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1. INTRODUCCION

Actualmente, la mayor parte de las encuestas realizadas por agencias gu-
bernamentales o empresas de investigacién de mercado, entre otras, son
levantadas por medio de disefios muestrales complejos que incluyen estrat-
ificacién, varias etapas de seleccién, asi como probabilidades desiguales de
seleccién de los elementos de la poblacién, ver Wolter[31]. Las agencias o
empresas liberan al publico o a sus clientes los datos resultado de las medi-
ciones de interés, y en particular los denominados factores de expansién, que
son el inverso de la probabilidad de seleccién de los elementos de la muestra.
A esta probabilidad se le conoce como probabilidad de inclusiéon de primer
orden. Los usuarios de la informacién estan interesados en estimar totales de
la poblacién objeto de la encuesta, asi como la varianza o error cuadratico
medio de dichos estimadores.

Por otra parte, cada vez es mas frecuente la realizaciéon de analisis de
regresion lineal o de datos categéricos con los resultados de dichas encues-
tas. La estimacién puntual de los coeficientes de regresion lineal o de una
regresion logistica, se calculan usando los factores de expansion como pesos
o ponderadores; sin embargo, la estimacién del error cuadratico medio de
los coeficientes considerando las caracteristicas del diseno complejo requiere
del conocimiento de las probabilidades de inclusién de segundo orden. Infor-
tunadamente, estas probabilidades no se entregan con los resultados.

En caso de que no se conozcan las probabilidades de inclusién de segun-
do orden se emplean métodos que estiman la varianza o el error cuadratico
medio:

= i) en ciertos casos es posible aproximar las probabilidades de segun-
do orden con base en las probabilidades de primer orden, véase Tillé
[28];

» ii) dependiendo del tipo de estadistica, pueden usarse métodos de
remuestreo como el jacknife, bootstrap, grupos aleatorios, medias
muestras balanceadas, entre otros;

= iii) se emplea el supuesto de asociar a las unidades primarias de
muestreo, variables aleatorias independientes e idénticamente dis-
tribuidas al interior de cada estrato.

Este dltimo método es empleado por algunos paquetes estadisticos com-
erciales para estimar totales y estimaciones de varianza con datos prove-
nientes de encuestas complejas. Cabe aclarar que en algunos de estos pa-
quetes puede calcularse la varianza estimada del estimador linealizado por
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Taylor considerando todos los aspectos del diseio complejo; empero, es nece-
sario proporcionar informacién detallada de tamanos de conglomerados para
cada etapa de submuestreo, los cuales en muchas ocasiones no se tienen.

Asi, en el presente trabajo se comparan empiricamente los errores cu-
dréticos medios estimados por el método (iii) arriba mencionado con las
varianzas aproximadas estimadas del estimador linealizado por Taylor que
incluye todos los aspectos del disenio complejo, para los coeficientes en re-
gresion lineal y logistica en una poblacién finita. También se hace lo propio
con el estimador del total usando un estimador de regresiéon generalizado,
Sdrndal et al.[24]. Para ello el trabajo se encuentra organizado de la sigu-
iente manera. En la Seccién 2 se hace una breve mencién de los enfoques
empleados en el muestreo con el fin de situar en perspectiva el uso de mod-
elos de regresién en poblaciones finitas. Sobre esta base, en la Seccién 3
se construyen las expresiones para los estimadores puntuales y sus varian-
zas estimadas. En la seccién 4 se describen las poblaciones y variables por
analizar, asi como la forma en que se efectuaron las simulaciones®. Por tlti-
mo, en la Seccién 5 se muestran y analizan los resultados.

'Es necesario efectuar simulaciones, ya que en el presente caso, la comparacién
analitica de los errores cuadraticos medios estimados para diversos disenios mues-
trales complejos es dificil de analizar.
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2. ENFOQUES EMPLEADOS EN EL MUESTREO DE POBLACIONES FINITAS

Con el fin de situar en perspectiva el andlisis de regresién en encuestas
complejas, es necesario describir primero dos esquemas generales de seleccién
de muestras complejas empleados cominmente, esquemas A y B, asi como
una aproxmaciéon a la varianza empleada por paquetes estadisticos, esquema
C. Dichos esquemas son los siguientes, véase Des Raj[6] y Sdrndal et al[24]:

= Esquema A: se tienen H estratos y varias etapas de seleccién den-
tro de estratos. Las unidades primarias de muestreo, UPM, se se-
leccionan con muestreo sin reemplazo. Dentro de cada UPM se em-
plea cualquier forma de submuestreo, incluso muestreo sistemético.
Un caso particular, consiste en seleccionar tanto las UPM, como las
USM, unidades secundarias de muestreo, con muestreo aleatorio sim-
ple, MAS. Este ultimo disefio muestral serd referido en lo sucesivo
como Esquema A y se denotard como (MAS,MAS) para el caso del
muestreo por conglomerados en dos etapas o (H,MAS,MAS) para el
muestreo aleatorio estratificado bietépico.

= Esquema B: dentro de estratos las UPM se seleccionan con reem-
plazo. Cada vez que se extrae una UPM se realiza el muestreo dentro
de ella con cualquier forma de submuestreo en forma independiente?.
Un caso particular, consiste en seleccionar las UPM con reemplazo
y con probabilidad proporcional a alguna medida de tamano y las
USM con muestreo aleatorio simple, MAS. Este tltimo diseno mues-
tral sera referido en lo sucesivo como Esquema B y se denotaréd como:
(ppt,MAS) para el caso del muestreo con probabilidad proporcional
a alguna medida de tamafio para las UPM y selecciéon de USM por
MAS vy, (H,ppt,MAS) para el caso del muestreo con probabilidad
proporcional a alguna medida de tamano para las UPM por estrato
y seleccién de USM por MAS.

= Esquema C: se usard este nombre para una forma de cdlculo, no
de seleccion de muestras, empleada en la prdctica y que supone lo
siguiente. Se tienen H estratos y varias etapas de selecciéon dentro
de estratos. Se supone que las unidades primarias de muestreo se
seleccionan con muestreo aleatorio simple y que hay independen-
cia e idéntica distribucién entre las variables asociadas a las UPM.
También se supone que, dentro de cada UPM se emplea cualquier
forma de submuestreo. Este esquema es el que usan por omisién los

2En la préctica se emplea el muestreo con probabilidad proporcional al tamafio
sin reemplazo, denotado como 7pt, pero se usa la varianza estimada del ppt. Se
usa esta aproximacion porque no existe la estimaciéon de la varianza al emplear
muestreo sistematico, ya que algunas de las probabilidades de inclusiéon doble son
cero, véase Sarndal et al.[24], Wolter[31] y més recientemente Tillé[28]
5



paquetes, cuando no se cuenta con las probabilidades de inclusién
de segundo orden. Obsérvese que en este tipo de calculo se desprecia
la contribucién del submuestreo a las varianzas.

Asi, con el esquema A 6 B se extrae una muestra de tamaiio fijo? con algin
diseno muestral que incluye estratos, conglomerados, probabilidades propor-
cionales a alguna medida de tamano y submuestreo con muestreo aleatorio
simple y/o sistemdtico. Posteriormente, se lleva a cabo el andlisis de regre-
sién usando alguno de los disenos arriba mencionados, como se muestra en

el siguiente diagrama.

Poblacion
finita

Muestra:
nfijoo
variable

[ 5 disefio

Extraccién con algun disefio:

Bernoulli; MAS, muestreo aleatorio simple;

MS, muestreo sistematico;

MAE, muestreo aleatorio estratificado;

MC, muestreo multietapico;

MAE-MC, MAE-MC con

Métodos basados

probabilidades desiguales de seleccién, etc.

en modelos

FIGURA 1. Esquemas usados

Métodos no
paramétricos o
basados en el

Métodos
Combinados

Con ponderadores

Sin ponderadores

en el muestreo

2.1. Regresioén lineal. El andlisis de regresién en una poblacién finita
con datos provenientes de encuestas complejas, puede abordarse en general

de tres formas distintas:

= Modelo: En este enfoque se supone que las variables son una muestra
de una superpoblacién infinita y los diferentes aspectos del diseno
muestral se modelan; por ejemplo, la estratificacién puede incluirse
como una variable explicativa. Esta forma de abordar el problema,
fue propuesta por Royall, véase por ejemplo, Valliant et al.[30].

s Combinado: Se supone que los datos son una realizacién de una
superpoblacién infinita, pero se reconoce el mecanismo aleatorio de
seleccion y se emplean las densidades del modelo de generacién de
los datos, asi como la inducida por el diseno muestral.

3No se emplean esquemas con tamafio de muestra variable, ya que dificultaria
el trabajo de campo; ademéas podrian tenerse tamanos de muestra cero o uno en
submuestras de conglomerados pequetnios. Por otra parte, en disenios con tamanos
de muestra variable se incrementa la varianza del estimador en cuestion.
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= Disenio: los datos en la poblacién, constituyen un conjunto finito
de constantes y el elemento aleatorio es el mecanismo de seleccién
probabilistica. Se emplea un modelo de trabajo como un mecanismo
para ayudar a estimar los pardmetros del modelo de regresién en la
poblacion finita. Este es el enfoque que se empleard en el presente
trabajo.

El uso de modelos de regresién lineal desde el punto de vista clésico,
supone que el término de error del modelo sigue una distribucién de proba-
bilidades, siendo la distribuciéon normal la méas usada. También supone que
la esperanza de los errores es cero, que dichos errores no estan autocorrela-
cionados en serie y que tienen varianza constante, véase Lohr [17].

Por otra parte, en una poblacion finita, en la que la inferencia se realiza
bajo el enfoque del diseno asistido por el modelo, este tdltimo se trata solo
como una via para estimar los pardmetros de interés, como los coeficientes
de regresion que se obtendrian si se ajustare un modelo a todos los datos de
la poblacién finita. No se estd suponiendo que los datos de la poblacién finita
fueron generados por el modelo en cuestion, sino que el modelo es empleado
como una forma de describir la idea que se tenga acerca de la relacién de
la variable respuesta con las variables explicativas para la poblacion finita.
En este sentido se dice que se trata de un modelo de trabajo. Por ejemplo,
para el caso de los coeficientes de regresion, una vez que se tiene un mod-
elo pueden calcularse los coeficientes para la poblacién completa y, en este
sentido, son caracteristicas de una poblacion finita por estimar al extraer
una muestra compleja. Cabe senalar que no se estiman los coeficientes de
regresién con la estructura de error arriba mencionada. De esta manera, se
tiene para cada elemento de la poblacién la siguiente informacién: (yx, xx),
donde y; v Xi son un escalar y el vector de informacion auxiliar de tamafio
p x 1,p € N respectivamente.

Observacioén 1. El concepto de modelo asistido se refiere a un vehiculo para
encontrar estimadores eficientes y constituye una ayuda para que el analista
utilice el conocimiento y experiencia que tiene acerca de la relacion, en la
poblacion finita, entre una variable de estudio y las variables auxiliares. En
caso de que se tenga una relacion fuerte en la poblacidn finita entre la vari-
able de estudio y las auziliares, el enfoque del modelo asistido producird un
estimador eficiente del total de una poblacion finita.

2.2. Regresion logistica. Por otra parte, para la estimacién de los coe-

ficientes de un modelo de regresion logistica en una poblacién finita, bajo el

enfoque del disenio asistido por un modelo, se postula una verosimilitud para

el total de datos de la poblacién y los coeficientes de regresion que resultan

de maximizar dicha verosimilitud, son las caracteristicas por estimar con los
7



datos de una muestra compleja .

= Existen varias formas de estimar los coeficientes, siendo las mas us-
adas las siguientes:

1. En el caso de datos extraidos con una muestra compleja y ba-
jo el supuesto de independencia para la variable respuesta, se
postula una verosimilitud que incluya los pesos muestrales y se
maximiza. En Hosmer y Lemeshow([11] se encuentra descrito
este caso, el cual es empleado por los paquetes comerciales en
el evento de contar solo con los factores de expansion, véase Sta-
ta[25] y Sudaan [26]. La estimacién del error cuadréatico medio
se obtiene de la aproximacion de Taylor de segundo orden a la
verosimilitud, una vez que se satisfaga algin criterio de conver-
gencia como: cambios en la verosimilitud o en los coeficientes de
regresion estimados. La estimacién se efectiia dependiendo del
esquema muestral empleado y la informacién que se tenga. Asi,
se empleard el esquema A si se conocen las probabilidades de
inclusién de primer y segundo orden. Si se usé el esquema 7pt y
se conocen dichas probabilidades para la seleccién de las UPM
se emplea el esquema B. En otro caso, el error cuadritico medio
se estima con el esquema C, es decir, asociando a las UPM vari-
ables aleatorias independendientes e idénticamente distribuidas
al interior de cada estrato.

2. Otra forma de disefio asistido por un modelo es el de emplear
un modelo de trabajo con correlacién distinta de cero dentro de
conglomerados y cero entre conglomerados, ver McCulloch[19]
y Sudaan[26]. En este enfoque, no se postula una forma fun-
cional para la verosimilitud y se emplean las ecuaciones de es-
timacién no lineales en los coeficientes de regresion, que tienen
los mismos segundos momentos que la verosimilitud. Esto es
una versién adaptada a poblaciones finitas y disenos complejos
de lo que se conoce como modelo de trabajo con correlacién
intercambiable, que es un caso particular de ecuaciones gen-
eralizadas de estimacién, Liang y Zeger[15]. Esto conduce a
estimaciones puntualespara los coeficientes de regresién y sus
varianzas estimadas distintas que las obtenidas bajo el supuesto
de independencia.

Wéase Agresti[1] para el caso en el que se suponga independencia entre valores
de la variable respuesta y se ignore el diseno muestral.
8



3. ESTIMADORES PUNTUALES Y SUS VARIANZAS APROXIMADAS
ESTIMADAS

3.1. Estrategia para la estimacién de caracteristicas en una po-
blacién finita. Antes de mostrar las expresiones correspondientes a los
estimadores, es necesario mencionar algunos puntos relativos a la forma de
efectuar estimaciones de cantidades en una poblacién finita bajo el esquema
del muestreo probabilistico. En una poblacién finita con N elementos deno-
tada como U, los elementos que la conforman no son variables aleatorias sino
nimeros reales y se denota como: U = {uy,ug, ..., uyn }. Cada unidad se iden-
tifica sin ambigiiedad con una etiqueta y es comin denotar a la poblacién
con las etiquetas: U = {1,..., k,...N }. La variable de interés se denota como
y, que adquiere el valor y; para la unidad k en la poblacién. El objetivo es
estimar una funcién ¢ que depende de las yi, t = t(y1, ..., Yky .-, YN )-

Las cantidades que se desean estimar comiinmente con base en una mues-
tra son: totales, promedios, proporciones o total de elementos que pertenecen
a una clase de interés. Por ejemplo, considérese a las personas en el estado de
Chiapas como la poblacion U, entonces algunas caracteristicas por estimar
son: el total de ingreso, el promedio de afios que asistié una persona a la
escuela y el niimero de personas que no hablan espanol.

Un total poblacional se escribe de la siguiente manera: yy = Zi\;l Yk, €N
tanto que un promedio se expresa como: Yy = ij:l yr /N . La estimacién se
lleva a cabo con base en una muestra probabilistica M de tamano n menor
que N, en la que se conoce la probabilidad de inclusiéon en muestra de ca-
da elemento k de la poblacion, la cual se denota como 7. La funcién de
densidad inducida por el diseno muestral es discreta y multivariada y es
el elemento aleatorio en el muestreo probabilistico. La muestra se denota
por un vector columna, m =(Iy,..., I, ..., Ix)" € {0,1}V. En este caso I}
adquiere el valor 1 si el k-ésimo elemento pertenece a la muestra y 0 en otro
caso.

Asi, el estimador denominado Horvitz-Thompson, denotado como HT,
ver Horvitz y Thompson[12], para estimar el total de alguna caracteristica

de la poblacién finita es: Jy = > oy Yk/7k = fovzl Tkyy /-

Obsérvese que el lado derecho del estimador de HT para un total, de-
pende de la variable indicadora de elementos en muestra y corre sobre todos
los elementos de la poblacién. La expresién de un estimador como un total
permite aplicar las propiedades de linealidad de los operadores de esperan-
za y varianza, junto con los valores de las probabilidades de inclusion. El
resultado empleado, es el corolario del siguiente teorema, ver capitulo 5 de
Mood et al.[21].



