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Titulo en espanol

Estimacion de un total para un muestreo de tres ocasiones.

Title in English

Total estimation for sampling on three occasions.

Resumen: En este trabajo se presenta una adecuaciéon de la metodologia expuesta para
el estimador del total en un muestreo de dos ocasiones a un diseno muestral de tres
ocasiones. Con una variacién en la aproximacién realizada de las variables, utilizando
ecuaciones de estimacion generalizadas. Ademas, se presenta un ejemplo practico aplican-
do la metodologia propuesta al conjunto de datos disponibles de la Encuesta Longitudinal
Colombiana de la Universidad de Los Andes, adecudndolo a la naturaleza de los datos.
Asimismo, mediante un proceso de simulacién se evalué el estimador propuesto bajo
un muestreo aleatorio simple, considerando diferentes escenarios y comparandolo con el
estimador de Horvitz-Thompson.

Abstract: In this work, we present an adaptation of the total estimator methodology
from a sampling on two occasions to a sampling on three occasions. Also, a variation in
the approximation to the study variable was made using generalized estimating equations.
In addition, a practical example is presented applying the proposed methodology to
the set of data available from the Colombian Longitudinal Survey of Andes University,
adapting it to the nature of the data. The simulation process was evaluated using a simple
random sampling, under different scenarios and comparing it with the Horvitz-Thompson
estimator.

Palabras clave: Muestreo en dos ocasiones, Ecuaciones de estimacion generalizadas,
Muestreo aleatorio simple, Estimador de Horvitz-Thompson.

Keywords: Sampling on two occasions, Generalized estimating equations, Simple random
sampling, Horvitz-Thompson estimator.
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CAPITULO 1

Introduccion

Considerando que los estudios longitudinales dan la posibilidad de observar el cambio o
evolucién en las dindmicas y decisiones de los individuos de interés, el Centro de Estudios
Sobre Desarrollo Econémico (CEDE) y la Facultad de Economia de la Universidad de
los Andes crearon la Encuesta Longitudinal Colombiana de la Universidad de los Andes
(ELCA) (CEDE & Facultad Economia U.Andes, 2011), buscando realizar un seguimiento
durante 12 anos a los hogares e individuos colombianos que fueron seleccionados de acuerdo
al diseno muestral descrito en CEDE & Facultad Economia U. Andes (2010).

Con tres levantamientos de informaciéon hasta el momento, la ELCA ha abordado
lineas de investigacion en los d&mbitos social, demogréfico y econémico en diferentes grupos
poblacionales. Sin embargo, el interés del presente trabajo estuvo enfocado en las preguntas
que caracterizaron la fuerza laboral de hogares colombianos, pertenecientes a los estratos
uno al cuatro, de la zona urbana en las regiones Atlantica, Central, Oriental, Pacifica y
Bogota.

En estudios de seguimiento como la ELCA, es frecuente que los sujetos seleccionados
no se logren observar en todas las ocasiones, causando que los investigadores remuevan
individuos por falta de continuidad de los mismos o realicen estimaciones enfocadas en
la informacién de un solo levantamiento, perdiendo de vista el total de informacién que
ha sido recolectada para la variable de estudio. Esto se puede ver en publicaciones como
CEDE & Facultad Economia U. Andes (2011),(2014) y Fuertes et al. (2016), donde los
analisis fueron hechos de manera transversal y no incluyeron, en algunos casos, el disenio
muestral bajo el cual se basé la recoleccién de informacion.

Por tal motivo, buscando no eliminar individuos o datos ya recolectados, y considerando
que en la ELCA hubo una proporcién de individuos con informacién de anos anteriores y
otros no, para el trabajo se utilizé la metodologia desarrollada para un muestreo de dos
ocasiones de Sarndal (1992)[p.368] extendiéndola a tres ocasiones, la cual tiene en cuenta
las proporciones de individuos que coinciden y los pesos muestrales para el cdlculo de
diferentes estimadores, en este caso el estimador del salario total.

Asi, sea U una poblacién finita de donde se obtienen las muestras. Para la primera
ocasiéon se selecciona una muestra s,, de donde se observa la variable de interés, Figura
[1.1(a). Para la segunda ocasién se seleccionan dos muestras independientes, la primera sy,
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considerada un subconjunto de la muestra s, y s, una muestra de s = U — s,, Figura

L1(b).

U

Sa

(a) Muestra s, obtenida en la primera ocasién.

U

'L"fi STI

(b) Muestras de la segunda ocasién: s, seleccionada de
Sq y muestra s, seleccionada de s;, = U — s,.

FicuraA 1.1. Comportamiento de las muestras en la primera y segunda ocasién.

De aqui se construyen dos estimadores insesgados del total para la segunda ocasion,
el primero t1 que utiliza la informacién de s, (primera ocasién) y Smy (prlmera y segunda
ocasién), y ta que se forma a partir de s, (segunda ocasmn) Tanto t1 como tg son utilizados
para construir el estimador insesgado del total quedando, ty = w1t1 + wgtg donde wy y wo
son pesos constantes no negativos, tal que w; + wg = 1.

Ahora, como los datos utilizados de la ELCA fueron recogidos en tres ocasiones, la
ultima ocasion se incluyé a la metodologia ya descrita, mediante el enfoque de un muestreo
en fases. Luego, el estimador del total para la tercera ocasion queda actualizado con la
informacién de afios anteriores.

