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RESUMEN

En este trabajo se exponen los estimadores obtenidos mediante la calibracién de los ponderadores
de la encuesta, propuestos por Deville y Sarndal (1992), y cuya principal finalidad es incrementar
la precisién de los mismos. Los ponderadores calibrados son el resultado de ajustar los pesos dados
por el disefio de muestreo con base en una medida de distancia, asi como de informacién auxiliar
proveniente de censos, registros administrativos e incluso de otras encuestas. Los nuevos
ponderadores se obtienen minimizando la distancia entre ellos y los ponderadores originales,
cumpliéndose al mismo tiempo las condiciones proporcionadas por la informacién externa. Lo
anterior da lugar a un sistema de ecunaciones.

Pertenecen a este tipo de estimadores el de regresién, de razén y de posestratificacion, que son
casos especiales de la funcién de distancia de minimos cuadrados. No obstante, en la literatura se
han propuesto diversas funciones, cada una de ellas genera su propio factor de ajuste y posee tanto
ventajas como desventajas, por ejemplo, la existencia de una solucién al sistema de ecvaciones,
pesos extremos, elc., que serdn comemtadas a lo largo del primer capitulo. Ya que es importante
conocer la precisién de los estimadores, se presenta el método de Jackknife para calcular su
varianza.

Con el objetivo de ilustrar y explorar ia técnica empiricamente, se utiliza la Encuesta Nacional de
Ingreso Gasto de los Hogares 1992 y 1996. Como fuentes de informacién auxiliar se usan el Censo
de Poblacién y Vivienda 1990, para calibrar los ponderadores de la ENIGH 1992; y el Conteo de
Poblacién 1995, para ajustar los pesos de la ENIGH 1996.

El ejercicio se hace en el contexto de tablas de contingencia, es decir, se aprovechan las frecuencias
censales para algunas variables de infraestructura de las viviendas. En €ste se comparan nueve
medidas de distancia sugeridas en la literatura; la comparacidn se hace en términos de la media,
rango y distribucién de los factores de ajuste, asi como también de las estimaciones y su varianza.

Adicionalmente, se comentan algunos problemas en cuanto a la implementacién y se presenta el
mimero de iteraciones requeridas por el algoritmo computacional, ya que como se mencioné al
principio, para encontrar los factores de ajuste es necesario encontrar la solucién a un sistema de
ecuaciones, que en general es no lineal, y por ende se requiere de métodos iterativos. Los
programas se elaboraron en MATLAB vy se ejecutaron en una computadora personal.




INTRODUCCION

Las encuestas como medio para obtener informacién que permita explorar, analizar y comprender
diversos aspectos de nuestro entorno son cada dia mds comunes y cobran mayor relevancia. En este
sentido es deseable que las estimaciones que se deriven de una muestra sean muy cercanas a la
realidad. Por ello, la teorfa estadistica, y en particular el muestreo, han desarrollado diversas
técnicas de seleccién y estimacién, que permiten que dichas estimaciones sean lo mds confiable
posibles y al menor costo.

En lo que corresponde a la estimacién, una manera de mejorar los estimadores en términos de
precision es utilizar, adicionalmente a la informacién inherente a la muestra, informacién auxiliar:
es decir, de otra fuente diferente a la encuesta de interés, por ejemplo, datos provenientes de
censos, estadisticas vitales, registros administrativos, etc.

En esta tesis se presenta una clase de estimadores que utilizan informacién externa, a través de los
denominados “ponderadores calibrados”, los cuales son el resultado de ajustar los ponderadores
originales de tal manera que se satisfagan las condiciones proporcionadas por la fuente externa, a la
vez que la diferencia entre los nuevos factores de expansién y los dados por el disefio sea lo més
pequefa posible, en términos de una medida de distancia. Casos particulares de esta familia de
estimadores son el de razdn, regresién y posestratificacion.

El segundo propésito del presente trabajo es ilustrar la técnica anterior en el contexto de tablas de
contingencia, utilizando la Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos en los Hogares (ENIGH) 1992
y 1996, asi como también algunas variables generadas por el Censo de Poblacién y Vivienda 1990
y el Conteo de Poblacién de 1995,

Para cumplir con los objetivos antes mencionados, el trabajo se dividié en tres capitulos. En el
primero se presenta el planteamiento formal, se derivan los nuevos factores bajo diversas medidas
de distancia, se exponen dos métodos para el célculo de varianza y se muestra el algoritmo iterativo
de Newton.

En ¢l capitulo dos se proporciona una descripcién de las fuentes de informacidén. En el caso de la
encuesta se sefialan sus objetivos, metodologia, disefio de muestreo y principales variables. En lo
que se refiere al Censo y al Conteo de Poblacién, brevemente se mencionan sus objetivos, alcances
y principales temas que trata.

En el capitulo tres, se obtienen y analizan los resultados. En el primer apartado se presentan las
variables que se utilizaron para calibrar y en el segundo se efectiia una comparacién de los factores
de ajuste, segun diferentes funciones de distancia. Esta comparacién se hizo en términos de sus
caracteristicas descriptivas, de la varianza de los estimadores y del trabajo de cémputo.

Finalmente se muestran las conclusiones y tres anexos. En el primero se plasman los algoritmos
que se utilizaron para calcular los factores de ajuste, el segundo contiene una tabla de los
principales rubros que integran el gasto y el ingreso y en el iftimo se exhiben los histogramas de
los nuevos factores.
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Es importante sefialar que aunque las conclusiones obtenidas se limitan al ejercicio que se levo a
cabo, se espera que sean de utilidad para trabajos futuros y para la puesta en marcha de nuevos
sistemas de estimacion.




CAPITULO 1
ESTIMADORES OBTENIDOS A PARTIR DE PESOS CALIBRADOS

1.1. INTRODUCCION

Con el fin de mejorar las estimaciones obtenidas a partir de una encuesta es comiin que se utilice
informacién auxiliar en la etapa de estimacidn, por ejemplo a través del uso de estimadores de
razon, estimadores de regresion, etc. Dichos estimadores son el resultado de ajustar el ponderador
original mediante un factor, y pertenecen a una familia mds general conocida como estimadores
obtenidos mediante la calibracién de los pesos muestrales'.

Los pesos muestrales, ponderadores o factores de expansién, se definen como el inverso de la
probabilidad de que la unidad pertenezca a la muestra, y estdn ligados al esquema de muestreo
utilizado. Por ejemplo, en el muestreo aleatorto simple, los factores de expansién estdn dados por la
razén entre el mimero de elementos en la poblacién y el tamafio de muestra, N/n , que en
términos sencillos indica a cudntos elementos de la poblacién representa cada unidad en la
muestra. Anilogamente, en el muestreo aleatorio simple estratificado los ponderadores para el
estrato /1, se obtienen mediante el cociente N,/n, . Por ende deben de ser considerados en la

estimacién de parametros.

Los estimadores calibrados fueron desarrollados por Deville y Sirndal (1992) quienes los definen
como aquellos que usan “pesos calibrados”, los cuales deben cumplir las condiciones siguientes:

i) Estar tan cerca como sea posible de los pesos muestrales originales, de acuerdo a una medida de
distancia.

il) Satisfacer un conjunto de restricciones. Estas se refieren a la informacién auxiliar (proveniente
de censos, registros administrativos, estadisticas vitales, etc.), y en algunos casos, al intervalo en
el que deben estar los nuevos ponderadores.

Resumiendo, emplear estos estimadores tiene como objetivo usar informacién auxiliar para ajustar
los ponderadores, de tal manera que los pesos calibrados y los pesos originales estén 1o mds_cerca
posible, asi como también que se cumplan las condiciones obtenidas de otra fuente.

Estos estimadores fueron ampliamente desarrollados por Deville y Simdal (1992). Sin embargo,
uno de los primeros trabajos, en el caso de tablas de contingencia, corresponde a Deming y Stephan
(1940), cuyo objetivo era estimar las frecuencias de las celdas de una tabla de contingenciade 2 6 3
dimensiones. Deville (1988) hace una extensién de la idea de Lemel (1976) de modificar los pesos
dados por el esquema de muestreo. Deville y Sdrndal (1992) propusieron una clase de medidas de
distancia y posteriormente, Deville, Sirndal y Sautory (1993), las aplican en el contexto de que la
informacidn auxiliar corresponda a los totales marginales de tablas de contingencia, utilizando la
encuesta de condiciones de vida en Francia, 1990. Stukel, Hidiroglou y Sidrndal (1996} compararon
varias medidas, simulando datos a partir de la Encuesta de Fuerza Laboral en Canada, efectuada en
1990.

! En inglés son denominados calibration estimators.
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Estevao, Hidiroglou y Sirndal (1995) desarrollaron un sistema computacional en la oficina de
Estadistica de Canadd para la estimacién de totales, razones de totales, promedios y proporciones,
utilizando el estimador de regresién generalizado, que como se verd mis adelante, es el originado
por una de las medidas de distancia propuestas. Adicionalmente, Huang y Fuller (1978), y Singh y
Mohl (1996) desarrollaron estimadores simnilares, que mantienen las propicdades mencionadas
anteriormente, y los aplicaron a la Encuesta de Gasto Familiar en Canad4, 1990

Lundstrom y Sirndal (1999) proponen este tipo de estimadores como una alternativa para reducir
el sesgo por no respuesta. En general, la no respuesta no es el resultado de un mecanismo de
seleccién aleatoria, motivo por el cual es necesario darle un tratamiento en la etapa de estimacibn.
En la literatura se manejan dos clases de procedimientos: la imputacién,.es decir, reemplazar los
valores faltantes por proxys; y la ponderacion, es decir, modificar los pesos muestrales mediante un
factor de ajuste. El método que proponen los autores pertenece a la segunda clase y tiene la ventaja
que sélo requiere una etapa para calcular el factor de ajuste. Otros métodos se basan en dos fases:
una relacionada con la informacién auxiliar y otra con el mecanismo de respuesta.

Antes de proseguir con la derivacién general de los pesos calibrados se presentard un ejemplo
tomado de Deming y Stephan (1940), en el que se persigue obtener una mejor estimacién del
mimero de casos que pertenecen a cada celda de una tabla de contingencia de dos dimensiones.

Para etlo, supéngase que al tomar una muestra aleatoria simple sin reemplazo, se tienen las
frecuencias muestrales que se exhiben en la tabla 1.1, de acuerdo a la edad del entrevistado y
estado de residencia en los Estados Unidos. En realidad, las frecuencias fueron obtenidas
artificialmente como una muestra del 5% de las personas blancas de ascendencia blanca, asistiendo
a la escuela, New England, 1930,

Tubla 1.1. Frecuencias muestrales, n,, segiin estado de residencia y edad

l'J'J

Grupo de edad

Estado 7-13 14-15 16- 17 18-20 Total
j=1 j=2 j=3 j=4
Maine i=] 3,623 781 557 313 5274
New Hampshire (=2 1,570 395 251 155 2,371
Vermont =3 1,553 419 264 116 2,352
Massachusetts i=4 10,538 2,455 1,706 1,160 15,859
Rhode Istand =5 1,681 353 171 154 2,359
Connecticut i= 3,882 857 544 339 5,622
Total 22,847 5,260 3,493 2,237 33,837

Adicionalmente, para las dos variables anteriores, se dispone de la informacién censal que a
continuacién se muestra.
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Tabla 1.2. Nimero de elementos en la poblacion
que pertenecen a cada estado, N;

Estado .Nu'mero de elementos en la
poblacion’

Maine 105,040

New Hampshire 47,900

Vermont 48,640
Massachusetts 315,320

Rhode Island 46,600
Connecticut 113,240

Total 676,740

Tabla 1.3. Numero de elementos en la poblacién
que pertenecen a cada grupo de edad, N ,

Grupo de edad Nimero de elementos en la
poblacion

7-13 457,540

14 - 15 105,700

16-17 69,240

18 - 20 44,260

Total 676,740

Dado el esquema de muestreo, el ponderador para todos los elementos en la muestra es N/n=20.
Asi, de no considerarse los datos censales, un estimador del mimero de individuos en la poblacién
que pertenece al estado i y al grupo de edad j estd dado por la expresién (para las estimaciones ver

tabla 1.4).
~ N
N = ";" ng.
Tabla 1.4. Nitmero estimado de elementos de la poblacion, IV o
segiin estado y grupo de edad
Grupo de edad
Estado 7-13 I4-15 16-17 18-20 Total
Maine 72,460 15,620 11,140 6,260 105,480
New Hampshire 31,400 7,900 5,020 3,100 47,420
Vermont 31,060 8,380 5,280 2,320 47,040
Massachusetts 210,760 49,100 34,120 23,200 317,180
Rhode Island 33,620 7,060 3,420 3,080 47,180
Connecticut 77,640 17,140 10,880 0,780 112,440
Total 456,940 105,200 69,860 44 740 676,740
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Entonces, el problema es encontrar factores de ajuste g, tales que al multiplicarlos por las

frecuencias estimadas-y sumar por renglén o columna se tengan los totales censales, es decir,

Zgijﬁfj =N,
i

Zgﬁh}fj =N ;.

Si adicionalmente pedimos que las frecuencias ajustadas estén lo mds cerca posible a las estimadas
originalmente, y tomamos como distancia la de mintmos cuadrados, se obtieneén las siguientes
frecuencias ajustadas (Deming y Stephan, 1940).

A?I,.j = g'jﬁﬁ = (l+r,. +cj)1{f..,

i
donde r, y ¢, satisfacen el conjunto de ecuaciones:

2("} +Cj)}£,ij =N, _]0.'.

Finalmente, resolviendo el sistema de ecuaciones se obtienen las frecuencias calibradas que se
presentan en la tabla 1.5.

Tabla 1.5. Niimero poblacional de elementos estimado por calibracion, M i
segtin estado v grupo de edad

Grupo de edad

Estado 7-13 14-15 16 - 17 18-20 Total
¢ 0.0118 0.0149 0.0012 0.0000
h
Maine -0.0146 72,257 15,625 10,991 6,169 105,040
New Hampshire -0.0003 31,761 8,015 5,025 3,099 47,900
Vermont 0.0234 32,153 8,701 5,410 2,374 48,640
Massachusetls -0.0162 209,833 49,036 33,608 22,824 315,320
Rhode Island -0.0230 33,243 7.003 3,345 3,009 46,600
Connecticut -0.0034 78,292 17,337 10,856 6,757 113,240

Total 457,540 105,700 69,240 44,260 676,740
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1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

A continuacion se expone el problema general de encontrar los nuevos ponderadores.

Notacién;

U= {1,... k. ,N} Una poblacién finita con N elementos.

sclU Una muestra obtenida bajo un disefio de muestreo probabilistico dado.
p(s) Probabilidad de que s sea seleccionada.
m, = Plk es) Probabilidad de que la unidad k pertenezca a la muestra.
d, = ln. Peso de la unidad & asociado al disefio de muestreo.
k

Ve Valor de ia variable de interés, y, para el elemento & de la poblacién.
X, = (xk, - ,xkp) Vector auxiliar de valores para el elemento & .
t = Z X, Total poblacienal® para el vector X, conocido de otra fuente.

u

El objetivo es estimar el total poblacional, ¢ = Zyk , usando los totales de las wvariables
i v

auxiliares ¢ para calibrar los pesos muestrales d, .

Un estimador del total de y, que incorpera informacidn de la etapa de disefio, es el propuesto por
Horvitz y Thompson

R Y.
f.=2 =2 dy, (1)
s Ek K3

Sin embargo, es deseable un estimador mejorado que también incorpore informacion en la etapa de
estimacion, para lo cual se construyen nuevos ponderadores o “pesos calibrados”, denotados por
w, , bajo los cuales el nuevo estimador es de la forma

%=an- (2)

Los pesos serdn construidos de tal forma que, en ¢l sentido de una medida de distancia, los nuevos

ponderadores {wk:k es} se encuentren lo mas cerca posible de los ponderadores originales

{d ok es}, en su caso, que pertenezcan a un intervalo preestablecido y que satisfagan las

condiciones proporcionadas por la informacién auxiliar, es decir, que se cumplan las ecuaciones de
calibracion (3).

2§ AcU, para simplificar notacién, $yes es cquivalente a 3,4,
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t, =D WX, . 3)

El problema de calibracién corresponde a un problema de anilisis numérico, se busca la
minimizacién de una funcién multivariada sujeta a restricciones. La solucion puede ser analitica
pero la mayoria de los casos se encuentra numéricamente de forma iterativa.

1.3. MEDIDAS DE DISTANCIA

La medida de distancia es hasta cierto punto arbitraria, motivo por el cual se han propuesto varias
alternativas, entre las que destacan las sugeridas por Deville y Sdrndal (1992), asi como por Huang
y Fuller (1978), y Singh y Mohl (1996). En este apartado se expondrd la solucién general al
enfoque manejado por Deville y Sirndal, posteriormente se presentardn siete funciones estudiadas
por ellos y finalmente dos medidas propuestas por los cuatro dltimos.

Sea F * (wk ,d,\,) una medida de distancia, tal que para d fijo cumple con las cuatro condiciones

siguientes:
1) Es no negativa, diferenciable con respecto a w y estrictamente convexa.

ii} Esti definida en un intervalo D(dt )quc conticne a d.

i) F*(d,.d, )=0.
oF *(wk ,dk)

iV) f*(wk ’dk)= (}’v
k

es una funcién continua y uno a uno.

De lo anterior se sigue que f*(wk,dk) es una funcién estrictamente creciente €n w y

f*(dk,dk)=0.

Deville y Sdrndal limitan su discusién a medidas del tipo F *(wk ,d,‘)=(% F(gk), donde la
k
razén entre el ponderador calibrado y el original, g, =w, /d,, es denominada “factor-g” o factor

de ajuste y 1/g, es un peso positivo conocido no relacionado con d,, en la prictica es comiin

utilizar g, =1.

Asf, ]a ecuacidn (2) puede reescribirse como

1:\_\%' zzdkgkyk .

Se requiere minimizar la esperanza de la distancia, E{z F*(w, ,d, )}, sujeta a las restricciones

k)
especificadas por (3). Hay que observar que minimizar la esperanza anterior es equivalente a
minimizar, para cualquier muestra, la cantidad (Deville y Sirmdal, 1992)
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d
ZF*(W‘,dk)=zq—kF(gk),

] k
sujetaa t = Zkak :
kY

Utilizando multiplicadores de Lagrange para encontrar ¢l minimo de (4) se tiene

L(w,A)= ZELF[:—"] - [Z WX, -t'x}l
k 5

qu

-3 % (s, )_[zwkx-f.t-_,}x

ci’L(w,).)_d_Jt R
- M, _Qk (gk)dk ol
1
:q_k'f(gk)_x‘kl
donde:
aF(gk)
f(gk)_ agk

A=A, ).
Igualando a cero y despejando se tiene

f(gk)zqu'k A
= g, = g(qu'k A),

por lo tanto:

w, =d, g, :dkg(qu'k A’)

donde g(z)es la funcién inversa de f(z), ie., g2(z2)=f(2)., que por iv en 1.3 esta bien

definida.

Finalmente, para calcular w, se debe de obtener A que cumpla con la ecuacién

Zwkxk =Zd,‘g(q,tx'k l)xk =t .

(4)

(3)

(6)
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Tal sistema de ecuaciones con p variables y p incdgnitas, dependiendo de la medida de distancia,
posiblemente serd no lineal. Su solucién requiere de procedimientos iterativos, los cuales pueden
clasificarse en dos famihas:

i) Familia L. Pertenecen a ella los métodos que satisfacen las condiciones sobre los totales en cada
iteracién y estas continian hasta que se cumplen las condiciones de tolerancia sobre el intervalo.

i1) Familia I Estd integrada por los procedimientos que satisfacen las condiciones dei intervalo
después de cada iteracién y estas contindan hasta que se cumplen las condiciones de
convergencia sobre los totales.

Es importante mencionar que si existe solucién para el sistema de ecuaciones (6), las condiciones
i)-iv) permiten que esta sea tinica. Asi, para cada medida de distancia existe un conjunto de pesos
calibrados y por lo tanto un estimador con base en ellos. En el caso de ciertas medidas de
distancia, como las propuestas por Deville y Sirndal (1992), en la literatura se proporcionan las
expresiones para los ponderadores calibrados. En este trabajo, adicionalmente, se derivarin tales
expresiones y se presentard el estimador correspondiente, suponiendo que el pardmetro de interés
es el total poblacional; asi también se sefialardn las ventajas y/o desventajas de cada método.

1.3.1. Distancia de minimaos cuadrados generalizados

Debido a la forma en que se modifican los ponderadores también se le denomina método lineal y es
una de las medidas mds conocida ya que da lugar al estimador de regresién generalizado, como se
veri posteriormente. La funcién (Deville y Siirndal, 1992) esta definida por:

2
(wk—-dk) _d, ﬁ—l o
2d,q, 2q, \ d,

(gk _1)2'

F*(wk,di_)=

£ | —

= Flg)=

Derivando con respecto a g,

fle)=(g: -1)

= g{z)=z+1,

entonces los pesos calibrados tienen la forma

w,=d,g, zdkg(qu'k /’L)
=dk(qu't A+1).

Sustituyendo en las ecuaciones de calibracidn se tiene
t = zxka’k (qu'k A+ l)
X

=2qukxkx'k /1+z:dkxJt
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=, ‘"im = dequkx‘k A,

donde:

A i
o =Z—Xk :dexk :
¥ xk L)
Por lo tanto,

A= T—'( ) donde T, (dequkx'k]

-1

Encontrando ¢l estimador del total

—Zwkyk Za’ (g,x, A +1)y,
_de)’k +2diqu Ay,

; +de‘i'kx T( _t.m))’k’

yaque T, =T y que el transpuesto de un escalar es igual al escalar

f +2qukt T7'%, 7, — Equk < T'%,

+t T_lzqukxkyk_ T, Zdafh £ Yk -

Finalmente, el estimador de t. resultante es

= f_\'reg = 2 W ¥e = ;_wr + (tr - E,Ut )ﬁr
5

donde:

Lix =Zy%k :deyk 2 Y

B = T_:‘ Zd x4 X Y, es el estimador ponderado del coeficiente de regresién multiple.

s

Como puede observarse, bajo esta distancia se genera el conocido estimador de regresin
generalizado, el cual considera como casos especiales, al estimador de razén, al estimador de
regresion simple y al estimador de posestratificacion (ver siguiente seccién).

Una ventaja de esta medida es que el sistema de ecuaciones para A siempre tiene solucién. Sin
embargo, la funcién de distancia de minimos cuadrados puede generar ponderadores negativos, los
cuales en la practica no son deseables porque es dificil darles una interpretacidn.
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1.3.1.1. Derivacién del estimador de razon

Sean:
X, =x, unescalar positivo
1
L’ Ak -
Entonces
tx =Zxk =2xk :t,\'
U v
t.m = dexk = zdkxk = t.rfr
X X

T, = dequkx‘k

5
= de XX
5

i
X,

=dexk =,
X

ya que
A= T_] (t.x - im’)

X

encontrando el peso calibrado

W, =dk(qulk A+ 1)

t!‘
=a‘k{7——1+1J
I,\‘I!

t.\'
t

AT

=d,

Por lo tanto, el estimador calibrade queda determinado por

- 1
t_\‘w_:E‘kak:de_Lyk
¥ 5 4

r
t
=+2dk%¢
I.wr ¥
‘.