Teorema 1. Sean Xi,..., X, y Y1,...,Y, variables aleatorias y ay,...,an y
bi, ..., by constantes, entonces:

n

(3.1) Cov iaiXi,ib]’)/j = ZiaibjCOU (Xl,}/])
=1 j=1

i=1 j=1
Corolario 1. Sean X1, ..., X,, variables aleatorias y a1, ...,a, constantes ,
entonces:
n n n
(3.2) V (Z aiXi> = > aia;Cov (X;, X;)
i=1 i=1 j=1
n n—1 n
(3.3) = > aV(X)+2) > aia;Cov(X;, Xj)
i=1 i=1 j>i

En la préactica se trabaja con estimadores para totales y en caso de que se
tenga un estimador no lineal, como una razén, se linealiza con una aproxi-
macién de Taylor de primer orden y se expresa como un total. Para encontrar
la expresion de la varianza se aplica el corolario anterior. A continuacién se
ejemplifican algunos casos.

Ejemplo 1. En el muestreo aleatorio simple, w1 = n/N, por lo que el es-
timador del total adquiere la forma § =Y ;_; Nyg/n. A N/n se le conoce
como el factor de expansion y es la cantidad que se entrega en las bases de
datos para cada elemento en la muestra. Estos factores tienen la propiedad
de que Y p_y N/n = N. En la prdctica, los factores de expansion no son
iguales para todos los elementos de la muestra debido al empleo de esquemas
de seleccion complejos.

Por otra parte, para obtener la expresion de la varianza del estimador se
aplica la varianza al estimador

(3.4) V) = V<ZI§Z’“>

N k;l ,
(3.5) = Y3 Cov(L 1) <y’“—y’)
k=1 1—1 Tk T
52
(3.6) = N(1-f)=F

En la expresion anterior: Cov (I, I}) = mgg — mpm = —f(1 — f) /(N — 1).
Amy=—f(n—1)/(N —1) se le denomina probabilidad de inclusion de k
y I en muestra, conocida como probabilidad de inclusion de sequndo orden,
en tanto que a f =n/N se le denomina la correccion por poblacion finita y

10



Sz = Zi\;l(yk —9y)?/(N — 1) es la varianza poblacional entre elementos.

Para el estimador de la varianza se utiliza lo siguiente:

— (& Ty
(3.7) Vg = V[ == -

k=1

N N 2
Cov Ik,fz y
(3.8) - Yy E e %
k=1 1=1 (W’f 7Tl>
SQ
(3.9) - N1-H=

ASE=5"0(yk — ym) /(n — 1) se le conoce como la varianza muestral
entre elementos, con Y, = > r_y Yk/M.

En este ejemplo se observa que la construcciéon de estimadores para to-
tales facilita la obtencion de férmulas usando la linealidad y aditividad de
la esperanza.

Ejemplo 2. En el caso de que se extraiga una muestra aleatoria simple de
tamano n de una poblacion con N elementos y se tenga una variable auzi-
liar positiva xp con una alta correlacion positiva con la variable de interés
yr Y ademds la relacion de y, con xp sea una recta que pasa por el origen,
entonces es adecuado el uso de un estimador de razén © = y/&, con z > 0.
Este es un estimador no lineal, ya que es el cociente de dos estimadores,
por lo que se usa una aproximacion de Taylor de primer orden, se calcula
el error cuadrdtico medio y su estimacion. En el capitulo 6 de Cochran [5],
se encuentra detallado el procedimiento de aprorimacion, la determinacion
del error cuadrdtico medio, su estimacion, asi como las condiciones bajo las
cuales el estimador de razon de un total es preferible a la expansion simple
bajo muestreo aleatorio simple y las condiciones en las que el sesgo del es-
timador es despreciable. La aproximacion devuelve la estimacion del error
cuadrdtico medio (varianza si el sesgo es despreciable):

(9)/3°.

En esta expresion, g, = yr—Txk, es una variable que estima un total gy en
la poblacion finita y su varianza estimada es facil de calcular segin lo visto
en el ejemplo anterior. Notese que dicha variable tiene media muestral cero.
Debido a que la muestra se extrajo con M AS, se aplica lo visto en el ejem-

plo anterior a la variable g para la varianza y su estimacion obteniéndose
11
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lo siquiente®:

(3.10) V(#) = N? (1£gnf) Eﬁzliy: Pay)?

3.2. Estimadores de varianza para los esquemas A, B o C. En Ila
seccion 2 se describieron dos esquemas de muestreo y un esquema de calcu-
lo, usados cominmente en la practica. Para cada uno de ellos se tiene una
expresion de varianza estimada que refleja el esquema en cuestién. A con-
tinuacién se introduce la notacién que se empleard, asi como las expresiones
empleadas para la varianza y varianza estimada del estimador HT de un
total.

Supdéngase que se tiene una poblacion finita U dividida en H estratos,
en cada estrato se tienen IV, conglomerados o UPM y cada conglomerado
tiene Mjp,; elementos o USM. También suponga que se tiene una medida de
tamano v, para cada UPM en la poblacion. Se usara la siguiente notacién:

» H=numero de estratos en la poblacion,
= Np=ntumero de UPM en poblacién, en el h—ésimo estrato,
= np=ndmero de UPM en muestra, en el h—ésimo estrato,

s Mj;=ntmero de USM, unidad secundaria de muestreo, en cada UPM
en poblacion, en el h—ésimo estrato,

= my;=ndmero de USM en cada UPM en muestra, del h—ésimo es-
trato,

= 7;=probabilidad de inclusiéon en muestra de la i—ésima UPM en
muestra, en el h—ésimo estrato,

» mpi;=probabilidad de inclusién en muestra de la i—ésima UPM y la
j—ésima UPM en muestra en el h—ésimo estrato, con i # j,

» Tui;=probabilidad de inclusién en muestra de la k—ésima USM en
muestra, dado que la i—ésima UPM fue seleccionada en muestra, en
el h—ésimo estrato,

°En Méndez y Romero[20], asi como en Thompson[27], se encuentra detallado el
procedimiento para obtener expresiones de varianzas estimadas de estimadores de
totales para los principales disenos complejos empleados en la practica.
12



(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

Thirij;=probabilidad de inclusién en muestra de la k—ésima USM y
la [—ésima USM, dado que la i—ésima UPM fue seleccionada en
muestra en el h—ésimo estrato, con i # 7,

Ip;=variable indicadora que adquiere el valor 1 si la i-ésima UPM
del h—ésimo estrato pertenece a la muestra y 0 en otro caso,

Cov (I, Iyj) = mpij — TpiTpj=covarianza entre la i—ésima y j-ésima
UPM, en el h—ésimo estrato,

Cov (Ink; Ini|i) = Tpiaji — Thi|iThis=covarianza entre los k—ésimo y
[-ésimo elementos de la i—ésima UPM en muestra, en el h—ésimo
estrato,

pri=medida relativa de tamano que se calcula como v,/ Zfihl Vhis

vp;=medida de tamano de la i—ésima UPM en el h—ésimo estrato.
Esta ultima variable puede ser, por ejemplo, el nimero de personas
en la i—ésima UPM,

wpi; = 1 /mn-j: factor de expansion del j—ésimo elemento en la
i—ésima UPM, en el h—ésimo estrato,

Ynij=valor de la variable respuesta para el j—ésim elemento en la
i—ésima UPM, en el h—ésimo estrato,

!
Xhij = (@1 hijs- - Tppij) €s el vector de informacién de auxiliar de
tamano p x 1, en el cual xq ;; = 1.

Esquema A: la varianza del estimador de Horvitz- Thompson para
un total ygr, se escribe como la suma de dos componentes,

Var(g9) = Vupm + Vusm
H N, N,

Vupm = ZZZCOU(IM,]M)%%

Thi Thi
h=1 i=1 j=1 hi Tthy

H Ny

- Thi

D % 3
h=1i=1 "

Mp; Mp; y Y

~ Yrk Yu

Vi = Cov (Ing, Inili) —

' ;; ’ Thkli Thl|i
13




El estimador insesgado del primer componente es:

H np np mpy;

(315) VUPM ZZZCOU Ihlylhj Z Yhik i Yhil

Ths T TheTC
h=1i=1 j—1 hi®thkli 7= "hi"thl|i

nh

Ccon:
Mpi Mhg
. Cov (Ing, Inili) ynk ym
(3.16) V=) !
1 121 Thki|i Thkli Thl|i

» Esquema B: La varianza estimada del estimador de un total yy es,

3.17
(3.17) ) 2
n m m
— =l np L & Yhi 1 “ Yhi
Var (Jppt) = . . o
() ; np — 1 Zz: (7hphi) Z + Thyli Th Z "hPhi z:: Thyli

= Esquema C: La varianza estimada del estimador de un total y,
suponiendo independencia e idéntica distribucién de las variables

Yhij €8,
H np H ny
G18)  Var (s (zz%) _
h=1 i=1 h_l i=1

En la ecuacién anterior, g, = Zthl yn/H 'y yni = ZT;{ WhijYhiy -

3.3. Regresion lineal.

3.8.1.  FEstimacidn del vector poblacional de coeficientes beta, esquemas A,
By C. En este caso, y;; es la variable dependiente, Xp,;; = ($1,hij, ... 733p,hij),
es el vector de informacién, de tamanio p x 1, para cada elemento de la
poblacién finita U. Ademds, se supone que las yp,;; no estén correlacionadas

entre si y que el modelo lineal de trabajo es:

14



(3.19) B (ynij) = Xp; B
(3.20) Ve (ynij) = o, o2>0

En estas ecuaciones, & denota el cdlculo de esperanzas bajo la funcion
de densidad del modelo lineal de trabajo, aunque en el enfoque del disefio
asistido no es necesario conocer la forma funcional, ya que no se emplea.
Aqui B es de orden p x 1. El valor poblacional por estimar del vector de
coeficientes de regresion es, siempre que la inversa exista:

1

H Np Mp; " H Np My;
(321) B = ZZZX}H‘]‘ x;nj/02 ZZZX}ZM yhij/UQ
h=1i=1 j=1 h=11i=1 j=1

Para cualesquiera de los esquemas A, B y C, el vector de estimacién
puntual de los coeficientes beta poblacionales tiene la forma, si la inversa
existe:

-1

H np my; H mnp mp,;

» / 2 2

(3.22) B= E g E Xhij Xhij/ﬂ'hija E E E Xhij Yhij/ Thijo
h=1i=1 j=1 h=1i=1 j=1

Observacién 2. En la ecuacion (3.22), o se cancela, esto se debe al modelo
de trabajo postulado en (3.20), en el que se supone varianza constante para
todos los elementos de la poblacion. En el evento de postular un modelo de
trabajo con varianza distinta por conglomerado, ésta tendria que estimarse.
Es necesario mencionar que el estimador de los coeficientes de regresion es
sesgado, a diferencia del caso cldsico en el que las variables independientes
son constantes. Esto sucede porque el elemento aleatorio Iy;; estd asociado
a cada elemento en la muestra como se aprecia a continuacion:

H np mp; H Np Mp;
/ 2 / 2
(3:23) D Y Xnig X /Thiio” = > Y > TnijXnij X/ Thijo
h=1 i=1 j=1 h=1 i=1 j=1

Por lo anterior, en general se tiene que:

15



(3.24)

—1 —1
H np mp; H np mp,
2 : E : 2 : / 2 E : E : 2 : / 2
E Xhij Xhz'j/ﬂ'hijo' 75 ) Xhij Xhz‘j/ﬂ'hija
h=11=1 j=1 h=11i=1 j=1

La estimacién de la varianza aproximada linealmente por Taylor se cal-
cula para cualesquiera de los esquemas como, Sarndal et al[24], pag. 194:

(3.25)

-1 | 0 0 ) -1
H np Mpq 1’1 172 1’p H Nnp Mp;

! /
. XhijXpij Vg1 D22 U2 XhijXpig
— ) ) . Y )
ECM(B) = |33 > = B) PP PRl
heli=1 j—1 M . . . h=1i=1 j—=1 M
Up,1 Up2 .- Upp

La diferencia entre los esquemas A, B y C, se tiene en los estimadores 0y ,
conl,k =1,...,p, del interior de la matriz en (3.25), ya que son los que tienen
la expresion de la varianza aproximada segun el esquema que se esté em-
pleando. Obsérvese que los subindices [ y k se refieren a las variables inde-
pendientes del modelo (3.20) etiquetadas con dichos indices. Para efectuar
los célculos correspondientes a cada esquema, a la i—ésima UPM muestral
en el h—ésimo estrato, se le asocia una nueva variable djy; = ZT:’L{ Whij dhijs

donde dp;j; = ynij — xhij/ B. De esta manera, se estd estimando la varianza
de un total, dp; usando: (3.31) para el esquema A, (3.40) para el esquema B
y (3.42) para el esquema C.

» Esquema A: cédlculo de ?;; para [,k = 1,...,p considerando el

disenno complejo y el hecho de que la variable dyi; = yni; — Xhij/ B
es un estimador del tipo Horvitz-Thompson de un total:

(3.26) Ok = Ok uPM + 0Lk USM

donde:
16



H np np

’lA}l7kUPM = ZZZ COU Ih“Ih]) dhm dh]ﬂ'

h=1i=1 j—1 Thij Thi Thij

_ iim (-1) Vi

™
h=1 i=1 hi

Mpi Mhs

Vhi _ ZZ CO’U Ihr,Ihs| )dhr|z dhs|z

—1 s—1 Thrs|i The|i Thsli

H np

U kUSM = ZZVM

h=11=1 i
Cov (Ih,«, Ihs|i) Thrs|i — Thr|iThs|i

Thrs|i Thrs|i

La ultima expresion es la probabilidad de inclusién de los elemen-
tos r y s en muestra en el h—ésimo estrato, dado que la ¢—ésima
UPM fue seleccionada en muestra. En las ecuaciones (3.10) y (3.11):
Thr)i €8 la probabilidad de inclusion del r—ésimo elemento en mues-
tra del h—ésimo estrato, dado que la t—ésima U PM fue selecciona-
da en muestra, 7y,5); es la probabilidad de inclusién del r—ésimo y
s—ésimo elemento en muestra en el h—ésimo estrato, dado que la
i—ésima U PM fue seleccionada en muestra y 7j; es probabilidad de
inclusion del i—ésimo UPM en muestra del h—-esimo estrato.

= Esquema B: estimacién de 9, para [,k =1,...,p + 1 usando ppt.

(3.27)

H n np 1 Mp; dyii 2 Mhi dpii ?
~ 1] hyy
ik =

; np — 1 ; (nhphi)? ]Z; Thili Z MhDhi z:: Thili

En esta expresion, la variable vy,; puede ser, por ejemplo, el nimero
de personas en la 1—ésima UPM, del h—ésimo estrato.

= Esquema C: estimacién de 0y para 4,5 = 1,...,p suponiendo in-
dependencia e idéntica distribucion de variables yp;;:

H np H Nh
(328) ,[}l’k: = V <Z Z dhz) — Z nhni : Z (dhz - ah)Q
1 i—

h=1 =1



En la ecuacién anterior, d, = Y7, dy,/H

3.3.2.  FEstimadores esquema A. Estimador puntual del total usando el es-
timador de regresion generalizado.

H np Mp; H np Mmhi eni
629) =33 S By ) L
h=1 i= 1 h=1 i= 1 hjli

En la ecuacién anterior:

~

» B =véase ecuacion (3.22),

A

/
" €hij = Yhij — Xp;; B-

Al usar M AS en la primera y en la segunda etapa de seleccién se tiene
que mp; = np/Np y i = (nn/Ni) (mpi/Mpi). Estos valores se insertan en
(3.29), obteniéndose la expresion siguiente:

H n, H np
(330) yregr E E Z xhl] B + Z h nhth hig
—1i=1 h=1 1=1 =1

Observacién 3. Es necesario mencionar que la estimacion puntual de un
total usando el estimador de regresion generalizado en (3.29), requiere de los
totales poblacionales de las variables auziliares para cada UPM, asi como de
las probabilidades de inclusion de unidades de primera y seqgunda etapa.

