»JReQUbHca

f‘delEcuador

Diseno Muestral
de la ENEMDU
trimestral
longitudinal

Octubre-Diciembre 2022 y
Octubre-Diciembre 2023

Buenas cifras,
-— = o
II mejores vidas



Direccion

Direccién de Infraestructura Estadistica y Muestreo (DINEM)

Elaborado por:

Pablo Penafiel
Félix Encalada
Laura Tierra
Cristina Valladolid
Williom Constante

Revisado por:

Christian Garces

Aprobado por:

Christian Garces
Julio Munoz

Quito -Ecuador, 2024



Contenido

INTTOAUCCION .ttt et ettt e e e s b e e b e e aaeebeessbeesbeessseensaesssaenseennns 5
| Y g =Y T =] o [T SRR 6
Determinacion del Marco de Muestreo para encuestas de hogares............... 6
2. Caracteristicas del disesno muestral de la ENEMDU trimestral longitudinal ... 7
UNIVerso de iNVESHGACION .....ccuvieiiieiiiceeeeteeeee ettt ettt e eeaae e ens 7
UNidOd d€ ODSENVACION......cciieieceieieeeeeee ettt st ste s e e nbeeneas 7
UNIAO A€ QANQAIISIS v..vvevvieeieeiieieeie ettt ettt te e sraesbeessesraesseenseesaeseeneas 7
CobErtUra GEOGIAFICA ...ttt et eae e 7
TIDO A MUESTTEO cuuveeiiii ettt e e e e e s e e e e eeesaarareeeeeeesennes 7
PANEIES A€ FOTACION .....iceiiiieeeeeeee et ae s 7
Dominios de estudio y representatividad: .......cooovvveeiiiiiiiieieee e 8
3. Tamano y seleccion de la muestra de 1a ENEMDU.......c..coovveeeeviiiceveeceeeene. 9
TAMANO AE 1A MUESITA .ttt et s e s e e sbee e 9
TamMANo de MUESITA A& PEISONGS ......ceeeeereeeeeeeeeeeeeeee e eeeeee e e e 11
Tamano de MUESITa de VIVIENAGS.......ccccuiiiciieeieceee ettt rreesvee e 12
TAamMANO de MUESTTA A€ UPM ...uiiiiieeecee ettt et 12
ASIGNACION A€ 1A MUESTIO ...ttt 13
SEleCCION A€ IO MUESITAL .. .iiiiieceeeieeee ettt ere e eaaeas 15
4.  Estructura Base Longitudingl........ccceeeeiieeciieeeieeecee et 16
Cobertura MATCHING ..ot e e s rae e srae e 16
Etapas de emparejami€nto .....iciie ettt 16
5. Calculo de los factores de expansion de la ENEMDU Longitudinal............. 18
Construccion de los pesos bdsicos iniciales longitudindles: .........oovvveeeeeeneeennee. 19
Esmador de CAlioraCion ..o 29
Validacion de la calibracion de los factores de expansion ...........ovveeeneeene.. 30

6. Estimaciones de caracteristiCas ..ot 32
Estimacion de caracteristicas de 1a poblacion:....c...covevveeeiiceicceecee e, 32
ESHIMQACION A€ EITOIES ..ttt b e e aeeanans 32
Métodos de estimacién de errores para disenos muestrales complejos: ....... 33
REFEIENCIAS ettt e et e e e aaeeetaeesstaeesnsseesnseeenaseeens 36
AANIEXOS eeeieniiieee ettt e e ettt e e ettt e e e st e e sttt e e s ettt e e e e btee e ettt e e e e atteeeeattteeeeabaaeeeenabaeeeenan 37



Lista de tablas

Tabla 1: Rotacién de paneles que se traslapan en el tfrimestre |V 2022-2023....... 8
Tabla 2. Pardmetros utilizados para el cdiculo del tamano de muestra ENEMDU
20212024 ...ttt et e et e et e e st e e raa e e taeeetaeeeaaeeeraeeenreeeennes 10
Tabla 3. Tamanos de muestra ENEMDU Longitudinal Trimestral 75% de traslape
........................................................................................................................................ 12
Tabla 4. Tamanos de muestra ENEMDU Longitudinal Trimestral 50% de fraslape
........................................................................................................................................ 13
Tabla 5: Tamanos de muestra ENEMDU Longitudinal Trimestral 25% de fraslape
........................................................................................................................................ 13
Tabla 6. Asignacion longitudinal tfrimestral de la muestra de viviendas y UPM por
territorio IrASIAPE AEI 75%.uuuiii et aae e e 14
Tabla 7. Asignacién longitudinal trimestral de la muestra de viviendas y UPM por
territorio traslape Al 50T .......iicuii ettt e s 14
Tabla 8. Asignacion longitudinal frimestral de la muestra de viviendas y UPM por
territorio traslaPE Al 25% ......uiiciieeiie et s 15
Tabla 9. Cobertura de viviendas por mes de levantamiento ......ccoocvvvveeeeeeeiinnns 16
Tabla 10 . Diferencia de anos por rangos de edad .........ccccvvveeeeeciieeeecciieeeeeieeeenn. 17
Tabla 11. Variables explicativas utilizadas en el modelo..........coooveeeeeiveeceennnnn... 23
Tabla 12. Total de individuos respondientes y no respondientes de la ENEMDU
LONGITUGINGI ..ttt e ettt e et e e e e tr e e e e eerseeeeeennaeaeas 27
Tabla 13. Estadisticos descriptivos de los Propensity Score estimados................. 27
Tabla 14. Variables requeridas para declaraciéon del diseno muestral — ENEMDU
........................................................................................................................................ 35

Lista de grdaficos

Grdfico 1. Diagrama de flujo del proceso de cdiculo de los factores de

expansion de la ENEMDU Longitudingl. .........ccecveeiieniiecieecieeieecee e 18
Grdfico 2. Distribucion por dominio de los factores bdsicos longitudinales para el
TIV 2022 =TIV 2023 ..ottt ettt e et e et e e e e e et e e ssaeessbeesnsaeesssaeesssaeessseeesnseeenns 21
Grdfico 3. Distribuciones del promedio y medianQ......c..oeocveeeeveeecieeceieeeeeeeene 25

Grdfico 4. Soporte comuUn de los individuos respondientes y no respondientes 28
Grdfico 5. Comparacion de los factores de expansidon por probabilidad de
respuesta y calibrados por dominio y grupo de edad .......cceeeveeeciveeeceeeecveeeeenen. 32



Intfroduccion

El Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) ejecuta la Encuesta Nacionall
de Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU) desde 1993. La ENEMDU es una
encuesta de aplicacion continua, la cual se realiza los doce meses del ano. La
informacion generada de la encuesta sirve de insumo al gobierno para la
planificacion del desarrollo nacional y su correspondiente monitoreo vy
evaluacion, asi como al sector privado y sociedad civil en general para su
conocimiento y foma de decisiones.

Asi, desde 2018, se plantean algunas mejoras puntuales al diseno muestral de la
Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU). La técnica
de muestreo de la ENEMDU es similar a la utilizada en anos anteriores y
corresponde a un muestreo probabilistico en dos etapas, con estratificacion
geogrdfica por dominios de estudio y drea urbana-rural. Los estimadores
asociados al diseno se calibran por una proyecciéon de poblacién calculada
segun métodos demogrdficos. Sin embargo, el nuevo diseno contempla la
afinacion del marco de muestro que incluye la mejora en los siguientes
aspectos:

. Equilibrio de las Unidades Primarias de Muestreo (UPM).
. Estratificacion acorde a las UPM equilibradas.
. Optimizacion de la dispersion de la muestra.

Los cambios implementados tienen el objetivo de mejorar la precisiéon de los
estimadores y oportunidad de la informacion.

Por otrolado, en el segundo semestre del ano 2020, la Comision Econdmica para
América Latina y el Caribe (CEPAL), mediante un frabajo conjunto con el INEC,
realizaron un rediseno de la ENEMDU en lo referente al cdlculo del tamano y
seleccion de la muestra, esquema de rotacion de paneles y cdlculo de los
factores de expansidon. Estos aspectos se encuentran detallados en el informe
de misidon de asistencia técnica que fue entregado por CEPAL al INEC en febrero
de 2021, el cual se fitula “Recomendaciones Metodoldgicas para el Rediseno
de la Encuesta Nacional Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU 2021 —
2024)".