==t . el cual corresponde al estimador de razén de y.
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Aurriba se obtuvo el estimador de razén para la distancia de minimos cuadrados generalizados. Sin
embargo, se obtiene el mismo estimador si se cumple que g, =1/ x,, X, = x, y la funcién es del

w I 1
tipo f * (wk ,dk)= f —E e = (gk )— (Deville y Siarndal, 1992), como se veri enseguida.
d. ) g, qr

l
Si f *(w,c,a'k)=f(3k)q_

= & =g(qu'k 2’)’

donde g(z) es la funcion inversa de f(z) .

De la ecuacién (6),

I, =degkxk
:deg(qukl)xk

1
= 2 dkg[ xkﬂ.]xk
X xk
=2 dg(M)x,

Por lo tanto
tA_\.W = Z W, ¥,
= 2 d,g(A)y,
=g(A),d, 5,

fe -
“~t_. . que corresponde al estimador de razén.

L Y

in

1.3.1.2. Derivacion del estimador de posestratificacién

Dicho estimador corresponde al caso en que el vector de totales es ¢l niimero de elementos que
pertenecen a cada categoria de la variable de posestratificacién, la derivada de la funcién de

distancia es de la forma f * (w,c d, ) = f(gk) Y g, =1, como se muestra a continuacién.
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Sean:

t},m = zdk Y =,Z d,y, ,elesimador de y para el posestrato

keh h

t' =(Nl,...,N,,,~-aNH)

X

K=

x',=(0,....1,....0)
q, =1 Vk
donde:

1 si I=h
X, =
¥ 10 en otro caso.

Ya que f*(wk,dk)= f(gk)
= 8 =3(qu'k l)
-_-g(/lh)‘

De la ecuacidn (6),

=S d (b,

it
:;g(z'h );dkxk
=N, :g()’h)h}h

N

= 3(lh)= Nh :
h

donde:

N.H:zdk'

keh

. e ©
Finalmente, el estimador de posestratificacidn estéd dado por

;_\'w =zd:.—3kYk
N
= g,dk ?nyk

i N
2210—”2“'&)’*

h=1 h keh
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1.3.2. Distancia raking ratio

Debido a la forma que toman los pesos calibrados, a este método se le denomina multiplicativo. La
funcidn esta definida por (Deville y Siarndal, 1992):

F*(w, d, ) =— { I (W“) +d } 4 {W" log(w"] Wi +1} )
w,, =—9w, logl — |- w, =—q— — | -—

R gy ¢ d, * ¢ g, |4, d, d,
=>F(gk)=gklog(gk)—gk+l.

Derivando con respecto a g,

1
f(gk)=gk Z"'lOg(gk)_l

X
= log(g‘.)

= g(2) = exp(z)

= w, =d g, =dkg(Qkx'k ‘1)
=d, exp(Qkx'k ’1)’

en donde A debe de satisfacer el conjunto de ecuaciones

Ewkxk =zd,‘ exp(qu'k A)xk =t

Aunque con esta medida el sistema siempre tiene solucién y los ponderadores modificados son
positivos, €stos pueden tomar valores extremadamente grandes comparados con los originales.

1.3.3. Distancia de Hellinger
A continuacién se muestra la funcidn de Hellinger:

=2(M—x/d_k)2=2dk( ﬁ_l)z

4, G4, d,

= Flg,)=2(z, ~1) .

F*(w,.d,) 9

Dertvando la expresion anterior con respecto a g, se obtiene
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o) =47 - ) e

— 2(1 " 8;:_“2)

= g =(1-%)"
=>w =d, g, =dkg(qu‘k A’)

a . .Y
=dk(l——2‘—xk}|.] ,

con A que debe de cumplir

-2
Ewkxk =de(]—q2—kx'k l) x, =t

1.3.4. Distancia de entropia minima

Esta se define por:

Few,d,)=—1-d, 1 (W“]+ g bl (W*]Jr“’* 1
w,,d, J=—3—d log|l — [+w, —d, p=—9=log| — |+ —
g, ¢ dy * ¢ q & dy d
:>F(gk)=_log(gk)+gk_l'

Derivando la funcidén anterior

fle)=-g" +1
= g(2)=(1-2)""

Por ende,

w,=d, g, ‘:dkg("-hx'k ;L)
=dk(l—qu'1. 1)-1,

donde A debe de satisfacer el conjunto de ecuaciones siguiente

Zwkxk =de(l_qulk ’1)”] X, =t,.

(10)
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1.3.5. Distancia de minimos cuadrados modificada

Esta medida es muy similar a la de minimos cuadrados generalizados (ver seccién 1.3.1) y se define
mediante:

F*(w,.d, )= (v, =) = (E"—T[ﬂ—l)z (i1)

2w.q, 2g,

1

= Fle)={e) (e -1

Derivando con respecto a g,

= g(z)=(1-22)"
=W, =dkgk =dkg(qu'k A’)
=d, (1—2‘7*"'&- ’l)_”z’

donde A es tal que

Zwkxk xZa’k(I -2¢,X', l)_”zxk =t,.

Las distancias de Hellinger, entropia minima y minimos cuadrados modificada, no garantizan que
el sistema de ecuaciones para A tenga solucién. Sin embargo, conforme el tamafio de muestra se
incrementa, la probabilidad de que la tenga ticnde a uno (Deville y Sidmndal, 1992). Ademas, aunque
los pesos calibrados son positivos, pueden tomar valores extremos.

1.3.6. Distancia de minimos cuadrados restringida

Como ya se menciond, no es deseable la posibilidad de ponderadores negativos, como en el caso
del método lineal, o bien de pesos muy grandes, como en el métoedo multiplicativo. Por ello se han
considerado funciones adicionales con la propiedad de generar ponderadores que se encuentren en
un intervalo predeterminado. De esta manera se elimina el problema anterior y al mismo tiempo se
mantienen las propiedades de los estimadores que utilizan pesos calibrados; no obstante, puede
suceder que el sistema (6) no tenga solucidn.

Ademis de las restricciones sobre informacién auxiliar también es necesario imponer condiciones
sobre el intervalo de los ponderadores, de tal manera que los factores g, pertenezcan a un

intervalo determinado, es decir, que se cumpla
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_W

L<g, =—<U, conL<l<lU,

d,
de esta manera, si L es positivo w, también es positivo.

En el caso de minimos cuadrados restringidos, la funcién de distancia es como sigue

(Wk —-d, )2
2d,q,

. W,
si Le—<U
d,

F*(w,d)= (12)

en olro ¢aso.

Asi, al restringir los w, obtenidos con la distancia de minimos cuadrados generalizados, se tiene
que

L<g, =g X A+1<U

L-1 U-1
<x', A<
9 4y
(
L- U-1
d (g, x, A+ si <x', A<
4T qy
o L1
= w, =1d, L st x', A<
9
. U-1
d U si X', A2
q,

donde A debe de satisfacer

Zwkxk =deg(qu'k x, =t,.

Si todos los ponderadores calibrados pertenecen al intervalo preestablecido [L, U], se tiene el caso

de la funcidn de minimos cuadrados generalizados (7).

1.3.7. Distancia logit

Otra funcién que evita generar pesos con valores no deseados es la denominada logit, la cual se

define por:
W, u_ e
dk w, dk W, { W,
— L qlog +|U——|log stL<—-<U
F*(w,.d )=14q, |\ d, 1- L d, U-1 d, (13)
oo €N Otro caso
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= F(gk)=%[(gk - L)log(glk__LL) +(U —g,()log[UU-—glx ﬂ si L<g, <U,

donde-
U-L
Az
(I-LYytu-hn

Derivando con respecto a g,
I 1-L 1 gkvL]
=— - log +
fleg:) A[(gk L)(gk—L](l—L)+0°( -
U-1 1 U—gk]
—(J -2, —log| ——
( g*)(U*gk](U—l) Og(U—l jJ

1 g, —L 1- L
=—|log| — |~ log
A U-g, U-1

N (U-DL+(1-L)Uexp(Az)
T (U =D+~ L)exp(Az)

=>w, =d,.g, =dk8(qu'k ”l)
(U-DL+(1- LU GXP(ACI;‘X} '1)
ok (U -1+ (1- Lyexp(Aq,x, 3)

En donde A debe de satisfacer:

(U -DL+(1- LU exp(Ag,.x', A)
=Y d
Z‘W‘x" Z YU -1+ (1- Lyexp(Ag,x, A)

X, =t

X’

En el caso que L sea igual a cero y U muy grande se tiene la distancia raking ratio (8), como puede
verse facilmente.

Si L=0, U—>e
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= A1
Uexp(qu',‘ l)
‘U +cxp(qu'k ]L)

= lim,_, w, =lim, _d

=d, exp(qu‘,( A).

1.3.8, Distancia de Huang-Fuller modificada

Corresponde a una pequefia modificacién a la sugerida por Huang y Fuller en 1978, quienes
propusieron un método para ajustar los pesos originados por la funcién de minimos cuadrados
generalizados tal que las ecuaciones de calibracién (6) se satisfagan en cada iteracién y los factores
g, sean cercanos a uno. Esta funcién pertenece a la familia L.

Singh y Mohl (1996) demostraron que el método puede escribirse en términos de minimizar una
funcidn de distancia, con cambios de iteracidn a iteracién.

, 2
(Wf-” _dr.-)

(., 0} )_
F (WA- A )= d at" (4
£y
donde:
=D =l D) () 0 _
a, =a, a,’'a, con a, =1

v=1,2,... esel nimero de iteracién,

| si EVTV <05
al™ ={1- B(EX —05)°  si 0.5<ENT <1

B
I_A i £ >

T S1

g1

gob oy L
k

51 g,ﬁ"") <1
(=1
g 1

T en otro caso
.S U —]

con
L'=al+1-a
U=al +1-«

0< o, 3 <1 son elegidos arbitrariamente.
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El modelo de ajuste para los ponderadores es lineal (como en el caso de regresion) y los factores de
ajuste a, (0<a, <1) se usan para facilitar que se cumplan las restricciones sobre el intervalo, de

tal manera que los @, hagan mds pequeiios los g, que se localicen mis alejados de los limites

[L,U ] Por otra parte los pardmetros o y (3 sirven para acelerar la convergencia del algoritmo. En

el algoritmo el intervalo [L, U] es acortado a [L’, U’] por medio de a. Esto implica que las unidades
que estan dentro de [L, U], pero cercanas a los Ilimites del mismo, también son modificadas. Singh
y Mohl (1996) probaron, empiricamente, diversos valores para esos parimetros, sugiriendo que
o =2/3y B=08 funcionan bien en la prictica.

El factor g, y el ponderador calibrado en cada iteracién estin dados, respectivamente, por:

giv) =l+a£v—l)‘x|k z'(\')

w’=d, g, v=123,...

P

donde:
l(") m Z(ltai"'”*xk"'k (t-‘ - i“"r)

Ry
t.m = zdkxk *

kes
L i) 0
con valores iniciales g{ Y =1y w,(c ) =d,.

Las iteraciones continian hasta que se cumple el criterio de convergencia para Ja restriccidn
impuesta al intervalo de los g-factores.

. . e 3 Coe . .
1.3.9. Distancia de contraccion’-minimizacion

Esta distancia, al igual que la distancia modificada de Huang-Fuller, fue propuesta por Singh y
Mohl (1996) y pertenece a la familia 1. El modelo para ajustar los ponderadores también es hneal,
pero introduce un nuevo pardmetro o factor de contraccion, tal que al aplicérselo a los g-factores,

éstos pertenezcan al intervalo [L,U]. Mediante un proceso iterativo se encuenfran nuevos

ponderadores que estén lo mas cerca posible, en ¢l sentido de la medida de distancia dada por (15),
a los pesos de la iteracidn anterior.

*y 2
(o) ety (wiv)_wiv_n)
F (wk Wy )= T (15)
L

donde:

* Del inglés shrinkage.
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Ld, sio wi™ < L'd,
w' ™ =3U'd, si wi >U"d,
wi ™ en Otro caso
v=123,...
L'=oalL+l-«
U=aU+1-«
L'=nL+1-7
U=nU+1-7q

O<a <n <1l sonelegidos arbitrariamente.

Los pardmetros ¢ y 7] son elegidos arbitrariamente y sirven para acelerar la convergencia del
algoritmo. Singh y Mohl sugieren @ =0.67 y n=09 . Es importante notar que conforme « se

acerca a 1, L’ también se aproximaa Ly U'a U. Lo mismo ocurre con 7, L"" y U’". Ademas, de
las condiciones impuestas, L''<L’'y U'<lU"".

En cada iteracién, el factor de ajuste y su correspondiente ponderador calibrado se obtienen
mediante:

g = 1+x, AV

() L v=D* () =
w'=w T g, v=123...

donde:

-1

) _ (v—1) . 2 (v=1)*
l - Z “}k xkx k (tr - t_m' )
s

Tv-0" (vt
t.\’h’ - 2 H;k xk
.

(0 . (0 _
w, =w, =d,.

El procedimiento continia hasta que se cumple el criterio de convergencia para la restriccion
impuesta al intervalo de los g-factores.

El estimador resultante, al igual que el generado por la distancia Huang-Fuller, es asintéticamente
equivalente al estimador de regresion.

Por otra parte, es importante notar que para las Gltimas dos funciones las ecuaciones o restricciones
de calibracién se cumplen en cada iteracion y se continda el algoritmo hasta que se logra la
condicién sobre ¢l intervalo de los ponderadores modificados. Por otra parte, en las funciones 1.3.1
a 1.3.7 la restriccion referente a los intervalos se satisface en cada iteracion y el procedimiento se
contintia hasta que se cumplen las ecuaciones de calibracién.
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Tabla 1.6. Funciones de distancia y pesos calibrados®”

Distancia F* (Wk ,dk ) Peso calibrado, w,
2 2
Minimos w, —d d, {w
cuadrados ( - - ) =4 (—k— - l) d, (qk X', A+ 1)
generalizados deqk qu dk
Raking ratio I 1 id” d
4 W, 10g d, ) W, td, d, exp(g,x', A)
2 -2
Hellinger Z(Vwk — de) dk(l—%"—x'k /1)
qy
Entropia I w, , -1
minima “‘{" d, log(?]"’ Wy _dk} d, (l_qu K A‘)
9 k
Minimos ( / )2 i
cuadrados Wi T d, (l -2q,Xx', /1)- )
modificada 2wk q,
2 -1 L-1
w, —d w d (g, x A+1) si <x', A<
Minimos '(""4 si Le—><U 9, a
cuadrados 2d,q, 4 d, L si x, A3 Lol
restringida oo en otro caso 9
a.u si X, A2 Lui)
s
%y -k
Logi d, (ﬂ _ }1 d, +(U W,[]l af U=-DL+(1- DU exp{ Ag, X, 1)
P
Ag, |\ d, I-L d, )| U1 U-1)+(1-Dyexp(Ag,x, A)
) _ )2
Huang-Fuller (w’«' k =1 0w
modificada dal " d,(I4a.77x', A")
) _ -t
C(_)nllrc{cci(S'rl- (wk yfi ) w{_"‘”'(l X ;Lm)
minimizacién Wi‘ D k

¥ Las primeras sicte distancias fueron propuestas por Deville y Sdrndal (1992) y las dos tiltimas por Singh y
Mohl (1996). A=(U-L)/[(1-L}U-1}], & es un factor de ajuste (ver seccién 1.3.8), w,"" es el ponderador
de la tteracidn anterior (ver seccidon 1.3.9).
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A manera de resumen, en la tabla 1.6 se presentan las funciones de distancia asi como sus
respectivos ponderadores calibrados.

Es importante resaltar que desde un enfoque basado en el disefio®, es decir, aquel que utiliza las
probabilidades de seleccién para la inferencia a partir de la muestra y por lo tanto para determinar

las propiedades del estimador’, el estimador ¢, posee las siguientes propiedades,

W

independientemente del método de calibracién utilizado.

i) Es asintéticamente insesgado.

it) Es consistente.

iti)Es asintéticamente equivalente al estimador de regresién ¢, para cualquier funcién que
cumpla las condiciones i) - iv) de la seccién 1.3.

iv) Los ponderadores calibrados sélo dependen de la muestra a través de la(s) variable(s) x de los
elementos que estdn en la misma, pero no dependen de la variable que se quiere estudiar y, lo

cual implica que el conjunto de los w, s puede ser usado para cualquier otra variable z que se

desee estimar. Por supuesto que los beneficios serin mayores si la(s) variable(s) x estdn
relacionadas con la vanable z.

1.4. CALCULO DE LA VARIANZA DE LOS ESTIMADORES

Un requisito basico de casi todas las formas de andlisis estadistico y por lo tanto del muestreo, es
que se proporcione una medida de precisién para cada estimacidn derivada de la encuesta. La
medida de precisién més comiin es la varianza del estimador. En general, ésta debera ser estimada a
partir de los datos.

La varianza de un estimador es una funcién de la forma del estimador y del disefio de muesireo.
Asi, para algunos disefios de muestreo bdsicos y algunos estimadores, existen férmulas estdndar
para estimar de manera insesgada la varianza. No obstante, para las encuestas denominadas
complejas, generalmente no es posible obtener un estimador insesgado de la varianza y por ende
existen diferentes metodologias para estimarla de manera aproximada.

Aunque el término “encuestas de muestreo complejas” no se ha definido rigurosamente, y no hay
un punto claro de separacién entre una encuesta compleja y una simple, Wolter (1985) sefiala cinco
caracteristicas para distinguirlas:

* Del inglés design-based approach, otro enfoque seria el model-based.

3 Las propiedades del estimador basado en ¢l disefio son definidas en términos de su compertamiento sobre
muestreo repetido, es decir, tomando la esperanza sobre el conjunto de todas las muestras posibles permitidas
por ¢l disefio.
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1) El grado de complejidad del disefio de muestreo. Una encuesta compleja involucra
caracteristicas como estratificacién, seleccién polietdpica, diferentes probabilidades, miltiples
marcos de muestreo, etc.

- 1) El grado de complejidad del estimador(es). Una encuesta -compleja genera estimadores no
lineales, ajustes en la estimacién por no respuesta o cobertura incompleta, estimadores de razén,
de regresidn, etc.

i) Miltiples variables de interés. La mayoria de las encuestas complejas incluyen muchas
caracteristicas de interés.

iv) Usos descriptivos y analiticos de la encuesta. Varias de estas encuestas persiguen ambos
objetivos.

v) El tamaiio de la encuesta. Generalmente se involucra a cientos o miles de individuos que son
entrevistados y un extenso trabajo de campo.

Asi, entre los métodos de estimacién de varianza utilizados en encuestas complejas se encuentran
los siguientes:

a) Grupos aleatorios.

b) Muestreo por mitades balanceadas (balanced half-sample).

¢) Jackknife. '

d) Bootstrap.

e} Funcién generalizada de varianza (generalized variance function).

f) Linearizacion mediante series de Taylor.

En la eleccion del método de estimacién de varianza se deberdn considerar aspectos estadisticos
como el sesgo, el error cuadritico medio, y aspectos administrativos como el tiempo, costo,
simplicidad, etc.

En el caso que aqui nos ocupa, se requiere calcular la varianza del estimador para el total de y, ¢,

obtenido utilizando los pesos calibrados w, . Debido a que la varianza exacta de este estimador es
dificil de obtener ya que éste es no lineal, ademas de que en la préctica es comiin el uso de disefios
de muestreo complejos, se mostrara la varianza bajo dos métodos de los sefialados anteriormente: el
de linealizacidn por series de Taylor y el Jackknife.

1.4.1. Método de linealizacion

En el caso del estimador de regresion generalizado, es decir, cuando los ponderadores calibrados

estdn dados por w, =d, (qu'k A+ 1), una aproximacion para la varianza de t_  (ver seccién

yreg

1.3.1), obtenida mediante el método de linealizacién por series de Taylor es (ver e.g. Sirndal,
Swensson y Wretman, 1989);

V(f,rrex ) = 2;(% =T )(dk E, )(dr E!) (16)
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donde;

E. =y, —x;b

\-!
b= (ZQkxkx'k] §Qkxk Y
U

E,  eselresiduo para la unidad &

T, denota la probabilidad de inclusién de segundo orden, es decir, la probabilidad de que
las unidades & y ! pertenezcan a la muestra.

Un estimador de la varianza (16) esta dado por (Sirndal, Swensson y Wretman, 1989):
o[> T, —M,T
50 )= DX = [we Jowie) a7)
s Y

donde:

& =y, —X; b

¥ y
f)x z(zdkc“xkx'k] dequkyk .

Deville y Sirndal {1992) mostraron que cualquier funcién de distancia que obedezca el conjunto de
condiciones generales i)-v} scialadas en la scccién 1.3 producird un estimador que es
asintéticamente equivalente al de regresién generalizado. Asi, para estas funciones, la varianza

asintética de IAW es la misma que la del estimador de regresion.
n,—nnr
~f ~ ki kT
v(’.\‘w ) = 2 2 T (Wk € )(w,e, ) (18)
$ k!

Este método es el 1inico que permite estimar la contribucién de las diversas etapas de muestreo en
la varianza total (ver e. g. Shah, 1978). Desafortunadamente, este procedimiento para calcular la
varianza enfrenta dos desventajas:

i) Se debe de disponer de las probabilidades de inclusién de segundo orden, 7, las cuales son

dificiles de calcular en muchas ocasiones, o bien no son proporcionadas por la institucién o
persona encargada del disefio.

ii) Puede implicar gran esfuerzo computacional por la doble suma que involucra la ecuacién 18,
dependiendo del tamafio de muestra.

1.4.2. Método Jackknife

En este trabajo se utilizard un método alternativo para calcular la varianza de los estimadores, cuyo
uso se ha incrementado en la prictica debido al desarrollo de los equipos de cémputo: el Jackknife.
Este pertenece a los métodos de remuestreo, los cuales tienen la ventaja de que emplean una sola
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férmula para calcular el error estandar de cualquier estadistica, 8. Ademds, el Jackknife tiene
cierto apoyo tedrico y ha revelado un buen comportamiento en diversos estudios empiricos.

Fue introducido por Quenouille en 1949 como un método para reducir el sesgo de un estimador det
coeficiente de correlacion serial, posteriormente, en 1956, el mismo autor generalizé la técnica en
el contexto de poblaciones infinitas. En 1959, Durbin estudié su uso en estimadores de razén para
poblaciones finitas. Actualmente, existe un gran nimero de investigaciones sobre las propiedades
de la técnica, las cuales siguen dos lineas: su uso para reducir el sesgo y su uso para estimacién de
vartanza.

El Jackknife deriva estimaciones de los parametros de interés para cada una de las submuestras de
la original y entonces calcula la varianza del estimador a partir de la variabilidad entre las
estimaciones de las submuestras. Cada submuestra se obtiene al eliminar una de las unidades
primarias de seleccién de la mmestra total; asi, se obtienen tantas submuestras como niimero de
unidades primarias de muestreo.