Observacién 4. El estimador en (3.29) es el adecuado cuando se cuenta
con totales poblacionales de las variables auxiliares para cada UPM en mues-
tra; sin embargo, en el caso de que se tuviere informacion de las variables
auziliares para toda la poblacion, se emplearia otra expresion del estimador
de regresion generalizado que difiere en el primer término de la derecha
en (3.29). El primer término correria sobre todos los conglomerados de la
poblacion en lugar de efectuar estimaciones de totales de conglomerados. Por
otra parte, cuando se desea estimar un total usando el estimador de regre-
ston con datos a nivel elemento de la poblacion, solo se requiere conocer el
18



valor de las variables auxiliares en la muestra, asi como el total poblacional
de cada variable auxiliar.

Estimador puntual del error cuadratico medio del total usando el esti-
mador de regresién generalizado.

(3.31) ECM (regr) =~ Vupnr + Vusu

Observacién 5. La expresion anterior es una aprorimacion al error cua-
drdtico medio del estimador, ya que la sequnda componente depende de las
cantidades gp;i definidas en (3.34) conocidas como calibradores. Dichos cal-
tbradores dependen de las Xp;; muestrales y proporcionan estimaciones sin
error del total de cada variable auxiliar en la poblacion. Los calibradores
adquieren valores cercanos al 1 siempre que las variables auziliares Xp;; es-
timen con un error pequeno el total de cada UPM en muestra. Para obtener
la expresion (3.31), se emplea grir ~ 1, con lo cual ya puede tratarse el
estimador con los resultados del muestreo polietdpico, véase Cochran [5] .

En la ecuacién (3.31), VUPM y VUSM se refieren a componentes de esti-
macién del error cuadréatico medio por etapa de seleccién de conglomerados
y tienen las expresiones siguientes, Sdrndal et al[24], pag. 326:

H np MNp
’ COU Ihza Ih]) Yhir yh]ﬂ'
Vo = 303030 o i li) e
h=1i=1 j=1 hij hi "hj
H np Mpi Mh;
e 1 < _1> ’ZCOU (Lng> Ink|%) Ynjr Ynkr
h=1i=1 "hi \Thj j=1 k=1 Thijk|i Thjli Thkli
(3.32)
H np Mpg Mphyg
(333)  Vusu=>_> = ZZ Cov (I, Ink|i) ghjrehj gnknehni
. USM =
h=1i=1 hz] 1 k=1 Thijkli Thili  Thkli

En la dltima expresion, g;; se refiere a los calibradores para el vector de
informacién auxiliar xp; y esta dado por:
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/
np

(XhUi = Xnix) | o1 Xhik
3.34 =1 T
(3.34) Ghik + Z ™ o2
=1
donde: T = Zthl ok ;n:h{ Xhij Xzij/UQWhij Esto por supuesto, siem-

pre que la inversa exista, en caso contrario puede usarse una inversa gener-
alizada.

De manera similar a lo realizado en (3.29) para obtener una expresién
con el diseno M AS, se insertan los valores de las probabilidades de seleccién
Thi ¥ Thij en las ecuaciones (3.32) y (3.33). En este caso, la probabilidad de

inclusion de segundo orden es 7y;;

Asi, se tiene que:
COU (Ihia Ihj)
Thij
In

Thjli

Thjk|i
Cov (Inj, Ink|i)
Thjk|i
fhi
(3.35)

Con estos valores para las probabilidades de inclusién, la ecuacién (3.32)

queda como:

= (nn (np, — 1)) / (N (N, — 1)).

In (= fn)
(Np—1)

n,

Ny,

Mmp;

My

Mp; (Mp; — 1)

Mp; (Mp; — 1)

Tri (1 = fhi)
(Mp; — 1)

Mpy

Mp;

H D)
N S
Vopn = Y Ni(1—fn) L
h=1 ",
H np Mpi Mp; .
Ny Ny, Cov (Inj, Inkli) Ynjn Ynkr
(3.36) D D el o ) B B e e
he1i=1 'th h J=1 k=1 hjk|i hjli "hk|i
(3.37)
donde,
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R A Cov (Ing, Inklt) Ynjr Ynkr ?
(3.38) > = M, (1= fui) —
=1 k=1 Thik|i Thjli Thk|i Mp;

con,

: 2
82— S Yk — i (5 Ynik /i)
2 mp; — 1

Observacién 6. Eriste una aproximacion a la varianza del esquema A que
solo afecta a la componente de las unidades secundarias de muestreo y se
lleva a cabo haciendo gpi, = 1 en (3.33). La idea detrds de esto es que si
las variables auxiliares en el calibrador estiman adecuadamente el total cor-
respondiente, entonces el calibrador adquirird valores cercanos a uno. FEsta
formula se aplicard para compararla con los otros esquemas en las simula-
ciones.

3.3.83.  FEstimadores esquema B. Esquema ppt: estimador puntual del total
usando el estimador ppt.

nh 2 Mh;

th Yhij
Z nh Z phz Z

A
(3.39 Gopt =
) o ;n 2 g

=1

Esquema ppt: estimador puntual del error cuadrédtico medio del total con
esquema de selecciéon ppt.

(3.40)
2 2
/\ H np np Mh; Yhi 1 np 1 Mp; Yhii
i 1)
BOMyt = 3 07\ 2 T ? | D) D
he1 N =1 nhphz 7Th]|z Th i1 NhPhi =1 Thili

3.8.4. FEstimadores esquema C. Este estimador no puede emplearse en caso
de no contar con la informacién auxiliar y las probabilidades mencionadas,
por lo cual, en el esquema C se emplea la estimacién del total usando los
factores de expansién.  Estimador puntual del total usando el estimador
de expansion del total, con wp;; =1 / Thij-
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H np mp; H np mp; H ny

LD N I DM TS H I

h=11i=1 j=1 h=11i=1 j=1 h=11=1

En esta expresion, dj; = E;”:”f Whij Yhij -

Estimador puntual del error cuadratico medio del total.

H np
ECM (Jpag) = V(szhi)

H
(3.42) =y Z(dhi—ﬁhf

En la ecuacién anterior, la varianza se intercambia con la suma de estratos
porque la seleccion es independiente entre estratos, con lo que se induce por
diseno una covarianza cero. Por otra parte, dentro de cada estrato y por el
supuesto de independencia entre unidades e igual distribucién, la covarianza
es cero y se tiene la misma varianza.

3.4. Regresion logistica. Esquemas A, B y C, suponiendo independen-
cia para la variable yp;;.

La funcién de logverosimilitud para la totalidad de los elementos en la
poblacién finita es:

(3.43)
H Np Mp;

bhlja $hzj Z Z Z {thjln Xhij)) + (1 - yhz])ln(l - P(Xhij))}
h=1i=1 j—1

En la ecuacién anterior P(xp;j) = exp(x}lijB)/(l + exp(x;njB)), donde
Xpij es un vector de variables independientes categéricas y/o continuas de
22



orden p x 1 y B = (by, b2, ...,bp)/ es un vector columna de orden p x 1.
Los valores poblacionales por estimar son el vector de coeficientes B y son
aquellos que maximizan la logverosimilitud. Para efectuar la maximizacién
se emplea un método iterativo, como el método de Newton-Raphson usan-
do una aproximacién de Taylor de segundo orden de la logverosimilitud y
resolviendo para el vector de coeficientes B. El criterio de convergencia se
basa en cambios pequenos en la logverosimilitud y/o en cambios pequenos
en los coeficientes B.

(3.44) OL(bhij; Thij)/OBj = Xnij P(Xnij) (1 — P(Xnij))

En este caso se emplea una funcién que aproxime a la verosimilitud en
la poblacién finita muestreada con una funcién que incorpora la muestra
extraida y los pesos muestrales conocidos. La funcién de logverosimilitud
aproximada por la muestra es:

(3.45)
H np mp,
U(bhijs xhij) = z Z Z {WhijynijIn(P(Xniz)) + whij (1 — yniz)In(1 — P(Xpij)) }
h=1i=1 j=1
Esta ultima ecuacién se iguala a cero y se resuelve para el vector B. La
forma comun de solucionarlo es obteniendo el gradiente e igualando a cero.
Al hacer esto se obtiene lo que se conoce como ecuaciones de estimacién
muestrales®. En términos matriciales el sistema de ecuaciones de estimacién
muestral se escribe como: X'W (y — P) = 0, donde X es la matriz de covari-
ables de orden n x p, W es una matriz diagonal de pesos de orden n xn, y es
un vector de orden n x 1 de valores observados de la variable respuesta y P
es un vector de orden n x 1 de probabilidades logisticas. Este sistema puede
representarse en términos de los pesos muestrales y la funcién de puntaje,
denominada score en inglés, como:

H np mp;
(3.46) G5) =D wnigs® (bss ynijs wnis) = 0
h=1i=1 j=1
En la ecuaciéon anterior, el indice [ corre de 1 a p y s(l)(bj;yhij,whij) =
Thij (ym‘j —P (Xhij)) es la funcién de puntaje para la [—ésima variable inde-
pendiente. Las derivadas parciales son:

(3.47) Ol(bnij; Thij)/Ob; = Xpijwhij P(Xpij) (1 — P(Xnij))

La funcién G (b}) puede escribirse como una suma ponderada de totales

al hacer dgi)j = :pgi)js(l) (bjs Ynij, Thij) y se tiene, para l = 1,...,p:

6Véase Binder [4] para una exposicién detallada de este tema.
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H nh mhi 0
Af l
(3.48) G =) whidyi; =0
h=1i=1 j=1
Debido a que esta ultima cantidad es una estimacién de un total, la matriz

de varianzas y covarianzas aproximadas usando la aproximacién de Taylor
alrededor de B = B se calcula como:

\oa\ -1 A NT
(349)  Var(B)= (6(;](33>> Var(G(B)) (6(;;3))

En la ecuacién anterior para el valor poblacional 8%](33) = H es el hessiano

de la logverosimilitud con elemento tipico (k,1):

Np

o k) (1
S a0l Plxpig) (1 - Plxnig))
h=1i=1 j=1

02G(B u
(3.50) abkf%ﬁ =->

El hessiano de la logverosimilitud para elementos de la muestra 8%33)
tiene elemento tipico (k,1):

H np Mhij

(3.51) %kabl = ZZZwhwxhwscﬁng(xhw)(l—P(th)

h=1i=1 j=

3.4.1.  FEstimacion del error cuadrdtico medio, esquemas A, B y C:. Para
cada uno de los esquemas de esti/niacién, A.B y C, la varianza aproximada
difiere solamente en la cantidad Var(G(B)), que es el interior del estimador

n (3.49), tal como se hizo en la estimacién de los coeficientes en regresién
lineal. A continuacién se presentan los estimadores de varianza aproximada
solamente para el interior.

k k
Sean Zt(ih)z‘ = D wpy dguz v Z fih) =y zdhl/nh el total estimado por
UPM, asi como el promedio muestral por UPM para la k—ésima variable

independiente.

Esquema A: en el caso de contar con los factores de expansién y las
probabilidades de inclusién de segundo orden se emplea la expresion (3.26).
(3.52) Ok = Ok UPM + Ok USM

donde,
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H np np

3 COU Ih 7Ih dh dh T
(3.53) bupy = YD i» thj) Ghin Chj
h=1i=1 j=1 Thij Thi Thj
H np
-y ()
he1i=1 "hi \Thi
Mhpq Mp;
~ Cov (I, I dp1; d
(3.54) Vii _ ZZ 0V (Inr, Ins|i) dnrli dnsi
r=1 s=1 Thrs|i Thr|i Ths|i
H ny V
3 hi
(3.55) Ok USM = > Z i
h=1 i= 1

Como ejemplo, bajo el esquema (H, M AS, M AS), Vi adquiere la forma:

Mh Mhpq mhz
[/ i k) 40 )
Vhi - (1 o fz) Z g dgﬂj hl] _ 1 ZZ g dhz] hzr
Jj=1 Mh M =1r=1
mp 1 Mp; M ) Mpq M )
— 1—f; hz d(k) d(l) hi d(k) hi d(l)
( f) Z; m}2n hij~hij mp; — 1 Z; M hij Z; M hij
L Moo
+ (1 - fl) mp; — 1 ]; 21 dhljdhl]

Mpg Mp; Mp;
Mhi M (u 1 My (k My
= A=) 3 dind) — — | S =Rl | [ =),

Mp;

Mp; Mpi
) hi =1 hi =1

(3.56)

Esquema B: en el caso de usar ppt en la primera etapa y contar con los

(k)

factores de expansion se emplea, con dhij = Znij(Yni; — P (Xhij)), para las
variables independientes [ y k:

(3.57) Cov (G(ox), G(b) ) = Glowh) — GG ()

donde,

H nn 1 Mhi d;lk) Thi d;ll)
(3.58)  G(bby) = 2 — P
z:: np — 1 ; (nnpni)” jz; Thjli ]Z; Thili

y
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(3.59)

h=1 J=1

H ny 1 np 1 Mp; d%’?)‘ np 1 Mp; dg)
_ A+ ij ij
Z np—1 | np ; T Dhi Z_: Thjli ; ThPhi ; Thjli

Esquema C: en el caso de contar solo con los factores de expansién se
emplea la siguiente expresion:

H nh
(360) V(GO = D0~ i) (_Z(z;’;;l) —m(zé’z))Z)

h=1

26



4. SIMULACION

Con el fin de comparar las aproximaciones a las varianzas de estimadores
de regresiéon lineal y regresion logistica en diseios muestrales complejos, se
efectuaron estudios de simulaciéon con dos poblaciones distintas. En cada
poblacién se formaron estratos y dentro de cada estrato se conglomeraron
los elementos de la poblacion en UPM. Las extracciones de elementos de la
poblacién se efectuaron con los siguientes disenos muestrales:

s Caso (M AS, MAS): esta notacién indica la forma en que se llevé a
cabo la extraccién de elementos. Las UPM se extraen con MAS y
dentro de cada UPM seleccionada en la muestra se extraen las USM
con MAS. En este estudio se ignora la estratificaciéon. Nétese que
este diseno es un caso del esquema A mencionado en la segunda
seccion del documento.

» Caso (ppt, M AS): Las UPM se seleccionan con mpt y dentro de cada
UPM seleccionada en la muestra se extraen las USM con MAS, pero
las estimaciones se efectiian como si la muestra se hubiese extraido
con ppt. Aqui también se ignora la estratificacién. Este disenio es un
caso del esquema B.

» Caso (H, MASy, MASy): Las UPM en cada estrato se extraen con
MAS y dentro de cada UPM seleccionada en la muestra se extraen
las USM con MAS. Obsérvese que corresponde al esquema A.

» Caso (H, pptp, M ASy): Las UPM en cada estrato se seleccionan con
mps, pero las estimaciones se efectiian como si la muestra se hubiese
extraido con ppt y dentro de cada UPM seleccionada en la muestra
se extraen las USM con MAS. Este esquema corresponde al esque-
ma B.

Es necesario mencionar que las estimaciones correspondientes al esquema
C, no requieren la extraccién de muestra alguna, ya que en cada simulacién se
emplean los datos obtenidos por los casos (M AS, MAS) y (H, MAS, MAS)
de seleccién de muestras y con esta informacién se construyen dichas esti-
maciones. Asimismo, los calculos que se efectuan con el esquema A haciendo
el calibrador gp;; = 1, véase secciéon 3,2,1, hacen uso de la muestra extraida
para el esquema en cuestién.

4.1. Regresién lineal.

4.1.1.  Poblacion, estratos y variables. La poblacion empleada fue una parte
de la base de datos de personas, BCSPER03.DBF, de la encuesta asociada
27






es el ingreso original maés el valor simulado de Z. Esto modifica un poco
el valor del ingreso por hogar y la desviaciéon estandar decrece ligeramente
dependiendo del estrato. El modelo de trabajo para estimar los coeficientes
beta supone que o? es igual para todos los estratos. Es necesario mencionar
que los elementos de la poblacién son aquellos para los que el ingreso fue
menor que $100,000 pesos al mes, aquellos hogares con un ingreso mayor
que el indicado fueron desechados'®. A continuacién se muestra un resumen

de las principales estadisticas de la poblacion.