Tres muestras independientes son obtenidas en la tercera ocasion. La primera de ellas
denotada por s,,,, es considerada un subconjunto de s, y por consiguiente sus individuos
cuentan con informacién de la primera y tercera ocasién. Algunos de ellos, incluso tendran
informacién de la segunda ocasiéon debido a que cayeron anteriormente en la muestra
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Sm, - La segunda muestra es un subconjunto de s, y se denota como s;,,, sus individuos
cuentan con informacién de la segunda y tercera ocasién. Finalmente, la muestra s, es un
subconjunto de s¢ = (s, U s,)¢ y por lo tanto sus individuos solo tienen informacién de la
tercera ocasion. Ver Figura [1.2

U

Sy

2
Sia

F1curaA 1.2. Comportamiento de las muestras en la tercera ocasion. Muestra s,,, seleccionada de
Sq, Muestra S, seleccionada de s, y muestra s, seleccionada de s® = (s, U s,,)°.

Algunos estudios como la Encuesta de Poblacién Actual que realiza la Oficina del
Censo de Estados Unidos (Cheng & et. al, 2017) o la Encuesta de Fuerza Laboral llevada
a cabo en Australia (Bell, 2001), incorporan para el calculo de estimaciones la informacién
de las muestras que coinciden en diferentes anos, y a su vez la informacién que brinda
aquella muestra que no coincide con anteriores, mediante una combinacién de las mismas.

Por tdltimo, dado que los datos usados eran incompletos debido a la no respuesta en
la variable de mayor interés (salario), se utilizé la técnica de imputacién multiple descrita
por Rubin (1987, 1977, 1978) para tener un conjunto de datos completos. Esta permite
introducir el conocimiento del investigador para la conformacién del modelo a usar en la
imputacién de los datos, incrementa la eficiencia de las estimaciones y a su vez, posibilita
analisis de sensibilidad de las inferencias de los modelos.

En el capitulo 2 se presenta una breve revisién de conceptos y metodologias necesarias
para el desarrollo del estimador del total en un disefio muestral de tres ocasiones. Poste-
riormente, en el capitulo 3 se tiene el desarrollo del estimador para un total en un muestreo
de tres ocasiones. En el capitulo 4, se muestra la informacién relacionada con el conjunto
de datos de la ELCA, antecedentes de la encuesta, andlisis descriptivos, implementacion de
la técnica de imputacién multiple y la aplicacién del estimador propuesto en el capitulo 3.
En el capitulo 5, se presenta un trabajo de simulacién que evidencia la calidad del estima-
dor propuesto y a su vez, una comparacién con el estimador clasico de Horvitz-Thompson.
Finalmente, en el capitulo 6 se muestran conclusiones y recomendaciones para trabajo
futuro.



CAPITULO 2

Marco Conceptual

2.1. Diseno Muestral

SeaU = {1, ..., k, ..., N} una poblacién finita de tamano N y Y una variable de estudio,
donde Y} denota el valor de Y para el k-ésimo elemento de la poblacién. Con interés en
estimar el total poblacional de Y,

t= ZU Y,

se selecciona un subconjunto de la poblaciéon conocido como muestra y notado por s, donde
el valor de Y), es observado para cada elemento k£ seleccionado.

Aunque la muestra puede ser cualquier subconjunto de la poblacién U, se considera
que ésta es una realizacion de un esquema de seleccién probabilistico que tiene asociada
una funcién p(+), la cual asigna una probabilidad de seleccién bajo el esquema utilizado.
Esta funcién se conoce como disefio muestral.

Para un diseno muestral dado p(+), sea s una realizacién de la variable aleatoria S con
funcién de probabilidad definida por p(-) y . el conjunto de todas las muestras. Se tiene
que

para cualquier s € .. Ademas,

p(s) >0, para s€.¥

> pls)=1.

s€s

El ntimero de elementos en s se conoce como tamafio muestral y se denota por ns.

Sea p(s) la probabilidad de seleccionar s bajo un disenio muestral dado. La inclusién
del elemento k£ en la muestra es un evento aleatorio definido por la variable aleatoria Iy,

€como
1 sikes;
I, =
0 en otro caso.
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La probabilidad que el elemento k sea incluido en la muestra se denota por my,

me=PkeS)=PIy=1)=) p(s).
sk

La probabilidad que dos elementos k£ y [ se incluyan en la muestra se denota como my; v
estd dada por

M =P(k&l € §) = P(Itj=1)= Y _ p(s).
sok&l
Note que T = Tk Y Tkk = Tk-
Como los estimadores de interés pueden ser expresados en funcién de [y, sus propie-
dades son importantes y pueden ser consultadas en Sarndal (1992, p.36).

Para la estimacion, se utiliza el m-estimador o estimador de Horvitz-Thompson que es
un estimador insesgado para el total, y es dado por

- Y,
tr :ZM—:.

Sus propiedades se pueden ver en Sarndal (1992, p.43).

2.1.1. Diseno muestral en etapas

Se caracteriza por la seleccién de una muestra probabilistica de conglomerados. No
obstante, para disminuir costos, en lugar de encuestar todos los elementos dentro de los
conglomerados seleccionados, se realiza una muestra de elementos dentro de éstos.

Se particiona la poblacién finita U en N; subpoblaciones disyuntas, conocidas co-
mo Unidades Primarias de Muestreo (UPM’s), denotadas por Uy, ...,U;,...,Un, y Ur =
{1,...;4,...,; N} el conjunto de todas ellas. N; el tamafio de U; y por tanto, N =3 ; N;.

