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Métodos de ajuste por no-respuesta en encuestas por
muestreo.

Resumen

Investigar, analizar, y exponer las técnicas propuestas para ajustar una encuesta
por muestreo cuando ocurre no-respuesta, ya sea de unidades de observacidn
completas o de tan solo en alguna variable de interés. Se exponen el marco
tedrico de la no-respuesta, el muestreo en dos fases enfocado a ajustar por no-
respuesta, métodos de imputacién, ponderacién y brevemente los métodos
paramétricos.

Palabras clave: No-respuesta, muestreo en dos fases, métodos de imputacion,
ponderacion y paramelricos para ajustar por no-respuesta.

Abstract

Research, analyze, and expose some techniques proposed to adjust a sampling
survey when non-response occurs, either for unit non-response or item non-
response. It is exposed the general theory, use of two-phase sampling for non-
response, imputation, weighting methods and parametric models for non-response.
Key words: non-response, two-phase sampling for non-response, imputation,
weighting methods and parametric models for non-response.
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Capitulo |

Introduccion

1.1 El error de muestreo y errores de no muestreo en una encuesta por
muestreo :

1.1.1 Introduccidén general
El objetivo de una encuesta por muestreo, por lo general, es obtener estimaciones
de totales, promedios o proporciones de ciertas caracteristicas de la poblacion

bajo estudio (Cochran 1977).

Si U es el conjunto de una poblacion finita de tamario N; és'decir paré un‘a variable

y de una caracteristica de interés:

U=1r. Free Vo }

El total de una poblacion es:

El promedio de una poblacion es:

1 &
To=—=D) v
RY] N‘Z-l:. i

La proporcion de la poblacién:

',] Voo
P = VS‘/L

N
Donde N es el nimero de elementos de la poblacién finita, v, es un valor fijo

asociado a una una caracteristica del elemento k o elemento de la poblacion, que



puede ser medido.como una variable cualitativa ya sea en escala de intervalo o

razén. Por ejemplo, edad, sueldo, etc.

£n el caso de Ia prbporciéh, 'es,!U'naLVariable indicadora donde con valor 1 si el
elemento tlene Ia caractenstlca Yy O sn no la tiene. Este caso aplica regularmente
para vanables cualltatlvas. nomlnales u ordlnales Por ejemplo, género,

escolaridad, etc.

Cuando estos valores del universo son déséonocidos, entonces se realiza una
encuesta por muestreo, donde mediante un procedimiento se selecciona una
muestra aleatoria de la poblacion Vbriginalkde tamaino n para hacer una estimacion
del valor real desconocido. '
Asi:
i‘= £ e dy)
F=1.(y.

Vooslaon,)

R TR Y U |

Donde e! gorro indica que se trata de una estimacnon del valor correspondlente

(total, media o proporcién) en el universo a parttr de una muestra y donde la forma

que cada estadistico f, depende det disefio o estrategla de rnuestreo utmzado y

de la informacion auxiliar, si es el caso que haya sido incorporada al disefo. En el
presente trabajo el concepto de diserio de muestreo sera utilizado frecuentemente,

visto como la funcién de probabilidad que describe la seleccion de las unidades de




observacion en-muestra.: En ocasiones. el .disefio de muestreo sera denotado. por

Py,

Adicionalmente, es posnble constru:r dlchos estlmadores con el uso de un vector
x, de k vanables auxnhares asocuadas a cada umdad de observacnon Estos

estnmadores son: l|amados de razon o de regresuén segun sea’ Ia metodologla

usada.

1.1.2 Error de Muestreo
Las estlmactones de totales promedlos y proporcmnes estan sujetas a un error.

Donde se le Ilama error a Ia dlferencla entre el valor estimado con una muestra

en pamcular contra el valor real de Ia poblacnon. pero desconocido. Este concepto

de error es consecuencna dnr cta de la vanabnhdad entre una muestra y otra, es

decir la dlstrlbumon de mues reo =

Asi, el muestreo: es todologia que tiene como una de sus principales

caracleristicas que a;la"_‘ fstimaciones se les puede medir lo maximo que puedén

diferir - del desconomdo y la probabilidad - que::ello ocurra,

Matematicamente: -

Donde:

i es el valor promedio estimado a través de la muestra




¥, es el valor promed|o real, pero desconocido. de la poblacuon

£ es la maxima diferencia entre el valor estnmado y el valor verdadero

1-u es el nivel de confianza.

La misma férmula aplica para totales y propormones reahzando Ias suslutucnones
correspondientes. El error y el nivel de confanza son Ias dos medldas para eI error

de muestreo.

El error de muestreo es la consecuencia directa de contar con una muestra en vez
ae medir a la poblacién completa. Asi, dado un procedimiento de selecciéon de una
muestra (producto directo del disefio), es posible calcular el ‘error’, junto con la
probabilidad de que ello ocurra (confianza). Es importante recalcar que la
magnitud del error y la confianza son producto de la variabilidad entre una muestra
y otra muestra, por lo tanto para ‘su ca"lkculo -no toma, en consideracion la

distribucion de la poblacién que se toma en |a muestra.”

1.1.3 Errores de no muestreo |

Sin embargo, el error de muestreo kno'es IQIUniCé fuente que hace q_ué el valor real
y el valor estimado a partir de una muestra ’cjﬁf’i’eran. Existen los errores de “no
muestreo” que tienen como dificultad que su’s distribuciones‘de probabilidad'SOn
desconocidas; asi, cuando ocurren estos errores no es posible medirlos y ademas
pueden ser de una magnitud tan considerable que los resultados de una encuesta
se tornan invalidos, porque causan que las estimaciones estén sesgadas en una

magnitud y direccidn desconocidas (Lohr 1898 y Sarndal et al. 1992).
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Por otra parte, es practica comt"J'n' publiééffré'sultaddsfaohae Eélbx's’e "meﬁi:ioria”él"

error de muestreo; hacnendo parecer que Ios resultados son sumamente

confiables. Pero en la reahdad no se hace menc»bn alguna de Ios errores de no

muestreo.

Los errores de no muestreo tienen"como mayor. ‘consecuenci‘a qUe las

estimaciones se encuentran sesgadas ‘es decnr. dtstorsmnadas de forma.

sistematica. Consecuentemente para Ia mayorla de Ias pos1bles muestras se
obtendra un valor por arriba o por debajo en‘una magn/tud ,desconoc1da del v}alor :
real, de forma sisteméticaﬁ Comoke‘l ses'go esla cbnsecueyncia de |6s errores de no
muestreo, se hara referencia a Ios dlversos tipos de errores de no muestreo en

términos de sesgos: Seleccuﬁn sesgada y Medicion sesgada.

1.1.3.1 Seleccion sesgada: -
Toda seleccidon se realiza a" partir de un “marco de muestreo”, Un marco - de

muestreo se define como un listado de la “pbblacién objétivb" la“

poblacidn objetivo es la poblacion tedrica de la que se desea obtener lnformacuon.
Ademas, la seleccién sesgada se puede dar por otras causas que seran descntas
con mavyor detalle a continuacion.

Estos son los problemas derivados de un marco de muestreo:

« El marco de muestreo tiene listados elementos que no- pertenecen a la

poblacién objetivo. Por ejemplo, en un directorio de una camara de comercio, si



éste se actualizara,cada seis meses, seguramente con,el,transcurso‘del tiempo

habra negomos que ya no eslaran en el mercado pero contlnuaran reglstrados

como si fueran negocnos vugentes.;

« Al marco de muestreo Ie faltan‘elementos que pertenecen a la poblacuon

objetivo. Contmuando con el e]emplo del d|rector|o'de una carnara de comercno'

de sus afhados |gualmente seguramente hay negocnos nuevos que no han sndo

registrados. -

Ademas, también -existe * seleccion sesgada cuando' una‘. mu’estra o - es
seleccionada bajo un proced|mlento aleatorio, y por tanto, este tlpo de error de no-
muestreo desaparece si se utlllza algun método de muestreo. A contmuamon se

muestran los ejemplos més comunes:

« Muestra por conveniencia, es aquella donde se seleccionan la muestra en
funcién de la facilidad para obtener la informacién. Por ejemplo,-realizar una
encuesta a una persona con aspecto de ser amistosa, ignorando aquellas que no

se muestran de buen humor o apuradas.

. Utilizar un procedimiento de seleccion que inadvertidamente dependa
de alguna caracteristica asociada con las propiedades de interés. Esto ocurre
en muestras obtenidas de voluntarios. Las personas que se ofrecen a participar en

un estudio, pueden diferir significativamente de quién no es voluntario.

TESS CON
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e Muestra segtn el criterio de.un “experto“ Por ejemplo dado el criterio der o

_El uso de cnterlos =

un experio se selecciona una: mu‘estra representatlva

subjetivos, tiene implicito que: el "experto dellberadamente |gnoraré a cnertos

elementos por no considerarlos representatlvos de Ia poblacuén Ademas' exlste Ia
posibilidad que si se tomara lla oplmon de “otro experto. seguramente -8l

seleccionaria una muestra completamente distinta.

» Muestra autoseleccionada. Por ejemplo, el caso.de las encuestas que
realizan algunas empresas de television, donde se invita la gente -a llamar, sin
importar el nimero de llamadas, no representa a la opinion publica mexicana, tan

solo representan la opinion de aquellos que decidieron llamar.
También es fuente de error de no-muestreo un_error. humano ‘en ‘el disefo
conceptual de la investigacion o una instruccion operativa errdnea. Se muestran

ejemplos respectivamente a cada caso.

« Realizar ia definicién de la poblacion objetlvo erronea Por ejemplo si.en

una encuesta que tenga como propdsito conocer la opmlon que los consumldores

tienen de un producto, y se definiria de forma errénea“ a la poblamon ObjethO :

(consumidores) como adultos de 18 a 30 afios, pero en’ Ia realldad

adolescentes de 12 a 18 anos son de forman importante consumldores de dIChO

producto. entonces fos resultados de la encuesta pueden estar sesgados

14 TESIS (\M
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e Substituir a un elemento maccesmle por otro que-sea accesible. Por

ejemplo, en vez de entrevustar al domvCI io desngnado porque no hay nadie en casa

o rechazo la entrevnsta entrev' tar al vecmo de ‘a Iado Es posible, que la

caracteristica de |nterés esté,asoc:ada con personas que no tiendan a estar en

casa

Por. ultimo la No respuesta.‘ que es el tema que atane el presente trabajo de

mvestlgamon es un error del tlpo de selecmén sesgada En el capntulo sigu:eme se

efectuara el desarro!lo de este tlpo de error a detalle.

1.1.3.2 ' medlclon sesgada

El otro tipo importante de error de no. muestreo ocurte cuando la medicion esta

sesgada, es decir cuando la medicion -tiene- la- tendencia. de - diferir del valor

verdadero en alguna direccién. A continuacion se listaran los errores de medicion

méas comunes en encuestas a personas: -

+ La gente miente, Por ejemplo, en México cuando es tiempo de elecciones en

zonas donde habitan personas sumamente marginadas o Ias,pérteneéientes“a

sindicatos, este tipo de gente puede llegar a mentir sobre su preferehcia'electoral ‘
por miedo a que por represalia le sean suspendidos los beneficios que reciben del

gobierno.

TEIIS CON
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La gente no entiende la pregunta. Por ejemplo una pregunta»dlmendo "g,Quer .

proporcion del dla ve usted televusnén?" Puede llegar a ser |nterpretada como

écuanto nempo ve usted televusuon? LLe gusta la telewsnén? O simplemente no

la enuende

La gente olwda Por ejemplo. regu' ta que pro ama de telev;snén v:o ‘una

persona en Ia noche antenor. puede llevar a: que ‘la gente Io confunda con ‘el

\ pero lo reporta al encuestador

programa que vno dos o tres dias ante

porque le gusto pero en reahdad |o VIO en otra ocasnﬁn y no Io recuerda

La gente proporciona dlferemes respuestas a dlferentes entrevistadores.
Por ejemplo, en una encuesta sobre hébnos sexuales un entrewstador hombre
a una mujer seguramente obtendré dlferentes respuestas que si la entrevusta la

realizara una mu;er.

