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Capitulo 1
Introducciéon

La teoria y las aplicaciones del muestreo han aumentado de forma es-
pectacular en los tltimos anos. Cientos de estudios se realizan cada ano en
el sector privado, en la comunidad académica, y en los diversos organismos
gubernamentales. Ejemplo de ello son los estudios de mercado y encuestas de
opinion publica; estudios relacionados con la investigacion académica, gran-
des encuestas nacionales acerca de la participaciéon de la fuerza laboral, la
atencion de salud, uso de energia, y la actividad econémica. Los estudios a
partir de muestras afectan a casi todos los campos de estudio cientifico, in-
cluidas la agricultura, la demografia, la educacioén, la energia, el transporte,
la atencion de salud, la economia, la politica, la sociologia, etc. A medida
que la utilizacion de las encuestas por muestreo se ha incrementado, también
lo ha hecho la necesidad de métodos de analisis e interpretacion de los da-
tos resultantes. Una de las principales exigencias de una buena encuesta por
muestreo es el cilculo del error de muestreo.

Existen muestreos no probabilisticos que si bien son utilizados en la préc-
tica, carecen de la posibilidad de una estimacion valida de los margenes de
error.

Wolter [Wolter, 1985] se centra especificamente en la metodologia de es-
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timacion de la varianza en encuestas con disenos complejos. Wolter dice que
si bien la terminologia de “Encuestas con disenos complejos” nunca ha sido
rigurosamente definida, encuentra lo que considera dimensiones importantes

de una encuesta por muestreo con diseno complejo, a saber:
1. El grado de complejidad del diseno para obtener las muestras.
2. El grado de complejidad de los estimadores.
3. La multiplicidad de caracteristicas o variables de interés.
4. El uso de los datos de la encuesta con fines analiticos y/o descriptivos.
5. La escala o tamano de la encuesta.

Examinando las primeras dos dimensiones, gran parte de la teoria basica de
encuestas por muestreo refiere a disenos simples y estimadores lineales, en
tanto que las técnicas modernas utilizan disenos complejos con estimadores
lineales, disenos simples con estimadores no lineales y disenos complejos con
estimadores no lineales. El estudio implica a menudo disenos tales como estra-
tificacién, varias etapas de muestreo, probabilidades de seleccion diferentes,
doble toma de muestras, marcos miltiples, asi como ajustes por no respues-
ta, sobrecobertura o subcobertura, observaciones atipicas, procedimientos de
post-estratificacion, etc. En cuanto a la dimensiéon tres, las encuestas por
muestreo con disenos complejos implican decenas o cientos de caracteristicas
de interés, esto puede ser contrastado con la teoria basica sobre muestreo que
se discute en libros de texto donde sblo una caracteristica o variable se con-
sidera de interés. La dimensién cuatro toma la idea de que mientras que las
encuestas por muestreo complejo incluyen a la vez objetivos de descripcion y
analisis, en una encuesta sencilla el objetivo puede equivaler a la descripcion
de diversas caracteristicas de la poblacién objetivo como lo puede ser el nu-

mero de hombres y mujeres que votan por un determinado candidato en una
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eleccion politica. Finalmente en lo referente a la dimension cinco, que alude a
la escala de la encuesta, generalmente los estudios complejos involucran gran
niimero de encuestas y por tanto de datos, generandose grandes volimenes de
informacion que lleva a la necesidad de contar con herramientas informaticas
adecuadas para procesamientos de gran magnitud.

En el contexto de las técnicas de muestreo complejas ;Como se elige un
estimador de la varianza? La eleccion es generalmente dificil. ;En que prio-
rizar? ;En la precision del estimador de la varianza? ;En la oportunidad,
costo, sencillez, o en otras consideraciones administrativas? Si bien cuestio-
nes acerca de la precision de los estimadores deben tener gran peso sobre la
decision respecto de las distintas opciones, consideraciones de tipo adminis-
trativas como los costos, el plazo, etc., también deben contemplarse. En estas
circunstancias puede ocurrir que los métodos de estimacién que son renta-
bles, sean convenientes, aunque pueda implicar cierta pérdida de precision.
Los métodos de estimacion de la varianza deberan ser evaluados a la luz de
las consideraciones antes mencionadas. Otro aspecto a considerar es que la
mayoria de las encuestas por muestreo complejo, son de caracter polivalen-
te, lo que significa que hay muchas variables y estadisticos de interés, cada
una de las cuales requiere una estimacion de su correspondiente varianza. La
utilizacion de distintos estimadores puede ser viable en ciertos entornos de
estudio cuando el presupuesto, tiempo, recursos profesionales e informaticos
son abundantes. En muchos entornos de estudio, sin embargo estos recursos
son escasos, y se podra usar uno o como mucho dos, métodos de estimacion
de la varianza.

La precisiéon de un estimador /9\, se discute generalmente en términos de
la varianza del mismo, es decir V(é\) El valor exacto de la varianza es ge-
neralmente desconocido, porque depende de cantidades desconocidas de la
poblaciéon. Después de obtenida la muestra, sin embargo puede ser calculada

una estimacion de la varianza. Cuando se presentan los resultados es bueno
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presentar estimaciones de la varianza, XA/(é\), de los estimadores. La estima-
cion de la varianza se usa frecuentemente en la construccion de intervalos de
confianza, si se asume que la distribucién en el muestreo de 0 es aproximada-
mente normal entonces, el intervalo de confianza de nivel 1 — « para 6 tendra
la siguiente forma:

A~ AN

é\:l: Z% . V(Q)

El trabajo se estructuraréd de la siguiente forma: En el capitulo 2 se hara
una revision tedrica de los distintas técnicas de estimacion de la varianza.
Posteriormente el capitulo 3 comenzara exponiendo los principales conceptos
y definiciones del censo y la ENHA para luego realizar un ejemplo de simu-
lacion Monte Carlo aplicado al censo para el departamento de Colonia , que
permitird comparar las técnicas de estimacion de varianza con los resultados
poblacionales. Al final del capitulo 3 se realizara una aplicacién de distintos
estimadores de la varianza sobre la ENHA. Finalmente, en el capitulo 4 se

presentaran conclusiones.



Capitulo 2

Marco tebérico

2.1. Notacion

Una poblacién finita es un conjunto finito de elementos que se denota
por U = {1,2,..., N}. El nimero de elementos en la poblacion es N. Una
muestra, s, es un subconjunto de la poblaciéon U: s C U. El conjunto de todas
las muestras posibles se denota por S = {s1, $1,... Sy}

Una muestra probabilistica es aquella donde se conoce el conjunto de
todas las muestras posibles S y todo s € S tiene asociada una probabilidad
de seleccion, p(s), tal que, cada k € U tiene una probabilidad no nula de
inclusion igual a 7. La probabilidad de inclusion m, = P(k € S) > 0Vk € U.

La probabilidad de inclusiéon de segundo orden para un par de elementos
kyleU,my,es

T = P(kyl € S)

La variable que interesa medir, y, asume un valor para cada uno de los
elementos de la poblacion, siendo y; la notaciéon genérica, en tanto que:
. Yk
Ye = —
Tk

Akl = COU([k,Il) = T — TET

8
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Akl = )

Tkl
Siendo [, e I; variables indicatrices que valen 1 si el elemento k o [ pertenecen

a la muestra respectivamente.
El llamado estimador t. de un total poblacional fue introducido por

Horvitz-Thompson en 1952. Para estimar un total

=2 0
U
se usa

?W:Zi_z:zglm

o0 sea, para obtener un estimador insesgado de un total poblacional, se pasa
de U a sy se “m-expande cada sumando” (multiplicando por el inverso de la
probabilidad de inclusion).

