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Infroduccion

La necesidad de analizar los datos de las encuestas dirigidas a hogares es cada
vez mds frecuente, donde los tabulados descriptivos bdsicos de los estadisticos
de interés no son suficientes para emitir conclusiones con respaldo estadistico.
En la actualidad, los usuarios y analistas de informacién buscan establecer si
existen cambios entre dos indicadores en periodos comparables y por tanto
generar pruebas de hipdtesis y comprobaciéon, o construir modelos a partir de
los datos de la encuesta. Por ejemplo, en lugar de estimar simplemente |a
proporcion de una poblacién en situaciéon de pobreza por ingresos, ahora los
analistas requieren evaluar el impacto de la politica publica o identificar cémo
influyen ofras variables en el fendmeno estudiado. Para responder a estas
inquietudes se precisa de andlisis detallados de los datos relativos al hogar o a
la persona; por lo cual dichos andlisis deben incluir necesariamente medidas
apropiadas de la precisidon o exactitud de las estimaciones derivadas de los
datos de una encuesta que apoyen en la correcta interpretacion de los
resultados y para la evaluacidon y mejora de los disenos y procedimientos
muestrales.

Por este motivo se hace indispensable que el usuario o analista de informacidén
haya revisado previomente la Metodologia de Diseno Muestral de cada
Operacion Estadistica y conozca en detalle el procedimiento aplicado, ya que
para calcular los errores de muestreo se requiere de instrucciones que tengan
en cuenta las caracteristicas del diseno muestral con el que se generaron los
datos, informacién que a su vez se debe declarar en los programas informdticos
utilizados por los analistas de la informacidn.

El presente documento entrega una breve perspectiva general tedrica de los
diversos métodos empleados para estimar los errores de muestreo y una
aplicacién practica con la Encuesta Nacional de Empleo y Desempleo
(ENEMDU), que repasa las principales caracteristicas de su diseno muestral de la
encuesta y presenta el cdlculo de los errores muestrales con el apoyo de
programas estadisticos especializados (SPSS, Stata y R).
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Fundamentos tedricos

Diferencias entre el Muestreo Aleatorio
Simple y el Muestreo Complejo

El muestreo aleatorio simple es la técnica de muestreo mdas bdsica, pero a su vez
la menos empleada en las encuestas dirigidas a hogares, por las
complicaciones que trae en su organizacion operativa y por los elevados costos
(Hayes, 2008), sin embargo, es importante conocer este diseno debido a que es
el fundamento tedrico de los disenos muestrales! complejos.

La mayoria de los disenos muestrales empleados en las encuestas de hogares
son complejos y se diferencian del muestreo aleatorio simple a causa de la
presencia de una o mds de las siguientes caracteristicas (Naciones Unidas,
2009):

a) La estratificaciéon en una o mds etapas de muestreo; lo que permite
formar grupos homogéneos de individuos, que a su vez son heterogéneos
entre los diferentes grupos.

b) La conglomeracion de las unidades estadisticas en una o mds etapas de
muestreo, lo que reduce los costos, pero aumenta la varianza de las
estimaciones debido a las correlaciones entre las unidades del mismo
conglomerado;

c) La ponderacién para compensar imperfecciones de la muestra tales
como las probabilidades desiguales de seleccion, la falta de respuesta o
de cobertura.

Un error comun cuando se trata de un muestreo complejo es suponer que las
formulas del muestreo aleatorio simple se pueden usar para estimar las varianzas
y por tanto los errores muestrales. De esta manera, al analizar los datos de una
encuesta de hogares como si hubieran sido generados por un diseno de una
muestra aleatoria simple induciria a errores en el andlisis y en las conclusiones
basadas en esos datos (Hayes, 2008).

Cualqguier estimacion de varianza que proviene de un diseno complejo

siempre debe tener en cuenta su diseno de muestreo.

1 Son los distintos procedimientos que existen para extraer muestras de poblaciones con el
objeto de conocer sus caracteristicas promedio.
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Composicion de la varianza en el
muesireo

En el diseno de una encuesta a hogares solo se selecciona una muestra, y los
valores de la poblaciéon (pardmetros) no se conocen. Ante esta situacion, lo
recomendable es usar procedimientos matemdticos para calcular la varianza.

