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1. Introduccién

Las encuestas han tenido una gran trascendencia en las evaluaciones que el
gobierno realiza para medir los resultados o el impacto de las diferentes
intervenciones del gobierno en la sociedad. El sector gubernamental esta
interesado en investigar, no solo, la efectividad de la intervencion, sino su
implementacion y desarrollo; también querra determinar las mejoras de las

condiciones sociales y/o econdémicas de los distintos actores sociales.

Aungue no constituyen el Unico método existente, si es posible afirmar que las
encuestas son una de las mas poderosas herramientas para la evaluacion de
las politicas publicas ya a través de ellas es posible realizar evaluaciones que
indaguen acerca del impacto de una politica, en subgrupos especificos de la
poblacién, mediante la estimacién de sus efectos en términos de lo que se
esperaba al principio de la intervencion, comparada con otra intervencion, o
comparada con un escenario contra factual. De la misma forma, también es
posible realizar evaluaciones que indaguen como, por qué y bajo qué

condiciones una politica es exitosa o0 no.

Tal como lo afirma Gutiérrez (2009), el muestreo es un procedimiento que
responde a la necesidad de informacion estadistica precisa sobre la poblacion
y los conjuntos de elementos que la conforman; el muestreo trata con
investigaciones parciales sobre la poblacién que apuntan a inferir a la poblacion
completa. Es asi como en las ultimas décadas ha tenido bastante desarrollo en
diferentes campos principalmente en el sector gubernamental con la

publicacion de las estadisticas oficiales que permiten realizar un seguimiento a
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las metas del gobierno. Cada vez es mas notorio un aumento en el uso de las
técnicas de muestreo en la evaluacion de politicas publicas puesto que se trata
de un procedimiento que cuesta menos dinero, consume menos tiempo y
porque sus niveles de precision son muy altos. De esta forma, una muestra
bien seleccionada de unos cuantos miles de individuos puede representar con

gran precision una poblacion de millones de personas.

Por lo tanto, después de una breve introduccion, la seccion dos trata acerca de
la definicion del objeto de observacion y de las caracteristicas de interés, asi
como de la complejidad de los parametros segun el tipo de evaluacion que se
realice. La seccion tres considera las caracteristicas de algunos disefios de
muestreo y cdmo estos deben estar relacionados con el objeto de observacion.
La seccién cuatro aborda el tema del tamafio de muestra y como este calculo
debe estar ligado estrechamente con la definicion del disefio de muestreo y con
el tipo de evaluacion, asi como la estimacion del efecto de disefio deff y su
repercusion en el célculo del tamafio de muestra. La seccién cinco afronta
algunos métodos de correccion del sesgo cuando se presenta ausencia de
respuesta no ignorable. La seccién siete discute las posibles estrategias de
estimacion en evaluaciéon de politicas publicas y presenta un resumen de
algunos estimadores utilizados en la practica. En la seccion siete se realiza una
refrlexibn acerca de las estrategias de estimacién de la varianza para que
efectivamente el error de muestreo sea menor o igual al que se presenta en los
términos de referencia de la encuesta. En la seccién ocho se muestra que los
andlisis tradicionales pueden inducir estimaciones sesgadas si no consideran
los pesos de muestreo complejos y se presenta una técnica de estimacion de
pardmetros de modelos que considera los pesos diferenciales en la estimacion.
Por ultimo, la seccion nueve aborda el tema de estimacién en dominios
pequefios que cada dia presenta mas fuerza en las encuestas de politicas

publicas.

1.1.Muestras representativas

Uno de los objetivos de este documento es traer a discusion algunos conceptos
estadisticos involucrados en las encuestas por muestreo y profundizar no solo

en su significado sino también en su interpretacion. Existe la creencia de que



una muestra representativa es un modelo reducido de la poblacion y de aqui se
desprende un argumento de validez sobre | a
aquella que se parece a la poblacion, de tal forma que las categorias aparecen
con |l as mismas proporciones que en | a pobl
creenci a. En al gunos casos es fundament a

categorias o incluso seleccionar unidades con probabilidades desiguales.

La muestra no debe ser un modelo reducido de la poblacién; debe ser una
herramienta usada para obtener estimaciones. Es asi como el concepto de
muestra representativa pierde peso cuando se usa para afirmar que la muestra
se parece a la poblacién. La teoria de muestreo se ha ocupado de estudiar
estrategias Optimas que permitan asegurar la calidad de las estimaciones.
Entonces, en términos de encuestas por muestres, el concepto de
representatividad debe estar asociado con la estrategias de muestreo y no solo

con las muestras.

Consecuentemente, la muestra como subconjunto de la poblacién es una
herramienta que no admite el calificativo de representativa, puesto que su
objetivo no es parecerse a la poblacion sino permitir que, mediante la correcta
caracterizacion de una estrategia de muestreo, el proceso de inferencia logre

reproducir la estructura de la poblacion.

Lo anterior no indica que debamos abandonar del todo este adjetivo
(representativo) en los proceso de muestreo. Por el contrario, el objetivo del
equipo técnico experto en la seleccion de muestras debe estar supeditado a
lograr que efectivamente este adjetivo se pueda aplicar a todo el componente
de disefio y estimacioén. Es decir, el calificativo de representatividad es objeto
de un proceso conjunto de disefio de muestreo, estimacion de parametros,
acercamiento a modelos estadisticos para hacer frente a la ausencia de
respuesta, entre otros. De esta forma, uno de los objetivos de este documento
es hacer precision sobre la estructura de este proceso conjunto para que al
final, sea posible afirmar que la estrategia de muestreo es efectivamente
representativa de la poblacién de interés puesto que cumple con altos
estandares de rigurosidad y calidad en cada uno de los componentes del

proceso.



2. Definicion del objeto de observacion

Es requisito fundamental de una buena muestra que las caracteristicas
estructurales de interés que existen en la poblacion se puedan extrapolar de la
manera mas cercana posible, luego del proceso de inferencia. Para esto se

necesitan definir los siguientes conceptos.

1 Poblacion objetivo: es la coleccion completa de todas las unidades que
se quieren estudiar.

1 Muestra: es un subconjunto de la poblaciéon.

Marco de muestreo: Dispositivo que permite ubicar e identificar los
elementos de la poblacién

1 Unidad de muestreo: es el objeto que se selecciona en la muestra de tal
manera que permita el acceso a la unidad de observacion.

1 Unidad de observacion: es el objeto sobre el que finalmente se realiza la
medicién. En algunas ocasiones ésta coincide con la unidad de
muestreo.

1 Variable de interés: es la caracteristica propia de los individuos sobre la
que se realiza la inferencia para resolver los objetivos de la
investigacion.

1 Pardmetros de interés: son funciones de las variables de interés que se
desconocen y sobre las cuales se quiere inferir puesto que resolveran

los objetivos de la investigacion.

En la teoria de muestreo la variable de interés no se supone como una variable
aleatoria sino como una cantidad fija o una caracteristica propia de las
unidades que componen la poblacion. Por lo tanto la inferencia que se realiza
en encuestas por muestreo no es la misma que se pudiese realizar en otro tipo

de investigacion estadistica.

En evaluaciones de politicas publicas es imprescindible tener claridad sobre los
anteriores conceptos. La buena definicion de los mismos redundara en que los

subsiguientes procesos de la evaluacion sean ejecutados sin problemas.

Para todos los estudios, la definicion de la poblacién objetivo no depende del
tipo de evaluacion que se quiere ejecutar. Mas bien hay que tener presente al

momento de la redaccion de este apartado que el caracter multiproposito de las



evaluaciones puede hacer que existan varias poblaciones objetivo. Por
ejemplo, es claro que en una intervencidon de primera infancia, en donde
previamente se ha definido que una madre gestante deberia ser también
intervenida, al igual que los nifios y nifias menores de seis afios, entonces la
poblacién objetivo ya no es Unica y debe ser definida no sélo en términos de los
nifios sino que también debe incluir a las mujeres adultas que estan en periodo
de gestacion. Por otro lado, en una evaluacion a la nueva infraestructura que el
gobierno ha desarrollado en algunos municipios, la intervencion afecta no sélo
a los habitantes del municipio sino también a las instituciones que se benefician
de las obras. Siendo asi, la identificacion de las unidades de observacion es
una tarea muy importante puesto que no siempre coincide con la unidad de
muestreo. Por ejemplo, si la intervencidén es directamente en los hogares, la
unidad de observacion no coincidira con la unidad de muestreo, puesto que se
necesita de un respondiente que brinde la informacion del hogar. Asi que,
aunque la unidad de interés sea el hogar, la unidad de muestreo es una

persona que habite en ese hogar.

Con base en lo anteriormente expuesto, dependiendo de la cantidad de
poblaciones objetivo que se hayan definido, habra las mismas cantidades de
muestras. Es decir, siguiendo con el ejemplo de la evaluacion a la intervencion
del gobierno a la primera infancia, es necesaria una muestra de nifios, asi
como también una muestra de madres gestantes. Siendo asi, es posible que
los marcos de muestreo difieran en una misma evaluacion. Por lo tanto, deben

ser claramente definidos en cada una de sus etapas.

Por lo general, cuando no es posible acceder a un marco de lista que permita la
identificacion y ubicacion de las unidades de interés, el procedimiento de
muestreo estandar es el llamado muestreo de areas, que se circunscribe dentro
de las técnicas de muestreo en conglomerados o en etapas. Esta definicion
debe ser lo mas clara y sencilla posible. Por ejemplo, si para llegar a la
poblacién desplazada hay que seleccionar departamentos, luego municipios,
luego sectores cartograficos y finalmente hogares, entonces se deben definir
como unidades de muestreo a los departamentos, a los municipios, a los
sectores y a los hogares. El proceso puede parecer un poco redundante pero

no lo es, maxime si se vislumbra que en cada una de las unidades de muestreo



se realiza un proceso de seleccién que permite la expansion de las unidades

finales al universo de interés.

Consecuentemente, la comprension real de la evaluacibn estda en las
caracteristicas de interés. Por supuesto, éstas deben pasar por un proceso de
constructos en donde se plasme el objetivo de la evaluaciéon. Por ejemplo, si el
objetivo de la evaluacion es conocer la efectividad de un programa contra la
pobreza en algunos municipios, entonces se debe realizar todo un proceso de
discernimiento acerca de qué es la pobreza y cuando se considera que un
hogar es pobre. Esta labor, redundara directamente en la definicion de los
indicadores (pardmetros) de interés y su estimacion. Por dltimo, es bien sabido
que si el disefio de muestreo esta bien planteado, entonces las caracteristicas
o variables de interés estaran bien correlacionadas con las probabilidades de

inclusion/seleccién inducidas por el disefio de muestreo.

La definicion de los parametros de interés deberia constituir una de las tareas
mas importantes en el disefio de la evaluacion. Si la evaluacion es de
resultados, algunos parametros comunes pueden ser medias, totales o
proporciones. Por ejemplo, en una evaluacion de resultados acerca de la malla

vial en un municipio pequefio, seria de interés conocer:

a) el total de personas que utilizan las vias construidas,
b) el promedio de vehiculos que circulan en un dia habil en esas vias y

c) la proporcién de personas satisfechas con esta obra.

Sin embargo, si la evaluaciéon es de impacto, en la construccion de la linea de
base, ademas de estimar medias, totales y proporciones, es muy factible que
también se busque la estimacion de diferencias entre parametros entre un
grupo y otro (tratamiento vs controles 6 controles vs. controles.). Por ejemplo,
al planear una evaluacion de impacto acerca de la efectividad de la
intervencion estatal, mediante un subsidio de dinero, en la poblacion situada
debajo de la linea de pobreza, algunos parametros de interés en el

levantamiento de la linea base son:

a) la diferencia entre la proporcion de personas desocupadas en los

hogares pobres que reciben el subsidio (grupo tratamiento) y la



proporcion de personas desocupadas en los hogares pobres que no
reciben el subsidio (grupo control),

b) la diferencia entre el promedio de gastos en los hogares pobres que
reciben el subsidio y el promedio de gastos en los hogares pobres que

no reciben el subsidio.

Asi que, metodoldgicamente la definicion de los parametros no debe ser la
misma dependiendo del tipo de evaluacion. Mas aun, cuando la evaluacion de
impacto ya lleva varias oleadas, los parametros tienden a complejizarse, puesto
que ademas de las diferencias entre los grupos de interés, se deben verificar
las diferencias entre los tiempos de cada oleada. Lo anterior se realiza, dada la
definicion de impacto. Luego, en este escenario, el impacto esta en funcion de
dobles diferencias de parametros simples. Por ejemplo, siguiendo con la

evaluacion al subsidio en hogares pobres, algunos paradmetros de interés son:

a) la diferencia en dos tiempos, no necesariamente consecutivos, entre la
diferencia de proporciones de personas desocupadas en los hogares
pobres que reciben el subsidio (grupo tratamiento) y la proporcion de
personas desocupadas en los hogares pobres que no reciben el subsidio
(grupo control),

b) la diferencia en dos tiempos, no necesariamente consecutivos, entre la
diferencia del promedio de gastos en los hogares pobres que reciben el
subsidio y el promedio de gastos en los hogares pobres que no reciben

el subsidio.