Para la construccion de intervalos de confianza se necesita estimar V(g)

Para un estimador Horvitz-Thompson de un total se tiene:
V() =D ) Awiidi,
U
y la misma se estima insesgadamente por,

V(ts) = Z Z Ak

2.2. Muestra particionada en subgrupos

En varias de las técnicas que se veran a continuacion habra que considerar
un namero (digase A) de subgrupos de la muestra original, y un estimador

de 6 calculado a partir de cada subconjunto.

1. Sea 0 un estimador de 6 basado en una muestra probabilistica s segin

un diseno p(s).
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2. Sean S1,S89,...,8q4,...,54, A subconjuntos de s. Se consideran:
é\l,é\g...,é\a,...,é\A,
los A estimadores alternativos de 6 basados en los subconjuntos
S1,82,...,8qy.---55SA.

Sea
1A
0" = — 0
A
el promedio de los A estimadores alternativos de 6.

Para estimar V(@*) se proponen:

Como

= A(A—1)Vh = A(A— 1)V, + A(6* — D)2,

y por lo tanto, 172 > ‘71

10

De hecho ambas, i y V, se utilizan para estimar la varianza de é\, V(é\),

~ -~

bajo el supuesto de que V(0*) y V(#) son aproximadamente iguales.

El uso de V; como un estimador de V(@*) se justifica por el siguiente

resultado:

A A A

a=1 b=1 a=1

E(W) = V(0) - m S cov(ba, )+ m [B(0,) — E(6))?
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Entonces, si: cov(@\a,é\b) = 0 para todoa # by E(aa) = 0 para todo a =
1,2,... A, V; estimar4 insesgadamente la V(@\*), esto es, E(V;) = V(@*)

En el caso de que, @\1,52, e ,@\A estén correlacionados, ‘71 y 172 estiman
sesgadamente a V(a*) y V(@)

Los resultados precedentemente planteados fueron presentados por Dur-

bin en 1953 y reexaminados por Wolter en 1985.

2.3. Un estimador simplificado de la varianza

Considérese el siguiente estimador de la varianza:
N 1 e~
b=y Z(z—k —)?
con: pp = "EVE € s.

‘70 tiene la forma del estimador de la varianza que se aplica para el esti-
mador pwr del diseno muestreo aleatorio simple con remplazo y probabilidad
proporcional al tamafio. Ver Sarndal et al. paginas 97 y 98 [Sérndal et al., 1992].

Bajo un diseno cualquiera, con o sin reposicion, este estimador de la
varianza sera un buen estimador en la medida que se trabaje con poblaciones
grandes de tal forma que considerar un muestreo sin remplazo sea “similar”
a considerar un muestreo con remplazo, es decir que la probabilidad de que
una unidad sea seleccionada en méas de una oportunidad es pequena. Otro
factor que tendra incidencia en que \70 sea un buen estimador es la fraccion

de muestreo, en la medida que esta sea pequena, Vj serd un buen estimador.

2.4. Estimador de Razo6on

Se plantearé el problema que refiere a cuando el pardmetro que interesa

estudiar es un cociente entre dos totales poblacionales:

ty Ty

tz ZU



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 12

Un ejemplo podria ser, como se planteara en el capitulo siguiente, la edad
promedio de una determinada poblacion, que es el cociente entre el total de
edad y el total de personas de la poblacién.

Un estimador para el parametro en cuestiéon viene dado por el cociente

de los estimadores de los totales:

Aol Y
%\ZW 25

De acuerdo al resultado 5.5.1 de [Sérndal et al., 1992|, puede obtener-
se la varianza aproximada de }A*Z, AV(E) y un estimador aproximadamente
insesgado de ésta, \A/(}A%)

Notacion:

donde Ey, = yp — Rzr v € = Y — ﬁzk.
Expresiones alternativas para AV(E) y XA/(E), considerando que,

o~ o~ 1 ~ ~
R=Ry =R+ t—(ty,r —Rt,.),

luego:
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2.5. Resultados para varios disenos

2.5.1. Muestreo aleatorio simple

Se verifican las siguientes identidades:

V@E) = M-
V) = M-
b = N3

n

Pudiéndose probar que bajo un diseno p(s), arbitrario, de tamafo fijo, se
verifica:
-~ n

B() -V = (= V)

V= —% Z gAkl(f&k — )

Siendo Vj la varianza del estimador (%;wr) yor="Ek=12,...,N.

Donde:

El sesgo de Vj es positivo en los casos en que el muestreo sin reposicion (n
elementos, probabilidad de inclusion 7, y estimador 7), sea mas eficiente que
el muestreo con reposicion (n elementos, probabilidad de inclusion p, = == y

estimador pwr)

2.5.2. Muestreo estratificado

El estimador simplificado de la varianza:

> 1 Ye 42
Vb:n(n——l)z(__tﬂ)

S D

debera aplicarse en cada uno de los estratos por separado.

Asi pues, como:

H
by = E t7rh7
h=1
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se define el estimador simplificado de la varianza de la siguiente forma:

~ 1 —~
Vo = - Z (% - twh)Q

np(np — 1) "y

siendo p;, = Z—’Z

Si se aplica muestreo aleatorio simple, en cada estrato, la forma de Vj
sera:
H 2 Q2

NhSysh

np

Vi =

h=1
2.5.3. Muestreo polietapico

El mecanismo de seleccion de la muestra es el siguiente: en una primera
etapa se seleccionan PSUs (unidades de primera etapa de muestreo), for-
méandose una muestra s; de ny PSUs extraida de U; = 1,2,..., Ny, ya que
la poblacion es particionada en N; subpoblaciones. A posteriori, se extraen
submuestras en un determinado nimero de etapas, teniéndose unidades de
segunda, tercera, o mas etapas de muestreo.

El total poblacional de y, t, = >, Yk, se podré estimar con:
-~ t;
=) —
>+
sl
donde tAZ = ESZ, yr v mr; es la probabilidad de la PSU ¢-ésima de ser seleccio-
nada en la primera etapa.
El estimador simplificado de V(t,), es:

~ 1 .~
Vo= ——m— = 1)?
0 n[(ﬂ[_l);( ] )

pi

con: p; = 7;—11

Un resultado similar al descripto anteriormente,

ny

E(Vo) =V =

Vo=V
n[—l(o )
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A continuacion, y a propésito del muestreo polietdpico se presentaran
algunos resultados que seran retomados en el capitulo siguiente, referentes al
muestreo en dos etapas [Sdrndal et al., 1992].

En muestreo en dos etapas, la varianza para el estimador 7 del total

poblacional puede escribirse como la suma de dos componentes:
Vast(tz) = Vesu + Vssu,
con

Vpsu = Z Z Ajijtit;
Ur

donde t; = ;—I y
Vi
Vssu = g
U, Ii

Vi= —% DO Dusilesi — i)’
Ui

Un estimador insesgado para Vs (?,T) es

donde

oo - =5 X %\iﬂ' /t\'ﬂ" ‘/}z
Vasr(tz) = Vesy + Vasu = 3 Y Ap==25 4 > —
v: — T

1y T1g

con
. 1 o o,
Vi=—3 > Z Avafi(Grsi = Guyi)

El calculo de una estimacion de la varianza puede llegar a ser engorroso,
especialmente sabiendo que una estimacion de la varianza \//\; debe ser calcu-
lada para cada ¢ € s;. Por tanto, es necesario contar con un estimador de la
varianza computacionalmente sencillo.

El siguiente estimador de la varianza
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depende de las estimaciones de los t; y de las probabilidades de primera etapa.

