + exp{x44;8 }
B(r) — B(r_l) o Hfl(B(r_l))U(B(r_l))

1, k=

(3) Salida: B(T*), donde r, es el primer entero r que verifica las condiciones del paso (2).

El estimador de regresion logistica generalizada (LGREG) a nivel individual de Y. es

_~ lgreg

Yd~ =Pd.- =

G ng e
exp{mdgjﬁ}

ZZ% ZZ -

g 15=1 ng 1= 11+exp{mdgj,3}

donde B es el estimador de maxima verosimilitud ponderada.

Lehtonen y Veijanen (1998) proponen la siguiente versién “logistica blup” de (6.18)

~ lblup

G ng G MNdg

N, ZZ%J

Z Z Ydj — pdgg

9131 g=1j=1

(6.18)

(6.19)

1,2.



Capitulo 7

Simulacion para evaluar estimadores

de la media de ingresos normalizados

7.1 Introduccion

En este capitulo presentamos los experimentos de simulacion Monte Carlo para evaluar los

estimadores de la media de ingresos normalizados en dreas pequenas

Media (APESSOZ) ‘

APES505

Primero consideramos todos los hogares de la comunidad Auténoma de Valencia como poblacion
objetivo. Esta comunidad esta compuesta por tres provincias: Alicante, Castellén y Valencia.
Como &reas pequenas consideramos las divisiones territoriales de las provincias, denominas co-
marcas, y las propias provincias. Posteriormente los experimentos de simulaciéon se amplian al
universo EURAREA para Espana, es decir, al siguiente conjunto de comunidades auténomas:
Andalucia, Canarias, Valencia, Galicia y Madrid.

Recordamos que el fichero de poblacion artificial EURAREA para Espana (Artificial Popu-
lation EURAREA Spain), donde se realizan las simulaciones, se llama APES. Ademds, todas
las variables que se incluyen en este fichero se nombran con " APES” m&s un ntimero. En la

Seccion 1.2 se describe este fichero.

El numerador del pardmetro objetivo, APFES502, es el total neto de ingresos monetarios del
hogar. El objetivo de la normalizacién es el ajuste a los diferentes tamanos y composiciones de
los hogares. La definicién de ntimero de miembros normalizado del hogar es la modificaciéon de
la escala OCDE usada por EUROSTAT. Esta escala da un peso de 1.0 al primer adulto, 0.5 al
segundo y a todas las personas del hogar mayores de 14 anos y 0.3 a los ninos menores de 14

anos. El ”tamano normalizado” de un hogar es la suma de los pesos asignados a cada persona.

147
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Por lo que el nimero total normalizado de miembros del hogar es
APES505 =1+ 05(N214 — 1) 4+ 0.3N14,

donde N>14 es el numero de personas con 14 anos o mds (> 14 ) y N.14 es el nimero de ninos
con menos de 14 anos (< 14).

Las simulaciones se llevan a cabo en una version reducida del fichero APES, donde solamente
se consideran los registro correspondientes a la persona de referencia (APES206=1). En el caso
de la Comunidad Auténoma de Valencia, la poblacién objetivo se define con las restricciones
APES102=10 y APES206=1.

Implementamos muestreo aleatorio simple y muestreo aleatorio simple estratificado (ambos
sin reemplazamiento). Nétese que en el primer caso los pesos muestrales son los mismos para
todos los hogares del universo considerado. Para obtener los estimadores de areas pequenas se
ajustaron los modelos usando todos los datos muestrales del universo.

En la Seccién 7.2 se describe la notacion usada en este Capitulo. Ademads se definen nuevos
estratos y se describen tres variables de grupo necesarias para calcular los estimadores post-
estratificados y sintético basico. Estas variables no aparecen explicitamente en el fichero APES,
pero se derivan de las variables APES.

En la Seccién 7.3 se introducen los estimadores que serdn evaluados en los experimentos de
simulacién. Cuando se presenta un estimador basado en modelos se dan el modelo y la férmula
del estimador.

En la Seccién 7.4 se describen los estimadores estandar, del proyecto EURAREA. Se presen-
tan las equivalencias entre los estimadores de la Seccién 7.3 y los estimadores estandar.

En la Seccién 7.5 se presentan las medidas de eficiencia usadas para evaluar los estimadores.
Estas medidas son las salidas de los programas de simulacién.