La figura 1 muestra el nivel de complejidad de las evaluaciones mas comunes

en el &mbito de las politicas publicas.
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Figura 1. Nivel de complejidad en la definicion de parametros en algunas evaluaciones de politicas
publicas.

2.1.Acerca de los subgrupos poblacionales: estratos, post-estratos y

dominios

Aungue el marco de referencia de la teoria de muestreo es la estimacion de un
pardmetro de interés sobre alguna caracteristica de interés, lo cierto es que en
la practica no solo se necesitan estimaciones que cobijen la poblacion entera
sino que también son indispensable estimaciones que involucren subgrupos

poblacionales puesto que éstos inducen una particion de la poblacién definida

de la siguiente manera. Sean Us--os Ugs-- - Ut los subgrupos poblacionales
tales que

Ui Uy =U
Ademas si Vs es el tamafio absoluto de Us se tiene que

Yo Ng=N,

En general, es bien sabido que, cuando se habla de subgrupos poblacionales

se esta haciendo referencia a dominios de interés, estratos o post-estratos.



Cuando el investigador se enfrenta a una encuesta que tiene en cuenta
algunos subgrupos poblacionales, como es la regla en la evaluacion de
politicas publicas, es indispensable conocer en qué se diferencian cada uno de
ellos pues de esto depende que la investigacion arroje resultados confiables
mediante el planteamiento de la mejor estrategia de muestreo. Las definiciones
y diferencias de cada uno de ellos se expresan a continuacion, de forma no

exhaustiva.

1 Dominios de interés: este tipo de subgrupos poblacionales son aquellos
para los cuales se requieren estimaciones separadas del pardmetro de
interés. Estos requerimientos se planean en la etapa de disefio para
asegurar que el disefio de la muestra sea tal que al momento de la
recoleccion de la informacion exista una buena cobertura en cada uno
de los dominios de interés. Lo anterior sélo se puede lograr ampliando el
tamafio de muestra n, puesto que el marco de muestreo no informa
acerca de la pertenencia de los individuos a los dominios de interés. Los
aspectos mas importantes de esta clase de subgrupos poblacionales es
que el numero de individuos en la muestra que pertenecen a un
dominio 7ta de interés es siempre aleatorio, y para algunos dominios
particulares puede llegar a ser muy pequefio. Por otro lado el tamafio
absoluto de cada dominio Vi no se conoce ni antes de la etapa de
disefio ni después de la etapa de estimacion. Por ejemplo, al disefiar
una encuesta de percepcion al Plan Nacional de Desarrollo, existen
algunos dominios de interés como grupos etarios, nivel de escolaridad y
grupos socioecondmicos. Luego, es pertinente que el disefio de la
muestra abarque una gran parte del territorio nacional y que, a su vez, el
tamafio de la muestra sea amplio, de tal forma que exista una
submuestra grande de individuos en estos dominios. NGtese entonces
qgue el disefio de la encuesta no esta configurado para la seleccién
dentro de los subgrupos, sino que, al contrario, cada unidad de interés
es encuesta y luego del proceso de medicion clasificada en uno de los
dominios. De esta forma, respetando el proceso de aleatorizacion, es
posible obtener un tamafio de muestra respetable en cada dominio. Por

otro lado, si el disefio de muestreo no esta bien planteado, es posible



gue en la encuesta de percepcion, solo haya muestras de individuos de
nivel socioeconémico bajo, pues el disefio de muestreo no contemplo la
medicion en estratos altos. Lo anterior implica una gran responsabilidad
a la hora de planear y ejecutar disefios de muestreo que inducen

inferencias a los dominios de interés.

Estratos: cuando el marco de muestreo permite conocer la pertenencia
de todos los individuos de la poblaciéon a un subgrupo poblacional, se
dice que esta clase de subgrupos se llaman estratos. Mas aun, cuando
se sabe que la caracteristica de interés tiene un comportamiento distinto
en cada uno de los estratos y se planea un disefio de muestreo que
tenga en cuenta este aspecto mediante la seleccion aleatoria de
unidades en cada uno de los estratos, se dice que el disefio de muestreo
es estratificado. El aspecto fundamental de esta clase de subgrupos
poblacionales es que el conocimiento de la pertenencia de los individuos
a los estratos se incorpora en la etapa de disefio de la muestra. Notese
que a diferencia de los dominios, en los estratos se conoce tanto Vi, el
tamafio del estrato, como "k, el tamafio de la muestra en el
estrato, antes de la etapa de estimacion. Por ejemplo, suponga que el
estado interviene por medio de subsidios a algunas familias que lo
necesitan. De esta forma, hay familias que reciben subsidios de vivienda
para arriendo o compra y otras familias que reciben subsidios de
vivienda para reparacion o renovacion de sus viviendas. Luego,
naturalmente, el comportamiento de las unidades de interés es diferente
para cada tipo de subsidio, incluso cuando los subsidios son para
vivienda. Siendo asi, se hace necesario un proceso de estratificacion
apelando a que la informacion de las familias esta discriminada por tipo

de subsidio y disponible desde antes de planear el muestreo.

Post-estratos: La propiedad que caracteriza a este tipo de subgrupos
poblacionales es que aunque en la etapa de disefo el tamafio del post-
estrato Vs es conocido, se desconoce el nimero de individuos que
perteneceran al post-estrato "'s en la muestra realizada. Al respecto,

existen dos situaciones en las cuales se presenta esta situacion, llamada



comunmente post-estratificacion: 1) Cuando el marco de muestreo es tal
gue se conoce la pertenencia de todos los elementos a los subgrupos
poblacionales pero el investigador decide no utilizar esta informacién en
la etapa de disefio. Las razones para esto son diversas pero
principalmente se decide obviar este tipo de informacion por practicidad
logistica. Una vez que se ha realizado la seleccion de la muestra, se
observa la caracteristica de interés en los individuos seleccionados en la
muestra. El investigador decide utilizar la informacion auxiliar de
pertenencia a los post-estratos en la etapa de estimacion para mejorar la
eficiencia de la estrategia de muestreo, en particular del estimador
propuesto. 2) Mediante alguna fuente de informacion confiable se
conocen los tamafios absolutos V¢ de cada subgrupo poblacional
aungue se desconoce la pertenencia de los individuos a los subgrupos
pues el marco de muestreo presenta esta deficiencia. Después de la
etapa de disefio, se observa la caracteristica de interés y se pregunta
acerca de la pertenencia de los individuos seleccionados en los post-
estratos de tal forma que en la etapa estimacion se utiliza esta
informacion para mejorar la eficiencia de los estimadores de los
parametros de interés. Por ejemplo, es comun que exista la informacion
del nimero total de beneficiarios de una politica pero se desconozca
especificamente la ubicacion e identificacion de quiénes hacen parte de
la intervencion. Por ejemplo, en un programa masivo de atencion a
desplazados, se sabe cuantos beneficiarios existen (el tamafio del post-
estrato), pero se desconoce la ubicacién y la identificacion de estas
personas (0 es muy dificil de obtener). Luego, este escenario aplica para

establecer un proceso de post-estratificacion.

3. Descripcion y justificacion del disefio de muestreo

Cuando el gobierno decide evaluar una politica por medio de una encuesta, el
investigador debe, después de decidir el tipo de metodologia apropiada para
realizar la evaluacion, escoger un disefio de muestreo que permita obtener la

informacion pertinente de las unidades finales de muestreo T que deberian



coincidir con los posibles beneficiarios de la politica. El disefio de muestreo es
la herramienta mas poderosa que permite obtener una muestra de posibles
beneficiarios. Es importante tener en cuenta que no siempre se tiene un marco
de muestreo que permita seleccionar directamente las unidades y por lo tanto,
en muchas ocasiones, se acude a disefios de muestreo en varias etapas o en

varias fases.

Dependiendo del tipo de disefio de muestreo, se debe asegurar que se cumpla
con el principio de representatividad, que constituye el andamiaje de las
encuestas probabilisticas. Por lo tanto, si la politica ha tenido mayor
intervenciébn en algunas areas, municipios, hogares, 0 personas, es
conveniente utilizar disefios de muestreo con probabilidades desiguales. En
esta etapa, el investigador debe definir un tamafio de muestra 6ptimo que

asegure un error minimo, por lo general menor al cinco por ciento.

Por otra parte, en evaluaciones de impacto, es muy comun que no se pueda
identificar a los beneficiarios de una politica. Por ejemplo, considere una
evaluacion de impacto de una politica que provee atencion en materia de salud,
s6lo a las familias pertenecientes a un subgrupo de la poblacién con
caracteristicas socioeconémicas muy especificas (Silva, 2009). Luego, en el
levantamiento de la linea base, dado que no existe un marco de muestreo de
estas familias, es conveniente utilizar un disefio de muestreo en dos fases. En
la primera fase se selecciona una muestra probabilistica de hogares (elegibles
y no elegibles), mediante un disefio de muestreo en varias etapas. Luego,
después de preguntar a los hogares seleccionados por sus caracteristicas
socioeconémicas y por su membresia en el programa de la politica, se procede
a seleccionar, en la segunda fase, una submuestra estratificada de hogares; el
primer estrato definido por los hogares de la submuestra que si son
beneficiarios (grupo tratamiento), el segundo estrato conformado por los
hogares elegibles que no son beneficiarios (primer grupo control) y el dltimo
estrato determinado por los hogares que no son elegibles y por lo tanto no
reciben ningun beneficio (segundo grupo control). Estos son ejemplos claros en
donde el disefio de muestreo se cifie rigurosamente a la metodologia de

evaluacion seleccionada por el equipo técnico.



3.1.Algunos disefios de muestreo

Un disefio de muestreo es una distribucibn de probabilidad discreta

multivariante definida sobre un soporte o conjunto de muestras. Existen

algunas generalidades muy conocidas y estudiadas que reciben nombre propio.

A continuacién una lista no exhaustiva de disefios de muestreo utilizados en

evaluacion de politicas publicas:

a)

b)

Muestreo aleatorio simple: este disefio de muestreo es considerado
como el mas béasico de todos aunque su uso es difundido porque las
expresiones matematicas para el célculo de errores de muestreo son
sencillas y logicas. La constitucion de este disefio de muestreo supone
qgue posible realizar una enumeracion de todas las posibles muestras de
tamafio fijo n y escoger una de ellas mediante una seleccion aleatoria
gue asigne la misma probabilidad a cada una. Para ejecutar este disefio
de muestreo es necesario tener informacion suficiente y exhaustiva de la
ubicacion e identificacion de todas las unidades de interés. Por ejemplo,
en el levantamiento de la linea de base de una evaluacion para una
intervencién gubernamental en escuelas (publicas o privadas), si se
dispone de un marco de muestreo de todos los centros educativos
susceptibles de ser intervenidos, entonces es posible realizar una
seleccién por muestreo aleatorio simple. Sin embargo, si de antemano
no se conoce este listado de escuelas, no serd posible realizar esta

seleccion.

