R RSIOND NATIONAL RUTONOMA §

o

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA
DE MEXICO

T E S I N A
QUE PARA OBTENER EL TITULO DE:
A C T U A R I ©
P R E S E N T A

ERNESTO REYES GUTIERREZ

ASESOR: LUIS ALEJANDRO TAVERA PEREZ

2004




e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



£STA TESIS NO SALE
DE LA BIBLIOTECA



DEDICATORIA:

A LA ABUELITA Y A MIS PADRES




INDICE

RESUMEN

INTRODUCCION

CAPITULO 1
Marco Teérico

1.1

Utilidad de la encuesta por muestreo

1.2 ConCCpio de poblacion, marco muestral y muestra
1.3 Tipos de muestreo
1.3.1 Muestreo probabilistico
1.4 Fuentes de error en las encuestas
1.4.1 Error de muestreo
1.5 Algunos conceptos basicos y notacion
1.6 La encuesta por muestreo probabilistica y compleja
1.7 Utilidad de la varianza
1.8 Algunos métodos de muestreo probabilistico
1.9 Algunos disefios de muestreo
1.10  El método de los conglomerados ultimos
CAPITULO 2

Herramienta Matematica

2.1 Estimacion de la varianza por el método de los conglomerados ultimos
2.1.1 Estimacion de la varianza para el estimador de un total
2.1.2 Estimacion de la varianza de un estimador de razon simple

2.2 Estimadores de varianza para el muestreo aleatorio simple

CAPITULO 3

Modelo

3.1 Utilidad del programa VARCU

32 Instalacion del programa VARCU

33 Empleo del programa VARCU

18

18
18
20

21

23
23

23

25



CAPITULO 4
Resultados

4.1 La ENEU
4.2 Precisiones estadisticas de totales
4.3 Precisiones estadisticas de razones simples

CONCLUSIONES

BIBLIOGRAFIA

35
35
35
37

39

41



RESUMEN

El método de los conglomerados lltimos, es empleado para
estimar la varianza de las estimaciones generadas a través de
una encuesta por muestreo, probabilistica y compleja. En este
trabajo, dicho método es aplicado a la Encuesta Nacional
de Empleo Urbano que se realizé en el Area Metropolitana
de Chihuahua durante el primer trimestre del 2003.

PALABRAS CLAVE: conglomerados ultimos; varianza; encuesta
compleja; estimacion.

ABSTRACT

The ultimate clusters method is used to estimate the variance
of the estimations generated from a probabilistic complex
sample survey. In this work, the method is applied to the
National Urban Employment Survey carried out at the
Metropolitan Area of Chihuahua during the first trimester
of 2003.

KEY WORDS: ultimate clusters; variance; complex survey;
estimation.



INTRODUCCION

En los altimos afios en nuestro pais, las encuestas por muestreo han tenido una importante
demanda por parte de los diferentes usuarios de informacion estadistica. Siendo las encuestas por
muestreo del tipo probabilistico las mas demandadas. Estas se caracterizan entre otras cosas, por
generar estimaciones de totales, razones, medias, medianas, proporciones y demas parametros
poblacionales, a partir de una muestra extraida de una poblacion de interés. En consecuencia, es
necesario que dichas estimaciones cuando son publicadas o presentadas al usuario de la
informacion, estén acompafiadas de una medida de su error, el error estandar, raiz cuadrada de la
varianza.

En encuestas por muestreo probabilisticas del tipo complejo su disefio de muestreo con
frecuencia se caracteriza por ser estratificado, por conglomerados y polietapico. En especial, la
ultima caracteristica complica la formulacion del estimador de la varianza, debido a que se tiene
que calcular la varianza en cada una de las etapas de muestreo para obtener la varianza del
estimador del parametro poblacional correspondiente.

El presente trabajo tiene como objetivo hacer la presentacion y aplicacion del método de los
conglomerados ultimos para estimar la varianza en una encuesta por muestreo del tipo complejo.
Dicho método se caracteriza por generar estimaciones de la varianza sin tener que estimarla en
cada una de las etapas de muestreo. Y asi, permitir al usuario de la informacion decidir si son o
no confiables, las estimaciones de los valores poblacionales. De manera breve se puede decir,
que el método de los conglomerados tltimos se caracteriza por ser estadisticamente confiable y
facil de aplicar, obteniéndose de esta manera estimaciones de la varianza rapidas, insesgadas o
sesgadas y consistentes.

La aplicacion en este trabajo del método de los conglomerados ultimos, consiste en estimar la
varianza para algunas estimaciones de totales y razones simples generadas por la Encuesta
Nacional de Empleo Urbano, levantada por el Instituto Nacional de Estadistica Geografia e
Informatica (INEGI), en el Area Metropolitana de Chihuahua.

A continuacién se describe brevemente el contenido de cada uno de los capitulos que conforman
la presente tesina.

En el Capitulo 1 se presenta la utilidad de la encuesta por muestreo, ademas, de una serie de
conceptos y definiciones, que seran de utilidad para la comprension del método de los
conglomerados ultimos y el ambito de su aplicacion. El Capitulo 2, presenta los estimadores del
total y la razon simple para un disefio de muestreo estratificado, por conglomerados y trietapico,
asi como sus correspondientes estimadores de varianza bajo el método de los conglomerados
ultimos. Debido a que es importante tener una estimacion del efecto de disefio, también son
definidos los estimadores de varianza bajo el muestreo aleatorio simple, para los estimadores del
total y la razon simple. El estimador de la varianza por el método de los conglomerados altimos
para el estimador del total es presentado junto con los supuestos que debe cumplir. Todos los
estimadores antes mencionados son acompafiados de la bibliografia respectiva en notas a pie de
pagina, con el fin de que el lector interesado recurra a ella en busca de mayor informacion. En el



Capitulo 3, se presenta la utilidad. instalacion y forma de empleo del programa de computo
VARCU (Varianza por Conglomerados Ultimos), que permite obtener estimaciones del error
estandar, coeficiente de variacion y efecto de disefio, de las estimaciones del total y la razon
simple. En el Capitulo 4, son presentadas y comentadas entre otras cosas, las precisiones
estadisticas de las distintas estimaciones de totales y razones simples, generadas por la Encuesta
Nacional de Empleo Urbano que se levanta en el Area Metropolitana de Chihuahua, asi como un
resumen del disefio de muestreo de la encuesta.

Finalmente, se presentan las conclusiones con respecto al método de los conglomerados ultimos
y de las estimaciones que de él se generan.

Sin duda el presente documento le sera de utilidad a estudiantes de las carreras de Actuaria,
Estadistica, Matematicas y otras carreras afines, que estén en busca de aplicaciones de los
conocimientos adquiridos en materias como estadistica, probabilidad, muestreo, calculo
diferencial y computacion. Asi como, para aquellos usuarios de la informacion estadistica
proveniente de una encuesta por muestreo probabilistica, compleja o no.
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1 MARCO TEORICO

1.1 Utilidad de la encuesta por muestreo

La necesidad de informacion, en particular de la estadistica, ha obligado al desarrollo de técnicas
para su recoleccion y andlisis: censos, registros administrativos y encuestas por muestreo
conforman las técnicas de recoleccion de datos. En este trabajo se presentan formulas que
permiten medir la precision de la informacion recabada a través de una encuesta por muestreo.

“Una encuesta por muestreo es una técnica que permite hacer inferencias sobre la poblacion de
la que fue seleccionada la muestra.! Su finalidad es “obtener informacion para satisfacer una
necesidad” } que no queda satisfecha con las estadisticas existentes. Si a esto se agrega que dicha
informacion se puede obtener de manera confiable a un bajo costo y en un corto tiempo, esta
técnica de generacion de informacion estadistica, se convierte en una importante herramienta para
la toma de decisiones, tanto en el sector publico como en el privado.

En la mayoria de los paises, existe una oficina gubernamental encargada de obtener informacion
estadistica a través de las encuestas por muestreo. Los temas que cubren estan relacionados con
“la poblacion total; su distribucion por drea, sexo, edad y otras caracteristicas socioeconémicas;
la tasa de crecimiento de la poblacion; la migracion interna y varios otros aspectos™; “la
proporcién de la tierra dedicada a la agricultura, las dreas bajo diferentes cultivos, las que
sostienen pastizales y bosques, la produccion de alimentos (cereales, frutas, eic.) y el numero y
calidad del ganado”, asi como del empleo, la industria y varios temas mas. Generalmente los
gobiernos emplean la informacion recabada para evaluar y disefiar programas de desarrollo
nacional.

A continuacion, se describira brevemente parte de la informacion estadistica que generan las
encuestas por muestreo en hogares que levanta el Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e
Informatica (INEGI) en nuestro pais.

Tres de las principales encuestas a nivel nacional son la Encuesta Nacional de Empleo Urbano
(ENEU), la Encuesta Nacional de Empleo (ENE) y la Encuesta Nacional de los Ingresos y Gastos
de los Hogares (ENIGH). Las dos primeras cubren la tematica de empleo y desempleo para la
poblacion de 12 afios y mas, residente habitual de la vivienda, asi como de aspectos demograficos
generales a nivel de dreas metropolitanas y entidades federativas respectivamente. De manera
particular se obtienen entre otras, estimaciones por sexo y grupos de edad de los totales
correspondientes a las poblaciones econémicamente activa e inactiva, desocupada abierta y
ocupada, siendo esta ultima de la cual se deriva una cantidad importante de estimaciones. Sin
embargo, es la tasa de desempleo abierto, cociente de la poblacion desocupada abierta entre la
poblacion econdémicamente activa, una de las estimaciones mas importante sobre el desempleo que
se publica a la fecha.

: Azorin, Francisco. Métodos y Aplicaciones de Muestreo. Alianza Editorial. Madrid, 1986. p. 34.
“ Raj, Des. Teoria del Muestreo. FCE. México, 1992. p. 34.

* Idem, p. 34.

* Idem, p. 35.
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Por su parte la ENIGH, genera informacion estadistica a nivel nacional para localidades de 2,500 y
mas habitantes y menores de 2,500. Las estimaciones que proporciona son entre otras, totales para
el ingreso y gasto, monetario y no monetario, de las percepciones y erogaciones totales, asi como
del ingreso y gasto total.?

1.2 Concepto de poblacion, marco muestral y muestra

Una vez que se ha decidido emplear la encuesta por muestreo para obtener determinada
informacion estadistica, se debe definir de manera concreta dentro de los objetivos de la encuesta,
la poblacion a cubrir y la informacion a recabar.