En la Seccién 7.6, se describen los experimentos de simulacion Monte Carlo. En la Co-
munidad Auténoma de Valencia se llevaron a cabo cuatro experimentos de simulacién. En el
universo EURAREA para Espana, que contiene el conjunto de comunidades antes descrito, se
realizé un sélo experimento de simulaciéon. También se presentan un resumen de los resultados
obtenidos.

En la Seccién 7.7 se presentan algunas conclusiones.
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7.2 Notacion y definiciones

Se usa la siguiente notacién

e Indices: s se usa para la muestra, d = 1,..., D para las dreas pequenasy j = 1,...,n para

los hogares.

e Tamanos: N se usa para la poblaciéon y n para la muestra. Cuando N o n tienen subindices
denotan el tamano del conjunto indicado correspondiente. Por ejemplo, n; es el tamano

muestral del estrato h.

e Totales: Y o X. Cuando Y o X tienen subindices denotan el total del conjunto indicado

correspondiente. Por ejemplo, Y; denota el total del drea pequena d.

e Medias: Y o X. Cuando Y o X tienen subindices denotan la media del conjunto indicado

correspondiente. Por ejemplo, Y4 denota la media del drea pequena d.

e Pesos: wj se usa para el hogar j. También, cuando w tiene un subindice denota la suma

de los pesos del conjunto indicado correspondiente.

Se necesita una nueva variable de estratificacién que no aparece en el fichero APES. El
nuevo estrato se usa en la Encuesta del Panel de Hogares. FEsta encuesta sustituye a la de
presupuestos familiares y estd destinada a obtener informacién sobre ingresos y condiciones de
vida en los hogares espanoles. Esta variable se calcula y se anade al fichero APES con el nombre

de APES108. La variable APES108 se define de la siguiente forma:

e Estrato 6 (municipios cuya poblacién sea menor de 10,000 habitantes): se define por la

condicién APES104 =17,8,9.

e Estrato 5 (municipios cuya poblacién este entre 10,000 y 20,000 habitantes): se define por
la condicién APES104 = 6.

e Estrato 4 (municipios cuya poblacién este entre 20,000 y 50,000 habitantes): se define por
la condicién APES104 = 5.

e Estrato 3 (municipios cuya poblacién este entre 50,000 y 100,000 habitantes): se define
por la condiciéon APES104 = 4.

e Estrato 2 (municipios cuya poblacién sea mayor de 100,000 habitantes): se define por la
condicién APES104 = 2 en la provincia de Alicante y por la condicion APES104 = 3 en

las provincias de Castellén y Valencia.
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e Estrato 1 (Capitales de provincia): se define por la condiciéon APES104 = 1.

En la Seccién 7.3 presentamos algunos estimadores de dreas pequenas (numerados por 3,
4, 11 and 13) basados en post-estratificacién, lo que implica la clasificacién de los hogares en
grupos. Los hogares son agrupados de acuerdo con los tres siguientes criterios.

Usando APES403 (Tipo de hogar), definimos los grupos A.

e Grupo A;: hogares con APES403 = 01 — 04 (hogar unipersonal),

Grupo As: hogares con APES403 = 05 — 06 (dos adultos),

Grupo Ajs: hogares con APES403 = 07 — 08 (un adulto con uno o més hijos),

Grupo As: hogares con APES403 = 09 — 12 (dos adultos con uno o més hijos),

Grupo Ajs: hogares con APES403 = 13 (tres o més adultos con uno o més hijos),

Grupo Ag: hogares con APES403 = 14 — 15 (otros casos).

Agrupando por la variable A obtenemos un tipo de hogar simplificado. Los tamanos poblacionales

de esta variable se presentan en la Seccién A.2 del Apéndice A.

Usando APES208 (Relacién con la actividad) y APES211 (Condicién socioeconémica)

definimos los grupos B.
e Grupo Bjp: No existe nadie en el hogar que verifique APES208 =1,

e Grupo Bjy: Hay miembros del hogar empleados (APES208 = 1), pero ninguno de ellos
con actividad en ACT = {APES211 =01 — 05,14 — 17},

e Grupo Bj: Hay miembros del hogar empleados, pero solamente uno en ACT.
e Grupo B4: Hay miembros del hogar empleados y dos o mas estdn en ACT.