La gente tal vez ponda segun Io que crea puede dar una. buena

impresion. alfentrewstadq

(o] ejemplo' una: pregunta sobre st 5e esta

que si, pero si se thlera un Pl
contrario al ser secreto el voto Algunos autores Ie Ilaman aesio’ el “factor de Ia ‘

verglienza”.
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o EI entrevlstador puede dlstorslonar |a respuesta. Por. ejemplo Ieyendo mal, C

las preguntas anotando rspuestas equnvocadas o dlscutuendo con el

entrevrstado para proporcnon

entrewstador cree verdadero on

« Ciertas palabras pueden sugmfcar cosas dlstmtas ‘a personas‘distlntas
Por ejemplo, la pregunta LEs usted dueno de una casa? La respuesta puede

depender de Ia interpretacion del entrevistado de! concepto de dueno,(omcluye

el concepto de duefio cuando todavia se estén reallzan, ag S‘por la;

vivienda?) Y de la palabra casa (¢terrenos o departamemos estan mcluudos’?)

TESIS COW
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1.2 . Comentarios introductorios sobre Ia no-respuesta

Idealmente, en una encuesta por rnuestreo dlferentes varlables son medidas a

todas las unidades de obse‘ o‘nad,as en la muestra. Sin embargo,

datos incompletos o faltan S FS,_IPO‘S‘ puéden,tener lugar.
En el primer npo nmguna de Ias varlables es medida para una unldad dada, este

tipo de no- respuesta es Ilamada no respuesta de la unidad de observacuén

Por otra parte, se tiene el cas;j’ddﬁdé la mayoria de las preguntas es contestada,
pero ciertas preguntas, o no Asonico‘htestadé’s o"la respUesta obtenida se puede
juzgar como que contiene un error grande y por tanto 'se borra el dato obtenido
durante el procesamlento de la cahdad de Ia mformacnon Por lo general, tales

preguntas pueden ser callﬂcadas como del tipo sensmvas Por ejemplo,

informacién sobre Ios mgresos Pero tamblen simplemente ‘es’ p05|ble que el

entrevistado no cuente sepa o) recuerde Ia mformacnon quesele sohcuta
Una visién snmpllsta de 1 ‘cbﬁsﬂ.eéijenc‘:i‘a de la no-respuesta es que se‘ ha:obienido
un menor tamano de muestra que ‘con la que inicialmente se planeo la: encuesta

Sin embargo, frecuentemente existen razones para creer, que el grupo de
individuos que no responden a una encuesta sistematicamente dlfqeren‘de los” que
si responden. Deming (Cochran 1983) lo expresé en estos iérminas"pafa las
poblaciones humanas “Las personas que no responden a una enéuerstar sorn,' enr
cierta forma. y en varios grados diferentes a aquellos que si responden”, Por ende,

al realizar estimaciones solo de la informacion disponible de los datos derivados
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de aquellos que respondleron la encuesta e lgnorando la_no- respuesta se puede

incurrir en estimaciones sesgadas cuya magnltud es desconocuda

Dos psicologos, Rosenthal y Rosn« 1975 (C ch "n 1983) resumneron Ios

"e los |nd|v1duos

resultados de drversas |nvest|gac|ones para |dent|fcar‘el perfﬂ

que tienden ano responder una encuesta dentro dela poblacnén estadounldense :

Asi ellos encontraron que Ias personas que t|ende‘ a.responder:a encuestas
(comparadas con Ios que no responden encuestas) e rata e personas més

inteligentes, con mayor educacnon mas mteresados en la preguntas y se sienten

menos apenados o amenazados por las preguntas

Por otra parte, en resultados de estudlos efectuadyos en el Relno Umdo (Lohr

1999) se perfildo a las personas que no responden:a las encuestas como:

Residentes de Londres, hogares sil personas solteras parejas sin

ninos, gente mayor, gente dlvormada 0. vnuda ongmana de nuevos parses de Ia

Commonwealth, personas de menor escolarldad y subempleados

Es muy importante que en Méx:co se reallzara un estud:o de esta naturaleza y que
fuera auspiciado ya sea por la iniciativa privada o por el sector publico.
Evidentemente seria un estudio conjunto entre socuologos " psicélogos y
estadisticos, cuya utilidad principal seria tener una. sdea de Ia dlrecmon que los

sesgos ocasionados por no-respuesta pueden. tomar

TERI% Cov
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1.3 Muestreo por cuota como un tratamiento erréneo para la no-respuesta

El muestreo por cuota, fue una respuest |n|C|a| para atacar Ia no-respuesta Esta

técnica que fue propuesta por Cherlgton, Roper. Gallup y Crossley (Cochran~
1983). Formalmente, este metodo evxta Ia no-respuesta al no requerlr que una
persona en especifico sea entrewstada En su Iugar se plde al encuestador que’
busque personas que reunan CIertas caracterlstlcas (en la practuca generalmeme

se buscan cuotas por edad y sexo)

Sin embargo. el método kpierde toda validez giyentifica bporque no existen las
probabilidades de seleccién de las unidadés qluk'e. respondieron la  encuesta y
porque seguramente hay un numero lmportante de unidades de la pobIaCIén
objetivo que tuvo probablhdad cero. de ser seleccuonadas Por lo tanto, el muestreo
por cuota no es considerado en’la presente tesina aunque Su uso es comun en la

practica en diversas entldades que ejercen el muestreo como su. actlwdad

principal, desafortunadamente
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Capitulo 1l

Marco tedrico de la no-respuesta

21  Definicién de no- respuesta, definicion de los 2 tipos.y formas de
medirla -

2.4.1 Introduccion

Para formalizar la exposicion para la no-respuesta partiremos de la. siguiente

notacién:

En toda encuesta se levantan g variables de estudio a cada unidad de observacion

k de la muestra; es decir, yj...1j...y

,. es-decir, g preguntas dentro de un

cuestionario a aplicar.

Sea v,, el valor de la variable j parael k-és'i‘rno'felemento:dv‘unidad de observacién =

de una muestra aleatoria. ‘Ademas, sea- n; eI tamano ‘de muestra especlfcado :

como el necesario para alcanzar un nivel de conflanza y.error arbltrarlos para una

muestra s seleccionada bajo un procedumlemo aleatono conocndo de'seleccuon

(disefio de muestreo P(-)).

+ Definicion de respuesta completa

Se define como respuesta completa cuando dada Ia mformacnon recabada de una

muestra s, (se denota con mmuscula |nd|cando que Ia muestra ya fue

seleccionada y se hizo el Ievantamlento de las q varlables a Ias n umdades de



observacion), si_para todo elemento kes se observa un vector completo y

consistente de la forma:

Y “'()lk""’yjk!' . ")qk)
Donde completo |mphca que no haya vanables snn respuesta Ademas. la otra :

restnccson de conststencna de los datos, |mpl|ca que todas Ias respuestas de

vanables cuantitativas ‘o cualltallvas se encuevtran dentro:de: un’ rango vélldo v

consistente con Ios demas datos En caso contrano dlcho dato en cuestloh debe

ser borrado para en su lugar editar un valor en blanCO"’(nojrespuesta) en el

proceso de control de calidad de los datos.
2.1.2 Los dos tipos de no-respuesta
2.1.2.1 No-respuesta de una unidad de observacion:

Si para el k-ésimo elemento de una muestra en todas las g variables del vector
Y=o LY. - Wy, ) no tienen informacion se define como no-respuesta de
la unidad k de observacion. Es decir, todas las variables no fueron contestadas

para ciertas unidades de observacion especificas.

Frecuentemente, esto ocurre en Ios sngutentes casos:
« El entrevistado rehuso pammpar enla encuesta

¢ No fue localizado

[E
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« Fue locahzado pero no fue posuble tener acceso, al entrev:stado R

e Otra razon que |mp|d|6 Ia obtenctén de Ia mformaclén

2.1.2,2 No-respuesta Puntual (a pregunta especlflcas)

Al elemento k se le define que tiene no-respuesta ‘puntual si para aI menos una,

pero no todas las g variables del vector N .=(v : L») esta en blanco. o)

es inconsistente y se edita a blanco en el proceso de: control de calndad

Por ejemplo, supongase una encuesta donde el k—esmo elemento se nego a

declarar su ingreso mensual Iugar de trabajo u otra pregunta sensmva 0. no

sensitiva, pero si contesto Ias demés preguntas

21.3 Defmncnon de conjuntos de respuestas

Se definen cnertos conjuntos con -motivo : de establecer medidas descnptwas’
simples de la magnitud de no- respuesta. EI uso de algunos de estos conjuntos

también sera util para describir en termlnos de probabllldad Ios tres mecamsmos

(modelos) de no-respuestas, que se han propuesto Yy que posterlormente seran’

descritos.

Dada una muestra s, sea r el conjunto de respuestas de las unidades de

observacion correspondientes a la variable j,. Se puede escribir:

= {k :keS v v, aceptable se ha'registrado }

En toda encuesta, existen g conjuntos por lo general no idénticos de respuestas,
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A partir_de.estos. conjuntos . es_posible_construir_otros para_establecer otras

medidas de no-réspuesta qu'e pueden ser Gtiles. -
Sea r, .el conjunto de Uhidades{::deﬂ observacién que hayan respondido a por lo

menos una pregunta.

Por otra parte, el Cb}\]uri_tb r. esta kcqympq'esto', por las unidades de observacion que

hayan fespondidda tbdas las pfeguvn'ta‘é.
2.1.4 Una propuesta de mediciéﬁ’descriptiva‘ de |a no-respuesta

lementos* de ' los  diversos  conjuntos

Es necesario realizar el conteo ‘de

mencionados, mismos que seran utilizado para constfuir diversos.indicadores de

no-respuesta para una ericueéla ‘en-:especifico. . Esta fcuantiﬁcacic‘mv es la

espuesta de las unidades de observacién que

ontestaron a una pregunta

Medida de reserslalde las @Jhidades de observacidon que por lo. menos

contestaron a una pregunta, sin ponderar:



T P -

Pt
por ende la no-respuyes‘t‘a qe este tipo es el k’corﬁpklemento:

LR i

En este caso, p, mlde que tanto éxnto se ha temdo en la-muestra en obtener al
menos una respuesta de Ios elementos en la muestra seleccuonada
Otra alternativa’ dé meyd‘icié‘n. es utilizandqla'b’on'd‘ekrac;iéh,‘ La rﬁgdida pondefada
es: e |
Iz,

R

n
MM

., = Probabilidad de inclusion de primer orden del elemento k
donde la medida correspondiente de no-respuesta es:
-9,
En donde p, se puede interpretar como la estimacion de la p;ob’abilidad de-

respuesta de al menos una pregunta o variable, pero en elkuniverso.

2.1.4.2 : Medldas de no respuesta de umdades de observacion que

tuvieron respuestas completas

) n'.
pl, ==
n,

Analogamente, la no-respuesta es el complemento:



Jl=p
lgualmente, se pueden construir medidas ponderadas usando las probabilidades

de inclusion de primer orden.
2.1.43 Medidas de no-respuesta para la j-ésima pregunta

Se pueden aplicar las mismas férmulas para cada una de q preguntas en cuestion,

de forma ponderada y sin ponderar.
2.1.5 Otras propuestas de 'vmedibic")fn de no-respuesta
2.1.5.1 Propuesta de Groves de medicion de ho-respuesta

Groves (1989) hace la propuesta de medir‘tres"tasas de no-respuestéf para
encuestas, especificamente para el caso donde todos los hiembrds dé‘llnjérco» de :
muestreo estaén enumerados explicitamente para ser medidos" ('és"d’e‘c’:j»:r. 'ély cééb '
donde los elementos de observacion son direétamente séleécionados). Se clasiﬁkc':a
a cada entrevista o unidad de observacion bajo una y solo una de las siguientes

categorias:

1= Entrevista completa

P= Entrevista parcial

NC= Unidad no contactada pero parte de la muestra especificada

R= Unidad gue rehuso constestar la encuesta

NE= Unidad que no deberia formar parte del marco de muestreo por no ser

parte de la poblacién objetivo (Error en el marco de muestreo)

Ni= Unidad no entrevistada por otra causa
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Siendo _cada una_de, estas categorlas variables |nd|cadoras para efectos del

calculo de las sngunentes tasas.

Asl, se define la ﬁ‘lasa‘ dé doiof/yae’ra}:i‘én_como:
>l
Z S>3 P+ R

que ée puede interpretér‘como Ia tasa 'de entrevisias completas cbn respectd a
todos Ios casos donde se establec:o un contacto capaz de ser entrevnstado de B
forma comp|eta Esta tasa se puede utlhzar como -una herramienta para medlr el
grado de’ efectwndad deyl personal de campo en obtener la informacion dado que la-

unidad tuvo la posibilidad de ser entrevistada.