En el caso de un disefio estratificado por conglomerados, en una o varias etapas, Wolter (1985)
brinda un esquema para calcular la varianza por este método. Shao y Tu (1995) también dedican
una parte de su libro al cilculo de la varianza. Sin embargo, Rao (1997) proporciona una manera
mis directa de efectuar el Jackknife, mediante un ajuste a las factores de expansién cada vez que se
remueve una unidad, como se muestra a continuacién.

i) Supéngase que se tienen H estratos y en cada estrato se seleccionaron n, conglomerados. Se
elimina el conglomerado { del estrato £,

i) Definanse los nuevos pesos
dy; (h#k)
£l nh .
dmj = dhfj ﬁ (h=k,i=zl)

0 (h=k,i=1.

donde:

h=1,..,H esel subindice para el estrato
i =1.,,.n, corresponde al conglomerado
J se refiere a los elementos del conglomerado.

El primer caso corresponde a las unidades que no estdn en el estrato donde se esta eliminando el
conglomerado, el segundo a las unidades en el estrato donde estd eliminando y el tercero al
conglomerado que se estd quitando.

iii) Calculénse los g-factores, g, , utilizando los factores d,;, de acuerdo a la funcién de distancia

elegida. En el caso de que no se ajusten los ponderadores con informacién auxiliar g,;=1.

-, * *
iv) Obténgase los nuevos factores de expansion w,,; =d,.g, ..
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»~

v) Obténgase é( w1y de la misma forma que &, quitando el conglomerado / del estrato £ y utilizando

los nuevos factores de expansion.
Finalmente, la varianza de @ se estima mediante:
s n, -] - Y
5,0y =2 2—3 (6, - 6) - (19)
no Ry

En el caso de que el pardmetro a estimar sea un total, como es de interés en este trabajo, la férmula
(19) es equivalente a:

n, 1

- -1 n n
\;J (t.\'w) = 2 nh z (I_)w(h.!) - t_vw)2 (20)
h

donde:

Lywthty = Z Whik Yhir. -
5

Para estadisticas suaves y sin posestratificacién, 8, se ha establecido la consistencia asintdtica de
la varianza del estimador Jackknife, conforme el nimero de estratos crece. Por otra parte, es
importante mencionar que el estimador dado por Wolter (19853) y éste dado por Rao (1997), no son
iguales,

1.5. CALIBRACION CUANDO SE CONOCEN LOS TOTALES DE UNA TABLA DE CONTINGENCIA.

Una aplicacion importante de esta técnica es cuando se conocen las frecuencias de una tabla de
contingencias (ya sea marginales o de las celdas). En este sentido se pueden sefialar dos tipos de
calibracién:

i} Calibracién cuando se conocen las frecuencias por celda, conocida como “posestratificacién
completa”,

ii) Calibracién cuando se conocen solamente las frecuencias marginales de la tabla o
“posestratificacidn incompleta”.

A continuacién se describirdn estos procesos en el caso de una tabla de contingencias de dos
dimensiones, y suponiendo que el peso ¢,, no relacionado con los factores de expansidn

originales, es igual a la unidad para todos los individuos en la muestra.

1.5.1. Posestratificacion completa

Como se menciondé anteriormente, e€n este caso se conoce el nimero de elementos de cada celda en
ta poblacién. El estimador bajo este método es igual al conocido estimador de posestratificacién
(ver e.g. Cochcran, 1977) como se observa a continuacién, y de ahf se deriva su nombre,
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Sean:

Una tabla de contingencia con r renglones y ¢ columnas, por lo tanto se tienen rc celdas, Por
ejemplo, cuando los elementos de la poblacién son clasificados de acuerdo a grupos de edad y
Sexo.

Los elementos de la poblacién se pueden clasificar en una y sélo una de las celdas denotadas
por U.

N,.j es el mimero de elementos que conticne cada celda U,.j , =1l j=1,.c
= z 2 Nij =N.
i
NU son conocidos.
5, denota el conjunto de elementos en la muestra que pertenecen a la celda Uf.j .

n; es el mimero de elementos en la muestra que pertecenecen a la celda U,.}. .

g, =1 Vk.

En este caso el vector X, estd compuesto de r x ¢ entradas en donde una entrada es igual a | y las
demds a cero, es decir,

1 sik e U,.j.
X, =
y 0 en otro caso.

Entonces, el vector de totales poblacionales estd dado por
t = z Xy
u

= (NI!’NIZ""’Nlc’NZI.""’N’C)’

y el vector de multiplicadores de Lagrange tiene la forma
A=A, 4,).

Por lo tanto,
g = glx A)=g(%,),

es decir, el factor es constante para todos los individuos que pertenecen a la celda U i

Sustituyendo en las ecuaciones de calibracion:

t, = deg(l.j)xkv

= N, =2,dg(})

o
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= 8(/1,;)de ’

ya que 10,.}. = de

= N; = g()N;,

Y

despejando

Nf'f
g(A) = I

i
Los nuevos factores de expansién estin dados por:

w, =d; g,
=dk3(lu')

N,
= dk = .
N,

Por lo tanto,

donde:
Z d,y,

¥4 =— = es el estimador ponderado de la media muestral para lacelda U;.
i

Como se puede observar el estimador anterior toma la forma del conocido posestratificado, con las
celdas como posestratos.

1.5.2. Posestratificacion incompleta

En este caso la informacién auxiliar es menos detallada en comparacién con la posestratificacién
completa, ya que se tienen los totales marginales y no la informacién sobre cada una de las celdas.

Desde el punto de vista tedrico, este método es interesante porque las funciones de distancia
propuestas por Deville y Sarndal (1992) llevan a una clase de estimadores conocidas como
generalized raking procedures, Deville, Sirdal y Sautory (1993).



Capiwlo I. Estimadores obtenidos a partir de pesos calibrados 29

Desde el punto de vista préctico, la calibracién basada en totales marginales presenta las siguientes
ventajas:

1) No es necesario conocer las frecuencias de cada celda.

i1) Los dos conjuntos de frecuencias marginales pueden provenir de fuentes diferentes.

iii)Cuando las celdas muestrales estan vacias o tienen muy pocas observaciones, el estimador de
posestratificacién completa puede ser inestable o indefinido, siendo mas estable el estimador
basado en conteos marginales.

tv)La informacién auxiliar se puede obtener de otra encuesta independiente, que sea lo
suficientamente grande como para generar estimaciones precisas de los totales marginales.

v) Utlizando un muestreo estratificado se pueden preservar las ventajas de éste y los beneficios de
la posestratificacidon.

Sean:

Una tabla cruzada con r renglones y ¢ columnas.
N, el total marginal para el renglén i, i=1,....r.
N‘j el total marginal para la columna j, j=I1,...,c.

N, , N ; son conocidos.

X', = (51.1-’52.;- ""75r.k »5.1::,---,5“)1

donde:
1 sielelemento k estaen el renglon i
“ 10 en otro caso
5 1 siel elemento k estaen la columna j
=

0 en otro caso

3
A= (rl ,..,r,,c],..,c(_).

Entonces, ¢l total es un vector de r 4+ ¢ entradas

=2% =N sN, N, N,)

donde:
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=>xk/1=r,.+cj conkeUij.

Por lo tanto

g, = g(r,. + cj) depende sélo de la celda, es decir, del renglén y la columna.

De las ecuaciones de calibracién
t, = degkxk
=Ygl +e
321\7;}.({;(:} +c}.)=N,._, i=l,...,r
j=t
ZNUS’("; +¢;)=N;,, Jj=1....,c
donde:

ij = de }

J"

1))

(22)

Ya que una de las r+c ecuaciones es redundante, para resolver el sistema, se fija una componente

de A, por ejemplo A,

r+e

Una vez que se determinaron r; y ¢, las frecuencias de la celda calibradas quedan como sigue

I\Afl;" = de g,
= Za’kg(r,. +cj)
i
= gn+¢, )8,
Ny
=slnve)= g

por lo tanto, los pesos calibrados estan dados por

Por ultimo, el estimador del total se obtiene mediante

;)'\i‘ = z wk yk

=¢_ =0,y se resuelve el sistema para i = L.,ry j=L.,c~-1.
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N
de IC’ Y
S»A S @
i
donde:
deyk
j;.tﬁ:l—ﬁ-_—-

i

El estimador (23) sélo difiere del estimador de posestratificacién completa en que utiliza las

frecuencias estimadas bajo calibracién, N, en lugar de las frecuencias poblacionales V.

Por otra parte, en el caso de un muestreo aleatorio simple o bien de un muestreo antoponderado®, el
ponderador es el mismo para todos los elementos de la muestra, y por lo tanto el ponderador
calibrado sera igual para todos los que pertenezcan a la misma categoria, como se ilustra a
continuacién

por ende, el ponderador ajustado estd dado por

w, =d, —=—

Es importanie notar que las ecuaciones de calibracién (21) y (22) deben de resolverse para la
funcién elegida por el estadistico. Asi, los ponderadores calibrados serdn de diferentes formas, de
acuerdo con la medida de distancia que se utilice, como se muestra en la tabla 1.7.

® En un muestreo autoponderado la seleccién se hace de tal manera que la probabilidad de que un clemento
pertenczca a la muestra sea igual para todos los elementos. Por ende la media de la poblacién sc puede estimar
como la media simple de los casos en la muestra. Por ejemplo, en el muestreo aleatorio estratificado con
asignacién proporcional, el factor de expansién para los elementos que pertenecen al estrato A es d,=N/m,,
pero como m,=nN,/N, entonces dy,=N/n.
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Tabla 1.7. Ponderador calibrado (posestratificacion incompleta), segiin funcion de distancia

Funcién de Distancia

Ponderador calibrado

Minimos Cuadrados Generalizados

Raking Ratio

Hellinger

Entropia Minima

Minimos Cuadrados Modificada

Minimos Cuadrados Restringida

Logit

Huang-Fuller Modificada

Contraccién-Mintmizacién

w =d1_(l+r,. +cj)

-

w, =d, exp(r;. +cj)

w, =d | 1-

~ir2

w, =d (1-2r —2¢,)

dL st l+r+c¢;, <L
w, =1d, U si l+r+¢;>U

dk(1+r,.+c}.) otro caso

WU - DL+ - LU explAfr, +¢,)|
w, =d
(U =1+ (1~ L)exp[A(r,. +c, )]

w, =d, (l +ai"_”'(r}m +C;"))), v = iteracién

—])* . ..
w, = wi ™ (l+rf“ +cf,.”’), v = iteracién

A=(U-LYI(I-L)(U-1)], a™™ es un factor de ajuste (ver seccion 1.3.8), w" es el ponderador de la

iteracion anterior {ver seccién 1.3.9).

1.6. ALGORITMO DE COMPUTO

Para encontrar los nuevos factores w, es indispensable hallar la soluci6n al sistema de ecuaciones

de calibracién (6), en general este sistema no es lineal y por ello es necesario emplear un

procedimiento iterativo. Asi, uno de los métodos posibles es el de Newton, ver Deville, Sarndal,
. s 7

Sautory (1993), el cual se expone a continuacion'.

"Los programas que s¢ utilizaron en esie trabajo se muestran en el Anexo A.
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Sea:

D (A)= deg(x'k A, — 2 d.x,

-1, -1,
‘ A ()
=@ (A)= T

El valorde A en la iteracion v+ | estd dado por:
A0+ 300 {Q)‘x (l(v))}_l {t_r -1 - @x(am)}

=29 +le, () e, - 1)

donde:
v=12,..

i) = de g(x'k 2.“”)xk :

Los valores iniciales para el procedimiento son:

A% =0
@.{0)=0

g'.\- (0) = Tu = dexkx'k

. . . . 1 -1 Iy
Como puede observarse, en la primera iteracién se obtiene A =T, (t.‘_ —tm), que es la

solucién al método lineal. Las iteraciones continian hasta que se cumple el criterio de
convergencia sobre la diferencia entre el total poblacional y el total esttmado bajo calibracion,

(v}
t,\' - t,m' '

En el caso de que la informacién auxiliar corresponda a los totales marginales de una tabla de

contingencia ¢! vector de multiplicadores de Lagrange es del tipo /’L'——»(r,,..,rr,..,c,,..,cc).

Fijando ¢, =0, lo cual elimina el iltimo renglén y la tltima columna de la matriz @_T'(ﬁ.), se

obtienen los siguientes elementos de la matnz:

D (A) =4

-

m;, = iﬁqg(r, +cj)
=)

m = ﬂ’ijg'(q +cj.)

-~

- Fe(n+c)

0 en otro caso
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donde;

g'(f.- +Cj)= 852(::)‘

Para las medidas propuestas por Deville y Sérndal, 1a funcién g'(u) tiene la siguiente forma.

Tabla 1.8. Funcidon g’(u), segiin funcion de distancia

Funcion de Distancia Funcién g'(u)

Minimos Cuadrados Generalizados g'(u) =1

Raking Ratio g ()= exp(r‘. + cj)
-3

: (’7‘ + C,-)

Hellinger g'(u) =]=-—2L
2
-2
Entropia Minima g'(u)= (1 -r - Cj)
. -2
Minimos Cuadrados Modificada g (u) = (1 —2r, - 2cj)
o I st L<g, <U
Minimos Cuadrados Restringida g'(u)= )
0 st g.<L o g >U

(U-L)* exp[A(.r;. +¢, )]

{(U D+~ L)CXP[A('? +e )]}2

Logit g' (”) =

La solucidn para la distancia raking ratio se puede obtener efectuando el algoritmo cldsico raking
ratio de Deming y Stephan (1940), algunas veces llamado ajuste proporcional iterativo (iterative
proportional fitting). Deming y Stephan sugirieron tal algoritmo pensando que este convergia a la
solucién dei método lineal.



CAPITULO 2
FUENTES DE INFORMACION

Como se mencioné en el capitulo anterior, para generar estimadores a partir de ponderadores
calibrados es necesario disponer de informacidn proveniente de dos fuentes:

i) De una encuesta (muestra).

i1) De datos censales, registros, estadisticas vitales, etc.

En lo que se refiere a la primera, en este trabajo se utilizé la Encuesta Nacional de Ingreso y Gasto
de los Hogares para los afios 1992 y 1996, se eligieron tales aiios porque corresponden a las fechas
mads cercanas a los datos censales. Con respecto al segundo tipo de informacién, se empleé tanto el

XI Censo General de Poblacién de Vivienda 1990, asi como del Conteo de Poblacién 1995. En el
siguiente apartado se presenta una descripcidn de estas fuentes.

2.1. ENCUESTA NACIONAL DE INGRESO Y GASTO DE LOS HOGARES

El Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e Informatica (INEGI) realiza en forma periédica
diversas encuestas tanto en establecimientos econémicos como en hogares. Es a este tltimo tipo de
unidades al que se aplica la Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos de los Hogares (ENIGH), la
cual se ha levantado en los afios 1984, 1989, 1992, 1994 y 1996.

2.1.1. Objetivos

De acuerdo con lo anterior, las encuestas tienen como objetivo general proporcionar informacién
sobre la distribucion, monto y estructura del ingreso y el gasto de los hogares mexicanos, y como
objetivos especificos generar informacién acerca de:

i) Laestructura del ingreso y gasto corrientes, percepciones y erogaciones financieras.
i) Las caracteristicas sociodemogrificas de los miembros del hogar.
iii) La condicién de actividad y caracteristicas ocupacionales de los miembros de 12 afios y mas.

iv) Las caracteristicas de infraestructura de la vivienda y de equipamiento del hogar.

2.1.2. Metodologia

En las encuestas realizadas en 1992 y 1996 se aplicaron esencialmente los mismos aspectos
metodoldgicos, lo cual permite la comparacién de los resultados obtenidos en los diferentes
levantamientos. A continuacién se describen brevemente estos puntos.

i} Marco conceptual. Las encuestas de ingreso y gasto en los hogares estan basadas en la
consideracién de que el monto del ingreso, su procedencia y su forma de distribucién
condiciona en gran medida, el nivel de bienestar de la poblacién, puesto que es el ingreso el que
determina la capacidad econdmica de los hogares para adquirir los bienes y servicios necesarios.
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i1} Poblacién objeto de estudio. La constituyen los hogares de nacionales y extranjeros que residen
habitualmente en el pais.

iit) Periodos de referencia. Los conceptos que componen el ingreso y el gasto son de muy diversa
naturaleza, en cuanto a su ocurrencia y fluctuacién en el tiempo, por lo que se planted la
necesidad de combinar periodos de diferente extensién. Por ejemplo, el gasto en alimentos se
refiere al periodo de de una semana anterior a la fecha de la encuesta, en cambio, para el ingreso
neto el periodo es de seis meses anteriores a la fecha de la entrevista. Para las variables
soctodemograficas se consideré el momento de la entrevista como periodo de referencia.

iv) Unidades de analisis. Se selecciond a la vivienda particular como unidad de muestreo y al hogar
como unidad de observacién, ubicando a partir de éstas a las unidades de andlisis’'.

v) Instrumentos de captacién. La recoleccion de informacion se llevé a cabo por medio de visitas a
las viviendas seleccionadas, utilizando cuestionarios especializados que permitieron la
operacionalizacién del marco conceptual.

vi) Periodo de levantamiento. Las encuestas fueron efectuadas durante el tercer trimestre del aino,
ya que en esta época se han observado menos variaciones en la percepcidn de los ingresos y los
gastos. El periodo de levantamiento fue del 21 de agosto al 17 de noviembre del aio respectivo,
diandose a conocer los resultados en noviembre de 1993 la encuesta de 92 y en septiembre de
1998 la encuesta de 96.

vii)Disefio muestral. El esquema de muestreo fue estratificado, polietdpico vy con probabilidad
proporcional al tamafio, €ste se describird con mayor detalle en el siguiente apartado.

viii)Procedimientos de operacién de campo. Se contd con un equipo de entrevistadores,
supervisores y jefes de 4drea capacitados de manera especial sobre los procedimientos,
lineamientos y criterios establecidos con base al marco de conceptos. Asi también se
desarrollaron mecanismos de control para asegurar la calidad de la informacién.

ix) Critica-codificacién. Tiene la finalidad de mantener la calidad de la informacién y asegurar la
veracidad y confiabilidad de los resultados, se efectia posteriormente a la recoleccién de los
datos y antes de su procesamiento. Consiste en revisar los instrumentos de captacidén
(cuestionarios) para eliminar errores, omisiones e inconsistencias que puedan ser recuperadas
con retorno a campo o criterios de imputacion.

x) Captura de la informacidn. El sistema de captura incluye filtros de congruencia e integndad que
sélo permite registrar a los cuestionarios correctamente requisitados. También se realizé una
validacién del archivo mediante frecuencias para algunas variables captadas.

2.1.3. Diserio Muestral

Aunque los diseitos para las encuestas de 1992 y 1996 tienen varias caracteristicas comunes,
existen otras en las que difieren. A continuacién se proporciona una descripcién de cada uno de
ellos.

' E] INEGI define una vivienda particular como la vivienda destinada al alojamiento de familias o grupos de
personas que forman hogares. Un hogar se define como ¢l conjunto de personas unidas o no por lazos de
parentesco que residen habitvalimente en la misma vivienda particular y se sostienen de un gasto comiin,
principalmente para comer.
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i) Disefio 1992

El disefio muestral de la ENIGH 1992 considera los objetivos planteados por la encuesta, la
poblacién objeto de estudio, las prinéipales variables sobre las que se desea generar informaciény
niveles o dominios de estudio. Dominio de estudio es una parie de la poblacién para la que se desea
dar estimaciones con precisién y confianza estadisticas propias. En este caso, se deseaba generar
resultados a nivel nacional asi como para los estratos urbano (zonas de alta densidad) y rural (zonas
de baja densidad). Asi, el disefio de muestreo fue estratificado, polietdpico y con probabilidad
proporcional al tamafio.

Los estratos se conformaron de acuerdo a su densidad de poblacién:

a) Estrato Urbano. Lo constituyen los municipios del pais que cumplieron con alguna de las
siguientes caracteristicas: tener al menos una localidad de 15,000 o mis habitantes, tener
100,000 habitantes o mds, contener a la capital de la entidad, formar parte de las dreas
metropolitanas consideradas en la Encuesta Nacional de Empleo Urbano (ENEU). Este estrato
se dividid en cuatro subestratos:

al) Areas metropolitanas y conurbadas.

a2) Localidades de 100,000 habitantes y mas.
a3) Localidades de 15,000 a 99,999 habitantes.
a4) Localidades de 2,500 a 14,999 habitantes.

b) Estrato rural. Estd formado por todos los municipios del pais que no estin considerados en
ninguna de las categorias anteriores.

En cada estado se identificaron algunas ciudades que se incluyeron con certeza en la muestra y en
el resto de la entidad se seleccionaron, de manera independiente en cada drea (urbana, rural),
untdades primarias de muestreo (UPM’s) con probabilidad proporcional a su tamafio, la medida de
tamafio fue el total de la poblacién en la unidad. Las UPM’s fueron grupos de municipios,
localidades o grupos de manzanas que se agrupan conforme a caracteristicas homogéneas.

En cada UPM seleccionada se eligieron viviendas con igual probabilidad. La seleccién fue en
segmentos compactos de tamano 5 y 20, para las dreas urbanas y rurales, respectivamente,

if) Disefio 1996

En el caso de la ENIGH 1996, se deseaba generar resultados a nivel nacional, para los estratos
urbano, rural y para cada uno de los estados de Campeche, Coahuila, Guanajuato, Hidalgo, Jalisco,
México, Oaxaca y Tabasco.

Para cada estado (dominio o no de estudio) se tuvo un disefio independiente (diferentes criterios
por estado). No obstante, el disefio de muestreo en cada estado fue estratificado, polietdpico y con
probabilidad proporcional al tamafo. Las unidades primarias de muestreo estuvieron constituidas
por Areas Geoestadisticas Basicas’ (AGEBs) y las unidades de segunda etapa por viviendas
particulares.

? AGEB es la unidad minima del Marco Geoestadistico, y posee tres atributos fundamentales: a) es
reconocible en ¢l terreno y estd delimitada por rasgos identificables y perdurables, b) es homogénea, en cuanto
a sus caracteristicas sociales, econémicas y geogrificas c) su extensién es tal que se puede supcrvisar por una

persona,
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La estratificacién se hizo de acuerdo a la poblacién en las localidades, conformandose dos estratos
(urbanofrural) en cada estado, dando lugar a 64 estratos a nivel nacional.

a) Estrato Urbano. Lo constituyen las localidades de 2,500 y mds habitantes, y a su vez estd
formado por cuatro subestratos:

al) Ciudades que entran con certeza: dreas metropolitanas y dreas conurbadas, asi como ciudades
de interés y/o capitales de estado.

a2) Localidades de 100,000 habitantes y mas.

a3) Localidades de 15,000 a 99,999 habitantes.

a4) Localidades de 2,500 a 14,999 habitantes.

b) Estrato rural. Lo integran las localidades de menos de 2,500 habitantes.

En las ciudades con certeza, la seleccién de las unidades primarias de muestreo (UPM) fue con
probabilidad proporcional al tamafio de la misma; la medida de tamafio para las UPMs fue el
nimero de viviendas de acuerdo al Censo de Poblacién y Vivienda de 1990. En el resto de
localidades urbanas se efectué una agrupacién previa de las AGEBs de acuerdo con variables
socioecondmicas censales y a la UPM se le asignd el estrato de la AGEB de la que provenia,
efectudndose también una seleccién con probabilidad proporcional al tamafo. En cada UPM
seleccionada se eligieron 20 viviendas en segmentos compactos de tamaiio cinco.