La varianza de muestreo de una estimacion puede definirse como la desviacion
cuadrdatica promedio del valor promedio de la estimacién, donde el promedio
se obtiene de todas las muestras posibles (Naciones Unidas, 2009).

Con el fin de describir la composicion de la varianza, se tomard como ejemplo

el muestreo aleatorio simple sin sustitucion. La varianza de muestreo de una

media estimada (Y7, basada en una muestra con tamano n, viene dada por la
expresion:

- ny 62

var (7) = (1-)—

N/ n

N (v;-7)? . - .
Donde §2 =% es la media de la variabilidad de la caracteristica de
interés (varianza de la poblacion de Y). Por lo general § se desconoce y tiene
que estimarse a partir de la muestra. De la formula anterior puede deducirse

que la varianza de muestreo depende de los siguientes factores:

a) La varianza de la poblacién de las caracteristicas de interés;
b) El tamano de la poblacién;

c) Eltamano de la muestra;

d) El diseno de la muestra y el método de estimacion.

La proporcién de la poblacion que estd en la muestra ™/ se denomina la
fraccion de muestreo (designada como f£); y el factor [1 - (/y)]. 0 1 - f, que
es la proporcidn de la poblacidn que no estd incluida en la muestra, se
denomina el factor de correccién de poblacién finita (cpf). El cpf representa el
ajuste efectuado en el error estdndar de la estimacion para tener en cuenta el
hecho de que la muestra se selecciona sin sustitucion a partir de una poblacion
finita. Sin embargo, cuando la fraccidon de muestreo es pequena el cpf puede
ignorarse. En la prdctica, el cpf puede ignorarse si no supera el 5% (Cochran,
1997).

La férmula anterior indica que la varianza de muestreo es inversamente
proporcional al tamano de la muestra. A medida que el tamano de la muestra
aumenta, la varianza de muestreo disminuye, situaciéon que se debe tomar en
cuenta para determinar la caopacidad de inferencia de la estimacion
calculada.
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Métodos de eliminacion de la varianza
en el muestreo complejo

En este apartado se realizard una breve descripcion de los métodos
convencionales para estimar varianzas o errores muestrales para estimaciones
basados en muestreo complejo, que es una caracteristica del diseno de las
encuestas a hogares. Los métodos de estimacién de los errores muestrales
pueden clasificarse en cuatro categorias:

a) Métodos exactos

b) Métodos del Ultimo conglomerado
c) Aproximaciones por linealizacion
d) Técnicas de replicacion

Para la descripciéon de los métodos se ha tomado como referencia los textos de
Kish y Frankel (1974), Wolter (1985) y Lehtonen y Pahkinen (1995), donde los
usuarios podrdan obtener mayor informacion sobre estos métodos.

Méetodos exactos

Los métodos exactos de estimacion de la varianza en disenos de muestras
estdndares, cuando son aplicables, son la mejor forma de estimar la varianza.
Sin embargo, su puesta en marcha en el cdiculo de varianzas de estimaciones
basadas en muestreos complejos se dificulta por diversos factores.

e Los disenos muestrales empleados en la mayoria de las encuestas de
hogares son mdas complejos que el muestreo aleatorio simple.

e Las estimaciones de interés podrian presentar caracteristicas de no ser
funciones lineales simples de los valores observados, por lo que la
varianza de muestreo no siempre puede expresarse por una férmula de
forma cerrada, como sucede al calcular la media de la muestra en el
muestreo aleatorio simple o el muestreo estratificado.

e Los métodos exactos dependen del diseno de la muestra, de la
estimacién de interés y de los procedimientos de ponderacion
empleados (Naciones Unidas, 2009).

Con la finalidad de compensar esta deficiencia de los métodos se recomienda
la aplicaciéon de diferentes métodos, para la estimacion de la varianza aplicable
en el muestreo complejo de las encuestas a hogares. Estos métodos se
analizardn a continuacion.