Por otra parte, si se adicionan los casos no contactados en el denominador y las

entrevistas parciales en el numerador:

S lESP -
ZI+ZP+ZR+ZNC~

Este cociente se puede utilizar para medir la proporcién de aquelios casos en
muestra que pudieron p'roveer, informacion, y.de hecho la proporcionaron.
Por Ultimo, una medicién méS'universalmehté aceptada es:

Z |

S‘l-VP S R-YNC+IN
Que es una medida‘vde Ié proporcién donde se contemplan-todos los casos contra

las encuestas completas.



Igualmente, estas tasas deben construirse de forma ponderada y sin ponderar,

2.1.5.2 Propue'staﬂdéuw :

Por ofra parte Hldlroglou et al (199

respuesta. Estas estan defmdas de acuerdo

icion de no-respuesta de H I’rdgwliéuy et al.

. |gu1entes tasas de no-

Ia vexperlenc:a de dlversas

encuestas IIevadas a cabo por la agencna de goblerno de estadistlca de Canada

Se define al ‘Total de unidades' como el numero de unidades de observécién
que se creen como parte de la poblacidn ObjetIVO y que forman parte de un

marco de muestreo antes de que Ia encuesta se Ileve a cabo :

Se define a ‘Unidades resue/tas como aquel|as cuya clasmcacnon de
pertenecer o no pertenecer a Ia poblaclén objetlvo es conocuda al momento de

levantar la encuesta

‘Unidades al alcance’ son unidades que si forman parte. de la poblacion

objetivo

‘Unidades fuera de a/cance es el complemento de Ias umdades al alcance' Es

decir, no perlenecen a Ia poblacuon objetlvo



Asi a cada respuesta_obtenida_se _clasifica: dentro de una de estas categorias

seguin se muestra en el siguiente ‘cuadro: -

I Unidades Totales |
N ! 1
| Unidades resueltas J Iinidades no resueltas ]
| 1
| | [ I
Unidades al Unidades fuera de Unidades al alcance Unidades fuera de
alcance alcance estimadas alcance estimadas
l [
1 _ i I I
Unidades que Unidades que no Unidades Unidades fuera Unidades fuera
han respondido respondieron no de alcance de alcance
existentes temporalmente permanente
[ 1 | I ]
Rehusado Otras causas ha Rehusado No contacto Causas
convertido respondido contestar Residuales




Los autores_proponen calcular las siguientes tasas (de forma ponderada y sin

ponderar):

e Tasa de 'fuera de'«a/cahce. es el cocnente del .numero” de umdades de

observacnon fuera de alcance entre el nimero de unldades resueltas Esta tasa
se mterpreta como una medlda de la calldad del marco de muestreo umlzado al
indicar-la proporcnén de unidades que efectivamente pertenecen a la poblac:on

objeuvo dentro del marco.

e Tasa de no contacto.- el cociente del numero de unidades de observacion al
alcance pero que no se establecié contacto y unidades no resueltas entré el
numero de unidades dentro de alcance y unidades no resueltas. Esta tasa se .
interpreta como la proporcion de la muestra que no fue contactada por:el

personal de campo.

e Tasa de rechazo. el cociente del numero:de umdades al alcance que no

respondieron.entre el nimero de unidades al alcance4 Esta tasa se |nterpreta

como la proporcnon de umdades que pudleron contestar por estar aI alcance

pero que a fin de cuentas rechazaron contestar Ia encuesta por cualqmer

causa.

« Tasa de no-respuesta- el cociente del numero de unidades que no
respondieron y que no fueron resueltas entre el nimero de unidades al alcance
y no resueltas. Esta tasa se interpreta como una medida global de no-

respuesta independientemente de las causas.

30 TESIS AN
FAL&JA Dh wiid ULN




2.1.6 .Comentarios adicionales ... . .. .

La eleccuén de cual de l s medldas menctonadas se debe calcular para obtener

una -vision general de la no respuesta se debe hacer de acuerdo con las

necesudades e mtereses especlflcas de cada encuesta y Ia orgamzacuon que la

realiza.

Las medidas ponderadas y sin_ponderar pueden variar significativamente, y se
debe hacer et calculo de ambas para tener una medicion mas clara de ‘su

dimensién en una encuesta.

Se debe destacar que estos indicadores son medidas descriptivas de la' magnitud
de la no-respuesta ocurrida en un caso en particular, que no indican de forma

alguna una magnitud del sesgo de las estimaciones.

Por ultimo, se debe. reportar explicitamente cual formula es la que se esta

utilizando al momento de reportar la tasa de no-respuesta.
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2.2 . Mecanismos de respuesta .

2.2.1  Antecedentes

Se entiende por mecanismo - de respuesta a un. modelo de probab:lndad de

respuesta condicional de que un mdwuduo responda dado q:'e f e selec onado en..

escrlben Ia

muestra, Se han propuesto tres modelos o mecanismos quei
probabilidad de respuesta, asi en funcnén de cuél
la probabilidad de respuesta para una muestra env amcular S debe deCIdlf cual

_es el modelo mas apropiado a aplicar.

Sea r un subconjunto de una muestra s que esta conformado por los elementos
que respondieron una encuesta. La dificultad- inherente 'es que no es’ posible
determinar con cerleza como se generan estos cbnjUntds” n'l'a‘pféctiéé se hace

el supuesto de que existe una ley de probabllldad que descnbe Ia generacmn del

conjunto r, es decir, una P{ris) que la probabllldad condmonal eI que conjunto. r
sea generado dada una muestra especnﬁca' seleccnonada s. :No obstante, ia
distribucion  de probabnhdad del conjunto de respuesta usualmente es
desconocida. Asi, para obtener conclusnones solo tomando lnformaC|on de Ios
individuos que han respondldo la encuesta, se estd obligado a hacerlo /a p‘a‘mride‘ '
supuestos sobre la distribucion de ’Ia probabilidad de respuesta. Lamayorpane de-
las veces, dichos supuestos no se pueden verificar. Asi se cae eh el diiéma'de que
la validez de las inferencias depende de supuestos no verificable‘s.No obélame.

en la practica se tiene la necesidad de construir dichos modeios, buscando que el

aa
Vo
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mecanismo utnllzado se apegue a Ia realldad lo mas posuble Por ende, |a seleccién
de modelo adecuado se hace segun el cnteno y expenencla del mvestigador sobre

el caso en parucular en cuestlon Incluso se puede apoyar la decision con otros

especnahstas.

La construccién de los mecanlsmoa de no respuesta descrltos a contlnuacnon se
toma de una propuesta hecha por Rosenbaum y Rubm (1983) Ellos proponen
utilizar una probablhdad condlcmnal mlsma que se utlllza para reallzar un a/usle a
las unidades de observacnén de la muestra que respond|eron para efectuar la
estimacion de un parametro (medlas totales o proporcnones) de tal forma que se

pueda ellmmar o reducw el sesgo ocastonado por la*-no- respuesta Esta

probabilidad condmnonal es denotada como ¢, ) y esta asoctada a cada umdad de

observacnon k-de-la muestra y es Ilamada caln‘lcacnon de Ia propension’, que
formalmente es la probabilidad condlmonal de asignar }un tratamlento pamcular a
la unidad de observacion dado un vector de covariantes. En al caso de la no-
respuesta hay dos tratamientos posibles: el primero, es ser una unidad de
observacion a la que se si respondid la encuesta, y el segundo es el caso de las
unidades donde no hubo respuesta. Se hace uso de u’h Vectbr dé covariantes x,,
que son mediciones observadas previamente a cada u‘nfida.d de observacion cuya
informacion forma parte del marco de muestreo. b'a ﬁadho, allgunas de dichas

mediciones pueden ser utilizadas como informacion auxiliar en el disefio P(.).

Asi, se define una variable aleatoria indicadora:

Yor
*ar



g Sl la’unidad. k si. responde
t7 1o Si la umdad k no responde

Una vez que se ha seleccnonad ’un 1 ue’ tra y hecho el Ievantamiento los

resultados de esta vanable’ ndicadora de espuesta son conocndas para los n

elementos de Ia muestra seleccn n,a

Asl, la probablhdad de que un individuo' responda es ¢‘ —P(R -1)

Y parala estnmacnon de la cahfucamén 'de propensmn se hace uso de dlcho vector

de covariantes \‘ La proba de espuesta d»‘ es utilizada para ajustar Ia no-

respuesta Mas adelante se dan Ios detalles

respuesta segun fueron propuestos por thtle y Rubm (1987) se descnben a'

2.2.21 Respuestas faltantes completamente de forrna aleatorla (Mlssmg

Completely at Ramdom MCAR por sus srglas en mgles)

Se identifica este mecanismo dé nb-reépuesta duando ¢, no dépehde de’ \‘ ni de
1. . nidel disefio de la muestra I’() k
Matematicamente:
P(R, =11X, ='.\'A’)=P(R‘ =1)y=¢;
Yy PR, =11Y, =y, Y =P(R, =) =4,

y PR, =18 =s)=PR, =1)=6,



clasico los valores y, se constder n

aleatoria en si para efectos:de .‘modelar lano-

respuesta resulta convemente

considerarlos como resultado de una vanable aleatona

La independencia de ¢, indica que no hay algun pafrén comuin idéln'iificyéblé‘ e‘ntre‘ ‘

las unidades de observacion que s c\:‘ome'stardn comparado_contra Ias,que no. -

Esta ausencia de patrén implica que con el unldades que
respondieron la encuesta basta para reallzar estumacnones msesgadas por lo tanto
la forma de los estimadores es igual al caso respuesta completa es decur no se’
aplica ningun factor de correccién por no- respuesta Se conSIdera como Unico
impacto de la ausencia de unidades de observac10n un aumento de la varlanza de

la estimacion, pero con la ventaja de ser una estimacién insesgada. De vhecho.~

implicitamente se toma este mecanlsmo cuando se lgnora Ia no respuesta Es‘

decir. al no hacer nada ante una sutuamon de no- respuesta en una encuesta

implicitamente se hace uso de un mecanismo MCAR En un subcapltulo SIgwente

se dan mas detalles de este caso.

Un ejemplo de la utilizacion de un modelo MCAR' para el caso de encdésta’s"a
personas. es cuando se supone que la probabilidad de responder d"e'ur:r ir‘\di‘v"id,uo

k es independiente de su edad, sexo, nivel socio econémico.ﬂeqéd filiacion

politica, etc. (covarianies). Tampoco tiene relacion con el disefio de la muestra

(por ejemplo, independientes de. los estratos, o los conglomerados), ni.con el‘tipo

(¥
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de preguntas contenidas dentro de la encuesta (es decir, preguntas sensitivas y. no.......

sensitivas. son’ respondudas por |gua|) Dncha dlsper516n aleatona y carente “de

ces consnderar que se

patrones es lo que permne vgnorar la no-respuesta Yy entk r

realizaran estimaciones no sesgadas uhhzando solo mformacnén del conj nto r (Ias
unidades de observacion que respondleron) sin modlfcarlos por nmgun factor de

ajuste.

2,2.2.2 Respuestas faltantes de forma aleatoria dadas variables
covariantes, o respuesta ignorable (M/ssmg at Ramdom Given Covariates MAR

por sus stglas en mg/es)

Este mecénismo de no-respuesta ocurre cuando ¢, depende de x,, pero no de
\ [
Matematicamente:

P(R, =1|X; =X,)=0;

pero P(R =1| Yy =;‘.(1)=P(RA =l)=¢, -
La dependencia de ¢, del vector de éova‘riantes implica que hay un patréon comun

entre las unidades de observacuon que no contestaron pero como es

independiente de v, se puede modelar para correglr el sesgo ocastonado por la

no-respuesta.