Agrupando por la variable B obtenemos una condicion socioecondmica del hogar. Los tamanos

poblacionales de esta variable se presentan en la Seccién A.2 del Apéndice A.
Usando APES207 (Estudios de mds alto nivel completados) definimos los grupos C.

e Grupo C;: Todos los adultos del hogar (> 18 anos) con estudios secundarios terminados;

es decir, con APES207 > 5,

e Grupo Cy: 50% o més (pero no todos) de los adultos del hogar con estudios secundarios

terminados,
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e Grupo C3: Menos del 50% (pero al menos uno) de los adultos del hogar con estudios

secundarios terminados,
e Grupo C4: Ninguno de los adultos del hogar con estudios secundarios terminados.

Agrupando por la variable C' obtenemos un nivel de educacién del hogar. Los tamanos pobla-

cionales de esta variable se presentan en la Seccion A.2 del Apéndice A.

7.3 Estimadores

Se consideran los siguientes estimadores:

Estimador 1: Estimador directo (con Ny conocido - Horvitz-Thompson):

?Zirecto _ > jesnd ’LUij’ (7.1)
Ny

donde j es el hogar seleccionado en la muestra s. En el caso de muestreo aleatorio simple (sin

reemplazamiento), tenemos w; = %, donde N y n son el niimero de hogares de la poblacién

y la muestra respectivamente. Recuérdese que no incluimos los individuos que componen el

hogar porque el Panel de Hogares esta dirigido a los hogares. Y es el valor de la variable

APES502/APES505 en el hogar j. En el fichero APES todos los individuos del hogar tienen
el mismo valor de la variable Y =APES502/APES505.

Estimador 2: Estimador w-directo (w-directo):

~wdirecto ZjESHd ijj

Nrdirecto _ .
donde N} = jesnd Wi

Estimador 3: Estimador post-estratificado:

G
_psst Awdzrecto 1 Z d U)ij
:_Zng FZN@ % ) (7.3)
| Z]Esﬂdﬂg wy
Este estimador puede calcularse con las variables de grupo A, B y C. Por lo que tenemos los
estimadores 3(a), 3(b) y 3(c).
Estimador 4: Estimador sintético basico:

~ synt Awdzrecto

G
1 Z'Esﬂ wJY}
§ :Nd —§ Ny | =222—— . (7.4)
99 Nd g=1 I ( Ejesﬂg wj
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Este estimador puede calcularse con las variables de grupo A, B y C. Por lo que tenemos los

estimadores 4(a), 4(b) y 4(c).

Estimador 5: Estimador de regresién sintético con APES409 (nimero de miembros del hogar)
como variable X. Para obtener el estimador de regresion sintético se ha utilizado el siguiente

modelo

Ydj :/Bxdj"i_w;jl/Zedja d=1,....,D,j=1,...,ng, (75)

donde los residuos eg; son i.i.d. N'(0,0?). Su expresion es

~rsynt

Y, =pBXq (7.6)
donde
g _ M (7.7)
Z]Es ij;

Estimador 6: Estimador GREG sintético con APES409 (nimero de miembros del hogar)

como variable X. Para obtener el estimador GREG sintético se ha utilizado el siguiente modelo
i —1/2 i _
ydj—oe—l—ﬁxdj—l—wdj edj,d—l,...,D,j—l,...,nd, (78)

donde los residuos eg; son i.i.d. N'(0,0?). Su expresion es

~gsynt ~wdirecto Ref= ¥ ~wdirecto
Y, =Y +B [Xd g ] : (7.9)
~wdirecto ~wdirecto
donde Y = ZjEs w]Y]/ Zjes Wi, X = Ejes ijj/ ZjEs w;y
Z (Y ?wdirecto) (X §wdirecto
~ 2jeswi(Y) — i
ﬁ - wdirecto (7'10)

Estimador 7: Estimador GREG con APES409 (nimero de miembros del hogar) como cova-
riable (variable X). El modelo es

—1/2 .
ydj:ud—i-ﬁxdj—i—wdj / egj, d=1,...,D,j=1,...,nq, (7.11)

donde los residuos eg; son i.i.d. N'(0,0?). El estimador GREG1 es

~gregl ~wdirecto ~ ~wdirecto

Y, =Y, +6(Xa— Xy ), (7.12)
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donde

~wdirect ~wdirecto
iy 5 waj <Ydj—Yd ) (de_Xd )

gwdirecto) 2

B =
D
D=1 Z?i1 Wdj <de - Xy

(7.13)