En las localidades con menos de 2,500 habitantes también se efectué previamente una
estratificaciéon de las AGEBs con base en variables socioecondmicas, se eligieron unidades
primarias de muestreo con probabilidad proporcional al tamafio y en la segunda etapa se
seleccionaron 20 viviendas en segmentos compactos de tamafio 10.

En cada estado dominio de estudio se eligieron 50 unidades primarias de muestreo y un promedio
de 20 viviendas por UPM mediante muestreo sistemdtico de las dreas de listado de viviendas. Un
listado es el registro de las viviendas particulares que se encuentran en una manzana o localidad. La
asignacién del mimero de UPMs dentro de los estratos fue proporcional al nimero de viviendas de
cada unidad seleccionada para la Encuesta Nacional de la Dindmica Demogrifica (ENADID).

iti) Factores de expansion

Para generar las estimaciones correspondientes es necesario el uso de ponderadores, de acuerdo
con ¢l esquema de seleccién. El factor de expansién estd dado por el producto del inverso de la
probabitidad de seleccidn en cada etapa.

De acuerdo con la nota metodoldgica proporcionada por el INEGI, la probabilidad de seleccién de
una vivienda del drea de listado L, en la i-ésima UPM del estrato h esta dado por:

_ Vi, Mm,

T, = ,
hil, Vh VL

En las localidades de 2,500 y més habitantes el AGEB es el agrupamiento convencional de fas manzanas, su
tamafio puede variar de 20 a 80 manzanas aproximadamente. En las localidades de menos de 2,500 habitantes
es el espacio que incluye una o mds localidades.
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donde:
n, Numero de UPM’s seleccionadas por estrato
V,,  Total de viviendas en la UPM  del estrato / al momento de construirse el marco
v, Total de viviendas en estrato s |
V,  Total de viviendas del listado L
M, Nimero de segmentos seleccionados por listado

m,  Enelestrato urbano esigual a 5 y a 10 en el rural.

Entonces, el factor de expansién o ponderador es el inverso de la probabilidad de seleccién:
du= Yy .
hil. n-.'lil_

iv} Tamaiio de muestra

El cilculo del tamafio de muestra involucra el pardmetro que se desea estimar (proporcién, media,
total, etc.), el nivel de confianza deseado y el error que se estd dispuesto a aceptar. Asi, el tamaiio
de muestra para estimar la media de una variable, suponiendo un muestreo aleatorio simple sin
reemplazo, estd dado:

2 @2
_ 'ra.flS _
== n=— >"—
1+
N
donde:
n Tamafio de muestra
$*  Varianza poblacional

t,»  Corresponde al porcentil de una distribucién normal (cuando la varianza es conocida),

o bien al porcentil de una distribucién t-student con n-7 grados de libertad, asociado al
nivel de confianza deseado o

d Es el error absoluto que se estd dispuesto a aceptar

Nimero de elementos en la poblacién.

Adicionalmente, cuando el disefio de muestreo no es aleatorio simple, se hace necesario considerar
el efecto del disefio, y por otra parte una tasa de no respuesta. Lo anterior da lugar al qxgunente
tamaio de muestra final:

_deff
n, =
! (1 —TNR)
donde:

n Es el nimero de viviendas a seleccionar
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TNR  Es la tasa de no respuesta esperada

Var(@

muestreo complejo )

Var(é )

mag.x.

deff Es el efecto de disefio, con deff =

El efecto de disefio es la razén entre la varianza de un estimador bajo un esquema de muestreo dado
y la varianza de un muestreo aleatorio simple del mismo nimero de elementos, es decir, es la
eficiencia relativa de un m.a.s. respecto a un muestreo dado (Kish, 1989).

De acuerdo con el material acamulado por la Direccidn General de Estadistica del INEGI, en
particular de las encuestas en los hogares, se han calculado varianzas, coeficientes de variacién y
efectos de disefio para variables correlacionadas con el ingreso. De esta experiencia, el valor
méiximo obtenido para un efecto de disefio fue de 2.3, cuando el segmento de viviendas
seleccionadas fue de 5. A partir de este valor se estimé el efecto de disefio cuando el segmento era
de 10 viviendas, obteniéndose un efecto de 3.9. En cuanto a la tasa de no respuesta, se esperaba
que fuera del 15%.

Asi, el tamafo de muestra (planeado) para 1992 fue aproximadamente de 10,000 viviendas
distribuidas de manera independiente en todos los estados del pais, el tamano de muestra por estado
se asigné de manera proporcional al nimero de viviendas en ¢l mismo. En lo correspondiente a
1996, en cada estado dominio de estudio se eligieron aproximadamente 1,000 viviendas y a nivel
nacional un total de 14,000 viviendas.

Una vez efectuados los procesos de critica-codificacién y validacién de la informacién, el nimero
efectivo de viviendas asi como el nimero de personas entrevistadas, por estado y estrato quedd
como se muestra en las tablas 2.1 y 2.2. Como se puede observar el nimerc de viviendas del
Distrito Federal, Nuevo Ledén y Tlaxcala disminuye en 1996 con respecto a 1992;
desafortunadamente el documento metodoldgico de la encuesta no explica la razon.
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Tabla 2.1. Numero de viviendas en muestra por estado y estrato

1992 1996

Estado Urbano Rural Total Urbano Rural Total
1 Aguascalicntes 184 75 259 152 94 246
2B.C. 132 58 190 226 47 273
3B.CS. 90 133 223 165 71 236
4 Campeche 95 146 241 546 281 827
5 Coahuila 193 70 263 650 209 859
6 Colima 100 150 250 142 84 226
7 Chiapas 126 159 285 129 153 282
8 Chihuahua 159 105 264 196 73 269
9DF. 979 45 1,024 805 35 840
10 Durango 108 150 258 159 103 262
11 Guanajuato 174 141 315 574 299 873
12 Guerrero 118 130 248 140 135 275
13 Hidalgo 70 186 256 432 423 855
14 Jalisco 432 7i 503 624 217 841
15 México 787 95 882 1,026 72 1,098
16 Michoacin 122 69 191 168 117 285
17 Morelos 132 104 236 191 55 246
18 Nayarit 63 187 250 109 149 258
19 Nuevo Ledn 392 106 498 197 57 254
20 Qaxaca 85 150 235 370 438 808
21 Puebla 127 116 243 152 118 270
22 Querétaro 66 195 261 138 120 258
23 Q. Roo 156 102 258 178 72 250
24 S.L.P. 83 153 236 153 122 275
25 Sinalea 110 152 262 190 79 269
26 Sonora 136 108 244 199 80 279
27 Tabasco 100 158 258 501 451 952
28 Tamaulipas 150 108 258 205 70 275
29 Tlaxcala 502 360 862 175 107 282
30 Veracruz 157 116 273 177 13 290
31 Yucaldn 106 145 251 174 89 263
32 Zacatecas 101 152 253 115 151 266

Nacional 6,335 4,195 10,530 9,358 4,684 14,042

Fuente: ENIGH 92 y 96.

Negritas: Estados dominio de estudio en 1996,
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Tabla 2.2. Nimero de personas seleccionadas por estado y estrato

1992 1996

Estado Urbano Rural Total Urbano Rural Total

1 Aguascalientes 925 413 1,338 681 484 1,165
2B.C. 525 254 779 890 195 1,085

3B.CS. 406 610 1,016 625 266 891
4 Campeche 380 745 1,125 2,402 1,418 3,820
5 Coghuila 866 324 1,190 2,949 867 3,816
6 Colima 386 680 1,066 575 382 957
7 Chiapas 624 895 1,519 557 931 1,488
8 Chihuahua 633 503 1,136 784 292 1,076
9DF. 4,279 208 4,487 3,174 166 3,340
10 Durango 517 762 1,279 692 468 1,160
11 Guanajuato 850 742 1,592 2,764 1,680 4,444
12 Guerrero 536 125 1,261 633 725 1,358
13 Hidalgo 313 918 1,231 1,854 2,002 3,856
14 Jalisco 2,069 383 2,452 2,933 1,060 3,993
15 México 3,718 336 4,254 4,775 389 5,164
16 Michoacin 581 368 949 781 588 1,369
17 Morelos 625 516 1,141 832 262 1,004
18 Nayarit 279 849 1,128 442 661 1,103
19 Nuevo Ledn 1,804 500 2,304 823 284 1,107
20 Qaxaca 415 811} 1,226 1,613 2,170 3,783
21 Puebla 610 736 1,346 693 658 1,351
22 Querélaro 312 1,055 1,367 612 601 1,213

23 Q. Roo 640 540 1,180 669 315 984
24 S.L.P. 409 769 1,178 696 626 1,322
25 Sinaloa 503 789 1,292 851 410 1,261
26 Sonora 597 502 1,009 859 375 1,234
27 Tabasco 426 906 1,332 2,227 2,402 4,629
28 Tamaulipas 615 466 1,081 815 303 1,118
29 Tlaxcala 2,549 2,068 4,617 826 528 1,354
30 Veracruz 697 624 1,321 742 579 1,321
31 Yucatdn 498 173 1,271 759 473 1,232
32 Zacatecas 504 801 1,305 495 776 1,271
Nacional 29,091 21,771 50,862 41,023 23,336 64,359

Fuente: ENIGH 92 y 96

Negritas: Estados dominio de estudio en 1996,
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2.1.4. Informacion generada

Como se mencioné anteriormente, estas encuestas proporcionan informacién que se puede
clasificar en los siguientes rubros:

Tabla 2.3. Tipo de informacion ENIGH

Rubro Nivel Ejemplos

Caracteristicas Personas Edad, sexo, perfil educativo,
sociodemogrificas caracterislicas ocupacionales.

Disponibilidad de agua, drenaje,

Infraestructura y servicios Vivienda . .
material en muros, techos, pisos,
tenencia de la propiedad.

Ingreso Salarios, rentas, intereses.

Hogar ) .

Gasto Consumo comida, educacién,

Adicionalmente, el ingreso y el gasto, segin la fuente de donde provienen, puede dividirse en
monetario, no monetario y percepciones financieras (monetarias y no monetarias) o erogaciones
financieras {monetarias y no monetarias). En el Anexo B se presentan los principales conceptos que
integran cada une de dichos puntos.

2.1.4.1. Caracteristicas sociodemogrificas

A continuacidn se presenta la distribucidn porcentual de las principales variables que proporciona
la encuesta referente a las caracteristicas soctales y demograficas.

Tabla 2.4. Variables demogrdficas

1992 1996

Variable % Tamaiio de %o Tamaio de

muestra muestra
Tipo de drea
Urbana 72.6 28830 727 41023
Rural 27.4 21548 273 23336
Total 100.0 50378 100.0 64359
Edad
0- 11%ios 303 15846 29.1 18958
12 - 24 aios 28.6 14309 27.3 17852
25 - 39 afios 20.5 10091 219 13543
40 - 64 aios 16.1 7872 17.2 10904
65 y mis afos 4.4 2260 4.7 3102
Total 100.0 50378 100.0 64359
Sexo
Hombre 48.9 24904 48.7 31485
Mujer 51.1 25474 51.3 32874

Total 100.0 50378 100.0 64359
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Tabla 2.4. Variables demogrdficas (continuacion)

1992 1996

Variable ) % Tamaiio de % Tamario de

muestra miuestra
Estado civil (personas de 12 afios y mds)
Unidn libre 7.1 3214
Casado 45.8 20992
Separado 29 1284
Divorciado 0.8 352
Viudo 4.5 1952
Soltero 388 17607
Total 100.0 45401

Fuente: Célculos propios basados en 1a ENIGH 92 y 96.
No se pregunté ¢l estado civil en la encuesta de 1992,

Como puede observarse en la tabla 2.4, en lo referente al tipo de drea, edad, sexo y estado civil,
entre 1992 y 1996 no hubo cambios importantes en los porcentajes para las categorias que las
integran. Respecto a las variables nivel de escolaridad y tipo de escuela a la que se asiste se
observan diferencias entre ambos afios.

Tabla 2.5. Variables de escolaridad

1992 1996

Variable % Tamariio de % Tamario de
niuestra muestra

Sabe leer y escribir (personas de 6 afios y mds)
Si 81.7 36842 88.2 48025
No 12.3 5736 11.8 7081
Total 100.0 42578 100.0 55106
Asistencia a centro educativo (personas de 5 afios y mds)
Si 34.0 14665 33.5 19061
No 66.0 29208 66.5 37584
Total 100.0 43873 100.0 56645
Tipo de escuela a la que asiste
Publica 87.0 13213 89.9 17665
Privada 12.6 1390 10.0 1379
Otro 0.4 62 0.1 17
Total 100.0 14665 100.0 19061
Nivel de escolaridad (personas 6 aiios vy mds)
Sin primaria 11 5130 8.8 5320
Primaria incompleta 36.4 16202 34.1 20076
Primaria completa, secundaria 25.1 10749 25.0 14144
incompleta
Sccundaria completa, preparatoria 17.6 6992 20.1 10043
incomplcta
Preparatoria completa, universidad 6.9 2517 8.5 3932
incompleta
Universidad completa y mis 30 988 35 1588
Total 100.0 42578 100.0 55103

Fuente: Célculos propios basados en la ENIGH 92 y 96.
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Tabla 2.6. Variables de condicion de actividad

1992 1996

Variable % Tamano de % Tamano de
muestra muesira

Percepcion de ingresos
Si 35.8 17404 39.3 24966
No 64.2 32974 60.7 39393
Total 100.0 50378 100.0 64359
Condicidn de actividad (personas de 12 afios y mds)
Ocupado 49.7 17270 53.8 24217
Desocupado 1.9 692 2.5 1476
Poblacién econémicamente 484 16570 43.7 20108
inactiva
Total 100.0 34532 100.0 45401
Poblacion econdmicamente inactiva (12 aftos y mds)
Quehaceres domésticos 54.8 9515 53.4 11027
Estudiante 344 5421 354 6861
Pensionado 33 462 3.9 680
Otros 7.4 1172 7.3 1540
Total 100.0 16570 100.0 20108
Posicion en el trabajo (ocupados)
Empleado v obrero 59.1 9350 55.7 12523
Jornalero o pe6n 6.8 1543 7.5 2320
Patrén o empresario 54 309 4.7 1156
Cuenta propia 20.5 3828 222 5664
Sin retribucién 8.1 1625 | 9.9 2554
No espectficado 0.1 15 0.0 0
Total 100.0 17270 100.0 24217
Niimero de horas trabajadas a la semana {ocupados)

1-20 9.9 1813 13.4 3261
21-39 16.7 3096 18.1 4800
40 - 48 43.6 7266 39.3 9179
48 y mis 27.6 4714 29.2 6977
No especificado 22 38t 0.0 0
Total 100.0 17270 100.0 24217
Sector econdmico de actividad (ocupados)

Agricultura, ganaderia, etc. 21.6 4923 21.2 6318
Industria manufacturera 18.7 2746 18.0 3975
Industria no manufacturera 9.0 1561 7.2 1823
Comercio 17.2 2728 16.8 3780
Transportes, servicios financieros, 49 815 5.3 1069
ete.

Servicios comunilarios y sociales 28.5 4482 313 7252
No especificado 0.1 15

Total 100.0 17270 100.0 24217
Afiliacion a algin sindicato (ocupados)

Si pertenece 14.1 2118 10.0 2368
No pertenece 519 8846 53.2 12478
No especificado 34.0 6306 36.8 9371
Total 100.0 17270 100.0 24217

Fuente: Cédlcutos propios basados en la ENIGH 92 y 96.
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En lo que se refiere a las caracteristicas relacionadas con la condicion de actividad existen mas
diferencias entre las distribuciones estimadas para 1992 y 1996. Aunque en sentido estricto seria
necesario efectuar (en-todos los casos) las pruebas de hipdtesis pertinentes con la finalidad de ver si
tales diferencias son estadisticamente significativas. Por otra parte, es importante aclarar que la
ENIGH no es una encuesta especializada en empleo ya que el Instituto también lleva a cabo la
Encuesta Nacional de Empleo (ENE) y la de Empleo Urbano (ENEU).

2.1.4.2. Caracteristicas de las viviendas
Las principales caracteristicas de las viviendas captadas por las encuestas se pueden dividir: en
tipo de vivienda, nimero de habitantes por hogar y de cuartos para diferentes usos, matertales de

los que esta construida, disponibilidad de diversos servicios y disponibilidad de vehiculos. En las
siguientes tablas se presentan las proporciones estimadas para cada categoria, segiin el afio’.

Tabla 2.7. Tipo de vivienda

1992 1996
Variable % Tamano de|Variable %  Tamaiio de
muestra muesira
Tipo de vivienda
Casa sola 84.0 9198  |Casa sola 85.1 12475
Dcpartamento o casa en 14.3 1121  |Casa con dreas comunes 2.6 283
vecindad
Cuarto de azotea, vivienda 02 15 Departamento 11.0 1082
mdvil
Otros 0.1 11
No especificado 1.5 196 No especificado 1.3 191
Tota! 100.0 10530 |Total 100.0 14042

Tenencia de la vivienda
Propia y tolalmente pagada 53.1 5313 |Propia y totalmente pagada  52.5 7290

en terreno propio en lerrenu propio

Propia y totalmente pagada 16.8 2283  |Propia en terreno ejidal 15.1 2715
en terreno ejidal

Propia y totalmente pagada 1.7 179 Propia en terreno de 1.3 145
en lerreno de asentamiento asentamicnio irregular

irregular

Propia y la estdn pagando 5.1 481 Propia y la estdn pagando 7.2 801
Rentada 11.4 947 Rentada 11.9 1458
Recibida como prestacién 09 107 Recibida como prestacién 0.8 99
Prestada 93 991 Prestada 9.6 1321
Otros ~ 02 33 |Otros 0.2 22
No especificado 1.5 196 No especificado 1.3 191
Total 100.0 10530 |Total 100.0 14042

Fuente: Cdlculos propios basados en la ENIGH 92 y 96.

3En algunos casos las categorias cambiaron de un afio a otro, en caso de que no se pudieran formar las
mismas para ambos aiios, en las tablas sc presenta la descripcién para cada periodo.



Capitulo 2. Fuentes de informacién

47

Tabla 2.8. Niimero de ocupantes y de cuartos para usos diversos

Variable ) 1992 1996
%o Tamaiio de % Tamaiio de

muestra muestra
Tamaio del hogar
1-2 personas 16.5 1709 17.8 2445
3-4 personas 34.1 3551 36.8 5053
5-6 personas 30.9 3162 29.7 4199
7 y mds personas 18.5 2108 15.6 2345
Total 100.0 10530 100.0 14042
Niimero de cuartos
! 252 2855 253 3196
2 26.3 2969 22.6 3398
3 221 2218 257 3482
4 15.2 1441 17.6 2385
5y mds 11.2 1047 12.8 1581
Total 100.0 10530 100.0 14042
Niimero de cuartos p/dormir
1 40.0 4460 393 5645
2 347 3697 375 5285
3 19.2 1792 18.0 2455
4 y mas 6.0 581 52 656
Total 100.0 10530 100.0 14042
Existencia de cuarto para cocina
Si 84.4 8767 84.6 11755
No 14.1 1567 14.1 2096
No especificado L.5 196 1.3 191
Total 100.0 10530 100.0 14042
Duermen en la cocina
Si 2.8 321 22 369
No 815 8437 825 11386
No especificado 15.7 1772 15.4 2287
Total 100.0 10530 100.0 14042
Existencia de cuarto para baiio
Si 79.6 7937 86.1 11556
No 18.8 2397 12.6 2295
No especificado I.5 196 1.3 191
Total 100.0 10530 100.0 14042
Niimero de recamaras
0 19.0 2770
1 20.0 2954
2 343 4805
3 20.0 2082
4 y mds 6.6 831
Total 100.0 14042

Fucnte: Calculos propios basados en laENIGH 92 y 96.
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Tabla 2.9. Material predominante en la vivienda

Variable 1992 1996

% Tamano de % Tamafio de

nuestra muestra

Material predominante en muros
Lamina de cartén 0.7 120 07 93
Carrizo, bambi o palma 1.0 165 1.0 197
Embarro o bajareque 3.0 387 1.5 329
Madera 7.1 800 6.4 092
[.4mina de asbesto o metdlica 1.0 82 0.6 119
Adobe 12.2 1527 12.1 1850
Tabique, ladrille, block, picdra 72.7 7183 74.6 10048
0 cemento
Otros materiales 0.7 70 1.9 223
No especificado 1.5 196 1.3 191
Total 100.0 10530 100.0 14042
Material predominante en techos
Ldmina de cartén 8.5 968 5.6 770
Palma, tejamanil o madera 7.3 925 5.8 944
Ldmina de asbesto o metdlica 19.7 2158 18.8 3299
Teja 6.7 639 6.0 694
Losa de concreto, tabique o 54.4 5344 539 6496
ladrillo
Otros materiales 1.8 300 8.6 1648
No especificado 1.5 196 1.3 191
Total 100.0 10530 100.0 14042
Material predominante en pisos
Tierra 16.4 1941 12.6 2068
Cemento o firme 534 6000 523 7691
Madera, mosaico u otros 28.7 2393 339 4092
No especificado 1.5 196 1.3 191
Total 100.0 10530 100.0 14042

Fuente; Célculos propios basados cn la ENIGH 92 y 96.
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Tabla 2.10. Disponibilidad de servicios
Varichlo 1007 1006
% Tamaio de % Tamaiio de
muestra muestra

Disponibilidad de drenaje

Conectado al de la calle 54.2 4768 60.2 7073

Fosa séptica 13.2 1682 4.2 878

Desagiie al suelo, rio o lago 5.3 658 24 310

No dispone 258 3226 32.0 5590

No especificado 1.5 196 1.3 191

Total 100.0 10530 100.0 14042

Disponibilidad de luz eléctrica

Si 91.6 9325 947 13102

No 6.9 1009 4.0 749

No especificado 1.5 196 1.3 191

Total 100.0 10530 100.0 14042

Disponibilidad de teléfono

Si ' 23.3 1954 28.6 3282

No 752 8380 70.1 10569

No especificado 1.5 196 1.3 191

Total 100.0 10530 100.0 14042

Disponibilidad de servicio piiblico de recoleccién de basura

Si 75.2 9531

No 24.8 4511

Total 100.0 14042

Frecuencia del servicio

Diario 2.2 2746

Cada tercer dia 38.7 3699

Cada tres dias 11.] 1023

Entre cuatro y sicte dias 20.0 1948

Ocho dias o mis 1.0 115

Total 100.0 9531

Fuente: Célculos propios basados ¢n 1la ENIGH 92 y 96.