Tabla 2
Principales estadisticas poblacionales
Estrato | Hogares | Tamano | Desviacién | Asimetria | Curtosis | Total
por relativo estandar del del de
estrato | del estrato | del ingreso | ingreso ingreso | personas
1 617 0.12 3,0605.19 2.07 11.34 2,436
2 2,872 0.55 3,333.21 1.44 6.46 11,396
3 1,776 0.34 3,176.40 1.69 7.95 6,921
Total 5,265 3,314.42 1.60 7.54 20,753
Tabla 3
Correlacion de Pearson entre las variables
escolaridad | edad | personas
ingreso 0.820 0.865 | 0.673
escolaridad 0.424 | 0.446
edad 0.676

4.1.2. Disenios y tamanos de muestra usados. Con el fin de evaluar las
diferencias para los estimadores puntuales del ingreso y de los coeficientes
de regresiéon con los valores poblacionales, asi como sus varianzas aprox-
imadas estimadas, para los métodos de estimacién, A y C, se extrajeron
1,000 muestras independientes con los siguientes tamanos: en la primera
etapa de seleccién se usaron valores de 25 y 35 para las UPM y en ca-
da conglomerado seleccionado se submuestreo con tamanos 5 y 10. Para el
método B también se extrajeron 1,000 muestras independientes, usando los
mismos tamanos de UPM y USM. Esto es necesario, ya que la forma de

OFsto se hizo asi, ya que el ingreso antes de eliminar registros era una variable
con una asimetria y curtosis grande, lo cual habria provocado valores grandes en
las estimaciones del ingreso y varianza estimadas, en caso de hubiesen sido selec-
cionados en muestra. En el seccién de conclusiones se abunda un poco més en el
tema.
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extraer muestras con probabilidad proporcional al tamafio es diferente a la
extraccién (M AS, MAS) 6 (H, MAS, MAS).

4.1.83.  Estimadores y cantidades calculadas, para cada uno de los disenos.

» Estimadores puntuales del total de ingreso §i7; y de los coeficientes
de regresién, intercepto Egj, anos de escolaridad l;lj y edad ng; con
j={A,B,C}.

= Errores cuadraticos medios estimados para cada uno de los esti-
madores del ingreso o de los coeficientes de regresion, del inciso
anterior, Vj, con j ={A,B,C}.

= Intervalos de confianza al 95 % con base en el cociente estudentizado
para cada estimador puntual, §y; + za/Q’gl\/‘Z y Bij + Za/2,91 Vij
con j = {A,B,C}, i = {0,1,2} o = 0.05 y gl son los grados de
libertad de la distribucién ¢ de Student.

4.1.4. Resumen de estadisticas calculadas. En cada simulacién se genera-
ron las muestras produciendo los valores: g;, 1310, 1311 y 612, conl={1,2,...,1,000}.
Las principales estadisticas calculadas para las 1,000 muestras fueron las
siguientes.
= Promedio de los estimadores puntuales para laks 1, 000 muestras inde-
pendientes, es decir, §,;, = 2}2({0 91/1,000y by gim = Z}E{O i)lk/l, 000,
con | = {0,1,2} y sim se refiere al promedio de las simulaciones.
= Sesgo observado relativo de los 1,000 valores del ingreso y los coefi-
cientes de regresion, es decir, la diferencia relativa entre el promedio
de las 1,000 observaciones y el valor poblacional. El sesgo observa-

do relativo se calcula como: (94, — yu)/yu ¥ (Bl’sim — b)) /by, con
1=40,1,2}.

= Promedio de los errores cuadraticos medios estimados, para cada
uno de los 1,000 valores observados del ingreso y los coeficientes de
regresion segun el método A, B, C' y el A con el calibrador igual a
uno.

= Porcentaje de cobertura observado de cada una de las series de 1,000
intervalos de confianza por estimador puntual, esto es, el niimero ob-
servado de los 1,000 intervalos que contuvieron a la cantidad pobla-
cional, el ingreso o los coeficientes de regresion.

4.2. Regresion logistica. El objetivo era estimar los coeficientes de re-
gresién logistica en un modelo con la variable dependiente igual al nivel
de ingreso, con las variables edad y anos de escolaridad como explicativas,
empleando datos extraidos con los esquemas A, B y C de una poblacién
finita para comparar los errores cuadraticos medios estimados. Asimismo,
se compararon las estimaciones y los errores cuadraticos medios estimados
de los coeficientes de regresiéon de la misma forma que en la seccién anterior
para el caso de regresion lineal, pero solo se generaron 500 simulaciones por
disenio y tamano de muestra. Es necesario mencionar que este estudio no
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estd vinculado al de la seccién anterior, por lo que la poblacién objetivo,
caracteristicas por estimar, etc. son distintas.

4.2.1.  Poblacion, estratos y variables. La poblacién empleada fue la base
de datos de personas, BCSPERO3.DBF, de la encuesta asociada al Censo de
Poblacion y Vivienda del 2000, para el estado de Baja California Sur. Se in-
cluyeron los cinco municipios de BCS: Mulege, la Paz, los Cabos, Comondt y
Loreto, cada uno de ellos se consideré como un estrato. Los elementos de la
poblacion fueron los hogares y para formar los conglomerados de hogares, se
usaron las UPM del archivo siempre que el nimero de hogares fuese mayor o
igual a 10. En caso contrario se juntaron con la UPM siguiente en la lista, y
asi sucesivamente. De esta manera, se trabajé con una poblacién de 36,017
personas, resultando un total de 9,070 hogares y 907 UPM distribuidas en
5 estratos de la siguiente forma: 149 en Comondi, 89 en Mulege, 341 en la
Paz, 242 en los Cabos y 86 en Loreto.

Para efectuar la simulacion se emplearon variables categéricas usando el
método de codificacién de variables indicadoras para eliminar la sobrepara-
metrizacién. La variable respuesta fue el ingreso del jefe del hogar usando las
variables sexo y edad del jefe del hogar como explicativas. A continuacién se
muestran la definicién de variables y los totales de personas y hogares por
estrato y tipo de variable.

Tabla 4
Regresion logistica: variables de estudio
Variable | Descripcién Tipo Codificaciéon
Yk nivel de ingreso | dependiente y; = 1 si ingreso del
mensual del i-ésimo hogar < 2, 000pesos
k-ésimo hogar y; = 0 en otro caso
Sexo sexo del jefe | independiente sexo; = 0 si jefe del
del hogar i-ésimo hogar es hombre

sexo; = 1 es mujer

edad0 edad del jefe | independiente | edad0; = 0 si edad del jefe

del hogar i-ésimo hogar € [40, 60)
edadl edad del jefe |independiente | edadl; = 1 si edad del jefe
del hogar i-ésimo hogar € [12,24)

edadl; = 0 en otro caso

edad2 edad del jefe | independiente | edad2; = 1 si edad del jefe
del hogar i-ésimo hogar € [24, 40)
edad2; = 0 en otro caso

edad3 edad del jefe | independiente | edad3; =1 si edad del jefe
del hogar i-ésimo hogar € [60,99]
edad3; = 0 en otro caso
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El modelo logistico empleé al ingreso y;, como la variable respuesta y a las
variables sexo, edadl, edad2 y edad3 como explicativas. La variable edad0
ya no se incluye en los célculos porque es la categoria de referencia para la
variable edad.

Tabla 5
Totales de personas y hogares por estrato y tipo de
variable
Personas Sexo Nuimero de | Numero de | Nimero de | Nimero de
Estrato por (mujeres) | personas personas personas personas | Ingreso
hogar en [40,60) | en [12,24) | en [24,40) | en [60,99)
1 5,969 220 609 80 626 177 1,200
2 3,525 88 366 69 344 112 606
3 13,576 567 1,379 196 1,461 377 2,140
4 9,493 332 778 211 1,198 241 1,218
5 3,454 107 353 60 360 96 615
Total 36,017 1,314 3,485 616 3,989 1,003 5,779

4.2.2. Disenos y tamanos de muestra usados. Con el fin de evaluar las
diferencias para los estimadores puntuales del ingreso y de los coeficientes de
regresién con los valores poblacionales, asi como sus varianzas aproximadas
estimadas, para los tres métodos de estimacion, A, B y C, se extrajeron 500
muestras independientes con los tamanos siguientes: 48 U PM, con tamanos
de submuestreo 5 para las USM.

4.3. Algunos puntos sobre los paquetes pps y Survey de R para
el analisis de encuestas complejas.

4.8.1. Paquete pps. Este paquete no estd disenado para el andlisis, sino

para la extraccién de muestras de acuerdo con los siguientes disefios mues-
trales:

ppsl(pps): Seleccién de una unidad con probabilidad proporcional a
alguna medida de tamano,

ppss(pps): Seleccién de unidades con probabilidad proporcional a al-
guna medida de tamano sin reemplazo,

ppssstrat(pps): Seleccién estratificada de unidades con probabilidad
proporcional a alguna medida de tamano sin reemplazo,

ppswr(pps): Seleccién de unidades con probabilidad proporcional a al-
guna medida de tamano con reemplazo,
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sampford(pps): Seleccién de unidades con probabilidad proporcional a
alguna medida de tamano usando el método de Sampford,

sampfordpi(pps): Probabilidad de inclusién conjunta de unidades para
el método de Sampford probabilidad proporcional a alguna medida
de tamano.

En este trabajo, se empled la funcién ppss con el nimero de personas por
hogar como la medida de tamafno. Esta funcién requiere dos argumentos: el
primero es un vector con las medidas de tamafio, en tanto que el segundo es
el tamano de muestra deseado. La funcién devuelve los niimeros de elemen-
tos en muestra como se ilustra a continuacion.

Ejemplo 3. Supdngase que se tiene una poblacion con 9 elementos y se
desea extraer una muestra de tamano 4 con probabilidad proporcional a una
medida de tamano, almacenada en el arreglo medida. En la siguiente in-
struccion, se guarda el resultado en el vector llamado indicesmuestra.

> medida <- ¢(9,2,5,17,4,21,15,7,4)
> indicesmuestra <- ppss(medida,4)
> indicesmuestra

(1] 1467

Los elementos seleccionados en muestra son el 1, 4, 6 y 7.

Esta funcion puede emplearse para la seleccion de muestras sistemdticas,
al usar un vector con medidas de tamano igual a uno para todos los elemen-
tos de la poblacion. Por ejemplo, si se desea extraer una muestra de tamano
4 de una poblacion con 9 elementos, se ejecutan las instrucciones siguientes:

> sistematico <- c¢(1,1,1,1,1,1,1,1,1)
> indicesist <- ppss(sistematico,4)

> indicesist

(1] 1 3 68

Los elementos seleccionados son el 1, 3, 6 y 8.

4.8.2. Paquete Survey. Este es un paquete general para el andlisis de en-
cuestas complejas. El diseno muestral puede describirse explicitamente o
usando pesos para réplicas. La aproximacién de la varianza se efectiia por
métodos de réplicas basados en el método jackknife o usando el método de
linealizacién de primer orden en serie de Taylor.
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Las principales funciones del paquete son:

= Calculo de estimaciones puntuales de totales y medias, asi como de
estimaciones de razon.

= Calculo de los errores estandar de las cantidades anteriores.

= Postestratificacién en las variables indicadas de acuerdo con totales
conocidos de poblacién.

= Creacion de pesos para réplicas, con pesos provenientes de encues-
tas que usen estratos y/o conglomerados. Soporta los métodos de
jackknife para disefios estratificados y sin estratificar, bootstrap y
muestreo de medias muestras balanceadas.

» Métodos de calibracién GREG, véase Sdarndal et al [24] y raking.
Estos métodos calibran los totales de variables en una regresién lin-
eal. Para usar el método GREG en disefios multietapicos es necesario
proporcionar los totales de cada variable auxiliar por UPM. El méto-
do raking postestratifica de manera iterativa para tratar de igualar
las distribuciones marginales muestrales a las marginales conocidas
de la poblacién.

= Método para el reescalamiento de los pesos muestrales por no re-
spuesta.

Para emplear el paquete es necesario tener la informacion con estructura
de una tabla de base de datos, es decir, un arreglo rectangular en el que las
columnas constituyen las variables y cada renglén es el vector de informa-
cién de un elemento en muestra. También se requiere especificar el disefio
muestral con la instruccién svydesign, en la que se indica el niimero de eta-
pas de seleccién por medio de una ecuacién, las variables de identificacién
de unidades primarias de muestreo, UPM, un identificador de estratificacién
en caso procedente, pesos muestrales, las fracciones de muestreo para cada
etapa de seleccion, en caso de que se cuenta con ellas, asi como el nombre
del archivo de datos muestrales.

Una forma de usar datos en R, es con la lectura de un archivo de texto con
formato CSV. Como ejemplo, a continuacién se presenta la lectura de datos
de uno de los archivos empleados en los ejercicios de simulaciéon. Obsérvese
que tiene activada la opcién de titulos en el encabezado con header=TRUE.
Esto es importante, ya que son los campos o variables que se usaran para el
andlisis de datos.

datos <- read.csv("v2bcshogar.csv",header=TRUE)

Una vez que se leen los datos, se crea el data.frame para almacenar la
muestra, ya que es el formato empleado por el paquete Survey de R.

muesim <- as.data.frame(matrix(0,nrow=n_upm#*n_usm,ncol=15))
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Después se asignan las etiquetas para el data.frame. Estas etiquetas fa-
cilitan el uso de instrucciones relativas a modelos lineales o estimaciones
puntuales de promedios o proporciones.

dimnames (muesim) [[2]] <- c("consec","ups","uss","otro",
"peso","pesocalc","pob","sexo","joven","mediano",
"grande",“fpc","fpcl","fpc2“,"estrato")

Con la instruccién mostrada al final del presente parrafo, se declara un
disenio de conglomerados bietapicos (MAS,MAS) cuando se cuenta con la
informacién de las fracciones de muestreo para la primera y segunda etapas.
El diseno bietapico se indica con la ecuacién id="ups+uss, en la que ups
y uss se refieren a los identificadores en la base de datos de las unidades
primarias y secundarias de seleccion respectivamente. Si se tuvieren las co-
rrecciones por poblacién finita para las dos etapas de seleccién, se emplearia
la ecuacién fpc="fpcl+fpc2. Los datos se encuentran almacenados en el
arreglo muesim y en nclus2 se almacena la informacién del objeto diseno.
Con el objeto nclus2 y los datos almacenados en muesim, pueden usarse
las funciones del paquete Survey para estimar totales, ajustar un modelo
de regresién, usar algiin modelo lineal generalizado, etc.

nclus2 <- svydesign(id="ups+uss, fpc="fpcl+fpc2, data=muesim)

Para un diseno bietdpico (MAS,MAS), cuando solo se cuente con los fac-
tores de expansién, como es el caso de muchas bases de datos publicas, en
lugar de especificar las correcciones por pobalcién finita para las dos etapas
de seleccién, se declaran los pesos o factores de expansién con la ecuacién
weights="peso.

nclusl <- svydesign(id="ups+uss,weights="peso,data=muesim)

Si se deseare ajustar un modelo logistico para la variable respuesta pob
con variable explicativa sexo, cuando solo se cuenta con los factores de ex-
pansién, se emplea la siguiente instruccién que se almacena en rclusl. La
instruccién summary devuelve el detalle de las estimaciones puntuales de
cada coeficiente en la regresién, el error estandar, el valor del estadistico ¢
y el nivel de significancia para cada uno de los coeficientes estimados.

rclusl <- summary(svyglm(pob~sexo+joven+mediano+grande,
design=nclusl, family=quasibinomial()))
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5. RESULTADOS

5.1. Regresion lineal.

5.1.1.  Valores poblacionales. Los valores poblacionales para los coeficientes
de regresién lineal se obtuvieron al ajustar un modelo de regresién a todos
los datos de la poblacién finita con las variables mencionadas en la seccién
4, usando el paquete estadistico R 2,4,0 con la instruccién usual de modelos
lineales, como se muestra a continuacién.

lm(formula = ingreso~edad + escol, x = TRUE)

Coefficients: Estimate Std.Error t value Pr(> | t |)

(Intercept) 12.77168 2.94328 4.339 1.46e-05 **x
edad 71.38144 0.05594 1275.957 < 2e-16 ***
escol 41.98308 0.02881 1457.242 < 2e-16 ***

--Signif.codes: 0’ **xx’ 0.001’ *x ’> 0.01’%> 0.05’.” 0.1’ 1

Residual standard error: 94.34 on 5262 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9992, Adjusted R-squared: 0.9992
F-statistic: 3.246e+06 on 2 and 5262 DF, p-value: < 2.2e-16

En la instruccién anterior, la opcion x=TRUE devuelve la matriz de
. ~ /
diseno, x X, la cual es:

(Intercept) edad escol
(Intercept) 5265 162748 522380
edad 162748 8496394 18998634
escol 522380 18998634 64896864

El nimero de condicionamiento, calculado como la raiz cuadrada del co-
ciente del maximo eigenvalor entre el minimo eigenvalor, es: 262.354. Esto
indica la existencia de un alto grado de multicolinealidad entre las variables
independientes.