Estimador 8: Estimador BLUP versién del estimador GREG1 con APES409 (ntmero de

miembros del hogar) como covariable (variable X):

Abl'u.pl
Z Yo+ Yy |

J€sq J¢saq

donde s4 es el conjunto de hogares de la muestra que estdn dentro del area pequena d,

~wdirecto ~ ~wdirect

Yy =Y, +B(Xg — X, ), d=1,...,D,j=1,...,ng,

y 3 esta definida en (7.13). La siguiente formula es mis adecuada para realizar los cdlculos

~blupl ~gregl -~ o~ Ea
Yo =0-fYy +fa|lYatB(Xa—Xa)|, (7.14)
donde fd:nd/Nd7 ?d: n—ldz EdedJ de jEstdj'

Estimador 9: Estimador EBLUE con APES409 (nimero de miembros del hogar) como co-

variable (variable X'). El modelo es
Ydj :ud—l—,ﬁxdj + egj, d=1,....D,5=1,...,ng, (7.15)

donde u, y egj son los residuos a nivel de drea y a nivel individual, y son variables aleatorias inde-
pendientes con distribuciones A'(0,02) y N(0, w;jlag) respectivamente. El estimador EBLUE1

es
~ebluel ~wdirecto ~~wdirecto

Y,y = BX 4+ 7Y (Y, - BX, ), (7.16)

donde los componentes de la varianza se estiman usando el método 3 de Henderson, es decir,

~wdirecto~wdirecto

D ng V. ’\w Ardirectoy
7= Dd—1 Doy WaiYa Xaj — Zd 17d Ng Yy Xy (7.17)
= - 5 , .
~ ~wdirect
Z Z wa X2 — ZD Sw pdirecto Yw precto
d=12j=1 Waj X, dj d=1"aVa d
~2
ag
Swo u
A (7.18)
0-2 4+ e
u Ndw'ecto
- 1 Awdzrecto ~ ~wdirecto \ 2
o, = E E wg; | Y, — be( Xy —
e n— D 1 dj dj — e( dj )

d=1 j=1
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~wdirecto ~wdirecto
= e 1 2wy (Y =Yg )(Xaqj — Xy
e - ~wdirecto ’
Zd 12 2 we(Xgj — Xy

D Ng
52 = Zde] Yy —buXg)? — (n— 132, 0,

d=1 j=1

D

= > d= 1Z?d1wdededj
[T )

Zd 121 | Wej X,

2

" Ed 1(2 ldeXdJ>
= . 7.19
ED» Rt S S g X (7.19)

d=1 j=1

Estimador 9s: El estimador SEBLUEI es la version sintética del estimador EBLUE1 (7.16),

es decir,
~sebluel o

Vo = XB, (7.20)
donde 3 estd definido en (7.17) y X4 es la media de APES409 para el 4drea pequeia d.

Estimador 10: Version EBLUP versién del estimador EBLUEL con APES409 (ntimero de

miembros del hogar) como covariable (variable X):

Aeblupl
Z Yo+ ) Yy |
J€ESq J#sq
donde
~ N ~wdirecto ~~wdirecto ~ )
Ydj:’Yd (Yd _BXd >+6Xd]7 d:]-a"'aDajz]-a"'anda

y %, B han sido definidas en (7.17) y (7.18) respectivamente. La siguiente férmula es mds

adecuada para realizar los calculos

~eblupl ~ebluel -~ o~ -~
Vo =0-f0Ve +fa|Vat+BXa-Xo)], (7.21)
donde fq = n4/Ny, Y= e Y jes, Yai ¥ X, = iesy Xdj-

Estimador 11: Estimador dependiente del tamano de la muestra.

~ssdl ~psst ~synt

Yy =vwY, +0-m)Y,; , (7.22)

donde 74 se calcula con la siguiente férmula

ﬁgirecto o (723)

en caso contrario.

1 si ﬁgirecto > Nda
Yd =
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saef6.7 Este estimador puede calcularse con las variables de grupo A, By C. Por lo que tenemos

los estimadores 11(a), 11(b) y 11(c).

Estimador 12: Estimador dependiente del tamano de la muestra con APES409 (ntimero de

miembros del hogar) como variable X:

~s55d2 ~gregl ~rsynt

Yo =Yy +0-7)Yq (7.24)

donde 74 se calcula con la siguiente férmula

%directo <

1 si d Z d

Yd = ~directo __ ’ (725)
Xy /X4 en caso contrario.