Muestreo proporcional al tamafo: este tipo de muestreo utiliza como
insumo una caracteristica de informacioén auxiliar cuantitativa, también
conocida como medida de tamafo. Para la ejecucion de este disefio, es
menester que el marco de muestreo contenga, para cada unidad de
muestreo, la identificacién y ubicacién, asi como el valor correspondiente
a la medida de tamafo. Esta familia de disefios de muestreo es
apetecida porque brinda estimaciones muy precisas, siempre y cuando
la medida de tamafio este correlacionada estructuralmente con la

caracteristica de interés del estudio. Por ejemplo, para estimar el



namero de beneficiarios de una intervencion del gobierno en municipios
pobres del pais, es posible utilizar un disefio proporcional, definiendo
como medida de tamafio el valor de la ejecucion de la obra. Existe un
supuesto fuerte en al anterior argumentacion y es que entre mas cueste
la obra mas beneficiarios hay. Es posible que algunas obras sean de
bajo presupuesto y beneficien a muchos individuos, pero en general este
supuesto es légico y se usa como instrumento de generacion de
probabilidades. Por lo tanto, las obras mas costosas tendran una mayor
probabilidad de seleccidén y las obras con menor presupuesto tendran
una menor probabilidad de seleccion. De esta forma se espera que la

muestra contenga mas obras de valor elevado.

c) Muestreo de conglomerados: esta familia de disefios muestrales nace
como contraparte a los altos costos generados por una muestra aleatoria
simple’ y a la ausencia de un marco de muestreo de unidades de
interés®. Siguiendo con el ejemplo de las escuelas, suponga que es
posible seleccionar cabeceras municipales (en el area urbana) y veredas
(en el area rural). De esta forma, para los conglomerados seleccionados,
se realiza una medicién exhaustiva (censo) de las escuelas que
pertenecen a las veredas o a las cabeceras. Luego, la concentracién de
la muestra sera mas alta, ahorrando asi costos innecesarios. Sin
embargo, esta estrategia produce errores de muestreo mas elevados
que la estrategia simple, puesto que al realizar el proceso de
conglomeracion, generalmente se tiene que la variacion, en términos de
la caracteristica de interés, por dentro de los conglomerados es muy
baja. Lo anterior, tiene implicaciones directas en el calculo del tamafio

de muestra 6ptimo y en el analisis de la informacion.

d) Muestreo en varias etapas: también es una familia de disefios de

muestreo y su motivacion esta dada en paliar el efecto de aglomeracion

% Suponga que la dispersién geogréfica de la muestra simple es muy alta, llegando a municipios muy
alejados para tomar unas pocas mediciones. Luego, en términosidogisie tiempo y utilidad, enviar

un equipo encuestador a estos lugares alejados hace que este esquema simple resulte muy costoso.
*De igual forma, construir un marco de muestreo de las unidades de interés es muy caro y una forma de
hacerlo es mediantealseleccion de conglomerados.



f)

propio de los muestreos de conglomerados. Se trata de realizar un
submuestreo de unidades dentro de los conglomerados seleccionados.
Este submuestreo puede ser tan incluyente como sea necesario. Por
ejemplo, para un el mismo estudio de escuelas. Suponga que un
municipio seleccionado es Bogota (ciudad con mas de ocho millones de
habitantes y con miles de escuelas). Siendo asi, no es pertinente realizar
un censo de escuelas. Por tanto, el proceso de aglomeracion continta
sistematicamente, hasta llegar a la unidad de muestreo. De esta
manera, un posible disefio de muestreo en varias es el siguiente: En
Bogota se seleccionan localidades (en una primera etapa de muestreo)
dentro de las localidades seleccionadas se seleccionan barrios (en una
segunda etapa de muestreo) y se hace una enumeracion completa o
empadronamiento de todas las escuelas del barrio seleccionado y, por
ultimo, se seleccionan escuelas dentro del barrio (en una tercera etapa

de muestreo).

Muestreo estratificado: también es una familia de disefios de muestreo
que permite realizar inferencias precisas en subgrupos poblacionales de
interés. Por ejemplo, en una intervencion a estudiantes de colegios
publicos, el gobierno provee la alimentacion a los nifios y nifias. De esta
manera, si se quieren estimaciones precisas de la efectividad de la
intervencion por grupos de edad, seria muy conveniente tratar a esta
divisibn etaria como estratos. De la misma manera, si que quiere
averiguar el comportamiento estructural de una politica en algunas
regiones de interés, entonces también es pertinente que esta division
geografica sea considerada para la definiciobn de los estratos. De esta
forma, esta técnica de muestreo nace de manera natural, puesto que los
estratos, en la mayoria de ocasiones, se definen desde el nacimiento de
la politica. Notese que en cada estrato, se pueden ejecutar distintas

estrategias de muestreo.

Muestreo en dos fases: en algunos casos en donde el marco de
muestreo contiene poca o deficiente informacién para proponer un

diseio de muestreo eficiente, el investigador puede recurrir a las



siguientes dos opciones: 1) Usar un disefio de muestreo simple sin
reemplazo o un muestreo aleatorio de conglomerados y combinarlo con
el estimador de Horvitz-Thompson para ganar mas precision conforme el
tamafio de muestra aumenta. 2) Obtener informacion acerca de la
poblacién para construir un nuevo marco de muestreo. Si se utiliza el
estimador de regresién se logra una buena precision (poca varianza) con
un tamafio de muestra moderado®. De esta manera, una tercera opcion
es usar un disefio de muestreo en dos fases: a) En la primera fase, se
selecciona una muestra de tamafio moderado, denotada como s_a, no
pequefio - de elementos. La seleccién de esta primera muestra se
realiza mediante un disefio de muestreo cualquiera. Para cada uno de
los elementos en esa muestra se debe obtener informacion sobre una o
mas variables auxiliares. b) En la segunda fase, con la ayuda de la
informacion obtenida en la primera, se selecciona una submuestra de
esa primera muestra s_a, mediante un disefio de muestreo conveniente
y se observa la caracteristica de interés para los elementos
seleccionados en la submuestra. Por ejemplo, suponga que el gobierno
esta interesado en realizar una politica de salud publica para personas
con enfermedades mentales. Como es bien sabido, no es facil conseguir
un listado de personas con estas caracteristicas. Luego, es posible
recurrir a este disefio de muestreo para seleccionar una muestra
probabilistica de estas unidades de interés. Luego, suponga que, en una
primera fase, se selecciona una muestra de hospitales e instituciones
prestadoras de salud y alli se seleccionan pacientes. Estos pacientes
diligencian un cuestionario estructurado por un equipo de psiquiatras, y
para cada uno de ellos se calcula un puntaje. Los pacientes con
mayores puntajes son clasificados en un grupo y lo propio sucede con
los pacientes con menores puntajes. Luego, en una segunda etapa, se
selecciona una muestra de pacientes. Asi, aunque no hay un marco de

muestreo disponible, es posible llegar a este tipo de unidades de interés,

* Notese gue la asignacion de un tamafio de muestra grande o la construccion de un nuevo marco )
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mediante la implementacion de un muestreo en dos fases.

Por otro lado, existe una clara diferenciacion entre un disefio de muestreo y un
algoritmo de muestreo. El primero indica qué probabilidad de seleccion tendran
las posibles muestras en el soporte de muestreo. Y el ultimo se define como el
proceso de seleccidén que una Unica muestra que respeta las probabilidades del
disefio de muestreo. En una evaluacion de politica publica es indispensable la
definicion de los dos componentes. Es decir, si se ha decidido que el disefio de
muestreo sea en etapas, es menester del consultor definir exhaustamente cada
etapa de muestreo, junto con sus correspondientes unidades de muestreo y
disefio de muestreo en cada etapa. Luego, es igual de importante explicar qué
algoritmos de seleccion seran utilizados en cada etapa de muestreo. De esta
forma habré total transparencia en la seleccidon de las unidades y esto redunda

en la obtencién de cifras oficiales confiables y precisas.

3.2.Algunos mitos sobre los disefio de muestreo

Existen algunas afirmaciones que si bien, pueden llegar a ser ciertas bajo el
debido contexto, son utilizadas como clichés en las propuesta metodologicas y

podrian llegar a causar confusién. A continuacion tres de ellas:

1 <<El muestreo estratificado es el método de muestreo por
excelencia>> Esta afirmacion lleva al lector a sugerir que el muestreo
estratificado es el mejor, lo cual no es verdad. Aunque en muchas
ocasiones, la opcion de estratificar es adecuada e inclusive conveniente,
no es cierto estrictamente que el muestreo estratificado sea el mejor
disefio de muestreo. De hecho, la varianza inducida por el disefio
aleatorio estratificado puede llegar a ser mas grande cuando no hay una
clara homogeneidad en el comportamiento de la caracteristica de interés
dentro de los estratos. Si, por el contrario, el comportamiento estructural
es homogéneo dentro de los estratos y heterogéneo entre los estratos,

entonces resultaria adecuado utilizar este disefio de muestreo. Sin



embargo, el lector debe notar que hay una brecha muy grande entre el

adjetivo adecuado y la calificacion de mejor.

<<La asignacion de probabilidades desiguales en las unidades de
muestreo inducen sesgo>> Esta frase es cierta, siempre y cuando el
estimador que se utilice sea el estimador de expansion simple. Por
ejemplo, la frase pierde su validez cuando se utiliza el estimador de
Hansen-Hurwitz, para el caso de muestreos con reemplazo, o cuando se
utiliza el estimador de Horvitz-Thompson, en muestreos sin reemplazo.
Ahora, lo natural es que si el disefio es con probabilidades desiguales,
éstas se utilicen dentro de un estimador que considere esta desigualdad
y lo menos usual es que se utilice el estimador de expansion en donde
habria que corregir el sesgo causado por la omisibn de las
probabilidades desiguales.

<<Los conglomerados de tamafo desigual aumentan la varianza de
estimador>> Es por esto que, en encuestas probabilisticas, se crean
conglomerados pequefios, a nivel de manzana, o subseccion
cartografica, e incluso hogares. Esta es una practica muy pertinente,
siempre y cuando el muestreo de los conglomerados sea aleatorio
simple sin reemplazo. Por supuesto, como la varianza del estimador de
expansion esta en funcion de la varianza de los totales de los
conglomerados, entonces si hay harta variacion en los tamafos, habra
harta variacion en los totales y por consiguiente la varianza del
estimador sera alta. De otra forma, si se tiene conocimiento de una
caracteristica de informacién auxiliar a nivel de conglomerados (también
llamadas medidas de tamafio), es posible definir un disefio
de muestreo de conglomerados muy desiguales en tamafio, pero que al
final induzcan una muy pequefia varianza en el estimador (que
considere estas variaciones en las probabilidades), incluso mas pequefa
gue la del muestreo aleatorio simple con conglomerados iguales en

tamano.



Notese que en muchas encuestas por muestreo, una caracteristica de
informacion auxiliar muy correlacionada con los totales de los conglomerados
es el tamafio mismo de los conglomerados. Puesto que, a nivel agregado, los
totales de interés estan correlacionados con el tamafio del conglomerado, pues
entre mas individuos haya en el conglomerado, mayor el total de interés, y
viceversa. De hecho, en los libros clasicos de muestreo, a las caracteristicas de
informacion auxiliar se les llama medidas de tamafio, justamente porque se

derivan del tamafio de los conglomerados.

3.3.Acerca de la entropia

Suponga que se desea seleccionar una muestra aleatoria de una poblacion
finita de tamafio N. Para esto, el consultor escoge la mejor estrategia de
muestreo que le permite hacer todo tipo de inferencias precisas sobre los
parametros de interés. Dado que una estrategia de muestreo tiene dos
componentes: la primera, el diseiilo de muestreo y la segunda, el estimador
utilizado, entonces la planeacion de un estudio por muestreo tiene que estar
condicionada a la estrategia y no solamente al disefio o al estimador, por
separado. Es asi como la estrategia, siguiendo la regla de oro del muestreo y el
principio de representatividad, deberia inducir ponderaciones cuyo
comportamiento estructural sea directamente proporcional al comportamiento

de la caracteristica de interés.

Una propiedad bastante (til, y a veces desconocida, de un disefio de muestreo
es la denominada entropia. Ahora, dado que un disefio de muestreo no es otra
cosa que una medida de probabilidad discreta definida sobre un conjunto
aleatorio (0 si se quiere, sobre un vector aleatorio) que toma distintas
realizaciones sobre un soporte de muestras, y a la realizacion de la muestra
aleatoria se le conoce con el nombre de muestra seleccionada y el soporte,
denotado como Q, contiene todas las posibles realizaciones, entonces la

entropia se define como:

— ZgEQ pls)logpls)

La entropia es una medida contraria a la informacion. Entre mas entropia exista

en un disefio de muestreo, se dice que hay mas incertidumbre. Por el contrario,



cuando hay baja entropia, hay mas informacion y menos dispersion. Luego, un
disefio de muestreo tiene alta entropia cuando existe una gran cantidad de
Asorpresao en | a mPPa dotantarior,sparh erc disefio e d a
muestreo con alta entropia sera muy dificil predecir el tipo de muestra que se

obtendra.

En algunas ocasiones es deseable que un disefio de muestreo tenga alta
entropia. En evaluacion de politicas publicas, las instituciones encargadas de la
intervencion, suelen estar preocupadas por el tipo de muestra que se va a
seleccionar: que si es posible que la muestra esté sesgada, que si es posible
que la muestra contenga sélo a personas de estratos altos, que si la muestra
va a llegar a todos los grupos etarios, que cdmo hacemos para garantizar la
representatividad de la muestra. Entre otro tipo de comentarios, esto expresa el

afan natural paraquel a muestra sea fArepresentativao.

Por ejemplo, el disefio de muestreo aleatorio simple tiene una alta entropia. Es
muy Util este disefio en las Ultimas etapas de una investigacion puesto que
garantiza que la muestra no estara concentrada en ciertos subgrupos de la
poblacién. El disefio de muestreo sistematico, es un disefio que tiene muy poca
entropia, puesto que si la poblacion esta ordenada sistematicamente en el
marco de muestreo, por ejemplo, un hombre, una mujer, un hombre, una mujer,
etc., entonces si se escoge un arranque aleatorio cualquiera, la muestra estara
conformada por sélo hombres o sélo mujeres, que seria precisamente lo que

gueremos evitar.