En este documento se expone de forma clara y detallada el proceso de diseno
muestral de la ENEMDU frimestral longitudinal, referente a la formaciéon de la
base longitudinal, esquema de rotacién de paneles, cdlculo de los factores de
expansion longitudinales, estimaciones de caracteristicas y errores muéstrales,
etc.



1. Antecedentes

Determinacion del Marco de Muesireo para encuestas de hogares

El Marco de Muestreo se basa en los resultados definitivos y la cartografia del VI
Censo de Poblacion y VI de Vivienda del 2010 (CPV-2010); este Marco tiene la
caracteristica de ser constituido por dreas geogrdaficas, que fienen limites
perfectamente definidos e identificables sobre el terreno.

El Marco ha tenido actualizaciones parciales en funcidn a los cambios
presentados en las unidades de observacién (viviendas) en determinadas dreas
geogrdficas, debido principalmente alos movimientos y dindmica demografica
propios de la poblacién, asi como los cambios en estructuras habitacionales;
gue en su conjunto hacen necesario un mantenimiento continuo del Marco de
Muestreo.

Se han ejecutado, en el periodo 2014-2017, diferentes procesos de actualizacion
cartografica con diferente alcance, los cuales se detallan a continuacion:

e Encuesta Condiciones de Vida 2013-2014: 2.425 sectores censales.
e Actualizacidon ENEMDU 2014: 5.564 sectores censales.

e Proyecto 2015: 548 sectores censales.

e Actualizacion 2017: 1.779 sectores censales.

El Marco de Muestreo para encuestas de hogares se lo ha dividido por dominios
de estudio, y dentro de ellos sus correspondientes UPM a las cuales se asignd un
estrato tomando principalmente sus caracteristicas geogrdficas, socio-
econdmicas y socio-demogrdaficas con la finalidad de mejorar la precision y
exactitud de los estimadores, minimizando su varianza.

El Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INEC) genera bases longitudinales
puntuales de la Encuesta de Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU),
mediante la Direccion de Infraestructura Estadisticas y Muestreo (DINEM) a
través del proceso matching que es una herramienta que nos permite validar la
informacion levantada en campo por periodos (1, 2, 3y 4). Con esta validacion
obtenemos novedades que se reportan a la Direcciéon de cartografia vy
Operaciones de Campo (DICA) y Coordinaciones Zonales con la finalidad de
que readlicen los seguimientos y validaciones respectivas. Las bases
longitudinales puntuales consisten en el emparejamiento de viviendas vy
personas que son miembros del hogar investigado en dos periodos de tiempo
diferentes, de acuerdo al esquema de rotacion de paneles de la ENEMDU. La
base longitudinal puntual permite el cdiculo de indicadores de permanencia y
transicion de la Poblacion en Edad de Trabajar-PET(15 ahos y mds), con la



finalidad de conocer el movimiento de los ocupados, desocupados e inactivos
dentro del Mercado Laboral Ecuatoriano.

2. Caracteristicas del diseno muestral de
la ENEMDU trimestral longitudinal

Universo de investigacion

El universo de estudio de la ENEMDU son personas de 5 y mds anos de edad,
residentes en las viviendas del Ecuador, exceptuando la poblacion que reside
en viviendas colectivas, viviendas flotantes y poblacidon indigente (sin techo).

Unidad de observacion

La unidad de observacion son todas las viviendas particulares ocupadas que se
encuentran en territorio nacional, mismas que tienen ligada su identificacion
geogrdafica mediante fuentes cartogrdficas.

Unidad de andlisis

Para el caso de los indicadores laborales, la poblacion de referencia son todas
las personas mayores o iguales a 15 anos.

Cobertura geogrdfica

La cobertura geogrdfica estd definida por las viviendas ocupadas que se
encuentren ubicadas dentro del territorio ecuatoriano incluyendo la region
insular.

Tipo de muestireo

El tipo de muestreo de la ENEMDU corresponde a un muestreo probabilistico
estratificado bietdpico de elementos.

Paneles de rotacidn

El esquema de rotacion de paneles para la ENEMDU 2021-2024 presenta una
rotacién tanto de UPM como de viviendas dentro de las UPM, segun CEPAL
(2021) esto permitird que se afiance el conocimiento de la construccion de
pesos de muestreo longitudinales. El esquema de rotacion para el frimestre IV
2022-2023 se presenta a continuacion:



Tabla 1: Rotacion de paneles que se traslapan en el trimestre IV 2022-2023

ROTACION DE PANELES ENEMDU

Ao  Trimestre Mes
M1 M2 M3
T1 all b1l 21 d21 el1 fl11 g21 h21 11 j11 k21 I21
2022 T2 all bl2 c21 d22 el11 f12 g21 h22 i1l1 j12 k21 122
T3 al2 bl2 cl2 d22 el2 f12 gl2 h22 12 j12 k12 22
T4 al2 b21 c12 d21 el12 f21 gl12 h21 12 j21 k12 21
T1 a2l b21 21 d21 e21 f21 g21 h21 21 j21 k21 21
2023 T2 a2l b22 c21 d22 e21 22 g21 h22 21 j22 k21 122
T3 a22 b22 31 d22 e22 f22 g31 h22 22 j22 k31 22
T4 a22 'b21 c¢31 d31 e22 21 g31 h31 22 j21 k31 131

Dominios de estudio y representatividad:

a) ENEMDU mensvual: La ENEMDU mensual tiene como sus dominios de

diseno y representatividad Nacional, Urbano-Rural.

b) ENEMDU tfrimestral: La ENEMDU trimestral tiene como dominios de disefio
y representatividad Nacional, Urbano-Rural y 5 ciudades principales
(Quito, Guayaquil, Cuenca, Machala y Ambato).

c) ENEMDU anvual: La ENEMDU anual tiene como dominios de disefo y
representatividad Nacional, Urbano-Rural, 5 ciudades principales (Quito,
Guayaquil, Cuenca, Machala y Ambato) y 24 provincias del Ecuador.

d) ENEMDU longitudinal trimestral: La ENEMDU longitudinal trimestral tiene
como dominio de diseno y representatividad Nacional, Urbano-Rural.

e) ENEMDU longitudinal anual: La ENEMDU longitudinal anual tiene como
dominio de diseno y representatividad Nacional, Urbano-Rural y 5
ciudades principales (Quito, Guayaquil, Cuenca, Machala y Ambato).

Dado los tamanos de muestra de las ENEMDU longitudinales (trimestrales o
anuales) en funcién al porcentaje de traslape, fue necesario realizar un andlisis
de calidad y confiabilidad de las estimaciones obtenidas a partir de estas
encuestas. Para tal fin, se calcularon estimaciones correspondientes a la matriz
de transicién laboral, ya sea para totales o proporciones, las cuales se
sometieron a diferentes criterios estadisticos para verificar qué tan confiable se
considera dicha estimacién, tales como tamanos de muestra, grados de
libertad, tipo de indicador, méximo error estadndar tolerable y coeficiente de

variacion.



A través de la aplicacion y andlisis de estos criterios mencionados, se obtuvo
como resultado que a partir de la ENEMDU longitudinal trimestral se tendria
estimaciones fiables a nivel nacional, urbano y rural; mientras que a partir de la
ENEMDU longitudinal anual se conseguirian estimaciones fiables a nivel
nacional, urbano, rural y para las 5 ciudades principales (Quito, Guayaquil,
Cuenca, Machala y Ambato). Para una mayor informacion, se recomienda al
usuario revisar el documento “Estandar para la evaluaciéon de la calidad de las
estimaciones en encuestas de hogares” (INE, 2020).

3. Tamano y seleccion de la muestra de
la ENEMDU

Tamano de la muestra

El tamano de muestra por dominio de la ENEMDU fue calculado considerando
los siguientes paradmetros:

e N: nUmero de personas en cada dominio en el Marco de Muestreo.
e M: nUmero de UPM en cada dominio en el Marco de Muestreo.

e R: porcentgje de poblacion econdmicamente activa (PEA) en cada
dominio. Calculado a partir de la ENEMDU anual 2019.

e B: promedio de personas por hogar en cada dominio, calculado a partir de
la ENEMDU anual 2019.

e Rho (p): coeficiente de correlacién intraclase de la tasa de desempleo para
cada uno de los dominios, valor que es calculado a partir de la informacién
de la ENEMDU anual 2019.

e P: tasa de desempleo en cada dominio, estimado a partir de la ENEMDU
anual 2019.

e A: amplitud del intervalo de confianza.

e Delta (8): margen de error relativo asociado a la tasa de desempleo en cada
dominio. Este valor se calcula como la mitad del ancho del intervalo (A) de
confianza dividido para la tasa de desempleo -estimada a partir de la
ENEMDU anual 2019- y este resultado elevado al cuadrado.



e 1-a: nivel de confianza del 95%.

e TNR: tasa de no respuesta del 20%, valor calculado mediante la realizacion
de un andlisis histérico de la cobertura de la encuesta en los periodos 2018,
2019 y 2020.