Estimador 13: Estimador dependiente del tamano de la, muestra.

~5sd3 ~wdirecto ~synt

Yo =vYy +(1=v)Yy (7.26)

donde 74 se calcula con la siguiente férmula

ﬁéiirect (727)

en caso contrario.

1 si ﬁgirecto > Nda
P

Este estimador puede calcularse con las variables de grupo A, B y C. Por lo que tenemos los

estimadores 13(a), 13(b) y 13(c).

Estimador 14: Estimador GREG con APES409 (ntmero de miembros del hogar) como va-
riable X; y APES412 (Superficie 1til de la vivienda en m?) como variable X5. El modelo

€S

Ydgj = uq + ,BlIdﬂ + ,BQIde + ’wd;-l/Zedj, d=1,....,D,j=1,...,ng, (7.28)

donde los residuos eg; son i.i.d. N'(0,0?). El estimador GREG2 es

~qgreg2 ~wdirecto o~ ~wdirecto o~ ~wdirecto
Yo =Yy + 81X — X g )+ Bo(Xa2 — X oo ), (7.29)
donde
B\l _ E’wyml Ew:m:zrg - E’wymg Ew:rl2:1:2 (730)
walaclexzxz - (Ewévlm)
32 _ Ewy:ngw:vlacl - Ewy:vl walacg (7.31)

5
walmlexzxz - (EUIQTIQTQ)
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D ma Awdzrecto 9
Ew:m:z:l = E g W del ) )
d=1 j=1
D na ~wdirecto ~wdirecto
Evye, = E E :wd] Yy =Yy ) (Xgjn — Xy
d=1 j=1
D na Awdzrecto 9
Ew:vgacg = E § Wy Xd]2 - ) 5
d=1 j=1
D wdzrecto ~wdirecto
Ewyz, = E E wgj (Yaj — ) (Xagjo — X o
d=1 j=1
D ~wdirecto ~wdirecto
Buones = Y0 wi(Xen —Xa ) Xapp — Xy
d=1 j=1
y
Awdzrecto ~ wdzrecto Td . ~ wdzrecto . W
= E :wded]? X1 = E wdedjla X g = E wngdﬂa Wi = Tnd oo
j=1 7=1 dj

Estimador 15: Versién BLUP del estimador GREG2 con APES409 (niimero de miembros del
hogar) como variable X; y APES412 (Superficie til de la vivienda en m?) como variable X.

blup2
Z Yo+ Yy, (7.32)
JEsa J¢#sa

donde s4 es conjunto de hogares de la muestra que estan en el area pequena d,

~wdirect —~ ~wdirect ~ ~wdirect

?dj:Yd +ﬁ1(de1_Xd1 )+ﬁ2(de2_Xd2 )? dzla"'aDaj:L"'anda

v Bi v B> se definen en (7.30) y (7.31) respectivamente. La siguiente féormula es mas adecuada

para realizar los calculos

~blup?2 ~ greg?2

Yd (1 — fd)Yd ! + fa ?d + ,8\1 (Ydl — %dl) + B\Q(YdQ — %dg)] , (7.33)

donde fq = n4/Ny, Y= e Yjes, Yai ¥ X = e Yics, Xt £ =1,2.

Estimador 16: Estimador GREG basado en el modelo
Ydgj = ud + g + P1Xagj1 + PaXagjo + w;gljﬂedgja (7.34)
donde los residuos eg,; son i.i.d N'(0,0?) y los pardmetros son

e uyg,d=1,...,D, para areas pequenas,
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e oy, 9g=1,...,G—1 (ayg = 0) para grupos (definidos por A, B o C),

e (31, B2 para las covariables X1 = APES409 (nimero de miembros del hogar) y Xy =
APES412 (Superficie ttil de la vivienda).