La técnica del Ultimo conglomerado

El método del Ultimo conglomerado para estimar la varianza (Hansen, Hurwitz y
Madow, 1953, pags. 257-259), constituye una aproximaciéon para el cdlculo de
la varianza basadas en una muestra obtenida a partir de un diseno muestral
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complejo. Las estimaciones de la varianza se calculan utilizando solo totales
enfre Unidades Primarias de Muestreo (UPM), sin tener que calcular los
componentes de la varianza en cada etapa de seleccion, es decir, se considera
Unicamente la varianza de los estimadores en la primera etapa, y supone que
el muestreo en esa etapa fue realizado con reemplazo. Los procedimientos de
muestreo en etapas posteriores de la seleccidon se excluyen del cdlculo?
(Naciones Unidas, 2009).

Supongamos que seleccionamos una muestra de n, UPM del estrato h (con un
nUumero cualquiera de etapas dentro de las UPM). En ese caso la estimacion del
total para el estrato h estd dado por:

Y, =Xt ¥y, donde ¥y = Z;-nll Whijk Yhijk

. s . . - %
La estimacion Y,; al nivel de las UPM es una estimacion de n—" Por tanto, la
h

varianza de las estimaciones individuales a nivel de las UPM viene dada por:

Np

n 7.\’
v(Yn) = —] E <Ym nh>

i=1

La varianza total de ¥, el total a nivel de estrato, estimada a partir de una
muestra aleatoria de tamano n, como estimador del total de la poblaciéon en
el estrato h, viene dada por:

np ? 2
~ np ~ h
%) = E ot — —
U( h) nh—l, 1< hi nh)
1=

Por Ultimo, mediante muestreo independiente en los estratos, el estimador de la
varianza para el total de toda la poblacidon en muestreo complejo se obtiene
sumando las varianzas de los totales de cada estrato, es decir:

v(7) = ) v(%)

Este procedimiento, propuesto por Hansen, Hurwitz, y Madow (1953), tiende a
sobrestimar levemente la varianza verdadera debido a que no contempla
todas las etapas del muestreo complejo. Sin embargo, la principal ventaja es
que utiliza directamente los factores de expansion que son publicados por los
institutos nacionales de estadistica.

Aproximacion por linealizacion

La mayoria de las estimaciones de interés en las encuestas de hogares no son
lineales. Algunos ejemplos son razones, medias dentro de dominios, cuartiles o
funciones de distribucidon etc. La aproximacion por linealizacion se basa en
expresar el estimador como funcidon de estimadores lineales de totales. Esto

2 Por lo general las encuestas dirigidas a hogares tienen un diseno muestral complejo constituido
por dos o mds etapas de muestreo.




Buenas cifras,
- . .
II mejores vidas

conlleva expresar la estimacion en funcidn de una expansidon en serie de Taylor
y posteriormente aproximar la varianza de la estimacion mediante la varianza
de primer orden o parte lineal de dicha expansion aplicando los métodos
exactos descritos en apartados anteriores (Naciones Unidas, 2009).

Supongamos que queremos estimar la varianza de una estimacion z de un
pardmetro Z y a la vez siendo z una funcidn no lineal de las estimaciones simples
Y1, Va2, 0, Vi d€ los pardmetros Y4, Ys, ..., Yy,

z=fy,Y2 0 Ym) (1)

Asumiendo que z se aproxima a Z, la expansion en serie de Taylor de z a términos
de primer grado de z — Z equivale a:

m
2=2+) diGi— 1)
i=1

Donde d} son las derivadas parciales de z respecto a y/, es decir,

4 0z
i =5

dy;
Que es una funcién de la estimacion bdsica y;. Esto significa que la varianza de
z puede aproximarse mediante la varianza de la funcidén lineal de la ecuacion
(1), que se calculan utilizando el método exacto descrito anteriormente:

v(z) =v (2 di}’i) = Z div(y) + Z d;djcov(y;,yj) (2)

i=1 i#j

La ecuaciéon (2) incluye una matriz (m *m) de covarianza de m estimaciones
bdsicas yy, Vs, ..., ¥m, CON m términos de varianza y m(m — 1)/2 términos idénticos
de covarianza, que puede evaluarse a partir de los métodos exactos para
estadisticos lineales.