El procedimiento en el caso mas sencillo, diseno muestral en dos etapas, se define como
(Sérndal, 1992, p.126):

e Primera etapa. Una muestra s; de UPM’s es seleccionada de Uy, de acuerdo a un
diseno py(+).

e Segunda etapa. Para cada i € sj, una muestra de elementos s; se selecciona de
Ui, de acuerdo a un diseno p;(- | sy). Asi, la muestra de elementos se compone por

s= U si.
1EST

Bajo el disenno muestral en etapas, dos propiedades son requeridas:

e Invarianza de la segunda etapa. El disefio muestral a realizar en la i-ésima UPM
es independiente de las muestras seleccionadas de UPM’s.

pi(- | s1) =pr(*)
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e Independencia. El diseno muestral aplicado en la i-ésima UPM es independiente
del disenio muestral aplicado en la j-ésima UPM (i # j).

P Usi’S[ ZHP(SZ"S])

1EST 1EST
En caso de no cumplirse alguna de las dos propiedades anteriores, se tendria un disenio
muestral en fases.

Para un diseno muestral de r etapas (r > 2), un estimador insesgado para el total
poblacional t esta dado por (Sadrndal, 1992)[p.144]

=y b

S1 Tr4

donde E (tAZ | s7) = t;. Denotando L=t /71;, la varianza se puede escribir como

~ v Vi
Vist(t) = Z ZUI Apjtit; + ZU, P

donde el primer término de la derecha representa la varianza debido a la primera etapa
y el segundo término combina la varianza contribuida por el resto de etapas. Finalmente,
un estimador insesgado para la varianza esta dado por

—~ o~

Vot (B) = ZZSI Am‘ii +) G

)
[ Tj S1 TG

donde A[ij — A]ij/ﬂ'lij-

2.1.2. Diseno muestral en fases

La técnica de muestreo en dos fases se convierte en una soluciéon cuando surgen proble-
mas como tener un marco muestral con poca informacién de la poblacién o hay presencia
de no respuesta. Su procedimiento se define como (Sérndal, 1992, p.344):

e Fase I. Se selecciona una muestra s, de U de acuerdo a un disefio muestral pq(+),
de tamano ng,. Para todo k € s, se recoge la informacién auxiliar requerida.

Las correspondientes probabilidades de inclusion estan dadas por:

ok = P(k € 8q),  Taky = P(k,1 € 34), k #1.

e Fase II. A partir de la informacién auxiliar recolectada en la fase I, se selecciona
una muestra s de s, de acuerdo a un diseno muestral p(- | s,). La variable de interés
Y}, se observa para k € s.

Las probabilidades de inclusién bajo este disefio se denotan como:

Ths = P(k €5k €5a), Thys, = Pl €s|klE€sa), kF#L
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Una vez definidas las propiedades del disenio, se plantea como candidato natural para
el estimador del total ¢, el m-estimador,

- Yy
S7’['k7

donde

T = P(k‘ S S) = E(Ik) = Z pa(sa)ﬂ-k\sa'
sq 2k

No obstante, se presentan dos situaciones:
e Situacién 1. m,, no depende de s,, teniendo asi un diseno en dos etapas.

Tk = Tk|s, E pa(sa) = Tk|sq Tak-
saDk

e Situacion 2. m,, depende de s4, luego

T = Y Pal(5a)Thjs, # ThlsaTak-
sq ok

Luego, se propone un nuevo estimador conocido como 7*-estimador (Sarndal, 1992,
p.347), definido como

7Tak7T k|sa
con las siguientes propiedades:
o E(ty) =t
o Var(te) = 3.y AakiYarYar + Es, <Z D s, Akl|sa:]’£:li>
Apis, Vi Vi

o Var(ty) =23, ‘1’“ VoV + 3,

Thi|sq 71';‘; 7Tl*

- Y
donde Yy, = — Th = TakTk|se> Dakl = Takl — TakTal Y Dkilsa = Tkljsa — Tk|saTl|sq
ak

2.1.3. Muestreo en dos ocasiones

Dependiendo de los objetivos del estudio, usualmente la misma poblacién es encuesta-
da en diferentes momentos, recogiendo en todos éstos informacion de alguna variable de
interés. Para la primera ocasion, la variable de estudio se denota como Y] y en la segunda
ocasién como Yy (Sarndal, 1992, p.369).

e Primera ocasién. Una muestra s, es seleccionada mediante el disenio pe(-) y en
todos los elementos se observa Y1, ver Figura[l.1|(a). Las probabilidades de inclusién
se notan Tk y Takl, luego Agkr = Tak — TakTal-
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e Segunda ocasion. Dos muestras independientes son seleccionadas. Una muestra
emparejada, denotada por s, , seleccionada de s, de acuerdo a un diseno py,, (- | Sq)
y una muestra no emparejada sy, seleccionada de s = U — s, mediante un diseno
pu(- | s¢) e independiente de s,,. Ver Figura [1.1|(b).
Las cantidades
Tk|sqs Tkl|sq> Akl\sa = Tkllsq — Tk|sqT|sq>

son asociadas a py, (- | $a) ¥

Tk|scs Tkl|sS Akl\sg = Tkl|se — Tk|sc T|sS

: : .
son las cantidades asociadas a py(- | s&).

Ademas se tiene que

c
Tak = 1- Taks

o = 1 — Tak — Tal + Taki

Agkl = Agk-

La variable Y5 es observada en s,,, y s,. La muestra total de la segunda ocasion
estaria dada por s = sy, U Sy.

Cuando la misma variable es observada en diferentes tiempos, estimaciones acerca del
total presente, total previo, cambio absoluto o suma de totales pueden llevarse a cabo.
Para el presente trabajo el interés estd en la estimacién del total presente y funciones de
éste como cambio absoluto entre tiempos. El desarrollo presentado a continuacion sera
para el estimador del total.