Las cantidades Ahj, estan determinadas por la primera fase del diseno,
razon por la cual la tnica informacion adicional necesaria para este estimador
de la varianza son las estimaciones de los totales en las PSUs.

De los resultados antes mencionados se deduce que:
E(V") = Vau(ts) = Y Vi,
Ur

por lo tanto el sesgo de V* es

y el sesgo relativo del estimador de varianza:

B(V*) >, Vi

VVQst (?w) Z ZU} Ahjtvi{j + ZUI 7:/112

La formula precedentemente escrita puede revelar que en muchos casos

la subestimacion de la varianza del estimador V* carece de importancia. El
numerador de la expresién a menudo serd pequeno en comparaciéon con el
denominador si los 77; son pequenos, con poca o insignificante subestimacion

como consecuencia.

2.6. Grupos Aleatorios Independientes (I RG)

La técnica de grupos aleatorios independientes, (IRG, “independent ran-
dom groups”), conduce a una forma sencilla de estimar la varianza. Tiene su
origen en los trabajos de Mahalanobis 1939, 1944 y 1946 y Deming 1956.

La metodologia consiste en tomar A muestras independientes y con re-
posicion de tamano m = n/A, es decir, Si,52,...,54,...,54. La muestra
completa S esta conformada por la unién de las S, tal que S = Uf:l S,

Counsiderar:
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~

1. 0(s) estimador de 6 basado en s

)

2. 6,(s) estimador de 6 basado en s, de la misma forma funcional que

(s).

Por la forma de sacar las muestras, E(@\a) son todas iguales y los §a7§b

)

>

son incorrelacionados, para lo que V] es insesgada para V(0x)

Estimadores aplicados:

. 1
bine = = > 6
IRG 12

A

. 1 U

Vira1 = m ;(Qa — 9130)2

. 1 PN
- A0, — 6)?

Algunos problemas que se asocian a la técnica de IRG son:

1. La seleccion y recogida de datos para una serie de muestras indepen-
dientes puede resultar més costosa y engorrosa que disenar una gran
muestra. Se debe ser muy cuidadoso en no generar una dependencia in-
deseada entre los é\a. Esta dependencia podria introducirse a través de
los entrevistadores, o en la etapa de la entrada de datos por el personal

de procesamiento.

2. Para dar estabilidad a la varianza del estimador, el nimero de sub-
muestras debe ser grande. En la practica normalmente no es grande,
lo que hace que la varianza del estimador sea inestable. Mahalanobis

propone usar s6lo cuatro grupos, Deming sugiere diez.
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2.7. Grupos Aleatorios Dependientes (DRG)

La técnica de los grupos aleatorios dependientes, en adelante (DRG, “de-
pendent random groups”) alude a un intento de adaptar la técnica de grupos
aleatorios independientes a muestras que no cumplen con los requisitos de
ellos.

Supoéngase que primero se extrae una muestra grande de la poblaciéon en
su conjunto por un diseno de muestreo probabilistico; a partir de esta muestra
S se ha obtenido un mecanismo aleatorio el cual se utilizar& para dividir S
en una serie de submuestras disjuntas, las cuales no seran independientes.
Estas ideas fueron descriptas por Hansen, Hurwitz y Madow (1953).

Metodologia:

Se saca una muestra S de tamano fijo n, y luego por sencillez se asume
que los grupos son de igual tamano, m = %. Supongase que S se divide en
grupos por un mecanismo aleatorio de modo que cada grupo tiene el mismo
diseno de muestreo que S, [Wolter, 1985].

De U tomo S segun p(s). Luego S es particionado en Sy, Sy, ..., S4 mues-
tras que se toman de S sin reposicion y de forma que cada S, sigue un disefio
similar a p(s). Ahora S, Ss,...,S4 son necesariamente disjuntas.

Siendo los estimadores:

. 13
Oprc = 1 ; 0u =0

A
Vbra1 = E QDRG

a=1

A
~ 1 ~
V] = — 0
DRG2 A(A—1) ;:1 (
Nota: Siempre que gtenga la forma ZS WY se tiene que §DRG = §y por

tanto:

Vborai = Vbra2



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 19

2.8. Jackknife

La palabra “Jackknife” alude a las navajas de uso multiple empleadas para
distintas funciones al mismo tiempo, llegando a alcanzar en alguna de ellas,
y en determinadas condiciones, la eficacia y utilidad de una herramienta
unitaria especifica para dicha funcion. El uso de dicho vocablo referido al
método de estimacion que se describe, se debe a Tukey (1958), quien refleja
con dicho simil seméntico, su opiniéon sobre la utilidad del método como
aplicable a una pluralidad de situaciones y problemas diferentes.

Antes de generalizarse el uso del vocablo Jackknife, el método se conocia
con el nombre de Método Quenouille de Reduccion del Sesgo, pues la idea
bésica fue concebida por Quenouille (1949) para tratar de disminuir el sesgo
en la estimacion de la correlacion serial en problemas de series cronolégicas.

Para poblaciones finitas la técnica de Jackknife es utilizada por primera
vez por Durbin (1959), quien discuti6 el problema de la disminucion de la
eficiencia, llegando a la conclusion de que en algunos casos el uso de estima-
dores de Jackknife no s6lo reduce el sesgo, sino que puede incluso reducir la
varianza.

En muestreo de poblaciones finitas, conforme a la notacion: de U se toma
S segtin p(s) (para cualquier diseno excepto el estratificado); S se particiona
en S1,9,...,54,...,54. En general S de tamano n, S, de tamano m, y
Am = n. Entonces § estimador de 6 basado en S, g(a) estimador de 6 de
la misma forma funcional que ) pero omitiendo a S, (es decir basados en
(S = Sa))-

Pseudovalores:

~

0, = AD — (A —1)00),

Promedio de pseudovalores:

. 1 e
ejk = Z ZQ(M
a=1
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—

Para estimar la varianza se tienen los siguientes estimadores de V' (6,):

A
— 1 —~ —~
Vi = AA—T) > (0= 03)

2.9. Bootstrap

Efron y Tibshirani [Efron, 1993, ambos de la universidad de Stanford,
escriben que la palabra bootstrap proviene del relato aleman Aventuras del
Baréon de Munchausen, donde se relata que estando el barén en el fondo del
lago, logro salir del mismo impulsandose tirando de los cordones de sus botas
cuando todo parecia perdido.

Fue Efron en el ano 1979 quien cre6 la técnica que venia a mejorar el
método Jackknife. Una caracteristica basica del método de bootstrap es el
principio de “plug-in” que consiste en la sustitucion de la funcion subyacente
de la distribucion desconocida F' por un estimador de la misma. Se emplea
el remuestreo con sustitucion para obtener gran nimero de remuestras sobre
las que tener la base de estimacion.

Este es uno de los métodos estadisticos denominados de computacion
intensiva. La metodologia Bootstrap permite efectuar inferencias estadisticas
sin necesidad de postular previamente que la distribuciéon cumpla ciertas
hipétesis que a veces son de dificil justificacion.

Implementacion para poblaciones finitas:

1. De U se toma S segun p(s) con n fijo, sin reposicion y probabilidad de

inclusion 7. Luego se genera U™ repitiendo # veces cada y; con k € S.

2. De U* se toman A muestras segin p(s) y se calculan los 0, con a =
1,2,..., A
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3.
1A
i 7 ) %\ 2
Vos(0) = 35 2 0= ")
con
&Ly
N A a=1 "
Ejemplo:
0=t,
=1

En i se toman muestras pps de U* de tamano n y p = 7&
Entonces: N* =), 1=>", 17%& =N

tU _Zyl tA

1
Zpk n Tk 252:1
Zj:ly;'kj(a)

pfj(a)
paraa=1,2... A
El indice ¢ indica que se esta en U* y j indica que sali6 en la j-ésima

extraccion.