5.1.2.  Resumen de resultados. A continuacién se muestran las estadisticas
producto de las simulaciones para cada uno de los cuatro disenos mues-
trales: estimador puntual, sesgo observado relativo del estimador puntual,
cobertura observada del estimador puntual, sesgo observado relativo para
la estimacién de la varianza estimada y error cuadratico medio observado.
Después de los cuadros, se encuentran diagramas de caja y brazos para cada
uno de los cuatro disenos correspondientes a los estimadores puntuales del
ingreso, del intercepto by y de la escolaridad b1. No se incluyeron las graficas
de los estimadores puntuales del coeficiente de escolaridad bs, ya que en ge-
neral se obtuvieron estimaciones del error cuadratico medio, asi como sesgos
observados relativos més pequenos que los correpondientes al coeficiente de
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escolaridad. En cada uno de los diagramas de caja y brazos, se incluy6 una
linea horizontal que representa el valor poblacional por estimar. Posterior-
mente, se encuentran comentarios y observaciones. Con la asignaciéon pro-
porcional de UPM al tamano relativo del estrato, véase cuadro 1, el niimero
de UPM por estrato resulté de {3,14,8} y {4,19,12} para los tamanos de
muestra 25 y 35 UPM respectivamente que aparecen en las tablas 6 a 9.

Tabla 6
Regresion lineal: estimadores puntuales
Promedio de 1,000 simulaciones

El total de ingreso esta expresado en millones de pesos, en tanto que bg,by, b
y NC se refieren al intercepto, escolaridad, edad y nimero de
condicionamiento del modelo de regresion lineal.

Disefio Tamanos de | Esquema | Ingreso b0 bl b2 NC
Muestral muestra A, B6C | 33.6155 | 12.772 | 71.381 | 41.983 | 262.354
(UPM,USM)
(MAS,MAS) (25,5) A 33.6702 | 13.182 | 71.389 | 41.978 | 268.116
(MAS,MAS) C 33.7450
(H,MAS,MAS) A 33.6650 | 12.997 | 71.400 | 41.978 | 267.900
(H,MAS,MAS) C 33.6373
(ppt,MAS) B 33.6243 | 13.250 | 71.383 | 41.978 | 267.489
(H,ppt,MAS) B 33.5902 | 13.445 | 71.372 | 41.980 | 267.250
(MAS,MAS) (25,10) A 33.5591 | 12.759 | 71.373 | 41.988 | 265.110
(MAS,MAS) C 33.5275
(H,MAS,MAS) A 33.5832 | 13.410 | 71.376 | 41.981 | 265.356
(H,MAS,MAS) C 33.5435
(ppt,MAS) B 33.6427 | 13.088 | 71.388 | 41.983 | 264.552
(H,ppt,MAS) B 33.5464 | 12.891 | 71.386 | 41.982 | 264.831
(MAS,MAS) (35,5) A 33.6126 | 12.651 | 71.365 | 41.988 | 266.445
(MAS,MAS) C 33.6401
(H,MAS,MAS) A 33.6858 | 13.369 | 71.374 | 41.981 | 267.327
(H,MAS,MAS) C 33.7186
(ppt,MAS) B 33.5722 | 13.335 | 71.392 | 41.975 | 265.449
(H,ppt,MAS) B 33.6408 | 13.319 | 71.378 | 41.981 | 266.619
(MAS,MAS) (35,10) A 33.6114 | 12.665 | 71.384 | 41.986 | 264.511
(MAS,MAS) C 33.6204
(H,MAS,MAS) A 33.6350 | 12.073 | 71.388 | 41.987 | 265.540
(H,MAS,MAS) C 33.6520
(ppt,MAS) B 33.6019 | 13.072 | 71.371 | 41.986 | 264.545
(H,ppt,MAS) B 33.6500 | 13.314 | 71.396 | 41.978 | 264.844
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Tabla 7

Regresion lineal: estimadores puntuales del error cuadratico medio
Promedio de 1,000 simulaciones

Para el ingreso las cantidades estan expresadas en 107 y calib = 1 se refiere a la
férmula del esquema A, pero usando una aproximacién a la varianza estimada
aproximada usando el calibrador g igual a uno.

Tamanos de | Esquema Ingreso Ingreso b0 bl b2
muestra A,B6C calib =1
(UPM,USM)
(MAS,MAS) (25,5) A 387,664.27 | 387,536.46 | 494.194 | 0.272 | 0.078
(MAS,MAS) C 558,164.84 350.512 | 0.138 | 0.033
(H,MAS,MAS) A 381,012.78 | 381,785.32 | 497.976 | 0.266 | 0.079
(H,MAS,MAS) C 548,488.37 352.793 | 0.132 | 0.033
(ppt,MAS) B 126,061.27 396.244 | 0.161 | 0.041
(H,ppt,MAS) B 123,556.83 375.669 | 0.138 | 0.034
(MAS,MAS) (25,10) A 386,829.45 | 386,779.02 | 156.541 | 0.083 | 0.019
(MAS,MAS) C 444,782.56 178.240 | 0.071 | 0.017
(H,MAS,MAS) A 379,340.01 | 379,289.58 | 156.688 | 0.081 | 0.018
(H,MAS,MAS) C 437,289.12 178.583 | 0.070 | 0.016
(ppt,MAS) B 125,845.07 204.336 | 0.083 | 0.020
(H,ppt,MAS) B 121,888.70 194.782 | 0.073 | 0.018
(MAS,MAS) (35,5) A 266,114.49 | 266,022.04 | 513.812 | 0.286 | 0.093
(MAS,MAS) C 381,254.12 238.703 | 0.094 | 0.023
(H,MAS,MAS) A 265,306.61 | 265,214.13 | 509.756 | 0.285 | 0.091
(H,MAS,MAS) C 380,503.80 239.299 | 0.093 | 0.022
(ppt,MAS) B 86,004.75 272.009 | 0.113 | 0.027
(H,ppt,MAS) B 89,366.69 272.649 | 0.100 | 0.024
(MAS,MAS) (35, 10) A 264,852.48 | 264,816.14 | 120.135 | 0.069 | 0.017
(MAS,MAS) C 304,650.05 121.626 | 0.048 | 0.011
(H,MAS,MAS) A 267,086.67 | 267,050.31 | 123.744 | 0.072 | 0.018
(H,MAS,MAS) C 306,945.04 124.932 | 0.051 | 0.012
(ppt,MAS) B 88,954.27 142.330 | 0.061 | 0.014
(H,ppt,MAS) B 89,217.89 139.580 | 0.052 | 0.012
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Tabla 8
Regresion lineal: cobertura observada al 95 % para el ingreso y los
coeficientes de regresion

calib = 1 se refiere a la férmula del esquema A, pero usando una aproximacién al
error cuadratico medio usando el calibrador g igual a uno.

Tamanos de | Esquema | Ingreso | Ingreso b0 bl b2
muestra A, Bo6C calib =1
(UPM,USM)
(MAS,MAS) (25,5) A 93.2 93.2 96.8 | 97.5 | 99.2
(MAS,MAS) C 93.2 91.2 | 89.4 | 91.1
(H,MAS,MAS) A 92.3 92.3 95.8 1 97.8 | 99.0
(H,MAS,MAS) C 93.4 91.4 | 88.7 | 90.8
(ppt,MAS) B 99.6 93.6 | 90.8 | 92.1
(H,ppt,MAS) B 96.3 92.7 | 88.3 | 91.7
(MAS,MAS) (25,10) A 94.6 94.6 89.0 | 92.8 | 91.6
(MAS,MAS) C 93.0 91.2 | 90.1 | 89.8
(H,MAS,MAS) A 92.7 92.7 89.3 | 93.2 | 924
(H,MAS,MAS) C 93.2 91.2 | 89.8 | 90.6
(ppt,MAS) B 99.5 94.4 | 89.6 | 93.4
(H,ppt,MAS) B 94.5 91.8 | 90.5 | 92.3
(MAS,MAS) (35,5) A 92.7 92.7 98.8 | 99.1 | 100.0
(MAS,MAS) C 93.2 91.9 | 88.7 | 93.0
(H,MAS,MAS) A 95.0 95.0 98.4 | 99.2 | 100.0
(H,MAS,MAS) C 95.0 92.2 | 88.4 | 91.8
(ppt,MAS) B 100.0 924 | 91.3 | 93.0
(H,ppt,MAS) B 96.7 93.5 | 929 | 91.5
(MAS,MAS) (35,10) A 93.9 93.9 91.7 | 954 | 96.4
(MAS,MAS) C 94.0 92.0 | 89.8 | 92.2
(H,MAS,MAS) A 94.4 94.4 92.8 | 95.5 | 97.5
(H,MAS,MAS) C 94.7 93.3 | 91.3 | 92.1
(ppt,MAS) B 100.0 91.9 |1 93.6 | 924
(H,ppt,MAS) B 95.7 93.0 | 91.2 | 92.0
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Tabla 9
Regresion lineal: sesgo observado relativo en porcentajes para el
estimador del ingreso, los coeficientes de regresion y el nimero de
condicionamiento, NC
Promedio de 1,000 simulaciones

Diseno Tamanos de | Esquema | Ingreso b0 bl b2 NC
muestral muestra A, Bo6C
(UPM,USM)
(MAS,MAS) (25,5) A 0.163 3.213 | 0.010 | -0.013 | 2.196
(MAS,MAS) C 0.385
(H,MAS,MAS) A 0.147 1.765 | 0.026 | -0.011 | 2.114
(H,MAS,MAS) C 0.065
(ppt,MAS) B 0.026 3.745 | 0.002 | -0.013 | 1.957
(H,ppt,MAS) B -0.075 | 5.273 | -0.014 | -0.007 | 1.866
(MAS,MAS) (25,10) A -0.168 | -0.100 | -0.012 | 0.013 | 1.051
(MAS,MAS) C -0.262
(H,MAS,MAS) A -0.096 | 4.996 | -0.008 | -0.005 | 1.144
(H,MAS,MAS) C -0.214
(ppt,MAS) B 0.081 2.479 | 0.009 | -0.001 | 0.838
(H,ppt,MAS) B -0.206 | 0.938 | 0.007 | -0.002 | 0.944
(MAS,MAS) (35,5) A -0.009 | -0.942 | -0.023 | 0.011 | 1.559
(MAS,MAS) C 0.073
(H,MAS,MAS) A 0.209 4.675 | -0.010 | -0.005 | 1.896
(H,MAS,MAS) C 0.307
(ppt,MAS) B -0.129 | 4.408 | 0.014 | -0.018 | 1.180
(H,ppt,MAS) B 0.075 4.283 | -0.005 | -0.004 | 1.626
(MAS,MAS) (35,10) A -0.012 | -0.836 | 0.004 | 0.006 | 0.822
(MAS,MAS) C 0.015
(H,MAS,MAS) A 0.058 | -5.469 | 0.009 | 0.009 | 1.214
(H,MAS,MAS) C 0.108
(ppt,MAS) B -0.041 | 2.353 | -0.015 | 0.007 | 0.835
(H,ppt,MAS) B 0.102 4.244 | 0.020 | -0.012 | 0.949
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FIGURA 3. Estimadores puntuales del intercept b0, UPM
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FIGURA 4. Estimadores puntuales del intercepto b0, UPM=25, USM=10
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FIGURA 5. Estimadores puntuales del intercepto b0, UPM=35, USM=10
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FIGURA 6. Estimadores puntuales de la variable escolaridad b1,
UPM=25, USM=5

o
[
=
o @
°
8 L 8 2
i ! ] |
o _| ! ' i I
U ; ! | i
) ! : ;
1 ! I 1
i
— I T ! T
g ! | | i
I ! ! [
i ! ' i
! i g |
+ [
o ° @
8 (=]
o < o
=
T T T T
masmas hmasmas pptmas hpptmas

FIGURA 7. Estimadores puntuales de la variable escolaridad b1,
UPM=35, USM=5
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FIGURA 8. Estimadores puntuales de la variable escolaridad b1,
UPM=25, USM=10
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FIGURA 9. Estimadores puntuales de la variable escolaridad b1,
UPM=35, USM=10
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FI1GURA 10. Estimadores puntuales de regresién para el ingreso,
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FIGURA 11. Estimadores puntuales de regresién para el ingreso,
UPM=35, USM=5
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FIGURA 12. Estimadores puntuales de regresién para el ingreso,
UPM=25, USM=10
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FIGURA 13. Estimadores puntuales de regresién para el ingreso,
UPM=35, USM=10
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Por lo que concierne a los estimadores puntuales del ingreso, en las tablas
6y 9, asi como en las figuras 10 a 13, se observa que para todos los disenos
muestrales usados y tamanos de muestra, se obtuvieron estimaciones cer-
canas al valor poblacional. En particular, el sesgo observado relativo obser-
vado fue menor que 0.4% en valor absoluto, como se aprecia en la tabla
9. De la tabla 7, se ve que las estimaciones puntuales del error cuadratico
medio basadas en la aproximacién del Esquema C, el uso de una expansién
usando solo las probabilidades de inclusién de primer orden, son mayores
que las del esquema A, el estimador de regresién generalizado que incorpo-
ra en la estimacién la informacién auxiliar. Por otra parte, en esta misma
tabla 7 se aprecia que con la estratificacién, para cada esquema y tamano
de muestra, se obtuvo un error cuadrético medio observado menor que en el
disenio bietépico (M AS, M AS). También se ve que los errores cuadraticos
medios observados mas pequenos se obtuvieron con los disefios ppt.

En cuanto a los estimadores puntuales del error cuadritico medio para
la edad y escolaridad, con los disenos (H, M AS, MAS) y (MAS, MAS) se
obtuvieron los valores méas grandes para los cuatro disenos y tamanos de
muestra, salvo en el caso del tamaino de muestra con 25 UPM y 10 hogares
de submuestreo para by, en el que los disenos ppt presentaron estimaciones
mas grandes del error cuadratico medio. Empero, se observa que las estima-
ciones puntuales de by y de su error cuadratico medio, fueron similares para
los cuatro disenos y distintos tamafios de muestra, véase las figuras 6 al 9,
asi como las tablas 6 y 7. En cuanto al intercepto, en general se observé un
sesgo relativo grande comparado con las estimaciones de los coeficientes de
edad y escolaridad, para todos los disenos. En las figuras 2 al 5 se aprecia
el rango de valores observados en las estimaciones del intercepto; en partic-
ular, el 25% de las estimaciones puntuales fueron negativas con el tamano
de submuestreo igual a cinco. Por otra parte, en la tabla 7 se ve que los
promedios de las estimaciones del error cuadratico medio del intercepto se
encuentran entre 120 y 510, para todos los tamafios de submuestreo, lo cual
es bastante grande comparado con las estimaciones puntuales de la tabla 6.