Para cada uno de los cdiculos y escenarios de tamano de muestra, la
confiabilidad estadistica para la nueva ENEMDU 2021 — 2024 se fija en 95%,
ademds, el nUmero de viviendas seleccionadas dentro de cada una de las UPM
se sigue manteniendo en 7.

Los pardmetros utilizados para el cdlculo de muestra en cada uno de los
dominios para la encuesta se presentan en la Tabla 2:

Tabla 2. Pardmetros utilizados para el cdlculo del tamano de muestra ENEMDU 2021-2024

Dominio N M R B Rho P A
Azuay 450.652 2.643 5490% 4,92 00440 225% 1,60%
Bolivar 224270 1.279 51,30% 3,97 00170 131% 1,60%
Canar 300.749 1.596 51,90% 4,33 00300 3,67% 1,60%
Carchi 192.573 1.288 48,60% 3,72 0,0440 4,60% 1,80%
Cotopaxi 514.752 2.807 58,10% 4,25 00190 1,83% 1,60%
Chimborazo 546.499 3.196 56,10% 4,52 00240 1,59% 1,60%
El Oro 428.880 2.862 48,60% 4,16 00200 435% 1,60%
Esmeraldas 627.896 3.392 40,00% 4,73 00700 10,17% 1,80%
Guayas 1.674.002 10.112 43,60% 5,51 00510 3,38% 1,60%
Imbabura 496.033 3.076 46,10% 426 00780 6,11% 1,60%
Loja 547.507 3.194 53,20% 4,54 00780 3,85% 1,60%
Los Rios 898.647 5459 44,30% 4,85 00410 2.89% 1,60%
Manabi 1.554.229 9.198 45,60% 5,40 00730 247% 1,60%
Morona Santiago 195.141 975 47,40% 4,54 0,0510 1,83% 1,60%
Napo 132.566 701 49,40% 4,36 00370 2,92% 1,80%
Pastaza 111.690 617 47,00% 4,05 00110 3,07% 1,80%
Pichincha 1.180.351 7.358 48,00% 4,78 00480 6,19% 1,60%
Tungurahua 399.561 2525 60,10% 4,68 00130 1,15% 1,60%
Zamora Chinchipe 119.508 669 50,70% 4,13 0,0260 3,32% 1,80%
Galdpagos 32.395 348 53,50% 3,22 0,0400 1.82% 1,80%
Sucumbios 227.509 1.250 43,70% 4,21 0,0330 542% 1,80%
Orellana 161.472 982 46,90% 4,32 0,0420 2,69% 1,60%
Sto Domingo de los Tsdchilas 494320 3.133 44,50% 4,21 00620 2,53% 1,60%
Santa Elena 386.346 2.025 40,50% 4,89 0,2000 320% 1,80%
Quito 1.950.476 13.811 46,40% 5,66 00260 9,12% 1,80%
Guayaquil 2.610.712 16.907 4540% 6,71 00190 3,07% 1,00%
Cuenca 402.447 2423 44,50% 6,08 0,0380 535% 1.80%
Machala 270.241 1.797 43,50% 6,38 0,0380 6,13% 1,80%
Ambato 192.509 1.376 49,50% 5,59 00420 4,79% 1,80%

Fuente: CEPAL. (2021). Recomendaciones Metodoldgicas para el
Nacional Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU 2021 — 2024).

Rediseno de la Encuesta

Los algoritmos que se utilizaron para el cdiculo de los tamanos de muestra tanto
de personas, como de viviendas y UPM, se detallan a continuacion.
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Tamano de muestra de personas

La expresion matemdtica utilizada para el cdlculo de tamano de muestra de
personas en cada dominio de diseno D es:

P(1—P) Deff 1
TlD 2 *
62P2 P(l_P)Deff 1_TNR
2 + N
Zy D

donde:

z = percentil de la distribuciéon normal estandar asociado al nivel de confianza 1 — a

§ = margende error relativo maximo

P = estimacién de la variable de disefio (tasa de desempleo)
Np = tamaho de la poblacién en cada dominio de disefio D
Tyr = tasade norespuesta

El efecto de diseno Deff, definido como una funcion de la correlacion existente
entre la variable de interés (desempleo) y la conformacion de las UPM, estd
dado por la siguiente expresion:

Deff =14+ (m—1)*p

Donde 71 es el nUmero promedio de personas de la poblacidn econdmicamente
activa (PEA) que serdn encuestadas y p es la correlacion infraclase entre el
desempleo y la conformacién de las UPM.

A su vez, i es calculada a través del siguiente algoritmo:
n=7xrxb

Donde el niUmero (7) se refiere al nUmero de viviendas investigadas en cada
UPM, r es el porcentaje de poblacion econdmicamente activa (PEA) y b es el
promedio de personas por hogar.

Por Ultimo, cabe senalar que la tasa de desempleo, la cual varia dependiendo
del dominio de representatividad, el enfoque que se utilizd en cada dominio de
diseno deberia controlar el ancho del intervalo de confianza generado a partir
de la encuesta. Es por esta razén que se fijo el error mdximo relativo como
funcion de la amplitud del intervalo de confianza A. Por lo tanto, se tiene que:
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Tamano de muestra de viviendas

El nUmero de viviendas que deben ser seleccionadas estard determinado por la
muestra de personas (np), nUmMero promedio de personas por vivienda (b) y el
porcentaje de personas que presentan la caracteristica de interés (r =
Proporcion de la PEA), de la siguiente forma:

np

n =
vD T'*b

Tamano de muestra de UPM

Las viviendas y las personas que participan en la encuesta forman parte de UPM
previomente seleccionadas. En este paso final, es necesario calcular el nUmero
de UPM que deben ser seleccionadas en la primera etapa de muestreo a partir
de la relacion:

Nyp
Carga técnica operativa

Nypmp =

La carga técnica operativa se refiere al nUmero de viviendas asignadas a cada
encuestador como carga de trabajo; que fue el resultado de un previo andlisis
de correlaciéon intraclase donde se pudo verificar, mediante simulaciones
matemdticas, el nimero de observaciones necesarias para minimizar la
varianza dentro de cada UPM. Como resultado de este procedimiento se
definid tanto operativa como técnicamente que el nUmero de viviendas a
investigarse por UPM serd siete (7).

Considerando las restricciones presupuestarias presentes, y luego de aplicar los
algoritmos de cdlculo correspondientes, se obtiene un tamano de muestra de
9.016 viviendas mensuales. Ademdas, al fijar en 7 el nimero de viviendas
levantadas por UPM, el tamano de muestra es de 1.288 UPM a ser visitadas cada
mes en la ENEMDU. Para el caso particular de la ENEMDU longitudinal cabe
senalar que cuando el traslape de paneles es del 75%, 50% o 25% el tamano de
muestra por dominio de representatividad es el siguiente:

Tabla 3. Tamanos de muestra ENEMDU Longitudinal Trimestral 75% de traslape

. Viviendas del UPM del Muestra Muestra

Dominio . .
marco marco UPM Viviendas
Urbano 2715812 79.647 2.142 14.994
Rural 1.002.506 27.352 756 5.292
Nacional 3.718.318 106.999 2.898 20.286

Fuente: CEPAL. (2021). Recomendaciones Metodoldgicas para el Rediseno de la Encuesta
Nacional Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU 2021 — 2024).
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Tabla 4. Tamanos de muestra ENEMDU Longitudinal Trimestral 50% de traslape

. Viviendas del UPM del Mvuestra Mvuestra
Dominio ..
marco marco UPM Viviendas
Urbano 2.715.812 79.647 1.428 9.996
Rural 1.002.506 27.352 504 3.528
Nacional 3.718.318 106.999 1.932 13.524

Fuente: CEPAL. (2021). Recomendaciones Metodoldgicas para el Rediseno de la Encuesta
Nacional Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU 2021 — 2024).