A
Vi (D) Zt — 1)

con:




Capitulo 3

Técnicas de Estimacion de la

Varianza aplicadas al Censo y a la
ENHA

3.1. Definiciones y conceptos referidos al censo

y a la ENHA

La encuesta continua de hogares ampliada 2006, fue un relevamiento que
realiz6 el INE, cuya poblacién objetivo son los residentes en viviendas parti-
culares en todo el territorio nacional [Beltrami, 2006].

El marco esta basado en los listados por zona censal del Censo 2004 (CF1,
Censo fase 1), habiéndose realizado la estratificacion sobre este marco.

El contar con los datos del censo fase uno permite acceder al marco mues-
tral de la encuesta, pudiéndose de esta forma no sélo simular el diseno de
la ENHA, a partir de la utilizacién de los datos del censo fase uno corres-
pondientes al departamento de Colonia para estimar parametros de interés,

sino que ademés permitira contrastar con los valores poblacionales de los pa-

22
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rametros asi como también comparar las varianzas estimadas con distintas
técnicas con las verdaderas varianzas de los estimadores.
La ENHA 2006 cubre a todo el territorio nacional, por lo cual las unidades

primarias de muestreo(zonas) se agrupan segin el siguiente criterio:
1. Localidades de 5.000 habitantes o mas de cada departamento,
2. Localidades urbanas de menos de 5.000 habitantes,
3. Area rural.

En el departamento de Montevideo se cubren todas las zonas censales;
la periferia de Montevideo (considerandose conjuntamente con éste como
Area Metropolitana) incluye todas las zonas censales de todas las localidades
urbanas hasta un limite medio de 30 kilometros al centro de Montevideo.

En el ano 2006, el tamano de la muestra alcanzo6 a 87.228 viviendas (7.269

viviendas por mes) distribuido en:
1. 35% Montevideo,
2. 3% en la periferia,

3. 31 % en el interior urbano residente en localidades de 5.000 habitantes

0 mas,
4. 12% en localidades de menos de 5.000
5. 19% en zonas rurales.

La muestra comprende aproximadamente 259.000 personas.
La técnica de muestreo que se aplica en la EN H A es el muestreo aleatorio
estratificado en conglomerados con asignacion éptima, en dos o tres etapas

de seleccion.
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Seleccion en dos etapas: en el Montevideo Metropolitano y en las localida-
des de 5000 habitantes o mas del resto del pais, se aplican dos etapas para la
seleccion de viviendas. La unidad primaria de muestreo UPM es la manzana
(zona), vy la unidad secundaria de muestreo USM es la vivienda/hogar. La
seleccion se hace por muestreo sisteméatico dentro del estrato, con punto de
arranque aleatorio e intervalo constante.

Seleccidn en tres etapas: en el resto de los estratos se aplican tres etapas
para la seleccién de viviendas. En este caso, la UPM es la localidad de menos
de 5.000 habitantes, la USM es la zona, y la unidad de tercera etapa UTM
es la vivienda/hogar.

Tamano de las UPM: a los efectos de asegurar que todas las zonas del
pais tengan siempre probabilidad positiva de ser seleccionadas, las UPM son
las “zonas censales” a condicion de tener un nimero entre 18 y 160 viviendas
particulares ocupadas en el marco. Si esta condiciéon no se cumple, las UPM
son agrupamientos o particiones de zonas.

Agrupaciones de localidades y areas para seleccionar la muestra: con el
fin de seleccionar la muestra se definieron 59 estratos de localidades y areas.

Nota: |Beltrami, 2005b] “Técnicamente dominios (de estudio) pueden o
no coincidir con los estratos, pero mientras no se exprese algo en contrario,
en este documento seran utilizados como sinénimos”. Los dominios de estudio

definidos fueron:
1. Todo el pais.
2. Montevideo.
3. Resto del pais.
4. Departamentos.

5. Area:
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s Urbana

s Rural
6. Tamano de localidades conurbanas:

= 5.000 habitantes o més.
s Menos de 5.000 habitantes.

Como se vera posteriormente la agrupacion de las localidades de mas de
5000 habitantes de cada departamento constituyen un estrato dando lugar de
esta forma a la conformacion de 18 estratos, en tanto la agrupacion del depar-
tamento de Montevideo y su periferia (Montevideo metropolitano) forman 5
estratos.

Los estratos son:

1. Montevideo: 4 estratos.

2. Departamentos del resto urbano del pais con localidades de 5.000 o
méas habitantes, incluyendo la periferia metropolitana de Montevideo

(19 agrupaciones).

3. Departamentos del resto urbano del pais con localidades de menos de

5.000 habitantes (18 agrupaciones).

4. Area rural de cada departamento del resto del pais (18 agrupaciones).

Estratos:

Nota: [Beltrami, 2005b| Por “estratificar” se entendera el conjunto de ope-
raciones tendientes a agrupar las unidades de informacion, medidas segun cri-
terios tales que los grupos resulten internamente homogéneos y externamente
heterogéneos”.

Los estratos son una particién més fina de los dominios, definidos para
lograr mayor homogeneidad entre las unidades y asi hacer mas eficiente el

diseno. La estratificacion aplicada es diferente en cada dominio:
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1. En Montevideo la estratificacion es por nivel socioeconémico, y de
acuerdo al documento [Beltrami, 2005b] los pasos de la clasificacion

fueron:

= Se clasificaron los segmentos de Montevideo segin los cuartiles
a los que pertenecian sus promedios de ingreso per capita (en

unidades reajustables).

= Se aplico la rutina de Cluster generando cuatro grupos: Bajo, Me-
dio Bajo, Medio Alto y Alto.

2. En el resto de localidades mayores del pais, los estratos son el conjunto
de localidades de més de 5.000 habitantes por departamento, excep-
to el anillo perteneciente a Canelones y San José desde el limite con
Montevideo hasta aproximadamente el kildémetro 30. Este anillo, que
incluye todas las localidades conurbanas de cualquier tamano dentro
de su perimetro, junto con los 4 estratos de Montevideo constituyen el

Montevideo Metropolitano.

3. El resto de localidades pequetias del pais, forman 18 estratos (uno por

cada departamento).

4. En el area rural también se forman 18 estratos.

De las multiples areas que releva la E.N.H.A.  este trabajo focalizara las
aplicaciones en la situacion ocupacional, y por tanto se citaran los conceptos

que tomé el I.N.E. respecto de las categorias de ocupacion:

1. ACTIVO: Comprende a las personas de 14 o mas anos de edad que
tienen al menos una ocupaciéon en la que vierten su esfuerzo producti-
vo a la sociedad, o que, sin tenerla, la buscan activamente durante el

periodo de referencia elegido por la encuesta [Beltrami, 2006].
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2. OCUPADO: Personas que trabajaron por lo menos 1 hora durante el
periodo de referencia de la encuesta, o que no trabajaron por estar
de vacaciones, por enfermedad, accidente, conflicto de trabajo, etc. Se
incluye en esta categoria a los trabajadores familiares no remunerados

y a los docentes honorarios.

3. DESOCUPADQO: Personas que durante el periodo de referencia no es-
taban trabajando por no tener empleo, pero que buscaban un trabajo
remunerado o lucrativo, y que se encuentran disponibles para comen-
zar a trabajar. Esta categoria comprende a las personas que trabajaron
antes pero perdieron su empleo (desocupados propiamente dichos), y
aquéllos que buscan su primer trabajo. Los desocupados propiamente
dichos incluyen a los que reciben un subsidio estatal (seguro de paro)

y a los que no lo reciben.