La definicion de la poblacion a estudiar o poblacion objetivo, se hace en forma conjunta con la de
sus elementos, debido a que “los elementos de una poblacion son las unidades de las que se busca
la informacion, es decir, son las unidades del andlisis, y su naturaleza se determina mediante los
objetivos de la encuesta; la poblacion es el agregado de los elementos™.®

Definida conceptualmente la poblacion, el siguiente paso es seleccionar la muestra. Para realizar
esta importante actividad, “la poblacion debe ser dividida en partes llamadas unidades de
muestreo o unidades. Estas deben cubrir la totalidad de la poblacion y no traslaparse en el
sentido de que todo elemento de la poblacién pertenezca a una y solamente una unidad".” Asi,
cuando se lleva a cabo el muestreo directo de elementos, cada unidad de muestreo contendra
solamente a un elemento. En otros casos, la unidad de muestreo correspondera a un conjunto de
elementos llamado conglomerado, dicha unidad se emplea cominmente en el muestreo
polietapico, el cual mas adelante sera explicado

Ya identificadas o creadas las unidades de muestreo, estas son agrupadas y organizadas siguiendo
algan criterio, con el fin de conformar el marco muestral o marco de la encuesta por muestreo, a
partir del cual se seleccionara la muestra (marcos de viviendas, empresa, etc.).

A continuacion, se dard una definicion mas detallada de lo que es un marco muestral citada por
Sédrndal (1993) y debida a Lessler (1982):

“Marco. Los materiales o recursos que delimitan, identifican y permiten el acceso a los
elementos de la poblacion objetivo. En una encuesta por muestreo, las unidades del marco
son las unidades a las cuales el esquema de muestreo probabilistico es aplicado.

El marco también incluye cualquier informacion auxiliar (medidas de tamario, informacion
demogrdfica) que es empleada en:

a. Técnicas de muestreo especiales, tales como la estratificacion y seleccion muestral con
probabilidad proporcional al tamario.
b. Técnicas de estimacion especiales, tales como la razon o estimacion de regresion.”™®

De la definicion anterior se desprende que en el muestreo probabilistico, la muestra es un conjunto
de unidades de muestreo seleccionadas con un esquema de muestreo probabilistico del marco
muestral. En algunas situaciones esta seleccion se llega a realizar a partir de varios marcos.

* Para mayor informacién consulte la pagina de internet que tiene dicho Instituto.

“ Kish, Leslie. Muestreo de Encuestas. Editorial Trillas. México, 1982, p. 27.

" Cochran, William. Técnicas de Muestreo. CECSA. México, 1992. p. 26.

* Sandal, Carl-Erick, et. al. Model Assisted Survey Sampling. Springer-Verlag. New York, 1993. p. 9.
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1.3 Tipos de muestreo

Con base en el esquema que se sigue para seleccionar la muestra de unidades de muestreo, se
distinguen dos tipos de muestreo: el probabilistico y el no probabilistico. Este dltimo,
caracterizado principalmente por no emplear la teoria de probabilidades en la seleccion de las
unidades de muestreo. Nosotros nos avocaremos exclusivamente al probabilistico.

1.3.1 Muestreo probabilistico

Aunque en lineas anteriores se ha mencionado que las unidades de muestreo del marco muestral
son seleccionadas con algiin esquema o método de muestreo probabilistico. No se ha establecido
en que consiste este procedimiento.

El muestreo probabilistico es una forma de seleccionar la muestra, que satisface las siguientes
condiciones:

1. Permite definir el conjunto de muestras L = { s), 52, 83, ........., Sm } que son posibles de obtener
con el procedimiento de muestreo.

2. Asocia una probabilidad conocida de seleccion p(s) con cada muestra posible s, definiendo una
distribucion de probabilidad.

3. Asigna a cada unidad de muestreo una probabilidad de seleccion distinta a cero (probabilidad
de inclusion).

4. Al seleccionar una muestra con un mecanismo aleatorio cada posible muestra recibe
exactamente la probabilidad p(s).

Una muestra obtenida bajo estos cuatro requerimientos es llamada una muestra probabilistica.”

De la lista de condiciones antes mencionada la nimero tres tiene especial importancia, debido a
que la probabilidad de seleccion de cada unidad de muestreo puede ser igual o desigual. Esta
ultima, determinada con base en alguna medida de tamafio de la unidad de muestreo. En la
practica, una muestra probabilistica no se obtiene proporcionando el conjunto de muestras L y la
probabilidad de seleccion de sus elementos p(s). Lo que se hace es especificar la probabilidad de
inclusion de las unidades de muestreo en la muestra, extrayéndose una a la vez o en grupos hasta
constituir la muestra del tamaiio y tipo deseado."’

Algunos métodos de muestreo probabilisticos son: el muestreo dleatorio simple con o sin
reemplazo, el muestreo sistematico, el muestreo con probabilidad proporcional al tamaiio con o sin
reemplazo, el método de Midzuno y varios mas."'

Todos los métodos de muestreo probabilisticos se pueden aplicar a marcos muestrales de
elementos o conglomerados, que pueden estar o no estratificados. Mas adelante se describiran con
detalle las caracteristicas de los mas empleados en la practica.

* Simdal, Carl-Erick, et. al. Model Assisted Survey Sampling. Springer-Verlag. New York, 1993. p. 8.

'% Cochran, William. Op cit., p. 29.

"' Véase:K.R.W. Brewer and Muhammad Hanif. Sampling with Unequal Probabilitics. Springer-Verlag. New York
Heidelberg Berlin. Donde se lista un nimero importante. de procedimientos de muestreo.
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1.4 Fuentes de error en las encuestas

Es requisito basico que los resultados obtenidos a través de una encuesta por muestreo
probabilistica, sean acompafiados de medidas que cuantifiquen y permitan evaluar su precision.
Esto como consecuencia de las fuentes de error que los afectan, las cuales son agrupadas en dos
categorias: error de muestreo y errores no de muestreo (de cobertura, en las observaciones, etc.).”?
Siendo el primero al que se encuentra dedicado el presente trabajo.

1.4.1 Error de muestreo

Se ha mencionado en pérrafos previos, que un esquema de muestreo probabilistico aplicado a la
poblacién de interés para obtener una muestra de tamafio », podria producir una enorme cantidad
de muestras posibles, las cuales generarian sus respectivas estimaciones del valor poblacional de
interés. Todas ellas variando en diferentes cantidades con respecto al valor poblacional. Esta
variacion es lo que determina la magnitud del error de muestreo, pues el error de muestreo se debe
al hecho de observar tinicamente a la muestra y no a la poblacién completa,”” y su magnitud
depende de la variacion existente entre las diferentes estimaciones producidas por las distintas
muestras posibles y el valor poblacional.® Dicha magnitud disminuye conforme se incrementa el
tamafio de muestra n. La forma méas cominmente empleada para medir el error de muestreo, es a
través del error estandar de la estimacion, definido como la raiz cuadrada de la varianza.'®

La varianza verdadera generalmente no es posible calcularla, debido a que involucra valores
poblacionales desconocidos. Por lo que, se obtiene una estimacion a partir de la informacién
contenida en la muestra. Es importante sefialar que de los puntos que caracterizan a una muestra
probabilistica se desprende que el tipo de esquema de muestreo probabilistico empleado para
seleccionar la muestra, determina la forma del estimador del parametro poblacional y su varianza.
El presente trabajo proporciona un método para estimar la varianza del total y la razon simple en
encuestas por muestreo complejas.

1.5 Algunos conceptos basicos y notacion

A continuacién se proporcionan definiciones y notaciones, algunas de ellas tratadas con
anterioridad, que seran de utilidad en lo sucesivo.

Poblacion y variables

Se considerara una poblacion finita de N elementos etiquetados por k=1,.....,N o simplemente una
poblacién a encuestar

U = {u,:, aas:waw wms vy Gy o s wren s ....,HN}

con el fin de simplificar, el elemento k-ésimo serd representado por su etiqueta k, asi que la
poblacién finita sera denotada por

U= {1 K iV }

2 Azorin, Francisco. Op cit., p. 44,
" Kish, Leslie. Op cit., p. 30.

" Idem, p. 32.

' Idem, p. 32.
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Sean
y = Variable de interés o bajo estudio de la poblacion

Y, = Valor de y en el elemento i-ésimo de la poblacion

Letras como x, y, z y otras, se emplearan para identificar las variables de interés de la poblacion a
16
encuestar.

Parametros poblacionales

P .y . . - 17 e
Un parametro es una funcién de una o mas variables de interés.'” Algunos de los principales
parametros de una poblacion finita son:

Y= 2 ¢ Total poblacional

Y= }l\r’ Y Media poblacional por elemento
R= ; Razon de totales poblacionales
D= ; = F; Diferencia entre razones

Donde X, W'y Z se definen de manera analoga a Y, de manera general se representara al parametro
poblacional con la letra griega8.

Disefio muestral

El objetivo de una encuesta por muestreo probabilistica, como se menciono al principio del
capitulo, es el de obtener informacion estadistica con base en una muestra de la poblacion finita de
interés. En otras palabras, obtener estimaciones de los parametros poblacionales con base en una
muestra de la poblacion U, denotada por s. La cual es una de las muestras posibles del conjunto L,
que es extraida de U a través de un esquema de seleccion muestral o muestreo probabilistico,
estableciendo una probabilidad de seleccion p(s) para cada muestra posible. De manera general la
funcién p(-) es llamada disefio muestral, la cual permite determinar las propiedades estadisticas de
la estimacion.'® Un disefio muestral se llama no informativo si y soblo si, p(-) no depende de los
valores de la variable de interés." )

Estimador

El estimador de un parametro poblacional es una formula empleada para obtener la estimacion con
base en la muestra seleccionada. Un estimador & se dice que es insesgado con respecto al disefio

muestral, cuando su valor esperado es igual al valor poblacional 6, esto es E()=6 , de otra
manera se dice que es sesgado.”’

" Lehtonen, Risto and Pahkinen, Erkki J_ Practical Methods for Design of Complex Surveys. John Wiley & Sons. England, 1995 p. 10
" fdem, p. 10.

'* Sarndal, Carl-Erick, et al. Op cit, p. 27.
" Wolter, Kirk M. Introduction to Vanance E: Springer-Verlag. New York, 1985.p.8.
® Cochran, William. Op Cit., p. 46 .
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En la practica los estimadores sesgados no son descartados por completo (razén y regresion),
debido a que sus estimaciones son muy préximas al parametro poblacional a estimar. El sesgo de

un estimador & se define como la diferencia entre el valor esperado del estimador y el valor

poblacional, es decir, sesgo(@)=E(0)-6. Generalmente este sesgo disminuye a medida que el
tamano de muestra n se incrementa.

A continuacion se presentan algunos de los principales estimadores de parametros poblacionales:

¥ = Estimador del total poblacional Y

¥ = Estimador de lamedia poblacional por elemento Y
R = Estimador delarazon poblacional R

D = Estimador dela diferenciaentre razones D

Es importante sefialar que la formulacién del estimador depende del esquema de seleccion
.muestral empleado para obtener la muestra. Por tltimo, un disefio de muestreo es aquel en el cual
se especifica el tipo de muestreo probabilistico y el método de estimacion.”?

Varianza del estimador

En los parrafos anteriores se establecié que un estimador € es insesgado si su valor esperado o
valor promedio de la distribucién muestral coincide con el parametro poblacional 6 La
distribucion muestral representa la fluctuacion aleatoria de la estimacion debida al disefio
muestral, y esa variabilidad es medida por el error estandar. Llamado también desviacion estandar
de la distribucion muestral, definida como la raiz cuadrada de la varianza de la distribucion

muestral o simplemente la varianza del estimador 8.2 Asi que, para un estimador insesgado & su
varianza se define como
v(0)= E(6-EQ) .