La linealizacion es ampliamente utilizada debido a que puede aplicarse a casi
todos los disenos muestrales y a cualquier estadistica que pueda linealizarse, o,
lo que es lo mismo, expresarse como una funcion lineal de las estadisticas
comunes como medias o totales, cuyos coeficientes se extraen de derivadas
parciales necesarias para la expansion en serie de Taylor. Una vez linealizada, la
varianza de la estimacion no lineal puede aproximarse mediante los métodos
exactos, los cuales ya se amplié en el apartado 3.1.1. (Cochran, 1977, y Lohr,
1999).

Técnicas de replicacion

El método de replicacion comprende una clase de métodos que consisten en
tomar repetidas submuestras, o réplicas, de los datos, recalcular la estimacion
ponderada en cada replica y en la muestra completa y luego calcular la




Buenas cifras,
- . .
II mejores vidas

varionza como una funcion de las desviaciones de estas estimaciones
replicadas de la estimacion de la muestra total (Naciones Unidas, 2009).

La principal ventaja del método de replicacion respecto al de linealizacion es
que el método de estimacion bdsico empleado es el mismo, sea cual sea la
estadistica estimada (porque la estimaciéon de la varianza es una funcion de la
muestra, no de la estimacioén), mientras que en el caso de la linealizacion debe
desarrollarse analiticamente una aproximaciéon para cada estadistica, lo cual
puede convertirse en una laboriosa tarea en las grandes encuestas de hogares
con un elevado numero de caracteristicas de interés. El uso de las técnicas de
replicacion resulta prdctico también y es aplicable a casi todas las estadisticas,
lineales y no lineales.

Las técnicas de replicacion mas utilizadas son (Naciones Unidas 2009):

e Los grupos aleatorios;

e Lareplicacion repetida equilibrada;
e Lareplicacion Jackknife;

e El bootstrap.

A continuacion, se describird un resumen de los métodos de estimacion de la
varianza para el muestreo complejo vy sus principales caracteristicas:

e Los métodos exactos pueden ser utilizadas para estimar totales, medias,
famanos y proporciones.

e Lalinealizacién de Taylor debe ser utilizada para estimar pardmetros no
lineales como razones, medias dentro de dominios, cuartiles o funciones
de distribucion.

e La técnica del Ultimo conglomerado junto con la linealizaciéon de Taylor
puede ser utilizada para estimar la varianza de los indicadores de interés
de las encuestas dirigidas a hogares que tengan disenos muestrales
complejos3.

e las técnicas de replicacidon pueden ser usadas para estimar
eficientemente todos los pardmetros de interés, sin importar su forma
funcional.

e Lacomparacion general entre los métodos de linealizacion y replicacion,
es que no generan resultados idénticos del error de muestreo, pero hay
que senalar que existen estudios (Kish y Frankel, 1974) que concluyen que
las diferencias presentadas no son significativas cuando se trata de
grandes muestras.

Calculo de los errores muestrales
en la ENEMDU

Como se menciond en los apartados anteriores, es fundamental realizar una
revision previa del diseno muestral aplicado en la operacién estadistica, ya que
esta informacion es necesaria para realizar un correcto cdlculo de las varianzas

3 Esta es la técnica que por defecto utiliza el software SPSS.
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y errores muestrales. Para el caso de la ENEMDU se empezard detallando las
principales caracteristicas de su diseno muestral.