Es estos casos se pueden uullzar modelos que ayuden a dlsmlnmr eI sesgo (mas

no a eliminarlo), porque la: probabllldad de respuesta cﬁ)‘ es desconocuda y sélo se
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puede - construir..una..estimacién de la mlsma ¢‘ “Asi, entre mejor sea la

estimacion, mayor sera la reduccuén del sesgo por no-respuesta

Un ejemplo para este cas'o se}fa c:u"‘ahd:o la prc;brabirlidéd de respéndéf» d'e"pyende
del sexo (variable covanante), pero no. hay depéndenma estadisuca con el diseﬁo ‘
de la muestra, ni las respuestas As; este t|po de no- respuesta se puede |gnorar .
después de que por medio de’ un modelo se efectte una corre;:mon. AEst’e r’no’delo

se utilizara en el capitulo 5. '
2,2.2.3 No-respuesta no ignorable

Este tipp de no-respuesta tiene como mecanismd i qqe 'Ia} prbbéhilidad de
responder &, depende del valor que pueda tomar Ié Qaﬁéble de r“ésp‘l’J,‘é’sta pero
que no es posible explicarla completamente pér médio 'd'eil've:ctrorb devc;c;v;riarhtes
Matematicamente:

PR, =1]Y, =v)=6,.

pero P(R, =1]N, =x,)=,.

Cuando se tiene sospecha que puede ocurrir no-respuesta no ignorable, es
conveniente implementar diversas estrategias para reducir la no-respuesta en
campo y en disefio conceptual al maximo a fin de reducir el sesgo, puesto que los

modelos dificilmente podran corregir el sesgo de forma significativa.



Un ejemplo_de este caso, seria.en unaﬁqngggsrtraé_elqgtpr cuando la gente que -~

favorece a un'candidato tiende-a’no responder, pero la-edad, ‘el sexo, u otra

variable disponible no-s r la no-respuesta. Es decir, no

2.3 Estrategias para 'breyénir‘ la

Partiendo que se ha seleccionado una-muestra aleatoria en un escritorio viene la
pregunta ;qué medidas se pueden tomar para reducir al maximo la no-respuesta?

A continuacién se enuncian diversas propuestas hechas por diversos autores.
2.3.1 Disefo de experimentos y Control de calidad

Existen dos metodologias ampliamente aceptadas y que son utilizadas en diversos
campos de la industria y actividad humana: Disefio.de experiméntos y Control de

Calidad.

Por medio del disefioc de experimentos se conocen' técnlcas ,qUé permiten
identificar las causas por las que una encuesta eh partichJIér;se ha 6btenido no-
respuesta. Ademas, es posible realizar diséﬁos factoriales para evaluar la
interaccion entre diversos factores experimentales para poder mejorar el nivel de

respuesta.

Respecto al Control de Calidad. Deming (1986) propone el uso de métodos

estadisticos para el control de la calidad de los productos o servicios finales de

s
-
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Los prihciﬁaleé'fécriji)révzjg:q‘uégéféctén é ios'eht;evigtéddrré's son:
e su perfii o .
«  motivacion. :
. capécitééién A

* cargade tra'bvajq‘

. métodok‘de'recdleccién

Asimismo, las variaciones por tipo de encuesta son:
+ demografica
« econdmica

e 0 socio-economica.

Por ultimo, algunos de las variables que tienen impacto sobre el entrevistado para
que responda la encuesta son: |

+ disponibilidad

« la cantidad de preguntas que se la hagan

* su motivacion para reér’ionder

¢ cuente con la informacion que se le pregunta

Se deben tomar todaé las medidas pertinentes en- cadé -una de las variables
propuestas por Platek como por ejemplo: caipkécité‘r;d’ov?vavdecuabdamente a los
encuestadores, o en la presentacion dél encuestador se ’eibongén'razones que
motiven al entrevistado a responder la e’nc’:ue"sta al decirle que su opinion es

importante, eic.
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Una.vez que se haya seleccionado una muestra aleatoria en el escritorio, sélo se -

tiene una pequeria parte del trabajo, puesto que se -;'débe, sel‘eCCionar,‘virvistru'ir.'

capacitar _ detalladamente, ~ proporcionar estrategyivas‘_f de pr Slehtaciéin:,‘,y‘

convencimiento a los trabajadores de campo. Haciéndoles:ver que para que su-

trabajo dé resultados se deben seguir al pie de la Iet'ra'vfodés las especnﬁcaciohés

de seleccion y medicion. Igualmente se debe tener.cuidado de no poner Una carga

excesiva en el entrevistado al hacerle una.encuesta:-muy:larga y.:dificil de
contestar. Se debe partir siempre del hécho"quefquien"re,spondey'una 'e’ncuvesta‘ en

esencia esta haciendo un favor.

24 Efectos de ignorar la no-respuesté i »

La no-respuesta casi siempre tiene un efecto i'mvponante‘en una encuesta porque
las personas ‘que se rehusan contestar o no erfon aécesibles suelen " ser
diferentes para ciertas variables de las personas.que evstén’disp_uestas a participar
o que si fueron accesibles. Iés deci'r. pvalr'aA"'rlésj,,rvafiat;'vrlé;é.' donde exista una
correlacién entre 1a o las variables de interés y Ié accesibilidad de las unidades de
observacion (donde accesibilidad se refiere a elementos que fueron contactados

pero no se pudo realizar la medicion o a elementos que no se pudieron contactar).

Esto se ve mas claro si se toman los tres mecanismos de no-respuesta descritos.
Solo en el caso de se tenga no-respuesta de acuerdo a un mecanismo MCAR,

ignorar la no-respuesta acarrea sesgo en las estimaciones.
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Desafortunadamente _es_ la _practica .comun _ignorar. la no-respuesta, bajo el
supuesto que las unidades no observadas se asemejan a las unidades si medidas

(MCAR) o por simple negligencia.
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Capitulo llI:

Muestreo en dos fases enfocado a ajustar
por no-respuesta

3.1 Teoria de muestreo en dos fases

3.1.1 Introduccién
El muestreo en dos fases fue propuesto en 1938 por Neyman, y se usa para dos

propositos diferentes.

El primer proposito, en el caso cuando no se cuenta cCon un Marco de ﬁﬁues{reo o
se cuenta con uno sin variables auxtlares yla actuahzacnon de dlchas vanables es
muy cosioso, se toma una muestra para medur n variables auxnlares que enk
principio su medicidn es poco costosa pero correlacionada con Ias vanables reales ..
de interés y, pero su obtencién es mas costosa (esto es llamado la prifnera fase),

y con el uso de esta informacion auxiliar se toma una submuestra obtenida
directamente de la muestra de la primera fase (segunda fase) y entonces se mide
la variable 1, mas costosa, pero con el uso de la informacion auxilar se procede a
realizar una estimacién de razon o regresion para mejorar la precision
significativamente. Asi, esta metodologia ayuda aumentar la precision de la

estimacion o visto de otra forma ayuda a ahorrar tiempo y costos.

El segundo uso que se le puede dar al muestreo en dos fases es - evitar
estimaciones sesgadas previendo un problema de no respuesta La idea es

seleccionar una muestra s con un disefio arbitrario P(-) en la primera fase de
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tamaiio n. Se realiza el Ievantamlento y.el. resultado segrega Ia muestra en dos

estratos. El estrato de las personas que respondreron y el estrato de aquellos que

no respondieron. Entonces defaquellos que no respondleron se. seleccnona una )

submuestra y se . hace todo el. esfuerzo para’ obtener a todos Ios elementos de

dicha submuestra.' ITa, gra entaja de ‘esta metodologia es que es posible

construir estimaciohés sesgadas pese a que se tenga no-respuesta.

3.1.2 Breve resumen del desarrollo histérico del muestreo en dos fases para

no-respuest

Como se ha menctq na ) eyman. (1938 fue qu:e propuso por prlmera vez eI )

muestreo en dos fases. Por otra- parte Hansen y Hurwutz (1946) fueron qmenes

propu5|eron por pnmera vez el so‘ el muestreo en dos fases para tratar el

problema de la no-respuesta ‘f No obstante. es interesante mencnonar que Ia
propuesta de Hansen y Hunmtz esta enfocada mas bien como una astrategla para
reducir e! costo de una encue‘sta. al mandar como primera etapa una enc:ués:ra pbr
correo, y de aquellos que no respondieron, seleccionar una submqéstra V'y
entonces realizar un levantamiento con encuestadores, que por su puésro es aun
costo mucho mas allo, pero la estrategia conjunta de realiiar una énr:ueéta por:

correo y con visitas a domicilios. tiene 1a ventaja de.que ahorra costos,

Recientemente, Cochran (1977) exphca Ia no- respuesta con un modelo )
determinista de una poblacion partida en dos subpoblactones Cochran dlce “En el
estudio de la no-respuesta, es conveniente pensar que la poblacién se dlvude en

dos estratos. El primero consiste en todas las unidades se obtendrian medidas si
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las unidades cayeran en muestra..El segundo estrato de las unidades de las que.. .
no se obtendrian mediciones" Bajo e'Ste mddelo. las unidades en el estrato de
respuesta, responderlan con probabuludad uno. mientras que las otras unldades

responderian con probab:lldad cero Este modelo lmphca que’ Ia mformamon sc‘)lo'

puede ser obtemda del estrato de Ios respondlentes y necesarlamente de ahl
extrapolada a toda Ia poblacnon Sm embargo Cochran admlte a

modelo determlnlsta Y. escnbe (1 977) "Esta dlwsuon en dos estratos dlferentes es :

por su puesto una sobre s1mp|nt”ca<:|én EI azar juega na parte en determlnar Sl'

una unldad es Iocahzada y medlda dado ‘ un nume } de -invt,entos. En una
especificacion mas completa del rpr‘oblema‘. nosgttos asngnarviakm‘os a cada unidad
una probabilidad que répresente la oponunidéd:de‘ qué la unidad fuera medida por
algin método de campo, ‘si ésta caye‘ra en mﬁestra". Esta direccion senalada por
Cochran, es retomada mas recientem‘enté por diversos .estudiosos y se considera
que el comportamiento de la repuesta con un comportamiento estocastico y no

determinista. Asi, se toma- la - perspectiva de suponer modelos para' tratar el

problema de la no-respuesta.. .

3.1.3 Breve resumen de la Teoria general del muestreo en dos fases para

no-respuesta

3.1.3.1 Elementos principales -
A continuacion se describira los elementos principaleys del muestreo en dos fases
segun el tratamiento general que hacen del mismo, Sarndal y Swensson (1987)

para la no-respuesta.
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Sea lna pdbl'a'cibh ﬁ'nita" US4y, vave vs | de ténﬁéﬁrbrl’\l.' Séar );,'Iériirv'a'r'iébl'éwdé

estudio, y sea », el valor de la vanable Y para Ia k- esuma unldad Se busca

estimar. el total de la poblacién a partlr de una muestra - que fue obtenlda por

observaron, Sérndal
S, v parad,  v,. Se permit'e,'un'dlseno e' s

fases; es decir, las probabllldades de |nc|usnon en cada fase son arbllranas Su

notacion para los disefio de muestra son los snguienie

a) La muestra de la primera fase (.s cU ) de tamano n ; no necesanamente fijo,
se extrae de un disefio denotador P(-) tal que P() es Ia probablhdad de

seleccion de s. Las probablhdades de mclusron de pnmer y segundo orden se

definen para la primera fase por.

Tt ;Zvl)a(s)‘ Ta = ZP.,(S)
Les ’ ey
Donde =, =%, . Sea la covarianza de las variable indicadoras de inclusidn en
muestra dos elementos k'y / denotada como A, =x,,-7,7,. Se hace el

supuesto que =, >0 para toda k, y para la estimacion de la varianza =, >0

paratoda k=les.

b) Dada la muestra s, la muestra de la segunda fase r (r c s ) de tamafio m,, no

necesariamente fija, es seleccionada de acuerdo con el disefio de muestra P 5.
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tal que P(r|s) es la probabilidad condicional de escoger r..Las probabilidades de

inclusién de primer y segundo prdéh d_ada"S' Seideﬁnevri:

‘ ,”,_Zp(us), ’ 'r“,—ZP(r[s)

Cher Yo kiar
Donde 7, =xn,,. Sea igualmente Ia‘kcovarianza Ay, =y, -7, . También se
supone que para cualquier muestra.s, .n,, >0 para toda kes, y que en la

. estimacion de la varianza ;>0 paratoda k=/es. .