Tabla 2.11. Disponibilidad de servicios
1992 1996
Variable %  Tamano de Variable %  Tamaio de
muestra muestra

Disponibilidad de agua Disponibilidad de agua
Entubada dentro de la 57.4 5572  Entubada dentro de la 56.5 7072
vivienda vivienda
Entubada fuera de la 21.8 2619  Entubada fuera de la 28.0 4502
vivienda pero en el edificio, vivienda pero en el edificio,
vecindad o terreno vecindad o terreno
Pozo dentro del terreno 53 547 Llave publica 1.2 149
Por acarrco 11.8 1395  No dispone 12.9 2128
Pipa 2.2 201
No especificado 1.5 196 No especificado 1.3 191
Total 100.0 10530 Total 100.0 14042
Fuente: Célculos propios basados en la ENIGH 92 y 96.
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Tabla 2.12. Disponibilidad de vehiculos

Variable 1992 1996

% Tamaiio de % Tamaiio de
muestra muestra

Nimero de automdéviles propios para uso del hogar

0 80.0 8755 78.9 11492
1 16.4 1504 17.5 2174
2 2.9 229 3.0 314
3y més 0.7 42 0.6 62
Total 100.0 10530 100.0 14042

Niimero de camionetas propias para uso del hogar

0 52.0 9578 889 12374
1 74 887 10.2 1529
2 0.5 59 0.8 127
3 y mis 0.1 6 0.1 12
Total 100.0 10530 100.0 14042

Niimero de morocicletas propias para uso del hogar

0 98.7 10368 98.9 13855
1 1.3 154 1.0 176
2 0.1 8 0.0 11
Total 100.0 10530 100.0 14042

Nitmero de bicicletas propias para uso del hogar

0 717 7604 84.4 11318
1 183 1989 1.7 2070
2 1.5 705 29 497
3 y mds 25 232 1.0 157
Total 100.0 10530 100.0 14042

Niimero de vehiculos de traccion animal propios para uso del hogar

0 93.8 10340 99.1 13890
1 1.1 180 09 146
2 0.0 9 0.0 5
3y mis 0.0 1 0.0 1
Total 100.0 10530 100.0 14042

Fuente: Cdlculos propios basados en la ENIGH 92 y 96.
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2.2. XI CENSO GENERAL DE POBLACION Y VIVIENDA 1990, CONTEO DE POBLACION 1995

La informacién auxiliar que se necesita para mejorar los estimadores mediante el método
comentado en el primer capitulo, se obtuvo del Censo de poblacién 1990 y del Conteo de 1995. Al
respecto es importante mencionar que dada la naturaleza de dichas fuentes, la informacidn que
proporciona el censo es mds rica en comparacién con la del conteo. Lo anterior constituye una
lirnitante al analisis realizado, puesto que se tienen que encontrar variables disponibles y categorias
compatibles tanto de la encuesta como de la informacién auxiliar.

i) XI Censo General de Poblacién y Vivienda 1990

El Censo de Poblacién y Vivienda 1990 tiene como objetivo proporcionar informacién confiable y
oportuna sobre la poblacién y las viviendas de nuestro pafs, manteniendo la comparabilidad
histérica con censos anteriores. La semana de referencia para el levantamiento fue del 5 al 11 de
marzo de 1990 y se publicé en febrero de 1992, sélo dos afios después de su levantamiento, en
comparacién con el censo de 1980 que fue publicado en 1986.

Los temas incluidos en este levantamiento fueron:

a) Caracteristicas de la vivienda. Comprende preguntas sobre material predominante en paredes,
techos y pisos, mimero de cuartos y dormitorios, tenencia, disponibilidad de agua entubada,
drenaje y electricidad, etc.

b) Ocupantes de la vivienda. Con preguntas sobre el nimero total personas que residian
habitualmente en la vivienda y parentesco con respecto al jefe de familia.

¢) Caracteristicas demogrificas. Contiene variables como edad, sexo, lugar de nacimiento, estado
civil, ndmero de hijos nacidos vivos y sabrevivientes, etc.

d) Caracteristicas educativas y culturales. Comprende mbros referentes a condicién de
alfabetismo, asistencia escolar, nivel de instruccién de la poblacioén, lengua indigena y religi6n.

e} Caracteristicas econdmicas. Incluye puntos como condicidon de actividad, ocupacidn, situacidn
en el trabajo, rama de actividad econémica e ingresos.

Asi, una de las ventajas del Censo, ademas de la gama de aspectos que toca, es que provee
resultados a varios niveles de estudio: nacional, estatal, municipal, localidad, e inclusive de AGEB.

ii) Conteo de Poblacién y Vivienda 1995

El Conteo de Poblacién y Vivienda 1995, cuya fecha de referencia es el 5 de noviembre de 1995,
constituye un proyecto novedoso en el pais debido a sus caracteristicas metodolégicas y a la
estrategia operativa establecida. Los objetivos generales que persigue este levantamiento son:

a) Proporcionar informacién basica sobre la poblacién y las viviendas.

b) Mantener actualizadas las estadisticas demograficas y socioeconémicas del pais.
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¢) Incrementar Ja serie histérica de informacién sociodemografica, conservando en la medida de lo
posible, la comparabilidad de la informacién con otros censos y encuestas de poblacidn y
vivienda.

d) También se plantearon como metas lograr la mdxima cobertura, éptima calidad y publicacién
oportuna de los resultados. La primera edicién de los resultados definitivos del Conteo de
Poblacidn fue en diciembre de 1996, poco mas de un afio después.

Para cumplir los objetivos propuestos se plantearon dos estrategias:

a) Enumeracién exhaustiva de toda la poblacién y viviendas del pais. En ésta se capto informacién
referente a servicios basicos de la vivienda (agua, drenaje y electricidad), caracteristicas de los
residentes habituales (sexo, edad, condicién de alfabetismo, de habla indigena y espafiola).

b} Encuesta, basada en una muestra de la poblacién. El disefio de muestreo fue estratificade y
bietdpico; estratificado porgue se formaron grupos de viviendas con caracteristicas similares y
bietdpico porque en la primera etapa se eligieron grupos de viviendas y posteriormente
viviendas. En ella se profundizé sobre temas como caracteristicas de la vivienda (materiales de
construccién, nimero de cuartos y servicios basicos), estructura por edad y sexo, migracién,
caracteristicas educativas, nupcialidad, caracteristicas econémicas (condicién de actividad,
situacién en el trabajo, ocupacién, rama de actividad, ingresos, etc.), subsidios sociales,
servicios de salud y discapacidad.

La enumeracién, cuyos resultados se utilizaron en uno de los ejercicios que se llevaron a cabo en
este estudio, proporciona indicadores a nivel nacional, estatal, municipal, localidad y AGEB’s,
mientras que la encuesta proporciona resultados a nivel nacional, por entidad federativa y regiones.



CAPITULO 3
ANALISIS DE RESULTADOS

El presente capitulo tiene como objetivo aplicar la técnica expuesta en el capitulo uno, es decir,
generar estimaciones mediante pesos calibrados. Asi también, se quiere analizar y comparar los
resultados generados, de acuerdo a las principales medidas de distancia mencionadas en la
literatura. Tal aplicacién se hard en el contexto de tablas de contingencia de dos dimensiones',
llevandose a cabo tres ejercicios en los que se utilizan diferentes variables para calibrar. Asimismo,
en cada uno de ellos, se obtuvieron los ponderadores ajustados segin las funciones de distancia
citadas en la seccién 1.3.

3.1. VARIABLES DE CALIBRACION

Como se mencioné en el capitulo anterior, por una parte se utilizé la encuesta denominada ENIGH
1992 y 1996, y por otra parte, la fuente auxiliar la constituyeron algunas estadisticas generadas por
el XI Censo General de Poblacién y Vivienda 1990 (para calibrar la de 1992), asi como por el
Conteo de Poblacion 1995 (para calibrar la de 1996).

En particular, para los tres ejercicios que se llevaron a cabo en esta tesis, se eligieron los siguientes
pares de variables con la finalidad de calibrar los ponderadores originales o calculados segin el
disefio de muestreo:

1) Disponibilidad de drenaje y disponibilidad de luz eléctrica. La informacién reportada por el
censo de 1990 se utilizara para calibrar los factores de la encuesta de 1992.

it} Disponibilidad de drenaje y disponibilidad de luz eléctrica. La informacién reportada por el
conteo de poblacién 1995 se usard como informacién auxiliar para calibrar los factores de
expansion de la ENIGH 1996.

ii}Disponibilidad de agua y material predominante en pisos. Al igual que en el caso anterior, la
informacién reportada por el censo de 1990 se aplicard en la encuesta de 1992.

En las graficas 3.1 y 3.2 se muestran las diferencias entre los porcentajes estimados y los
poblacionales para el primer conjunto de variables. Como se puede observar, la ENIGH 92
subestima la proporcién de viviendas que no disponen de drenaje, asi como la proporcién de las
que no cuentan con luz eiléctrica.

Para este mismo afio, la encuesta también subestima la proporcién de viviendas cuyo piso es de
tierra, asi como las que disponen de agua conectada fuera de la vivienda.

! Los resultados dados en las secciones 1.5 y 1.6 son fdcilmente generalizables a tres o mds dimensiones.
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En lo que se refiere a la ENIGH 1996, la encuesta sobreestima el porcentaje de viviendas que
disponen de energia eléctrica, asi como el porcentaje de las que no disponen de drenaje, en
comparacion con el Conteo de Poblacién y Vivienda 1995,

3.2. COMPARACION DE LOS FACTORES
En el andlisis se utilizaron las nueve medidas de distancia expuestas en el primer capitulo:

1} Minimos cuadrados generalizados.
i1} Raking ratio.

iii) Hellinger.

1v) Entropia minima.

v) Minimos cuadrados modificada.
vi) Minimos cuadrados restringida.
vii)Logit.

viii)Huang-Fuller modificada.

1x) Contraccidén-minimizacién.

Como se menciond en ese apartado, el procedimiento requiere de encontrar la solucién a un sistema
de ecuaciones que, con excepcién de la primer funcién de distancia, es no lineal. Para resolverlo se
elaboré un programa en MATLAB? en el que se utiliza el método iterativo de Newton (ver seccibn
1.6).

Aunque no todas las medidas de distancia garantizan la existencia de una solucién al sistema de
ecuaciones (6), la probabilidad que de que exista tiende a uno (Deville y Sdrndal, 1992). Sin
embargo, en el primer ejercicio no se encontrd solucién cuando se utilizd la distancia de minimos
cuadrados modificada; en el segundo, cuando se usé la distancia de entropia, asi como la de
minimos cuadrados modificada; y en el tercero, para la de contraccién-minimizacién.

Los limites L y U para los factores de ajuste de las distancias minimos cuadrados restringida, logit,
Huang-Fuller y contraccién-minimizacién se determinan por ensayo-error, en cada uno de los tres
ejercicios se traté que fueran igunales, sin embargo, para algunas funciones el sistema de ecuaciones
(6) no tenia solucidn por lo que se amplié un poco el intervalo. Por ejemplo en la distancia logit del
segundo ejemplo, el intervalo fue (0.55, 5.9), en comparacién con (0.66, 3.6) para las demas.

Adicionalmente a la existencia de una solucién, cada una de las medidas presenta ventajas y
desventajas, las cuales serdn comentadas en el contexto de esta aplicacién. La comparacién se hari
en términos de las caracteristicas descriptivas de los factores de ajuste, de estimadores y sus
varianzas, y por dltimo, de aspectos computacionales.

2 En el Anexo A se muestran los programas utilizados.
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3.2.1. Caracteristicas descriptivas de los factores de ajuste

Cuando el vector de totales poblacionales corresponde a los totales marginales de una tabla de
contingencia, los factores de ajuste o g-factores dependen de la celda a la que pertenece el elemento
en cuestién (en este caso la vivienda), por lo tanto tienen la forma:

8 = g(x'k A’)= g("} +Cj)'

donde:
i corresponde a la categoria (renglén) i de una de las dos variables
j corresponde a la categoria (columna) j de la otra variable.

Los factores de ajuste resultantes se muestran en los cuadros 3.1 a 3.3. Para una categoria dada,
existen diferencias importantes sélo en las celdas con tamafio de muestra muy pequedo. En general,
para tamafios de muestra mds grandes, los factores originados por las diversas medidas son
similares.

Como se mencioné anteriormente, es deseable quc los ponderadores calibrados estén lo mas cerca
posible de los originales, es decir, que los g-factores sean cercanos a uno. Bajo esta Gptica, no
existe un patrén comin en los tres diferentes ejercicios. Mientras que cuando las variables de
calibracién fueron disponibilidad de drenaje y luz (1992), la distancia con valores mis alejados de
uno fue la de Huang-Fuller; en el ejercicio para 1996, los factores mds extremos fueron los de
Hellinger, siguiéndole minimos cuadrados generalizados. La situacién es diferente para
disponibilidad de agua y pisos (1992), ya que la amplitud de los g-factores por categoria es menor
que en los otros dos ejemplos, siendo las distancias de cuadrados minimos modificada y logir las
que originaron factores un poco mis distantes. Lo anterior se puede explicar porque el menor
nimero de casos fue de 87, mientras que para los otros dos pares de variables fue de 14 casos y tres
casos. De hecho, las estimaciones basadas en un tamaiio de muestra muy pequefio son de poca
utilidad ya que el error de muestreo asociado a ellas es muy grande, recuérdese que la precisién de
un estimador y el tamafio de muestra guardan una relacién directa.

Tubla 3.1. Factores de ajuste” utilizando disponibilidad de drenaje y luz eléctrica, 1992

Categoria Cl"zgif R;;:;;g Hellinger Entropia C’!’Z’(L Logit gzld H;;?f r' F‘i;: Afnph'md T“';': "
Gener. Modif. Restr. muesirg
Fosa, no luz 1.35 1.08 0.96 0.86 --- 1.81 1.72 1.90 1.89 1.04 11
Suelo, no {uz 1.16  0.31 0.69 0.62 --- 0.64 0.65 0.52 062 0064 71
Calle, no luz 1.68 1.61 1.56 1.49 --- 1.88 1.90 1.89 1.89 041 14
No drenaje, no luz. 1.90 1.96 1.98 2.00 --- 1.89 1.90 1.89 1.89 0.1 813
Suelo, luz 045 048 0.50 0.50 --- 0.50 0.50 0.51 050 007 587
Fosa, luz 0.63 0.65 0.65 0.66 - 0.61 0.62 0.61 0.61 0.05 1571
No drenaje, luz 119 1.17 1.16 1.16 --- 1.19 1.19 1.19 .19 0.03 2413
Calle, luz 096 096 0.96 0.96 --- 0.96 0.96 09 09  0.00 4754

¥ 1 os limites del intervalo de los g-faciores para las funciones fogir, minimos cuadrados restringida, Huang-Fuller y
contraccién-minimizacién fueron L=0.5, U=1.9.
Negritas: valores mds alejados de la unidad.
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Tabla 3.2. Factores de ajuste” utilizando disponibilidad de drenaje y luz eléctrica, 1996

Categoria CMu:d li?:?og Hellinger Entropia (Igzzld Logit é“zzld H;-‘;?fr_ CZ;:: Amplitud Taf;t: "
Gener. Modif. Restr. muesira
Fosa, no luz 378 6.82 27.04 --- --- 5.32 3.60 295 312 2409 3
Suelo,no luz 219 294 3.96 --- - 3.80 2.97 EX D 3.25 1.77 6
Calle, no luz 1.96 240 2.81 - 321 275 320 293 1.25 15
No drenaje, no luz ~ 1.63 1.61 1.53 --- --- 1.59 1.61 1.61 1.61 0.10 725
Fosa, luz 2.81 2.80 2.74 --- - 2.80 2.81 2.81 2.81 0.07 875
Suelo, luz 1.21 1.20 1.20 --- --- 1.20 1.20 1.20 1.20 0.02 304
No drenaje, juz 066  0.66 0.67 e 0.66 0.66 066 066 0.0 4865
Calle, luz 098 098 0.98 - - 0.98 0.98 098 098 0.00 7058

¥ Los limites del intervalo de los g-factores para la funcién logir fueron L=0.53, U=5.9; para minimos cuadrados

restringida, Huang-Fuller y contraccién-minimizacién fueron L=0.66, U=3.6.

Negritas: valores més alejados de la unidad.

Tabla 3.3. Factores de ajuste wtilizando” disponibilidad de agua y material en pisos, 1992

Min. , Min. Min. Tamaiio
Rak Huang - .
Categoria Cuad. aring Hellinger Entropia  Cuad.  Logit  Cuad. ang Co"f’ Amplited  de
Ratio : Fuller - Min.
Gener. Modif. Restr, muesira
t
I?i‘sr;’ agud, otro 117 118 118 L19 120 123 121 123 - 006 87
fi):r?;"’ vivienda, 00 091 0.90 096 089 087 08 089 .- 005 257
Fuera vivienda,
ot piso 121 122 123 123 125 123 124 123 - 004 137
Fuera vivienda, 124 125  1.25 1.25 126 123 1.23 122 - 0.04 603
tierra
Otro agua,
i 113 113 113 1.12 12 110 L1l 110 - 003 975
Otro agua, tierra 1.20 1.20 1.20 1.20 1.20 1.22 1.22 1.22 - 0.02 1081
Fuera vivienda, 117 117 117 17 116 117 117 118 - 001 1879
cemento
Dentro vivienda, o g5 085 085 08 08 08 085 - 00l 3146
cemento
Dentro vivienda, 05 429 .89 089 08 089 089 089 - 000 2169
olro piso

¥ Los limites del intervalo para los g-factores de las funciones logit y minimos cuadrados restringida fucron L=0.855,

U=1.235, para la funcién Huang-Fuller L=0.854, U=1.235.
Negritas: valores mds alejados de 1a unidad.
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También es importante explorar las estadisticas descriptivas de los g-factores. Por construccién el
valor esperado (media) es igual a uno, como se puede demostrar ficilmente. En lo que se refiere a
la mediana, todas las funciones de distancia arrojan factores con medianas muy parecidas. Para los
primeros dos ejercicios son muy cercanas a uno, mientras que para €l tercero son menores a uno
(ver tablas 3.4 a 3.6).

Se puede observar que para cada ejercicio, la varianza de los factores de ajuste entre las diversas
medidas es muy similar. Solamente la varianza inducida por la distancia de Hellinger, cuando las
variables de calibracién fueron luz y drenaje 1996, resulté mayor en comparacién con las demds
medidas.

En lo que se refiere a la amplitud de los g-factores, como era de esperarse, en general resulté ser
menor para las medidas que imponen restricciones a los limites entre los que deben de esiar tales
factores. La mayoria son muy parecidos, y nuevamente, la distancia de Hellinger es la que
representé un intervalo muy grande. Al respecto es importante comentar que aunque tanto la
varianza como la amplitud de esta funcién son altos, sélo tres casos tienen g-factores tan grandes
(g, =27.04), por lo que no se pueden hacer inferencias vélidas con un tamano de muestra tan

pequefio.

Al comparar entre los tres ejercicios, la varianza y la amplitud de los factores de ajuste resultaron
menores cuando se calibré de acuerdo a disponibilidad de agua y material predominante en pisos,
en comparacioén con los otros dos pares de variables, esto se puede deber a que las diferencias entre
los porcentajes marginales poblacionales y los estimados (ponderador original) para esta tabla de
contingencia son mMenores.

Tabla 3.4. Estadisticas descriptivas de los factores de ajuste utilizando
disponibilidad de drenaje y luz eléctrica, 1992

Funcign de distancia Media Mediana Varianza Amplitud Minimo Mdximo 9o %

<L=0.5 > U=19

Minimos cuadrados generalizados  1.00  0.96 0.088 1.45 0.45 1.0 4.8 0.0
Raking ratio 1.00 096 0.089 1.47 0.48 1.96 4.8 57
Hellinger 1.0 0.96 0.090 t.49 0.50 1.98 4.8 57
Entropia minima 1.00 096 0.092 1.50 0.50 2.00 0.0 5.9
Minimos cuadrados modificada --- - --- --- - --- ---
Logit 1.00 096 0.091 1.39 0.50 1.89 0.0 0.0
Minimos cuadrados restringida 1.00 0.96 0.090 1.40 0.50 1.90 0.0 0.0
Huang - Fuller modificada 1.00 096 0.092 1.39 0.51 1.90 0.0 0.0

Contraccién - minimizacién 1.00 0.96 0.091 1.38 0.50 1.89 0.0 0.0
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Tabla 3.5. Estadisticas descriptivas de los factores de ajuste
utilizando disponibilidad de drenaje y luz eléctrica, 1996

Funcion de distancia Media Mediana Varianza Amplitud Minimo Mdximo % %

< L=.66 > U=3.6
Minimos cuadrados generalizados  1.00  0.98 0.187 312 0.66 3.78 28.1 0.012
Raking ratio 1.00 098 0.188 6.16 0.66 6.82 0.0 0.012
Hellinger .00 098 0.256 26.37 0.67 27.04 0.0 0.035

Entropia minima --- - --- --- --- --- - -

Minimos cuadrados modificada --- - -—-- --- - - --- -

Logit 1.00 0098 0.189 4.65 0.66 5.32 0.0 0.035
Minimos cuadrados restringida 1.00  0.98 0.187 2.94 0.66 3.60 0.0 0.0
Huang - Fuller modificada .00 0.98 0.188 2.54 0.66 3.20 0.0 0.0
Contraccién - minimizacién 1.00 0.98 0.188 2.59 0.66 3.25 0.0 0.0

Tabla 3.6. Estadisticas descriptivas de los factores de ajuste
utilizando disponibilidad de agua y material predominante en pisos, 1992

Funcion de Distancia Media Mediana Varianza Amplitud Minime Mdximo % %
< L=855 >U=1.235

Minimos cuadrados generalizados  1.00  0.89 0.024 0.40 0.85 1.24 292 4.7

Raking ratio 1.00 0.89 0.024 0.40 0.85 1.25 29.2 4.7
Hellinger 1.00  0.89 0.024 0.40 0.85 1.25 29.2 47
Entropia minima 1.00  0.89 0.024 0.40 0.85 1.25 29.2 4.7
Minimos cuadrados modificada 1.00 0.89 0.024 0.40 0.86 1.26 0.0 6.4
Logit 1.00  0.89 0.024 0.38 0.86 1.23 0.0 00
Minimos cuadrados restringida 1.00 089 0.024 0.38 0.86 1.24 0.0 0.0
Huang - Fuller modificada .00 0.89 0.024 (.38 0.85 1.23 29.2 0.0

Contraccion - minimizacién --- --- --- - --- - - ---

Tabla 3.7. Porcentaje de los factores de ajuste segiin el intervalo al que pertenecen,
utilizando disponibilidad de drenaje y luz eléctrica, 1992

Intervalo al que pertenecen los g-factores

Funcion de distancia [0-5) [5-1) [1-15)[15-2) [2-+) Total
Minimos cuadrados generalizados 4.8 66.6 22.8 5.8 0.0 100.0
Raking ratio 4.8 67.1 223 5.8 0.0 100.0
Hellinger 4.8 67.7 217 5.8 0.0 100.0
Entropi{a minima 0.0 72.6 21.8 0.0 5.7 100.0
Minimos cuadrados modificada --- - - --- ---

Logit 0.0 72.1 21.6 6.4 0.0 100.0
Minimos cuadrados restringida 0.0 72.0 217 6.4 0.0 100.0
Huang - Fuller modificada 0.0 72.0 217 6.4 0.0 100.0

Contraccién - minimizacion 0.0 72.0 21.7 6.4 0.0 100.0
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Adicionalmente, los factores de ajuste se categorizaron por intervalos (ver tablas 3.7 a 3.9),
encontrandose en cada uno de los ejercicios que la mayorfa de las distribuciones originadas por las
diversas funciones de distancia son muy parecidas. Unicamente en el primero de ellos la distancia
de entropia minima dio lugar a factores mas grandes que las demis.