Diseno de la ENEMDU

El diseno muestral de la Encuesta de Empleo y Desempleo (ENEMDU) responde
a un diseno muestral complejo en virtud de que cumple con las siguientes
caracteristicas:

a) Es un muestreo estratificado en cada una de sus etapas;

b) Las Unidades Primarias de Muestreo (UPM) son agrupaciones de
viviendas, conocidos como “conglomerados de viviendas”;

c) Presenta un factor de expansion o ponderacioén el cual corrige, la falta
de respuesta o de cobertura que se presenta en la operacion estadistica

La representatividad de la ENEMDU que se realiza cada mes a partir del mes de
julio del ano 2020 es nacional, urbano, rural, considerando que se presenta un
tamano de muestra mensual igual, tanfo en nimero de UPM como de
viviendas4. La seleccidon muestral de la ENEMDU se realizd considerando el
siguiente orden:

e Division politica: Ecuador estd dividido politicamente en jurisdicciones
(provincias, cantones y parroquias) las cuales se convierten en estratos
territoriales.

e Area: Cada estrato territorial a la vez se subdivide en drea urbana y drea
rural.

e Unidades Primarias de Muestreo (UPM): Los estratos territoriales por drea
se encuentran divididos en Unidades Primarias de Muestreo (UPM); las
cuales son la agrupacion de viviendas (entre 30 y 60 viviendas ocupadas)
que comparten caracteristicas comunes para pertenecer a un mismo
nivel socio-econdmico. La seleccidén de UPM por territorio se la realiza en
funcidn del numero total de viviendas por nivel socio econdmico
aplicando un Muestreo Aleatorio Simple (MAS), ya que al tener UPM
equilibradas en tamano de viviendas es posible aplicar este método de
seleccion.

e Viviendas: Las viviendas dentro de las UPM son seleccionadas de forma
aleatoria en un niUmero de diez viviendas ocupadas, donde siete son
consideradas como originales y tres como reemplazos.

e Hogares: Todos los hogares denfro de una vivienda seleccionada son
levantados; y

e Personas: Todas las personas fueron seleccionadas en cada hogar.

4 Para una mayor informacién del tamano de muestra, referirse al documento metodoldgico del
diseno muestral de la ENEMDU.
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Programas informdticos para la
estimacion del error de muestreo

Para la estimacion de los pardmetros de interés y sus correspondientes errores
de muestreo, el INEC utiliza diversos programas estadisticos tales como SPSS,
Statay R. En virtud de lo descrito en los apartados anteriores la técnica del Ultimo
conglomerado en combinacién con la linealizacién de Taylor, induce a una
muy buena aproximacion del error muestral sobre los indicadores mads
importantes de las encuestas dirigidas a hogares, ademds de su facilidad de
cdlculo y réplica. En este sentido, serd esta la técnica la que se aplicard y
ejemplificard en los diferentes programas estadisticos.

Las variables requeridas para declarar el diseno muestral en los programas
estadisticos (SPSS, Stata y R) y ejecutar el cdlculo de los errores de muestreo son
presentadas en la Tabla 1, donde se describe las etiquetas de las variables
identificadoras de los conglomerados, estratos y ponderacion.

Tabla 1. Variables requeridas para declaracion del diseho muestral - ENEMDU

Caracteristica Variable Descripcion
Unidad Primeria de | upm Agrupacion de viviendas
Muestreo ocupadas en un numero entre

30 a 60, proximas entre siy con
limites definidos.

Estratos estrato ldentificacion de estrato
muestral (aproximacion
clasificacién socio-econémica)
Ponderacion fexp Factor de expansion calculado
y ajustado (no cobertura)

A continuacién, se describe el cdlculo de los errores esténdar y varianzas para
muestras complejas en los paquetes estadisticos SPSS, Stata y R con un ejemplo
de estimacion y su sintaxis o cddigo utilizado en cada programa. El ejemplo a
utilizar es la estimacion promedio del ingreso per cdpita y tasa de desempleo
para junio 2018. De requerir mds informacién sobre los cddigos utilizados,
dirigirse al espacio de ayuda de cada uno de los programas.

SPSS

SPSS tiene el médulo adicional "SPSS Complex Samples”, que incluye un conjunto
de procedimientos que ofrecen la posibiidad de analizar una muestra
compleja:

* Plan de muestras complejas (CSPLAN) para especificar un esquema de
muestreo y definir el archivo del plan utilizado por los siguientes
procedimientos.