4. INACTIVO: Personas que no aportan su trabajo para producir bienes
o servicios econémicos. Se clasifican en las siguientes categorias: per-
sonas que se ocupan solamente del cuidado de su hogar, estudiantes
y personas que sin desarrollar ninguna actividad econdémica, perciben

ingresos.

5. DESEMPLEO ABIERTO: Son las personas pertenecientes a la fuerza
de trabajo que estaban sin trabajo durante el periodo de referencia,
que estan disponibles para trabajar de inmediato y que habian toma-
do medidas concretas durante el periodo de referencia, para buscar un
empleo asalariado o un empleo independiente. Se incluyen también en
esta categoria a las personas que no buscaron activamente trabajo du-
rante el periodo de referencia por razones de enfermedad o esperando

noticias.

Dentro de la poblacion ocupada se destaca la siguiente subdivision de
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acuerdo a su relaciéon con el trabajo o las caracteristicas del mismo: subem-

pleo, trabajo no registrado, precariedad e informalidad.

= SUBEMPLEO: El subempleo visible se define como una subcategoria
del empleo. Existen tres criterios para identificar entre las personas

ocupadas a las visiblemente subempleadas:
-Trabajan menos de la duracién normal.
-Lo hacen de forma involuntaria.

-Desean trabajo adicional y estan disponibles para el mismo durante el

periodo de referencia.

Para considerar a una persona en situaciéon de subempleo visible, los

tres criterios deberan ser satisfechos simultaneamente.

= PRECARIEDAD o INFORMALIDAD: La concepcion de empleo pre-
cario serd por consiguiente la de incluir los empleos formales en los
cuales no se presenta un cumplimiento de las leyes laborales, y en el
caso de los empleos considerados tradicionalmente informales, excluir
a quienes si tienen acceso a seguridad social que a pesar de pertene-
cer a empresas pequenas o ser independientes se han formalizado. Se

considera entonces como trabajo precario o informal:
-Empleados privados sin cobertura de la seguridad social.
-Empleados privados con un empleo inestable.
-Trabajadores no remunerados.
= TRABAJADOR NO REGISTRADO: Operativamente la encuesta con-
sidera como trabajador no registrado a todas aquellas personas ocupa-

das que declaran no realizar aportes a ningin organismo de seguridad

social.
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Notacion:

Tasa Bruta de Participacion:

* 100
T

TBP =

Donde: PEA= Poblacion Econémicamente Activa PT = Poblacion Total
Tasa de Actividad, o Tasa Global de Participacion:

_ PEA
~ PET

Donde: PET = Poblacion en Edad de Trabajar

Tasa de Desempleo o Desempleo Abierto:

TA * 100

DA
TD=TDA = PEA* 100
Donde: DA = Desempleo Abierto
Tasa de Subempleo:
TS = PEA* 100

Donde: S= Subempleo
Tasa de Empleo o Tasa de Ocupacion (es equivalente al tamano de la
demanda laboral)

TE=TO = * 100

PEA
Donde: O = Ocupados

Considerando como se menciona previamente, que el marco muestral de
la ENHA es el CF1 (Censo fase 1), en una primera instancia se trabajara con
un disenio de muestreo de forma de poder realizar estimaciones que podran
ser contrastadas con los valores poblacionales.

Se tomara la base de datos del CF1 perteneciente al departamento de
Colonia, el contenido de la misma se puede consultar en [INE, 2004b].

Previo a la realizacion de la aplicacién se explicitaran las principales de-

finiciones y conceptos [INE, 2004a].
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3.1.1. Divisiones Geoestadisticas

. Departamento Censal: Coincide con los limites politico administrativos

departamentales.

. Seccion Censal: cada departamento se divide en Secciones Censales.
Son porciones importantes de territorio en areas urbanas y rurales,
que guardan cierta relacion con los limites de las Secciones Judiciales,

aunque no son enteramente coincidentes.

. Segmento Censal: cada Secciéon Censal se divide en Segmentos Censales.
En &areas urbanas un Segmento Censal es un conjunto de manzanas y
en areas rurales una porcion de territorio que agrupa unidades menores

con limites fisicos reconocibles en el terreno.

. Zona Censal: son las unidades menores identificables en el terreno por
limites naturales o artificiales, de facil reconocimiento (accidentes geo-
graficos, vias de comunicacion, etc.). En el area urbana las zonas coin-
ciden practicamente con las manzanas y en areas rurales, con porcio-
nes elementales de territorio limitadas por carreteras,caminos vecinales,

cursos de agua, etc.

. Unidad Locativa: las unidades locativas son las viviendas o locales no

destinados a viviendas.

. Vivienda: es toda habitacién o conjunto de habitaciones y sus depen-
dencias, que ocupan un edificio o una parte separada y que, por la
forma de su construccién, transformacion o acondicionamiento, se des-
tina a ser habitada por personas, y que, en el momento de ser censada
no se utiliza totalmente para otros fines. A los efectos censales también
es considerada como vivienda todo albergue fijo o moévil donde una

persona o grupos de personas viven habitualmente.
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7. Local no destinado a vivienda: se refiere a las unidades locativas cuya
finalidad principal es comercial, industrial, de servicios de salud, edu-
cativos, sociales, culturales, deportivos u otros diferentes a vivienda,
sin prejuicio de que en los mismos pueda darse el caso de que vivan

personas habitualmente.
8. Vivienda particular: es aquella que alberga un hogar particular.
9. Vivienda colectiva: es aquella que alberga un hogar colectivo.

10. Hogar particular: es el conjunto de personas con o sin vinculos de paren-
tesco, que habitan un mismo techo y que al menos para su alimentacion
dependen de un fondo comun o presupuesto para la comida. También

se trata de un hogar particular cuando hay una persona que vive sola.

11. Hogar colectivo: es el conjunto de personas que comparten la vivienda
por razones de trabajo, atencion médica, estudios, militares, de reclu-

sion, religiosas, etc.

3.2. Método de Monte Carlo aplicado al Censo

Se hizo un estudio de Monte Carlo tomando miltiples muestras del censo
de poblacion y vivienda para estudiar el comportamiento de los estimadores
usados en la ENHA. Esta seccion se restringiré a los registros de personas del
censo de poblacién y viviendas fase 1 del ano 2004 para el departamento de
Colonia. Debe destacarse que el archivo no tiene identificadas las zonas cen-
sales. En primera instancia se procederd a depurar la base de datos, la cual
cuenta con 129.379 registros, eliminandose las viviendas vacias y los hogares
colectivos, lo cual corresponde a 10.113 registros de viviendas desocupadas y
1555 registros de personas que viven en hogares colectivos. De esta forma se

conforma una base de 117.711 registros de personas en hogares particulares.
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Posteriormente se eliminaran los segmentos que contengan menos de 5 hoga-
res (en particular se encontré un soélo segmento el "0512011"que cuenta con
3 personas distribuidas en 2 hogares) con dicha caracteristica. Ulteriormente
a la depuracion, la base cuenta con 198 segmentos, 40.241 hogares y 117.708
personas.