Tabla 3.8. Porcentaje de los factores de ajuste segiin el intervalo al que pertenecen,
utilizando disponibilidad de drenaje y luz eléctrica, 1996

: Intervalo al que pertenecen los g-fuctores
Funcion de distancia [05-1) [1-15) [1.5-2) [2-25) [25-3) ([3-+) Total

Minimos cuadrados generalizados 88.2 3.7 4.0 0.0 4.1 0.0 100.0
Raking ratio 88.2 3.7 39 0.1 4.2 0.0 100.0
Hellinger §8.2 3.7 39 0.0 4.2 0.0 100.0

Entropia minima -- - - - - -

Minimos cuadrados modificada ——— — -— — — e —

Logit 88.2 3.7 39 0.0 4.1 0.1 100.0
Minimos cuadrados restringida 88.2 3.7 3.9 0.0 42 0.0 100.0
Huang - Fuller modificada 88.2 3.7 39 0.0 4.2 0.1 100.0
Contraccién — minimizacion 88.2 3.7 39 0.0 4.2 0.0 100.0

Tabla 3.9. Porcentaje de los factores de ajuste segiin el intervalo al que pertenecen,
utilizando disponibilidad de agua y material de pisos, 1992

Intervalo al que pertenecen los g-factores

Funcidn de distancia f0.5-1) [1-1.5) Total
Minimos cuadrados generalizados 574 42.6 100.0
Raking ratio 57.4 42.6 100.0
Hellinger 574 42.6 100.0
Entropia minima 574 42.6 100.0
Minimos cuadrados modificada 574 42.6 100.0
Logit - 574 42.6 100.0
Minimos cuadrados restringida 574 42.6 100.0
Huang — Fuller medificada 574 42.6 100.0

Contraccién - minimizacion ——- - -

Otro punto a considerar es la distribucién de los pesos calibrados, que en general resulté parecida a
la de los originales. Ademds, la distribucién para las diferentes medidas es muy similar (ver
e 3 s . . .
graficas 3.7 a 3.9) ". Cuando los ponderadores s¢ corrigieron por agua y pisos (1992), se aprecia

* Debido a la similitud entre las grificas para las demds funcioncs de distancia se muestran en el Anexo C.
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que la nueva distribucién es un poco mds suave, esto se debe a que algunos de los ponderadores
cambian de intervalo.

Grdfica 3.7. Histograma Ponderadores Calibrados
__ (Min. Cuad. Gen.), segiin Drenaje y Luz 1992
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Grdfica 3.8. Histograma Ponderadores Calibrados
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Grdfica 3.9. Histograma Ponderadores Calibrados
3000 - {Min. Cuad. Gen.), segiin Agua y Pisos 1992
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3.2.2. Estimadores y varianzas de los estimadores

Uno de los posibles objetivos al ajustar los marginales de una tabla de contingencia a la
informacién censal, es mejorar la estimacién de las celdas de la misma. En las tablas 3.10 a 3.12 se
presenta el porcentaje estimado del total de cada celda. Como puede observarse, existen diferencias
entre los porcentajes estimados usando el ponderador original y los estimados utilizando el
ponderador calibrado. Las estimactones bajo las diversas medidas son parecidas, existiendo
mayores diferencias, al menos en términos relativos, en las celdas pequenas. Esto es consistente
con las diferencias entre los g-factores correspondientes a las categorfas con tamaiios de muestra

pequefios {tablas 3.1-3.3).

Tabla 3.10. Porcentajes estimados para disponibilidad de drenaje y luz eléctrica, 1992

Ponderador calibrado usando

Ponderador original minimos cuadrados gen.
Disponibitidad de luz eléctrica Disponibilidad de luz eléctrica
Disponibilidad de drenaje Si No No Total Si No No Total
especif. especif.
Conectado al de la calle 54.1 0.1 542 522 0.2 523
Fosa séptica 12.6 0.6 13.2 8.0 0.8 8.8
Desagiie al suclo, rio o lago 4.8 0.5 53 22 0.6 27
No dispone 20.2 5.7 25.8 239 10.8 34.7
No especificado 1.5 1.5 1.5 1.5

Total 91.6 6.9 1.5 100.0 86.2 12.3 1.5 100.0




Capitulo 3. Anilisis de resultados

63

Tabla 3.10. Porcentajes estimados para disponibilidad de drenaje v luz eléctrica, 1992

(continuacion)

Ponderador calibrado usando
raking ratio

Ponderador calibrade usando
Hellinger

Disponibilidad de luz eléctrica

Disponibilidad de luz eléctrica

Disponibilidad de drenaje Si No No Total Si No No Total
especif. especif.
Conectado al de la calle 52.2 0.1 523 52.2 0.1 52.3
Fosa séptica 8.1 0.6 B8 8.2 0.6 8.8
Desagiie al suelo, rio o lago 2.3 04 2.7 2.4 03 27
No dispone 23.6 1.1 347 234 11.2 34.7
No especificado 1.5 1.5 1.5 1.5
Total 86.2 12.3 1.5 100.0 86.2 12.3 1.5 100.0

Ponderador calibrade usando
entropia minima

Ponderador calibrado usande
logit, L=.5 U=1.9

Disponibilidad de luz eléctrica

Disponibilidad de luz eléctrica

Disponibilidad de drenaje Si No No Total Si No No Total
cspecif. cspecif.
Conectado al de la calle 522 0.1 52.3 52.1 0.2 52.3
Fosa séptica 8.3 0.5 8.8 7.7 1.1 8.8
Desagiie al suelo, rio o lago 2.4 0.3 2.7 24 0.3 27
No dispone 233 1.3 347 24.0 10.7 34.7
No especificado 1.5 1.5 1.5 1.5
Total 86.2 12.3 1.5 100.0 86.2 12.3 1.3 100.0

Ponderador calibrado usando
min. cuad. restr., L=.5 U=1.9

Ponderador calibrado usando
Huang-Fuller, L=.5 U=1.9

Disponibilidad de luz eléctrica

Disponibilidad de luz eléctrica

Disponibilidad de drenaje Si No No Total Si No No Total
cspecif, especif.
Conectado al de la calle 52.1 0.2 523 52.1 0.2 52.3
Fosa séplica 7.7 1.0 8.8 7.6 1.1 8.8
Desagiie al suelo, rio o lago 24 0.3 2.7 2.5 03 2.7
No dispone 239 10.8 34.7 24.0 10.7 34.7
No especificado 1.5 1.5 L.5 1.5
Total 86.2 12.3 1.5 100.0 86.2 12.3 1.5 100.0

Ponderador calibrado usando
contraccion-minimizacion, L=.5 U=1.9

Disponibilidad de luz eléctrica

Disponibilidad de drenaje Si No No Total
especif.
Conectado al de la caile 52.1 0.2 52.3
Fosa séptica 1.6 1.1 8.8
Desagiie al suelo, rio o lago 24 0.3 2.7
No dispone 24.0 10,7 347
No especificado 1.5 1.5
Total 86.2 12.3 [.5 100.0
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Tabla 3.10a. Porcentajes estimados para disponibilidad de drenaje y luz eléctrica, 1992

Min. Min. Min.

Categoria Original  Cuad. Raking Hellinger Entropia Cuad. Logit Cuad.  Huang - Conir.—

Gener.  Ratio Modif. Restr. Fuller Min.
Calle, luz 54.1 52.2 52.2 522 522 - 52.1 52.1 52.1 52.1
Fosa, fuz 12.6 8.0 8.1 8.2 8.3 --- 1.7 7.7 7.6 7.6
Sueio, luz 4.8 22 23 24 2.4 - 2.4 2.4 2.5 24
No drenaje, luz 20.2 239 23.6 23.4 233 - 24.0 23.9 24.0 24.0
Calle, no luz 0.1 0.2 0.1 0.1 0.1 - 0.2 0.2 0.2 0.2
Fosa, no luz 0.6 0.8 0.6 0.6 0.5 - 1.1 1.0 1.1 1.1
Suelo, no luz 0.5 0.6 0.4 0.3 0.3 --- 0.3 0.3 0.3 0.3
No drengje, noluz 5.7 10.8 1.1 11.2 11.3 - 10.7 10.8 10.7 10.7

Tabla 3.11. Porcentajes estimados para disponibilidad de drenaje y luz eléctrica, 1996

Ponderador original

Ponderador calibrado usando
minimos cradrados gen.

Disponibilidad de luz eléctrica

Disponibilidad de luz eléctrica

Disponibilidad de drenaje Si No No Total Si No No Total
especif. especif.
Conectado al de la calle 60.1 0.1 60.2 59.1 0.1 593
Fosa séptica 4.1 0.0 42 11.6 0.0 11.7
Desagiic al suelo, rio o lago 2.4 0.0 2.4 29 0.0 2.9
No dispone 28.1 3.9 32.0 18.5 6.3 24.8
No especificado 1.3 1.3 1.3 1.3
Total 94.7 4.0 1.3 100.0 92.1 6.6 1.3 100.0

Ponderador calibrado usando
raking ratio

Ponderador calibradoe usando
Hellinger

Disponibilidad de luz eléctrica

Disponibilidad de luz eléctrica

Dispenibilidad de drenaje Si No No Total Si No No Total
especifl. ” cspecif.
Conectado al de la calle 59.1 0.2 593 59.1 0.2 593
Fosa séplica 11.6 0.1 11.7 11.3 0.3 11.7
Desagiie al suelo, rio o lago 2.9 0.1 2.9 2.8 0.1 29
No dispone 18.6 6.2 248 18.9 59 24.8
No especificado 1.3 1.3 1.3 1.3
Total 92.1 6.6 1.3 100.0 92.1 6.6 1.3 100.0
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Tabla 3.11. Porcentajes estimados para disponibilidad de drenaje y luz eléctrica, 1996

(continuacion)

Ponderador calibrado usando

logit, L=0.55 U=5.9

Ponderador calibrado usando
nin, cuad. resir., L=0.66 U=3.6

Disponibilidad de luz eléctrica

Disponibilidad de luz eléctrica

Disponibilidad de drenaje Si No No Total Si No No Total
especif. especif,
Conectado al de la calle 59.1 0.2 593 59.1 0.2 593
Fosa séptica 11.6 0.1 11.7 11.6 0.0 11.7
Desagiic al suelo, rio o lago 29 0.1 29 29 0.1 2.9
No dispone 18.6 6.2 24.8 18.5 6.3 24.8
No especificado 1.3 1.3 1.3 1.3
Total 92.1 6.6 1.3 100.0 92.1 6.6 1.3 100.0
Ponderador calibrado usando

Ponderador calibrado usando contraccidn-minimizacion,

Huang-Fuller, L=0.66 U=3.6 L=0.66 U=3.6

Disponibilidad de luz elécirica Disponibilidad de luz eléctrica
Disponibilidad de drenaje St No No Total Si No No Total

especif. especif.

Conectado al de la calle 59.1 02 59.3 59.1 0.2 593
Fosa séptica 1.6 0.0 1.7 11.6 0.0 11.7
Desagiie al suelo, rfo o lago 29 0.1 - 29 29 0.1 29
No dispone 18.6 6.2 24.8 18.6 6.2 24.8
No especificado 1.3 13 1.3 1.3
Total 92.1 6.6 1.3 100.0 92.1 6.6 1.3 100.0

Tabla 3.11a. Porcentajes estimados para disponibilidad de drenaje y luz eléctrica, 1996

Min. Min. Min.

Categoria Original  Cuad  Raking Hellinger Entropia Cuad. Logir Cuad.  Huang - Contr. -

Gener. Ratio modif. Resir. Fuller Min.
Calle, luz 6011 59.1 59.1 59.T --- - 59.1 59.1 59.1 39.1
Fosa, luz 4. 11.6 1.6 11.3 - -—- 1.6 1.6 1.6 11.6
Suelo, luz 2.4 29 29 2.8 - --- 29 29 29 29
No drenaje, luz 28.1 18.5 18.6 18.9 - - 18.6 18.5 18.6 18.6
Calle, no luz 0.1 0.1 0.2 0.2 .- --- 0.2 0.2 0.2 0.2
Fosa, no luz c.0 0.0 0.1 03 - --- 01 0.0 0.0 0.0
Suelo, no luz 0.0 0.0 0.1 0.1 -—- - 0.1 0.1 0.1 0.1
No dremaje, no luz 3.9 6.3 6.2 59 - - 6.2 6.3 6.2 6.2
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Tabla 3.12. Porcentajes estimados para disponibilidad de agua y material en pisos, 1992

Ponderador original

Ponderador calibrado usando
minimos cuadrados gen.

Maiterial predominante en pisos

Material predominante en pisos

Disponibilidad de agua Tierra Cemento Otro  No  Total  Tierra Cemento Owo  No  Total
especif. especif.
Dentro de la vivienda 23 292 260 574 2.1 248 231 50.0
Fuera de la vivienda 47 15.3 1.8 218 5.8 18.0 2.2 25.9
Otro 95 8.9 1.0 19.3 11.4 10.0 1.1 226
No especificado 1.5 1.5 1.5 1.5
Total 164 534 287 1.5 1000 19.3 528 265 1.5 1000

Ponderador calibrado usando

raking ratio

Ponderador calibrado usando
Hellinger

Material predominante en pisos

Material predominante en pisos

Disponibilidad de agua Tierra Cemento Otro . No Total  Tierra Cemento Otro No  Total
especif, especif.
Dentro de la vivienda 2.1 24.8 231 50.0 2.0 249 231 50.0
Fuera de la vivienda 5.8 17.9 2.2 259 5.8 17.9 2.2 25.9
Otro 11.4 10.0 1.2 22.6 11.4 10.0 1.2 22.6
No especificado 1.5 1.5 1.5 1.5
Total 193 528 265 1.5 100.0 19.3 528 265 .5 100.0

Ponderador calibrado wsando

entropia minima

Ponderador calibrado usando
minimos cuadrados modificadu

Material predominante en pisos

Material predominante ¢n pisos

Disponibilidad de agua Tierra Cemento Otro No  Total  Tierra Cemento Otro  No  Total
especil. especif.
Dentro de la vivienda 20 249 23.1 50.0 2.0 249 230 50.0
Fuera de la vivienda 58 17.9 2.2 259 59 17.8 22 259
Otro tr4 100 1.2 22.6 1.4 10.0 1.2 22.6
No especificado 1.5 1.5 1.5 1.5
Total 193 528 265 1.5 1000 19.3 528 265 1.5 100.0
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Tabla 3.12. Porcentajes estimados para disponibilidad de agua 'y material en pisos, 1992
(continuacion)

Ponderador calibrado usando

logit, L=.855 U=1.235

Ponderador calibrado usando

min. cuad. restr., L=.855 U=1.235

Material predominante en pisos

Material predominante en pisos

Disponibilidad de agua Tierra Cemento Otro Total Tierra Cemento Owo No  Total
especif. especif.
Dentro de la vivienda 20 25.0 231 50.0 20 249 231 50.0
Fuera de la vivienda 5.7 18.0 22 259 58 18.0 259
Otro 11.6 1.2 22.6 11.5 9.9 226
No especificado 1.5 1.5 1.5
Total 193 528 265 100.0 19.3 52.8 265 100.0

Ponderador calibrado usando
Huang-Fuller, L=855 U=1.235

Material predominante cn pisos

Disponibilidad de agua Tierra Cemento Otro Total
especif.
Dentro de la vivienda 2.0 2409 23.1 50.0
Fuera de la vivienda 5.7 22 25.9
Otro 11.6 1.2 22.6
No especificado 1.5
Total 19.3 26.5 100.0

Tabla 3.12a. Porcentajes estimados para disponibilidad de agua 'y material en pisos, 1992

Min. Min. Min,

Categoria Original Cuad. Raking Hellinger Entropia Cuad. Logit Cuad. Huang -

Gener, Ratio Modif. Restr.  Fuller
Dentro vivienda, tierra 23 2.1 2.1 2.0 20 2.0 2.0 2.0 2.0
Fuera vivienda, tierra 4.7 58 58 5.8 5.8 5.9 57 5.8 57
Otro agua, tierra 9.5 1.4 11.4 11.4 114 11.4 11.6 11.5 1.6
Dentro vivienda, cemento  29.2 24.8 24.8 24.9 249 249 25.0 249 249
Fuera vivienda, cemento 153 18.0 17.9 17.9 17.9 17.8 18.0 18.0 18.1
Otro agua, ccmento 8.9 10.0 10.0 10.0 10.0 10.0 9.8 9.9 9.8
Dentro vivienda, otro piso  26.0 23.1 231 23.1 23.1 23.0 23.1 231 23.1
Fuera vivienda, otro piso 1.8 2.2 2.2 22 22 22 22 22 2.2
Otro agua, olro piso 1.0 .1 1.2 1.2 1.2 1.2 1.2 1.2 1.2

Otra de las metas que persigue la calibracién es mejorar la estimacidn de una caracteristica que se
supone estd relacionada con las variables usadas para calibrar. En este sentido se eligié como
variable a estimar la existencia de teléfono en la vivienda, la cual se cree esta relacionada con los

servicios con los que cuenta ta misma.
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Como era de esperarse, dado el tamafio de muestra, los porcentajes estimados son muy parecidos“,
independientemente del tipo de ajuste a los ponderadores. En el caso de la encuesta efectuada en
1992 y para los dos ejercicios realizados, la proporcidn estimada de viviendas con teléfono resulté
menor a la estimada originalmente. En 1996, el porcentaje estimado bajo la técnica de calibracién
fue mayor que el estimado con los ponderadores originales.

Tabla 3.13. Total y porcentaje estimado para disponibilidad de teléfono,
utilizando drenaje y luz eléctrica, 1992

Funcion de distancia Total estimado Porcentaje estimado
S No S7 No
Original 4,147,383 13,403,447 23.63% 76.37%
Minimos cuadrados generalizados 3914,837 13,635992 2231% 77.69%
Raking raiio 3918672 13,632,157 22.33% 77.67%
Hellinger 3,920,580 13,630,249 22.34% 77.66%
Entropfa minima 3922232 13,628,597 2235% 77.65%
Minimos cuadrados modificada --- --- --- ---
Logit 3,909,038 13,641,791 22.27% 77.73%
Minimos cuadrados restringida 7 3,909,925 13,640,904 22.28% 77.712%
Huang - Fuller modificada 3,908,125 13,642,704  22.27% 77.73%
Contraccion - minimizacién 3,908,201 13,642,628 22.27% 77.73%

Tabla 3.14. Total y porcentaje estimado para disponibilidad de teléfono,
utilizando drenaje y luz eléctrica, 1996

Funcion de distancia Total estimado Porcentaje estimado
Si No Si No
Original 5,860,726 14,338,673  29.01% 70.99%
Minimos cuadrados generalizados 6,312,240 13,887,158 31.25% 68.75%
Raking ratio 6,306,419 13,892,979 31.22% 68.78%
Hellinger 6,285,427 13,913,971  30L.12% 68.88%

Entropfa minima - _— - —

Minimos cuadrados modificada - — — .

Logit 6,302,102 13,897,296 31.20% 68.80%
Minimos cuadrados restringida 6,306,944 13,892,454 31.22% 68.78%
Huang - Fuller medificada 6,304,540 13,894,858 31.21% 68.79%
Contraccidn - minimizacién 6,306,082 13,893,316 31.22% 68.78%

4 Deville, Sirndal (1992) demuestran que bajo ciertas condiciones de regularidad los estimaderes bajo las
diversas funciones de distancia son asintdticamente equivalentes al de minimos cuadrados generalizados o
estimador de regresion generalizado.
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Tabla 3.15. Total y porcentaje estimado para disponibilidad de teléfono,
utilizando agua y pisos, 1992

Funcidn de distancia Total estimado Porcentaje estimado
Si - No Si No
Original 4,147 383 13,403,447 23.63% 76.37%
Minimos cuadrados generalizados 3,707,558 13,843,272 21.12% 78.88%
Raking ratio 3,707,068 13,843,762 21.12% T8.88%
Hellinger 3,706,616 13,844214 21.12% 78.88%
Entropfa minima 3,706,016 13,844814 21.12% 78.88%
Minimos cuadrados modificada 3,704,352 13,846,478 21.11% 78.89%
Logit 3,706,488 13,844,342  21.12% 78.88%
Minimos cuadrados restringida 3,705,664 13,845,166 21.11% 78.89%
Huang - Fuller modificada 3,705,797 13,845,033 21.11% 78.89%

Contraccién - minimizacion e - — —

Tabla 3.16. Error estdndar estimado para el total y el porcentaje de viviendas con teléfono,
utilizando drenaje vy luz eléctrica, 1992

Funcion de distancia Total Porcentaje
' Si No St No
Original 230,993 230,993 1.3161% 1.3161%
Minimos cuadrados generalizados 195,696 195,696 1.1150% 1.1150%
Raking ratio 195,760 195,760 1.1154% 1.1154%
Hellinger 195,787 195,787 1.1155% 1.1155%
Entropia minima 195,814 195,814 L1157% 1.1157%
Minimos cuadrados modificada - - - -
Logit 195,809 195,809 1.1157% 1.1157%
Minimos cuadrados restringida 196,710 196,710 1.1208% 1.1208%
" Huang - Fuller modificada 196,589 196,589 1.1201% 1.1201%
Conltraccién - minimizacion 195,448 195,448 1.1136% 1.1136%

Otro de los atractivos de la t€cnica propuesta es mejorar la precision de las estimaciones. Por ello
se estimaron las varianzas del total y de la proporcién utilizando el método de Jackknife (ver
seccién 1.4). La ganancia en términos de precision se corrobora al observar que el error estindar
estimado tanto para el total, como para la proporcién de viviendas con teléfono’, es menor cuando
se utilizan los pesos calibrados en comparacién a cuando se usan los pesos originales. Asimismo,

3 No se estimaron las varianzas ulilizando la encuesta de 1996 porque no se contd con un identificador de la
unidad primaria de muestreo (ver seccién 1.4).
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estos errores son muy parecidos, independientemente del tipo de medida utilizada. No obstante,
para los dos ejercicios evaluados, la distancia de minimos cuadrados restringa resultdé ser
ligeramente mayor que las demds; en contraste, la de minimos cuadros generalizados
(disponibilidad de agua y pisos) y la de contraccién-minimizacién (disponibilidad de drenaje y luz)
fueron las menores.

Tabla 3.17. Error estdndar estimado para el total y el porcentaje de viviendas con teléfono,
utilizando agua y pisos, 1992

Funcidn de distancia Total Porcentaje
Si No Si No

Original 230,993 230,993 1.3161% 1.3161%
Minimos cuadrados generalizados 151,332 154,332 0.8623% 0.8623%
Raking ratio 151,630 151,630 0.8639% 0.8639%
Hellinger 151,843 151,843 0.8652% 0.8652%
Entropia minima 152,113 152,113 0.8667% 0.8667%
Minimos cuadrados modificada 152,874 152,874 0.8710% 0.8710%
Logit 153,764 153,764 0.8761% 0.8761%
Minimos cuadrados restringida 154,590 154,590 0.8808% 0.8808%
Huang - Fuller modificada 153,537 153,537 0.8748% 0.8748%

Contraccién — minimizacién - - - -

3.2.3. Aspectos computacionales

No se observé un patrén sistematico entre la funcién de distancia y el ndmero de iteraciones
requeridas por el algoritmo para encontrar una solucién. Sin embargo, el método mas sencillo de
desarrollar y que s6lo necesita una iteracién es el de minimos cuadrados generalizados, los demis
métodos requieren mayor nimero de iteraciones. No obstante, el tiempo que se requiere para
efectuar una iteracién adicional no es significativo.