Se asume que Y9 se puede aproximar mediante Yk% = KV}, donde K es una constante
conocida proveniente de algin estudio previo o del conocimiento de un experto. Usando
Sas Sm, Yy la diferencia Dy, = Yjo — YkOQ, se construye un estimador de diferencia insesgado
para el total presente,
1= tYQOSa + tD5m17
donde,

0
%\YQOS(L = Z &) %\Dsm1 - Z 7Dk .

Sm1 TakTk|s,

Un segundo estimador insesgado para el total presente se define como,
~ Yio
ty = tyys, = Z -

Asi, el estimador insesgado para el total, conocido como estimador compuesto y que
combina tanto la muestra emparejada como la no emparejada, se obtiene a partir de una
combinacién lineal entre t1 y to,

o~

ty = wit) + w2f27

donde w; y wg son pesos constantes no negativos tal que w; + wo = 1.
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Sea V] = V(tAl), Vo = V(?g) y C = C(tAl,fg). La varianza del estimador esta dada por,
ver (Sarndal, 1992)[p.371],

V(tAy) = w%Vl + w%VQ + 2wy waC

donde v, D
k2 k l
Vl — Z ZU AaleakE (Z Z A 0y kﬂ'k|sa 7Tal7Tl‘s ) ,
Y Y Ys Y
Vo= Z ZU Aaklﬂ : (Z Z Akll R k7ri|$C Tralﬂjsc>
y

=N, Aa 2

al

Buscando minimizar la varianza del estimador y con la restriccion de w; 4+ wg = 1, se
tiene que

Vo —C
Vi4 Vo —2C°

w1 =

2.2. No Respuesta

Cuando se tienen problemas de no respuesta, entendiendo la no respuesta como “la
informacién deseada que no se obtiene del conjunto de elementos s designado para obser-
ar” (Sarndal, 1992, p.556), surgen problemas como estimaciones menos eficientes por el
tamano de muestra reducido, restriccién en el uso de técnicas estandar y un posible sesgo
debido a que el comportamiento de los respondientes puede ser sistematicamente diferente
al de los no respondientes (Rubin, 1987, p.1).

Por ello, entre las técnicas planteadas para abordar este problema y que se presentan a
continuacién estan: el submuestreo de los no respondientes, la cual es basada en la teoria
presentada en la seccién y es una de las técnicas méas usadas. Ademads, imputacion
de los datos que en este trabajo se enfocard a la imputacién multiple.

2.2.1. Submuestreo de no respondientes

La idea general de esta técnica se basa en tomar una submuestra de los no respondientes
y realizar todo el esfuerzo posible para obtener la informacién requerida para todos los
sujetos de esta submuestra. El procedimiento es similar al desarrollado en muestreo en dos
fases y se explica a continuacion:

e Primera fase. Una muestra s, de tamano n, se selecciona de acuerdo a un diseno
pa(-), con probabilidades de inclusién 7ax v mak- No respuesta para la variable de
interés Y se evidencia en s,, creandose un grupo de respondientes s, de tamano ng;
y un segundo grupo de no respondientes s,o de tamano n4s.

e Segunda fase. Una muestra sq se selecciona de s49 de acuerdo a un diseno p(- | s42),
con probabilidades de inclusion (s, ¥ Tpijs,,- Para sz se debe realizar el mayor
esfuerzo para obtener la informacion de interés.
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Sea s = s41Uso el conjunto para el cual se observo Y. El estimador del total poblacional
se define como

—~ Y.
= . 71']’2’
donde
o Tak sik € sq1;
k TakTE|sqs sik € s49.

Propiedades del estimador pueden ser consultados en Sdrndal (1992, p.566).

2.2.2. Imputaciéon multiple

Técnica caracterizada por imputar m > 1 veces los valores perdidos dentro de las va-
riables de interés, creando un total de m bases completas con las cuales se pueden trabajar
las técnicas estandar. Su proceso empieza con la imputacién de los valores, seguido de la
estimacién de los pardmetros de interés en cada una de las bases generadas, finalizando
con la agrupacién de las m estimaciones en una sola y estimando su varianza (van Buuren,
2012)[p.16].

Entre los problemas presentes a la hora de imputar datos multivariados estan (van
Buuren & Groothuis-Oudshoorn, 2011):

e Los predictores utilizados en el proceso de imputacién estan incompletos.
e Posible correlacion entre las variables.

e Tamano de muestra pequeno y gran nimero de variables, llevando a problemas de
colinealidad.

e Relacion no lineal entre la variable a imputar y los predictores.

Debido a la complejidad presente en los datos reales y los diferentes tipos de variables
a imputar, lo ideal es especificar el modelo a utilizar para la imputacién de cada variable
por separado. Aunque hay diversas formas de implementar la imputacién condicionado a
la especificacion de modelos, el de interés para el trabajo se conoce como algoritmo MICE
(Multivariate Imputation by Chained Equations).

Siguiendo la notacién presentada por van Buuren & Groothuis-Oudshoorn (2011), sea
Y; con j = 1,...,p una de las variables incompletas, donde Y = (Y1, ..., ;)T . El conjunto de
variables con datos faltantes se denota por Y™ = (Y™ .. Y}jmis)T y aquellas con todas
las observaciones, Yo = (Yl"bs, e Yp"bS )T El niimero total de imputaciones es m > 1. El
h-ésimo conjunto de datos imputados se denota Y con h = 1,...,m y la coleccién de las
p — 1 variables excepto Yj estd dado por Y_; = (Y1,...,Y;_1,Yj41, ..., Y},)T. A la cantidad
de interés se le denota por Q.