Tabla 5: Tamanos de muestra ENEMDU Longitudinal Trimestral 25% de traslape

. Viviendas del UPM del Muestra Muestira

Dominio ..
marco marco UPM Viviendas
Urbano 2.715.812 79.647 714 4.998
Rural 1.002.506 27.352 252 1.764
Nacional 3.718.318 106.999 966 6.762

Fuente: CEPAL. (2021). Recomendaciones Metodoldgicas para el Rediseno de la Encuesta
Nacional Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU 2021 — 2024).

Asignacion de la muestra

La asignacion del tamano de muestra en cada uno de los 150 estratos de
muestreo se llevé a cabo usando la asignacién de Kish (Kish, 1987; Maligalig &
Martinez, 2013) que permite distribuir en cada uno de los estratos un famano de
muestra éptimo, a través del siguiente algoritmo:

1 C0)
-
()

donde:

ny Tamato de muestra para el estrato h

N, = Numerode UPM del estrato h

N = Numerode UPM enel Marco de Muestreo.

n = Numerode UPM seleccionadas en la muestra en la primera etapa de muestreo
H Numero de estratos en el dominio
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Tabla 6. Asignacion longitudinal trimestral de la muestra de viviendas y UPM por territorio

traslape del 75%

Subpoblacién Viviendas del marco UPM del marco M:i::\m V’:’\\/‘::::Zs
Quito 473.957 13.811 306 2.142
Guayaquil 589.772 16.907 288 2.016
Cuenca 84.623 2.423 207 1.449
Machala 62.658 1.797 234 1.638
Ambato 47.817 1.376 189 1.323
Resto Sierra Urbano 592.918 17.565 432 3.024
Resto Costa Urbano 780.055 23.186 324 2.268
Amazonia Urbano 79.861 2.410 144 1.008
Sierra Rural 538.194 14.530 369 2.583
Costa Rural 360.130 9.862 198 1.386
Amazonia Rural 99.813 2.784 171 1.197

Regioén Insular 8.520 348 36 252

Total 3.718.318 106.999 2.898 20.286

Fuente: CEPAL. (2021). Recomendaciones Metodoldgicas para el Rediseno de la Encuesta

Nacional Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU 2021 — 2024).

Tabla 7. Asignacion longitudinal trimestral de la muestra de viviendas y UPM por territorio

traslape del 50%

Subpoblacién Viviendas del marco UPM del marco M;(:’svt‘ra Vl\i’\\/‘ij::::s
Quito 473.957 13.811 204 1.428
Guayagquil 589.772 16.907 192 1.344
Cuenca 84.623 2.423 138 966
Machala 62.658 1.797 156 1.092
Ambato 47.817 1.376 126 882
Resto Sierra Urbano 592.918 17.565 288 2.016
Resto Costa Urbano 780.055 23.186 216 1.512
Amazonia Urbano 79.861 2.410 96 672
Sierra Rural 538.194 14.530 246 1.722
Costa Rural 360.130 9.862 132 924
Amazonia Rural 99.813 2.784 114 798
Regioén Insular 8.520 348 24 168
Total 3.718.318 106.999 1.932 13.524

Fuente: CEPAL. (2021). Recomendaciones Metodoldgicas para el Rediseno de la Encuesta

Nacional Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU 2021 — 2024).
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Tabla 8. Asignacion longitudinal trimestral de la muestra de viviendas y UPM por territorio
tfraslape del 25%

Subpoblacién Viviendas del marco UPM del marco M:i::\m V’\i’\\/ti,::::IrZs
Quito 473.957 13.811 102 714
Guayaquil 589.772 16.907 96 672
Cuenca 84.623 2.423 69 483
Machala 62.658 1.797 78 546
Ambato 47.817 1.376 63 441
Resto Sierra Urbano 592.918 17.565 144 1.008
Resto Costa Urbano 780.055 23.186 108 756
Amazonia Urbano 79.861 2.410 48 336
Sierra Rural 538.194 14.530 123 861
Costa Rural 360.130 9.862 66 462
Amazonia Rural 99.813 2.784 57 399
Regioén Insular 8.520 348 12 84
Total 3.718.318 106.999 966 6.762

Fuente: CEPAL. (2021). Recomendaciones Metodoldgicas para el Rediseno de la Encuesta
Nacional Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU 2021 — 2024).

En la Tabla 6, Tabla 7 y Tabla 8 se presenta la asignacion de la muestra por
subpoblacion en la ENEMDU trimestral longitudinal, cabe recalcar que estos no
son dominios de diseno de la encuesta trimestral - longitudinal, por cuanto la
representatividad a nivel de las variables de mercado laboral agregado es
Nacional, Urbano-Rural.

Seleccidén de la muestra
La seleccidn de la muestra se realiza en forma aleatoria, en dos etapas:

e Primera etapa: seleccion de Unidades Primarias de Muestreo (UPM) por
estrato.

e Segunda etapa: seleccién de viviendas ocupadas denfro de cada una de
las UPM seleccionadas en la primera etapa.

La seleccion de las UPM que forman parte de la muestra se realiza de manera
independiente en cada uno de los dominios de forma aleatoria, asignando a
cada UPM igual probabilidad de ser seleccionada. De |la misma forma, la
seleccion de viviendas es aleatoria denfro de cada UPM seleccionada.
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4. Esitructura Base Longitudinal

Cobertura Matching

El proceso matching o emparejamiento de la informacién consiste en cotejar
los formularios de un mismo hogar, es decir, se juntan los datos de los mismos
individuos encuestados en dos periodos de tiempo diferentes. La consideracion
principal para la construccion de la base longitudinal ENEMDU, consiste en el
emparejamiento de los miembros del hogar que fueron investigados en la
Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo — ENEMDU, Trimestre IV
de 2022 al Trimestre IV de 2023.

Tabla 9. Cobertura de viviendas por mes de levantamiento

Cobertura por mes

Vivienda TIV2022 - TIV2023

10 1 12
1 838 790 816
2 788 814 739
3 758 758 745
4 823 805 729
5 735 730 716
6 706 725 681
7 762 722 716

La clave Unica de emparejamiento matching que permite realizar este proceso
por medios manuales o automdticos es el identificador de personas, se
construye mediante la unidn de las variables provincia, cantdn, parroquiaq,
conglomerado, vivienda, hogar y cddigo de persona, con la finalidad de unir la
informacion de los miembros del hogar que respondieron en los 2 periodos
investigadas.

Etapas de emparejamiento

Etapa 1.- Se readliza el emparejamiento entre los dos periodos a fravés del
identificador de personas, la mayoria de casos son coincidentes.

Etapa 2.- Para los casos no coincidentes entre los periodos se procede a realizar
un emparejamiento manual caso por caso.

Una vez realizadas estas 2 etapas de emparejamiento, el resultado es la base
matching, la misma que pasa a un proceso de validacién.
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Validacion de la base matching

La validacién de la base matching, se realiza comparando las variables nombre
y apellidos completos, sexo, edad y cédula de identfidad/ciudadania. De este
procedimiento es importante mencionar las respectivas validaciones de
consistencia de la informacidén que se realizan:

— Nombres y Apellidos: se presentan casos en que los nombres y/o apellidos
cambian de posicidn entre un periodo a ofro, la validacién para confirmar si
es la misma persona se realiza principalmente por medio del nimero de
cédula de identidad o ciudadania, edad, sexo y para algunos casos con la
relacién de parentesco.

— Escritura de Nombres y Apellidos: otro caso consiste en la escritura de los
nombres y/o apellidos diferentes entre un periodo y otro, como por ejemplo:
Jenny Maria en el periodo 1 y Maria Jeni en el periodo 2, sin embargo es la
misma persona. Por tal razén esta persona forma parte de la base matching
debido a que pertenece a los dos periodos.

— Sexo: se valida esta variable, considerando que en los 2 periodos, el sexo
debe ser el mismo, es decir sexo masculino con codigo “1" y sexo femenino
con codigo “2". Generalmente la inconsistencia de esta variable es por la
digitacién.

— Edad: tomando en cuenta la subjetividad de esta variable, donde el
verdadero valor depende de varios factores externos, como el fipo de
Informante sea Directo o Calificado, es una de las razones para casos no
coincidentes en la edad, por lo cual se consideran diferencias en su valor
por rangos de edad, los cuales se han establecido de acuerdo a andlisis
realizados. La diferencia de anos permitida por rangos de edad se describe
en la siguiente tabla:

Tabla 10 . Diferencia de anos por rangos de edad
Rangos de  Diferencia
edad en anos
0al10
11a20
21 a 50
51 ymds 1

O O W N

Cédula de Identidad/ciudadania: para la validaciéon de esta variable se
compara el niUmero de cédula de identidad o ciudadania entre los 2 periodos,
en el cual existen casos en que los nUmeros son diferentes entre una ronda vy
otra, para la validaciéon de estos casos se verifica con las variables nombres y
apellidos completos, sexo, edad, los mismos se presentan por falta de
informacion por parte del Informante o por error en la digitacion.
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Construccion de bases longitudinales.