Una vez que se han encont'réd"’ as abihdad s de lnclusién para la pnmera y

segunda fase y demas elementos mencuonados Se procede a. descrlblr E}

estimacion por medlo'un nueva probabtlldad de |nclusmn que contempla alas

probabilidades. de Ias dos fases

3.1.32  Estimacion por medio de = °- sumas expandidas

Se define para toda #,/ e s, y para cualquier s

T TR T Tt ST auTapa

donde = ==x;.Sea A, ==z, -x,%,. Se definen también los valores y expandidos

Ruo Fo=f m Sy om0 A= dn,
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Note que gorro hacia, abajo indica Ia expansnon que corresponde ala prlmera fase
y doble gorro hacua aba;o mdlca la doble expanstén por las prlmera y segunda
fases. ' k

Notacion: Si A< U es un conjunto de unidades experimentales, T3, c,, significa

Zl:J LoteaCu

El estimador basico del muestreo en fases, que es llamado estimador = *ES que

es el ya definido = * - sumas expandidas se describe en el resultado siguiente:

En un muestreo en dos fases, un estimador basado en un disefio insesgado del

total de la poblacion esta dado por el estimado n"£S .
D NS
La varianza poblacnonal dada por eI dlseno es:
,,(, .)=Z—'Zp LT f, +E; {_, __,Au,h f‘:}
Donde la £, () denota la esperanza con respecto aI dlseno de muestreo de la fase

uno.
Un estimador de la varianza barsadyo_ en el diseﬁo esté dado por:

17(:"'.):‘,, VY A T r,,..;,
Este estimador 7 permlte que se pueda construnr un |ntervalo de confuanza 100(1-

¢ ) conuna distribucién nbrmal de forma habitual con Ia formula 7%z, . {l-"(i)}': .
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Estas ecuaciones son generales y apllcables a cualquner disefio de muestreo tanto.

para la pnmera fase como para Ia segunda o

caso de muestreo en’ dos fases S| se cuenta con_ mformacnén auxlllar eS'

conveniente  usar estlmadores de” regres:én 'iUn tratamlento general

estimadores de regresion esta dado por Sérndal y Swer.sson (1987 pagmas 284 -
289). Aqui sélo enunciaremos las caracterlstlcas prlncupales y panoramas bajo Ios

cuales es posible utilizar este tipo de estlmadores

Los autores proponen diversast,for‘m‘as'de los estimadores de regresion para los

siguientes tres casos:
Caso 1. El valor de. x; = (xy,....x, ) es un vector de informacién - auxiliar
disponible solo para cada unidad de observacién de la muestra s de la primera

fase

Caso 2: El vector .\'kesté’disponible para tobcyl‘as las k unidades de toda la poblacion
Caso 3: Una combinacién de Ibs cyésos 1 y 2. El vector ,.\.k esta disponible para
todos los miembros de I; mﬁeétfa.‘ pbf ofra parte otra informacion auxiliar
Z. =502, ) (tal vez m-és débil) ejsr thdcida para todos los elementos del

universo,
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Ante estos tres panoramas es posuble constru:r estlmadores de regresuon de Ios' a

totales y la estumacnon de la vananza Es |mpor1ante mencuonar que dIChOS

estimadores tamblen hacen uso de‘ los ponderadores: n/ ES y de un modelo de

regresion.

Sarndal y Swensson (1987) ‘reallzaronv una SImulaCIén de Monter Carlo para
comparar los estlmadores 7 ES (ponderacnon) y Ios de regresuén Se concluye
que '

« Una ventaja de usar un estlmador de regresuén es que su vananza es menor
de forma consnderable ' -

* Los modelos de regresié‘n"p"é'r'rni’tenf reducir el sesygo de fdrfna importante ‘ante

la presencia de.la no-respuesta. por el uso ‘de vanables auxmares aunque no sea

posible ldenuflcar correctamente eI mecanismo de no respuesta

3.2 Muestl{éd'__an dos fa’§é§ p'af'a knq-resp'uesta»'

Esta estrategia de muestreo apllcado para correg|r Ia no respuesta fue propuesta

por primera vez por Hansen y Hurwntz (1946) ‘La dea es tomar una submuestra de

los que no respondieron y hacer todo el-esfuerzo:para: obtenerv” respuestas de
todos los elementos de dlcha submu stra.: Existe dlversos esquemas Se
enunciara la técnica en termlnos : el r4un diseﬁo arbitrario se utiliza
para extraer la muestra lnlmal C ualmente Ja: segunda etapa de submuestreo se

realiza por medio de un dlseno arbnrano
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Se limita Ia dnscus: n' al caso de estudlo de u a sol

el objetivo de estlmar el total ;A commuacrén se descnben los pasos.

1. En la prlmera etapa. una muestra reprkse4tada por s, “de- (amano n, es
seleccnonada de acuerdo ar un:dnsen ',con probabnhdades de

de;s}egUnd‘o'_orden ambas positivas. Ademas,

inclusion =, de primer orde_n.y L
sea A,, =#,,-n,7,, la covarianza de las variables aleatorias indicadoras de

inclusion para los elementos ky /.

2. A pesar de los esfuerzos para obtener todas Ias respuestas v‘ para todos Ios

elementos de s

ar

ocurre no-respuesta (es decur de algunos elementos no se

obtuvo informacion). Si se toma el supueslo que la vrespues'ta tiene un

comportamiento estocastico, entonces existe una- funcmn de d|str|buc10n de»
respuesta (DR) que gobierna la particion de la muestra en dos categorias de Ia

muestra original en un subconjunto de elementos que respondleron. s,,,. d}e

".n
tamario n,,, y por otra parte, un subconjunto de no-respuesta s,.., de tamano n,,

donde n, =n

at

+n,.. La afirmacién de comportamiento estqca'sticofimplica que si
a

diferentes muestras s, fueran obtenidas de forma repetida, el numero de

elementos en cada categoria variaria entre una encuesta y laotra, .

3. Una submuestra grande adecuada 5. es seIecmonada de-s Suzs por un dlseno

P s..) con probabilidades de inclusic’m positivas denotadas =,, de primer
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ordeny r,,, de segundo orden. Sea la covarianza. A ;.= =Ty, 0 Yose

toman todas las medidas necesarias y suficientes para tener la respuesta de todos

los elementos de esta muestra. -

El requerimiento de tener respuesta completa de la ys‘urbmuestra “s,, puede_ ser
costoso, pero es la condicién*neéesa‘ria ‘para obtener una- estimacion del total

insesgada.

El conjunto de elementos para los cuales y es observada es s =5, \Us,,. Asi, el

total r=3 r, se éstima por medio de:

’.=Z,-§L =Z,."A /71.’;

Donde como s =5, s, entonces

=

{ oy Sikes,,

Ry, Sikes,
Por lo tanto, este estimador también se puede escribir como:

i= z,“ P * Z,: it

Donde v, =y, =,

Es decir, se lleva a cabo la expansion de los elementos de cada fase por

separado, con su ponderador correspondiente,

Una propiedad importante de / es que es un estima‘dor‘inSésgado de t, para
cualquier distribucion del rnecanismo de respuesta (DR). Es deci‘r. no es necesario

hacer supuesto o modelo alguno sobre cémo se distribuye la respuesta.
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La varianza del estimador esta dada por:
F) '-“ZZ ' Aau an Lo +E EDR(-—-—J. Allu,-. f f‘: |5 )

Donde el £, ~hace referencia al valor esperado con el dlseno por otra parte E

es el valor esperado respecto a la dlstrlbumoh de respuesta Asl para la expresnén
de la varianza el segundo componente no:es:explicilo

calcular la varianza poblac:onal si la dlstnbuclén dela respuesta no es conocnda.

Por otra parte, un estimador insesgado de la varianza:

. .; i . . A” .
,‘(1) = ::.' . rnl-“al +~:ZJ: —el -f'l -f.l

Ty LITAR

Donde s=s,Us,
zak.’ztl:_: Sik', Esa:
Rufi, Sikes,les,
Radfy,, Sikes,les,
T Sikles,

=

Observe que este estimador tiene como ventaja que permite su calculo sin el

conocimiento de la distribuciéon de la respuesta.

Igualmente que en caso general se pueden construir estimadores de regresion si
se cuenta con informacién auxiliar para mejorar la precision de la estimacion. Pero
como el estimador es insesgado, el uso de un estimador de regresion no seria

para corregir el sesgo.
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3.3 Alcances y limitaciones del muestreo en dos fases para ajustar por no- .

respuesta . -

Los principaleks“al.cahce's ‘del uso dé‘ mué‘stféo énraos faseé' éo’n lque como el
disefio de: la pnmera fase es arbltrano no es necesano recumr a.una. segunda
fase sv se obtlenen nlveles de no-respuesta muy pequenos Y asn poder ahorrar
recursos. ‘ :

Para la segunda fase: es convememe tener des:gnados recursos’ sufmentes.
porque para obtener estlmadores msesgados es necesario obtener a todos los
elementos de Ia segunda fase Para reahzar la eshmacnén es pos|ble reahzarla por

medio de esumadores sump|es de razdn o de regresion.

Una Iimitadibn 'impdrtante del muestreo en dos fases es qde se parte dﬁel supuesto
que con el destino de recursos suficiente, sera posible obtener respuestas dé una
submuestra de las unidades de observacién que en la’ pnmera fase no
respondieron. Sin embargo, el obtener informacién de una umdad de observamon,

no solo depende sélo de recursos. Por ejemplo. ‘en el caso de que las umdades de

observacion fueran personas limitaciones fISlCas como - nfe'r'r'nédad "grave,

discapacidad para hablar o escuchar, vejez avanzada son fuente de no-respuesta

irremediable. Ademas, otra fuente son personas que se encuentren de vnaje o que
existen impedimentos fisicos . para tener ‘acceso ;(como ser', de un - nivel

socioeconodmico muy alto o muy bajo usualmente:-impone barréras fisicas).
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En el caso de que las unidades de. observacién sean unidades econémicas como
fabricas o comercios, es posible que haya una negatlva a contestar por razones'

de seguridad, defensa de intereses, confdencnahdad etc

El segundo inconveniente del muestreo en dos fases es: Ia posuble pérd|da de

oportumdad en la. entrega de resultados porque fre

estan bajo una fecha Ilmlte de entrega porque tanto. reallzar os: levantamlenlos :

asi como-los multuples esfuerzos |nherentes a Iocahzar oda

segunda |mphc;a un costoen;t;empo. que se’ puede refl ar ‘en‘un retraso en la -

entrega.
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Capitulo IV

Métodos de imputacion

4.1  Marco teodrico de la imputacion

4.1.1 .vlntroduccién

La no-reépuesta puntual o a preguntas especificas se pueden atribuir a tres

causas en la mayoria de los casos:

« El entrevistador no hace la pregunta (se la salta por error) o no anota la
respuesta; es decir, la informacion esta faltante por causas atribuibles al propio
entrevistador

« La unidad de observacién se niega a responder la preguhta‘ comﬂ’nmente esto

esta asociado a preguntas que son llamadas sensmvas por ejemplo temas

relacionados con los i mgresos son de Io més comun
¢ La unidad de observacnon no puede proveer la‘informacion; I m'a'y'orbparte de

las veces se ambuye a oIvndo o confd

Por otra parte, los datos o reébu’ejs_t‘évs"phﬁtﬁéles ‘d‘ke éada 'ui‘wyi’dad de observacion
obtenidas deben ser validadas como bane de un prdééso de control de célidad. El
control se enfoca a dos rubros:

¢ La informacion debe ser consistente con otras preguntas; por ejemplo, si una .

mujer declara tener un hijo debe tener una edad mayor o igual a 12 afos.
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« Los datos captados pueden estar acotados por un Ilmlte supenor e mferlor para:-
variables cuantutatlvas, y por otra parte ‘con una categoria vahda para vanables

cualitativas.

Cuando un dato esta dentro de uno de Ios dos casos arnba mostrados y es

identificado en un proceso de contr ) d calldad la p ctlca comun es borrar eI

dato que se con5|dera erréneo para-consider. Io’no-respuesta puntual para la a-

ésima pregunta y k- éstma uni ad de observamon

La siguiente exposicion toman como fuente principalmente a Lohr (1999) y a

Sarndal et al. (1992).

4.1.2 Marco te‘éfivco de la impufaclén

Supongamos gue se tiene una encuesta con q variables de estudio y, ... ¥ ;.. 3, .
Sitomamos la definicién ya vista del conjunto de respuesta »; como el coﬁjunto de
las unidades de observacion que respondieron a la j-ésima pregunta; comiunmente
se tiene la situacién de que los q conjuntos generalmente son de tamario diferente,
es decir, el nUmero de preguntas respondidas difieren entre si. Por lo tanto, una
aproximacion posible ante este caso es construir estimaciones separadas de cada
variable para cada caso. Sin embargo, esto pocas veces se lleva a cabo porque se

multiplica el trabajo y resulta poco practico.
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La imputacion se define como asrgnar valores. ¥, ‘“artificiales” de.acuerdo.a.una...

metodologia a aquellos valores faltantes para aquellas unidades de observacion k

donde no todas las vanables \,‘ para j— -» g son faltantes.