Asumiendo que la distribucién multivariada para Y estd completamente definida por
el vector de pardmetros desconocido #, el problema se traslada a obtener la distribucién
multivariada de 6. Para ello, el algoritmo MICE obtiene la distribuciéon posteriori de
muestreando de forma iterativa de las distribuciones condicionales

P(Y1|Y_1,01)
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P(Yp [ Yop,bp)
Los parametros 61, ..., 8, son especificos a cada distribucién condicional.

Para la t-ésima iteracién de las ecuaciones encadenadas (concatenacion de procedi-
mientos univariados), un muestreador de Gibbs se utiliza a partir de las distribuciones
marginales observadas

ei(t) ~ P60 | Ylobs7Y2(t—1)’ _.‘71/;](15—1))

Yl*(t) ~ P(}/l ‘ }qobs,YQ(t_l), ”_7}/;7(t71)791<t)

9;(15) ~ P(6, | Y;)Obs,yl(t), .--,Yz,fi)l)

}/p*(t) ~ P(Y:n | Y;}obs, Yl(t)’ " Yp(t), 9;;(15))

donde Yj(t) = (YjObS , Yj*(t)) es la j-ésima variable imputada en la iteracidn t.

La convergencia del método puede darse relativamente rapido, con alrededor de 10 a
20 imputaciones es suficiente.

Dado que la escogencia del modelo de imputacién es el paso mas importante dentro
de la técnica, a continuacién se citan algunos pasos a tener en cuenta:

e Identificar el comportamiento de los datos faltantes. Pérdida al azar (MAR, por sus
siglas en inglés) cuando la probabilidad de ser un dato perdido es la misma dentro
de los grupos definidos por los datos observados, o pérdida no al azar (MNAR, por
sus siglas en inglés) cuando la probabilidad de ser un dato faltante varia por razones
desconocidas.

e Seleccionar el modelo de imputacion para cada variable a imputar. Las opciones
disponibles dentro del algoritmo se encuentran en la Tabla [2.1]

e Seleccionar el conjunto de variables predictoras incluidas en el modelo de imputacion.
e Decidir si es necesaria alguna transformacién de las variables.
e Definir el niimero de iteraciones.

e Escoger m, el nimero de imputaciones a realizar.

2.3. Ecuaciones de Estimacion Generalizadas

De acuerdo a Paula (2013, p.374) cuando los datos estédn correlacionados y la distri-
bucién marginal de los datos no es normal, existen dos formas de proseguir. La primera
de ellas, ignorando la estructura de correlacién para luego aplicar un modelo lineal gene-
ralizado y obtener, de esta manera, estimaciones consistentes y asintéticamente normales,
perdiendo muchas veces eficiencia.
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TABLA 2.1. Técnicas de imputacién implementadas en el algoritmo MICE, de acuerdo al tipo de

variable.

Método Descripcién Tipo de variable
pmm Predictive mean matching Numérica
norm Regresion lineal bayesiana Numérica

norm.nob Regresion lineal no bayesiana Numérica
mean Imputacién media incondicional Numérica

2L.norm Modelo lineal de dos niveles Numérica
logreg Regresion logistica Factor, 2 niveles

polyreg Modelo logit multinomial Factor, > 2 niveles
polr Modelo logit ordenado Factor ordenado, > 2 niveles
lda Analisis discriminante lineal Factor

sample | Muestra aleatoria de los datos observados Cualquiera

Una segunda manera es incluyendo la estructura de correlaciéon a la funcién score.
Asi, siguiendo la notacién de Paula (2013, p.373), sea Yy = (Yk1, ..., Yir, )T un vector de
respuesta multivariada para el k-ésimo individuo, con k =1,...ny t =1,...,r; donde g
es el tiempo méximo de observacién del k-ésimo individuo. Asumiendo que sélo se conoce
la distribucién marginal de Y;, dada por

S Oxt, @) = exp [p{yOrs — b(Oke) } + c(y, 9)],

donde b(-) y ¢(-) son funciones reales, se plantea el siguiente modelo:
E(Yy) = p,
Var(Y) = o'V, *Ri(p)V,? = Oy,
(i) = X[ B,

con Vi = diag{Vii, ..., Vir,. }, Vir = dpie/ Ok = db' (Opr)/dOsy EI la funcién de varianza,
$~1 > 0 el pardmetro de dispersién, 3 el vector de pardmetros, X matriz de variables
explicativas observadas para el k-ésimo individuo, g(-) la funcién de enlace y Ry () la matriz
con la estructura de correlacién existente entre las mediciones.

Para estimar 3 se resuelve el sistema de ecuaciones

conocido como ecuaciones de estimacién generalizadas (EEG), donde

n n 1
S(8) = > DEO (0 — ) = Y DF o7 VPRV ] (i — o),
k=1 k=1

con D = W,i/zvkl/QXk, W, =
(dﬂkt/dnkt)Q/th Y Mkt = thﬁ-

Al no ser S(f) un sistema lineal, no tiene solucién cerrada. Por tanto la estimacién
se realiza por métodos iterativos como Newton Raphson o Fisher Scoring (Paula, 2013,

diag{wg1, ..., Wy, } una matriz de pesos con wy =

'Por condiciones de regularidad de la familia exponencial lineal, se tiene que g = b’ (Oxt)
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p.376). Asumiendo que <Z y p son estimadores consistentes para ¢ y p, se tiene que