El estimador GREG3 es

—~wdirecto wdzrecto)
)

G-1
2gredd  _direct N, w
w zreco+ Za ( dg dg) +61(Xd1 Xdl )+62(Xd2 _Xd2

Y =Y
d d wy
g=1
donde @, fB1, y Bi son los estimadores de minimos cuadrados ponderados de a4, Si y (o

. _ G Ndg ) _ Ndg )
respectivamente, wg = 2921 ZFI Wgj, Wdg = ZFI Wagj ¥

d G Ndg p G MNdg

—wdirecto ~swdirecto

Ya ~ wy Zzwngngyv Xae = — Zzwdg]ng][, (=1,2.
d 4= 1j=1 d o= 1j=1

Este estimador puede calcularse con las variables de grupo A, B y C. Por lo que tenemos los

estimadores 16(a), 16(b) y 16(c).

Estimador 17: Versién BLUP del estimador GREG3 con APFES409 (nimero de miembros del
hogar) como variable X, APES412 (Superficie ttil de la vivienda en m?) como variable X5 y

un grupo como factor con efectos fijos.
Ablup?)

Z Yo+ > Yy, (7.35)

J€Sq J¢saq

donde s4 es el conjunto de hogares de la muestra del drea pequena d y
Yagj = g + g + 1 Xagj1 + PeXagje, d=1,...,D,9g=1,...,G, j=1,...,n4,.

La siguiente formula es mas adecuada para realizar los calculos

~blup3 ~greg3 ng = ~ =
Yy =0-faYq +/fa Yd+zag( N, ndg>+51(Xd1 Xa) + B2(X a2 — Xaz)
donde fy; = ng/Ny, Yd = —Eg lzndg Yagjs Xdz = g 2ug— 1End9 Xagje, £ = 1,2. Este

estimador puede calcularse con las variables de grupo A, B y C. Por lo que tenemos los
estimadores 17(a), 17(b) y 17(c).

~wdirecto
Estimador 18: Estimador de Fay-Herriot con Y, (Estimador 2) como variable de respues-

ta y “ingresos anuales per capita declarados en pesetas referentes al ano 1991” como variable
X a nivel de drea. Aqui D es el niimero de dreas pequenas en el universo que se considera: Co-

munidad Auténoma de Valencia o universo EURAREA para Espana. El modelo se ajusta para
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toda la informacién a nivel de drea del correspondiente universo. El estimador de Fay-Herriot

es

~FH 85 ~wdirecto AZ
donde
Z X )/;wdzrecto
~ d=152152+d1 d
B = 5 (7.37)
Ed 15 +32Xd
9 V(§wdirecto Ny —ny dond g %(Y v )
o, = =———357, onde = i — Y4
d d ndAM d d dj:1 7
D . D 2
R 1 ~wdirecto . __ =R X
d=1 d=1 E:jzljgj
Awdzrecto
T Yia X
S
E:dzljrd

Estimador 18s: Es la version sintética del estimador de Fay-Herriot (7.36)

~SFH N B
Y, =Xib, (7.38)

donde B se define en (7.37) y X 4 es la media de la variable “ingresos anuales per capita declarados

en pesetas referentes al ano 1991” para el drea pequena d.

7.4 Los estimadores estandar de EURAREA

Los estimadores estandar son los estimadores que se aplican y se evaltian en todos los conjuntos
de datos del proyecto EURAREA.

Los estimadores estandar son:

1. El estimador directo

=DIRECTO
Y, Z w;yj, donde Nd = Z wj,
Jesd JjEsq
y wj = —. Aqui, 54 se refiere al conjunto de muestras del 4rea pequena d y 7; se refiere a
]

la probabilidad de inclusién de una muestra.

2. Los estimadores GREG con modelos de regresion lineales estdndar
T

Zw]y] + - Z w;ix; B,

]Esd jEsd

AGREG
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donde B es la estimacion de regresiéon de minimos cuadrados asumiendo un modelo lineal

estandar:
R . Ele,]1=0. Vies] = o2
Yjd md]ﬁ + €dj, [ed]] ) [ed]] Op¢-
3. Los estimadores de regresién sintética
~RSYNT  __p
Yy = X8

considerando tres modelos diferentes:

(a) Modelos lineales con covariables a nivel individual
Ydj = Uq + XZ;,B + Zzi;n + egj,

ug ~i.i.d. N(0,02), eq ~ii.d. N(0,02) independientes.
(b) Modelos lineales normales con covariables a nivel de édrea

~directo

Yo =us+XiB vy Yy =Yy +ed

ug ~id.d. N(0,02), eg ~ i.i.d. N(0,02) independientes.

(c) Modelos logisticos con covariables a nivel de 4rea

pa(l —pd)> ,

Y 4. ~ Binomial | ng,
Ng

logit(pg) = uqg + X1 8, ug ~ i.i.d. N(0,02).