Asi, la imputacion trene como pnnmpal propésnto construrr una matnz rectangular

completa de datos “llmplos" Es decir. se busca que cada conjunto r;se tenga el

mismo numero de elementos Asi cada unldad de observacrén \" sélo puede

estar en uno de dos caso

o oy, tlene lnformacrén en toc as Ias q vanables que le fueron medldas

LIS US nO'tiene mformacron' y'pgr‘ Io tanto forma parte de la no-respuesta por

unidad de observacion y no forma parte de los conjuntos de respuesta r,.

Asi, se tiene la situacion que la no-respuesta puntual es corregida por alguno de
los métodos descritos en los subcapitulos siguientes. Ademas. la no-respuesta de
las unidades de observacion es tratada con alguno de los métodos descritos en el

capitulo 5.

Se considera “Estadisticarnente incorrecto” tratar los datos que fueron in‘rputa’dosb
de forma igual a aquellos que son reales para efectos de eshmacrén y otro tipo de
analisis. Esto en mucho depende de la calidad de los datos rmputados “Asi, el
error derivado de aplicar métodos estandar de est:macnon plerde lmportanma si el

valor v, es cercano al valor real faltante desconocido, pero como los datos
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imputados pueden ser.un substltuto pobre en. calldad cuando estan basados en-

mformacnén provennente de una muestra porque Ia mformacnon de Ia muestra esta

sujeta en SI mlsma a un valor sperado y varlanza (vanablhdad) 'Por Io tanto, el
sesgo yﬂ un knncrre,mebn_t
consecuencia de la imputa

Siempre se"debe'n' marc ‘

que fueron 1mputados T

Incluso, en algunos palses esté prohrbtdo por ley Ia utlllzamén de valores

imputados, aunque estos sean marcados

En los kL’:Itirﬁbs?aﬁos. se han realizado estudios tanto tedricos como  aplicados
donde se ha demostrado que las técnicas de imputacion -tienen debilidades

considerables.

4.2  Imputacion deductiva
Método se refiere aquellos casos, aunque poco comun en la practica, donde un

valor imputado ¥, =y, por medio de una relacion logica. La deduccion puede

B oo

estar basada en otras respuestas obtenidas en el cuestionario para la misma

unidad de observacion.

Este tipo de imputacion puede ser utilizada con éxito en estudios longitudinales (a
traves del tiempo), asociando los valores que la variables van tomado y en caso

de tener un valor faltante pero logico poder hacer la imputacion.



4.3 ' Imputacion por valormedio de‘ceIda
Las unldades de observacron que respondreron a Ia encuesta .son divididas en ¢

clases o- estratos Entones para Ia vanable v, eI valor medro de cada celda es

imputado - o susmurdo para cada no-respuesta puntual dentro de. la” celda.

Evrdentemente para Ia aplrcacron de este metodo es. necesano que no haya no-

respuesta enla varlable qu‘e se: Ia creacrén de Ias clases o estratos.

Este método de lmputacton parte deI supuesto de que la no- respuesta tnene un

mecanismo MAR dentro de cada ceIda o estrato.

Para la construccion’ de Ios estratos, s‘e‘ debe tener conocimiento que se estd
utilizando una variable tal que tenga una reIacron con ia variable de lnteres que

permita hacer la lmputamon.

Una desventaja importante del uso de esta metodologia, es que el uso de valdres
medios, disminuye la variabilidad, y al estimar la varianza de las estrmacrones de

interés, se puede llegar a hacer una subestimacion ImporIanIe de Ia varlanza si'un-

numero grande de datos fueron imputados bajo este método.'

4.4 Imputacion Hot-deck

La imputacion Hot-deck ayuda a crear una vanabllldad mas auténtlca aI contrano

de lo que pasa con la nmputamon por valor medlo de la celda Asu en la imputacion
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hot-deck, las respuestas faltantes _son reemplazadas por valores reales de la

misma encuesta en cuestion.

El término hot-deck (paquete de tarjetas callentes) provnene de los dias cuando las
computadoras usaban tarjetas perforadas como fuente de datos Asn el
contenedor de Ias tarjetas Ias "calentaba despues de su generacxén y entonces

se hacla la utlllzamon de Ios mlsmos datos

En funcion del metodo de seleccuén existen vanantes de este método que se

enuncian a conhnuamon

4.4.1 Imputacion aleatoria Hot-deck
El valor faltante de la variable j es reemplazado por un valor ¥, tomédo de uno .
que haya respondido a la encuesta, donde el dato a imputar es seleccionado

aleatoriamente del conjunto r, de respuestas.

Este método provee un conjunto de datos para la preguntajcon'una variabilidad
mas cercana a la reahdad a pesar de ello no se pueden uuhzar Ias tecmcas

estadndar para calcular la vananza de las estnmacrones

4.4.4 . Imputacnon secuencual Hot-
Bajo este progednmlento dado un valor: faltante se reahza Ia |mputac:on tomado

como donador al dato previo :le,ldqen la pomputadora en la base de datos. Esto se
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utiliza . partlendo del supuesto que Ias unldades adyacentes dentro de. un. mlsmo

grupo tlenden a ser ‘mas snmllares a Ios datos que se obtendrlan sl se obtuvueran

de forma alealorla ;

tiene elementosﬁ q

4.4.5 lmputacnon del vecmo mas cercano Hol- d ‘

Se define una medzda de dlstanma entre Ias umdades de observaclon (con el uso
de variables auxiliares donde todas las unldades_tengan respuestas). y se unp\uta,
tomado las variables de aquella unidad de observacion que .sé encuenire ‘mas

cercana de acuerdo a la funcién de distancia.

Por ejemplo, si se definiera a edad e ingreso.como la: medida dé distancia entre
dos unidades, dado una no-respuesta puntual, se busca otra unidad que tenga la.

edad e ingreso mas cercano y se imputa la respuesta en cuestion.

4.5 Imputazcy:ién cold-deck

Imputacion co/d-deck (tarjetas frias) consist‘ke ‘en utilbizar la - informacion de
encuestas efectuadas en el pasado, u. otra mformacmn hlstorlca Muy poca teoria
existe respecto. a este método.y como la. |mputac|on hot- deck Ias estlmamones

resultantes se encuentran sesgadas.

Se pueden utilizar las mismas técnicas descritas para el caso de imputacién hot-

deck para seleccionar el dato a ser imputado. -
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4.6 Imputacién por regresion

La lmputacubn por regresion utiliza la relac;én entre las vanables mnentras que los
métodos de |mputac|on hot-deck y cold-deck no lo hacen Se pane del supuesto
que para un dato faltante exnsten varlables predlctoras ya. sean vanables auxxlares

parte del marco de muestreo disponibles prev:as al levantamlento o a vanables

- obtenidas en el Ievantamlento Por lo’ tanto. la ecuacuén e g snon' resultante

mas del término de error son usados para productr las lmputacmnes

El uso de estos modelos parten del supuesto que'el mecanismo de no-respuesta

es MAR.

4.7 Imputacién mﬁlflble o ‘

En el caso de'la imputaciﬁzzn;mmti’ble, cada valor faltante se imputa m 22 veces,
donde cada imputacion se hace cada vez mediante un mismo modelo estocastico.
Se crean m bases de datos rectangulares y se analiza cada uno como si no se
hubiera realizado imputacion alguna. E| enfoque de la técnica es que la
variabilidad de los diversos resultados proveen al analista una medida de la

variabilidad adicional debida a la imputacion.

Por ofra parte, el uso de imputacion multiple usando. diversos modelos de .no-
respuesta, dan una idea de la sensibilidad de los resultados debidos al uso de los

modelos particulares de no-respuesta utilizados.
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Rubin (1987..y.1996). propone . la_metodologia  para_implementar la imputacion

multiple.

4.8 Alcances‘y limitaciones de los métodos dé imputa¢i6n7~

La principal ventaja del uso de la imputacién de datos es que se prod‘uce una base

de datos que faclllta el proceso de estlmacnén y anéhsns de una encue la Por lo

tanto, su uso es bastante comun en la practlca No obstant

propiedades tedricas de los dlversos metodo ,descmos en: est capltulo del

presente trabajo es escasa. Ford (1983) expone sobre Ios métodos Hot deck

“Dado el hecho de que cada uno-de. Ios estudlos empirlcos esta Ilmllado ala

investigacién de una muestra en p rt|cular, una generahzacnon ampha de los

resultados es dificil de reallzar Estos estudlos soportan, sin embargo las

conclusiones tedricas de que los errores estandar de las estnmacnones ‘con

informacion que se imputo con algin método del tipo- hot- deck festan'

subestimados dado que los calculos suponen que la informacion oruglnalmente

estaba completa. También se indica, que posiblemente no haya ymucvha

el error cuadratico medio de un estimador hot-deck, en comparaciér
estimador donde simplemente se omite la informacién faltanté ‘a menos.que h’a")"a"

informacién auxiliar que se encuentre altamente correlamonada con los datos de la

encuesta. Los metodos no muestran de forma cons:stente que alguno sea mejor‘

que otro”.
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Otra desventaja.del metodo es que a.menos que se tenga un cutdadoso control se

puede llegar a perder Ia d|st|ncmn entre Ios valores reales y Ios |mpulados Asl en

Rao (1996) y Fay (1996) han propu : 'é} ié'va'}i'éhza dé un

estimador después de realizar la’imputacion, En'la: practlca comun se calcula la:

varianza usando las formulas éorréspo [ 1seno'en cuestlén como si no
hubiera ocurrido imputacion. Los autores mencuonados proponen el uso del
método Jackknife para la esllmacufm de Ia varianza dada la presencna de datos

imputados.
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Capitulo V
Métodos de ajuste por ponderacion

5.1 Marco teérico de la correccion por ponderacion

5.1.1 Introduccion

El muestreo en dos fases es una metodologia con la que se cornge una sutuacuén

de no-respuesta y tiene como principal ventaja que tlene como esultado la

obtencién de estimaciones insesgadas. Sin embargo si no se recurre a un

muestreo en dos fases, y se realiza una encuesta bajo un dlsen

seguro que haya cierto nivel de no-respuesta.

Los ajustes por ponderacion para correg|r la no- respuesta hacen uso del modelo
de Respuestas faltanles de.forma a/eaiorla dadas var/ables covanan!es 0
respuesta ignorable (Missing at Ramdom leen Covanates MAR)

Se expondran los dos principales vanacnones de esta metodolog|a Ajuste por
clase, y posestratificacion. Si se hace una construcmon adecuada de estos
modelos y los datos se comportan bajo le supuestos de los mismos, se tiene la
desventaja de que las estimaciones resulvtiantes son sesgadas pero en una medida
mucho menor al sesgo al que se incurnrla si no se hncnera nada (donde no hacer

nada implicitamente se asume eI modelo MCAR)

La siguiente discusion estéa limitada al caso donde se tiene no-respuesta de la

unidad.
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51.2 - Marco teorlco de Ios metodos por ponderacron
Para los métodos por ponderacrén se toma el modelo MAR Es declr, se hace le

supuesto que la probabllldad de responder esta asocnada a cnertas caracteristicas

de la poblacién conoc:das. que fueron med as en Ia muestra Asl el metodo,

consiste en formar H estratos en funcnén de alguna vanable auxlliar como sexo,

edad, nivel socuoeconomlco etc para . cas Iacnones humanas. Y. se

repondera dentro de cada estrato utlllzando una’ estlmaclén de Ia probabllldad de

respuesta ¢,. La eleccién de |a var ble a |ar para la formacuon de estratos se

hace bajo el supuesto de que para Ias vanables observadas en cada estrato se

asemejan entre si lo sufrcrente para representar a los que no respond:eron

Sea n, la probabilidad kdeninr:I_ !c;h de primer orden de la k-ésima Unidad. Se

define como el ponderador de una umdad de observacm‘)n a.wp = (el reclproco )
: : e “"r :

de la probabilidad da'salépbién) Una orma’ de |nter retar e sugmfucado de un;

|:nimero de-unidades de’

ponderador, es que este indlca

poblacién: bjetlvo
que representa la k-e5|ma un :
ponderadores son modificados ‘par‘a, ajUstar‘tla‘eStinjaciéh‘dé’un‘paramie?trdjpbr no-

respuesta.