Por otra parte, las distancias que involucran restricciones al intervalo de los g-factores presentaron
algunos problemas. Primero, los limites se determinan por ensayo y error, es decir, se prucba para
diferentes valores hasta que el sistema tiene solucién. Ademds, los limites no pueden ser muy
diferentes a los originados por las distancias sin restricciones, ya que si son muy estrechos, no
existe solucién. Por ejemplo, at calibrar por luz y drenaje (1996), para la distancia logir se tuvo que
usar una amplitud mayor que para las demds distancias (0.55, 5.9 vs 0.66, 3.6), de lo contrario el
sistema de ecuaciones no tenia solucion.

Lo anterior se complica cuando se calcula la varianza del estimador, ya que aunque el sistema tenga
solucién para la totalidad de la muestra, puede ocurrir que al quitar una unidad primaria de
muestreo (UPM), como lo indica el método de Jackknife, el sistema de ecuaciones de calibracién
(6) ya no tenga solucién. En la prictica esto se puede remediar aumentando la amplitud para los
factores de ajuste. En el ejercicio que se llevé a cabo en este trabajo, la encuesta comprendié
alrededor de 741 unidades primarias de muestreo, de las cuales al quitar aproximadamente 25 de
ellas (una por una) no se encontré solucién bajo los limites L y U preestablecidos inicialmente, se
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procedié entonces a incrementar (lo menos posible) los limites para tales UPM’s hasta que
existicse una solucién.

Tabla 3.18. Niimero de iteraciones requeridas por el algoritmo para encontrar la solucion

Funcicn de distancia Disponibilidad de  Disponibilidad de  Disponibilidad de agua y
drenaje y luz drenaje y luz material predominante en
eléctrica, 1992 eléctrica, 1996 pisos, 1992

Minimos cuadrados generalizados 1 1 1

Raking ratio 6 6 4

Hellinger 7 11 4

Entropia minima 9 - 4

Minimes cuadrados modificada --- --- 5

Logir 9 9 8

Minimos cuadrados restringida 5 3 4

Huang - Fuller modificada 14 4 4

Contraccién - minimizacion 7 4 -




4. CONCLUSIONES

Los estimadores que utilizan ponderadores calibrados se han desarrollado con el objetivo de
obtener mejores estimaciones de los pardmetros de interés. Sin embargo, la ganancia en precision
tiene un costo, por una parte, la técnica implica trabajo adicional para obtener la solucidn al sistema
de ecuaciones, y por otra, se¢ debe contar con la informacién censal o auxiliar. Afortunadamente, el
primero se ve aminorado con la disponibilidad de paquetes computacionales adecuados, y el
segundo con la existencia de centros de informacidn estadistica como el INEGL Al respecto, hay
que considerar la oportunidad con la que se obtienen los resultados censales, afortunadamente con
el desarrollo en el campo informitico cada vez se reducen mds los tiempos de publicacién, por
ejemplo los resultados del X Censo de Poblacién (1980} fueron publicados seis afios mds tarde,
mientras que los del XI Censo tan séto dos afios después a su levantamiento.

Una vez que se cuenta con las herramientas de cémputo y de informacién necesarias, surge una
interrogante jcudl medida de distancia utilizar? Como en muchas ocasiones, la respuesta no es
tnica, ya que cada una de ellas presenta ventajas y desventajas. No obstante, la decision debera de
tomarse considerando diversos puntos como las caracteristicas de los nuevos ponderadores, la
existencia de una solucién y aspectos computacionales.

En el contexto de la aplicacién que se hizo en este trabajo, de manera general se observé que en
términos de las caracteristicas de los factores de ajuste (mediana, rango, varianza, elc.), no existen
diferencias sustanciales entre las diversas medidas, y donde existen las diferencias, el tamafio de
muestra asociado a la celda es muy pequefio. Asi, no se identificé un patrdn para alentar o descartar
alguna de las funciones.

En cambio, la existencia de una solucién es de vital importancia. Desde el punto de vista tetrico, la
distancia de minimos cuadrados generalizados y la distancia raking ratio garantizan la existencia
de una solucién. Aunque la probabilidad de que Jas otras medidas tengan solucion tiende a uno
conforme se incrementa ¢l tamaiio de muestra, en este trabajo no se encontrd solucidn para tres
funciones: minimos cuadrados (modificada), entropia y contraccién-minimizacion.

A pesar de que la distancia de minimos cuadrados generalizados puede dar lugar a pesos negativos
y la de raking ratio a pesos muy grandes, en ninguno de los ejercicias la primera generd
ponderadores negativos, ni la segunda pesos excesivamente grandes.

Si bien es cierto que las distancias con liites para los g-factores evitan pesos negativos y con
valores extremos, computacionalmente dichas distancias presentaron algunos problemas. Primero,
porque mediante ensayo-error se deben encontrar los limites para los cuales existe una solucién,
segundo, al calcular la varianza para algunas unidades primarias de muestreo se deben de cambiar
los limites para que el sistema tenga solucién; finalmente, al menos en esta aplicacion, los limites

no resultaron muy diferentes a los de las distancias sin restricciones a los mismos.

Hay que resaltar, que independientemente de la funcién de distancia que se haya utilizado, ios
estimadores con ponderadores calibrados tuvieron errores estandar mds pequefios que el estimador
que empled el ponderador original, es decir, se gand en términos de precisién. En todos los casos se
utilizé el método de Jackknife para estimar la varianza, el cual proporciona un estimador global de
la misma. Sin embargo, en ocasiones es necesario estimar la contribucién de las diversas etapas de
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muestreo en la varianza, en cuyo caso se debera de usar el método de linealizacion de Taylor que es
el inico que permite estimar cada uno de estos componentes.

Si bien anteriormente se esbozan algunos limites y alcances de las diversas funciones de distancia,
queda mucho trabajo por realizar con el propdsito de obtener conclusiones mds certeras y
generales, como por ejemplo, probar otras variables para calibrar, considerar tablas de mayores
dimensiones y utilizar variables continuas.

No obstante, dado que las caracteristicas de los factores producidos bajo las diferentes funciones de
distancia no son muy diferentés, en mi opinidn, la existencia de una solucién y los aspectos
computacionales deberian de tener mayor importancia. Bajo esta dptica, la distancia de minimos
cuadrados generalizados o bien la de raking ratio, que asegura pesos positivos, podrian ser las
mejores opciones. Sin embargo, el estadistico o el técnico encargado de tomar la decisién deberd de
poner en la balanza los puntos anteriores, asi como los recursos con los que cuenta a fin de elegir la
mejor distancia para el problema de su interés.

Finalmente, es importante sefialar que en la medida en que se apliquen herramientas y métodos
estadisticos sustentados en la teoria, se aumentard la calidad de las estimaciones y por ende la
credibilidad en las encuestas como un medio para analizar, conocer y entender en mayor grado
diferentes problemas de nuestro entorno.



ANEXO A
ALGORITMOS COMPUTACIONALES

Al Programa para leer los datos: VIVIS2ZVA.M

%Totales de la fuente auxiliar (cuatro primeras para drenaje y dos siguientes para luz 92)
T=[9320579; 1563147, 487683; 6179420; 15360174; 2190655 ]:

%Totales de la fuente auxiliar (variables agua y pisos)
%T=[8908785; 4619985; 4022060; 3434213; 9402723; 4713894];

%Totales de la fuente auxiliar (drenaje y luz 96)
%T=[12136241; 2386375, 601507; 5075275; 18853058; 1346340];

ToLectura de datos

DoDatos de la encuesta en el archive vivi92va.m.

%lLa matriz de datos se denomina MAT, con variables en el siguiente orden :

Yodrenl, dren2, dren3, drend, luzl, luz2 (variables dummy),

Pefactor de expansion, folio, num. de upm, tell, tel2 (ultimas 2 dummy para la variable y)
vivi92lva

% Condiciones iniciales

% tol Margen de error para los totales marginales calibrados
% r  Nimero de renglones

% ¢ Nimero de columnas

101=.03;

tam2=size(MAT);
r2=tam2(1);
c2=tam2(2);
X=MAT(:,1:c2-5);
WEI=MAT{:,c2-4);
WEI2Z=MAT(:,c2-4);
UPM=MAT(:,c2-2);
YCALI1=zeros(750,1);
YCAL2=zeros(750,1);
NOITER=zeros(750,1);
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A2. Programa que calcula los g-factores utilizando el método de Newton
Distancia minimos cuadrados generalizados: CUAD2.M

Dlectura de datos

Vivi92va

% Condiciones iniciales

% iter Niimero de iteracion

% NES Vector con los totales por celda (ponderador original)
90 NCAL Vector con los totales por celda calibrados

% TCAL Vector con los totales por categoria calibrados

% L Vector de multiplicadores de Lagrange

iter=0);

NES=zeros(r*c,1);
L=zeros(r+c,1);
TCAL=zeros(r+c, 1),
NCAL=zeros(r*c,1);
NCALDE=zeros(r*c,1);
SL=zeros(r+c-1,1);
ST=zeros(r+c-1,1);
STCAL=zeros(r+c-1,1);
TELI=MAT(:,c2-1);
TEL2=MAT(:,c2),

%Se calculan los totales por cada celda y se almacenan en un vector (11,12,...,rc}
p=1;
fori=1l:r
for j=1:c
for z=1:r2
TEMPO(z)=X(z,i}*X(z,j+r1);
end
tempo2=dot(TEMPO,WEI);
NES{p)=tempo?2;
p=p+!;
end
end

%Matriz diseiio, es decir, de las variables y sus categorias
MATDIS=[1,0,0,0,1,0

1,0,0,0,0,1

0,1,0,0,1,0
0,1,0,0,0,1
0,0,1,0,1,0
0,0,1,0,0,1
0,0,0, 1 1,0
0,0,0,1,0,1];
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% lteraciones para encontrar L
while any(abs(TCAL-T)>tol} & iter<l1

DoEstimacion de los totales calibrados (antes de la iteracion)
L2=MATDIS*L,;
for p=lir*c
NCAL(p)=NES(p);
end
TCAL=(NCAL*MATDISY

%Construccién de la matriz derivada de phi
PHIDE=zeros(r+c,r+c);

%Totales por celda ajustados por la derivada de la funcién
L2=MATDIS*L;
for p=1:r*c
NCALDE(p)=NES(p);
end

Y%eTorales por categoria
TCALDE=(NCALDE*MATDIS);

fori=l:r+c
PHIDE(,)=TCALDE(};
end

fori=l:r
for j=1:c
for p=Il:r*c
TEMPO3(p)=MATDIS(p,i)*MATDIS(p,j+1);
end
tempod=dot (NCALDE, TEMPO3),
PHIDE (i,j+r)=tempod;
PHIDE (j+r,i)=tempo4;
end
end

GSe eliminan una columna y un renglon para que la matriz tenga inversa (informacion
redundante)
SPHIDE=zeros(r+c-1,r+c-1);
fori=l:r+c-1

for j=1:r+c-1

SPHIDE(,))=PHIDE(,});

end

end

SPHIDEIN=inv(SPHIDE);
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for i=1:r+c-1
ST(G)=T();
STCALQ{)=TCAL();
end

%Se obtiene el vector de multiplicadores de Lagrange
SL=SL+SPHIDEIN*(ST-STCAL);
fori=1:r+c-1
L(i)=SL(i);
end

TeEstimacidn de los totales para verificar criterio de convergencia (después de iteracion)
L2=MATDIS*L;
for p=1:r*c
NCAL(p)=NES(p);
end
TCAL=(NCAL*MATDISY’;

iter=iter+1;

end

% Despliegue de resultados
format long

L

TCAL

iter

Y%eEstimacion de los totales para la variable y

TEMPOS5=X*L;

fori=l:r2
WCAL)=WEI)*(1+TEMPQO5(1));

end

yeal l=dot{WCAL, TEL1);
ycal2=dot(WCAL, TEL2);
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A3. Programa para calcular la varianza por el método Jackknife: VAR2CUAD.M

% Niimero de la UPM
nupm={);

for 1=1:749
nupm=nupm-+1
for k=112
if UPM(k)==nupm
WEI(k)=0;
end
if UPM(k)>=1 & UPM(k)<=181 & nupm>=1 & nupm<=181
WEI(k)=181/180*WEI(k);
end
if UPM(k)>=182 & UPM(k)<=328 & nupm>=182 & nupm<=328
WEI(k)=147/146*WEI(k);
end
if UPM(k)>=329 & UPM(k)<=443 & nupm>=329 & nupm<=443
WEI(k)=115/114*WEI(K); '
end
if UPM(k)>=444 & UPM(k)<=529 & nupm>=444 & nupm<=>529
WEI(k)=86/85*WEI(k);
end
if UPM(k)>=530 & UPM(k)<=749 & nupm>=530 & nupm<=749
WEI(k)=220/219*WEI(k);
end
end

%Calcular los ponderadores calibrados
cuad2
YCAL |(nupm)=ycall;
YCALZ(nupm}=ycal2;
NOITER(nupm)=iter;
WEI=WEI2;

end
nupm=nupm+
cuad?2

YCAL Il(nupm)=ycall;
YCAL2(nupm)=ycal2;
WEI=WEI2;

%Se graban los resultados

save cuadl.txt YCALI /ascii /double
save cuad2.txt YCAL? fasci /double
save cuadite.ixt NOITER /ascii /double
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Ad. Programa que calcula los g-factores utilizando el método de Newton
Distancia raking ratio: RAKI2.M

Ylectura de datos
Vivi92va

% Condiciones iniciales

% tol Margen de error para los totales marginales calibrados
90 NES  Vector con los totales por celda (ponderador original)
% NCAL Vector con los totales por celda calibrados

9 TCAL Vector con los rotales por categoria calibrados

% L Vector de multiplicadores de Lagrange

iter=0;
NES=zeros(r*c,1);

L=zeros(r+c,1);

TCAL=zeros{r+c,1); B Tj@ﬂg m
NCAL=zeros(r*c,1}); Q E[i@&
NCALDE=zeros(r*c,1); w

SL=zeros(r+c-1,1);

ST=zeros(r+c-1,1);

STCAL=zeros(r+c-1,1};

TELI=MAT{: c2-1);
TEL2=MAT(:,c2);

%Se calculan los totales por cada celda y se almacenan en un vector (11,12,....rc)
p=1
fori=l:r
for j=l:c
for z=1:r2
TEMPO(z)=X(z,))*X(z,j+r);
end
tempo2=dot{TEMPO,WED);
NES(p)=tempo2;
p=p+1;
end -
end

%Matriz diseiio, es decir, de las variables y sus categorias
MATDIS=[1,0,0,0,1,0
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% Iteraciones para encontrar L
while any(abs(TCAL-T)>tol) & iter<50

%Estimacion de los totales calibrados (antes de la iteracion)
L2=MATDIS*L;
for p=1:r*c
NCAL(p)=NES(p)*exp(L2(p));
end
TCAL=(NCAL*MATDIS)'

%Construccion de la matriz derivada de phi
PHIDE=zeros(r+c,r+c);

%Totales por celda ajustados por la derivada de la funcion
L2=MATDIS*L;

for p=1:r*c
NCALDE(p)=NES(p)*exp(L2(p));
end

%Totales por categoria
TCALDE=(NCALDE*MATDISY,

fori=l:r+c
PHIDE(,))=TCALDEC();
end

fori=l:r
forj=1:c
for p=lir¥c
TEMPO3(p)=MATDIS(p.,1))*MATDIS(p,j+r);
end
tempod=dot (NCALDE,TEMPQO?3);
PHIDE (i j+r)=tempod;
PHIDE (j+r,1)=tempo4;
end
end

%Se eliminan una columna y un renglén para que la matriz tenga inversa (informacion
redundante)
SPHIDE=zeros(r+c-1,r+c-1);
fori=1:r+c-1

for j=1:r+c-1

SPHIDE(i,j))=PHIDE(1,));

end

end

SPHIDEIN=inv(SPHIDE);
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fori=1:r+c-1
ST()=T();
STCALG)=TCALQ);
end

%Se obtiene el vector de multiplicadores de Lagrange
SL=SL+SPHIDEIN*(ST-STCAL);
for i=1:r+c-1
L(1)=SL{i);
end

YoEstimacion de los totales para verificar criterio de convergencia (después de iteracion)
L2=MATDIS*L;
for p=l:r¥c
NCAL(p)=NES(p)*exp(L2(p));
end
TCAL=(NCAL*MATDIS)"
iter=iter+1;

end

% Despliegue de resultados
format long

L

TCAL

iter

%Estimacion de los totales para la variable y

TEMPO5=X*L;

fori=1:2
WCAL(1)=WEI(i)*exp{TEMPOS5(i});

end

vealt=dot(WCAL, TEL1},
yeal2=dot(WCAL, TEL2}),
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AS5. Programa que calcula los g-factores utilizando el método de Newton
Distancia Hellinger: HELL2.M

el ectura de datos
Vivi92va

% Condiciones iniciales

% tol Margen de error para los totales marginales calibrados
% NES  Vector con los totales por celda (ponderador original)
% NCAL Vector con los totales por celda calibrados

% TCAL Vector con los totales por categoria calibrados

% L Vector de multiplicadores de Lagrange

iter=0;
NES=zeros(r*c,1);
L=zeros(r+c,1);
TCAL=zeros(r+c,1);
NCAL=zeros(r*c,1};
NCALDE=zeros(r*c,1);
SL=zeros(r+c-1,1);
ST=zeros(r+c-1,1);
STCAL=zeros(r+c-1,1);
TELI=MAT(:c2-1);
TEL2=MAT(:,c2);

%Se calculan los totales por cada celda y se almacenan en un vector (11,12,...,rc)
p=k
fori=1:r
for =l
for z=1:r2
TEMPO(2)=X(z,1)*X(zZ.j+1);
end
tempo2=dot(TEMPO,WEI);
NES(p)=tempo2;
p=p+1;
end
end

%Matriz disefio, es decir, de las variables y sus categorias
MATDIS=[1,0,0,0,1,0

1,0,0,0,0,1
0,1,0,0,1,0
0,1,0,0,0, 1
0,6,1,0,1,0
0,0,1,0,0,1
0,0,0,1, 1,0
0,0,0,1,0,1];
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% lteraciones para encontrar L

while any(abs(TCAL-T)>tol) & iter<50

SeEstimacion de los totales calibrados (antes de la iteracion)
L2=MATDIS*L; '

for p=1ir¥c
NCAL(p)=NES(p)*(1-L2(p)}/2)"(-2);
end

TCAL=(NCAL*MATDIS)'

Y%eConstruccion de la matriz derivada de phi
PHIDE=zeros(r+c,r+c);

YeTotales por celda ajustados por la derivada de la funcion
L2=MATDIS*L;
for p=1:r*c
NCALDE(p)=NES(p)*(1-L2(p)/2)(-3);
end

DoTotales por categoria
TCALDE=(NCALDE*MATDISY;
for i=1:r+c
PHIDE(i,i))=TCALDE(i);
end
fori=lr
for j=1:c
for p=lir*c
TEMPO3(p)=MATDIS(p.)*MATDIS(p,j+r);
end
tempod=dot (NCALDE, TEMPQO3);
PHIDE (i,j+r)=tempo4;
PHIDE (j+r,1)=termpo4;
end
end

Y%oSe eliminan una columna y un renglon para que la matriz tenga inversa (informacion
redundante)

SPHIDE=zeros(r+c-1,r+c-1);

for i=1:r+c-1

for j=lir+c-1
SPHIDE(,))=PHIDE(.));
end
end

SPHIDEIN=inv(SPHIDE);

fori=l:r+c-1
ST()=T(i);
STCAL(1)=TCAL(Q);
end
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%Se obtiene el vector de multiplicadores de Lagrange
SL=SL+SPHIDEIN*(ST-STCAL),
fori=1:r+c-1
L(i)=SL(3);
end

%Estimacion de los totales para verificar criterio de convergencia (después de ireracion)
L2=MATDIS*L;
for p=l:r*c
NCAL(p)=NES(p)*(1-L2(p}/2)*(-2);
end
TCAL=(NCAL'*MATDIS)";
iter=iter+1;
end

% Despliegue de resultados
format long
L

TCAL
iter

GEstimacion de los totales para la variable y

TEMPO5=X*L;

for i=1:r2
WCAL(D=WEKD*(1-TEMPOS5(1)/2)*(-2);

end

ycall=dot(WCAL, TEL1);
ycal2=dot{ WCAL, TEL2),
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AG6. Programa que calcula los g-factores utilizando el método de Newton
Distancia entropia minima: ENTR2.M

ToLectura de datos

Vivi92va

% Condiciones iniciales

% tol

iter=0;

Margen de error para los totales marginales calibrados
% NES  Vector con los totales por celda (ponderador original)
9% NCAL Vector con los totales por celda calibrados

9% TCAL Vector con los totales por categoria calibrados

9% L Vector de multiplicadores de Lagrange

NES=zeros(r*c,1);
L=zeros{r+c,1);
TCAL=zeros(r+c,1);
NCAL=zeros{r*c,1);
NCALDE=zeros(r*c,1};
SlL=zeros(r+c-1,1);
ST=zeros(r+c-1,1);
STCAL=zeros(r+c-1,1);
TELI=MAT(:,c2-1);
TEL2=MAT(:,c2);

T%Se calculan los totales por cada celda y se almacenan en un vector (11,12,...,rc

p=1
fori=L:r

for j=1:c
for z=1:r2

TEMPO(z)=X(z,1)*X(z,j+1);

end

tempo2=dot{TEMPO,WEI);

NES(p)=tempo2;

p=p+l;

end
end

TeMatriz disefio, es decir, de las variables y sus categorias

MATDIS={1,0,0,0,1,0
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% freraciones para encontrar L
while any(abs(TCAL-T)>tol) & iter<50

TEstimacion de los tortales calibrados (antes de la iteracion)
L2=MATDIS*L;
for p=1:r*c
NCAL(p)=NES(p}*(1-L2(p)"(-1);
end
TCAL=(NCAL*MATDIS)

%Construccién de la matriz derivada de phi
PHIDE=zeros(r+c,r+c);

%Totales por celda ajustados por la derivada de la funcion
L2=MATDIS*L;
for p=1:r*c
NCALDE(p)=NES(p)*(1-L2(pH"(-2);
end

GeTotales por categoria
TCALDE=(NCALDE*MATDIS)",

fori=l:r+c
PHIDE(,i))=TCALDE(1);
end

fori=1:r
forj=1:c
for p=l:rtc
TEMPO3(p)=MATDIS(p,i)*MATDIS(p,j+r);
end
tempod=dot (NCALDE,TEMFPO3),
PHIDE (i,j+r)=tempo4;
PHIDE (j+r1,i)=tempo4;
end
end