4. Los estimadores EBLUP usando los modelos (a) y (b) anteriores

~EBLUP A~GREG ~SYNTH
Yy =7Yq +1=-7)Y,
con
o, o,
Va= "2 O V= =5 =3-
o2 + Z_Z 0, T 0¢

La siguiente tabla muestra cuales de los estimadores introducidos en la Section 7.3 son

estimadores estdndar de EURAREA
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Estimadores Estandar | Estimadores de la Seccién 7.3

1 Directo Estimador 2 en (7.2)

2 GREG Estimadores 7y 14 en (7.12) y (7.28)
3(a) RSYNT Estimador 9s en (7.20)

3(b) RSYNT Estimador 18s en (7.38)

4(a) EBLUP Estimador 9 en (7.16)

4(b) EBLUP Estimador 18 en (7.36)

Estimadores estindar de EURAREA en este capitulo.

7.5 Medidas del error muestral en experimentos de simulacién

Para evaluar la bondad de los estimadores de areas pequenas de la media del ingreso total

APES502

normalizado (Y4, con Y = Sppasee)s se simulan K = 10,000 replicaciones en la Comunidad

Auténoma de Valencia y K = 2,000 en el universo EURAREA para Espana. Las muestras se

obtienen de la poblacién artificial de Espana restringida a los hogares (APFES206 = 1) y los

estimadores se calculan para cada muestra.

Sea Y4(k) la estimacién de la media Y, para el drea pequena d en la k-ésima muestra

replicada. Se consideran los siguientes criterios estandar de rendimiento:

1. El porcentaje relativo de la eficiencia de la estimacion para el drea pequena d (average

relative efficiency):

K =
1 Y  (k
ARE, = - a(F) ) 100,
K =\ Y

. La media de las eficiencias relativas medias:

D
1
ARE = 5 dz:lAREd,

donde D es el nimero de areas pequenas bajo consideracion.

El porcentaje relativo de sesgo para el drea pequena d (average relative bias):

~

K

1 Ya(k)
ARBy = — A 11100,
K ; Ya

. La media de los sesgos relativos medios:

D
1
ARB = & dzl ARB,.

(7.39)

(7.40)

(7.41)

(7.42)
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5. El porcentaje relativo de la raiz cuadrada de la media de los errores cuadrados para el area

pequeinia d (relative mean squared error)

100 | 1 = —\2
RMSE; = —,| = Yalk)—Yyq) . 7.43
=7, K;( ah) =V 4) (7.43)

6. La media de los errores cuadraticos medios relativos

D
1
RMSE = - ; RMSE,. (7.44)

7.6 Experimentos de simulacién Monte Carlo

En esta seccidn se describen los experimentos de simulaciéon. En estos experimentos se generan
muestras aleatorias del fichero APES (restringido a las personas de referencia) y se evalian los
estimadores. Con este propdsito se han desarrollado programas C++ para trabajar primero con
la Comunidad Auténoma de Valencia y después con el universo EURAREA para Espana.

Para seleccionar una muestra aleatoria simple de tamano n, sin reemplazamiento, de una
poblacion de tamano N, se ha implementado un algoritmo para simular niimeros aleatorios
uniformes en el conjunto {1,2,..., N}. Se generan nimero uniformes discretos hasta que obte-
nemos n nimeros diferentes.

Los programas se han ejecutado en un ordenador personal con sistema operativo Windows
XP Profesional y con las siguientes caracteristicas: procesador PENTIUM IV - 1700 MHz , 512
Mbytes de memoria RAM y disco duro IDE de 40 Gbytes.

7.6.1 La Comunidad Auténoma de Valencia

Para la simulacién se han considerado los siguientes disenos muestrales:

SD1 Muestreo aleatorio simple sin reemplazamiento. Siguiendo esta estrategia se han selecciona-
do conjuntos de 976 viviendas aleatoriamente (sin reemplazamiento) para la Comunidad
Auténoma de Valencia. Todos los hogares (representados por la persona de referencia) en
el domicilio seleccionado se incluyen en la muestra. Obsérvese que el tamano muestral es

una cantidad aleatoria.