Por otra parte se generaran nuevas variables: “escolar” definida como las
personas cuya edad es mayor o igual a 6 afios y menor o igual que 12 anos y
“poblacion en edad de trabajar” (PET) que se define como las personas de 14
o mas anos de edad (sin establecerse un limite superior). Contar con los datos
censales permitiréd calcular valores poblacionales que después seran estimados
bajo un determinado diseno de forma de probar el disefio utilizado, ya que se
podran contrastar las estimaciones con los verdaderos valores poblacionales

de los parametros de interés:
1. Total de personas: 117.708.
2. Total de ninos en edad escolar: 13.460.
3. Promedio de edad: 36.02.
4. Proporcion de personas en edad de trabajar: 78.48 %.

Se utiliza una muestra compleja que trata de replicar el diseno utilizado
en la ENHA. Considerandose un diseno por conglomerados en 2 etapas, tal
que las unidades de primera etapa de muestreo PSUs son los segmentos cen-
sales, los cuales se seleccionaran de forma sisteméatica con probabilidades de
inclusion proporcionales al tamano del segmento (SY mps). Debe destacarse
respecto del diseno, que el mismo no es medible ya que no se cumple que
T > OV k y [, razén por la cual no existe un estimador insesgado de la
varianza del estimador 7. En primera instancia se seleccionaran 50 de los 198

segmentos, lo cual implica una fracciéon de muestreo en la primera etapa de
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aproximadamente 25 %, posteriormente, y en funciéon de los resultados obte-
nidos se consider6 trabajar con una fraccion de muestreo considerablemente
menor, aproximadamente 5% para ver como impactaba en los resultados
(particularmente en el Vp).

Las probabilidades de inclusiéon de primer orden 7;,, son proporcionales
a la cantidad de hogares del segmento: 7, = ny * N;/ ). N;, siendo n; el
tamano de la muestra de primera etapa, y NV; la cantidad de hogares del
segmento 7. Cuando el tamano de muestra en la primera etapa es 50 el valor
minimo de 7, es 0,0087 mientras que el valor maximo de pij, es 0,9692. El
hecho de que no haya ningiin segmento con probabilidad de inclusiéon igual
a 1 implica que no habra ningtin segmento de inclusion forzosa. Cuando el
tamano de muestra en la primera etapa es 10, el minimo 7, es de 0,0017 en
tanto que el valor maximo para 7y, es 0.1938.

Las unidades de segunda etapa de muestreo (SSUs) se seleccionaran me-
diante un diseno aleatorio simple sin remplazo(SI), tal que se sortearan 5
hogares de aquellos segmentos que fueron seleccionados en la primera etapa.
La fraccion de muestreo en la segunda etapa es de aproximadamente 0,6 %.
Todos los hogares de los segmentos seleccionados en la primera etapa tienen
igual probabilidad de ser seleccionados: ya que 7, < N;, y 7z = 5/N;, la
probabilidad de los hogares es constante (disefio autoponderado) e igual a
T, =ngx N;/ > . N; x 5/N; = 250/40241.

Posteriormente se tomaran todas las personas de los hogares selecciona-
dos.

Se presenta la contribucion relativa de la primer y segunda etapa a la
variabilidad total, el desvio estandar y el sesgo relativo para nl = 10, que

surgen del calculo de la verdadera varianza de los parametros estimados.

TABLA 1: Contribucién relativa de la VPSU y la VSSU a la varianza,

desvio estandar y sesgo relativo para nI=10
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Trerassr | (VPSU +VSSU)® | Sesgo Relativo
total personas 10.37% 9477 5.6E-06
promedio edad 13.59 % 2.69 5.3E-06
total escolares 7.78% 3925 5.7E-06
promedio PET 9.24% 3.94 % 2.6E-06

TABLA 2: Contribucion relativa de la VPSU y la VSSU a la varianza,

desvio estandar y sesgo relativo para nI=>50

Trerassr | (VPSU +VSSU)® | Sesgo Relativo
total personas 9.47% 4217 2.8E-05
promedio edad 8.78% 1.17 2.8E-05
total escolares 5.16 % 1730 2.9E-05
promedio PET 5.56 % 1.72% 2.9E-05

Del analisis comparativo de las tablas uno y dos se desprende que para
todos los parametros considerados se tiene que el desvio estandar es me-
nor (aproximadamente 50 %) cuando nl=>50, sin embargo la contribucion de
la primera etapa es mayor cuando nI=10, en tanto que disminuye el sesgo
relativo cuando nI=10 en la medida que se tienen m;; menores.

Se extraen 10.000 muestras a partir de un estudio Monte Carlo, lo cual
permitird tener 10.000 estimaciones de los pardmetros mencionados. A par-
tir de las 10.000 simulaciones se obtienen vectores de totales y desvios. Las
varianzas obtenidas a partir de las 10.000 simulaciones se les denominara
varianza MC donde MC hace referencia al método de simulacion utilizado
(Monte Carlo), vy a la raiz cuadrada de las varianzas MC se le denominara
desvio MC para cada uno de los pardmetros de interés. A continuacion se
presentan los valores comparados de medias y totales poblacionales con esti-

maciones para nl = 10 y nl = 50.
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TABLA 3: Valores poblacionales y estimaciones Monte Carlo de los parame-

tros
Edad promedio | Total escolares | Total personas | promedio PET
Poblacional 36.02 13460 117708 78.48 %
Est.MC nl =10 36.23 13418 117489 78.70 %
Est.MC nl = 50 36.05 13460 117693 78.52%

Donde: Est.MC nl = 10 y Est. nI = 50 corresponde a los valores estima-
dos para los parametros de interés por el método Monte Carlo.

De acuerdo a los resultados presentados en la tabla 3, se puede realizar un
analisis comparado de los valores poblacionales de los parametros de interés
respecto a las estimaciones realizadas con el paquete survey [Lumley, 2006],
el cual estima los totales poblacionales a partir de los totales a nivel de
segmento. De los 50 segmentos seleccionados en la primera etapa se sortean 5
hogares en cada uno, se suman las personas de los 5 hogares, se divide entre
5 y multiplica por la cantidad de hogares en la poblacién (que se obtiene
sumando los pesos de los 250 hogares de la muestra), lo que es equivalente a
utilizar 7, = n; * N;/ >, N;.

Puede observarse que para los ratios (edad promedio y PET promedio)
para nl=10 y para nI=>50 los valores simulados estan muy proximos a los
poblacionales, destacando que cuando nI=50 se aproxima mejor que cuando
nI=10. Para los totales (escolares y personas) también los valores simula-
dos son muy cercanos a los poblacionales tanto cuando nI=10 como cuando
nl=>50, siendo mejores las aproximaciones cuando nI=>50. Para el total de
escolares cuando nI=50 el valor simulado coincide con el poblacional.

Los siguientes cuadros presentan los desvios muestrales de los parame-
tros estimados asi como también la raiz cuadrada de los promedios de las

varianzas estimadas de los pardmetros estimados por % y \A/]k para nl = 10
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y nl = 50 respectivamente.
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TABLA 4: Desvio MC de los estimadores y raiz cuadrada del promedio

de las varianzas estimadas por V y Vj, para nl=10

promedio edad

total escolares

total personas

promedio PET

)
)

2.72
2.85
2.88

3868
4024
4024

9370
9832
9832

3.91%
3.99%
4.07%

TABLA 5: Desvio MC de los estimadores y raiz cuadrada del promedio

de las varianzas estimadas por Vj y Vj, para nl=>50

promedio edad

total escolares

total personas

promedio PET

re(V (D) 1.16 1746 4231 1.73%

re(media(Vy (1)) 1.27 1806 4403 1.81%

re(media(Vig(£)) 1.27 1806 4403 1.81%
Notacién:

rc: es la raiz cuadrada

t: se le llama genéricamente a cada uno de los parametros que se quie-

re estimar ("promedio edad", "total escolares", "total personas",

PET").

non

promedio
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TABLA 6: Variacion porcentual entre el desvio MC y el desvio poblacio-

nal de los estimadores considerando nI=10 y nI=50.

re(Vare)

[rc(

Vpoblacional)

— 1] % 100 (nI=10)

re(Vare)

[TC(

Vpoblacional )

— 1] % 100 (nI=50)

total personas
promedio edad

total escolares
promedio PET

-1.13%
1.25%
-1.46 %
0.16 %

0.32%
-1.06 %
0.93%
0.52 %
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TABLA 7: Variacion porcentual entre la raiz cuadrada del promedio de
las varianzas estimadas por V; y el desvio MC, y la raiz cuadrada del pro-

medio de las varianzas estimadas por Jackknife y el desvio MC para nI—10.