Bajo la familia de disefios de muestreo exponenciales, caracterizados por tener
probabilidades de inclusién desiguales, ser de tamafio de muestra fijo y sin
reemplazo, el disefio con mas alta entropia es el de Poisson condicional (que
es un muestreo Poisson con tamafio de muestra fijo, que se implementa fijando
el tamafio de muestra y seleccionando muestras Poisson hasta llegar a una
muestra con el tamafio deseado). Asi que, al utilizar disefios de muestreo
proporcionales, es menester tener en cuenta que tal vez la propiedad de alta
entropia no es deseable. En otras palabras, cuando se tiene informacion
auxiliar de tipo cuantitativo y se sabe que tiene una muy buena correlacion con
la caracteristica de interés, es posible que se deba sacrificar entropia por

eficiencia. El uso de la informacién auxiliar hace que la muestra tenga un bajo



nivel de sorpresa, pues lo que uno espera es que la muestra contenga los
elementos con probabilidades de inclusibn mas altas y por lo tanto, un bajo
nivel de entropia. Bajo estas condiciones, el estimador resultante sera muy
concentrado y con poca varianza produciendo coeficientes de variacion mas

bajos y mayor eficiencia.

4. Calculos del tamafo de muestra

Esta tarea debe ser acorde con el disefio y el consultor debe presentar las
expresiones matematicas utilizadas. Es imprescindible que el consultor
sustente de manera detallada esta cifra que no solamente depende del disefio
de muestreo o el estimador final sino también del pardmetro que se quiere
estimar y por ende, del tipo de evaluacion que se realice. Por otro lado, dado el
caracter multipropésito de las encuestas realizadas en evaluacion de politicas
publicas, el calculo del tamafio de muestra resulta convertirse en una tarea

dispendiosa.

4.1.El efecto de disefio

Cuando para la poblacion de interés, se selecciona una muestra utilizando un
disefio de muestreo de conglomerados o en varias etapas, entonces es
imposible afirmar que existe independencia entre las observaciones. Lo anterior
hace que no sea posible utilizar las férmulas clasicas para la determinacion de
un tamafio de muestra, al considerar un disefio de muestreo aleatorio simple.
Sin embargo, una forma sencilla de incorporar este efecto de aglomeracién en
las expresiones clasicas del muestreo aleatorio simple la da la siguiente

relacion, denotada como efecto de disefio:

i —
00 —

wh —

Esta cifra da cuenta del efecto de aglomeracion causado por la utilizacion de un
disefio de muestreo cualquiera (p), frente a un disefio de muestreo aleatorio
simple (MAS) en la inferencia de un parametro de la poblacién finita R (que

puede ser un total, una proporcién, una razén, un coeficiente de regresion,



etc.). En este orden de ideas, dado que en evaluacion de politicas publicas es
muy factible encontrar informacion relacionada con las caracteristicas de
interés puesto que, dado que el gobierno debe cumplir con su obligacion legal
de evaluar las intervenciones, hay encuestas pasadas similares que estan
disponibles. Por lo tanto, si al implementar un muestreo aleatorio simple y, para
un tamafio de muestra n0, es posible conseguir la precisién deseada, entonces,
el valor del tamafio de muestra que tendrd en cuenta el efecto de aglomeracién

para un disefio complejo estara cercano a n=n0*deff.

Por supuesto, el valor de nO debe ser diferenciado dependiendo del tipo de
evaluacion. Si ésta es de resultados (en donde se quieren estimar
proporciones, totales o medias) este valor puede ser moderado; si se trata del
levantamiento de la linea de base para una evaluacion de impacto (en donde
se quieren estimar diferencias de proporciones, diferencias de totales o
diferencias de medias) este valor aumenta; si se trata de evaluacion de impacto
en una oleada mayor a la segunda (en donde se quieren estimar diferencias en
diferencias de proporciones, diferencias en diferencias de totales o diferencias
en diferencias de medias) entonces este valor sera mucho mas elevado que en

los casos anteriores.

Por tanto, para una evaluacién de resultados que quiera estimar una proporcion
P (donde Q=1-P), entonces el tamafio de muestra minimo necesario para

lograr una estimacion confiable de P, con menos de 1 _P % de error, es:

N (PQ) deff
N .’ +(PQ) deff

2

Por ejemplo, en una evaluacion a una politica de penetracion educativa, esta
expresion se utilizaria para estimar la proporcion de nifios que asisten con

regularidad a la escuela.

Para el levantamiento de una linea de base (LB), que quiera estimar una
diferencia de proporciones P1-P2 (donde Q1=1-P1 y Q2=1-P2), entonces el
tamafo de muestra minimo necesario para lograr una estimacion confiable de

esta diferencia, con menos de 1 _diff % de error, es:



N (RQ, + P,Q,) deff
N2 +(RQ +PRQ,)deff

2

Por ejemplo, en una evaluacion a una politica de alimentacion infantil, esta
expresion se utilizaria para estimar la diferencia entre el porcentaje de nifios
desnutridos entre subgrupos demogréaficos o ubicacién geografica (urbano -

rural) proporcion de nifios que asisten con regularidad a la escuela.

Para el seguimiento respectivo en una segunda oleada (SO) evaluacion de
impacto, que quiera estimar el impacto de la intervencion, definido como
I=(P1SO-P1LB)-(P2SO-P2LB) (donde Q1SO=1-P1SO, Q1LB=1-P1LB,
Q2S0=1-P2S0, Q2LB=1-P2LB, el indice 1 denota el grupo tratamiento y el
indice 2 denota el grupo control), entonces el tamafio de muestra minimo
necesario para lograr una estimacion confiable de esta diferencia, con menos

de 1 _diff- diff % de error, es:

N (Pl.LBQl,LB + I:)2,LBQ2,LB + P].,SOQl,SO + P2,SOQ2,SO)(1- TR) deﬁ:
N2, +(PusQus +PrisQois + PiscQuso+ PrsoQusolL- TR)deft

n2

Por ejemplo, en una evaluacion de impacto de a una politica de asistencia
laboral a la poblacion por debajo de la linea de pobreza, esta expresion se
utilizaria para estimar la diferencia en diferencias de la proporcion de
desempleados entre los grupos control y tratamiento y en dos periodos de

tiempo.

4.2.Propensity Score para casos y controles

Una técnica para reducir el sesgo de seleccion en la asignacion de los grupos
tratamiento y control es el uso de modelos de clasificacion de respondientes.
Uno de estos modelos es conocido como propensity scores (puntajes de
propensiéon, por su traduccién del inglés). Después de definir una variable
dicotémica para la participacion de un individuo (I_k= 1 si el individuo participa
del programa, 1_k=0, si el individuo no participa del programa). Mediante el uso
de informacion auxiliar continua z_k, es posible ajustar un modelo de regresion

logistica para explicar el comportamiento estructural de la participacion de los



individuos en el programa. De esta forma, la estimacion de la probabilidad de

participacion en el programa esta dada por:

A o o1

o p Agdl

De esta forma, para cada unidad participante en el programa, que define el
grupo de tratamiento, es posible seleccionar una unidad no participante en el
programa, que define el grupo de control, de tal forma que su puntaje de
propension sea tan proximo como sea posible. Esta eleccion puede realizarse
de varias maneras: una de ellas es simplemente escoger a la unidad con
puntaje mas cercano, o también es posible definir un intervalo y seleccionar

una unidad dentro del mismo.

4.3.Poblaciones infinitas

Una idea elaborada y expandida en el ambito de las consultorias y el muestreo
es la regla de las poblaciones infinitas, que dice que después de un cierto
ndamero de individuos, la poblacion se considera infinita. Esta declaracion es
desafortunada en el contexto de la evaluacion de politicas publicas. En primer
lugar, y siendo rigurosos, jamas existirAn estudios o0 investigaciones que
involucren poblaciones infinitas. De esta manera, carece de sentido hablar de
un muestreo infinito a menos que no se refieran a infinito. Y el elctor debe
comprender que ni siquiera la poblacién de estrellas o la de particulas
elementales en el universo (calculada esta ultima en 10780) son infinitas. Por
altimo, aunque la teoria de probabilidad es la base del muestreo, no es posible
afirmar que las poblaciones son infinitas. En realidad, si después de cierto
ndmero todas las poblaciones son infinitas, entonces todas las estrategias de
muestreo serian iguales, todos los tamafios de muestra serian iguales y todos
los errores de muestreo serian los mismos. En estudios por muestreo, el hecho
de que la poblacion sea grande, no garantiza equidad en términos del tamafio
de muestra, maxime cuando los efectos de disefio y los esquemas de muestreo
cambian en el contexto multipropdsito de una encuesta. Ademas, no es cierto
gue entre mas muestra haya, menos error de muestreo existe. Lo anterior, Si

bien es valido para estrategias de muestreo aleatorias simples, no es



necesariamente lo que ocurre cuando se utilizan disefios de muestreo
complejos. Por ejemplo, si se utiliza un disefio de muestreo de tamafio de
muestra aleatorio, como Bernoulli o Poisson, asi se realice un censo, va a
existir error de muestreo. Por lo tanto, la asintota en estos casos es

simplemente un argumento que no aplica.

5. Estrategias parala ausencia de respuesta no ignorable

Una de las dificultades de la implementacién de una encuesta es la ausencia
de respuesta. Este es un fendmeno que constituye una regla marcada en la
mayoria de ellas. Existen variados tipos de ausencia de respuesta. Por
ejemplo, hay una clara diferenciacion entre un cuestionario vacio, puesto que el
respondiente se negd a colaborar, 0 porque la ubicacion o identificacion de la
unidad de observacion son errados, y un cuestionario en donde algunas
preguntas si son contestadas y otras no, posiblemente debido a la longitud del
cuestionario, indisponibilidad parcial del entrevistado u otras circunstancias.

Ante este fendbmeno, el investigador puede tomar diversos tipos de posiciones.
En el contexto de la evaluacion de politicas publicas, la actitud méas perjudicial
es hacer caso omiso a esta situacion; en otras palabras, ignorar que se
presenta la ausencia de respuesta. De una manera u otra, se hace necesario
que el investigador proponga algun tipo de abordaje metodoldgico para paliar

las graves consecuencias de esta anomalia.

Es asi como el equipo técnico debe vigilar la correspondiente validacion de las
estimaciones, que deben pasar por un proceso técnico en donde es posible
mantener acotado el error no muestral causado por esta situacion. A manera
de sugerencia, es posible realizar un analisis estadistico exploratorio para
corroborar las posibles diferencias entre la poblacion de respondientes y no
respondientes. Si existe alguna evidencia de esta diferenciacion, como
usualmente ocurre, entonces se debe proceder a realizar una intervencion en el

analisis de la informacion.

La mayoria de encuestas tienen cierta ausencia de respuesta residual, ain
después de un disefio cuidadoso y un seguimiento de la ausencia de

respuesta. Este ha sido un topico de interés en las agencias de estadistica que



producen cifras oficiales. En las ultimas décadas, la atencion de la literatura

hacia esta materia y sus efectos se ha incrementado considerablemente. En

parte, esto se debe a un deseo decreciente del publico en general de cooperar

y responder los datos solicitados por las agencias de estadistica o el equipo

consultor. El problema de la ausencia de respuesta es una faceta normal,

aunque no deseable, en el desarrollo de una encuesta. Existe un consenso

completo de que la ausencia de respuesta puede perjudicar severamente la

calidad de las estadisticas calculadas y publicadas en una encuesta.

Existen varios tipos de mecanismos de ausencia de respuesta:

a)

b)

Se define la ausencia de respuesta ignorable cuando la probabilidad de
que un individuo responda no depende de la caracteristica de interés.
Noétese que el adjetivo ignorable hace referencia a que un modelo puede
explicar el mecanismo de ausencia de respuesta y que ésta se puede
ignorar después de que el modelo la toma en cuenta.

Por otra parte, la ausencia de respuesta se dice no ignorable cuando la
probabilidad de que un individuo responda depende de la caracteristica
de interés. Por ejemplo, si en una encuesta de fuerza laboral, se desea
estimar el nUmero de personas empleadas o desempleadas, la ausencia
de respuesta es no ignorable cuando depende de la clasificacion laboral

del individuo (s6lo contestan las personas empleadas).

Técnicamente, existen diversas maneras de abordar este fendmeno. A

continuacion se enuncian algunas:

a)

b)

Una alternativa puede ser realizar un ajuste de los factores de expansion
inducidos por el disefio muestral, que originalmente fue planeado con un
tamafio de muestra mas grande que el efectivo.

Si se tiene acceso a informacion auxiliar, podria ajustarse un modelo de
regresion, ponderado por las probabilidades de inclusion, para imputar
los valores faltantes.

Es posible suponer que la muestra de respondientes corresponde a una
submuestra de la poblacion, definida como una mezcla de respondientes

y no respondientes, y utilizar los principios de los disefios en dos fases.



d) Estimar un modelo para la ausencia de respuesta, por lo general dado
por una distribucion Bernoulli o Binomial, y combinarlo con un estimador

de calibracion.