Los insumos necesarios para la construccion de las bases longitudinales
trimestrales son:

e Base matching octubre2022_octubre2023

e Base matching noviembre2022_ noviembre2023

e Base matching diciembre2022_diciembre2023

Conlas bases indicadas anteriormente se procede ala unidon de las mismas para
el posterior cdlculo de los factores de expansion.

5. Calculo de los factores de expansién
de la ENEMDU Longitudinal

El proceso de cdlculo de los factores de expansion de la ENEMDU Longitudinal
involucra varias actividades interrelacionadas, como la construccion de los
pesos bdsicos de muestreo, generaciéon de los pesos longitudinales, ajuste por
probabilidad de respuesta y calibraciéon de los factores de expansion de la
ENEMDU Longitudinal. Cabe mencionar que en cada actividad de este proceso
existe la validaciéon correspondiente.

Grdfico 1. Diagrama de flujo del proceso de cdlculo de los factores de expansion de la
ENEMDU Longitudinal.

PROCESO DE CALCULO DE LOS FACTORES DE EXPANSION DE LA ENEMDU

LONGITUDINAL
Construccioén de los pesos iniciales Se calculan los pesos bdsicos con el ajuste de
frimestrales longitudinales seleccién de paneles rotativos, y ajuste de
cobertura.

. 4

Generacién de los pesos bdsicos
longitudinales

<
Identificaciéon de las variables mds importantes
Ajuste por ausencia de respuesta que explican la ausencia de respuesta de la
muestra de respondientes efectivos. Cdlculo y
validacién de los Propensity Score estimados.

Definicion de la poblacion longitudinal
(supeditada a los hogares que salen y enfran
En el periodo de referencia).

4
Calibracién de los pesos Plonfeomien’ro de. esquemas de colibro,cién,
longitudinales junto a su evaluacién y validacion a través Qe
medidas que permitan identificar la calibracion
adecuada.
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Construccion de los pesos bdsicos iniciales longitudinales:

Usando la Encuesta ENEMDU se calculd una estructura de ponderacion
longitudinal para los individuos pertenecientes al panel segun la rotacion 2-(2)-
2). Para esto se inicid con el cdlculo de los pesos iniciales, dados por el primer
periodo transversal (octubre, noviembre, diciembre 2022). El factor bdsico de
expansion denotado como d,;, se define como el inverso multiplicativo de la
probabilidad de inclusion, my,.

Desde el principio todos los elementos seleccionados cuentan con un factor de
expansion, se pueda o no recoger la informacién de la encuesta, asi que
posterior al proceso de recoleccion serd necesario llevar a cabo un proceso
adicional para ajustar los factores de expansion por la falta de cobertura o la
ausencia de respuesta (Kalton & Flores-Cervantes, 2003).

Para la construccidon de los pesos bdsicos iniciales es necesario mencionar que
se usaran los factores iniciales ponderados calibradas de la ENEMDU acumulada
trimestral octubre, noviembre, diciembre 2022.

Ajuste por probabilidad de inclusiéon del panel

Luego de haber realizado los ajustes necesarios en la base del primer periodo,
es necesario filtrar cada una de las bases transversales con el identificador del
panel de interés. La determinacidn de los pesos iniciales viene supeditada a los
pesos bdsicos ajustados por cobertura dy, del procesamiento transversal del
primer trimestre que se quiere combinar. En general, dado que cada panel es
representativo del pais y tienen las mismas caracteristicas al momento de la
seleccion, De acuerdo con (LaRoche, 2003), el factor de expansion bdsico
longitudinal se crea a partir del inverso de la probabilidad de inclusion de los
paneles, de modo que:

— Wk,pos
Pr (seleccion de paneles)

dik

Dado que el esquema rotacional de la ENEMDU es 2-(2)-2 trimestral, entonces el
traslape del primer periodo (trimestre IV 2022) como del segundo periodo
(trimestre IV 2023), serd del 25%. En particular para los dos periodos, el tamano
de la muestra de la ENEMDU fue de 966 unidades primarias de muestreo
comunes (traslapadas en los periodos de interés), repartidas en cada uno de los
150 estratos de muestreo a lo largo del territorio nacional. Por tanto,
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donde:

dix = pesos basicos ajustados por cobertura.
Wi pos = factor de expansion inicial, calibrado ENEMDU trimestral.

Generacidén de los pesos longitudinales

A partir del emparejamiento de estas bases y habiendo seguido un proceso
riguroso de identificacion secuencial de respondientes y no respondientes, se
procede a realizar la combinacién de las correspondientes bases de datos
transversales. Este procedimiento debe tener en cuenta Unicamente a las
unidades muéstrales que respondieron sistemdticamente en cada uno de los
periodos de interés. Por tanto, se sugiere que se sigan los siguientes pasos:

* |dentificacion de los respondientes en TIV 2022 y TIV 2023.
* |dentificacién de quienes respondieron en TIV 2022, pero no en TIV 2023.

En esta instancia se construye la base longitudinal que serd usada para realizar
los andlisis de interés.

En primer lugar, se define la muestra longitudinal s,.(1 —2)como aquella
constituida por las unidades seleccionadas en ambos periodos de interés para
los paneles coincidentes:

ss(1—2)= st n s?

La muestra s,.(1 — 2) es representativa de la poblacién longitudinal en los dos
periodos combinados. En esta etapa, el factor de expansion longitudinal se
define como idéntico al peso resultante de la seccion anterior; es decir dPasico =
d{’f}fi“’. Es necesario identificar las unidades que no respondieron en alguna
ocasion para asignarles un peso longitudinal nulo; es decir:

dbésico — di)isico’ Vk € Sr(l - 2)
12k 0, vk & s.(1—2)

En donde el conjunto s,.(1 — 2) representa a las unidades que respondieron la
encuesta en los dos periodos de la combinacion. Las unidades que no
respondieron en alguna ocasidén deberdn ser excluidas de la base de datos
puesto que su peso de muestreo es nulo.
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Para la construcciéon del factor bdsico longitudinal correspondiente al panel
conformado por los dos periodos (Trimestre IV 2022 y Trimestre IV 2023), se tienen
en cuenta todas las unidades que estuvieron en ambos periodos de interés. Sea
s@ el conjunto de la muestra longitudinal constituida por las unidades
seleccionadas en los dos periodos para los paneles coincidentes, es decir, la
intersecciéon de las muestras transversales del TIV-2022 y el TIV-2023,

S(Z) — STIV—2022 N STIV—2023.

Grdfico 2. Distribucion por dominio de los factores bdsicos longitudinales para el TIV
2022 - TIV 2023
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Fuente: Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU). INEC - Ecuador.

En el Grdfico 2 se presenta la distribucion del factor bdsico longitudinal. Usando
las 966 UPM del panel de interés, se cuenta con una muestra de 21173 personas
comunes (7.191 entre octubre 2022 y octubre 2023, 7.120 entre noviembre 2022
y hoviembre 2023, 6.862 entre diciembre 2022 y diciembre 2023).

Ajuste por ausencia de respuesta

Segun Rosenbaum y Rubin (1983), propusieron una técnica Util para dilucidar la
estructura de la ausencia de respuesta y, por consiguiente, corregir el sesgo de
cobertura y el sesgo por ausencia de respuesta (Lensvelt-Mulders, Lugtig y
Hubregtse, 2009).

Para el manejo efectivo de la ausencia de respuesta se consideran las variables

dicotomicas I, y Dy, que indican si el individuo pertenece a la muestra original y
si ha respondido a la ENEMDU Longitudinal, respectivamente. Suponiendo que
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la distribucion de las respuestas efectivas puede ser estimada, la probabilidad
de respuesta (Propensity Score) de una persona en la muestra estd dada por:

Q)k=Pr(Dk=1|Ik=1)

Esta probabilidad es distinta para cada persona y puede ser estimada usando
los datos del panel (muestra original). Contar con la muestra original, para la
cual se obtuvo toda la informacién del cuestionario en un periodo anterior,
constituye un excelente punto de partida para tratar de eliminar el sesgo,
puesto que se cuenta con un conjunto robusto de covariables para determinar
el mejor modelo a fin de estimar el patrobn de ausencia de respuesta en la
muestra de respondientes efectivos (CEPAL, 2020).