Los pesos muestrales para los hogares seleccionados son w; = N dwe |pdwe — 1215483/976 =
1245.37, donde n%¢ y N9 son los ntimeros de viviendas muestrales y poblacionales de

la Comunidad Auténoma de Valencia.
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SD2 Muestreo aleatorio simple sin reemplazamiento dentro del estrato. Los estratos son los
definidos en APES108 y son los que usa la Encuesta del Panel de Hogares que viene a
sustituir a la Encuesta de Presupuestos Familiares. En el caso de la Comunidad Auténoma

de Valencia, el niimero de viviendas por estrato lo podemos encontrar en la siguiente tabla.

estratos 1 2 3 4 5 6 | total

viviendas | 288 48 72 232 112 224 | 976

Todos los hogares existentes en la vivienda seleccionada se incluyen en la muestra. Los
tamanos muestrales de las provincias y de la Comunidad Auténoma son cantidades aleato-
rias. Los pesos muestrales de los hogares del estrato h seleccionados son wy, = N, ,f“’e / nzwe,
donde n,‘iwe y N, ,‘f“’e son los niimeros de viviendas muestrales y poblacionales en el estrato

h respectivamente. Tenemos que

estrato 1 2 3 4 5 6

N,Efwe 377664 53790 87885 278641 139569 285674
nﬁ“’e 288 48 2 232 112 224

wp, 1311.33 1120.62 1220.62 1201.04 1246.15 1275.33

Para ajustar los modelos y deducir los estimadores de dreas pequenas se usan conjuntamente
todos los datos muestrales de la Comunidad Auténoma. Consideramos las siguientes tipos de

areas pequenas: comarcas (SA1) y provincias (SA2).

La siguiente tabla resume los cuatro experimentos de simulacién realizados para evaluar los

estimadores de la media de ingresos familiares en la Comunidad Auténoma de Valencia.

Areas pequenas

SA1 SA2

Diseno muestral SD1 | Simulacién 1 | Simulacién 2

SD2 | Simulacién 3 | Simulacién 4

En cada replicaciéon se realizan las siguientes operaciones.

1. Se genera una muestra de 976 viviendas de la Comunidad Auténoma de Valencia. Todas
las personas de referencia de la vivienda seleccionada se incluyen en la muestra. La muestra

se genera de acuerdo al diseno SD1 o SD2.

2. Las areas pequenas son de tipo SA1 o SA2.
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3. Los estimadores de areas pequenas para la media de los ingresos familiares normalizados

son evaluados y comparados con su correspondiente cantidad poblacional.

Cuando termina el proceso de K = 10,000 replicaciones se evaliian las medidas de eficiencia.
El fichero APES de los hogares (representados por las personas de referencia, APES206 = 1)
de la Comunidad Auténoma de Valencia tiene un tamano de 83 Mbytes.

En las Secciones A.3-A.6 del Apéndice A, se presentan los resultados para cada medida de
eficiencia y para cada area pequena. Los mejores resultados se imprimen en negrita siguiendo

las siguientes reglas:

1. En las simulaciones SA2 (las dreas pequenas son las provincias) los caracteres en negrita
aparecen cuando la media de los valores de ARE, ARB y RMS verifican que 99.99 <
ARE <100.01, ARB < 1.60 y RM S < 2.00.

2. En las simulaciones SA1 (las dreas pequenas son las comarcas) los caracteres en negrita
aparecen cuando la media de los valores de ARE, ARB y RMS verifican 99.98 < ARFE <
100.02, ARB < 6.00 y RM S < 7.00.

Se presentan, para cada combinacién drea pequena (SA) y disenio muestral(SD), en las Tablas

7.6.1-7.6.4 las medidas de eficiencia ARE y RM SE (definidas aplicando (7.40) y (7.44) a nivel

de Comunidad Auténoma para SA2 y a nivel de Provincia para SA1).

Usamos la siguiente notacion: ARE;; y RMSE;; denotan ARE y RMSE para el tipo de

area pequena SA: y el diseno muestral SDj. Ademas,

2 2
1 1 —_— .
ARE;. = 5 ZAREU, RMSE; = 5 ZRMSEU, i=1,2.
7j=1 j=1
En la columna, 1, se enumeran los estimadores Y. En las columnas 2-5, se presentan las medidas
de eficiencia etiquetadas con ARE, RMSE, AREy RMSE. En las columnas 6 y 7, se presentan

Las Tablas 7.6.1-7.6.4 se dividen en tres partes. D