Sea R, una variable aleatoria .indicadora de si‘una unidad k de observacion

respondio. Asi
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‘P‘(RA = U.'—"d" .
Es la probabilidad de que la k unidad responda a la _enéuesta.
Por otra’ parte, sea Z; una variable" aleatoria indicadora de si la k-ésima unidad
esta en muestra. Por lo tanto, se sabe:
P(Z,=1) ==,
El primer supuesto del modelo ée hace al s‘uponer,a las variables aleatorias Ry
Z,son independienteséntre st.' P,dr lo ‘t"a;nto.“lé,probabilidad de que la k-ésima

unidad sea seleccionada y'efectivame'hie responda es m,9, , siendo el valor'del

ponderador - % modificado por la no-respuesta ‘v, = ." Sin’ embargo, la

probabilidad de respond‘er}iul és desco‘nocida porque se ighora Iadistribut:ic’:{nide :

R, .

.. Asi, tomando el supuesto gue se tiene ‘en una enCUé:sta"f‘erjk‘fpah‘icular
respuesta MAR se puede realizar la ‘estimacién de di‘chyaj ‘profb”abilidad ‘¢‘" .y asl

L R
obtener el ponderador que ajusta por no-respuesta = ———: -
: LY
Los ponderadores estan asociados a una particion de la muestra (clases), en

funcion de las diversas categorias que puede tomar una variable covariante como

lo son sexo, edad (construyendo agrupaciones), etc. Asi, la estimacién de la

et
"
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probabilidad. de responder ¢‘ se supone |gual para todos los rmembros de cada.

clase. Misma que sera denotada por ¢ para cada k de Ia c|ase c

5.2  Ajuste bonde‘rado por Clase

Una vez formadas las

en'la clase ¢, y sea ’n eI numero de unrdades en la muestra seleccronada dentro

de la misma clase,

Bajo este esquema se estima: la brooabilidadv de reSpueéta’tcb, ‘dentro de cada

clase usando la siguiente férmula:

Es decir, se estima |a probabilidad de responder como - el oociente de los
ponderadores de Ias unrdades que respondieron entre la totahdad de umdades de

la muestra selecctonada dentro de la clase.

Una vez que se ha estimado la probabilidad de responder y cada elemento de la

muestra tiene estimada su probabilidad en funcron de Ia clase 0 estrato al que fue

asignado, se procede a modlflcar los ponderadore_ de cada unldad que si

respondié, multiplicandolo por el inverso de la probabllrdad de responder Es decir,
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Por lo tanto, el estimador del total bajo ésté:modelo es:

ZWU’

kes
La estimacion del invefso'dé la probébilidad dé responder ¢, debe cumplir con las
siguientes restricciones.

1. Si —,L>2 indica que 'en la celda en particular hay mas. individuos que no

[
respondieron a la encuesta que-los que: respondieron, teniendo. como. principal

consecuencia un incremento en la varianza.

2. Dentro de cada celda, debe haber al menos 30 observaciones (respuestas),

para poder utilizar el teorema del limite central.

En caso de gue alguna de las dos condiciones o ambas no se cumplan se deben
unir celdas adyacentes para obtener un factor de correccnén menor a 2 y que haya

mas de 30 observaciones.

Para poder desarrollar las formulas de Ia vananza y su, estlmacton es necesario

involucrarse con un poco de teorla Este mode 0 se puede ver como un muestreo

en dos fases donde Ios elementos de I fase forman parle de un

muestreo Bernulh estratlfucado A5|. se omlte eI desarrollo de la” teoria estando

para referencia en Sarndal et al (1992 paglna 581)
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5.3 Posestratifcacién e e e
Esta metodologza es’ muy semejante ala metodologla de ajuste ponderado por

clase. La diferencia radica en que Ios un:versos de las clases son conocidos por

una fuente de datos secund rlos como por ejemplo el tltimo censo de poblacion y

vivienda. Es decir, dado un mverso_conocudo y la suma de ponderadores de las

unidades de observaCI ] ndleron. se puede calcular 'un factor ‘de

correccion al ponderador del d_is'elﬁo: briginal por no-réspuesta. '

De forma general se reéhza una poseétratnfacnén de la muestra en H clases, tal
que s=s,USs,U..US,.  son conjuntos mutuamente excluyentes, donde se
conocen por fuentes externas (otro ejemplo seria un muestreo previo que se haya
hecho para estimar dominios) N,,...N, los universos de cada clase. Por gjemplo,
el nimero de hombres y mujeres de un dominio de estudio. Asi, se va a estimar un

factor de ajuste s, para cada elemento de la muestra que haya respondido,

donde:
N,

1= Suma de todo los pondadores delas unidades que respodieron del estrato

Por lo tanto,

Por to tanto para la estimacion del total se vuelve a utilizar la férmula:

Pe Y m
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El uso de la posestratificacion tiene los siguientes tres supuestos:

1. Dentro de cada posestrato, cada Unidéd“seleécibﬁéda ¢6mo parte de la
muestra ﬁene la misma probabilidad de responderEsdecnr, ia profba’bilida‘d de
responder ¢, es la misma para todos lcr;s‘:eléi'nehtos que: pedehezcé‘n a una
clase. » o S

2. El hecho de que una unida responda o no lo haga, es inde‘benc‘iienyte del
comportamiento de las deméas unidades de observédién dentro"'de‘la,’mfsma
clase. ; Ty

3. Las unidades que no respondieron dentro de un estrato skon’semejan‘t'es a

aquellos que si respondieron.

De hecho, estos supuestos son los mismos al método.de ajuste ponderado por
clase ya descrito. E igualmente, el factor de ajuste no debe ser mayor a 2 porque
si este fuera el caso es indicador de que se tiene menos de la mitad de unidades
de observacién que respondieron que el de las seleccionadas en. mdestra.
Ademas, se deben tener al menos 30 unidades que respondieron por estrato para

que el teorema de limite central pueda ser utilizado.
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5.4  Ajuste de rastrillo -
El ajuste por rastrillo'es una extension del ajuste por posestratificacién. Se aplica
cuando se conocen los universos de dos ‘varia{bles’ que se cree estan relacionadas

con la respuesta y se crea una tabla cruzada del siguiente tipo:

i, N ,

. e N; |
W, N, |
Ny N’ o N; ’

Donde cada 11", es la suma de los ponderadores de las unidades de observacion

que corresponden a cada celda que respondieron la encuesta en el i-ésimo
renglon y la j-ésima columna. La correspondencia esta definida por el cruce de las
caracteristicas de las poblaciones. Por ejemplo, alguna categoria de género por

algun rango de edad.
La técnica consiste en aplicar un algoritmo iterativo de factores de ajuste’ 7, a las
I’ de forma tal que de obtenga una 1, tal que la_suma de los renglones y las

columnas cuadren con los marginales. Una“vez obtenido, se crea un factor de

.

"

correccion (', =---, que debe ser multiplicado ‘a los ponderadores de las

#

observaciones dentro de cada celda, es decir, &, = C,uw,, si w, esta en la celda j.

Algortimo de ajuste del rastrillo



El 5|gmente algortlmo esta descntpo por Holt y Elllot (1991).y por.Oh y.Scheuren

(1983) para ser aphcados: ajuste por no—respuesta )

Sea U un conjunto de elementos:de

fuente coﬁ_ﬁable ('cenbéo de pébla’cién

puede ser partido- en chv:onju o
U=4,0d;v..ud,. Un ejemplo
partir por genero. Por o tar

poblacién. Por otra parte, édponga_ _que e ene otra partncuon del mismo

ue. U B uB UL uB, Por ejemplo. otra

universo dada por / conjuntos B,». al,
particién de una poblacién humana sena Ia edad o grupos de edad Por ultlmo se

denota la cardinalidad de los conjuntos -1 por N,, y por otra parte B por N

También, sea la cardinalidad de U denotada por N y sea IV Z le,, ,es decur.

el universo total estimado por los ponderadbres.

Se puede crear una tabla cruzada, donde en la entrada o cruce de cada celda, se
asignan la suma de los ponderadores JI, de las unidades de observacion que
respondieron la encuesta de cada entrada. Si ¢, es un par ordenado:cjue:‘haf:e
referencia a identificacién de la celda en cuestion, es decir, c=(i, j). La suma de los

ponderadores de cada celda estd denotada por 1), = Z"t solo para Ias

< kee

unidades k-ésimas, que respondieron la encuesta.

TESIS CON
FALLA D uiiGEN




", N,

N,
cee cee W, N,
A.'I" A'; PN /V; N

Partiendo de que cada 11’

;; Se puede interpretar como la estimacion del nimero
de unidades en el universo que representan los elementos en muestra. Asi, la

suma de las Ii’, . sobre un renglén deberia ser igual a su correspondlente N;.

i

lgualmente, la suma de las IV, pero sobre una columna fija deberla c 'rresponder

a . Pero, en el caso de .no- respuesta esto no se cump|e EI algontmo tiene

como fin realizar un numero finito de |teracmnes para encontrar un factor f,, que

corrige cada 11, para la suma corresponda asus margmales

5.4.1 Algoritmo del rastrillo

Paso cero

) _ _1.\_'
“T

0

Multiplicando a cada H,, por .3 paracrear ' =11 x £

Para cada renglon sumar
,.v(lil - 4
2 =N
L

Para cada columna sumar

Z ”’IT‘I" =N 1"::
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Paso t;'ba‘r'a't > 1 7 ;
Crear un factor de correccién para cada renglén i
| | gD
f= fo""”
Aplicar el factor de éjOSte de cada renglén i
N AT
Se procede‘a“ sumar‘ Ioé nuevos pesos de cada entrada para obtener el nuevo

marginal de los renglones:
SN Artn
Z " ) ' A'u a)
el ‘

Paso t+1
Ahora se crea un factor“deraju’st'e para-cada columna j

s}
A o

P
S

”,-.ul f“ n = Vu.l)

Se procede a sumar, igualmente, los pesos por renglon para obtener los nuevos
marginales por columna.

S e A

La iteracion de los pasos {, y t+1 convergen, y se debe'detenerréuahdc’: se alcanza

una precision de centésimas.
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Una vez que se han obtemdo W‘""’ tal que converjan se construyen factores de

N """ -
ajuste para -cada celda fa,l—-#”-—. chho factor debe multlpllcar a cada
iy .

ponderador W, para elemento dela muestra segun Ia celda.que le corresponda

Un ciclo completo del algorltmo esuna’ lteraclén completa de Ios»pasos 0 t y t+1

542 Ejemplo

Suponga'que se tiene una poblacnon humana fu:tncna de 100 mdlwduos .en el

universo. Esta se puede’ partlr por sexo (hombre y mu;er), asimismo - por- dos
categorias de nivel socio-econémico (bajo y medlo alto) bajo una fuente fidedigna.

A continuacién se muestra una tabla cruzada.

Incial Nivel socio-econémico

Género Baje Medio-alto

Hombre 17.6 24 60

Mujer 25.6 16 40
65 35 100

En el interior de |a tabla se observa la suma de los ponderadores de una muestra

donde hubo no-respuesta. Esta suma de las entradas es de 83.2, cuando deberia -

serde 100. .

t=0 Nivel socio-econémico

Género Bajo Medio-alto
Hombre 21.15 28.85 50
Mujer 30.77 19.23 50
51.92 48.08 100

t=1 Nivel socio-econémico

Género Bajo Medio-alto
Hombre . 25.38 34.62 60
Mujer 24.62 15.38 40
50 50 100

=2 Nivel socio-economico

Género Bajo Medio-alto
Hombre 33.00 2423 57.23
Mujer 32.00 10.77 42.77
85 35 100




Despues de 6 lteraclones el algoritmo convergi6 segiin se muestra en la siguiente
tabla:

=6 : Nivel socio-econémico

Género Bajo Medio-alto .

Hombre - 34.91 25.09 60.00

Mujer 30.08 9.9 40.00
65.00 35.00 100

Luego entonces, los factores de ajuste a aplicar son:

fa Nivel socio-econémico
Género Bajo Medio-alto
Hombre l 1.983] 1.045]
Mujer | 1.175| 0.619]

Este modelo opera bajo los siguientes supuestos:
1. Dentro de cada subpoblacion, o entrada de la tabla cruzada, las respuestas

son generadas por un muestreo Bernulli, e independiente con probabilidad de

respuesta ¢,> 0.