V(B — B) —a Np(0, %),

n

n -1 n -1
conY = limy, o0 |1 (Z DT leDk> (Z DF leVar(Yk)leDk) <Z DT leDk>
k=1 k=1 k=1

~

Un estimador robusto para Var(3) estd dado por (Paula, 2013, p.376)

-~ -~

Vs = Hy (B)Ha(B)H (B),
n n
con Hy(B) =>_ DfQ, Dy y Ha(B) = > DEO (Vi — fin) (Vi — k) "2, ' D
k=1 k=1
Aunque diferentes estructuras de correlacién pueden utilizarse, la no estructurada ge-
nera interés debido a que son ri(ry — 1)/2 pardmetros a estimar, luego

=)}

1 Z”: (Yij — Ting) (Yigr — Fikjr)
JJ/ - n — — .
k=1 \/ ij \/ ij/

Entre las técnicas diagndstico para las EEG se encuentran los residuos de Pearson y
una version de la distancia de Cook para evaluar datos influyentes o medidas de apalan-
camiento. Mayor informacién ver Paula (2013, p.378).



CAPITULO 3

Muestreo en tres ocasiones

Siguiendo la idea presentada en la seccién [2.1.3] se considera un muestreo de tres oca-
siones para una poblacién finita U = {1, ..., k, ..., N}, compuesta de los mismos elementos
en los tres momentos. La variable de estudio que se mide en los elementos seleccionados se
define como, Y7 para la primera ocasién, Yo para la segunda ocasién y Y3 para la tercera
ocasion.

e Primera ocasidn. Se selecciona una muestra s, mediante un diseno p,(-) y en los
elementos se observa Y;. Las probabilidades de inclusién de primer y segundo orden
se notan como

Tak

Takl,

respectivamente. Ver Figura |3.1

U

FicURA 3.1. Muestra s, obtenida en la primera ocasién.

e Segunda ocasién. Se seleccionan dos muestras de manera independiente, ver Figura
La primera, una muestra emparejada, denotada por s,,, y seleccionada de s,

14
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mediante pp,, (- | s¢). Sus probabilidades de inclusién de primer y segundo orden son

7Tk|sa

7TkZ|sa .

La segunda, una muestra no emparejada, denotada como s,, y seleccionada de s =
U — sq a partir de un diseno muestral p,(- | s&). Las probabilidades de inclusién de
primer orden se notan por

Tklsg
y de segundo orden

TEl|s¢ -

En ambas muestras se observa Ya, pero solo los elementos que estan en s,,, tienen
también informacién de Yj.

U

o o
‘L}(F. 5 i

FIGURA 3.2. Muestras de la segunda ocasién: s,,, seleccionada de s, y muestra s, seleccionada
de s, =U — s,.

e Tercera ocasién]]| Tres muestras independientes son seleccionadas de U, dos de
ellas emparejadas con muestras anteriores y una no emparejada, ver Figura (3.3

Sea S;,, una muestra de s,, seleccionada a partir de pm, (- | sq). Sus probabilidades
de inclusién de primer y segundo orden son respectivamente,

k|
Tkl sy *

Luego,

Akl|sm2 = Tkl|smy — Tk|smy TTlsmey -

'Nota: Inicialmente se consideraron cuatro muestras seleccionadas de manera independiente y como
estimador del total una combinacion lineal de cuatro estimadores. No obstante, al generar mayor sesgo y
varianza que el estimador propuesto, éste se descarté.
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Los elementos de esta muestra cuentan con informacién de Y7 y Y3, aunque algunos
por haber sido seleccionados en s,,, también tienen informacién de Ys.

Una segunda muestra es s;;, seleccionada de s, mediante un diseno muestral
DPms (- | su), y con probabilidades de inclusién de primer y segundo orden dadas
respectivamente por

7Tlc|su

Thl| sy, *
Asi,
Akllse = Thilse — TklsaT|su
Los elementos de esta muestra ademas de observarles Y3, tienen informacién de Y.

Siendo s = s, U sy, con s, disyunto de s,, la muestra no emparejada se denota por
Sp y es obtenida de s¢ = (s, U s,,)¢ mediante un diseno muestral p,(- | s¢). Sus
probabilidades de inclusién de primer orden son

Wk‘sc
y de segundo orden son

Thi|se-

Por tanto,
Al<:l|sC = Tgl|se — Tk|scT|se-

Cabe resaltar que el conjunto s tiene asociado unas probabilidades de inclusion
denotadas por mg, v msii- Para los elementos de s, solo se tiene informacion de Ys.

U

S .
1) 3
Sty

5 i

Sq

FIGURA 3.3. Comportamiento de las muestras en la tercera ocasién. Muestra s,,, seleccionada de
Sq, Muestra S,,, seleccionada de s, y muestra s, seleccionada de s® = (s, U $,,)°.

Definido lo anterior y con interés de actualizar el estimador del total con informacién
recolectada en tiempos anteriores, se definen tres estimadores insesgados para el total a
partir de las tres muestras obtenidas en la tercera ocasion y la combinacion lineal de éstos
permitira la construccion del estimador total.
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A diferencia de lo propuesto en la seccién donde se aproxima Yo a través de
KYpq, con K en algunos casos el coeficiente de correlacién entre variables, se propone
ajustar y utilizar ecuaciones de estimacién generalizadas para cada muestra obtenida. A la
aproximacion hecha para Yj3 se le denota Y 3 ¥ permite la construccién de Dy, = Y3 — Ykog,
teniendo en cuenta la informacién previa de cada individuo y asi, la muestra a la que
pertenece.