Es importante mencionar que de las 21.173 personas que deberian estar
traslapadas en los dos periodos de interés, Unicamente 15.896 respondieron a
los 2 periodos (5.410 entfre octubre 2022 y octubre 2023, 5.344 entre noviembre
2022 y noviembre 2023, 5.142 entre diciembre 2022 y diciembre 2023). Por ende,
5.277 personas son no respondientes en este panel en particular. Dado que las
tres distribuciones son similares. Bajo un modelo de regresion logistica, la
estimaciéon de las probabilidades de respuesta tendrd la siguiente forma:

exp(x f)

6 =%
123K T +exp(x B)

Los pesos bdsicos son ajustados utilizando el inverso de la probabilidad de
respuesta sobre los respondientes efectivos en el primer periodo de interés, asi
se conforma el primer conjunto de pesos iniciales de las bases de datos
longitudinales, mediante la siguiente formula:

inicial
dpropensity _ M2k
12,k - =

Q12,k

Es recomendable corroborar que la suma de los pesos ajustados por la ausencia
de respuesta esté cercana al tamano de la poblacidn que se quiere
representar.

Identificacidon de las variables mas relevantes que explique la
respuesta o ausencia de respuesta

Segun CEPAL (2020) manifiesta que “se debe prestar especial atencion a la

eleccion de predictores en el modelo de regresion logistica, que deberia
funcionar bien si las variables de informacidon auxiliar disponibles son relevantes
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y explicativas de la respuesta ENEMDU longitudinal; de otra forma, esta
metodologia no tendrd ningin beneficio para la reduccion del sesgo (y
posiblemente lo exacerbard) y dard como resultado errores estdndares mds
grandes”.

Se debe tener en cuenta que la variable dependiente es una variable
dicotdmica: 1 sila persona respondid a la encuesta en los dos periodos (15.896
individuos) y O si la persona solo respondid a la encuesta en el primer periodo del
2022 (5.277 individuos), dando el total de 21.173 registros de la muestra original.
A continuacion, se detallardn las variables explicativas usadas en cada uno de
los modelos analizados:

Tabla 11. Variables explicativas utilizadas en el modelo

Variabl Nombre en Ti Nivel
ariable ipo iveles
base de datos P
Hombre
Sexo sexo Factor .
Mujer
Edad gedad Factor Seis grupos de edad
6 Categorias formadas por
Ingreso per- ingreso Factor los
capita quintiles del ingreso
. . 9 categorias derivadas de la
Condicion de condactn Factor g. . »
. condicién de ocupacion
ocupacion
. 1 =-enero
Mes del primer
. mes Factor 2 =febrero
levantamiento
3 =marzo
Estrato estrato Factor 150 estratos de muestreo
L 1 = pobre extremo
Recategorizacidn .
2 = pobre relativo
de la pobreza Factor
Pobreza ) 3 = No pobre
monetaria .
4 = Sin ingresos reportados
.. Recategorizacion 1 = formal
Formacion . )
de la formalidad Factor 2 = informal
laboral .
laboral 99 = no aplica
9 categorias de parentesco
en
.. el hogar; desde jefe de
Condicion de p04 Factor
hogar
PelENEEEE hasta otra clase de
parientes.
1 = casado
. p06 Factor 2 = separado
Estado civil L
3 =divorciado
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4 =viudo

5 = union libre

6 = soltero

99 = no aplica
10 categorias de nivel de

Escolaridad pl0a Factor } .
instruccion

Fuente: Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU). INEC - Ecuador.

Validacion de la probabilidad de respuesta (ps)

Dado que las covariables del modelo estdn disponibles a nivel de persona,
enfonces es natural que las probabilidades de respuesta estimadas por el
modelo sean desiguales entre los individuos. En este paso, es recomendable
utilizar una de las diferentes opciones disponibles en la literatura para controlar
la variabilidad de los pesos inducida por esta heterogeneidad. Ademds, es
posible aumentar la eficiencia del estimador si se crean categorias
homogéneas de individuos que tengan la misma probabilidad de responder. En
este escenario complejo, en el cual las probabilidades de respuesta fueron
estimadas con un modelo de propensity score y tfeniendo en cuenta que las
estimaciones de estas probabilidades varian entre cero y uno, es posible crear
clases de individuos (respondientes y no respondientes) con probabilidades
similares. En este caso, se asumiria que las unidades dentro de una misma clase
tendrian la misma configuracidon de covariables, o al menos, una probabilidad
de respuesta estimada similar. Asi, dentro de cada clase, las unidades serian
tratadas como si fuesen sido aleatorizadas al tratamiento (responder) o al
conftrol (no responder). Por lo tanto, el objetivo de este proceso es asegurar que
cualquier diferencia en las covariables pueda ser ajustada dentro de la clase.
Teniendo en cuenta que, si el modelo es adecuado, la estimacion resumiria los
efectos de las covariables en larespuesta del individuo, entonces una vez hayan
sido creadas las clases es posible realizar el ajuste mediante alguna medida de
localizacién en cada clase y, de esta forma, todos los individuos de una misma
clase se ajustarian de la misma manera. Valliant and Dever (2017) muestran
algunas medidas comUunmente adoptadas sobre las probabilidades de
respuesta estimadas por el modelo ajustado:

* Promedio no ponderado.

* Promedio ponderado.
* Mediana no ponderada.
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Grdfico 3. Distribuciones del promedio y mediana
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Fuente: Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU). INEC - Ecuador.

En el Grdafico 3 se visualiza el promedio no ponderado (izquierda-arriba),
promedio ponderado (derecha-arriba), mediana (izquierda-abajo) de las
probabilidades de respuesta en clases definidas por las UPM, comparadas con
la distribucion original (derecha-abajo). Notese que, si todas las unidades dentro
de una clase tienen la misma probabilidad de responder, entonces la tasa de
repuesta no ponderada es la mejor opcidén. Ademds, si dentro de las clases las
unidades tienen una probabilidad de responder muy disimil, entonces el
promedio no ponderado (o ponderado) del ps puede usarse. De la misma
manera, la tasa estimada de repuesta puede ser ineficiente si los pesos de
muestreo varian demasiado, pero la probabilidad de respuesta es similar en
cada clase. Por Ultimo, la mediana se considera si la distribucion de la
probabilidad de respuesta es sesgada. Con estos resultados a nivel de UPM
(definida como las clases) son satisfactorios para el promedio ponderado y no
ponderado y para la mediana.

Formulacién de los modelos de regresion logisticos

Una investigacion realizada por CEPAL (2020) sefala que si se asume que la
probabilidad de respuesta depende de alguna combinacién lineal de las
covariables disponibles en la muestra original, es posible ajustar un modelo en
que la variable dependiente es D, y un vector de covariables independientes.

Kim y Riddles (2012) muestran que es posible utilizar un modelo basado en el
ajuste de la probabilidad de respuesta mediante la siguiente expresion:

lOglt (@k) = Xkﬁ!
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Donde f es el vector de coeficientes estimado de la regresion logistica y X
representa la matriz de covariables mds importantes.

Con la finalidad de obtener la probabilidad estimada de respuesta o no
respuesta, se efectuaron 3 modelos de regresidn logisticos, en los cuales la
variable dependiente es dicotomica e identifica si el individuo respondié a la
ENEMDU (1) o no (0).

A confinuacion, se detallan las variables independientes utilizadas en los 3
modelos efectuados:

— Modelo 1: Sexo, grupo de edad, relacion de parentesco, estado civil y nivel
de instruccion.

— Modelo 2: Las variables descritas en el Anexo 1 de este documento mds las
interacciones.

— Modelo 3: Las variables descritas en el Anexo 2.

Los resultados de los 3 modelos planteados sugieren que el mejor modelo
logistico es el segundo, por lo que presenta el menor criterio de decision por
Akaike (Ver Anexo 3); llegando a la conclusion que el mejor modelo para
explicar la respuesta o ausencia de la misma en la muestra de respondientes
efectivos es el Modelo 2.