Generalmente, en la préctica no es posible calcular la varianza del estimador V(8), debido a que
se desconocen valores poblacionales y unicamente se cuenta con datos de una sola muestra. Por lo

que, siempre se procede a obtener una estimacion de la varianza verdadera del estimador &,
denotada por v(@).

En el caso de estimadores sesgados, el disefio muestral p(:) también permite describir una
distribucion muestral del estimador, cuyo valor esperado en este caso diferird cierta cantidad del

pardmetro poblacional. Esa cantidad se conoce con el nombre de sesgo del estimador @, definido
con anterioridad. Por tanto, una medida que permite conocer esta dispersion del estimador con
respecto al pardmetro poblacional, es el error cuadratico medio,** definido de la siguiente manera

EcM(0)= E(0-06) =v(0)+[E(6)-of
=v(0)+ [sesgo(g)]z

! Kish, Leslie. Op cit.. p. 34.
* [dem, p. 37.
' Idem, p. 32.
* 1dem. p. 34.
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En algunos estimadores como es el caso del estimador de razén R, el sesgo se vuelve despreciable

en muestras grandes. En cuyo caso el ECM( R )=V(R).* En relacion a las fuentes de sesgo, Kish
menciona las siguientes tres:

- el tipo de estimador empleado,
- empleo de marcos muestrales imperfectos, y
- errores en las observaciones.

Por tanto, el error cuadratico medio involucra ademas del error debido al muestreo, el error ajeno
2 . . P ) -

al muestreo.”® En este trabajo se considerara tnicamente a la primera fuente de sesgo para su

calculo.

Muestreo estratificado

En este tipo de muestreo los elementos de la poblacion o unidades de muestreo que conforman el
marco muestral, son agrupados en subpoblaciones o subgrupos no traslapados lo mas homogéneos
posibles, con el fin de mejorar la precision de las estimaciones. Las variables mas cominmente
utilizadas para la estratificacion son aquellas de caracter regional (localidades, municipios),
demografico (sexo, grupo de edad) y socioeconomico (ingreso), todas ellas obtenidas a partir de
un censo y que conforman la informacion auxiliar de los marcos muestrales.”” Asi que, la division
de la poblacion en subgrupos homogéneos llamados estratos, debera observar la siguiente
caracteristica:

L
> N, =N

h=

donde
L = Numero de estratos
N = Tamario de la poblacion
Ny = Tamario de la poblacion en el estrato h-ésimo

Una vez conformados los estratos, lo que sigue es distribuir el tamafio de muestra n en cada uno de
ellos. De tal manera que
L
Z n,=n

b=l
donde
L = Numero de estratos
n , = Tamarno de muestra en el estrato h-ésimo

La distribucion de la muestra total en cada uno de los estratos, se conoce con el nombre de
afijacion de la muestra. Para llevar a cabo esto, se cuenta con al menos tres procedimientos, la
afijacion igual, proporcional y 6ptima.*®

Asignado el tamario de muestra en los estratos, una muestra probabilistica se selecciona de manera
independiente en cada uno de ellos, calculandose posteriormente a la recoleccion de la
informacion, las correspondientes estimaciones y varianzas por estrato, utiles en la obtencion de la
estimacion global del parametro poblacional y de su varianza.

** Cochran, William. Op cit., p. 56.

* Kish, Leslie. Op cit.. p. 34.

*" Lehtonen, Risto and Pahkinen, Erkki J. Op cit., p. 67.
* Idem, p. 70.
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Muestreo por conglomerados

En encuestas de mediano o gran tamafio no es posible llevar a cabo el muestreo directo de los
elementos de la poblacién. Lo que hace necesario conformar unidades de muestreo que los
agrupen, las cuales reciben el nombre de conglomerados de elementos.” Son dos las razones
principales para la aplicacion del muestreo por conglomerados:

i. No disponer de un marco muestral donde las unidades de muestreo identifiquen directamente a
los elementos individuales de la poblacién (marco de lista), cuya elaboracion representaria un
costo elevado.

ii. Una muestra proveniente de un marco de lista se caracteriza por una amplia dispersion, la cual
representaria un alto costo econdmico para la recoleccion de la informacion. Siendo afectado
también el trabajo de supervision, lo que podria conducir a una alta no respuesta y a severos
errores de medicion.®

En la practica los conglomerados pueden ser naturales y con un nimero de elementos distinto.
Rara vez se encuentran conglomerados de igual tamarfio. Ejemplos de conglomerados son
escuelas, viviendas, casillas electorales, manzanas de viviendas en las ciudades, salones de clases,
paquetes de productos resultado de un proceso manufacturero, etc.. El tamafio de los
conglomerados generalmente responde a condiciones dependientes de los recursos disponibles y
de la situacion de la encuesta.*'

Por otra parte, de manera breve se puede decir que el muestreo por conglomerados incrementa su
eficiencia, si los conglomerados son internamente heterogéneos y la varianza entre conglomerados
es baja. Ocurriendo lo contrario, si los conglomerados son internamente homogéneos y la varianza
entre conglomerados alta.?

Una vez conformado el marco muestral de conglomerados, se procede a obtener una muestra
probabilistica, que puede seleccionarse con probabilidad igual o desigual. La primera se utiliza
cuando no se cuenta con informacién auxiliar en el marco muestral, complementaria al
identificador del conglomerado o cuando estos son de igual tamafio. Si la informacion auxiliar
existe, tal como el tamafio del conglomerado i-ésimo M;, la seleccion se realiza en funcion de
dicha informacion empleando probabilidades desiguales. De esta manera, si en los conglomerados
que conforman la muestra todos sus elementos son encuestados, a este tipo de muestreo se le
conoce con el nombre de muestreo por conglomerados de una sola etapa.

Por otra parte, el muestreo bietdpico consiste en seleccionar una muestra de conglomerados a
partir de un marco muestral de estos, y posteriormente en cada conglomerado seleccionado,
conformar un nuevo marco de elementos o conglomerados de elementos para una segunda y final
seleccion. A los conglomerados del primer marco muestral se les llama unidades primarias de
muestreo (UPM). Los elementos o conglomerados de elementos que conforman el segundo marco
muestral en cada UPM seleccionada, se les nombra unidades secundarias de muestreo (USM).

*¥ Cochran, William. Op cit., p. 125.

' Sirndal, Carl-Erick, et. al. Op cit., p. 124.

' Kish, Leslie. Op cit.. p. 184,

* Lehtonen, Risto and Pahkinen, Erkki J. Op cit., p. 89.
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“El muestreo multietdpico consiste de tres o mds elapas de muestreo. Existe una jerarquia de las
unidades de muestreo: unidades primarias de muestreo, unidades secundarias de muesfrfso dentro
de las UPM's, unidades terciarias de muestreo dentro de las USM, y asi sucesivamente™.

Es importante sefialar que una ventaja del muestreo multietapico o polietapico, es que los marcos
de segunda etapa se requieren solamente para las UPM seleccionadas, y asi sucesivamente.

1.6 La encuesta por muestreo probabilistica y compleja

La encuesta por muestreo del tipo probabilistico debe de contar con un marco muestral que se
ajuste lo mejor posible a la poblacion objeto de estudio, de donde se pueda seleccionar una
muestra probabilistica, y las estimaciones obtenidas a través de la encuesta se puedan generalizar a
la poblacion, proporcionando ademas una medida de su precision.™

Es Wolter quien propone el nombre de encuesta por muestreo compleja,’® para la encuesta
probabilistica, buscando con ello distinguirla de la encuesta que entre otras cosas, se fundamenta
en la teoria basica del muestreo. Cabe sefialar que, aunque no se ha definido rigurosamente dicho
término, las caracteristicas principales de dichas encuestas son las siguientes:

i. El grado de complejidad del disefio de muestreo.

ii. El grado de complejidad del estimador.

iii. Caracteristicas o variables de interés multiples.

iv. Usos descriptivos y analiticos de los datos de la encuesta.
v. Laescala o tamafio de la encuesta.

Un ejemplo de este tipo de encuesta se presenta cuando el muestreo es polietapico, por
conglomerados, estratificado y las probabilidades de seleccion de las diferentes unidades de
muestreo desiguales, siendo ademas de magnitud nacional con diferentes dominios de estudio y
numerosas variables de interés por estimar, lo que requiere un tamafio de muestra lo
suficientemente grande que permita generar estimaciones confiables. Gran cantidad de estas
encuestas son de temas socioecondmicos, de gran interés para los gobiernos por lo que adquieren
el cardcter de continuas, es decir, son levantadas mes a mes, trimestre a trimestre o de acuerdo a
alguna otra periodicidad, permitiendo un andlisis de la informaciéon que va mas alla del
descriptivo.

1.7 Utilidad de la varianza

Aunque en subcapitulos previos se ha mencionado que la magnitud del error de muestreo de una
estimacion, se conoce a través del error estandar (- ¥ (g ) ). Esta no es la unica aplicacion que tiene
la varianza. Diferentes autores coinciden en que la varianza se requiere para:

i. Calcular el tamafio de muestra necesario para una encuesta que esta siendo planeada.
ii. Conocer la precision de la estimacion.>
iii. Construir intervalos de confianza para los parametros poblacionales, esto es,

Y Sdrndal, Carl-Erick, et al. Op cit., p. 125.
¥ Kish, Leslie. Op cit., p. 41.

" Wolter, Kirk M. Op cit., p. 2.

** Cochran, William. Op cit., p. 50.
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(0 —lan "’(‘9)’9 +lan "(9)]
donde
8 = Estimador del parametro poblacional @

w(@) = Estimador del error estindar de 0
a = Nivel de significancia
b { Valor de t enlatabla deladistribucion normal

12
“ paraunaconfianzal - a

iv. Comparar la precision obtenida por el disefio de muestreo empleado con otros disefios. Un tipo
de comparacion se realiza contrastando directamente las varianzas v{é) o estimaciones de

coeficientes de variacion cv, = v(@j 6 *7 Otra muy ampliamente utilizada, es el denominado

efecto de disefio (deff) que compara la varianza del disefio de muestreo empleado con la
varianza del muestreo aleatorio simple con o sin reemplazo mediante la relacion®®

deff = ;(;()) :

MAS

Sin duda, es fundamental el célculo de la varianza, al menos para las estimaciones mas
importantes, que genera una encuesta por muestreo probabilistica.

1.8 Algunos métodos de muestreo probabilistico

El propésito principal de esta seccion, es presentar algunos de los métodos de muestreo mas
empleados en la seleccion de una muestra a partir de un marco muestral.