[ — 1] %100 | [22 — 1] % 100
total personas 4.93 % 4.93%
promedio edad 4.64 % 5.93 %
total escolares 4.04 % 4.04%
promedio PET 1.26 % 3.17%

TABLA 8: Variacion porcentual entre la raiz cuadrada del promedio de
las varianzas estimadas por V; y el desvio MC, y la raiz cuadrada del pro-

medio de las varianzas estimadas por Jackknife y el desvio MC para nI=50.

[ 1] %100 | [292% — 1] 100
total personas 4.06 % 4.06 %
promedio edad 9.51% 9.76 %
total escolares 3.44 % 3.44%
promedio PET 4.39% 4.78%

De las tablas cuatro y cinco se desprende que conforme el tamano de
muestra es mayor la varianza es menor, en tanto que si se observan las tablas
siete y ocho se aprecia que la reduccién la fraccion de muestreo no genera
diferencias importantes en las variaciones relativas entre la varianza MC y el
promedio de las varianzas estimadas por V.

Se presenta a continuacion los porcentajes de cobertura obtenidos a partir
del calculo de los intervalos de confianza para los parametros de interés a un
95% de confianza, tal que para una distribuciéon t-student con nl-1 grados
de libertad (10 —1 =9) y (50 — 1 = 49) respectivamente genera valores para
el percentil 97,5 de 2.26 y 2.00.
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TABLA 9: Porcentaje de cobertura para nl = 10:

promedio edad

total escolares

total personas

promedio PET

IC
ICjk

96.01 %
96.02 %

94.1 %
94.1 %

95.24 %
95.24 %

94.25 %
94.45 %

TABLA 10: Porcentaje de cobertura para nl = 50:

promedio edad

total escolares

total personas

promedio PET

IC
ICjk

96.49 %
96.51 %

95.33%
95.33 %

95.72%
95.72 %

95.68 %
95.76 %

En las tablas nueve y diez se puede observar que tanto cuando nI=10 como
cuando nI=50 los porcentajes de cobertura son superiores al 95 % (aproxi-
madamente 96 %) lo cual indica que la varianza esta siendo sobreestimada,
no existiendo diferencias importantes al cambiar el tamano de muestra en la
primera etapa. Debe destacarse que cuando nI=10, para el total de escolares
y el promedio de PET, el porcentaje de cobertura es inferior al 95 % (apro-

ximadamente 94 %), habiéndo por tanto una subestimacion de la varianza.

3.3. Aplicaciéon de estimacién de varianza a la

ENHA

Este ejemplo estara restringido al departamento de Montevideo, lo cual
lleva a trabajar con una base de 89.919 personas. Considerando que el archivo
no tiene identificadas las zonas censales se seleccionara en una primera etapa
segmentos censales, y en la segunda etapa se seleccionaran hogares/personas,
considerandose a su vez la estratificacion previamente definida para el depar-

tamento de Montevideo. También debe senalarse que se realizaran estimacio-
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nes mensuales para los totales y ratios de interés.
Con la utilizacion de |[Lumley, 2006| se reproducira un diseno estratificado
en dos etapas obteniéndose los siguientes resultados para las estimaciones

mensuales de los totales, ratios y varianzas:
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TABLA 11: Estimacién de totales mensuales por mes

ptm petm peam | pdm
enero | 1263565 | 1026692 | 649432 | 84235
febrero | 1224179 | 1015974 | 608907 | 72850
marzo | 1272275 | 1027473 | 623120 | 82106
abril | 1282448 | 1024518 | 621039 | 68069
mayo | 1256216 | 1022387 | 635268 | 68527
junio | 1221530 | 989445 | 597453 | 61639
julio | 1232312 | 992822 | 602774 | 59675
agosto | 1259390 | 1019968 | 637454 | 68020
setiembre | 1245335 | 1015717 | 636271 | 66327
octubre | 1247328 | 1019519 | 633692 | 62953
noviembre | 1249099 | 1003429 | 628481 | 63241
diciembre | 1250614 | 1024831 | 642437 | 58014

Donde:

ptm: es la poblacion total por mes

petm: es la poblaciéon en edad de trabajar por mes
peam: es la poblaciéon econémicamente activa por mes

pdm: es la poblacion desocupada por mes
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TABLA 12: Varianza muestral de los totales por mes

ptm | petm | peam | pdm
enero | 34060 | 26209 | 18474 | 4626
febrero | 32133 | 25841 | 17850 | 4483
marzo | 33809 | 25455 | 17911 | 4635
abril | 33067 | 25147 | 16670 | 4151
mayo | 33151 | 25875 | 17467 | 3996
junio | 32382 | 25156 | 17665 | 3903
julio | 31821 | 24096 | 16170 | 3936
agosto | 36427 | 27447 | 18584 | 4350
setiembre | 30740 | 24372 | 17738 | 4232
octubre | 34201 | 25622 | 18257 | 3989
noviembre | 34499 | 26492 | 18356 | 4285
diciembre | 32408 | 24925 | 17432 | 3546
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TABLA 13: Estimacion de ratios mensuales expresados en porcentajes

por mes

thpm tam tdesocm
enero | 51.40% | 63.25% | 12.97%
febrero | 49.74% | 59.93% | 11.96 %
marzo | 48.98% | 60.65% | 13.18%
abril | 48.43% | 60.62% | 10.96 %
mayo | 50.57% | 62.14% | 10.79%
junio | 48.91% | 60.38% | 10.32%
julio | 48.91% | 60.71% | 9.90%
agosto | 50.62% | 62.50% | 10.67%
setiembre | 51.09% | 62.64% | 10.42%
octubre | 50.80 % | 62.16 % | 9.93 %
noviembre | 50.31% | 62.63% | 10.06 %
diciembre | 51.37% | 62.69% | 9.03%

Donde:
tbpm: es la tasa bruta de participacion por mes
tam: es la tasa de actividad por mes

tdesocm: es la tasa de desempleo por mes
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TABLA 14: Varianza muestral para los ratios estimados por mes

thp ta tdesoc
enero | 0.66 % | 0.76 % | 0.60 %
febrero | 0.63% | 0.74% | 0.64 %
marzo | 0.64% | 0.72% | 0.61 %
abril | 0.63% | 0.73% | 0.56 %
mayo | 0.61% | 0.73% | 0.57%
junio | 0.70% | 0.82% | 0.54%
julio | 0.70% | 0.79% | 0.55%
agosto | 0.64% | 0.73% | 0.65%
setiembre | 0.65% | 0.76 % | 0.58 %
octubre | 0.65% | 0.76 % | 0.556 %
noviembre | 0.69% | 0.77% | 0.59 %
diciembre | 0.68 % | 0.79% | 0.50 %

Los resultados de las tablas 11 y 13 fueron verificados contra los resultados
publicado por el INE, observandose diferencias menores a 0,1 % para la tasa
de actividad por mes y de 0,5 % en el caso de la tasa de desempleo por mes.
En el caso de los totales por mes estimados los resultados coincidieron con
los publicados.