* Descriptivos de muestras complejas (CSDESCRIPTIVES) para estimar
medias, sumas y razones de variables, cdlculos de errores estadndar,
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efectos de diseno, intervalos de confianza y pruebas de hipdtesis para el
diseno muestral planteado.

* Tabulacion de muestras complejas (CSTABULATE) para mostrar la
frecuencia de tablas unidireccionales o tabulaciones cruzadas
bidireccionales, relacionadas con la descripcion antes mencionada,
estas pueden ser solicitadas por subgrupos.

* GLM de muestras complejas (CSGLM) para ejecutar andlisis de regresion
lineal, y andlisis de varianza y covarianza.

* Logistica de muestras complejas (CSLOGISTIC) para ejecutar la regresion
logistica en el andlisis en una variable dependiente binaria o multinomial
usando el enlace generalizado de funcion.

e Ordinal de muestras complejas (CSORDINAL) para ajustar un modelo de
probabilidades acumulado a una variable dependiente ordinal para los
datos que se han recopilado de acuerdo con un diseno de muestreo
complejo.

Una vez especificado, el mdédulo calcula errores estdndar a través del método
de Ultimo conglomerado aplicando la linedlizacion de la  serie
Taylor. Actualmente no hay ningun modulo disponible en SPSS para manejar
automdticamente la técnica de réplicas, aunque el lenguaje de programacion
SPSS podria permitir la generacién de una sintaxis que permita la réplica. Los
ejemplos de codigo proporcionados a continuacion se pueden replicar en la
interfaz de sintaxis para SPSS.

Ejemplos

Especifique las caracteristicas de diseno de la muestra (este paso es necesario
para cualquiera de los siguientes ejemplos para trabajar).

CSPLAN ANALYSIS
/PLAN FILE='"Ubicacion del plan de muestreo'
/PLANVARS ANALYSISWEIGHT=fexp
/SRSESTIMATOR TYPE=WR
/PRINT PLAN
/DESIGN STRATA=esfratos CLUSTER=upm
/ESTIMATOR TYPE=WR.

Resumen
Etapa 1

Estratificacion 1 Estratos
Variables del diseno Identificador de unidad

Conglomerado 1 . .

primaria de muestreo

Informacién sobre el . Muestreo con reposicion
andlisis Supuestos del estimador

Variable de ponderacion: Factor de expansiéon
Estimador SRS: Muestreo con reposicion

Calcule la estimacidon de la media del ingreso per cdpita, con los errores
estandar de la serie Taylor:
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CSDESCRIPTIVES
/plan file='"Ubicacién del plan de muestreo'
/summary variables=ingpc
/mean.
Estadisticos univariantes
Estimacién | Error tipico
Media Ingreso per cépita 222,51 4,040

Para dividir la media en subgrupos (drea, por ejemplo) agregue la siguiente linea
al procedimiento anterior.

CSDESCRIPTIVES

/plan file="Ubicacion del plan de muestreo’
/summary variables= ingpc

/mean

/subpop table=area.

Estadisticos univariantes

AREA Estimacién | Error tipico
Urbano Media Ingreso per cépita 262,01 5,353
Rural Media Ingreso per cépita 138,23 3,327

Genere una tabla de frecuencias, con errores estdndar, del ingreso per cdpita
por drea con su intervalo de confianza, coeficiente de variacion y nUmero de
observaciones muestrales.

CSDESCRIPTIVES
/PLAN FILE='"Ubicacion del plan de muestreo'
/SUMMARY VARIABLES=ingpc
/SUBPOP TABLE=area DISPLAY=LAYERED
/MEAN
/STATISTICS SE CV COUNT CIN(95)
/MISSING SCOPE=ANALYSIS CLASSMISSING=EXCLUDE.
Estadisticos univariantes

AREA Estimacion | Error Intfervalo de Coeficiente Recuento
tipico | confianza al 95% | de variacion no
Inferior | Superior ponderado
Ingreso 262,011 5,353 251,51 272,51 ,020 36863
Urbano Media per
cdpita
Ingreso 138,23| 3,327 131,70 144,75 ,024 22592
Rural Media per
cdpita

Genere una estimacion de la tasa de desempleo, con los errores estandar de la
serie Taylor por drea con su intervalo de confianza, coeficiente de variaciéon y
nUmero de observaciones.