Muestreo aleatorio simple sin reemplazo

Método que permite seleccionar » unidades de muestreo a partir de un marco muestral con N
unidades, de tal modo que cada una de las Cy , muestras distintas tengan la misma probabilidad de
ser seleccionadas. Dado que en la practica la muestra de tamafio n se conforma seleccionando
unidad por unidad, para cada seleccién el método de muestreo otorga la misma probabilidad de
seleccion a todas las unidades de muestreo que no han sido seleccionadas. Esta seleccion se hace
mediante la generacion de numeros aleatorios.>’

Mouestreo sistemiéitico

Esquema de muestreo probabilistico que permite seleccionar una muestra de tamaiio » de un
marco muestral, donde las unidades de muestreo pueden ser ordenadas bajo cierto criterio con
base en informacion auxiliar y numeradas de / a N. El proceso de seleccion consiste en obtener el
cociente k = N/n, seleccionar un niimero aleatorio i del intervalo [],k/ e incluir en la muestra las
unidades de muestreo con los nimeros seriados i, i +k, i+2k, ... ...A,i+(n-,-')k.""

7 Recuerdese que €1 = ¥(8) £(¢)=-1(0) 0.

** Lehtonen, Risto and Pahkinen, Erkki J. Op cit., p. 14.
* Cochran, William. Op cit., p. 41.

“ Raj, Des. Op cit.,, p. 41.
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Muestreo con probabilidad proporcional al tamaiio (ppt)

Meétodo de muestreo que haciendo uso de informacion auxiliar de las unidades de muestreo del
marco muestral, les asigna probabilidades desiguales en el proceso de seleccion de la muestra. Las
unidades de muestreo son listadas de acuerdo a algun criterio, se acumula la medida de tamafio y
se asigna para cada unidad de muestreo un rango de seleccion. Como se muestra en la siguiente
tabla:

Unidad Medida Acumulado de Rango
de de la Medida de
Muestreo Tamaiio de Tamaiio Seleccién
1 Xy A;=X; Il AJ}
2 X; A=A+ X; [A+]L A ]
3 X; A=A+ X [Ar+] A5 ]
i X A=A+ X [Al-f+f- A]
N Xy Ay= Ayt Xy [Apatl Ax]

Total X =i)(,

i=l

En el caso de llevar a cabo este proceso de muestreo con reemplazo, la probabilidad de seleccionar
a la unidad de muestreo i-ésima serd Xy/X. La seleccion de la muestra se efectia escogiendo n
numeros aleatorios no necesariamente distintos del intervalo [1,X], las unidades de muestreo
seleccionadas serdn aquellas cuyo intervalo f4,,+1,4;] o [1, A;] contenga a uno o varios de los n
numeros aleatorios. Si el muestreo es sin reemplazo, se seleccionaran » unidades de muestreo
distintas, par‘allo cual sera necesario calcular n veces el valor de X'y las probabilidades desiguales
de seleccion.

Muestreo sistematico con probabilidad desigual

Este método de muestreo probabilistico también se conoce con el nombre de muestreo sistematico
con probabilidad proporcional al tamafio. Es una generalizacion del muestreo sistematico. Al igual
que en el muestreo ppt se hace una acumulacion de la medida de tamaiio, generandose un rango de
seleccion para cada unidad de muestreo [1,4;], [A;+1, Azf,....., [Ai+] Aj],...... , [Ana+1 Ax].
Con el fin de seleccionar la muestra de tamafio n, se toma un numero aleatorio entre ! y k=X/n.
Las unidades de muestreo seleccionadas seran aquellas en cuyo campo esta el nimero aleatorio i y
los demas nimeros i +k, i+2k,...... obtenidos al sumar sucesivamente k a i.*?

1.9 Algunos disefios de muestreo

A lo largo del presente trabajo se han considerado los términos: estimador del parametro
poblacional, varianza del estimador y el estimador de la varianza. Sin haber especificado las

“"'Raj, Des. Op cit., p. 61.
*2 |dem, p. 65.



Capitulo 1 15

formulas matematicas correspondientes, las cuales como ya se mencioné son determinadas por el
tipo de muestreo probabilistico empleado. Con el fin de completar la exposicion del tema, a

continuacion se presentan algunos disefios de muestreo, considerando al estimador insesgado del
total poblacional Y.

1. Muestreo aleatorio simple sin reemplazo.

Estimador **; Y= ‘: Z}’.
=]

2
Varianza del estimador®:  ¥(?)= Nz[l s ] 4
N)n
N

2.0 ~FF

donde gt =it
N-1

1
Y—NZ}’,

=]

Estimador de la varianza*:

W)= Nl(l - J‘?f-’

N n
b, -»)
donde si=tt
n-—1
] n
y - n %yr
2. Muestreo ppt con reemplazo.
Estimador*: p=1%J
R p,
Probabilidad de seleccionar a la
donde p.=
unidad de muestreo i — ésima

i 2
Varianza del estimador*: ~ ¥(?)= Li p{ Yo Y)
1=l

Estimador de la varianza®®:

2

=1 \ P,

0)- n(nl—l)i(y‘ *P)

"' Cochran, William. Op cit, p.48
* |dem. p. 48.

< Yldem, p. 51

* Idem. p. 313

T idem, p. 314

* Idem. p. 315
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3. Muestreo con probabilidad desigual sin reemplazo para un tamaiio de muestra n prefijado (aps).

Estimador*’: r= Z i (Estimador Horvitz-Thompson)
) T,
Probabilidad de que la unidad de muestreo
donde mo=np, =9 .
i — ésima sea seleccionada

Varianza del estimador™:

o L

i=l i ;ru ;r;

donde
Probabilidad conjunta de que las unidades de muestreo
" iy j-ésima sean seleccionadas

Estimador de la varianza®":

5

( ) ZZ[ 7, 2 ){y!_ —:’] (Estimador Yates-Grundy)

=l g ’r, J

4. Muestreo bietdpico, nps en la primera etapa y aleatorio simple sin reemplazo en la segunda
etapa de muestreo.

Estimador™: Y= ZZ M, Y,

1=l =l JT m
donde

m; = np; = Probabilidad de que la UPM i-ésima sea seleccionada
M;= Nimero total de USM en la UPM i-ésima seleccionada
m;= Numero de USM seleccionadas en la UPM i-ésima

Varianza del estimador™:

o-ion i) 222

donde

. Probabilidad conjunta de quelas UPM's
i iy j—ésima sean seleccionadas

* Cochran, William. Op cit, p 322
“ Idem, p. 322

! 1dem, p. 323

 idem, p. 377

' Idem, p. 377
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¥y ~1.F

Estimador de la varianza®:

=SS T " | Ve _ e | [l]M{l_m,)s,
\.() ;; 7, n, ; ' ,
donde

M o
Ye=—2y,=M3.,

L

5, -2}

=1
3221

i

m, A
1.10 EI método de los conglomerados iltimos

En los disefios de muestreo que involucran el muestreo estratificado, por conglomerados y
polietapico, el cédlculo de la estimacion de la varianza puede representar entre otras cosas, un alto
costo y consumo excesivo de tiempo, debido a la complejidad del estimador de la varianza. Por
ejemplo, si el muestreo es polietapico, para obtener la estimacion global de la varianza, es
necesario calcular la varianza para cada una de las etapas de seleccion, llamadas componentes de
la varianza (véase el disefio 4 de la seccion anterior).

En virtud de lo anterior Hansen, Hurwitz y Madow (1953) proponen el concepto y método de los
conglomerados ultimos con el fin de simplificar el célculo de la varianza en encuestas
polietdpicas. Dicen “un conglomerado ultimo consiste de todas las unidades listadas en la
muestra de una particular unidad primaria, i.e., el conglomerado ultimo consiste de la muestra
entera proveniente de la UPM ya sea obtenida por 1, 2 o mds etapas de muestreo“,> agregando
que, “para estimar la precision de los resultados los componentes de la varianza no se necesitan.
Para obtener un disefio optimo, sin embargo, las estimaciones de los componentes de la varianza
son necesarios**® Lo que hace considerar al muestreo polietdpico como caso especial del
muestreo por conglomerados de una sola etapa.” En otras palabras, para estimar la varianza de la
estimacion del parametro de interés generada a través de una encuesta polietipica, se debe
considerar para el calculo, simplemente al total ponderado de la variable bajo estudio proveniente
de cada UPM en muestra. La formula correspondiente y demdas detalles del método son
presentados en el Capitulo 2.

“ Cochran. William. Op cit.. p. 378.

** Hansen. Morris H., et. al. Sample Survey Methods and Theory Vol. 1. John Wiley & Sons. New York, 1953, p. 257
* dem, p. 257.

*7 Azorin, Francisco. Op cit., p. 215.
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2 HERRAMIENTA MATEMATICA

2.1 Estimacion de la varianza por el método de los conglomerados tltimos

En el capitulo anterior se mencioné que el método de los conglomerados ultimos para estimar la
varianza en encuestas polietapicas, consiste basicamente, en considerar al total de la variable de
interés proveniente de las unidades de muestreo con que cuenta cada UPM en muestra, de tal
manera, que al muestreo policlé{ico se le considere como caso especial del muestreo por
conglomerados de una sola etapa.“

A continuacién se presentara de forma mas detallada en que consiste el método de los
conglomerados ultimos para obtener estimaciones de la varianza de los estimadores del total y la
razon, en un disefio de muestreo estratificado, por conglomerados y trietdpico, lo cual no
representa perdida de generalidad, dado que se puede extender a mas etapas.

2.1.1 Estimacion de la varianza para el estimador de un total

Sea el estimador del total, o de forma general, el estimador lineal®:

My My, Thy

0=3 33 s m

h=1 =l j=l k=1
donde

Valor de la var iable U ponderada en la UTM k — ésima,
u,, =4 de la USM j—ésima, en la UPM i - ésima en muestra

del estrato h— ésimo

Considerando los supuestos®:
i. Las muestras seleccionadas en los diferentes estratos son independientes.

ii. La muestra n, de UPM en cada estrato h-ésimo, es seleccionada con reemplazo. De esta
manera, si

_ | Probabilidad fija de seleccionar a la UPM
Py= i—ésima en el estrato h - ésimo

Ny
= thr =l
i=l

iii. Siendo ny, > 2 se reescribe la ecuacion (1) como:

S e e T

Azorin, Francisco. Op cit., p. 215.
* Skinner. C. J. and Smith, T.M.F. Analysis of Complex Surveys. John Wiley & Sons. England, 1989. p. 47.
“ 1dem, p. 47.
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donde

Si los supuestos i y ii se cumplen Wy, Wpa, ..., W

m, 0N independientes e idénticamente

distribuidas dentro de los estratos, por lo que la varianza de @ se define como®":

V(0)=3 n,V(w,) | 2

aey

En consecuencia, un estimador insesgado de V(G) se obtiene al considerar los tres supuestos,

definiéndolo como®?:

Il

vo)=3

L My o
(2 By ®

mn, =)o

donde

1

Wy =—D W,

Ry a1

“Si los tres supuestos se cumplen, no importa como el submuestreo ocurre dentro de la UPM,

v{é] permanece insesgado para V(é]”‘ﬂ El estimador es calculado con las cantidades wy,,
formadas de los conglomerados ultimos.