5.1.Sobre el muestreo inverso

El siguiente ejemplo ilustra una situacién perjudicial en donde se tratan de
ajustar los factores de expansién después de que la encuesta incurra en

ausencia de respuesta.

Suponga un universo de 10 individuos U={1,2, é, 10} de | os

seleccionar 3 por muestreo aleatorio simple. Para esto, se aplica el método de
coordinado negativo el cual re-ordena los 10 individuos de la siguiente forma
7,2,9,10,5,1,4,3,6,8. Por supuesto, se selecciona una unica muestra dada por
{7,2,9} y el estadistico a cargo guarda el orden en el cual quedaron los
individuos en un archivo. Por problemas operativos no se puede contactar a los
individuos 7 y 9, y se decide reemplazarlos por los individuos 10 y 5 sin
ninguna seleccion aleatoria entre los restantes. Simplemente se consideran "los
que siguen en la lista". ¢Es correcto afirmar que esa muestra {2,10,5} es

generada por un disefio MAS (10,3)?

Este ejemplo viene del dia a dia de las encuestas complejas. Antes de formular
cualquier cosa hay varias consideraciones al respecto. Existe un problema de
ausencia de respuesta que no debe ser pasado por alto. Hay muchos métodos
para modelar esta ausencia y es mandatorio ponerlos en practica cuando este
fenébmeno (que cada vez se va convirtiendo en una regla, en vez de la
excepcion) de ausencia de respuesta aparece. En general, se trata de modelar
la respuesta como un evento aleatorio con probabilidad P(R); por lo tanto la
probabilidad de ausencia de respuesta es 1-P(R). Si después de analizar la
informacion, el estadistico decide que la ausencia de respuesta sigue un patron
completamente aleatorio MCAR (missing completely at random, por sus siglas
en inglés) y no es debida a comportamientos intrinsecos en los subgrupos
poblacionales, entonces, bajo este supuesto, todos los individuos tendran la
misma probabilidad de responder y, por tanto, la misma probabilidad de no

responder.

cual

es



El algoritmo coordinado negativo ordena la poblacién de forma aleatoria. De
hecho, se trata de una permutacion aleatoria de los elementos de la poblacion.
De esta forma, si la poblacion tiene N individuos, y se ordenan aleatoriamente,
entonces los primeros (0 los ultimos) k elementos conforman una muestra

aleatoria simple de tamario k.

Para evitar esos inconvenientes técnicos, en la fase de disefio, se acostumbra
a extraer la muestra de reemplazo para permitir la ausencia de respuesta.
Cuando uno no ordena toda la lista de forma aleatoria, la muestra de
reemplazo es una muestra separada de la poblaciéon que queda después de
extraer la muestra principal.) Por lo tanto, si los individuos 7 y 9 fueron los que
no respondieron porque no estaban disponibles (missing o faltantes), y se
reemplazaron con los individuos 10 y 5, entonces es plausible suponer que se
tiene una muestra aleatoria de tamafio 5 que incluye dos individuos que no
respondieron. Por supuesto, el siguiente paso debe ser el ajuste de los pesos
de los encuestados para tener en cuenta la falta de respuesta.

Si se decide que el modelo pertinente para la falta de respuesta es MCAR,
entonces se puede suponer que la muestra es de 5 observaciones aleatoria
simple y reajustar los pesos de las dos observaciones faltantes. De esta forma,
si los individuos 7 y 9 no respondieron, se puede utilizar esa informacion para
estimar la proporcién de la poblacion que no responde. Luego, sea S1 la
muestra en la primera seleccién (esta muestra es de tamafio 3). Sea S2 la
muestra efectiva en la segunda seleccion (esta muestra es de tamafio 2). Por
altimo, sea R el conjunto de respondientes en la primera seleccion. Luego,
dado que las selecciones no son independientes (puesto que para obtener S2,
se debié haber seleccionado S1 y definido R), la probabilidad de inclusion de

un individuo en la muestra final es:

PrikeS)=Prke S yke R +Pr(k€Ssy k¢ S))
Pr(k€ R| ke 8,)Pr(ke S))+Pr(ke S| k¢ S)Pr(k ¢ S))
13 27 3
e

Bajo esta perspectiva, muestreo aleatorio simple de 5 unidades con 2 faltantes,

cada individuo en la muestra final tiene la misma ponderacion. Lo anterior no



significa que la muestra final provenga de un muestreo aleatorio simple de
tamafio 3. Con este desarrollo, es posible utilizar el estimador de Horvitz-
Thompson para estimar sesgadamente (pero con sesgo moderado) funciones
de totales. Dada esta configuracion, se deben desarrollar expresiones para las
probabilidades de inclusion de segundo orden para tener un acercamiento
apropiado a la varianza de las estimaciones. También se pueden aplicar los
principios de la estimacion en dos fases, entre otros.

Por otra parte, seria Optimo si el equipo consultor ajusta esta situacion al
muestreo inverso, en donde para satisfacer un tamafio de muestra r (en
nuestro ejemplo, r=3) se continlan seleccionado unidades en la poblacion
hasta que las r respondan. El proceso de muestreo que se describe puede ser

Il  amado muestreo inversoo puesto que no
hasta obtener tres observaciones que efectivamente si respondieron y que
conforman la muestra vélida. En este caso, el tamafio de la muestra no es 3 y

se convierte en una cantidad aleatoria.

6. Descripcién de la estrategia de estimacion de los parametros de

interés.

La estrategia de muestreo se complementa con la escogencia del estimador,
que es una expresion matematica definida sobre la muestra que se utiliza para
realizar inferencia sobre el parametro trazador. Existen varias opciones que
permiten estimar los parametros trazadores que verifican el éxito o fracaso de
la intervencion. El estimador es una expresion matematica que presenta

ventajas o desventajas al utilizarlo en conjunto con un disefio de muestreo.

En esta etapa el investigador debe responder a las siguientes preguntas: ¢es
mas conveniente ponderar los resultados de la encuesta? Si es asi, ¢de qué
forma se deben ponderar? La respuesta a estas preguntas determina el tipo de
estimador que se debe utilizar. Por lo general, se escogen estimadores
naturales inducidos por el diseiio de muestreo. Sin embargo, cuando existe
informacion secundaria a la mano y esta informacion estad correlacionada

estructuralmente con el comportamiento de la poblacién objetivo, en términos



de la respuesta a la intervencion, entonces es conveniente considerar

estimadores que induzcan nuevas ponderaciones.

La escogencia del estimador define la longitud de los intervalos de confianza
generados en la evaluacion de la politica publica, sujetos a un mismo nivel de
confiabilidad. Por ejemplo, en una evaluacién de resultados, en donde se
quiere tener conocimiento de un indicador definido como la proporcion de
personas satisfechas con la intervencion sobre las personas intervenidas, es
posible que con una mala escogencia del estimador se obtenga un intervalo de
confianza, al 95%, que estime que esta proporcion esta entre el 20% y el 80%.
Asumiendo el mismo escenario, una buena escogencia del estimador, puede
inducir una estimacion por intervalo, al 95% de confianza, entre el 34% vy el
36%. Por supuesto, es deseable que se presente la segunda situacién y no la
primera. Es importante recalcar que el investigador debe asegurar que la
informacion secundaria esté relacionada con las caracteristicas de interés. De
otra forma, aunque el estimador sea estadisticamente insesgado, la variabilidad

de la estrategia de muestreo puede verse aumentada draméaticamente.

Para estimar totales, de los cuales se desprenden otros parametros como
tamafios, proporciones y medias, algunos de los estimadores mas utilizados en

la practica son:

]
a) El estimador de expansion: €4 -Byg
b) El estimador de Horvitz-Thompson, definido como funcion de las
probabilidades de inclusion: 4 ; B,'Z:
c) El estimador de Hajek: ¢« 4 ;—Z en donde el denominador corresponde
Z

J
aJZ BvZ_‘

d) La familia de estimadores de regresion: 44, 1z 1 123#, en
donde se necesita informacion auxiliar para establecer un modelo de
regresion entre (X,y), mediante un vector de coeficientes B.

e) La familia de estimadores de calibracion: ¢ ._1 By gog , que utiliza
ponderaciones w_k que minimizan una pseudo-distancia entre las

probabilidades de inclusion y las nuevas ponderaciones.



4y«
f) Lafamilia de estimadores de post-estratificacion: € | 14 4 B B,h—ll Z:
z

6.1.Sesgo en encuestas multipropdésito

En la mayoria de encuestas multipropoésito, el estadistico se enfrenta con el
dilema de la utilizacion del estimador. Es decir, su encuesta tiene ciertos
topicos que son necesarios e importantes y con los cuales se ha propuesto la
mejor opcion en términos del disefio de muestreo. En la mayoria de ocasiones
este disefio de muestreo induce probabilidades de inclusion (o de seleccion)
que guian la escogencia del estimador. De esta forma, se decide utilizar esta
estrategia para estimar todos los parametros de interés. Sin embargo, cabe
preguntarse ¢por qué utilizar la misma estrategia de muestreo para la

estimacion de todos los parametros?

Es una pregunta muy valida que tal vez cualquier investigador se la ha
planteado en su momento. Siendo estrictos, no hay ningun resultado tedrico
qgue impligue que se deba considerar la misma estrategia de estimacion para
todos los pardmetros. Por supuesto, con respecto al disefio de muestreo, es
imposible cambiar nada. En primera instancia, no es plausible formular distintos
disefios de muestreo para una misma encuesta, aunque si es posible cambiar

el estimador. Sin embargo, esta tarea debe realizarse con mucha precaucion.

Suponga que la encuesta viene de un disefio de muestreo con probabilidad
proporcional al tamafio de una caracteristica de informacion auxiliar y que se
ha escogido hacer un disefio de muestreo PPT porque se conoce la buena
relacion de la caracteristica de interés con la caracteristica auxiliar. Ahora,
también se conoce que no todas las caracteristicas de interés estan
relacionadas con la caracteristica auxiliar. Por tanto, se cree que puede ser
conveniente suponer que el disefio de muestreo no sea PPT sino MAS. Es
decir, para algunos parametros se asume que es muy bueno usar el PPT, para

otros se asume que seria muy bueno el MAS.

Sin embargo, si la solucion que se propone consiste en cambiar el estimador
inducido por el PPT, por el estimador de expansion, inducido por el MAS, se
debe estar consciente de que eso induce sesgo en el estimador, sin importar si

hay o no correlacion con la caracteristica auxiliar. El siguiente histograma



muestra la distribucion de muestreo del estimador inducido por el PPT, para
una caracteristica de interés que no tiene muy buena correlacion con la
caracteristica auxiliar del PPT. La linea roja indica el valor del parametro
(desconocido en el momento de la encuesta) y la linea azul indica la esperanza

del estimador. Las dos lineas coinciden puesto que el estimador es insesgado.
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Figura 2. Estimacién insesgada de la media para un disefio PPT.

Por otro lado, el siguiente histograma muestra la distribucion de muestreo del
estimador de expansion, para la misma caracteristica de interés que no tiene
buena correlacion con la caracteristica auxiliar del PPT. La linea roja indica el
valor del parametro y la linea azul indica la esperanza del estimador. Las dos
lineas no coinciden puesto que el estimador es sesgado bajo un disefio PPT,;

de hecho bajo cualquier disefio de muestreo que no sea MAS.
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Figura 3. Estimacion sesgada de la media para un disefio PPT con el estimador de expansion.

De esta manera, se concluye que realizar esta maniobra de utilizar distintos
estimadores al suponer diferentes disefio de muestreo puede hacer que, a
pesar de la buena voluntad del consultor, las estimaciones sean sesgadas.
Ahora, si se quieren corregir los factores de expansion, con base en el disefio
PPT, para distintos parametros, existen otros enfoques para cambiar de
estimador, sin afectar el disefio de muestreo original. Por ejemplo, los
estimadores de calibracion, de regresion o de post-estratificacion.

7. Andlisis de la varianza de las estimaciones

El lector no debe confundir el término analisis de varianza de las estimaciones
con una ANOVA. Como es bien sabido, todos los estimadores que se utilizan
en la teoria de muestreo son variables aleatorias y como tales tienen una
esperanza y una varianza. De esta forma, al proponer estimadores insesgados,
se esta afirmando implicitamente que su esperanza es igual al valor del
parametro. Existe miles de miles de estimadores insesgados y el investigador
debera elegir, de entre ellos, uno cuya varianza sea pequefia en términos
relativos. Esto quiere decir que el analisis de varianza de los estimadores, no

es otra cosa que la verificacidbn de que el coeficiente de variacion estimado,



definido como la division de la raiz cuadrada positiva de la varianza entre la

estimacion resultante.