Las ventajas del método empleado pueden enumerarse en:

= Es relativamente sencillo de implementar en la medida que no es con-
dicion necesaria tener las probabilidades de inclusion de segundo orden

ni para la primera ni para la segunda etapa de muestreo.

= Ya estd incluido dentro del software, haciendo posible su aplicacién

directa.

= Los resultados que se obtiene son similares a los que llega el INE a pesar
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de no haber utilizado un diseno idéntico al de la ENHA por no estar

disponibles en las bases que publica dicho instituto las zonas censales.



Capitulo 4
Conclusiones

El uso del estimador de varianza Vj se justifica en la medida que se cum-
plen las condiciones de aplicabilidad de dicho estimador. Se utiliza una frac-
cion de muestreo pequena, que el tamano de la poblacion es grande, y por
lo tanto, el muestreo sin remplazo se comporta como si fuera con remplazo,
pues la probabilidad de que una unidad salga seleccionada en mas de una
oportunidad es pequena.

Las condiciones teoricas que justifican la aplicacion del V han sido ve-
rificadas en el ejemplo de simulacion Monte Carlo desarrollado para el de-
partamento de Colonia en la medida que las varianzas estimadas por Vj 6
Jaccknife dieron resultados muy proximos a los valores poblacionales, por
otra parte los sesgos relativos son muy pequenos lo cual se fundamenta por
el hecho de que las 7;; son chicos. En cuanto a los intervalos de confianza,
los porcentajes de cobertura que aparecen en las tablas 9 y 10 en todos los
casos similares al 95 %.

Si bien no se reprodujo un diseno idéntico al utilizado para la Encuesta
Nacional de Hogares Ampliada por no contar con las zonas censales, en la
primera etapa se seleccionaron segmentos censales, obteniéndose resultados

similares que los obtenidos por el Instituto Nacional de Estadistica.

46
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Para los totales estimados las varianzas son relativamente pequenas en
el departamento de Montevideo como se muestra en las tablas 11 y 12 para
una estimaciéon de poblacién total de aproximadamente 1.200.000 habitantes
la varianza estimada es de aproximadamente 34.000

Otro aspecto a considerar es el referente a los coeficientes de variacion
los cuales estan en el orden de 0.01 % para la poblacion total, poblacion en
edad de trabajar y la poblacién econémicamente activa en tanto que para el
total de desocupados esta en el orden de 0.08 %. Para los ratios estimados,
tasa bruta de participacion, tasa de actividad y tasa de desocupacion, los
coeficientes de variacion son mucho mayores, y estan en el orden de 16 %,
14 % y 60 % respectivamente.

Un resultado que llama la atencion, y que podria ser abordado en futuras
investigaciones, es el de las diferencias tan importantes en los coeficientes de
variacion de los totales y los de los ratios, destacdndose como particularmente
elevado el coeficiente de variacién de la tasa de desocupacion.

Se podria encarar desde otras técnicas de estimacion de la varianza como

el Bootstrap.



Apéndice A
Apéndice

Se incluye a continuacién el codigo fuente en R, utilizado para la defini-
cion del diseno muestral y para el calculo de las estimadores y sus varian-
zas. El programa estd comentado a los efectos de facilitar su comprension.
Por méas detalle, ver la documentacién de R asociada al paquete survey:
|Lumley, 2006].

rm(1list=1s())
library(foreign)

library(survey)

#Se utilizd la base de datos de la ENHA 2006
d<-as.data.frame(read.spss(file="enha_m_tesis.sav"))
dim(d)

#head (d)
codsegm<-as.numeric(paste(d$dpto,d$secc,d$segm,sep=""))
dc<-cbind(codsegm,d)
#denha<-svydesign(id="codsegmtcorrelativ,strata="estrato,

weights="pesomen, data=dc)
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summary (denha)

table(d$estrato)

La variable de identificacidén es un cdédigo compuesto

por departamento, seccibén y segmento.

Mediante la utilizacidén del paquete survey, se especifico

el disefio '"denha'.

Donde la identificacidén corresponde a "id="codsegm+correlativ",
luego los estratos '"strata="estrato", que son los 4 definidos
para el departamento de Montevideo (alto, medio alto,

medio bajo y bajo), para los pesos "weights="pesomen" se

utilizo pesomen porque se optd por realizar

# % ¥ B O H# O HF H O H = H

estimaciones mensuales de los pardmetros de interés.

pea<-as.numeric (dc$POBPCOAC %in% c("Ocupados",
"Desocupado, busca por primera vez",
"Desocupados propiamente dichos",
"Desocupados en seguro de paro") )

pt<-rep(1,length(dc$POBPCOAC))

pet<-as.numeric(dc$e27>=14)

po<-as.numeric(dc$f62==1 | dc$£63==1 | (dc$f64==1 &

dc$£f65 %ink c(1,2,3,4)) )

pd<-as.numeric(pea==1 & po==0)

table(pea,pet)

table(pea,po )

table (dc$POBPCOAC, pea)

table (dc$POBPCOAC, pet)

table (dc$POBPCOAC, po )

table (dc$POBPCOAC, dc$f62)
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# corrige inconsistencias
pealdc$e27<14]1<-0
poldc$e27<14]1<-0
polis.na(po)]1<-0

t<-matrix(0,12,5)
v<-matrix(0,12,5)
er<-matrix(0,12,4)

vr<-matrix(0,12,4)

for(m in 1:12)

{

ind<-as.numeric(dc$mes)==m
dcm<-dc[ind,]

ptm <- pt[ind]

petm<-pet [ind]

peam<-peal[ind]

pom <- pol[ind]

pdm <- pd[ind]
dcm<-cbind(dcm, ptm, petm, peam, pom, pdm)
denham<-svydesign(id="codsegm+correlativ,strata="estrato,

weights="pesomen, data=dcm)

#Se estiman los totales y sus varianzas con el comando '"svytotal"
a <-as.data.frame(svytotal(“ptm+petm+peam+pom+pdm, denham))
tm,]<-t(al,11)

vIm,1<-t(al,2])
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#Con el comando "svyratio" se estiman los ratios y sus varianzas"
# tbp (t bruta participacion)

b<-svyratio(numerator="peam, denominator="ptm,design=denham,
separate=FALSE, se=TRUE)

b<-as.data.frame(predict(b,total=1))

er[m,11<-b[,1]

vr[m,1]<-b[,2]

# t actividad

b<-svyratio(numerator="peam, denominator="petm,design=denham,

separate=FALSE, se=TRUE)
b<-as.data.frame(predict(b,total=1))
er[m,2]<-b[,1]

vr[m,2]<-b[,2]

# t desocupacion

b<-svyratio(numerator="pdm, denominator="peam,design=denham,

separate=FALSE, se=TRUE)
b<-as.data.frame(predict(b,total=1))
er[m,4]1<-b[,1]

vr[m,4]<-b[,2]

colnames (t)<-rownames (a)

colnames (v)<-rownames (a)
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colnames(er)<-c("tbp","ta","tocup","tdesoc")

colnames(vr)<-c("tbp","ta","tocup","tdesoc")

Donde t corresponde a la matriz que contiene 12 filas una por cada mes,
y 4 columnas pues se estiman 4 totales,

v es la matriz de iguales dimensiones que la t y contiene las
varianzas estimadas de los totales.

er es una matriz que contiene para cada mes la estimacidén de los ratios y

®* O HF H O H# H H®

vr es una matriz con la estimacidén por mes de la varianza de los ratios.
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