En relacién con la cobertura de los intervalos, en la tabla 8 se ve que los
disenos estratificados para el tamano de muestra de 35 UPM casi alcan-
zaron o superaron la cobertura nominal, de hecho los disenos (ppt, M AS) y
el (H,ppt, M AS) lograron una cobertura observada superior al 95 % para el
ingreso en todos los tamanos de muestra. También se observa que el incre-
mento en el tamano del submuestreo, de 5 a 10 USM por conglomerado en
muestra, mejoro la cobertura observada para la variable ingreso. En general,
fue similar la cobertura observada para los esquemas A y C en relacion con
el ingreso. Por otra parte, la cobertura observada de los coeficientes de re-
gresién en general fue superior para el esquema A comparado con los otros
dos, los cuales en muchos casos adquieren valores alrededor del 90 %.
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En todas las tablas se ve que la aproximacién empleada al hacer el cali-
brador g = 1 en (3.34), no varia los resultados. Esto se debe a que la expan-
sién del estimador del total por conglomerado muestreado de cada variable
auxiliar es cercana al valor poblacional. Cuando se emplean calibradores, es
importante verificar que éstos no sean negativos, como se mencioné en la
seccién 3. Para verificar esta situacion, durante las simulaciones se conté el
numero de calibradores negativos y se obtuvieron 2 y 6 calibradores neg-
ativos para los disenos (M AS, MAS) y (H, MAS, M AS) respectivamente.
Esta cantidad fué tan pequena que no se considerd necesario emplear méto-
dos para remediarlo!!.

Una parte importante al usar un modelo de regresién lineal se refiere a
la dependencia entre las variables de la matriz de diseno. Una medida de
la inestabilidad de los estimadores se tiene al calcular el niimero de condi-
cionamiento del estimador de la matriz de diseno, ver Lehtonen [14]. El
valor poblacional indica que hay un problema de multicolinealidad, ya que
el nimero de condicionamiento de la matriz de diseno para el modelo pobla-
cional es igual a 262.354. En los cuadros 1 y 4 se aprecia que los disenos
muestrales, salvo el (H,ppt, M AS), estimaron con poco sesgo dicho valor.
Ademss, el grado de multicolinealidad no afecté el resultado de las esti-
maciones basadas en el estimador de regresién, ya que los estimadores no
se vieron afectados en su capacidad predictiva. No obstante lo anterior, el
modelo usado en (3.20) no seria adecuado si se utilizara en términos causales.

5.2. Regresion logistica. Los valores poblacionales para los coeficientes
de regresién se obtuvieron al ajustar un modelo de regresién logistica a todos
los datos de la poblacién finita con las variables mencionadas en la seccién
4, usando el paquete estadistico R 2,4,0 con la instruccién usual de modelos
lineales generalizados, como se muestra a continuacién.

mim2 <- glm(pob~sexo+edl+ed2+ed3,family=binomial,data=datos)
modmim2 <-summary(mim2)

Coefficients: Estimate Std.Error z value Pr(> | z |)
(Intercept) 0.12510 0.04819 2.596 0.009438**
sexo 0.41291 0.05271 7.833 4.75e-15*x*x

edl 0.21655 0.09241 2.343 0.019110%
ed2 0.16914 0.04908 3.446 0.000569%**

ed3 0.25169 0.07507 3.353 0.000801x*x*

En la instruccion anterior, pob es la variable dependiente nivel de ingreso,
data = datos se refiere al nombre en el que se encuentran las cinco series de

HEn Tinajero y Eslava [29] se describe detalladamente diversos métodos para
garantizar que los calibradores usados en el estimador de regresién sean positivos.
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datos.

Las variables edl, ed2 y ed3 son las variables recodificadas segun lo in-
dicado en la seccién 4 y se refieren a los grupos de edad 2, 3 y 4. Nétese
que en este caso la variable ed0 no aparece en la salida del programa, ya
que en la recodificacién para evitar la sobreparametrizacion tiene el valor de
referencia igual a 0.

A continuacién se muestran las estadisticas producto de las simulaciones
para cada uno de los cuatro disenos muestrales: estimador puntual, sesgo ob-
servado relativo del estimador puntual, cobertura observada del estimador
puntual, sesgo observado relativo para la estimacién de la varianza estimada
y error cuadratico medio observado.

Tabla 10
Regresion logistica: estimadores puntuales.
Cantidades por 1072
Promedio de 500 simulaciones

Diseno Tamanos de muestra | Esquema bo b1 bo b3 by
muestral (UPM) y USM A, B6C | 12,51 | 41.29 | 21.65 | 16.91 | 25.16
(MAS,MAS) 48y 5 AyC 14.45 | 38.57 | 25.14 | 18.33 | 30.74
(H,MAS,MAS) (8,4,18,14,4) y 5 AyC 11.15 | 44.38 | 38.08 | 15.85 | 26.95
(ppt,MAS) 48y 5 B 12.59 | 41.61 | 31.63 | 16.86 | 30.73
(H,ppt,MAS) (8,4,18,14,4) y 5 B 24.33 | 40.86 | 39.18 | 22.57 | 28.75
Tabla 11

Regresion logistica: estimaciones del error cuadratico medio.
Cantidades por 1072
Promedio de 500 simulaciones

Disenio Tamanos Esquema bo b1 by b3 by
de muestra A,B6C
muestral (UPM) y USM

(MAS,MAS) 48y 5 A 4.70 4.18 | 20.40 | 3.81 14.93
C 5.23 | 4.62 | 21.54 | 4.39 | 16.33

(H,MAS,MAS) | (8,4,18,14,4)y 5 A 8.35 5.99 | 61.52 | 5.79 | 16.22
C 9.86 | 7.12 | 60.63 | 7.00 | 17.29

(ppt,MAS) 48y 5 B 792 | 541 | 37.07 | 6.80 | 13.10
(H,ppt,MAS) | (8,4,18,14,4)y 5 B 18.13 | 12.17 | 31.40 | 11.86 | 16.68
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Tabla 12
Regresion logistica: cobertura al 95 % para los estimadores
puntuales de los coeficientes de regresion.
Promedio de 500 simulaciones

Disefnio Tamanos Esquema bo b1 bo bs by
de muestra A, Bo6C
muestral (UPM) y USM
(MAS,MAS) 48y 5 A 89.8 | 89.0 | 91.2 | 90.4 | 90.0
C 90.2 | 89.2 | 91.6 | 91.0 | 90.2
(H,MAS,MAS) | (8,4,18,14,4)y 5 A 90.8 | 91.8 | 89.6 | 90.8 | 89.2
C 91.2 | 92.2 | 89.6 | 91.0 | 89.6
(ppt,MAS) 48y 5 B 92.4 | 89.8 | 92.0 | 91.2 | 86.2
(H,ppt,MAS) | (8,4,18,14,4)y 5 B 87.6 | 88.6 | 87.0 | 87.6 | 85.2
Tabla 13

Regresion logistica: sesgo observado relativo de los
estimadores puntuales de los coeficientes de regresion.
Cantidades expresadas en porcentajes
Promedio de 500 simulaciones

Diseno Tamanos Esquema bo b1 b b3 by
muestral de muestra A,B6C
(UPM) y USM
(MAS,MAS) 48y 5 AyC 15,5 | -6.6 | 16.1 | 84 | 22.2

(H,MAS,MAS) | (84,18144)y5| AyC |-109]| 7.5 | 75.9 | 6.3 | 7.1

(ppt,MAS) 48y 5 B 0.6 0.8 | 46.1 | -0.3 | 22.1

(H,ppt,MAS) | (8,4,18,14,4) y 5 B 945 | -1.0 | 81.0 | 33.5 | 14.3

En cuanto a los estimadores puntuales de los coeficientes de regresion,
en las tablas 10 y 13, se aprecia que no hay un diseno con los valores mas
pequenos del sesgo observado relativo ya que el diseno (ppt, M AS) tiene el
menor sesgo para el intercepto, sexo y el tercer rango de edad; en tanto
que para el rango cuarto de edad el disenio (H, M AS, M AS) tiene el menor
sesgo y para el segundo rango de edad el (M AS, M AS) obtuvo el sesgo més
pequeno. En este aspecto, el peor diseno fue el (H, ppt, M AS) ya que para
todas las variables, excepto b1 tuvo un alto sesgo relativo, en particular para
el intercepto y el sexo.

Por lo que concierne a la cobertura, como se observa en la tabla 12, en

ningtin caso se alcanzé el nivel nominal del 95 %, ya que las coberturas obser-
vadas adquirieron valores entre 85 % y 92 %. Salvo el diseno (H, ppt, M AS)
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que tuvo las coberturas mas bajas, los 3 disefios restantes tuvieron un com-
portamiento similar que varié alrededor del 90 %.

En cuanto a los estimadores puntuales del error cuadratico medio, en
la tabla 11 se aprecia que el disefio (M AS, M AS) para los dos esquemas,
A y C, obtuvo los valores mas pequenos. Se ve que la estratificacién no
logré disminuir el error cuadratico medio estimado ya que se obtuvieron
valores méas grandes que el diseno bietdpico y el (ppt, M AS). En este punto
se observa que el efecto de la estratificacién con asignacién proporcional
combinado con la conglomeraciéon no siempre logra disminuir la varianza.
También se ve que el diseno (ppt, M AS) tiene cuatro de cinco estimadores
del error cuadratico medio observado més pequenos que los esquemas A y C
para el diseno estratificado bietdpico. Asi, se tiene que el esquema C tiene
un error cuadratico medio observado mas grande que el esquema A, con o
sin estratificacion.

5.2.1.  Cuasiseparacion de datos. Con el fin de evaluar la estabilidad de
los estimadores puntuales de los coeficientes de regresion logistica, se extra-
jeron 2,000 muestras, con el mismo tamano de muestra, 48 UPM y 5 USM
por conglomerado en muestra, para los cuatro disenos empleados con 500
simulaciones. Se calcularon los estimadores puntuales de los coeficientes de
regresion, asi como el sesgo observado relativo. Los resultados se muestran
a continuacién.

Tabla 14

Regresion logistica: estimadores puntuales.
Cantidades por 1072

Promedio de 2,000 simulaciones

Diseno Tamanos de muestra | Esquema bo b1 bo b3 by
muestral (UPM) y USM A,B6C | 12,51 | 41.29 | 21.65 | 16.91 | 25.16
(MAS,MAS) 48y 5 AyC 12.69 | 42.76 | 32.06 | 16.26 | 26.72
(H,MAS,MAS) (8,4,18,14,4) y 5 AyC 12.97 | 41.34 | 31.86 | 16.49 | 27.35
(ppt,MAS) 48y 5 B 13.49 | 41.91 | 28.24 | 16.97 | 33.11
(H,ppt,MAS) (8,4,18,14,4) y 5 B 25.01 | 42.17 | 33.84 | 19.04 | 25.61
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Tabla 15

Regresion logistica: sesgo observado relativo de los
estimadores puntuales de los coeficientes de regresion.
Cantidades expresadas en porcentajes

Promedio de 2,000 simulaciones

Disefio Tamanos Esquema bo b1 bo b3 by
muestral de muestra A, Bo6C
(UPM) y USM
(MAS,MAS) 48y 5 AyC 1.26 | 3.66 | 47.95 | -3.30 | 6.13
(H,MAS,MAS) | (8,4,18,144)y5| AyC | 3.50 | 0.21 | 47.04 | -1.90 | 8.63
(ppt,MAS) 48y 5 B 7.62 | 1.58 | 30.33 | 0.96 | 31.52
(H,ppt,MAS) (8,4,18,14,4) y 5 B 99.58 | 2.22 | 56.16 | 13.28 | 1.73
Tabla 16

Regresion logistica: comparacion de promedios del sesgo
observado relativo (SOR) de los estimadores puntuales de los
coeficientes de regresiéon de 2,000 y 500 simulaciones.

El valor 1 indica que el valor absoluto del SOR calculado con 2,000
simulaciones fue menor que el calculado con 500 simulaciones, el valor 0
indica el caso contrario

Disefno Tamanos Esquema | by | by | b2 | b3 | bsa
muestral de muestra A,B6C
(UPM) y USM
(MAS,MAS) 48y 5 AyC 1|11 0]1]1
(H,MASMAS) | (8,4,18144)y5| AyC | 1] 1] 1|10
(ppt,MAS) 48y 5 B oOj0|1]0]|O
(H,ppt,MAS) | (8,4,18,14,4) y 5 B 0lo0]|1]1]1

En las tablas 14 a 16 se observa que el incremento en el ntimero de simu-
laciones disminuyé en general el valor absoluto del sesgo observado relativo
para los disenos (MAS,MAS) y (H,MAS,MAS), salvé los estimadores de by
y by para el caso (MAS,MAS) y (H,MAS,MAS) respectivamente. Para el
disefio (H,ppt,MAS) solo los estimadores de los coeficientes de la edad lo-
graron una disminucién en valor absoluto del sesgo observado relativo, en
tanto que el diseno (ppt,MAS) fue en el que solo se logré una disminucién

en el estimador de by.

Con el fin de identificar las posibles causas del comportamiento en el
sesgo observado relativo de los estimadores puntuales de los coeficientes de
regresién, durante las simulaciones se contaron las muestras que tuvieran
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un coeficiente estimado de by mayor que 5. El niimero de muestras con el
estimador de by mayor que 5 fue de: 8, 8, 3 y 7 para los disenos (MAS,MAS),
(H,MAS,MAS), (ppt,MAS) y (H,ppt, MAS) respectivamente. Ademds, para
el diseno (MAS,MAS), se guardaron los resultados de las 2,000 estimaciones
puntales de los coeficientes de regresion y se aislé la primera muestra con un
estimador de by mayor que 5. A continuacién se presenta la grafica de caja
y brazos para bs.

En la grafica se observa que existe un conjunto de estimadores con un valor
alto. Estas observaciones corresponden a las muestras con el estimador de
b mayor que 5. Cabe mencionar que el promedio de los estimadores de los
otros coeficientes tienen como méaximo los siguientes valores: 1.30, 1.91, 1.26
y 2.93.

o cam

15

10

FIGURA 14. Estimadores puntuales para la variale b2,
UPM=48, USM=5
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Por otra parte, en la muestra que se aislé por tener un estimador de bs
mayor que 5, los valores estimados de los coeficientes fueron:

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>lt|)
(Intercept) 0.3899 0.3466 1.125 0.2675
sexo 0.7268 0.3766 1.930 0.0609 .
joven 16.1742 0.2670 60.575 <2e-16 *xx*
mediano -0.2169 0.2474 -0.877 0.3861
grande -0.2000 0.4714 -0.424 0.6736

Signif. codes: O ’*%x’ 0.001 ’**’ 0.01 ’x%’ 0.05 ’.” 0.1’ ’ 1
Number of Fisher Scoring iterations: 16

En los estimadores se observa que el valor de by es inusualmente alto, en
tanto que los estimadores de b3 y by tuvieron un signo distinto al esperado.
En opinién de Hosmer y Lemeshow[11], un valor inusualmente alto para es-
timadores de coeficientes en regresion logistica, es indicativo de un problema
de separacién de datos. Ademas, el estimador de maxima verosimilitud no
existe, véase Albert y Anderson|2] 6 Godinez y Ramirez[7] para este proble-
ma en el caso clasico. Por otra parte, en Albert y Anderson[2] y Santner y
Duffy[23] se encuentra un algoritmo para identificar la separacién de datos
y en le Cessie y van Houwelingen[13], asi como en Godinez y Ramirez[7], se
proponen estimadores que existen en presencia de separacién o cuasisepa-
racién de datos para el caso clasico. Sin embargo, con base en la literatura
revisada, no se encontraron algoritmos para la identificacién del problema
de separacién o cuasiseparacion de datos, ni estimadores que existan bajo
dicha condicién, en muestras provenientes de disefios complejos. Por lo an-
terior, en la muestra aislada se contaron los elementos de la poblacién con
edad entre 12 y 24 anos, la correspondiente al coeficiente by, que tuvieran
un ingreso mensual menor o igual que 2,000 pesos. De los 240 elementos en
muestra, 48 UPM por 5 USM, solamente 13 jefes de familia pertenecian a
la categoria de edad entre 12 y 24 anos. Los 13 tenian un ingreso mensual
menor o igual que 2,000 pesos, lo cual puede deberse a que no habia traslape
de datos en muestra para dicha categoria o se tiene una cuasiseparacién de
los datos.