Aunque la escogencia del disefio de muestreo y el estimador sean de libre
eleccion para los investigadores, no lo es el célculo de las medidas de
confiabilidad y precision. Dado que la base cientifica sobre la cual descansa el
muestreo es la inferencia estadistica, se deben respetar las normas béasicas
para la asignacion y posterior calculo del margen de error, que constituye una
medida unificada del error de muestreo que cuantifica la incertidumbre acerca

de las estimaciones en una encuesta.

Con base en lo anterior, es realmente imperativo, y merece ser afirmado con
vehemencia, que el célculo del error de muestreo esté acorde con el disefio de
muestreo que haya sido utilizado en la evaluaciéon. Por ejemplo, si para evaluar
la penetracion de una politica publica, por medio de una evaluacion de
resultados, se propone un disefio de muestreo en varias etapas, con seleccion
proporcional y estratificado; entonces, la varianza del estimador esta
supeditada a las etapas del muestreo, a la desigualdad en las probabilidades
de seleccidn/inclusion y al proceso de estratificacion. En los paises
latinoamericanos, es muy comun encontrar practicas, si bien no
malintencionadas, si equivocadas, en donde el error de muestreo se calcula
sistematicamente usando expresiones de muestreo aleatorio simple sin
reemplazo, sin tener en cuenta que el proceso de recoleccién de informacion

no es asi de simple.

Ahora, este proceso puede llegar a ser mas complejo cuando se presentan
estimaciones en un periodo avanzado de una evaluacion de impacto. Maxime
si se consideran muestras panel o semipanel, en donde se hace necesario
utilizar expresiones anidadas, muchas veces de disefios de muestreo en fases,
que den cuenta del efecto longitudinal de las mediciones en los periodos de

comparacion.

Las complicaciones en el calculo de los errores de muestreo pueden ser
mayores dependiendo de la escogencia de la estrategia de muestreo (disefio
de muestreo y estimador). Por lo tanto, en muchas ocasiones es posible
acceder a un célculo computacional aproximado que permite, pasar por alto el

proceso tedrico de definicion de las cantidades que estiman la varianza de la



estrategia. Cuando esto ocurre, es muy importante que el investigador presente
la sintaxis computacional que utilizé para obtener las estimaciones. Asimismo,
es indispensable que el equipo evaluador coteje junto con el investigador que
las expresiones teoricas de varianzas, 0 su correspondiente sintaxis
computacional, efectivamente coincidan con el calculo del error de muestreo

inducido por el disefio de muestreo.

El calculo del error de muestreo es la garantia que el investigador le impone a
este tipo de estudios, que son considerados productos intangibles, y por
consiguiente se hace inaceptable que existan disparidades en las expresiones
tedricas o computacionales usadas. Teniendo en cuenta el disefio de muestreo
planteado y la escogencia del estimador, se deben presentar expresiones
tedricas o estrategias computacionales para el célculo del error, inducidas
estrictamente por la estrategia de muestreo (disefio de muestreo y estimador)

seleccionada.

7.1.Eficiencia de las estrategias computacionales

Esta seccion revisa con detalle las aproximaciones computacionales del
software estadistico. Al analizar estas estrategias, no se insinla que estos
excelentes paquetes computacionales sean insuficientes 0 que su
programacion esté errada, de ninguna manera. Sin embargo, en evaluacion de
politicas publicas, es comudn encontrar que, para disefios de muestreo
complejos que involucran estratificacion y varias etapas, los errores estandar
(definidos como la raiz cuadrada de la varianza), los coeficientes de variacion
(definidos como el cociente entre el error estandar y la estimacion puntual), la
longitud de los intervalos de confianza (definida como el producto del error
estandar y el percentil adecuado de la distribucion del estimador) y hasta los
efectos de disefio (definidos como el cociente entre la varianza del disefio
complejo y la varianza del muestreo aleatorio simple) parecen ser

subestimados.

De repente, para alguna muestra que se sabe que deberia tener un efecto de
aglomeracion bastante alto, aparecen efectos de disefio muy bajos y errores

estandar muy bajos. De esa manera, es posible encontrar excelentes



formulaciones de estrategias de muestreo que no responden a la sospecha de
esas cifras y entonces se infiere que el problema puede ser computacional. De
esa forma, sisteméticamente es un hecho que la mayoria de investigadores
dejan el tema de la estimacion de la varianza en manos del software
computacional. Lo cual no esta mal, siempre y cuando se verifiquen algunos

supuestos muy importantes.

En particular, la siguiente expresion se utiliza para este célculo de los errores

estandar dentro de disefio por estratos y para una encuesta en varias etapas:

L

G = BN

np—1

i=1

Por lo tanto, sin importar el nimero de etapas, sin importar si la seleccion
dentro de las etapas haya sido proporcional o simple, esta es una aproximacion
muy comun en las propuestas metodoldgicas de los investigadores. Ahora, por
supuesto que se trata de una aproximacion a la varianza real. Por lo tanto, esta
bien que se utilice y me imagino que la seguiré viendo con frecuencia, maxime
cuando el PROC SURVEY MEANS del SAS, el WESVAR 4.0, el SUDAAN, el
PC-CARP, entre otros, utilizan dentro de sus procedimientos de estimacion
esta expresion para el calculo de los errores estandar. Es muy importante que
el investigador procure analizar en su propio disefio de muestreo que la validez
de esta expresion se tiene porgue la mayoria de los estimadores de la varianza
trabajan con las estimaciones a nivel municipal (en la primera etapa del
disefio). Los procedimientos de muestreo en etapas posteriores de la seleccion
son generalmente ignorados a menos que el factor de correccion para
poblaciones finitas sea importante a nivel municipal. Véase, por ejemplo, el

apéndice D del manual WesVar 4.0 o el capitulo 3 del manual de SUDAAN.

En conclusion, es muy plausible usar esta aproximacion, pero se debe usar
teniendo en cuenta que la fraccibn de muestreo dentro de la primera unidad de
muestreo no debe ser despreciable. Esto implica que el factor de correccion
para poblaciones finitas debe ser pequefio, luego el submuestreo en las USM
debe ser grande. Por otra parte, si se usan estas expresiones, seria muy
enriqguecedor para el informe aclarar que no se trata de una expresion exacta,

sino de lo que es, una aproximacién de la varianza.



Siguiendo con la estimacion de la varianza en encuestas multi-etapicas, los
programas computacionales como SAS, WesVar, entre otros, utilizan una
aproximacion, sesgada, para obtener esta cifra. Esta aproximacion, solo tiene
en cuenta la varianza de los totales estimados en la primera etapa, suponiendo
gue el muestreo en la primera etapa es aleatorio simple. Para la estimacion de
un total, suponiendo un disefio de muestreo en dos etapas, la féormula que

induce una estimacién insesgada es la siguiente:

N? iy \ 1 — | T o
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Y la expresion que utilizan los paquetes computacionales es la primera parte de

la anterior expresion, es decir:

Existe otra aproximacién comun, que se tiene al suponer que el muestreo en la
primera etapa fue con reemplazo. La expresion de la estimacion (sesgada) de

la varianza en este caso es la siguiente:

Retomando las ideas anteriores, se simularon dos escenarios que se pueden
encontrar en la vida real, para caracteristicas de interés en el contexto de
investigaciéon de intervenciones gubernamentales. El primer escenario, esta
conformado por mil unidades primarias de muestreo (UPM), dentro de las
cuales hay contenidos diez mil individuos en cada una de ellas. La distribucién

de la caracteristica de interés es simétrica con forma gaussiana.
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Figura 4. Histograma de la poblacion para el ejercicio de simulacion.

Para este escenario, se simularon distintos valores de la fraccidbn de muestreo y
submuestreo en la primera y segunda etapa, f1y f2, respectivamente. Y como
criterio de comparacion, se utilizé el promedio de la razén entre la varianza real
(estimacioén insesgada) con las aproximaciones sugeridas. Resultados iguales
a uno, indican que la aproximacién es igual de precisa que la estimacion
insesgada, resultados mayores que uno indican que se presenta una
subestimacion de la varianza real y resultados menores que uno, indican que
se presenta una sobreestimacién de la varianza. Por supuesto, como ya se
explicd antes, se quisiera llegar al mismo nivel de precisidn, pero en caso de no
poder alcanzarlo, el peor panorama corresponde a la subestimacion de
la varianza. Es decir, es mejor que la aproximacion sobreestime la varianza y
no al contrario. El siguiente cuadro muestra los resultados obtenidos para la

aproximacion de SAS y otros paquetes.

Estimador de SAS =
0,2 0,4 0,6 0,8
0,2 1,19 1,53 2,21 4,22
f2 0,5 1,06 1,33 1,72 3,07
0,8 1,05 1,14 1,28 1,81

Tabla 1. Razén de varianzas para la aproximacion computacional en el ejercicio de simulacion.
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Se nota que la aproximacion es buena cuando en la primera etapa se
selecciona una muestra pequefia de unidades primarias y en la segunda etapa
se selecciona una muestra grande de unidades secundarias. Ahora, como el
estimador de SAS, y otros paquetes, es basicamente la primera parte del
estimador insesgado, entonces también es posible calcular el porcentaje
de varianza, y tener una idea del sesgo. Se ve claramente que esta

aproximacion es optima para tamafios de muestra pequefios en la primera
etapa.

Porcentaje de varianza =
0,2 04 0,6 0,8
0,2 B4% B5% 45% 24%
f2 0,5 94% 75% 58% 33%
0,8 95% B8% 78% 55%

Tabla 2. Porcentaje de la varianza real recogido por las aproximaciones en el software estadistico
tradicional.

De igual manera, se comparé el estimador insesgado con el estimador que
tiene en cuenta el reemplazo. Se nota que, al contrario de la anterior
aproximacion, este estimador nunca subestima la varianza real y funciona

mejor cuando el tamafio de muestra en la primera etapa y en la segunda etapa
es pequenio.

Estimador con reemplazo =
0,2 0,4 0,6 0,8
0,2 0,95 0,92 0,88 0,84
f2 0,5 0,94 0,79 0,68 0,61
0,8 0,84 0,68 0,51 0,36

Tabla 3. Razén de varianzas para la aproximacion con reemplazo en el ejercicio de simulacién.

El segundo escenario, esta conformado por cien unidades primarias de
muestreo, dentro de las cuales hay contenidos cien mil individuos en cada una
de ellas. La distribucion de la caracteristica de interés es sesgada, como es

usual en muchas encuestas econdémicas y sociales.
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Figura 5. Histograma de la poblacion para otro ejercicio de simulacién.

Para este escenario, se simularon distintos valores de la fraccion de muestreo y
submuestreo en la primera y segunda etapa, f1 y 2, respectivamente. Y como
criterio de comparacion, se utilizé el promedio de la razén entre la varianza real
(estimacién insesgada) con las aproximaciones sugeridas. Resultados iguales
a uno, indican que la aproximacién es igual de precisa que la estimacién
insesgada, resultados mayores que uno indican que se presenta una
subestimacion de la varianza real y resultados menores que uno, indican que
se presenta una sobreestimacion de la varianza. El siguiente cuadro muestra

los resultados obtenidos para la aproximacioén de SAS y otros paquetes.

Estimador de SAS =
0,2 0,4 0,6 0,8
0,2 1,23 1,53 2,18 4,38
f2 0,5 1,14 1,38 1,73 3,01
0,8 1,06 1,11 1,31 1,75

Tabla 4. Razén de varianzas para la aproximacion computacional en el ejercicio de simulacion.

Se nota que la aproximacion es decente cuando en la primera etapa se
selecciona una muestra pequefia de unidades primarias y en la segunda etapa
se selecciona una muestra grande de unidades secundarias. De igual forma,

también es posible calcular el porcentaje de varianza. Se observa que esta



aproximacion es mejor para tamafios de muestra pequefios en la primera
etapa.

Porcentaje de varianza =
0,2 0,4 0,6 0,8
0,2 B1% B5% 46% 23%
f2 0,5 B8% 72% 58% 33%
0,8 94% 90% 76% 57%

Tabla 5. Porcentaje de la varianza real recogido por las aproximaciones en el software estadistico
tradicional.

Por ultimo, se comparé el estimador insesgado con el estimador que tiene en
cuenta el reemplazo. Se nota que, al contrario de la anterior aproximacion, este
estimador nunca subestima la varianza real y funciona mejor cuando el tamafio

de muestra en la primera etapa y en la segunda etapa es pequefio.

Estimador con reemplazo =
0,2 0,4 0,6 0,8
0,2 0,98 0,91 0,87 0,86
f2 0,5 0,91 0,82 0,69 0,6
0,8 0,85 0,8 0,52 0,35

Tabla 6. Razén de varianzas para la aproximacion con reemplazo en el ejercicio de simulacién.