En cuanto a los supuestos, i siempre se respeta, pero cuando el 7ii no se cumple, v((;') es imposible
de calcular, teniéndose que colapsar los estratos produciéndose un estimador de varianza
conservador. En relacion al supuesto ii, este es regularmente incumplido, por lo que v(f?) es

reformulado de manera compleja. Aunque existe una aproximacion ampliamente usada, la cual
asume que los »n; conglomerados ultimos en el estrato h, forman una muestra aleatoria simple sin
reemplazo de los estratos h=1/,2,.....,L y es obtenida al insertar una correccioén por poblacion finita
en la ecuacion (3), esto es™:

v, (0)= i{ - 1?,[ ][ =2 I]Z (w,, —w, ) @

h=| T i=1

“Frecuentemente las fracciones de muestreo ny/N, son pequerias y la diferencia entre 1’(9) v

vﬂ(é] o formulas alternativas sin reemplazo es insignificante (cf. Durbin, 1953). En cualquier

caso v(tg) es generalmente un estimador de varianza conservador™*®

Para este trabajo, la formula considerada para estimar la varianza del estimador de un total, es la
ecuacion (3).

“! Skinner, C. J. and Smith, T.M_F. Analysis of Complex Surveys. John Wiley & Sons. England, 1989, p. 47.
“ Idem, p. 47.
“*ldem, p. 47,
* Idem, p. 48.
** Idem, p. 48
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2.1.2 Estimacion de la varianza de un estimador de razon simple

Para estadisticos que no tienen la forma de la ecuacion (1), es decir, que en general no son
funciones lineales de las observaciones, como es el caso del estimador de razon simple R . Se
recurre a métodos que permiten aproximar la varianza de dichos estimadores.

Un método qtil para la estimacion de la varianza de un estimador no lineal &, consiste en
aproximarse a este con un estadistico lineal. Asumiendo que @ es consistente para 6 vy
adecuadamente diferenciable, esto se lleva a cabo empleando la aproximacion con la serie de
Taylor de primer orden (método de linealizacion o delta) para posteriormente aplicarle a la
aproximacion lineal, la formula de la varianza apropiada al disefio de muestreo especifico.®’” En
este caso, la formula de los conglomerados ultimos para estimar la varianza del estimador del
total, conduciendo a un estimador de varianza del estimador no lineal, sesgado pero consistente.%®

De esta manera, para estimar la varianza del estimador de razon simple®:

G=cl= 'f'_'__. (5)

donde
0, = Estimador lineal de 6,

0, = Estimador lineal de®,

My, Fhy
Wip = z Z“m;:

=l k=l
L

W = Uppygi -
Jol k=l

En un ;:}]iseﬁo de muestreo, estratificado, por conglomerados y trietdpico, se cuenta con la
formula™:

l L A n, 3
"’(é)z e z = Z[(Wm _wl!:)_g(wim — Wiy )] (6)
2k n.ﬁ _1 ]
donde
;e LN
Wi = 7 ;ww

1 &
Wy = Zwm

n,

" Skinner, C. J. and Smith, T M.F. Analysis of Complex Surveys. John Wiley & Sons. England, 1989 p. 50.
" Wolter, Kirk M. Op cit, p. 221

™ Idem, p. 221

" Lehtonen, Risto and Pahkinen, Erkki J. Op cit, p. 142,

™ Skinner. C_ J. and Smith, T.M_F. Analysis of Complex Surveys. John Wiley & Sons. England, 1989 p. 51
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2.2 Estimadores de varianza para el muestreo aleatorio simple

En el subcapitulo 1.7 se especificé que el efecto de disefio es una medida empleada para comparar
la varianza del disefio de muestreo empleado, con la varianza del muestreo aleatorio simple,
definiéndose al estimador del efecto de disefio como’":

deff = v(;()g) _ )

v(&): Varianza bajo el disefio de muestreo empleado

donde

v(g),_m. =Varianza bajo el muestreo aleatorio simple

Para completar el calculo del deff, a continuacion se definirdn los estimadores de la varianza bajo
el muestreo aleatorio simple para los estimadores del total y la razén simple.

Sea el estimador de un total en un disefio de muestreo estratificado, por conglomerados y
trietapico:

=333 w,x, ®)

donde
L = Numero de estratos

ny = Numero de UPM en muestra

{N&mem de unidades elementales de observacion
m!u =

en la UPM i - ésima del estrato h — ésimo

Ponderador de la unidad elemental de observacion
w =
" | j—ésima, en la UPM i - ésima del estrato h - ésimo

5.8 {Vafor de la variable de andlisis x para la unidad elemental de
hy

observacion j—ésima, en la UPM i— ésima del estrato h— ésimo

Es importante sefialar, que wy; es el ponderador definido como el inverso de la probabilidad de
seleccion de la unidad terciaria de muestreo para el estrato h-ésimo. De la misma manera, xy; es el
valor obtenido para la variable x en la unidad elemental de observacion j-ésima, contenida en la
unidad terciaria de muestreo, seleccionada después de tres etapas de seleccion y que pertenece a la
UPM i-ésima en el estrato A-¢simo. No se colocaron mas subindices, ni sumatorias con el fin de
simplificar las expresiones.

El estimador de la varianza de X . bajo el muestreo aleatorio simple se define como’?:

"’(’?)mx = [] = m&;}. ][ Y ][ii"iwwx!}m = ﬂ-]? X (9)

mu_I hot

71 Lehtonen, Risto and Pahkinen, Erkki J. Opcit. p. 14
7 Statistical Laboratory, lowa State University. PC CARP. 1986. p. 97.
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b
[E%]

donde
me = Niimero total de unidades elementales de observacion

23
:‘Z

My My,

m..
M

ZZ w,, = Estimacion del total de la poblacion bajo estudio

4 ¥

Si lo que interesa es comparar la varianza bajo el disefio empleado con el muestreo aleatorio
% v . 7
simple con reemplazo, la ecuacion (9) se convierte en °:

H Lony my, ] "
"’(X)Mm'n = ZZZ wkux:a; -= £ (10)
m,, = l h 1 g M
Siendo esta altima formula, la empleada en este trabajo para estimar el efecto de disefio.
Considérese ahora, para el mismo disefio de muestreo al estimador de razon simple

£
r=% (11)

donde, £ y 7 se definen de manera andloga a la ecuacion (8).

Finalmente, la formula del estimador de la varianza de R bajo el muestreo aleatorio simple, se
define como ™

Ay My

B (=" i fEE Sl - -t -} 2

donde

e

ALY L JER
M
y las demas variables, definidas igual que antes.

Si se requiere hacer la comparacion de la varianza bajo el disefio de muestreo empleado, con el

. . . . 7T
muestreo aleatorio simple con reemplazo, la ecuacion (12) se convierte en °:

TEWOE R o0 XA TSI U | BT

que es la formula empleada en este trabajo para estimar el efecto de disefo.

" Statistical Laboratory, lowa State University. PC CARP. 1986. p. 98.
™ |dem, p. 98.
™ 1dem, p. 98.
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3 MODELO

3.1 Utilidad del programa VARCU

El objetivo del presente trabajo es presentar y aplicar el método de los conglomerados altimos,
para estimar los errores de muestreo de las estimaciones de totales y razones simples, generadas
por una encuesta del tipo complejo. Para lograr esto, en el primer capitulo se presento entre otras
cosas, la definicion de una encuesta compleja y el método de los conglomerados tltimos. Y en el
capitulo anterior. las formulas de los estimadores de la varianza para ¥ v R con el método de
los conglomerados tltimos y bajo el muestreo aleatorio simple.

Con el fin de llevar a cabo la aplicacion del método de los conglomerados para estimar la
varianza en una encuesta compleja. Se elaboré un programa de computo en Fox Pro para
MS-DOS Ver 2.6a. llamado VARCU (Varianza por Conglomerados Ultimos). el cual, data de
1999 aproximadamente.

En los siguientes subcapitulos se presenta la necesidad de hardware. el procedimiento de
instalacion y desinstalacion y la forma de emplear el programa VARCU.

3.2 Instalacion del programa VARCU

Requerimientos de hardware para instalar VARCU

Cualquier PC compatible con IBM. con procesador Pentium o superior.

Una unidad de disquete de 3 1/2.

Por lo menos 16 MB de memoria.
3 MB en disco duro, para la instalacion.

DOoODoo

Instalacion del programa

Para instalar el programa, deberd de ejecutar los programas de la instalacion contenidos en 2
discos etiquetados. No podra ejecutar el programa desde los disquetes de Instalar ya que los
archivos estan comprimidos.

Para instalar el programa:

Inicie Microsoft Windows en modo estandar o mejorado.

Inserte el disquete 1 de instalacion en la unidad A (unidad de inicio).
Elija ejecutar del ment inicio.

Escriba a:\setup y luego presione ENTRAR.

Siga las instrucciones que se presentan en pantalla.

D1

La rutina de instalacion coloca su aplicacion en el directorio predeterminado CAUNAM_VCU o
si prefiere cambie el nombre o la ubicacion de la carpeta.
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Instalacion de YARCU e i 2] x|

VARCU se nstalard en la capeta sguente.

St esta de acusido con esta carpeta, haga che en Aceptar
Si desea instalar el programa en olio hugar, haga chc en Cambia carpeta

T ambién biene la posbiidad de no ndalar VARCL o cambsar bs capeta de
desting mas adelante duante la instalacion

i-Eamla - —
| CAUMAM_VCU Cambiar capela J

Sali do la ntalacién |

24

El programa de instalacion creara un grupo de programas para la aplicacion con el nombre de
VARIANZA cuando el usuario lo instale y hara que esté disponible a través del ment Inicio del

usuario.

Se inicia la instalacion mostrando la siguiente pantalla:

|'CaDeIa

Instalacién de VARCU R 2l xl

Para micsar la nstalacion, haga chc en el botdn grande

|I Instalas todos los archevos para VARCL

CAUMAM_VCU Combiar carpeta | )

Salir de la nstalacion

Al terminar, quedarén en la carpeta elegida los archivos necesarios para el buen funcionamiento

del programa.

Desinstalacion del programa

Y

Inicie Microsoft Windows en modo estandar o mejorado.
Inserte el disquete | de instalacion en la unidad A (unidad de inicio).
Elija ejecutar del menu inicio.

Escriba a:\setup v luego presione ENTRAR.
Elija la opcion de Quitar todos, lo cual eliminara los archivos que previamente se

copiaron en la carpeta creada.



Capitulo 3 25

Instalacidn de VARCU : x|

al Este ex el programa de mantenamiento de b mstalacion de
VARCU

E ste programa pesmite hacer cambeos en la nstalacion actual Haga clic en una
de las opciones siguentes:

| Agrega nuevos componentes o quita companentes
instalados

Fepite la dltima mstalacsdn para recuperar archivos y
Renstalar configuaciones antenoies
Quitar todos | Quita todos los companentes previamente instalados.
Sali de la instalacidn |

| Agegar o quitar..

3.3 Empleo del programa VARCU

El programa requiere de una base de datos previamente preparada con las siguientes
caracteristicas:

o Ser compatible con Fox Pro.

0 El nombre debe empezar con la letra “Z" y no debera exceder de 8 caracteres.

0 Contar con un nimero minimo de 4 campos o un maximo de 26 (el programa trabajara
con los campos especificados. aunque la base de datos contenga mas).

0o Todos los campos deberan ser de tipo Numérico.