%Se eliminan una columna y un renglon para que la matriz tenga inversa (informacion
redundante)
SPHIDE=zeros(r+c-1,r+c-1);
for i=1:r+c-1

for j=l:r+c-1

SPHIDE(Q,j)=PHIDE(.});

end

end

SPHIDEIN=inv(SPHIDE);
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for i=1:r+c-1
ST(D=T(i);
STCAL()=TCAL(),
end

9Se obtiene el vector de multiplicadores de Lagrange
SL=SL+SPHIDEIN*(ST-STCAL);
fori=1:r+c-1
L{)=SL(i);
end

DoLstimacion de los totales para verificar criterio de convergencia (después de iteracién)
L2=MATDIS*L;
for p=1:r*c
NCAL(p)=NES(p)*(1-L2(p)™-1};
end '
TCAL=(NCAL*MATDISY;
iter=iter+1,;
end

% Despliegue de resultados
format long

L

TCAL

iter

Y%Estimacion de los totales para la variable y

TEMPOS5=X*L;

fori=l:r2
WCALG)=WEIG)*(1-TEMPOS())M-1);

end

ycalt=dot{WCAL, TEL1),
ycal2=dot(WCAL, TEL2),
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A7. Programa que calcula los g-factores utilizando el método de Newton
Distancia minimos cuadrados restringidos: MCRE2.M

Yelectitra de datos
Vivi92va

% Condiciones iniciales

% tol Margen de error para los storales marginales calibrados
% NCAL Vecror con los totales por celda calibrados

% TCAL Vector con los totales por categoria calibrados

% L Vectror de multiplicadores de Lagrange

% Condiciones iniciales
linf=0.66;

Isup=3.6;

iter=0:

G=ones(r*c,1);
A=ones(r¥c,1);
UNO=ones(r*c,1);
L=zeros(r+c,1);
SL=zeros(r+c-1.1);
ST=zeros(r+c-1,1);
TCAl=zeros(r+c,1);
NCAL=zeros(r*c,1);
NCALDE=zeros{r*c,1};
STCAL=zeros(r+c-1,1);
TEL1=MAT(:,c2-1);
TEL2=MAT(:,c2);

%Se calculan los totales por cada celda y se almacenan en un vector (11,12,....rc)
p=1;
fori=l:r
forj=1:c
forz=1:2
TEMPO(z)}=X(z,)*X(z,j+1);
end
tempo2=dot(TEMPO,WEI);
NES(p)=tempoZ;
p=p+1;
end
end
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DeMatriz diserio, es decir, de las variables y sus categorias
MATDIS=[1,0,0,0,1,0
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% lteraciones para encontrar L
while any(abs(TCAL-T)>tol) & iter<150

YeConstruccion de la matriz derivada de phi
PHIDE=zeros{r+c,r+c);

GoTotales por celda ajustados por el factor A(i)
L2=MATDIS*L;

for p=1:r*c
NCALDE(p)=NES(p)*A(p);
end

Y Totales por categoria
TCALDE=(NCALDE*MATDIS)";

fori=l:r+cC
PHIDE(i,))=TCALDE();
end

fori=l:r
for j=l:c
for p=lir*c
TEMPO3(p)=MATDIS(p,i)*MATDIS(p,j+r);
end
tempod=dot (NCALDE, TEMPO?3);
PHIDE (i,j+r)=tempo4;
PHIDE {j+r,i)=tempod;

end
end
for p=lirtc
NCAL(p)=NES(p)*G(p);
end

TCAL= (NCAL*MATDISY;
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%Se eliminan una columna y un renglon para que la matriz tenga inversa (informacion
redundante) _
SPHIDE=zeros(r+c-1,r+c-1});
for i=1:c+c-1

for j=1:r+c-1

SPHIDE(,j)=PHIDEC(1.,));

end

end

SPHIDEIN=inv(SPHIDE);

for i=1:r+c-1
STE=T(i);
STCAL()=TCALQ);
end

SL=L(l:r+c-1,:);
SL=SL+SPHIDEIN*(ST-STCAL);

fori=1l:r+c-1
L(i)=SL(1);
end

G=UNO+ MATDIS*L,;

A=ones(r*c,1),
fori=1:r*c
if G()<linf
G{i)=linf;
A(D)=0;
end
if G(i)>lsup
G(i)=lsup;
AQ)=0;
end
end

iter=iter+1;
end

% Desplicga resultados
L

format long

TCAL

ner
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%eEstimacion de los totales para la variable y
Gi=zeros(r2,1);

fori=1:r2
Gi()=1+X(i,:)*L;
end

Ai=ones(r2,1);
fori=1:r2
if Gi(i)<hnf
Gi(i)=linf;
Ai(1)=0;
end
if Gi(i)>lsup
Gi(i)=Isup;
Ai(i)=0,
end
end

for i=1:r2
WCAL()=WEI(i)*Gi(i);
end

ycall=dot(WCAL, TEL1),
yeal2=dot(WCAL, TEL2);
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A8. Programa que calcula los g-factores utilizando el método de Newton
Distancia logit: LOGI2Z.M

Y%lectura de datos
Vivi9Zva

% Condiciones iniciales

% tol Margen de error para los 1otales marginales calibrados
9% NES  Vector con los totales por celda (ponderador original)
% NCAL Vector con los totales por celda calibrados

% TCAL Vector con los totales por categoria calibrados

% L Vector de multiplicadores de Lagrange

iter=0;
NES=zeros(r*c,1);
L=zeros(r+c,1);
TCAL=zeros(r+c,1);
NCAL=zeros(r*c,1);
NCALDE=zeros{r*c,1);
SL=zeros(r+c-1,1);
ST=zeros{r+c-1,1};
STCAL=zeros(r+c-1,1);
TEL1=MAT(:,c2-1);
TEL2=MAT(: ,c2);
inf=0.55;

sup=5.9;
a=(sup-inf)/((1-inf)*(sup-1));

%Se calculan los totales por cada celda y se almacenan en un vector (11,12,...,rc)
p=1;
fori=l:r
for j=1:c
for z=1:r2
TEMPO(z)=X(z,1))*X(z,)+1);
end
tempo2=dot(TEMPO,WEI);
NES(p)=tempo2;
p=p+l,
end
end

%Matriz diseflo, es decir, de las variables y sus caregorias

MATDIS=(1,0,0,0,1,0
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% lteraciones para encontrar L

while any(abs(TCAL-T)>tol) & iter<50

YoEstimacion de los totales calibrados (antes de la iteracion)
L2=MATDIS*L,;
for p=1.r*c

NCAL(p)=NES(p)*((sup- 1)*inf+(1-tnf)*sup*exp(a*L2(p)))/ ((sup-1)+(I-inf)*exp(a*L2(p)));

end
TCAL=(NCAL'*MATDISY

Y%Construccion de la matriz derivada de phi
PHIDE=zeros(r+c,r+c);

YeTotales por celda ajustados por la derivada de la funcion
L2=MATDIS*L;
for p=1:r¥c
NCALDE(p)=NES(p)*(sup-inf)*2*exp(a*L2(p})/((sup- | }+(1-inf)*exp(a*L2(p)))"2;
end

%Totales por categoria
TCALDE=(NCALDE*MATDIS)’;

fori=l:r+c
PHIDE(,1)=TCALDE(Q);
end

fori=l:r
for j=l:c
for p=lir*c
TEMPO3(p)=MATDIS{p,i))*MATDIS(p,j+1);
end
tempod=dot (NCALDE, TEMPQO?3);
PHIDE (i,j+r)=tempo4;
PHIDE (j+r,1)=tempo4;
end
end

%Se eliminan una columna 'y un renglon para que la matriz tenga inversa (informacién
redundante)
SPHIDE=zeros(r+c-1,r+c-1);
for i=1l:r+c-1

for j=1:r+c-1

SPHIDE(i,j)=PHIDE(,j);

end

end

SPHIDEIN=inv(SPHIDE);
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for i=1:r+c-1
STG)=T();
STCAL(1)=TCAL(i);
end

%Se obtiene el vector de multiplicadores de Lagrange
SL=SL+SPHIDEIN*(ST-STCAL);
for i=1:r+c-1
L(i)=SL(1),
end

%Estimacion de los totales para verificar criterio de convergencia (después de iteracion)
L2=MATDIS*L;
for p=lir*c
NCAL(p)=NES(p)* ({sup-1}*inf+(1-inf)*sup*exp(a*L2(p)})/ ((sup-1)+(1-inf)*exp(a*L2(p)));
end
TCAL=(NCAL*MATDIS)',
iter=iter+1;
end

90 Despliegue de resultados
format long

L

TCAL

iter

GEstimacion de los totales para la variable y
TEMPOS5=X*L;

fori=1:r2

WCALD)=WEI()*{(sup-1*inf+(1-infy*sup*exp(a*TEMPOS5(i))¥/ ((sup-1)+({1-
inf)*exp(a*TEMPOS(1)));
end

ycali=dot{WCAL, TEL1);
ycal2=dot(WCAL, TEL2);




Anexo A. Algoritmos computacionales

A9. Programa que calcula los g-factores utilizando el método de Newton
Distancia minimos cuadrados modificada: MODI2.M

%l.ectura de datos
Vivi92va

% Condiciones iniciales

% tot Margen de error para los iotales marginales calibrados
% NES  Vector con los totales por celda (ponderador original)
9% NCAL Vector con los totales por celda calibrados

% TCAL Vector con los totales por categoria calibrados

% L Vector de multiplicadores de Lagrange

iter=0;
NES=zeros(r¥c,1);
L=zeros(r+c,1);
TCAL=zeros(r+c,1);
NCAL=zeros(r*c,1};
NCALDE=zeros(r*c,1),
SL=zeros(r+c-1,1);
ST=zeros(r+c-1,1);
STCAL=zeros(r+c-1,1);
TEL1=MAT(:,c2-1);
TEL2=MAT(:,c2);

%Se calculan los totales por cada celda y se almacenan en un vector (11,12,...,rc)
p=1;
fori=1I:r
for j=l:c
for z=1:r2
TEMPO(2)=X{z,1)*X(z,j+1);
end
tempo2=dot(TEMPO,WEI);
NES(p)=tempo2;
p=p+1;
end
end

YaMatriz diseio, es decir, de lus variables y sus categorias
MATDIS=[},0,0,0,1,0
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% Iteraciones para encontrar L
while any(abs{TCAL-T)>tol) & iter<50

%Estimacion de los totales calibrados (antes de la iteracion)
L2=MATDIS*L.;
for p=1l:r*c
NCAL(p)=NES(p)*(1-2*L2(pH"(-1/2);
end
TCAL=(NCAL"*MATDISY

GeConstruccion de la matriz derivada de phi
PHIDE=zeros{r+c,r+c);

%Totales por celda ajustados por la derivada de la funcién
L2=MATDIS*L;
for p=1:r*c
NCALDE(p)=NES(p)*(1-2*L2(p)"(-3/2);
end

Y%Totales por categoria
TCALDE=(NCALDE*MATDISY;

fori=l:r+c
PHIDE(i,)=TCALDEQ);
end

fori=l:r
forj=l:wc
for p=lir¥c
TEMPO3(p)=MATDIS(p,i)*MATDIS(p,j+1);
end
tempod=dot (NCALDE, TEMPQO3);
PHIDE (i,j4+r)=tempo4,
PHIDE (j+r,i)=tempo4;
end
end

%Se eliminan una columna y un renglon para que la matriz tenga inversa {informacién

redundante)
SPHIDE=zeros(r+c-1,r+c-1);
for i=1:r+c-1
for j=1:r+c-1
SPHIDE(i,j)=PHIDEC(.});
end
end

SPHIDEIN=inv(SPHIDE),

fori=1:r+c-1
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ST(DH=T{i);
STCAL(1))=TCAL();
end

%Se obtiene el vector de multiplicadores de Lagrange
SL=SL+SPHIDEIN*(ST-STCAL);
for i=1:r+c-1
L(i)=SL(i);
end

%Estimacion de los totales para verificar criterio de convergencia (después de iteracion)
L2=MATDIS*L;
for p=1:r¥c
NCAL(p)=NES(p)*(1-2*L2(p))"(-1/2);
end
TCAL=(NCAL*MATDISY)’;

iter=iter+1;

end

% Despliegue de resultados
format long

L

TCAL
iter

YoEstimacion de los totales para la variable y

TEMPOS=X*L;

fori=lr2
WCALD=WEI(1)*(1-2*TEMPOS5(i))"-1/2);

end

ycall=dot{WCAL, TEL1);
ycal2=dot(WCAL, TEL2); 2




Anexo A. Algoritmos compulacionales

93

AlQ. Programa que calcula los g-factores utilizando el método de Newton
Distancia Huang - Fuller: HUAN2.M

Y%Lectura de datos
Vivi92va

% Condiciones iniciales

%o tol Margen de error para los factores de ajuste

% NES  Vector con los totales por celda (ponderador original)
% TES  Vector con los totales por categoria

% NCAL Vector con los totales por celda calibrados

% TCAL Vector con los totales por categoria calibrados

%o L Vector de multiplicadores de Lagrange

alfa=2/3;

beta=0.8;

linf1=0.662;
Isup1=3.598;
linf2=alfa*{inf1+1-alfa;
Isup2=alfa*lsupt+1i-alfa;
tol=.002,

ier=0;

G=zeros(r¥c,1);
A=ones(r*c,1);
EPSl=zeros(r¥c,1);
L=zeros(r+c,1);
SL=zeros(r+c-1,1);
ST=zeros(r+c-1,1);
TES=zeros(r+c,1);
STES=zeros{r+c-1,1);
TCAL=zeros(r+c,1);
NES=zeros(r*c,1);
NCAL=zeros(r*c,1};
NCALDE=zeros(r*c,1);
STCAL=zeros(r+c-1,1);
TEL1=MAT(;,c2-1);
TEL2=MAT(:,c2);

%Se calculan los totales por cada celda 'y se almacenan en un vector (1 LI2..,
p=1;
fori=lr
forj=l«c
for z=1:r2
TEMPO(2)=X(z,1)*X(Z,j+T1);
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9%

end
tempo2=dot(TEMPO,WEI);
NES{p)=tempo2;
p=p+l;
end
end

%Matriz disefio, es decir, de las variables y sus categorias
MATDIS=[1,0,0,0,1,0
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% Iteraciones para encontrar los g factores
while any(G>lsupl+tol | G<linfl-tol} & iter<100

%Construccién de la matriz derivada de phi
PHIDE=zeros(r+c,r+c);

%Totales por celda ajustados por el factor Afi)
L2=MATDIS*L;
for p=lir*c
NCALDE(p)=NES(p)*A(p);
end

JoTotales por caregoria
TCALDE=(NCALDE*MATDIS)",
- fori=lr+c
PHIDE(i,i)=TCALDE();
end

fori=lir
forj=1:c
for p=l:r*¥c
TEMPO3(p)=MATDIS(p,i))*MATDIS(p,j+1);
end
tempod=dot (NCALDE,TEMPO3);
PHIDE (i,j+r)=tempo4;
PHIDE (j+r,i)=tempo4;
end
end

TES= (NES'*MATDIS)';
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%Se eliminan una columna y un rengldn para que la matriz tenga inversa (informacién
redundante)

SPHIDE=zeros(r+c-1,r+c-1);
for i=1:r+c-1

for j=1:r+c-1

SPHIDE(:,))=PHIDE(,));

end

end

SPHIDEIN=inv(SPHIDE);

for i=1:r+c-1
ST(H=T(G);
STES(Q)=TES();
end

SL=L(t:r+c-1,2);
SL=SPHIDEIN*(ST-STES);

for i=1:r+c-1
L(n=SL();
end

for p=1:r*c
G(p)=1+A(py*MATDIS(p,:)*L;
end

for p=1:r¥*c
if G(py<=1
EPSI{p)=(G(p)-1)/(linf2-1);
clse
EPSI{p)=(G(p)-1)/(1sup2-1);
end
end

for p=1:r*c
if EPSI{p)<.5
A(p)=1*A(p).
end
if EPSI{p)>=0.5 & EPSI(p)<I
A(p)= (1-beta*(EPSI{p)-0.5"2)*A(p);
end
if EPSI(p)>=I
A(p)=((1-beta/4)/EPSI(p))*A(p);
end
end
iter=tter+1;
end
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% Despliega resultados
L

format long

TCAL

iter

YeEstimacién de los totales para la variable y
Gi=zeros(r2,1};
fori=1:r2
for p=l:r*c
if X(i,.)==MATDIS(p,’)
Gi()=G(p);
end
end
end

fori=1:r2
WCALH)=WEI(i}*Gi(i);
end

ycall=dot{WCAL, TEL1}),
ycal2=dot(WCAL, TEL2);
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All. Programa que calcula los g-factores utilizando el método de Newton
Distancia contraccién-minimizacion: CONT.M

%lectura de datos
Vivi92va

% Condiciones iniciales

% tol Margen de error para los factores de ajuste

% NES  Vector con los totales por celda (ponderador original)
% TES  Vector con los totales por categoria

% NCAL Vector con los totales por celda calibrados

% TCAL Vector con los totales por categoria calibrados

% L Vector de multiplicadores de Lagrange

alfa=2/3;
eta=0.9;
linf=0.662;
lsup=3.398;
linfl=alfa*linf+1-alfa;
Isupl=alfa*lsup+1-alfa;
linf2=eta*linf+1-eta;
lsup2=eta*lsup+1-eta;
iter=0;
G=zeros(r2,1),
=zeros(r+c,1);
SL=zeros(r+c-1,1);
ST=zeros(r+c-1,1);
TCAL=zeros(r+c,1);
NCAL=zeros(r*c,1);
NCALDE=zeros(r*c,1);
STCALDE=zeros(r+c-1,1);
TEL1=MAT(:,c2-1};
TEL2=MAT(:,c2);
WEIO=WE]I,
tol=.002;

DeMatriz diseiio, es decir, de las variables y sus categorias
MATDIS=[1,0,0,0,1,0

[,0,0,0,0,1
0,1,0,0,1,0
0,1,0,0,0,1
0,0,1,0,1,0
0,0,1,0,0,1
0,0.0,1,1,0
0,0,0,1,0,15;
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% Iteraciones para encontrar los g factores
while any(G=>Isup+tol | G<linf-tol) & iter<51

WEII=WEI;
fori=1:r2
iIf WEI(D<linf2*WEIQQ)
WEI3()=1linf | *WEIQ(1);
end
if WEI(1)>1sup2*WEIO(®)
WEI3(i)=1sup 1 *WEIO(i);
end
end

%Se calculan los totales por cada celda v se almacenan en un vector (11,12,...,rc)
p=1
fori=1:r
forj=1:c
for z=1:12
TEMPO(z)=X(z,1)*X(z,j+1);
end
tempo2=dot(TEMPO,WEI3);
NCALDE(p)=tempo?2;
p=p+l;
end
end

%Construccion de la matriz derivada de phi
PHIDE=zeros(r+c,r+c);

%Totales por categoria
TCALDE=(NCALDE*MATDIS)";

for i=1:r+c
PHIDE(,))=TCALDE(D);
end

fori=lr
forj=l:c
for p=lr¥c
TEMPO3(p)=MATDIS(p,)y* MATDIS(p,j+1);
end
tempod=dot (NCALDE, TEMPO3);
PHIDE {3,j+r)=tempo4;
PHIDE (j+r,1)=tempod;
end
end
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%Se eliminan una columna y un renglon para que la matriz tenga inversa (informacion

redundante) '
SPHIDE=zeros(r+c-1,r+c-1);
for i=1:r+c-1
for j=1:r+c-1
SPHIDE(i,j)=PHIDEC(,));
end
end

SPHIDEIN=inv(SPHIDE};

for i=1:r+c-1
ST(1)=T(1);
STCALDEQM)=TCALDE(),
end

SL=L{l:r+c-1,2);
SL=SPHIDEIN*(ST-STCALDE});

for i=1:r+c-|
L(1)=SL(1);
end

fori=1:r2
WEI()=WEI3{i)*(1+ X(i,:)*L);
end

fori=1:r2
if WEIO(1)>0
G(i=WEIGYWEIO(i});
else
G(i)=1;
end
end

iter=iter+1;
end

% Despliega resultados
L

format long

iter

%Estimacion de los 1otales para la variable y
ycal 1=dot(WEI, TEL1);
ycal2=dot(WEIL, TEL2Y,
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PRINCIPALES RUBROS CAPTADOS POR LA ENIGH QUE CONFORMAN EL INGRESO - GASTO

Conceptos de Ingreso - Gasto

INGRESO

Monetario

No monetario

Percepciones financieras

Remuneraciones al trabajo
Negocios propios

Renta de la propiedad
(alquiler de casas,
intereses provenientes de
inversiones, cuentas de
ahorros, etc.)
Cooperativas
Transferencias (pensiones,
indemnizaciones, becas,
regalos en dinero,
donativos, ingresos de
otros paises, etc.)

Otros ingresos (venta de
automdviles, aparatos
cléctricos de segunda
mano, viditicos, etc.)

A excepcién de las
percepciones financieras no
monetarias se genera por:

Autoconsumo

Pago en especie
Regalos

Valor estimado del
alquiler de la vivienda

Monetarias:

Retiro de inversiones, ahorros, tandas,
etc.

Ingresos por préstamos a terceros
Préstamos de personas no miembros del
hogar o instituciones

Venta de casas, monedas, maquinaria, ctc.

Préstamos hipotecarios
Seguros de vida

No monetarias (autoconsumo, pago ¢n
especie, regalos):

Materiales, reparacién y ampliacién de la
vivienda

Depésitos en cuentas de ahorros
Préstamos a terceros

Pagos a tarjeta de crédito

Compra de monedas, alhajas, etc.
Seguro de vida

Herencias

Compra de casas, condominios, locales,
terrenos, elc.

Pago de hipotecas

Compra de maquinaria, equipo, elc.

GASTO

Monetario

No monetario

Erogaciones financieras

Alimentos, bebidas y
tabaco

Ropa, calzado y accesorios
Vivienda (renta,
impuestos, servicios, etc.)
Mobiliario, enseres
domésticos y
mantenimicnto

Cuidados de la salud
Transportes
Comunicaciones
Educacidn, esparcimiento
y cultura

Otros bicnes y servicios

A excepcibn de las
erogaciones fnancieras, esta
conformado por:

Autoconsumo

Pago en especie -
Regalos recibidos

Renta estimada de la
vivienda propia o prestada

Monetarias:

Materiales, reparacién y ampliacidn de la
vivienda

Depésitos en cuentas de ahorros,
Préstamos a terceros

Pagos a tarjeta de crédito

Compra de monedas, alhajas, etc.
Seguro de vida

Herencias

Compra de casas, condominios, locales,
lerrenos, etc.

Pago de hipotecas

Compra de maquinaria, equipo, etc.

No monetarias (autoconsumo, pago en
especie, regalos):

Mismos que en monetarias
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CL. Disponibilidad de drenaje y energia eléctrica, 1992
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Disponibilidad de drenaje y energia eléctrica, 1992 (continuacion)
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C2. Disponibilidad de drenaje y energia eléctrica, 1996
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Disponibilidad de drenaje y energia eléctrica, 1996 (continuacion)
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C3. Disponibilidad de agua y material en pisos, 1992
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Disponibilidad de agua y material en pisos, 1992 (continuacion)
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