2. Los mecanismos de respuesta son independientes ‘e‘ntre»"éad'év su\bqula‘cirén. ‘

3. Las probabilidades de respuesta d{ tlenen una estructura tales que estas solo

estan determinadas por la fila y columna a la que Ia unldad cae de forma

aleatoria.

Por Gltimo, la tinica condicion que se debe cumplir para que-el algoritmo converja

es que todas las celdas deben tener un valor mayor a cero.
- e —
———— "J
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557 Metodo Polltz-Slmmons o

5. 51 Introduccion S

En 1949 Politz y Slmmons propusieron una metodologia que elimina la nece5|dad ‘
de insistir cuando no se encuentra a las unidades experimentales. El dlseno de la

metodologla esta disefado para poblacnones humanas donde Ia unldad -en

muestra se busca en su vuvuenda Se diseno esta metodologla en un marco de

proyectos de investigacion de mercado. :

5.5.2 Descripcion general del metodo

Muchos individuos no estan en cas al momento que un encuestador Ios busca en

su casa. Estos casos con catalogad 5. COmo No'locallzados en casa ‘Se ha

encontrado que la proporcuén de entrewstas en este caso. puede oscnlar de 30 a

60% segun la expenencua los autores en Ios anos 40 en EUA asn se propone el

siguiente método.

La forma mas simple de atacar este problema serla, realizar otro intento de visita,
una y otra vez, en las viviendas hasta que se obtenga una respuesta. Esta
estrategia, tiene como consecuencia un incrementoe'ny los costos de la operacion,

asi como retraso del proyecto a un punto tal que:realizarlo puede ser sumamente

costoso, y por ende insostenible;-

Ademas, esta metodolog!a se enfoca'a encuestas donde el mteres prlmano es-

localizar a un - mdnwduo speclfco de Ia vwnenda tComo por e;emplo el jefe del

hogar (porque hay encuestas ﬁque solq un lnleldUO con esta jerarquia dentro de la

79
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vivienda cuenta con el perfll nece ario para responder la encuesta) Por ejemplo

cuando se tlene mterés eI consumo de crenos blenes duraderos. ‘etc. En o

(3

ndlwduo objetwo

[H

subsecuenle se le deno 1 nara

Si se |nsrste -en varias’. ocas1ones para Iocahzar ‘al mdlvrduo ObjethO. que ‘en’la

prlmer vnsuta norfue Iocalizado se hace bajo el supuestode que esta persona )

intento que en aquellos que ' fueron locahzados : prlmervlntento. Y. asi

sucesivamente con los demas casos. Partlendo del 'supuesto que exrste una
correlacion entre las variables de interés y'la prgpensién de"estar presente en
casa, la técnica tiene como fin reconstruir de un estatus de es{ér bres‘éh‘tievénvla
vivienda el individuo objetivo, con una sola visita e indagando la presencia del

individuo objetivo en los 6 dias habiles previos a la entrevista.

Asi, por ejemplo, es posible construir seis grupos. Dentro de la semana que se

realizo la encuesta



1. Estan,egr la ‘vriyianrda 1/6 deltiempo. .
Estan en rla vivienda 2/6=1/3 del ;iampo

Estén en la vivienda 3/6=1/2 del tiempo

Estan en la vivienda 4/6=2/3 gieﬂl:ti:ar»npo o

Estan en la vivienda 5/6 del tiempo

o o > & N

Estan en la vivienda 6/6=1 del tiémpb ,,

Asi, a cada mdlvuduo de Ia muestra alcanzada se as:gna a sélo a uno de estos

grupos. Asli, se puede ha r'una orreccnon para Ia subrepresentacnon de cada-

grupo. Es decir, se hace el'modelo que solo un sexto de los |nd|V|duos del pnmer ‘

grupo fueron entrevnstados un termo de los mdlvnduos del segundo grupo. y asl;

sucesivamente, es decir, se ha eshmado la probabllldad de respuesta ¢4 para
todos los elementos de la muestra que respondleron Por consecuencna se deben
asignar los siguientes ponderadores: ' g :

s G para el primer grupo,

» 3 para el segundo grupo

e 2 para el tercer grupo

s 3/2 para el cuarto grupo

* 6/5 para el quinto grupo

» 1 para el sexto grupo.

El objetivo de este metodo de ponderacuon es dlsmmunr el sesgo de las
estimaciones, aunque no -‘se ehmma totalmente Aunque tlene como prmmpal

caracteristica que compensa por la baja representacnon de personas que no estan



frecuentemente_en_la_vivienda, A_continuacion se enuncia el método_de marea

mas formal.

5.6.3 Resumen del metodo de Polltz Simmons

A cada persona en muestra se vnsnla solo una vez bajo un dlseno de muestreo

de probabllldad P() arbltrano

2. ‘De cada persona entrevistada, se obtlene mformacuén sobre 5| ha estado

presente 0 no en 6 ocasiones especificas, deter e forma aleatona

lncluyendo Ia de la misma entrevista, o cual perm|te estimar: la proporcnén de

'tlempo que el individuo objetivo se encuentra en Ia vnvnenda durante el horano

que se esta llevado a cabo la entrevista,

3. Los cuestionarios son divididos en seis grupos de acuerdo ala ‘proporCIon de

tiempo que las personas estan en el hogar. Es decir, 1/6 2/6
para los grupos del 1 al 6 respectivamente. o
4. El estimador, para cualquier variable de estudio,fsé’p‘rodtjc/: : onderar los -

resultados de cada grupo por el reciproco del porcentaje de tiempo- estlmado:

que el individuo objetivo permanece en- su hogar Asn ‘los nversos de las. -

probabmdades de respuesta 6, para h 1 al 6 respectlvamente son 6/1 6/2,

.., 6/6.

5.5.4 Supuestos del modelo Polltz Slmmons
La poblaciéon de la cual se obtlene la ‘muestra,’ esta restrmgnda a..aquellos
individuos que estan en la vivienda por io menos en algt’m momento durante las

horas de entrevista establecidas en el disefio. Es decir, la poblacic’m de la que se



selecciono la muestra esté const:tuuda por aquellas personas que eventualmente

podrian ser encontradas durante la horas regulares‘que se reallzan encuestas. S

La decision de deﬁhir: la'S‘hOras”d

importante para dar sentndo a los resultados Es decir, entre més corto sea el Iapso

de tiempo para realizar las’ entrev:stas més grande; es el numero de personas a

las que arbitrariamente se les ha exclundo de Ia poblacion que se ha seleccnonado

en la muestra por no haberles proporcnonado alguna oportumdad de ser

seleccionados.

Otro supuesto fuerte de Iaf’metodologia;’feé *'qu‘e’ iosi entreviétados ’estarén

dispuestos a revelar y/ 0. recordar eI Iapso de tlempo de su estancua en sus-

viviendas. Donde lo pnmero es dificil po uestlones de segurldad en Méxnco

actualmente, y Io segundosn no: ad,o“con'jexactltud destruye el modelo,

pero no es posible evaluar la’calidad 'de.d’icha informacion.

5.6 Ventajasy desventajas de Ios metodos de ponderacién
La principal ventaja de los melodos de ponderacién es que son metodologlas que
si se toman los supuestos correctos, pueden eliminar el sesgo .de forma

considerable de las estimaciones.

Una caracteristica importante de esta metodologiaes qu_é la“ estimacion de la

probabilidad de responder ¢ ‘se hace para cada unidad de observacion, pero

dentro de cada unidad se responden k preg@intaks"dé'lnterés o variables. Asi, si

existen probébilidades de ‘reSponder diferentes por variable para una misma
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unidad de observacion, entonces el utilizar una_ sola_probabilidad_de._responder
para toda la unidad trae como consecuencia que ‘algunas variables se puede

provocar un incremento en el sesgo.
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Capitulo Vi

Métodos Paramétricos
6.1 lIdea general de los métodos parametricos
Para los casos previos donde se supone que la no-respuesta es ignorable (ya sea
bajo un mecanismo MCAR o MAR dados covariantes) en vaz de}‘u‘tiliaar un ‘m‘étodo
de reponderacion es posible construir un modelo paramétrico ‘der Ids llamados de

superpoblaciones.

Un modelo de superpoblamon parte del supuesto que Ia poblamon que se esta
observando forma parte de otra poblacnén més grande y ésta a su vez, pertence a
una mas grande y asI suceswamente hasta que la poblamén sea tan grande como
se desee. Es decw. la poblacnon bajo estudlo esta anldada dentro de una sene

creciente dequlacnones finitas.

Asi, a partir de estos modelos se predicen los valores y, que forman parte de la

muestra. Bajo este enfoque:
« Se desarrolla un modelo para todos Ios datos
+« Se integran al modelo aquellos componentes que tomen en cuenta el

mecanismo propuesto de no- respuesta

Una vez construido el modelo se reahza Ia eshmacnon de Ios parametros para los

modelos por el metodo de Maxnma Ver05|mll|tud se calcula la' varianza de los

o
”
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parametros y sus intervalos de confianza, que tienen la ventaja de que toman en _

cuenta la no-respkuesté;

6.2 Alcances y limitaciones de los métodos paramétricos -

Las ventajasr'dé Idé métod paramet rresp cto a os otros métodos son:

e La ut|||za0|on de un modelo es. ﬂe le'y.se puede utlllzar para 1nclu1r cualqmer

conocnm:ento que se tenga sdbre el ‘mecamsmo de no- respuesta

¢ Es necesario establecer supuestos sobre la no-respuesta de forma exphcnta en
el modelo, y por lo tanto, algunos de»estos supuestos se pueden ev‘alyar. :

« Las estimaciones de la vérianza que resultan de ajustar el modelo’ tqman eh

consideracion la no-respuesta siempre y cuando sea un modelo adecuado.
Por otra parte, el uso de modelos paramétricos tiene las sigui'_entes limitantes:
+ Es necesario tener un dominio pleno de estadistica matematica -

« Computadora potente.

« Conocimiento de métodos numéricos para optimizacion

Las ecuaciones de verosimilitud ‘raramente tienen 'soluciones -cerradas. Asi, el

célculo de las estimacibnes dé.k_)s; parametros requiéré métodos numéricos. De

hecho entre mas complejo  sean ya"sea. el disefio- de muestreo que se haya
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utilizado o el mecanismo _de respuesta, las funciones de verosimilitud son mas

dificiles de construir.

Para aquellos interesados en profundizar en el tema Little y Rubin (1987) exponen

meétodos de Maxima Verosimilitud en general para corregir por no-repuesta.
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Conclusiones

Se han mostrado y analizado las diversas propuestas que se han hecho para
tratar la no-respuesta desde la década de 1940 hasta nuestros dias La
importancia de esta mformacuon radica en que como en»caSI toda encuesta por

muestreo, sino que en todas, siempre hay umdades de observacron de las’ que no

se puede obtener lnformamon o por otraAparte‘ hubo -no- respuesta puntual

siempre es necesario Yy posible hacer algo para ajustar Ias estlmamones y

disminuir $esgos.

Se debe siempre tener siempre en cuenta que todos los métodos para ajustar una
encuesta por no-respuesta, que fueron expuestos en el presente trabajo, se basan
en un modelo. por ende, los métodos funcionan en la medida que dicho modelo se
asemeje al mecanismo real de no-respuesta que ocurra en cada c’asb én
particular. Asi, la mejor herramienta con la que se cuenta para uiti‘lirza‘lj ,,eAs:tos
métodos es un profundo conocimiento del fenémeno bajo estudio’y la ’_é’xpériér.icia .

del responsable de la encuesta.

Por su puesto, ninguno de los metodos mostrados puede susmuk un dato real y:

por lo tanto. los esfuerzos de direccion, planeac 'n orgamzacton y control de una'

encuesta, cuya responsabilidad recae en el cuerpo-dlrectlvo de 1a orgamzacvén.

deben contemplar que la no-respuesta es un problema muy serio. Por lo tanto,
todo esfuerzo y recurso destinado para reducirla almaxmo siempre traera como

beneficio inmediato que la informacion derivada de la encuesta sea mas confiable




y asi.los clientes.o. usuarlos de la informacion fmales podrén tomar decisiones- a .-

favor de Ios mtereses que les compete y por los que c ntrataron una mvestlgacnén

por medio de, una-encuesta ' por mu_estreo. ,'Ademés; se,generan_‘ resultados y

acciones que generan un circulo virtuoso en la sociedad y los negocios.
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