0 Los nombres de los campos deberan iniciar con la letra *Z”

0 Los tres primeros campos deben corresponder al Estrato, UPM y Factor de Expansion,
invariablemente en ese orden.

0 Debera estar ordenada por Estrato y UPM.

o Cada estrato debera contener al menos 2 UPM.

Ejecucion del programa

1. Haga clic en Inicio, seleccione Programas y, a continuacion, haga clic en VARIANZA.

2. Haga clic en VARCU

B rovioEary COCrmater s+
Documerins * B Mermsctt ponespeine
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\UNAM_VCU\VARCU.EXE

LINHM

ESCUELA NnCIONnL DE E‘S‘I‘I.IDIDS PROFESIONALES

MPUS ACATLA
Uersién 1.8

ESTIMACION DE LA UARIANZA
POR EL METODO DE LOS COMGLOMERADOS ULTIMOS

Presione :ualquiar_'te.:ln para continuar

Cuando se presiona la tecla solicitada, se nos pedira que introduzcamos el nombre de la base de
datos que contiene la informacion para el calculo de la varianza. Asi como. el nimero de campos
que se van a utilizar. En caso de que se presente algin tipo de error con la base de datos, el
programa mostrara un mensaje de error (archivo inexistente. nimero de campos incorrecto 0
campos de tipo distinto al numeérico).

Si la base de datos no presenta problema alguno, se desplegaran en pantalla los valores de los
campos cnrrcspundicmuu al primer rcgislm_ Asi como la pregunta, *; ES CORRECTA LA B.D
Y/O EL No. CAMPOS (S/N) 7. En caso negativo teclee “N” v si a continuacion desea
continuar con I.1 sesion, vuelva a |ntmducir el nombre de la base de datos y el nimero de
campos. Si estos son correctos. teclee “S™ a la pregunta “; ES CORRECTA LA B.D. Y/O EL
No. DE CAMPOS (S/N) 77,

EAC\UNAM_VCU\VARCU.EXE

= NOMBRE DE LA BASE DE DATOS A ANALIZAR: ZENE1S®
e NOMERO DE CAMPOS DE LA B.D. <(MIN. 4 y MAX. 2

o

O INNMA W

[} [}
PIRI@ DD
= =28

A continuacion nos pedird ¢l nombre del archivo de salida con un maximo de 7 caracteres,
automaticamente se le agrega el caracter “Z”. Se recomienda ponerle un nombre parecido al
nombre de la base de datos de entrada, para poder identificar de cual base de datos proviene. Si
el archivo de salida existe. el programa preguntara si lo quiere reemplazar o no.
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] C:\UNAM_VCU\VARCU.EXE

BASE DE DATOS A ANALIZAR: , .,
C:\UNAM_UCUNZENE103.DBF

NOMBRE DE LA BASE DE DATOS DE SALIDA:
SEMELB3

El formato del archivo de salida es una base de datos. que nos permite manipularla ya sea en un
manejador de base de datos o en Microsoft Excel. conteniendo los siguientes campos:

Campo Nombre de campo Tipo Ancho Dec
1 VARIABLE Caracter 43 No
2 ESTIMACION Numérico 20 6
3 ERROR_EST Numérico 20 10
4 COEF VAR Numérico 10 8
5 EFECTO_DIS Numérico 15 9

|{nscguidu. el programa iniciara la verificacion del ordenamiento de los estratos y del niimero de

UPM en ellos (el programa soporta hasta 2000 estratos). En el caso de encontrar algiin problema,
no podra llevar a cabo analisis alguno e indicara en que consiste el problema, para a continuacion
abandonar la sesion. De lo contrario, pasara a la pantalla del menu principal, donde se visualizan
los analisis que VARCU permite realizar, a los cuales se accede de acuerdo al nimero de
identificacion

7] C:\UNAM_VCU\VARCU.EXE

: LA

E. N E. P acaILaN
Uersidn

<1) Total €3) Totales por Estrato ¢5> Totales por Subpoblacidn

<2> Razdn <4> Razones por Estrato <6 Ra,.une.. por Subpoblacidn
8> U zar Resultados
(&3] SRLIR DEL PROGRAMA

e Capture la OPCION de interés ... B

ARCHIUVOS:

C:\UNAM_UCU\ZENE103.DBP
C:\UNAM_VUCUNZSENE183.DBF
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Antes de continuar. es importante sefialar que para el procesamiento de la informacion se deben
distinguir las variables del tipo dependiente y categorico. Ejemplos de la primera son, la
poblacion: menor de 10 afos. de mujeres casadas, asalariada, con cierta enfermedad. etc. De la
segunda, el sexo, estado civil. entidad. municipio, grupo de edad, etc.

Para explicar la forma de emplear VARCU se consideraran las siguientes variables dependientes
provenientes de la Encuesta Nacional de Empleo Urbano (ENEU):

0 Poblacion de 12 anos y mas (ZP12).
a  Poblacion economicamente activa (ZPLEA).
0 Poblacion desocupada abierta (ZPDA).

Y las variables categoricas:

o Sexo (ZSEXO: | hombre y 2 mujer).
0 Grupo de edad (ZGE: 1 de 12-39 aios, 2 de 40 afios y mas y 3 no especificado).

Procesamiento de Totales

Suponga que se quieren obtener estimaciones de la varianza para las variables dependientes
antes citadas. De la pantalla principal se elige el andlisis (1) Total”. Posteriormente se muestra
la lista de campos (variables). de la cual se seleccionan las variables 1, 2 y 3. En caso de que la
captura de los nimeros de las variables sea errénea, indique que la seleccion no es la correcta y
nuevamente capture. El programa permite introducir por vez un maximo de 15 variables
dependientes.

UNAHN- ‘v.1.08
SELECCIGN DE UARIABLES

UARIABLES DEPENDIENTES ¥ CATEGAGRICAS

1> ZP12
2) ZPEA
3> ZFDA
4> ZSEX0
5>

ZGE

Mientras el software esta procesando la informacion, muestra un mensaje indicandonos la hora
de inicio y el mensaje “PROC NDO™, Al término de este, mostrara la hora de finalizacion.

El resultado del proceso queda guardado en la base de datos de salida que anteriormente se
definio. Ahi se almacena el nombre de la base de datos de entrada y salida, el dia y la hora de
proceso, ¢l nombre del analisis que se realiza, las estimaciones puntuales de las variables



Capitulo 3 29
dependientes y sus correspondientes estimaciones del error estandar, coeficiente de variacion y
efecto de disenio.

Si desea revisar los resultados del analisis, puede elegir la opcion “(8) Visualizar Resultados™, la
cual. estara disponible al término de cualquier analisis. Para este ejemplo mostrara lo siguiente:

[Variable — [Eccinacion [Erorest [Coetvar [Efectodis |

11,0383
17:04:088
C:\UNAH_UCU~ZENE183 .DBF
C:\UNAH_UCUNZSENE183.DBF

TOTAL <ES>
8009 .000000
557376 .800000(13194.8701536902 | 0.82367319| 0.b0000B0BO

2950837.000000| 9218.6298662665| 0.83121856 .814282127
14226 .060060| 1680.9846483621| B.11816285| 2.273556617

Observaciones:

Procesamiento de Totales por Estrato

Considere que se requieren las precisiones estadisticas de las variables dependientes del proceso
anterior, pero esta vez por estrato. Seleccione de la pantalla principal la opcion “(3) Totales por
Estrato™. La manera en que se capturan las variables dependientes, es igual que en el proceso

anterior. La diferencia radica, en que las estimaciones se generan para cada uno de los estratos.

El resultado correspondiente al procesamiento, se presenta a continuacion:

Varlable " [Ecvinacion [Evrorest [Coefvar |Efectotis |
-

TOT AL <ES

Ob

. Estrato:

POR ESTRATO
- Estrato: 1.800000

1177.808000

110160.008008
68773 .088080
3887.000000

ones:

2 .080000
1403 .000000
120645 . 608000

64681 .000000
3762 .0080688

3.8086688
680.800000

64142.000008
36272 .080008
1920.808080

4.080800
1755 .6600000

165783 .8080800
81643 .080000
2351.600880

5.0080000
1203 .008000

96646 . 080000
51668 .000000
2366 .608080

5637.8813658141
4827.6894931328
1276.9958541882

4466.6153213111
3811.3921278689
665.9856132173

3833.9656869733
2798.8167341059
466 .8984225476

9725.0176790144
5791.7589482199
473.3389080343

3619.6682805887
2371.6123579689
556.35092608720

8.85117176
8.87943886
8.32852973

B8.837082280
8.85892599
B8.17987726

8.85977389
B8.87716191
8.24317218

-B5866113
.8709408086
.28133513

0.83745285
B8.845900899
8.23514489

8.0BAB0BBAA
9.131931798
4.642461875

8.060000000
5.626389647
1.4360827378

8.06p000808
5.261587897
1.238952881

P.006000000
8.565833843
1.822784785

0.000800008
2.989176603
1.667891457
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Procesamiento de Totales por Subpoblacién

Para este caso. considere que se necesitan las precisiones estadisticas de:

[ R B Y o |

La poblacion de 12 anos y mas (ZP12) por sexo (ZSEXO).

La poblacion de 12 afos y mas (ZP12) por sexo (ZSEXO) y grupo de edad (ZGE).

La poblacion economicamente activa (ZPEA) por sexo (ZSEXO).

La poblacion economicamente activa (ZPEA) por sexo (ZSEXO) y grupo de edad (ZGE).
La poblacion desocupada abierta (ZPDA) por sexo (ZSEXO).

La poblacion desocupada abierta (ZPDA) por sexo (ZSEXO) y grupo de edad (ZGE).

\UNAM_VCU\VARCU.EXE

UNARH v. 1.8
SELECCIGN.” DE ‘UARIABLES

SUBPOBLACIGN ¢ DESEA HACER OTRO ANALISIS SUBPOB. <s/n> ?

El procedimiento para la captura de las variables es el siguiente:

-

d

6.

Seleccionar de la pantalla principal, la opeion *“(5) Totales por Subpoblacién™,

Indique el numero de cruces o variables categoricas que van a intervenir en el proceso,
maximo 3. Para este ejemplo es | (s6lo la variable ZSEXO).

Elegir la (s) variable (s) categorica (s) que interviene (n) y su correspondiente nimero de
categorias (maximo 99). En este caso es la variable categérica 4 (ZSEXO), con 2
categorias.

Dado que se necesita realizar otro andlisis subpoblacional, cuando se muestre el mensaje
“¢DESEA HACER OTRO ANALISIS SUBPOB. (s/n)?” teclee “S”.

Indique el numero de cruces o variables categéricas que van a intervenir en el proceso.
En este caso 2 (las variables ZSEXO y ZGE).

Seleccione la primera variable categorica y a continuacion el numero de categorias que
contiene. es decir, la numero 4 (ZSEXO) con 2 categorias. A continuacion seleccione la
variable categorica 5 (ZGE) con 3 categorias.