Es necesario mencionar que en la poblacion, los jefes de familia pertene-
cientes a la categoria de edad entre 12 y 24 afios con ingreso superior a 2,000
pesos, constituyen un 2.2 % de la poblacién de jefes de hogar; en tanto que
los jefes de familia en la misma categoria de edad, pero con ingreso menor
o igual que 2,000 pesos, constituyen un 4.5 % de la poblacién. Es decir, en
la poblacién no se presenta el problema para esta categoria de edad.
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6. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y/O LIMITACIONES

A pesar de que un estudio de simulacién, como el efectuado en este tra-
bajo, no es generalizable a cualquier situacién, ya que se refiere a las condi-
ciones de la poblacion o poblaciones bajo estudio y de los disenos muestrales
empleados, es posible desprender algunas conclusiones.

6.1. Regresion lineal. La estimacién puntual del total de ingreso fue
buena en general, ya que el sesgo observado relativo fue menor al 0.4 % para
todos los disenios excepto el (H, ppt, M AS). Para los tamanos de muestra de
25 UPM el diseno (ppt, M AS) tuvo el menor sesgo relativo, en tanto que
para 35 UPM el menor sesgo relativo se obtuvo con el disefio (M AS, M AS).
La estimacién puntual para los coeficientes de edad y escolaridad también
fue buena, ya que el sesgo observado relativo para todos los disetios, fue
menor al 0.09% y no se aprecia un disenio que haya superado consistente-
mente a los otros con un sesgo relativo pequeno. En cuanto a la estimacién
del intercepto, el sesgo observado relativo fue grande, alcanzando hasta un
5%, salvo el caso del disenio (H, ppt, M AS). No hubo un disefio que tuviese
en general, un menor sesgo relativo; empero, para los tamanos de muestra
(35,5) y (35,10) el diseno (MAS, M AS) presenté el menor sesgo para la
mayor parte de los coeficientes. Por otra parte, a pesar de que no era el ob-
jeto de estudio, la estimacién del nimero de condicionamiento poblacional
presenté un sesgo relativo menor al 2.5 %.

Los estimadores puntuales del error cuadratico medio del ingreso presen-
taron grandes variaciones en magnitud, ya que los dos disenos con seleccién
ppt tuvieron varianzas aproximadas estimadas un 30 % més pequenas que los
disenios bietdpico y estratificado bietdpico. También se verificé el resultado
de que la varianza estimada del estimador de regresién para un total, en este
caso el ingreso, esquema A, es menor que la expansion simple, esquema C,
siempre que se tenga una correlacién alta entre las variables dependientes y
la independiente, y se use un tamano de submuestreo grande. En cuanto al
error cuadratico medio estimado para los coeficientes de regresion, salvo el
intercepto, el esquema C presentd valores més pequenos que los esquemas A
y B. Los errores cuadraticos medios de la estimacién del intercepto presenta
un comportamiento erratico que impide una afirmacién acerca del compor-
tamiento por esquema y diseno; solo se aprecia la consistencia del estimador,
ya que al aumentar el tamano de la muestra, el error cuadratico medio se
hace mas pequeno. Sin embargo, para los tamafnos de muestra usados, los
intervalos de confianza son de tal magnitud que contienen al cero, lo cual
conduciria a eliminar del modelo al intercepto.

La cobertura obsevada, no estuvo alejada del valor nominal, 95 %, para
la estimacién del ingreso. No obstante lo anterior, la cobertura observada
para las estimaciones de los coeficientes de regresion presenté un rango mas
amplio de valores al obtener resultados entre 89 % y 100 %. El esquema A
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present6 en general una cobertura més cercana a la nominal que el esquema

C.

En conclusion, el uso del estimador bajo el esquema C presentd en general
un sesgo observado relativo y una varianza estimada mayor que la del esti-
mador de regresion del esquema A; en tanto que el sesgo observado relativo
fue igual para ambos esquemas, ya que se trata del mismo estimador. Por
otra parte, los estimadores del error cuadratico medio usando el esquema C
tuvieron valores menores hasta en un 40 % que los estimados bajo el esque-
ma A para los coeficientes distintos del intercepto, lo cual se vié reflejado
en coberturas observadas maés bajas que la nominal.

6.2. Regresion logistica. Los estimadores puntuales presentaron un ses-
go observado relativo grande en general, para los disenos y esquemas em-
pleados, ya que no se obtuvo un disenio con un sesgo observado pequeno para
todos los coeficientes. La cobertura observada estuvo entre un 2.5% y casi
10 % por debajo de la nominal. Los errores cuadraticos medios observados
tuvieron una amplia variacién entre disefios y esquemas, siendo el asociado
al intercepto el que presenté las diferencias entre estimadores, con una difer-
encia de casi cuatro veces entre las estimaciones del disefio (M AS, M AS) y
el (H,ppt, MAS). En este caso. se cumplié con uno de los objetivos princi-
pales del trabajo, al determinar empiricamente la diferencia entre el empleo
de estimadores con base en el uso del disefio complejo, esquema A, y los
que se construyen usando solo los factores de expansién y suponiendo inde-
pendencia, esquema C. La principal conclusién es que el uso del esquema C
conduce a estimadores con un error cuadratico medio estimado més grande
que al usar las estimaciones del esquema A.

6.3. Limitaciones. Una limitante en ambos casos, regresién lineal y lo-
gistica, es la existencia de la multicolinealidad. En el caso de la regresién
lineal, la multicolinealidad puede tratarse en el problema de la estimacién us-
ando una inversa generalizada o la inversa de Moore-Penrose, ver Hidiroglou
[10]. Para la regresién logistica, puede usarse este mismo enfoque; empero,
en el caso logistico existe otro problema que se tiene al emplear variables
categéricas y es el de la cuasi-separacion y separacién de datos, véase Hos-
mer y Lemeshow [11] y Albert [2]. Como se mecioné en la seccién 5.2.1, con
base en lo revisado en la literatura a la fecha, no se tienen referencias de
desarrollos de estimadores o estudios de simulaciéon para casos de multicol-
inealidad en regresion lineal o logistica con datos provenientes de encuestas
complejas. En el mismo tenor, tampoco se encontraron articulos para ata-
car el problema de la multicolinealidad y/o cuasi-separacién y separacién de
datos en regresion logistica en encuestas complejas.
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Otro punto que merece atencién es el que la documentacion de paquetes
comerciales como Stata y Sudaan explican el método tedrico de estimacion,
por ejemplo, para la regresién logistica y mencionan que se resuelven las
ecuaciones de estimacién para obtener los pardmetros, pero no indican el
método numérico de optimizacion empleado, ni la forma de calcular los val-
ores iniciales del algoritmo. Por ejemplo, en el paquete de muestreo de R
2,4,0 se conoce el método de optmizacién y pueden introducirse valores ini-
ciales si asi se desea.

Al efectuar la descripcién de la poblacion para la regresién lineal, se men-
cioné que se habian eliminado valores atipicos, grandes, del ingreso. En simu-
laciones iniciales se habian incluido estos valores, pero se tuvieron resultados
inestables ya que algunas muestras no contenian a los valores atipicos y otras
si, resultando en sub o sobre-estimaciones grandes del valor poblacional del
ingreso. Con los coeficientes de regresién también se tuvieron problemas,
ya que las varianzas estimadas tenian valores inusualmente grandes. Por es-
tos motivos, se decidié trabajar con una poblacién menos asimétrica. Por
supuesto, en la practica estos datos pueden surgir y se han desarrollado
técnicas para tratar el problema como la modificacién de los valores atipicos
o la modificacién del peso muestral'?.

6.4. Recomendaciones. A continuacién se mencionan los aspectos que
requieren un analisis méas detallado y que se encontraron en el desarrollo del
presente trabajo:

= Anélisis de las causas de sesgos relativos grandes para el caso logisti-
co y para el intercepto en el caso de la regresion lineal.

= Explorar las causas de las coberturas observadas por debajo del valor
nominal en la regresién logistica.

= Revisar el estado actual del tratamiento de datos atipicos y su uso
en el andlisis de regresién lineal en encuestas complejas.

= Deteccién y estimacién bajo cuasi-separacién o separacién de datos
en regresion logistica aplicadas a datos provenientes de encuestas
complejas.

= Realizar simulaciones similares para otros casos de familias en mod-
elos lineales generalizados.

12Una forma de estimar totales en la presencia de datos atipicos en encuestas
complejas es con el uso de los métodos denominados winsorization.
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Apéndice: ejemplo de codigos en R

{Regresidén logistica: cédigo en R para extraccién de muestra (MAS,MAS)}

#informacién poblacional, lectura de datos
datos <- read.csv("v2bcshogar.csv",header=TRUE)
names (datos)
#carga el paquete de muestreo
library(survey)
#ajusta el modelo logistico a los datos poblacionales
mim2 <- glm(pob~sexo+edadl+edad2+edad4,family=binomial,data=datos)
modmim2 <-summary(mim2)

#nuimero de upm en muestra y de usm dentro de upm
tam_upm <- 907

n_upm <- 48

tam_usm <- 10

n_usm <- 5

n <- n_usm*n_upm

#fracciones de muestreo y peso muestral

f1 <- n_upm/tam_upm

£2 <- n_usm/tam_usm

f <= f1xf2

wp <- 1/f

gl <-n_upm*n_usm

#extraccién de upm por mas y ordenadas

mue_upm <- sort(sample(l:tam_upm,n_upm,replace=FALSE))

#se crea el data.frame para almacenar la muestra, ya que es el formato del

#paquete survey

#matriz para almacenar los datos de la muestra

muesim <- as.data.frame(matrix(0,nrow=n_upm*n_usm,ncol=15))

#etiquetas para el data.frame

dimnames (muesim) [[2]] <- c("consec","ups","uss","otro","peso","pesocalc","pob",
"sexo","joven","mediano","grande","fpc","fpcl","fpc2","estrato")

num_sim <- 500

#matrices de almacenamiento de resultados
sal_puntual <- matrix(O,nrow=num_sim,ncol=5)
sal_varestl <- matrix(0,nrow=num_sim,ncol=5)
sal_varest2 <- matrix(0,nrow=num_sim,ncol=5)

#variables de acumulacidén parcial de estimadores y coberturas
bO_mueprob <- bl_mueprob <- b2_mueprob <- b3_mueprob <- b4_mueprob <- 0
bO_mue2prob <- bl_mue2prob <- b2_mue2prob <- b3_mue2prob <- b4_mue2prob <- 0
ac_mlb0 <- ac_mlbl <-ac_mlb2 <-ac_mlb3 <-ac_mlb4 <- O
ac_m2b0 <- ac_m2bl <-ac_m2b2 <-ac_m2b3 <-ac_m2b4 <- 0O
for (isim in 1:num_sim)
{
#se extraen los valores muestrales y se guardan en mueprue
cont <- 1
for (i in 1:n_upm)
{
#extrae la muestra aleatoria simple
mue_usm <- sort(sample(l:tam_usm,n_usm,replace=FALSE))
for (j in 1:n_usm)
{
muesim[cont,1] <- cont
muesim[cont,2] <- mue_upm[i]
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muesim[cont,3] <- mue_usm[j]

muesim[cont,4] <- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),1]
muesim[cont,b5] <- wp

muesim[cont,7] <- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),13] #pobreza
muesim[cont,8] <- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),9] #sexo
muesim[cont,9] <- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),10] #edadl
muesim[cont,10]<- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),11] #edad2
muesim[cont,11]<- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),12] #edadd
muesim[cont,12] <- f

muesim[cont,13] <- f1

muesim[cont,14] <- £2

muesim[cont,15] <- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),15]

cont <- cont+1l

}
# muestra de conlomerados bietdpicos (MAS,MAS) con los pesos calculados
#usando los datos de la poblacién
nclus2 <- svydesign(id="ups+uss, fpc="fpcl+fpc2, data=muesim)
# muestra de conlomerados bietdpicos (MAS,MAS)
# considerando que solo se tienen los factores de expansién
nclusl <- svydesign(id="ups+uss,weights="peso,data=muesim)
#calcula los parametros del modelo logistico usando disefio (MAS,MAS)
rclus2 <- summary(svyglm(pob~sexo+joven+mediano+grande, design=nclus2,
family=quasibinomial()))
#calcula los parametros del modelo logistico usando disefio (MAS,MAS)
#pero con base en los factores de expansién
rclusl <- summary(svyglm(pob~sexo+joven+mediano+grande, design=nclusl,
family=quasibinomial()))

#calcula las coberturas de los coeficientes beta para (MAS,MAS) con disefio complejo
if (modmim2$coefficients[1] <= (rclus2$coefficients[1]+pt(0.975,gl)*2*rclus2$coefficients[6]))
if (modmim2$coefficients[1] >= (rclus2$coefficients[1]-pt(0.975,gl)*2*rclus2$coefficients[6]))
ac_mlb0 <- ac_mlbO+1
if (modmim2$coefficients[2] <= (rclus2$coefficients[2]+pt(0.975,gl)*2*xrclus2$coefficients[7]))
if (modmim2$coefficients[2] >= (rclus2$coefficients[2]-pt(0.975,gl)*2*rclus2$coefficients[7]))
ac_mlbl <- ac_mlbi+1
if (modmim2$coefficients[3] <= (rclus2$coefficients[3]+pt(0.975,gl)*2*rclus2$coefficients[8]))
if (modmim2$coefficients[3] >= (rclus2$coefficients[3]-pt(0.975,gl)*2*rclus2$coefficients[8]))
ac_mlb2 <- ac_mlb2+1
if (modmim2$coefficients[4] <= (rclus2$coefficients[4]+pt(0.975,gl)*2*rclus2$coefficients[9]))
if (modmim2$coefficients[4] >= (rclus2$coefficients[4]-pt(0.975,gl)*2*xrclus2$coefficients[9]))
ac_mlb3 <- ac_mlb3+1
if (modmim2$coefficients[5] <= (rclus2$coefficients[5]+pt(0.975,gl)*2*xrclus2$coefficients[10]))
if (modmim2$coefficients[5] >= (rclus2$coefficients[5]-pt(0.975,gl)*2*rclus2$coefficients[10]))
ac_mlb4 <- ac_mlb4+1

#calcula las coberturas de los coeficientes beta para (MAS,MAS) con disefio complejo
if (modmim2$coefficients[1] <= (rclusi$coefficients[1]+pt(0.975,gl)*2*rclusi$coefficients[6]))
if (modmim2$coefficients[1] >= (rclusl$coefficients[1]-pt(0.975,gl)*2*rclusi$coefficients[6]))
ac_m2b0 <- ac_m2bO0+1
if (modmim2$coefficients[2] <= (rclusi$coefficients[2]+pt(0.975,gl)*2*rclusi$coefficients[7]))
if (modmim2$coefficients[2] >= (rclusi$coefficients[2]-pt(0.975,gl)*2*rclusi$coefficients[7]))
ac_m2bl <- ac_m2bil+1
if (modmim2$coefficients[3] <= (rclusi$coefficients[3]+pt(0.975,gl)*2*rclusi$coefficients[8]))
if (modmim2$coefficients[3] >= (rclusi$coefficients[3]-pt(0.975,gl)*2*rclusi$coefficients[8]))
ac_m2b2 <- ac_m2b2+1
if (modmim2$coefficients[4] <= (rclusi$coefficients[4]+pt(0.975,gl)*2*rclusi$coefficients[9]))
if (modmim2$coefficients[4] >= (rclusl$coefficients[4]-pt(0.975,gl)*2*rclusl$coefficients[9]))
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ac_m2b3 <- ac_m2b3+1
if (modmim2$coefficients[5] <= (rclusi$coefficients[5]+pt(0.975,gl)*2*rclusi$coefficients[10]))
if (modmim2$coefficients[5] >= (rclusi$coefficients[5]-pt(0.975,gl)*2*rclusi$coefficients[10]))
ac_m2b4 <- ac_m2b4+1

#guarda los estimadores puntuales de los coeficientes de regresién

sal_puntual[isim,1] <- rclus2$coefficients[1];sal_puntual[isim,2] <- rclus2$coefficients[2];
sal_puntual [isim,3] <- rclus2$coefficients[3];sal_puntual[isim,4] <- rclus2$coefficients[4];
sal_puntual[isim,5] <- rclus2$coefficients([5];