IF (pean=1) tdesem=0.
IF (desem=1) tdesem=1.
CSDESCRIPTIVES
/PLAN FILE='Ubicacién del plan de muestreo'
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/RATIO NUMERATOR=tdesem DENOMINATOR=pean
/STATISTICS SE CV COUNT CIN(95)

/SUBPOP TABLE=area DISPLAY=LAYERED

/MISSING SCOPE=ANALYSIS CLASSMISSING=EXCLUDE.

Razones 1
AREA Numerad Denominador Estimaci | Error | Intervalo de | Coeficien | Recuento
or on dela | tipic | confianza al te de no
razén o) 95% variacion | pondera
Inferi | Superi do
or or
Poblacion ,052| ,002| ,047 ,057 ,047 17798
Urban Econdmicame
tdesem .
le) nte Activa
(PEA)
Poblacion ,020] ,002| .,016 ,024 ,104 11972
Econdmicame
Rural tdesem .
nte Activa
(PEA)

STATA

Stata permite realizar estimaciones de acuerdo a las técnicas anteriormente
descritas, pero para el caso de este programa se ufilizard la técnica del Ultimo
conglomerado en combinacion con la linealizaciéon de la serie Taylor.

Ejemplos

Como primer paso se declara en Stata las caracteristicas del diseno muestral
mediante el comando svyset, de tal forma que, posteriormente, al usar un
comando con el prefijo svy: sus errores estdndares sean calculados con Taylor
tommando en cuenta todas las caracteristicas del diseno muestral, donde el
identificador de cada UPM es la variable upm, el factor de expansion
corresponde a la variable fexp; la variable que identifica los estratos es estratos
y el método de cdiculo de los errores estandar es mediante la linealizaciéon de
Taylor con la opcién linearized. Finalmente, la opcidn singleunit (certainty)
especifica como manejar los estratos con una unidad de muestreo. “certainty”
hace que los estratos con conglomerados individuales sean fratados como
unidades de certeza, es decir estas unidades no contribuyen para el cdlculo del
error estandar.

svyset upm [iw=fexp], strata (estrato) vce(linearized) singleunit(certainty)

iweight: fexp

VCE: linearized
Single unit: certainty
Strata 1: estratos
SUT: upm

FPC 1. <zero>
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Por ejemplo, si se realiza una estimacion de la media del ingreso per cdpita, con
los errores estandar Linealizados de Taylor, el proceso es el siguiente:

SVy: mean ingpc

Linearized

Mean Std. Err. [95% Conf. Interval]

ingpc 222.509 4.040459 214.5856 230.4323

Para dividir la media en subgrupos (drea, por ejemplo) agregue el siguiente
comando al procedimiento anterior.

svy: mean ingpc , over (areaq)

Linearized
Over Mean Std. Err. [95% Conf. Interval]
ingpc
Urbano 262.0088 5.353414 251.5107 272.5069
Rural 138.2265 3.326996 131.7023 144.7508

Para producir una tabla de frecuencias, con errores estdndar, del ingreso per
cdpita por drea con su coeficiente de variacion.

svy: mean ingpc, over (aread)
estat cv
Linearized
Over Mean Std. Err. CV (%)
ingpc
Urbano 262.0088 5.353414 2.04322
Rural 138.2265 3.326996 2.40692

De igual forma, si se desea realizar una estimacion de la tasa de desempleo,
con los errores estandar de la serie Taylor por drea con su intervalo de confianza
y luego con su coeficiente de variacion, el cddigo se incluye a continuacion.