Finalmente. capture las variables dependientes ZP12, ZPEA y ZPDA en forma analoga a
los procesos anteriores. Como méaximo se pueden introducir 10,
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El resultado parcial de este proceso es:

TOTRL <ES> POR SUBPOBLACIGM (ES)
UARIABLE DEPENDIENTE: ZP12
UVARIABLE <8> CATEGGRICA <S>:
ZSERO

2 292704.000000 | 6523.5784248453 | 0.02228726| 3.415190481
i 264672.000000 | 8144.1433499504| 0.63877070| 5.322737264

ZSEX0 ZGE

2 113736 .000000 | 3734.5593852768 : 1.718426421
2 178889 .000000

1 95550 .000000
1
2
1

169054000000
68 . 0000080 60 .0BBRPOBRAD B 758567973
UARIABLE DEPENDIENTE: ZPEA
UARIABLE <S> CATEGGRICA ¢8):
ZSEXO g

2 ! 112775.000800 | 4369.8672694246 | B.03874145| 2.366873566
1 182262.9080000 | 6158.8599755864| B.@3379125| 3.449229758

ZSEXO0  ZGE

2 39651 .000000 | 2205.5510631388| ©.85562418
2 1 73124.000000 08.085868498
1 1 188023 .060000 24.6363138453 | 0.84803440
1 2 1 74171 .000000 | 3750.2877529589 | 0.65856164
1 3 68 .000000 68 .0000000000 | 1.80000000

Procesamiento de Razones

Considere en esta ocasion, que interesa obtener las precisiones estadisticas de las razones simples
ZPDA/ZPEA y ZPEA/ZP12. Para eslo, las variables son introducidas de la siguiente manera:

1. Seleccione de la pantalla principal, la opcion *(2) Razon™,

Capture el numero de la variable dependiente del numerador y a continuacion el del
denominador. Para el ejemplo 3 y 2.

3. Al mensaje “; Otra razon (s/n) 7 responda =S™.

4. En forma analoga al paso 2, capture 2 y 1, para indicar la otra razén.

2

Esta opcion permite procesar como maximo 12 razones.
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ERIC:\UNAM_YCU\VARCU.EXE

v. 1.8

SELECCIGON DE VUARIABLES

VARIABLES DEPENDIENTES Y CATEGGRICAS

1> ZP12
2) ZPEA
3> ZPDA
4) ZSEX0
5> ZGE

En la pantalla siguiente, se pueden observar los resultados:

[Variable 7 [Estinecion [Eevorest  [Cocfvar |Efectodis |
A D DD D

RAZA6N CES
Observaciones: 8009 .000600

ZPDA/ZPEA
ZPEA/ZP12

0.848218
B8.529332

0.8853865992 | ©8.116885505
0.0889839857| ©.01682117

Lt
b

2.819285434
1.978367463

Procesamiento de Razones por Estrato

Esta opcion, al igual que la anterior nos permite obtener precisiones estadisticas de las razones de

interés, pero ahora en cada uno de los estratos.

Elija la opcion *(3) Razones por Estrato™, de la pantalla principal y capture en forma analoga las

variables dependientes de las razones del ejemplo anterior.

El resultado correspondiente a este procesamiento, se presenta a continuacion:

RAZO6N <ES> POR ESTRATO

Estrato: 1.86808000

1177.000000

9.963959
| 8551679

. %.900000
1403 908000

8.857235
8.536127

Observacdi

ZPDA/ZPER
ZPEA/ZP12

ZPDA/ZPEA
ZPEA/ZP12

Estrato:
iones:

3 .080000
680.800000

8.852933
B.565495

ZPDA/ZPEA
ZPEA/ZP12

0.81796008010
0.8249953498

0.81080125750
B8.8199938980

B.8117299196
8.8184880424

08.27986539
8.84538775

0.17493878
08.83729324

8.22159773
08.83255287

[Varfable T IEecinacion [Ereorest [Goef_var |Erectodis |
- - e

3.472174913
2.978641653

1.396508921
2.2535964088

1.853849588
B8.936408224
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Estrato: eaees8
Observacione s: oaees

ZPDA/ZPER .828796 0.8858717624| @.28390825| 1.864881798
ZPEA/ZP12 .492469 0.8135822696| B8.82741758| 1.279386207

Estrato: 5.808808
Observaciones: GBBBBB

ZPDA-ZPEA .Bﬁé??Z 9.8187798271
ZPER/ZP12 -534611 8.8224628109

Procesamiento de Razones por Subpoblacion

Este procedimiento es analogo al de totales por subpoblacion, en cuanto a la especificacion de las
variables categoricas y al de razones, para las variables dependientes.

Considere que se esta interesado en obtener las siguientes precisiones estadisticas:

CooOo

De ZPDA/ZPEA por sexo (ZSEXO).

De ZPDA/ZPEA por sexo (ZSEXO) y grupo de edad (ZGE).
De ZPEA/ZP12 por sexo (ZSEXO).

De ZPEA/ZP12 por sexo (ZSEXO) y grupo de edad (ZGE).

El procedimiento para la captura de las variables es el siguiente:

3

[5%)

Seleccionar de la pantalla principal, la opcion “(6) Razones por Subpoblacion™.

Indicar cuantas variables categdricas intervienen en el analisis subpoblacional, maximo 3.
En este caso 1 (ZSEXO).

Capturar el numero de la variable categérica y de sus categorias. Para este ejemplo 4 v 2
respectivamente.

Dado que se necesita realizar otro analisis subpoblacional, cuando se muestre el mensaje
“¢DESEA HACER OTRO ANALISIS SUBPOB. (s/n)?” teclee “S™.

Indique el niimero de cruces o variables categoricas que van a intervenir en el proceso. En
este caso 2 (las variables ZSEXO y ZGE).

Seleccione la primera variable categorica y a continuacion el nimero de categorias que
contiene, es decir, la nimero 4 (ZSEXO) con 2 categorias. A continuacion seleccione la
variable categérica 5 (ZGE) con 3 categorias.

Finalmente, capture las variables dependientes de las razones de interés, en forma analoga
a los ultimos dos procedimientos.
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UNAM_VCU\VARCU.EXE

UNAH v 1.0
SELECCI6N DE UARIABLES
UARIABLES DEPENDIENIES ¥ CATEGORICAS

1> ZP12
2> ZPEA
3> ZPDA
4> ZSEX0

ANALISIS SUBPOBLACIONAL Mo. 2 CON 2 UAR.

2) Nimero de:
* La Variable Categdrica.... :
e Categorias ¢ Max. 990..... 3_

Los resultados de este procesamiento se presentan a continuacion:

[Variable T Escinacion  [Evrorest [Coefvar [Etectodis ||
A D

RAZOM <ES> POR SUBPOBLACIGN <ES>

RAZ6N DEPENDIENTE: ZPDA-ZPEA

UARIABLE (S> CATEGGRICA (S):

ZSERO

2 0.0080331059 | ©.19923763| 2.897845525
1 0.8B67892726 | ©.12784651| 1.863541123

ZSEX0 ZGE

0.8076588849 | ©.45666533| 1.573242964
6.8116204838| 0. 2.190966855
3.891112963

0.00p0BERORA 8.0800000000
0.P0PO0ODODG | ©.0B0POROA| B.800BABOBO

G D s

RAZGN DEPENDIENTE: ZPEA/ZP12
UARIABLE (S> CATEGGRICA (S):
ZSEX0

0.8121212375| 0.83146029| 2.825342586
0.0122858288 | ©.81784888| 2.878218219

8.8179415372 | 0.85146399
0.91509480882 | B.03692762

8.000000000



Capitulo 4 35

4 RESULTADOS

4.1 La ENEU

La Encuesta Nacional de Empleo Urbano se levanta en las Areas Metropolitanas més importantes
del pais. El disefio de muestreo vigente hasta el primer trimestre del 2003, es establecido como
polietapico, estratificado y por conglomerados, donde la unidad Gltima de seleccion es la vivienda
y la unidad de observacion, la persona residente habitual de la vivienda. Para el Area
Metropolitana de Chihuahua, en la primera etapa 100 UPM's son seleccionadas a través del
muestreo sistematico con probabilidad desigual; en la segunda etapa 6 USM se seleccionan con
muestreo sistematico y probabilidad desigual de cada UPM en muestra; para la tercera etapa se
seleccionan k USM de las antes seleccionadas con muestreo sistematico, dando un total de 420
USM; finalmente, en la cuarta etapa son seleccionadas 6 viviendas con muestreo sistematico de
cada USM en muestra, dando un total de 2,520 viviendas en muestra.

El método de los conglomerados tltimos para el calculo de la varianza se aplicé en el Area
Metropolitana de Chihuahua cuya informacién corresponde al primer trimestre del 2003. Los
registros de la base de datos analizada contienen informacion correspondiente Unicamente a la
poblacion de 12 afios y mas.

4.1 Precisiones estadisticas de totales

En el Cuadro 1 se presentan las estimaciones del error estandar (e.e.), coeficiente de variacion
(c.v.) y efecto de disefio (deff) para las estimaciones de la poblacion de 12 afios y mas (ZP12),
poblacion econdomicamente activa (ZPEA) y poblacion desocupada abierta (ZPDA) a nivel
general, por sexo, sexo y grupo de edad y estrato, asi como los correspondientes intervalos de
confianza al 90%.

Con base en dichos resultados y en particular del coeficiente de variacion estimado, el usuario de
la informacion puede decidir que estimacion es mas precisa y por consecuencia confiable. De esta
manera, las estimaciones con mejor precision son las de ZP12 y ZPEA en todas sus categorias,
debido a que resultaron con coeficientes de variacion bajos. Situacion contraria para las
estimaciones de ZPDA. Esto es visualizado una vez mas, cuando el usuario observa los intervalos
de confianza para cada una de las estimaciones. Es decir, se obtienen para la ZPDA intervalos de
confianza con una amplitud mas grande, que los obtenidos en ZP12 y ZPDA en cada una de sus
categorias.

En cuanto a las estimaciones por estrato, los coeficientes de variacion indican que las estimaciones
para cada uno de los estratos son menos precisas que la general.