Con este modelo, se obtienen las probabilidades estimadas @, (Propensity
Score) para respondientes y no respondientes de la muestra de respondientes
efectivos, y a su vez estas probabilidades son transferidas a la muestra
longitudinal, entonces el factor de expansion ajustado por probabilidad de
respuesta toma la siguiente forma:

Wi =

S)|Q..
= |=

donde:
@, = ps estimados, de igual manera, transferidos a la ENEMDU Longitudinal

dy = ajustados por la probabilidad de inclusion de los paneles

Utilizar el factor de expansion ajustado por probabilidad de respuesta en el
cdlculo de los estimadores deseados minimizaria el sesgo de seleccion (CEPAL,
2020).
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Calculo y validacién de los Propensity Score estimados
En la Tabla 10 se aprecia que la muestra original estd conformada por 21.173

individuos, de los cuales 15.896 personas respondieron, mientras que 5.277
individuos no respondieron a la ENEMDU Longitudinal.

Tabla 12. Total de individuos respondientes y no respondientes de la ENEMDU

Longitudinal
Muestra original Individuos Porcentaje
Respondientes 15.896 75,08%
No respondientes 5277 24,92%
Total 21.173 100,00%

Fuente: Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU). INEC - Ecuador.

Los puntajes de propension estimados a partir de un modelo logistico, deben
estar en un rango entre 0y 1, ademds, la sumatoria de estos puntajes debe ser
igual al nUmero de respondientes efectivos de la ENEMDU Longitudinal, que en
este caso son 15.896 individuos.

Tabla 13. Estadisticos descriptivos de los Propensity Score estimados

Estadistico Valor
Minimo 0,1036
Primer cuartil 0,6749
Mediana 0,7735
Media 0,7508
Tercer cuartil 0,8519
Maximo 1,0000

Fuente: Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU). INEC - Ecuador.

Por otra parte, otra validacién que se debe realizar corresponde a la verificacion
de soporte comun, el cual compara las funciones de densidad de los individuos
de la muestra original que respondieron o no respondieron la ENEMDU
Longitudinal.
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Gréfico 4. Soporte comun de los individuos respondientes y no respondientes

nrd

no respondientes

density
o

ps
Fuente: Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU). INEC - Ecuador.

Como se ilustra en el Grdfico 4, tanto las personas de la muestra original que
respondieron como los que no respondieron comparten las mismas cotas o
extremos inferiores o superiores de los Propensity Score estimados.

Calibracion de los factores de expansion Longitudinales

La calibracion de los factores de expansion (Deville J.C., Sérndal C.E. y Sautory
0., 1993) es un gjuste que se realiza a los ponderadores con el propdsito de que
las estimaciones de algunas variables de control reproduzcan con exactitud los
totales poblacionales de dichas variables.

Cuando los estudios por muestreo estdn afectados por la ausencia de

respuesta, es deseable tener las siguientes propiedades en la estructura

inferencial que sustenta el muestreo:

1. Sesgo pequeno o nulo.

2. Errores estdndar pequenos.

3. Un sistema de ponderacidon que reproduzca la informacion auxiliar
disponible.

4. Un sistema de ponderacidon que sea eficiente al momento de estimar
cualquier caracteristica de interés en un estudio multipropdsito.

Heredia (2010), manifiesta que para la calibracion de los factores de expansion

es necesario tomar en cuenta la siguiente informacién:

- Considerar una fuente de informacién auxiliar que se utiliza como
“poblacién” que puede ser censos, registros administrativos u otras

28



encuestas en las cuales se conocen los totales por variables o caracteristicas
que se desee estudiar.

- Oftra fuente de informacion es la “muestra” de la cual procederdn los
estadisticos que infieren a los pardmetros poblacionales.

- Identificar las variables de interés.

- Estimacién de los totales de las variables de interés de la muestra.

El objefivo de la calibracion es obtener un nuevo sistema de factores de
expansion wy que se encuentren cerca de los ponderadores de diseno dy, de
tal forma que cuando los ponderadores sean usados para estimar los totales de
las variables auxiliares, dichos totales sean reproducidos con exactitud de
manera que los nuevos factores conserven cualquier propiedad buena de
estimacion de los pesos bdsicos.

Estimador de calibracién
El estimador de calibracién se define de la siguiente manera:

Considere una funcién de distancia G con argumentos x = wy/dy con las
siguientes propiedades:

e G es positiva y estrictamente convexa,
* Gpy=Gw=0y
L G”(l) =1.

Bajo esta definicidn G(wy/dy) mide la distancia de los factores de expansion
originales dy a los nuevos factores de expansion wy, siendo Y diG(wy/dy) la
medida de distancia para toda la muestras. Por lo tanto, el problema de
optimizacion es:

Minimizar Y diG(wy/dy) — A' Qs wixk — LuXk), donde U hace referencia a la
poblacién, xx = Xk, ..., Xkj, -, Xgy)' €5 un vector de valores auxiliares y A =
(A1) s Ay s A)" €5 UN J - vector de multiplicadores de Lagrange. Para calcular los

nuevos factores de expansion, primero se debe determinar el valor de A, el cual
se obtiene resolviendo las ecuaciones de calibracion:

Z dkF(Xk,x)Xk = Z Xk-
S

U

Luego, el estimador de calibracion queda definido por:

tye = z WiYk= z dF (i My
S S
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para los (yy, xx) datos observados en la muestra (k € s) y una funcién de distancia
G dada. Notese que wy = diF(xi'A) es el nuevo factor de expansion calibrado.
En este contexto, notaremos gy = F(x'A).

Cabe mencionar que, en este proceso de construccion de factores de
expansion para la ENEMDU, se calibra los pesos de muestreo ajustados por
Propensity score, por tanto, los ponderadores calibrados son calculados con la
siguiente expresion:

Wk, = Wi * 8k

Donde wy, son los factores de expansion calibrados, mientras que wy  son los
pesos de muestreo ajustados por Propensity score y gy los pesos de calibracion.

Cabe senalar que la calibracién de los factores de expansion se realizd a nivel
de UPM, es decir, todos los individuos de una UPM presentaban un mismo
ponderador, independientemente de sus caracteristicas demograficas como
edad y sexo.

Para la ENEMDU Longitudinal, se aplicd un esquema de calibracién en el cual
se presentan 4 celdas o post estratos de calibracion con la informaciéon auxiliar
correspondiente a las proyecciones de poblacién del mes intermedio del
periodo 1 (en este caso es el mes de noviembre de 2022) (Ver Anexo 4), y se
evaludé cada uno a través de criterios para validar la calibracion propuestas por
Silva (2004) (Ver Anexo 5).

Es necesario mencionar que las proyecciones poblacionales son elaboradas en
un drea diferente a la Gestidon de Diseno Muestral. Los criterios demogrdaficos
aplicados en la generacion de las proyecciones poblacionales son
explicitamente responsabilidad de los funcionarios que las elaboraron y quienes
en la actualidad forman parte del equipo del Censo de Poblacidon y Vivienda
2021-2022 (Equipo de Proyecciones de Poblacion del CPV).

Validacion de la calibracion de los factores de expansion

Silva (2004) propone é medidas para evaluar la calidad de la calibracion de los
factores de expansion, las cuales se detallan a continuacién:

— Error relativo promedio sobre Ias variables auxiliares

[
z |txc - txl
—t .
=1

M1 =

T
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— Coeficiente de variacion HT relativo promedio
1w (Var(Ey)?
M2 = _Z I A,
p & (2%
j=1

— Proporcién de pesos extremos (limite inferior)

— Proporcién de pesos extremos (limite superior)

1
M4 = ;Z 1(gx > U).

- Coeficiente de variacion de los gy

ms = 29

g

— Distancia entre los pesos de calibracion y los pesos originales

1 (Wk - Wk )2 1
M6 = — —c T = - — 1)
n E W n E Wkr(gk )
kES r kes

Segun el Grdfico 5, en la mayoria de dominios, los factores de expansion
calibrados son cercanos a los factores ajustados por Propensity Score, debido a
la condicion de reproducir con exactitud los totales poblacionales por sexo y
grupo de edad’, en las diferentes celdas o post estratos de calibracion.

1 Menores a 15 afos y mayores o iguales a 15 afos.
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Grdfico 5. Comparacion de los factores de expansion por probabilidad de respuesta y
calibrados por dominio y grupo de edad
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Fexp_ps

Fuente: Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU). INEC - Ecuador.

6. Estimaciones de caracteristicas

Estimacion de caracteristicas de la poblacion:

Una vez construidos los factores de expansion se calculan los estimadores
provenientes de |la ENEMDU, para ello se utiliza el estimador de Horvitz-
Thompson, el cual sirve para estimar el valor total de una caracteristica
determinada. Estd dado por (Carl-Erik S&rndal, 1992):

?HT = Z Z Wi Vi,

keD lek
donde:
Yyr = estimador HT para el total de la caracteristica de interes Y de la variable y
wi, = factor de expansion calibrado de la vivienda k
Yk, = valordelavariabley parala personalde la vivienda k.