Ahora, aunque los resultados anteriores son muy claros, no significa que el
disefio de muestreo deba estar supeditado a la utilizaciéon de la
aproximacién de lavarianza. Como lo muestra el siguiente cuadro, en
términos de eficiencia, cuando se utiliza el estimador de Horvitz-Thompson, hay
menor varianza cuando la fraccion de muestreo en la primera etapa es alta vy,
de igual forma, cuando la fraccion de muestreo en la ultima etapa es alta. A
continuacion se presenta la razon de coeficientes de variacién estimados entre
el minimo de la tabla y el resto. Se nota que el minimo es coeficiente de
variacion se presenta cuando las dos fracciones de muestreo son altas.
Cuando la fraccion de muestreo de la primera etapa es baja, como el caso en

donde las aproximaciones son buenas, el estimador es altamente variable y



pierde eficiencia. A continuacidon se muestra los resultados de la razon de
coeficientes de variaciones reales para ambos escenarios, 1 y 2,

respectivamente.

fl
Razon de cves
0,2 0.4 0.6 0.8
0,2 6,957 4,783 3,652 3,130
f2 0,5 4,348 2,609 2,087 1,609
0,8 3,174 2,130 1,435 1,000
Tabla7.Raz-n de cveds para el primer escenari o.
fl
Razon de cves
0,2 0.4 0.6 0.8
0,2 6,744 4,867 3,744 3,154
f2 0,5 4,103 2,769 2,113 1,692
0,8 3,103 2,026 1,436 1,000
Tabla8.Raz-n de cveds pescenari@l segundo

Por lo tanto, lo primero que se debe plantar es una muy buena estrategia de
muestreo que asegure que la varianza del estimador es pequeiia, luego, si se
da el caso, utilizar la aproximacién de la varianza. Pero si no se da el caso, se

debe omitir la utilizacion de estas expresiones que subestiman la varianza.

7.2.Colapsando estratos

En evaluacion de politicas publicas es muy comun que los estratos que se
forman contengan sélo una Unica unidad de muestreo. Por ejemplo, suponga
gue en una encuesta para evaluar la percepcién de una intervencion en las
comunidades indigenas, el investigador decide estratificar la poblacion, de tal
manera que se forman tantos estratos como comunidades indigenas haya. Y
para la realizacién del muestreo se selecciona una Unica unidad primaria de

muestreo, que puede estar dada por la ubicacién geogréfica de las mismas.



Otro ejemplo comun se presenta en encuestas a hogares. Suponga que se
tiene una encuesta probabilistica en varias etapas. En las primeras etapas se
seleccionan municipios, sectores cartograficos, manzanas y por ultimo
viviendas. En cada vivienda, se entrevistan a todos los habitantes, pero se
selecciona aleatoriamente a uno de ellos para que complete un registro mas
largo. En pocas palabras, todos contestan ciertas preguntas basicas y sé6lo uno
de ellos contesta otra bateria de preguntas.

Bajo este contexto, con esta poca informacion, en términos de estimacion de la
varianza, la situacion se divide en dos. Por una parte, es posible que el
entrevistado de la vivienda esté respondiendo cuestiones inherentes al hogar.
Siendo asi, la unidad de interés es la vivienda y no existe ningun problema en
que haya solo un respondiente, pues esta contestando preguntas de la
vivienda. De esta manera, la muestra en la Ultima etapa, no estaria dada por
una sola vivienda, sino que estaria conformada por el total de viviendas
pertenecientes a las manzanas seleccionadas. Ese fue mi razonamiento a priori
y por ende, no deduje nada extrafio en el planteamiento del problema, puesto
que el tamafio de muestra (viviendas) es mayor a uno y no existiria ninguna

complicacion al estimar la varianza.

Sin embargo, después de pensarlo un poco mas, la situacion cambia
totalmente si se supone que el Unico individuo seleccionado en la muestra esta
respondiendo preguntas relacionadas con él mismo. De esta manera, la unidad
de muestreo corresponderia a la persona (no el hogar o vivienda) y por ende, la
muestra de la Ultima etapa efectivamente seria de sélo un individuo en las
viviendas. En este escenario, existiria una gran complicacién para estimar la
varianza, puesto que es bien sabido que si el tamafio de muestra es uno n = 1,
entonces la probabilidad de inclusion conjunta es nula T =0, para todo par
distinto. Lo anterior se traduce en que es imposible obtener una estimacion

insesgada de la varianza del estimador.

Por supuesto, es una situacion dificil, y es posible que no podamos acceder a
una estimacion insesgada. Sin embargo, siempre es posible obtener una
estimacion sesgada. El problema con las varianzas es que la estimacion
sesgada debe sobre-estimar la varianza real. Por supuesto, es mucho mas

grave reportar coeficientes de variacion menores a la cifra real, que



coeficientes de variacion mayores. De la misma forma, las complicaciones son
mayores si se reportan intervalos de confianza més estrechos que en la
realidad, que si se reportan intervalos de confianza méas anchos que en la
realidad. Por lo tanto, como los coeficientes de variacion y los intervalos de
confianza estan en funcion de la estimacion de la varianza, entonces
definitivamente optaremos por encontrar expresiones que sobre-estimen el

verdadero valor de la varianza.

Existen muchas técnicas que permiten obtener un estimador sesgado. Sin
embargo, algunas de ellas inducen sub-estimacion de la varianza real. Por lo
tanto, una solucién viable para esta probleméatica es utilizar la técnica de los
estratos colapsados, por supuesto, después de modificarla un poco y

acomodarla al contexto de varias.

Basicamente, se supone que en las ultimas etapas, la encuesta tiene muchos
estratos y, por conveniencia logistica y/o econémica, se decide seleccionar so6lo
un elemento dentro de cada estrato. Por supuesto, no es posible obtener una
estimacion insesgada de la varianza. Por lo tanto, se propone el agrupamiento
de los estratos en pares. Es decir, se crean nuevos estratos uniendo pares vy,

de esta manera, cada nuevo estrato tendra un tamafio de muestra igual a dos.

Bajo este esquema, y suponiendo que el submuestreo fue aleatorio simple, se

tienen H/2 pares de estratos y se propone el siguiente estimador sesgado
f‘][ﬂ,} = ;?j[?‘ﬁ.'r] — tha)?
Notese que en el h-ésimo par, se tiene que

thi —tha = (tht — tha) + (fh1 — tha) — (Fha — tha)
Por lo tanto, promediando sobre todas las posibles muestras en ese par, se
tiene que

E(tyy — tha)? = (th1 — tha)® + N2 (1 — 1/Nu)SE,  + N5 (1 — 1/Nyo)SE,.

Por lo tanto, la esperanza de la suma sobre todos los estratos, que coincide

con la esperanza de V1!ty) es

ZJ’L? E(tn —tn)? = E(Vi(t,)) = .f:] N1 —1/N,)SE, + ij[?‘m —tha)?



El primer término del sumando corresponde a la varianza real con tamafio de
muestra uno y el segundo término es el sesgo positivo del estimador. Se dice
que el tamafio del sesgo depende de qué tanto difieran los pares. Es decir, a la

hora de construir estos pares, se debe procurar que se asemejen al maximo.

8. Anadlisis de lainformacioén

En la introduccién de su excelente libro, Statistical Design for Researches,
Leslie Kish afirm6 que el enunciado de la mayoria de libros de inferencia
estadistica abren con el siguiente enunciado: <<Dadas n variables aleatorias,
seleccionadas de una poblacién, independientes e idénticamente
di stribuidasé>> y que c adnaciado & angafesa.
¢, Quién le da a uno las muestras? ¢ Existe algun sitio en donde las repartan?
Las muestras no son dadas, las muestras deben ser seleccionadas, asignadas
0 capturadas. El tamafio de la muestra no siempre es un namero n fijo, en la
mayoria de casos practicos es una variable aleatoria. Los datos no siguen el
supuesto de independencia ni de idéntica distribucion; es mas, en muchas
ocasiones no existe una sola poblacion, sino que la muestra seleccionada es el
resultado de una seleccién de sub-poblaciones para las cuales se deben
producir, no so6lo una estimacion sino un monton de estimaciones. Asi que la

historia que nos contaron no aplica en la mayoria de situaciones practicas.

El propésito de esta seccion es llevar a los lectores a analizar sus datos
preguntandose acerca del proceso de seleccion de la muestra. Mas adn, en
términos de muestreo, s6lo hay un Unico caso para el cual la teoria de la
inferencia estadistica es aplicable y se trata del muestreo aleatorio simple con
reemplazo en donde si se tienen las propiedades de independencia y de
idéntica distribucion.

Y es que en términos de seleccion de muestras, solo hay dos posibles
escenarios generales. La seleccion con reemplazo y la seleccion sin
reemplazo. Hablemos primero de la seleccién sin reemplazo, en donde una
muestra seleccionada esta conformada por algunos elementos de la poblaciéon
gue no se repiten. Para seleccionar una muestra sin reemplazo de tamafio
n=tres, de una poblacion de tamafio N=5, el proceso de seleccion puede ser de

la siguiente manera. Se escoge una unidad de las cinco posibles, luego se

en

el

[a})



selecciona una unidad de las cuatro restantes, y por ultimo, una unidad de las
tres restantes. Esto hace que el proceso de seleccion de la muestra no se lleve
a cabo de forma independiente. Por ejemplo, si el muestreo es aleatorio simple,
la probabilidad de seleccion de la primera unidad es 1/5, la probabilidad de
seleccién de la segunda unidad, es 1/4 y asi sucesivamente. Por otro lado,
cuando el muestreo es con reemplazo, la seleccion se realiza de forma
independiente puesto que se trata de realizar el mismo ensayo (seleccionar
una unidad de cinco posibles) tres veces, sin importar que las unidades tengan

diferentes probabilidades de seleccion.

Por otra parte, es bien sabido que la teoria de muestreo establece que el valor
de | a caracter?2stica de inter®s, vyk,
Luego, es incorrecto decir que yk es una variable aleatoria asociada con alguna
distribucion de probabilidad. Antes de que me sacrifiquen, permitame afirmar
en mi defensa que asi son las cosas en el muestreo y que lo Unico aleatorio en
la inferencia es la muestra. Y entre otras cosas, en investigacion social me
parece coherente hablar de valores fijos. Ahora, no significa que no podamos
construir variables aleatorias en muestreo. Por ejemplo, construyamos la
siguiente vari abl e aleatori a Xi [
caracteristica de interés en el individuo k-ésimo, seleccionado en la i-ésima
extraccidn. En este caso, existen tres variables aleatorias, puesto que la

muestra es de tamafio tres.

Si consideramos un muestreo aleatorio sin reemplazo, la primera variable
aleatoria X1, podria tomar los cinco valores y1, y2, y3, y4, y5. La segunda
variable aleatoria X2, s6lo podra tomar cuatro valores, puesto que X1 ya fue
realizada, y la tercera variable aleatoria X3 s6lo podra tomar tres valores,
puesto que X1 y X2 ya fueron realizadas. Esto hace que X1, X2 y X3 no
constituya una sucesion de variables aleatorias independientes (puesto que la
seleccién sin reemplazo no es un proceso independiente) ni idénticamente
di stribuidas (puesto que ni siquier
puede tomar cinco valores, X2 sélo cuatro y X3 sélo tres). Lo cual quiere decir
que a partir de un muestreo sin reemplazo (ni siquiera el tan mencionado
muestreo aleatorio simple) no es posible construir una muestra aleatoria, como

las que aparecen en los libros de teoria estadistica.



Sin embargo, algo muy distinto sucede con el muestreo con reemplazo.
Cuando construimos las variables aleatorias X1, X2 y X3, resulta ser que ellas
si conforman una sucesion de variables aleatorias independientes (puesto que
el muestreo con reemplazo si define un proceso de extracciones
independientes) e idénticamente distribuidas (puesto que conservan el mismo
espaci o muestr al y mantienen | a probabilii:
pueden tomar los cinco valores, y para cada uno de esos valores la
probabilidad es la misma). Es decir, X1 puede tomar los valores y1, y2, y3, y4,
y5. La probabilidad de que X1=yl es pl, la probabilidad de seleccion del primer
elemento, la probabilidad de que X1=y2 es p2, la probabilidad de seleccién del
segundo elemento y asi sucesivamente hasta obtener que la probabilidad de
que X1=y5 es pb5, la probabilidad de seleccion del primer elemento primer
elemento. La misma distribucién la tienen X2 y X3. Por lo tanto, X1, X2, X3
conforman una muestra aleatoria, como las que aparecen en los libros clasicos

de inferencia estadistica.

Entonces, hemos llegado a un punto sin retorno, en donde la conclusion es que
si la muestra fue seleccionada con reemplazo, entonces podemos inducir una
muestra aleatoria. Sin embargo, existen muchas variantes en el muestreo con
reemplazo. A continuacion, vamos a dilucidar cudl de ellas es la indicada para
analizar la muestra de acuerdo a la teoria de los libros de inferencia. Lo vamos
a hacer mediante un ejemplo muy sencillo, el estimador X barra, su esperanza

y su varianza.