Con respecto a las estimaciones del deff s6lo se mencionara una breve interpretacion de su valor.
Para el calculo del deff cada registro de la base de datos contiene informacion referente a la
vivienda en muestra. De esta manera, el valor resultante del deff estard en funcion de la vivienda.
Siendo de utilidad por ejemplo, para determinar el tamafio de muestra en viviendas de una
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encuesta por muestreo probabilistica que tiene también a la vivienda como unidad de muestreo

Gltima de seleccion. Es decir, si se esta determinando el tamafio de muestra n para una encuesta
por muestreo probabilistico del tipo complejo equivalente a la ENEU en el Area Metropolitana

Cuadro |. Precisiones estadisticas de totales

intervalo de Confunta
al 9%
Variable Estimacién [N V. deft LLLE, LS.LC.
Poblacién de 12 afos y mas 557,376 13,185 0.0237 6.23441 535,670 579,082
Hombres 264,672 8144 00308 474515 251,275 278,069
12 a 35 afos 169,054 6024 00356 315729 159,145 178,863
40 afios y mas 95,550 3,885 0.0407 288000 89,159 101,841
No especficado 62 68 10000
Mujeres 202,704 6,524 00223 337986 281,972 303,436
12 a 39 afos 178,889 6,004 00336 3.06585 169,012 188,766
40 afios y mas 113,738 3735 00328 221415 107,592 119,880
No espeaficado ] 79 1.0000
Poblacién econémicamente activa 295,037 9,211 0.0312 5.38596 279,885 310,189
Hombres 182,262 6,159 0.0338 465691 172,130 192,354
12 a 39 aftos 108,023 4,325 00400 273249 100,908 115,138
40 afios y mas 74,171 3,750 00506 315687 68,002 80,340
No especificado 68 68 1.0000 075465
Mujeres 12775 4,369 0.0387 2.28999 105,588 119,862
12 a 35 atos 73124 3,700 00506 2 33006 67,038 79,211
40 aftos y mas 39,651 2,206 00556 163649 35,022 43,280
Mo espechcado ]
Poblacién desocupada abierta 14,226 1,681 0.1182 208219 11,451 16,991
Hombres 9,679 1,318 0.1362 192763 751 11,847
12a38ahos 5,441 783 01402 1.14B58 4186 6,696
40 afos y mas 4,238 1,107 02613 327980 2417 6,059
No especificado L]
Mujeres 4,547 847 0.2083 200447 2,989 6,108
12 a 39 afos 3,882 Be3 02215 210591 2,403 5,381
40 afios y mas 665 299 04501 1.49980 173 1,157
No especificado o
Poblacién de 12 afios y mis 557,376 13,185 0.0237 6.23443 535,670 579,082
Estrato 1 110,160 5837 oos12 6,33780 100,887 119,423
Estrato 2 120,645 4457 0.0370 289153 113,297 127,993
Estrato 3 64,142 3834 0.0558 444711 57,835 70,443
Estrato 4 165,783 9725 00587 1112787 149,785 181,781
Estrato § 96,646 3620 00375 313502 90,691 102,601
Poblacién econdmicamente activa 295,037 9,211 0.0312 5.38596 279,885 310,188
Estrato 1 60,773 4828 00754 799992 52,831 68,715
Estrato 2 654,681 aan 00583 404327 58,412 70,850
Estrato 3 38,272 2,799 ooz 374834 31,668 40,876
Estrato 4 81,842 5792 00708 656505 72,118 91,1m
Estrato § 51,668 2372 00459 273833 47,766 55,670
Poblacién desocupada abierta 14,226 1,881 01182 208239 11,481 16,991
Estrato 1 3887 1.277 0.32685 4 98694 1,786 5,988
Estrato 2 3,702 868 01798 102762 2,606 4,798
Estrato 3 1,920 467 0.2432 121551 1,152 2,688
Estrato 4 2,351 473 02013 097923 1,573 3129
Estrato § 2,366 556 02351 1.74259 1,451 3,281
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de Chihuahua, y n, es el tamaiio de muestra en viviendas bajo muestreo aleatorio simple con
reemplazo para el estimador de un total o una razén simple. Entonces al tamaiio de muestra para la
encuesta que esta siendo planeada sera:

n = (n,) deff.

Ademas, en el Cuadro 1 también se puede observar que casi en su totalidad las estimaciones del
deff son mayores a la unidad, lo que era de esperarse debido a que se utilizaron conglomerados
como unidades de muestreo en las distintas etapas de muestreo. De manera general se puede decir
que, si el deff < 1 el disefio de muestreo empleado es mas eficiente que el muestreo aleatorio
simple; si el deff = 1 entonces ambos disefios son igualmente de eficientes; si el deff> 1 el disefio
de muestreo empleado es menos eficiente que el muestreo aleatorio simple.

4.2 Precisiones estadisticas de razones simples

En el Cuadro 2 se presentan las estimaciones del error estandar (e.e.), coeficiente de variacion
(c.v.) y efecto de disefio (deff) para las estimaciones de la tasa de desempleo abierto y tasa neta de
participacion a nivel general, por sexo, sexo y grupo de edad y estrato, asi como los
correspondientes intervalos de confianza al 90%.

Cuadro 2. Precisi disticas de las razones simpl d
Intervako de Confianza
al 0%
Variabie Estimacién e c. deft LLLC. LS.LC.
Tasa de desemplec ablerto (ZPDAZPEA) 0.04822 0.00531 0.11006 1.88654 0.03949 0.05695
Hombres 0.05311 0.00679 0.12785 1.78185 0.04184 0.06428
12 a 39 ahos 0.05037 0.00716 014215 124697 003853 0.06215
40 afos y mas 0.05714 001419 024830 3.08670 0.03380 0.08048
No especficado 0.00000
Mujores 0.04032 0.00803 0.19924 1.96806 0.02711 0.05353
12 a 39 ahos 0.05309 0onez 0 21889 200933 0.03398 0.07220
40 ahos y mas 0.01677 0.00766 045667 156398 0.00417 0.02937
No especificado 0.00000
Tasa neta de participacién (ZPEAZP12) 0.52633 0.00880 0.01682 234148 0.51468 0.54397
Hombres 0.68863 0.01229 0.01784 2 18480 0.66841 0.70885
12 a 39 afios 0.63899 0.01795 002808 231650 0.60946 0.66852
40 afos y mas 0.77625 001856 002392 207756 0.74572 0.80678
No especficado 1.00000
Mujeres 0.38529 o.01212 0.03148 1.94663 0.36515 0.40523
12 a 39 afos 0.40877 0.01509 0.03693 175493 0.38395 0.43359
40 afos y mas 0.34882 001754 005146 1.78176 0.31911 0.37813
No especificado 0.00000
Tasa de desempleo ablerto (ZPDAZPEA) 0.04822 0.00531 0.11006 1.88654 0.03549 0.05695
Estrato 1 0.06196 001790 027387 3.78886 0.03451 0.08341
Estrato 2 0.05724 o000 017484 103253 0.04077 0.07371
Estrato 3 0.05293 0.01173 022160 1.04872 0.03363 007223
Estrato 4 0.02880 0.00587 020091 1.03524 0.01914 0.03845
Estrato 5 0.04579 oo1078 023501 1.79950 0.02806 0.06352
Tasa neta de Participacion (ZPEAZP12) 0.52923 0.008%0 0.01682 234148 0.51469 054297
Estrato 1 0.55188 002500 004531 348328 0.51056 0.59281
Estrato 2 0.53613 001999 003t 2 73864 0.50325 0.56901
Estrato 3 0.56550 001841 003255 116184 0.53522 - 0.595T8
Estrato 4 0.49247 0.01350 002742 141456 0.47026 0.51468
Estrato § 0.53461 002246 004202 321823 0.49766 0.57156
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De los resultados que aparecen en el Cuadro 2, se desprende que con base en el coeficiente de
variacion estimado, las estimaciones de la tasa neta de participaciéon son por mucho, mas precisas
que las de la tasa de desempleo abierto, siendo la estimacion de la TDA general, la que resulté con
un coeficiente de variacion mas bajo, del 11.06 % y por tanto confiable. Para las estimaciones por
estrato, se observa el mismo comportamiento antes visto, es decir, las estimaciones para cada uno
de los estratos son menos precisas que la general.

En cuanto a los efectos de disefio estimados, se les aplica el mismo comentario de la seccion
anterior.
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CONCLUSIONES

La necesidad de obtener para las estimaciones de los parametros poblacionales que se generan a
través de una encuesta por muestreo compleja, de estimaciones de sus errores de muestreo
confiables y répidas, es satisfecha con el método de los conglomerados tultimos. Dicho método
proporciona estimaciones insesgadas de la varianza para las estimaciones de totales, siempre y
cuando se cumplan los supuestos establecidos en el subcapitulo 2.1:1. En el caso de que no se
respeten supuestos como por ejemplo, el de utilizar muestreo sin reemplazo con una fraccion de
muestreo pequefia, en lugar de muestreo con reemplazo en la primera etapa de muestreo, o tener
tan solo una UPM en algin estrato, en lugar de al menos dos (teniéndose que colapsar estratos).
En ambos casos se obtendrd una estimacién de varianza conservadora (véase subcapitulo
2.1.1).En cuanto, a la estimacion de la varianza para el estimador de razon simple (linealizado),
su sesgo se vuelve insignificante a medida de que el tamafio de muestra es grande (véase pie de
pagina 68 en la pagina 20). Aunque no es el objetivo de este trabajo comparar técnicas de
estimacion de varianza, cabe hacer notar, que varios autores han evaluado el comportamiento del
estimador de varianza del estimador de razon linealizado, con respecto a los que emplean
técnicas de remuestreo, concluyendo, que practicamente tienen el mismo comportamiento. Por
otra parte como el lector lo habrd notado, el método de los conglomerados iltimos es muy
conveniente cuando no se necesitan estimaciones separadas de las contribuciones a la varianza
debidas a las distintas etapas de muestreo, lo que significa obtener de manera rapida la

estimacion de la varianza, ya que esta se calcula con base a las UPM’s de la primera etapa de
muestreo.

Una vez obtenida para la estimacion de determinado pardmetro poblacional de la estimacién del
error estandar y coeficiente de variacion, el usuario de la informacion esta en posibilidades de
decidir si la estimacion es confiable 0 no. Ademas de poder generar diferentes intervalos de
confianza de la estimacion para diferentes niveles de confianza.

En cuanto al deff, su estimacion permite basicamente comparar la eficiencia del disefio de
muestreo empleado, contra el muestreo aleatorio simple. Ademas, de que su valor puede ser
utilizado en la determinacion del tamafio de muestra de una encuesta del mismo tipo que este
siendo planeada.

Por otra parte, ya sea empleando el método de los conglomerados tltimos o cualquier otro, es
practicamente imposible conocer las estimaciones de los errores estandar para la totalidad de
estimaciones que genera una encuesta probabilistica del tipo complejo, debido entre otras causas,
al excesivo tiempo de procesamiento y alto costo econdmico. Afortunadamente en los tltimos
aiios se ha desarrollado un método indirecto para el calculo del error estandar llamado, el método
de la funcion generalizadora de varianza. De manera breve se puede decir, que este ultimo
método se aplica a encuestas complejas continuas y que busca adecuar un modelo matematico
para la estimacion de errores estandar. Esto requiere obtener estimaciones de los errores estandar
y efectos de disefio, ya sea con el método de los conglomerados ultimos o con técnicas de
remuestreo, para distintos periodos de tiempo.
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Sin duda el conocimiento que proporcionan materias impartidas a lo largo de la carrera de
Actuaria, permiten abordar el tema del calculo de la varianza en una encuesta compleja, el cual
es considerado generalmente en estudios de postgrado bajo bibliografia escasa y dificil de
conseguir.

Finalmente, el objetivo implicito en esta tesina de explicar la importancia del célculo de la
varianza para las estimaciones obtenidas a través de una encuesta por muestreo probabilistica,
compleja o no, se busco cumplir con las definiciones e interpretaciones presentadas en los
Capitulos 1 y 4. De esta manera bajo la perspectiva de este trabajo, el usuario de la informacion
debe considerar a la estimacion del pardmetro poblacional, como un valor sujeto al error de
muestreo y no como un valor censal sin error alguno.
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