Haciendo uso de la muestra s,, la muestra de la tercera ocasién s,,, vy las diferencias
Dy, se forma un estimador insesgado del total quedando como,

=) Yio‘”%Z _ D (3.1)

Sa Tak Smo TakTk|spm,

Un segundo estimador insesgado del total se forma con la muestra s,,, la muestra de la
tercera ocasion s, y las diferencias Dy, obtenidas para este caso. Queda expresado como,

ty = ZSu (Wak Cﬂk\ +) (3.2)

Smg 7Tak 7Tk|sC7Tk|su

donde (m4)¢ = 1 — mak.

El dltimo estimador insesgado del total, se construye con la muestra s, y se escribe
como,

71'sk>c7"-lc|sc

donde (7)€ =1 — mgp.

Como se muestra en la seccion del apéndice tanto t1, to v t3 son estimadores
insesgados para el total. Luego, mediante una combinacién lineal de los mismos se tiene
un nuevo estimador insesgado del total

%\y = wlfl + 'LUQ%\Q + w;gfg,

donde wi, we y ws son constantes no negativas conocidas, tal que w; + ws + w3z = 1.

Sean Vi = V(t1), Vo = V(f2), V3 = V(t3), Cia = C(f1,12), C13 = C(t1,t3) y Cog =
C'(tg,t3). La varianza del estimador ty estd dada por

V(?y) = w1V1 + w2V2 + w3V3 + 2w1w2012 + 2w1w3C'13 + 2w2w3023,

Yk Yl Dk Dl
=3 Ap-tlip A H
1 U akl Tk Tl + Es, <Z Zsa Kllsmy TakTk|sm, TalTl|sm, ’ ( )
Yy Y,
Vo = A c
2 ZZU kllsg (Tak) Thyse (Tal)Ty|se

+ESM(ZZ A, 7= D CDl ) (3.5)

k)cﬂ-k|sg77k|su (Wal) WIEXUIES
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Y, Yy Y;
Z Z Skl B (Z ZSC Akl\sc (Wsk)cﬂ-k‘lsc (Wsl)CTFHsC) - (36)

¢ (ma)°

Y Y

Cr2 = Z E TFak o (o) (3.7)
Y,

Ciz=—)Y_ g ﬂakkwii)c’ (3.8)

Yy Y,
Cog = Aplac 3.9
B ZZ MISE (o ) Thise (Tar)€(my)se )¢ (3.9)

La demostracién se presenta en las secciones y del apéndice [A]

La éptima escogencia de w1, we v w3 se hace a partir de la minimizacién de la varianza.
Haciendo uso de la metodologia de multiplicadores de Lagrange (Mardsen & Tromba, 1991,
p. 265), el sistema de ecuaciones queda expresado como,

2u1 Vi + 2weCho + 2w3Ci3+ A =0
2w1Ch2 4+ 2wa Vo + 2w3Ca3 + A =0
2w1Cr13 + 2w2C3 + 2w3V3 + A =0

wy + wo + wg = 1.

Luego,
hy
_ 1
A hih4 — hohs’ (3.10)
—Aho
= 11
w3 = 5p (3.11)
ViVz — C12Ch3 Vi—Cr2
Wy = ! 5 ! , (3.12)
2(1Va — Cy)
%
—A — 2w9Chg — 2w3Ch3
= 1
w1 2V1 ) (3 3)
donde,
e — ViV — Cy (V5 = C12C13) (ViCas — C12C13)
! Vi Vi(ViVa — C2) ’
hy — Vi—Ciz  (Vi—Ci2)(ViCas — C12C13)
Vi Vi(Vs — Ch) ’
B 2Vi = Ci3 2(ViV3 — C12Ch3)(2V1 — Ch2)
T Viente -Ch)
o~ —1 (Vi Cn)2h - C)
YT WiV —C2,

Debido a que las expresiones (3.10), (3. 11) (3.12) y (3.13) dependen de las varianzas y
covarianzas de tl, tay t3, la construccién de w's es posible obteniendo las expresiones para
V1, Vg, V3, 012, 013 y C’23, lo que lleva a tener un estimador del total con estimaciones de
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w1, we y ws, expresado como

%\y = @1?1 + @2?2 + @3%\3. (3.14)

3.1. Caso particular: Muestreo Aleatorio Simple

Asumiendo para cada ocasién que el diseno muestral empleado fue un muestreo alea-
torio simple (MAS), las expresiones anteriores se simplifican de la siguiente manera.

e Primera ocasion. Sea s, una muestra de tamano n; seleccionada de U, su fraccion
muestral se denota por
h=2
1=~
N

De lo anterior, la muestra s, queda de tamano N —n; de U.

e Segunda ocasion. Siendo p la proporcién de muestra emparejada, la muestra s,
seleccionada de s, es de tamano pung y su fraccién muestral es
pun2
Ji2=—.
ni
La muestra s, seleccionada de s tiene un tamano igual a (1 — u)ng y la fraccién
muestral asociada a esta muestra es

fy = (1 — p)no

2= N — s ’

e Tercera ocasion. Asumiendo que la proporcién de muestra emparejada es igual a
1y buscando garantizar un tamano para las muestras s,,,, Sm; ¥ Sn , manteniendo
unas proporciones establecidas en el anexo [B| en la Tabla se definen los tamanos
de muestra de interés.