En primera instancia, veamos que para que la esperanza (bajo el disefio de
muestreo, por eso el suscrito p) de cual qui
igual a la media poblacional, es necesario que, para todos los individuos en la
poblacion, la probabilidad de seleccidén sea idéntica e igual a 1/N, como se

muestra a continuacion:

Ly -
EL(X;) = Z yr Pr(X; = yr) = Z YkPk = 3 = Yo=p
kelU keU
De la misma manera, para que la varianza de cualquier variable aleatoria Xi,
i =1, é, n, sea igual a | a varianza poblacio

puesto que:



ZkeU('yk — ?U)Q

Var,(X;) = Z(yk —Yu)?Pr(X; = ) = Z(yk —Yu )’k = =0

N
keU kel

Por lo tanto, la esperanza y la varianza de X barra coincidirdn con los bien

conocidos resultados de la inferencia clasica.

Ey(X) = = Y B(x) = Zu=p

n

_ ] w—
Va.?‘p(X) = n_Q E Ir’ra,;f‘p(Xé) = —
=1

Pero, para llegar a esto, es necesario que el muestreo haya sido aleatorio
simple con reemplazo. De otra forma, no se tienen las propiedades. Por lo
tanto, esto aplica para pruebas de hipotesis, construccion de intervalos de
confianza, modelos de regresion, y hasta disefio de experimentos. Ahora, para
una encuesta cuyos datos no fueron extraidos de manera aleatoria simple con
reemplazo, la manera correcta de analizarla confiadamente es incluir los pesos
de muestreo en todas las técnicas y metodologias estadisticas, ya sean

regresiones simples y logisticas o simples varianzas del promedio.

8.1.Técnicas de pseudo-verosimilitud

Suponga que la estimacion de maxima verosimilitud es apropiada para
muestras aleatorias simples. Por ejemplo, modelos de regresion simple,
multiple, regresion logistica, entre otros. Bajo este esquema, se asume que la
funcion de densidad poblacional es f(y,”) donde R es el parametro de interés.
Si se tuviese acceso a la informacion de toda la poblacion, mediante un censo,
el estimador de maxima verosimilitud se obtiene maximizando la siguiente

expresion

L(6) =) " log f(yx.6)
kell

con respecto a R. Las ecuaciones de verosimilitud poblacionales estan dadas

por:

2



Z up(f) =0

kell
Donde uk se conocen como scores y se definen como

dlog flyp,0)

uk(0) = a0

El enfoque de pseudo-verosimilitud considera que el estimador de méxima
verosimilitud que resulta del anterior proceso es un parametro sobre el cual se
desea realizar inferencias con base en la informacion recopilada en la muestra
compleja, que puede ser en etapas o estratificada y que por lo tanto hace que
el estimador de maxima verosimilitud sea sesgado por no contemplar la

dependencia de las observaciones.

Un estimador de maxima pseudo-verosimilitud es una soluciébn de las

ecuaciones de pseudo-verosimilitud, dadas por

Z dpug(f) =0

kes

Utilizando el método de la linealizacién de Taylor, la varianza asintética, basada
en el disefio de muestreo, de un estimador de méxima pseudo-verosimilitud

esta dado por

Vo(8s) = [J(60)] 7'V, | diu(00) | [J(60)]
kes
Lo anterior ofrece una base para la correcta inferencia cuando se utilizan

muestras

9. Estimacion para dominios pequefios

La subcomision en muestreo de las naciones unidas define un dominio como
un subgrupo poblacional que cumple las siguientes caracteristicas: todo
elemento de la poblacion debe pertenecer a un dominio, ningun elemento de la
poblacién puede pertenecer a dos dominios y la reunién de todos los dominios

conforma la poblacién de interés



Ademas de lo anterior, un dominio es un subgrupo poblacional de interés, es
decir que se requieren estimaciones precisas para cada subgrupo de interés en
un estudio o en la seleccibn de una muestra. Sin embargo, una limitacion
importante, en términos de estimacion eficiente, son los recursos econémicos y
las dificultades logisticas propias de la seleccion de una muestra. Por tanto, si
el tamafio de la muestra en el estudio general no es amplio, se corre el riesgo
de que la cobertura muestral para cada uno de estos dominios de interés sea
muy baja o incluso nula. El anterior razonamiento da pie a la definicién formal
de dominio pequefio. Luego, dominio (también llamado area) es grande si el
tamafio de muestra en ese dominio especifico es suficientemente grande para
generar estimaciones directas® con un buen nivel de precisién; por otro lado, se
define un area (dominio) pequefia como un subgrupo para el cual no hay un
namero suficiente de individuos en la muestra y no se permiten estimaciones

directas puesto que el nivel de precisiéon es bajo.

La vida préactica del investigador en politicas publicas esta llena de situaciones
en donde se necesitan estimaciones de los totales poblacionales de dominios
pequefios. Por ejemplo, una encuesta nacional de educacion arrojara
estimaciones muy precisas acerca del total de nifios con problemas de
aprendizaje en el pais. Sin embargo, cuando se trata de hallar ese total
discriminado por departamentos, ciudades o localidades, la precision de las
estimaciones en la encuesta decrece sustancialmente puesto que el tamafo de
muestra sera pequefio. Por esta razon es necesario acudir a otros recursos
para encontrar estimaciones precisas que den cuenta de los parametros de
interés en las areas pequefas. De esta forma, existen métodos demogréficos y
métodos estadisticos que puede coadyuvar al investigador a obtener dichas

estimaciones.

® La estimacion directa en un dominio se refiere a la inferencia estadistica surgida de métodos
tradicionales como por ejemplo la inferencia basada en el disefio de muestreo del estudio, o también a
la utilizacién de ponderaciones para cada individuo dedah& que representen a la poblaciéon. La
estimacion indirecta se refiere al uso de modelos estadisticos predictivos que describen la muestra. en
este enfoque el objetivo es predecir el valor de la caracteristica de interés para los individuos que no
fueron incluidos en la muestra y se supone que el disefio de muestreo es no informativo para la
prediccion.



9.1.Métodos demogréficos

Los métodos demograficos utilizados para la estimacion en areas pequefias
emplean estimadores indirectos basados en el vinculo de modelos explicitos.
Sin embargo, estos modelos no son modelos que describen el comportamiento
de la poblacion a nivel de cada individuo, sino que son modelos tradicionales,
en algunos casos surgidos directamente de las teorias de la economia, que no
tienen en cuenta un término aleatorio y casi siempre son deterministicos. A
continuacion se hace un recuento de algunas de ellas para la estimacion del

total poblacional de un &rea pequefia en un tiempo Q denotado como D .
Tasas de Vida

Este método utiliza los nacimientos y las defunciones en el tiempo Oy asume
gue se conoce una estimacién del total poblacional de un dominio grande, que
contiene al dominio (pequefio) de interés, en el tiempo Oy denotada como 0.
De esta manera, la estimacién del total poblacional para el dominio de interés
esta dada por

; o Q

R TR
Donde A y A denota el nimero de nacimientos y muertes en el dominio de
interés, que se suponen conocidos mediante registros oficiales. Ademas, para
cada se supone que la tasa cruda de natalidad, O, es directamente
proporcional a la tasa cruda de natalidad conocida para el Gltimo censo, O .
Anélogamente, se supone la tasa cruda de mortalidad, O , es directamente
proporcional a la tasa cruda de natalidad conocida para el Gltimo censo, O .

Por tanto,

Dondefsactmuletsi pIni ym estan aados por

~

'12U'12
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Respectivamente, donde 2 denota la tasa cruda de natalidad del altimo censo

en el dominio grande y 2 denota la tasa cruda de mortalidad del dltimo censo



en el dominio grande. Por ultimo, 2 "F0y2 $ 70 denotan las tasas
crudas estimadas de natalidad y mortalidad en el tiempo O Un supuesto fuerte
de este método es que la relacion de proporcionalidad se considera igual tanto

en el dominio grande como en el dominio de interés.
Métodos compuestos

Esta familia de métodos calcula, mediante la técnica anterior, estimaciones
separadas de subgrupos poblacionales especificos para luego sumarlas y
obtener una estimacion compuesta de D. En particular, el método de
componentes propuesto por Bogue & Duncan (1959) supone el conocimiento
de informacion auxiliar censal para un periodo anterior. De esta forma, la

estimacion del total poblacional del dominio de interés est4 dada por

N wp Qp a5
Donde B denota la poblacion del dominio de interés en el tiempo censal
anterior, A ;hA sha ;denotan el ntmero de nacimientos, muertes y migracion

neta en el periodo O, respectivamente. Nétese que la migraciéon neta puede

ser positiva 0 negativa.
Métodos de la unidad de vivienda

Este tipo de métodos considera cualquier lugar de habitacion, diferentes al
hogar, literalmente como un lugar de residencia; por ejemplo prisiones o
residencias académicas. A estos lugares de residencia se les conoce con el
nombre de lugares de alojamiento. De esta manera, una estimacién para el
parametro de interés es la suma del total de personas en las unidades de
vivienda (hogares) junto con el nUmero de personas residiendo en lugares de

alojamiento y esta dado por

AR QAR e
Donde E O es el nimero de unidades de vivienda ocupadas en el tiempo O
b b Eorresponde al nimero promedio de personas por hogar en el tiempo Oy
por ultimo C Nrepresenta el nimero de personas en lugares de alojamiento en

el tiempo O Smith & Lewis (1980) proveen las expresiones necesarias para

estimar las anteriores cantidades.



Métodos de razon y diferencia de correlaciones

Este método forma parte de los métodos de regresion que utilizan indicadores
sintomaticos6 para ajustar un modelo de regresion multiple para estimar el total
poblacional del dominio de interés. Asi, es necesario disponer de informacion
censal de dos periodos anteriores para ajustar un modelo de regresion del
cambio en proporcion, de un periodo censal a otro, de los valores de una

variable dependiente contra las variables sintomaticas auxiliares.

Para el método de razén de correlaciones, se define 5 como el cambio en
proporcion del tamafio poblacional del i-ésimo dominio de interés en los dos
periodos censales anteriores y U el cambio en proporcion de la j-ésima
variable sintomética en el i-ésimo dominio de interés en los dos periodos
censales anteriores. De esta forma, el siguiente modelo de regresion puede ser
ajustado mediante técnicas de estimacién como la de minimos cuadrados o la

de méaxima verosimilitud.

5 r rU E rU O

En donde O son errores no correlacionados y las siguientes cantidades son
conocidas para los periodos censales anteriores:
b 70 . . 0713
> B0 v Vo1

Paraeli-®si mo domini o ®s¥haé vab) apllkasjntom8t.
Noétese que B es el tamafio del i-ésimo dominio en el ultimo periodo censal,

b es el tamafio del i-ésimo dominio en el primer periodo censal, 0 B D ,

0 BB, O eselvalor de la j-ésima variable sintomatica para el i-ésimo

dominio en el dltimo periodo censal, O es el valor de la j-ésima variable

sintomatica para el i-ésimo dominio en el primer periodo censal, 3 BO vy

3 B O . Una vez que se encuentran las estimaciones de los parametros de

la regresion, r BB fr ), se procede a predecir los valores de cambio para el

tiempo actual t mediante la siguiente expresion.

® Un indicador sintomatico se refiere a registros administrativos que contienen datos actualizados acerca
de variables demograficas cuyos cambios estdanante correlacionados con los cambios en los
dominios de interés. Por ejemplo, los cambios en el nimero de nacimientos, defunciones o en la
migracion



En donde

b 70 > o
b 70 O 713

c

92

Notese que 9° no se conoce y se tiene que predecir, aunque @ si se conoce

para todos los dominios de la poblacién. De esta forma, el total poblacional

para el i-ésimo dominio de interés esta dado por

& 0

c-z| =-

Y se supone que 0 es una estimacion acertada de 0 B B disponible de
otras fuentes administrativas. Por otro lado, el método de diferencia de
correlaciones (O6Har e, 1976) asume

cantidades anteriores; es decir, se conoce:

5 P10 DI U u o6m O1I

Cuando se realiza la regresion entre las anteriores cantidades se obtienen
estimaciones para los parametros 2 I8 fp )y se procede a predecir los valores

de cambio para el tiempo actual t mediante la siguiente expresion.
9 r r@ E @
En donde
9° DI DI U @ O713 O 73
Una vez més, 9° no se conoce y se debe predecir, aunque @ si se conoce

para todos los dominios de la poblacion. De esta forma, el total poblacional

para el i-ésimo dominio de interés esta dado por

o & 0

C-x| =-

Método de regresion muestral

En el anterior apartado, el cambio en la poblacion se pretendia predecir
mediante el uso de una expresion de regresién en donde los parametros

estaban estimados usando variables dependientes de los dos ultimos censos.