gen ntdesem=0

replace ntdesem=1 if desem==

gen dtdesem=0

replace dtdesem=1 if pean==

svy: ratio ntdesem/dtdesem, over (areq)
estat cv
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Linearized
Over Ratio Std. Err. [95% Conf. Interval]
_ratio_ 1
Urbano .0521242 .002432 .0473552 .0568933
Rural .0202061 .0021109 .0160667 .0243456
Linearized
Over Ratio Std. Err. CV (%)
_ratio_ 1
Urbano .0521242 .002432 4.66568
Rural .02020061 .0021109 10.4467

R

Una de las posibilidades que presenta R en el andlisis de muestras de disefio
complejo es el paguete survey. Esta herramienta posibilita la inclusion del tipo
de ponderacion adecuado (sampling weights, precision weights or frequency
weights), unidades primarias de muestreo, estratos, efectos de diseno y demds
caracteristicas intrinsecas a varios tipos de muestreo. Este paquete estadistico
permite el andlisis de datos obtenidos mediante muestreo aleatorio simple o
estratificado, asi como por conglomerados, incluyendo disenos multietdpicos o
de una sola etapa, y disenos complejos.

Se empezard por solicitar las librerias necesarias:
rm(list = Is())

library(foreign)

library (survey)

liorary (dplyr)

library (srvyr)

library (stringr)

Para el ejemplo se utilizard la base de datos en formato SPSS, en donde también
de definird las variables a utilizar para el ejemplo.

setwd("Ubicacion de carpeta de trabajo”)
#Lectura de la base en formato CSV
enemdu <- read.spss('C:/Users/cgarces/Desktop/Metodologia ENEMDU/Errores
estdndar ENEMDU/Ejemplo/201806_EnemduBDD_15anios.sav",
tfo.data.frame =T, use.value.labels = F)
#Recodificacion de variables
enemdu <- mutate(enemdu, desem_rc = ifelse(is.na(desem) & pean==1,0,desem))

En el paso siguiente se definird el diseno muestral para la ENEMDU.

dl1 <- enemdu %>% as_survey_design(ids = upm,
strata = estratos,
weights = fexp,
nest =T)
options(survey.lonely.psu = "certainty")
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Produzca una estimacion de la media del ingreso per cdpita, con los errores
estdndar de la serie Taylor:

fablal<-d1 %>% summarise(ingperc = survey_mean(ingpc, vartype=c('se"), na.rm=T))
View(tablal)

Tabla 1. media |error estdndar

Ingreso per cépita | 222,509 4,040459

Para estimar el ingreso per capita por drea y su error estdndar de la serie de
Taylor, siga el siguiente procedimiento:

tabla2<-d1 %>% group_by(area) %>% summarise(ingperc = survey_mean(ingpc,
vartype=c("se"), na.rm=T))

View(tabla2)
Tabla 2. drea media | error estdndar
urbano | 262,0088 5,353414
Ingreso per capita | rural 138,2265 3,326996

Para generar una tabla de frecuencias, con errores estandar, del ingreso per
capita por drea con su infervalo de confianza, coeficiente de variacion y efecto

de diseno, utilice el siguiente cddigo.

tabla3<-d1 %>% group_by(area) %>% summarise(ingperc = survey_mean(ingpc,
vartype=c("se","ci","cv"), na.rm=T, deff = T))
View(tabla3)
Tabla 3. dred media | error estdndar [lim. Inf  |lim.sup |[CV
Ingreso per urbano | 262,0088 5,353414251,5107 | 272,5069 |1 0,02043219
cdpita rural 138,2265 3,326996 | 131,7023 | 144,7508 | 0,02406916

Para el cdlculo de una estimacién de la tasa de desempleo, con los errores
estandar de la serie Taylor por drea con su intervalo de confianza y coeficiente

de variacion.

tabla4 <- d1 %>% group_by(area) %>% summarise (Desempleo =
survey_ratio(desem_rc, pean, vartype=c("se","ci","cVv"), na.rm =T, deff = T))
View(tabla4)

Tabla 4. drea ratio |error estdndar | lim. Inf |lim. sup | CV
urbano | 0,052 0,0024310,04736 10,05689 | 0,04666
Ingreso per capita | rural 0,020 0,00211]0,01607 {0,02435 | 0,10447
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