Estimacion de errores:

Una vez realizada la estimacion respectiva para la variable de interés a nivel de
dominio de estudio el error de muestreo es calculado a partir de la estimacion
de la varianza del estimador del total Y47. Para calcular adecuadamente los
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errores de muestreo de cada estimador, se debe tomar en cuenta los diferentes
aspectos del diseno muestral, es decir, las dos etapas de muestreo, la
estratificaciéon presente en los dominios de estudio y los procesos de seleccion
en cada una de las etapas.

Con todos estos elementos, el coeficiente de variacion para el estimador Yy

viene dado por la siguiente expresion:
IWZSt(?HT)

CV(?HT) = ?—,
HT
donde:
stt(?HT) = estimacion de la varianza de dos etapas del estimador HT del total de
la variable y.
Yur = estimador HT del total de la caracteristica de interésY.

Un estimador insesgado para la varianza estd dado por:

= T3 sulele 3
2st = Ii — —
sty Yy Ty T[I] s T

En el cual el V; apropiado es:

Z Z qul.' ttrn
7T11q|1 T[IIT|I,

SIIi

donde:

i,j = Indice que recorre las UPM i, en el dominio de estudio d.

q,r = Indices que recorren las viviendas de la UPM i en el dominio de estudio m.

Ty = Probabilidad de seleccion de la Etapa I para la i — ésima UPM en el dominio
de estudio d.

Tyqi = Probabilidad de seleccion de la Etapa Il para la q — ésima vivienda, dada la
i —ésima UPM.

Ajij = Cantidad A expandida asociada a las UPM i,j.

E,,qﬂi = Cantidad A expandida asociada a las viviendas q,r dada la seleccion de la
i —ésima UPM.

Métodos de estimacion de errores para diseinos muestrales
complejos:

Aungue la seleccion del disefio de muestreo y el estimador sean de libre
eleccion para los investigadores, no lo es el cdlculo 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 bdsicas para
la asignaciéon y posterior cdiculo del margen de error que constfituye una
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medida unificada del error total de muestreo el cual cuantifica la incertidumbre
acerca de las estimaciones en una encuesta. Los métodos de estimacidon de los
errores muestrales pueden clasificarse en cuatro categorias:

a) Métodos exactos

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

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) que se
encuenfran descritos en el documento "ENEMDU: Cdlculo de errores estandar y
declaracién de muestras complejas?” donde se realiza una breve descripcion
de los métodos convencionales para estimar varianzas o errores muestrales para
estimaciones basados en muestreo complejo, que es una caracteristica de la
ENEMDU.

A continuacion, se describird las principales caracteristicas de cada uno de los
métodos de estimacién de errores para el muestreo complejo:

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

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

e La técnica del Ultimo conglomerado junto con la linealizacidon de Taylor
puede ser utilizada para estimar la varianza de los indicadores de interés de
las encuestas dirigidas a hogares que tengan disenos muestrales complejos.
Esta es la técnica que por defecto utiliza el software SPSS.

e Las técnicas de replicacion pueden ser usadas para estimar eficientemente
todos los pardmetros de interés sin importar su forma funcional.

e La comparacion general entre los métodos de linealizacion y replicacion es
gue 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.

El INEC ufiliza para la estimacion de los pardmetros de interés y sus
correspondientes errores de muestreo diversos programas estadisticos tales
como SPSS, y R. En virtud de las caracteristicas de cada uno de los métodos es
la técnica del Ultimo conglomerado en combinacion con la linealizacion de

2 El documento se encuentra disponible en:
https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-inec/EMPLEO/2021/Enero-
2021/202101_ENEMDU_Calculo%20de%20errores%20estandar%20y%20declaracion%20de%20mue
stras%20complejas.pdf
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Taylor la cual induce a una muy buena aproximacion del error muestral sobre
los indicadores mdas importantes de las encuestas dirigidas a hogares, ademdas
de su facilidad de cdiculo y replica. En este sentido, serd esta la técnica la
utilizada para la estimacion de los errores muestrales en la ENEMDU.

Las variables requeridas para declarar el diseno muestral en los programas
estadisticos (SPSS, y R) y ejecutar el cdiculo de los errores de muestreo son
presentadas en la Tabla 11, donde se describe las etiquetas de las variables
identificadoras de las UPM, estratos y factores de expansion.

Tabla 14. Variables requeridas para declaraciéon del diseho muestral - ENEMDU

Caracteristica Variable Descripcién
Agrupacion de viviendas ocupadas en un nUmero
UPM upm entre 30 a 60, préximas entre siy con limites
definidos.
Estratos estrato Identificacién de estrato muestral
Ponderacioén fexp Factor de expansion calibrado

Es importante indicar que los estratos de muestreo estan definidos por el cruce
entre Provincia (25 grupos) + Area (2 grupos) + estrato socioeconémico de la
UPM (3 grupos). Ademds, las UPM deben tener identificadores Unicos dentro de
cada estrato y a través del tiempo. Por Ultimo, los hogares deben estar
univocamente identificados, asi como su pertenencia a las UPM, a los estratos
de muestreo y a las rondas del panel correspondiente.
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Ahexos

Anexo 1: Variables utilizadas en modelo 2

Variable Pr(> |z]) Hipdtesis Decision

Grupo de Edad 0,003617 Rechazo hO Significativo
Relacién de parentesco 0,002011 Rechazo hO Significativo
Estado Civil 0.000229 Rechazo hO Significativo
Nivel de instruccién 0,031178 Rechazo hO Significativo
Estrato 0,025150 Rechazo hO Significativo
Gedadxcondactn 0.005960 Rechazo hO Significativo
Gedadxingreso 0.004807 Rechazo hO Significativo

Anexo 2: Variables utilizadas en modelo 3

Variable Pr(> |z]) Hipdtesis Decision

Grupo de Edad 0,003381 Rechazo hO Significativo
Relacién de parentesco 0,040958 Rechazo hO Significativo
Estado Civil 0.000179 Rechazo hO Significativo
Estrato 0,020242 Rechazo hO Significativo

Anexo 3: Criterios de informacién de Akaike de los modelos logisticos realizados.

Modelo Akaike
Modelo 1 22.160,60
Modelo 2 22.158,25
Modelo 3 22.168,59

Anexo 4: Esquema de calibracion propuesto.

El post estrato al que pertenece cada observacion se puede identificar mediante
un identificador de 4 digitos (id_calib), por ejemplo "00_1_1_1", que hacen
referencia a los cruces utilizados para definir cada post estrato de acuerdo al

siguiente detalle:

Digito

00
1
1

Descripcion y valores posibles
Dominio geogrdfico: nacional
Area: urbana (1) o rural (2)
Grupo de edad: menor a 15 anos (1), y mayor o igual a 15 anos (2)

En el ejemplo citado anteriormente, el post estrato “00_1_1" identifica a los

individuos menores a 15 anos de dreas urbanas a nivel nacional.

id_calib Poblacién(t)  Calibradas(d)
00_1_1 3.377.201 3.437.259
00_1_2 9.005.018 8.662.460
002 1 1.859.340 1.599.665
002 2 3.921.271 3.068.384
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Anexo 5: Medidas para evaluar el esquema de calibracion planteado

Medida 1:
Id_calib er_upm
001 1 2,75768E-16
001 2 4,1369E-16
002 1 5,39958E-13
002 2 9,05964E-13
Medida 2:
n cv_upm
4 0,100439133
Medida 3:
Id_calib L n M3_upm
00_1_1 1 2.360 26,78%
00.1_2 1 9.145 11,23%
002 1 1 1.049 1.91%
002 2 1 3.342 0,39%
Medida 4:
Id_calib n ] u3 M4_upm_U M4_upm_U3
00_1_1 2.360 0,98 3 79,24% 0.00%
00_1_2 9.145 1,04 3 76,33% 0.00%
002 1 1.049 1,16 3 77.98% 0,00%
002 2 3.342 1,28 3 69,06% 0,00%
Medida 5:
Id_calib n cv_g_upm
00_1_1 2.360 0,077
001 2 9.145 0,074
002 1 1.049 0,124
002 2 3.342 0,111
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Medida 6:

Id_calib n dist_g_upm
00_1_1 2.360 12,584
00_1_2 9.145 11,219
00.2 1 1.049 89,093
00.2_2 3.342 97,929
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