#guarda los estimadores puntuales de las varianzas estimadas esquema A

sal_varestl[isim,1] <- rclus2$coefficients[6]"2;sal_varestl[isim,2] <- rclus2$coefficients[7]"2;
sal_varest1[isim,3] <- rclus2$coefficients[8]"2;sal_varesti[isim,4] <- rclus2$coefficients[9]"2;
sal_varestl[isim,5] <- rclus2$coefficients[10]"2;

#guarda los estimadores puntuales de las varianzas estimadas esquema C

sal_varest2[isim,1] <- rclusi$coefficients[6]"2;sal_varest2[isim,2] <- rclusi$coefficients[7]"2;
sal_varest2[isim,3] <- rclusl$coefficients[8]"2;sal_varest2[isim,4] <- rclusi$coefficients[9]"2;
sal_varest2[isim,5] <- rclusi$coefficients[10]"2;

bO_mueprob <- bO_mueprob + rclus2$coefficients[1]
bl_mueprob <- bil_mueprob + rclus2$coefficients[2]
b2_mueprob <- b2_mueprob + rclus2$coefficients[3]
b3_mueprob <- b3_mueprob + rclus2$coefficients[4]
b4_mueprob <- b4_mueprob + rclus2$coefficients[5]

bO_mue2prob <- bO_mue2prob + rclus2$coefficients[1]
bl_mue2prob <- bl_mue2prob + rclus2$coefficients[2]
b2_mue2prob <- b2_mue2prob + rclus2$coefficients[3]
b3_mue2prob <- b3_mue2prob + rclus2$coefficients[4]
b4_mue2prob <- b4_mue2prob + rclus2$coefficients[5]

muesim[,] <-0
#extraccién de upm por mas y ordenadas
mue_upm <- sort(sample(l:tam_upm,n_upm,replace=FALSE))

b_mueprob <- c(bO_mueprob,bl_mueprob,b2_mueprob,b3_mueprob,bd_mueprob)/num_sim

print (b_mueprob)

b_mue2prob <- c(bO_mue2prob,bl_mue2prob,b2_mue2prob,b3_mue2prob,bd_mue2prob)/num_sim
print (b_mue2prob)

comp <- c(b_mueprob[1]/modmim2$coefficients[1],b_mueprob[2]/modmim2$coefficients[2],
b_mueprob[3] /modmim2$coefficients[3] ,b_mueprob[4] /modmim2$coefficients[4],
b_mueprob[5] /modmim2$coefficients[5])

print (comp)

comp2 <- c(b_mue2prob[1]/modmim2$coefficients[1],b_mue2prob[2]/modmim2$coefficients[2],
b_mue2prob[3] /modmim2$coefficients[3],b_mue2prob[4] /modmim2$coefficients[4],
b_mue2prob [5] /modmim2$coefficients[5])

print (comp2)

#coberturas observadas de los esquemas A y C

cober_ml <- c(ac_m1b0,ac_mibl,ac_mib2,ac_mib3,ac_mib4)/num_sim
print (cober_m1)

cober_m2 <- c(ac_m2b0,ac_m2bl,ac_m2b2,ac_m2b3,ac_m2b4)/num_sim
print (cober_m2)
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est_beta <- apply(sal_puntual,2,mean)
ventrebetas <- apply(sal_puntual,2,var) #varianza entre estimadores puntuales

#sesgo observado relativo para la varianza estimada

sor_vl <- c(mean((sal_varestl[,1]-ventrebetas[1])/ventrebetas[1]),
mean((sal_varesti[,2]-ventrebetas[2])/ventrebetas[2]),
mean((sal_varestl[,3]-ventrebetas[3])/ventrebetas[3]),
mean((sal_varestl[,4]-ventrebetas[4])/ventrebetas[4]),
mean((sal_varestl[,5]-ventrebetas[5])/ventrebetas[5]))

sor_v2 <- c(mean((sal_varest2[,1]-ventrebetas[1])/ventrebetas[1]),
mean((sal_varest2[,2]-ventrebetas[2])/ventrebetas[2]),
mean((sal_varest2[,3]-ventrebetas[3])/ventrebetas[3]),
mean((sal_varest2[,4]-ventrebetas[4])/ventrebetas[4]),
mean((sal_varest2[,5]-ventrebetas[5])/ventrebetas[5]))

#error cuadratico medio relativo observado para la varianza estimada

mseobsl <- c(mean((sal_varesti[,1]-ventrebetas[1])~2/ventrebetas[1]"2),
mean((sal_varesti[,2]-ventrebetas[2]) ~2/ventrebetas[2]"2),
mean ((sal_varestl[,3]-ventrebetas[3]) ~2/ventrebetas[3]"2),
mean((sal_varesti[,4]-ventrebetas[4]) 2/ventrebetas[4]"2),
mean ((sal_varestl[,5]-ventrebetas[5]) “2/ventrebetas[5]~2))

mseobs2 <- c(mean((sal_varest2[,1]-ventrebetas[1])"2/ventrebetas[1]~2),
mean((sal_varest2[,2]-ventrebetas[2]) “2/ventrebetas[2]"2),
mean((sal_varest2[,3]-ventrebetas[3]) "2/ventrebetas[3]"2),
mean((sal_varest2[,4]-ventrebetas[4]) “2/ventrebetas[4]"2),
mean((sal_varest2[,5]-ventrebetas[5]) "2/ventrebetas[5]"2))

#escribe los resultados en archivo

write.csv(sal_puntual, "mmb48-500sim.csv")
write.csv(sal_varestl,"mmv148-500sim.csv")
write.csv(sal_varest2,"mmv248-500sim.csv")
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{Regresidén logistica: c6digo en R para extraccién de muestra (H,ppt,MAS)}

#carga el paquete de muestreo

library(survey)

#carga el paquete que permite extraer muestras ppt
library(pps)

#informacién poblacional

datos <- read.csv("v3bcshogar.csv",header=TRUE)
names (datos)

s_phog <- cumsum(datos[,8])
#pi_phog <- datos[,8]/max(s_phog)

#calcula las betas poblacionales para el modelo
mim2 <- glm(pob~sexo+edadl+edad2+edad4,family=binomial,data=datos)
modmim2 <-summary(mim2)

#nuimero de elementos por estrato y tamafio de estratos

N1 <- sum(datos[,15]==1) ;N2 <- sum(datos[,15]==2) ;N3 <- sum(datos[,15]==3);
N4 <- sum(datos[,15]==4) ;N5 <- sum(datos[,15]==5); NT <- N1+N2+N3+N4+N5

W1 <- N1/NT;W2 <- N2/NT;W3 <- N3/NT;W4 <- N4/NT;W5 <- N5/NT;

#nuimero de upm en poblacién y de usm dentro de upm

NH1 <- datos[N1,2];NH2 <- datos[N2,2];NH3 <- datos[N3,2];

NH4 <- datos[N4,2];NH5 <- datos[N5,2];NHT <- NH1+NH2+NH3+NH4+NH5
n_upm <- c(4,2,9,7,2)*2 #conglomerados en muestra por estrato
tam_usm <- 10 #elementos por conglomerado

n_usm <- 5 #elementos en muestra por upm en muestra

n <- n_usm*n_upm

#calcula una medida de tamafio para las upm para extraer con pips
mos_upm <- c();cont <- 1;cont_ext <- 1
for (i in 1:907)

{
temp <- 0
for (j in 1:10)
{
temp <- temp+datos[cont,8]
cont <- cont+l
}

mos_upm[cont_ext] <- temp
cont_ext <- cont_ext+1l

}

totpers <- sum(mos_upm)
pi_phog <- datos[,8]/totpers

#nuimero de upm en muestra y de usm dentro de upm
tam_upm <- 907

#fracciones de muestreo y peso muestral

£2 <- n_usm/tam_usm

gl <-sum(n_upm*n_usm)

#extraccién de upm por mas y ordenadas

mcl<-ppss(mos_upm[1:NH1] ,n_upm[1])

mc2<-ppss (mos_upm [ (NH1+1) : (NH1+NH2)] ,n_upm[2])+(NH1)

mc3<-ppss (mos_upm [ (NH1+NH2+1) : (NH1+NH2+NH3) ] ,n_upm[3] )+ (NH1+NH2)
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mc4<-ppss (mos_upm [ (NH1+NH2+NH3+1) : (NH1+NH2+NH3+NH4) ] ,n_upm [4]) + (NH1+NH2+NH3)
mc5<-ppss (mos_upm [ (NH1+NH2+NH3+NH4+1) : (NHT-1)] ,n_upm[5] )+ (NH1+NH2+NH3+NH4)
mue_upm <- sort(c(mcl,mc2,mc3,mc4,mc5))

#matriz para almacenar los datos de la muestra
muesim <- as.data.frame(matrix(0,nrow=sum(n_upm)*n_usm,ncol=15))
dimnames (muesim) [[2]] <- c("consec","ups","uss","otro","peso","pesocalc","pob","sexo",

"joven s non

mediano","grande","fpc","fpcl","fpc2","estrato")
num_sim <- 500

#matrices de almacenamiento de resultados

sal_puntual <- matrix(0,nrow=num_sim,ncol=5)

sal_varestl <- matrix(0O,nrow=num_sim,ncol=5)

#variables de acumulacidén parcial de estimadores y coberturas

bO_mueprob <- bl_mueprob <- b2_mueprob <- b3_mueprob <- b4_mueprob <- 0
b0_mue2prob <- bl_mue2prob <- b2_mue2prob <- b3_mue2prob <- b4_mue2prob <- 0
ac_mlb0 <- ac_mlbl <-ac_mlb2 <-ac_mlb3 <-ac_mibd <- 0O

ac_m2b0 <- ac_m2bl <-ac_m2b2 <-ac_m2b3 <-ac_m2b4 <- 0O

for (isim in 1:num_sim)
{
cont <- 1
for (i in 1:sum(n_upm))
{
#extrae la muestra dentro de UPM
mue_usm <- sort(sample(l:tam_usm,n_usm,replace=FALSE))
for (j in 1:n_usm)

{
muesim[cont,1] <- cont
muesim[cont,2] <- mue_upm[i]
muesim[cont,3] <- mue_usm[j]
muesim[cont,4] <- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),1]
muesim[cont,15] <- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),15]
muesim[cont,5] <- 1/(n_upm[muesim[cont,15]]*mos_upm[mue_upm[il]/totpers)*(1/£2)
muesim[cont,7] <- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),13] #pobreza
muesim[cont,8] <- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),9] #sexo
muesim[cont,9] <- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),10] #edadl
muesim[cont,10]<- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),11] #edad2
muesim[cont,11]<- datos[(mue_upm[i]*tam_usm+mue_usm[j]),12] #edadd
#muesim[cont,12] <- f
#muesim[cont,13] <- f1
muesim[cont,14] <- £2
cont <- cont+1l

}

}
# muestra (H,ppt,MAS) con los pesos calculados
nstclus2 <- svydesign(id="ups+uss, weights="peso, strata="estrato, data=muesim)
# calcula los parametros del modelo logistico usando disefio (H,ppt,MAS)
rstclus2 <- summary(svyglm(pob~sexo+joven+mediano+grande, design=nstclus2,
family=quasibinomial()))

#calcula las coberturas de los coeficientes beta para (H,ppt,MAS) con disefio complejo
if (modmim2$coefficients[1] <= (rstclus2$coefficients[1]+pt(0.975,gl)*2*rstclus2$coefficients[6]))
if (modmim2$coefficients[1] >= (rstclus2$coefficients[1]-pt(0.975,gl)*2*rstclus2$coefficients[6]))
ac_mlb0 <- ac_m1bO+1
if (modmim2$coefficients[2] <= (rstclus2$coefficients[2]+pt(0.975,gl)*2*rstclus2$coefficients([7]))
if (modmim2$coefficients[2] >= (rstclus2$coefficients[2]-pt(0.975,gl)*2*rstclus2$coefficients[7]))
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ac_mlbl <- ac_mlbil+l
if (modmim2$coefficients[3] <= (rstclus2$coefficients[3]+pt(0.975,gl)*2*xrstclus2$coefficients[8]))
if (modmim2$coefficients[3] >= (rstclus2$coefficients[3]-pt(0.975,gl)*2*rstclus2$coefficients[8]))
ac_m1b2 <- ac_mlb2+1
if (modmim2$coefficients[4] <= (rstclus2$coefficients[4]+pt(0.975,gl)*2*rstclus2$coefficients[9]))
if (modmim2$coefficients[4] >= (rstclus2$coefficients[4]-pt(0.975,gl)*2*rstclus2$coefficients[9]))
ac_mlb3 <- ac_mlb3+1
if (modmim2$coefficients[5] <= (rstclus2$coefficients[5]+pt(0.975,gl)*2*rstclus2$coefficients[10]))
if (modmim2$coefficients[5] >= (rstclus2$coefficients[5]-pt(0.975,gl)*2*rstclus2$coefficients[10]))
ac_mlb4 <- ac_mlb4+1

sal_puntual [isim,1] <- rstclus2$coefficients[1];sal_puntuallisim,2] <- rstclus2$coefficients[2];
sal_puntual[isim,3] <- rstclus2$coefficients[3];sal_puntual[isim,4] <- rstclus2$coefficients[4];
sal_puntual [isim,5] <- rstclus2$coefficients[5];

sal_varestl[isim,1] <- rstclus2$coefficients[6]°2;sal_varestl[isim,2] <- rstclus2$coefficients[7]"2;
sal_varestli[isim,3] <- rstclus2$coefficients[8] "2;sal_varesti[isim,4] <- rstclus2$coefficients[9]"2;
sal_varestl[isim,5] <- rstclus2$coefficients[10]"2;

rstclus2$coefficients[1]
rstclus2$coefficients[2]
rstclus2$coefficients[3]
rstclus2$coefficients[4]
rstclus2$coefficients[5]

bO_mueprob <- bO_mueprob
bl_mueprob <- bl_mueprob
b2_mueprob <- b2_mueprob
b3_mueprob <- b3_mueprob
b4 _mueprob <- b4_mueprob

+ o+ o+ o+ o+

muesim[,] <-0
#extraccién de upm por mas y ordenadas
mcl<-ppss(mos_upm[1:NH1] ,n_upm[1])
mc2<-ppss (mos_upm [ (NH1+1) : (NH1+NH2)],n_upm[2])+(NH1)
mc3<-ppss (mos_upm [ (NH1+NH2+1) : (NH1+NH2+NH3) ] ,n_upm[3])+(NH1+NH2)
mc4<-ppss (mos_upm [ (NH1+NH2+NH3+1) : (NH1+NH2+NH3+NH4) ] ,n_upm[4]) + (NH1+NH2+NH3)
mc5<-ppss (mos_upm [ (NH1+NH2+NH3+NH4+1) : (NHT-1)] ,n_upm[5] )+ (NH1+NH2+NH3+NH4)
mue_upm <- sort(c(mcl,mc2,mc3,mc4,mc5))
}
#promedio de estimadores puntuales
b_mueprob <- c(bO_mueprob,bl_mueprob,b2_mueprob,b3_mueprob,b4_mueprob)/num_sim
print (b_mueprob)

comp <- c(b_mueprob[1]/modmim2$coefficients[1],b_mueprob[2]/modmim2$coefficients[2],
b_mueprob [3] /modmim2$coefficients[3] ,b_mueprob[4] /modmim2$coefficients[4],
b_mueprob[5] /modmim2$coefficients[5])

print (comp)

#cobertura observada
cober_ml <- c(ac_m1b0,ac_mlbl,ac_mib2,ac_mib3,ac_mib4)/num_sim
print (cober_m1)

est_beta <- apply(sal_puntual,2,mean)
ventrebetas <- apply(sal_puntual,2,var) #varianza entre estimadores puntuales

#sesgo observado relativo para V-est

sor_vl <- c(mean((sal_varestl[,1]-ventrebetas[1])/ventrebetas[1]),
mean((sal_varesti[,2]-ventrebetas[2])/ventrebetas[2]),
mean((sal_varest1[,3]-ventrebetas[3])/ventrebetas[3]),
mean((sal_varesti[,4]-ventrebetas[4])/ventrebetas[4]),
mean((sal_varestl[,5]-ventrebetas[5])/ventrebetas[5]))

#escribe los resultados en archivo
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write.csv(sal_puntual, "hppsmb48-500sim.csv")
write.csv(sal_varestl,"hppsmv148-500sim.csv")
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