TABLA 3.1. Tamaros de muestra para Sp,,, Sm, ¥ Sn, Obtenidos en la tercera ocasién. Ver anexo

B

Muestra Tamano de muestra
Sn (1 —p)ng
~ pmg(l = p)ng
Sms = —
n1 + (1 — p)ns

P P |
L —p png

Las fracciones muestrales asociadas a Sy,,, Sms ¥ Sp Son respectivamente,

b
f13 N

ni
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a
fos = 1=
y
(1 — p)ns

f?’:N—nl—(l—,u)ng'

Establecido lo anterior, las expresiones (3.1), (3.2) y (3.3) quedan definidas como,

t1=N (Y +D,,,), (3.15)
ty=N (Y2 +Dy,,), (3.16)
t3 = NY,, . (3.17)

Asimismo, las varianzas y covarianzas de las férmulas (3.4) a (3.9) quedan expresadas
como,

1— 1—
= (Sl 4 105, (3.18)
1— 1—
V= N* <(1_/f)2m512m + af23 S%U> : (3.19)
i+ fo 1—f3 ) 2
Vi = N2 < + S5 3.20
’ N —mP 1 Na(l—p) T (U= s ) 570 (3.20)
Cig = —NSZy, (3.21)
Ci13 = —NS%y, (3.22)
N2
Cos = == o S, (3.23)

Con las expresiones obtenidas en (3.17) a (3.22), obtener los w’s descritos en (3.11),
(3.12) y (3.13) es posible, y con ello, el estimador del total para un muestreo de tres ocasio-
nes usando MAS. Sin embargo, para situaciones donde la tinica informacién disponible es
la obtenida a partir de la muestra seleccionada, es de interés trabajar con las estimaciones
de las férmulas anteriores. Asi,

‘Z:N2<1—f15%5a+1—f135%5m)7 (3.24)
ni b 2
- 1—f 1 — fo3
— N2 2 2 2
. <(1 — p)ny e T 5D 3) ’ (3.25)
= fi+ f2 1—f3 2
V3 = N? S%. 3.26
= (e ot 1) e (320
Cip = —NS%, (3.27)
Ci3=-NS2, | (3.28)
~ N2
Coz = — S, (3.29)

N—n1



CAPITULO 4

Encuesta Longitudinal Colombiana de la
Universidad de los Andes

4.1. Antecedentes

Con el fin de conocer las dindmicas y cambios existentes dentro de la poblacién colom-
biana en temas de interés, el Centro de Estudios Sobre Desarrollo Econémico (CEDE) y la
Facultad de Economia de la Universidad de los Andes crearon la ELCA, con la iniciativa
de realizar un seguimiento durante 12 anos a los hogares e individuos pertenecientes al
panel de ésta (CEDE & Facultad Economia U.Andes, 2011). Asi, al presente ano cuentan
con tres levantamientos de informacion, llevados a cabo en gran parte de territorio colom-
biano y que han permitido caracterizar en diferentes aspectos a la poblacién colombiana
(CEDE & Facultad Economia U. Andes, 2011, 2014 y 2017).

Siendo la seleccién de los sujetos de seguimiento, fundamental para la generacién de
resultados y conclusiones validas a lo largo del estudio, se definen los siguientes criterios
para la seleccion de muestra de hogares, consultar CEDE & Facultad Economia U. Andes
(2010),

e Universo de estudio: En la zona urbana son los hogares pertenecientes a los
estratos uno al cuatro, agrupados en regiones y con diferentes niveles de urbanizacién.
Para la zona rural son los hogares de pequenos productores (principalmente estrato
uno) pertenecientes a subregiones homogéneas internamente a nivel agropecuario.

e Marco muestral: Del Censo General de Poblacién y Vivienda de 2005, para la
zona urbana se obtiene un inventario cartografico, archivos de vivienda, hogares y
personas agregados por manzanas y centros poblados. Para la zona rural, se utiliza
el inventario cartogréifico de los Planes de Ordenamiento Territorial o los archivos
desarrollados en cada municipio por Secretaria de Planeacién.

e Diseno muestral: Muestra probabilistica, estratificada, multietapica y de conglo-
merados.

— De conglomerados: Para el universo urbano estan constituidos por cabeceras
municipales (Unidades Primarias de Muestreo UPM), manzanas (Unidades Se-
cundarias de Muestreo USM) y segmentos de viviendas contiguas (Unidades

21
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Terciarias de Muestreo UTM). Cada segmento de vivienda contiguo selecciona-
do se observéd completamente.

Para el universo rural se definen los municipios (UPM), veredas (USM) y seg-
mentos (UTM).

— Estratificada: Se presenté una estratificacién de acuerdo a variables altamente
correlacionadas con el estudio como region, departamento, nivel de urbanizacién
(tamafio de la poblacién) e Indice de Necesidades Bésicas Insatisfechas (NBI).
Dentro de los estratos definidos se hizo la seleccién de UPM’s. Detalle de los
estratos se puede ver en CEDE & Facultad Economia U. Andes (2010).

— Multietdpica: Para la zona urbana dentro de cada estrato definido en la primera
etapa se hizo seleccién de municipios, en la segunda etapa se seleccionaron
manzanas y en la tercera etapa, segmentos dentro de cada manzana.

Para la zona rural, la primera etapa hace seleccién de las zonas rurales de cada
municipio, en la segunda etapa se seleccionaron veredas, y en la ultima etapa
se seleccionaron segmentos.

e Tamano de muestra: Debido a costos operativos y limitaciones financieras la re-
gién Andén Pacifico fue excluida del levantamiento de informacién, dejando asi una
muestra para la zona urbana de 5000 hogares igualmente distribuidos entre Bogota
y las regiones: Atlantica, Central, Oriental y Pacifica. Ademads, una sobremuestra del
20 % debido a posibles rechazos, quedando un total de 6000 encuestas distribuidas
de a 1200 en cada region.

Para la zona rural se definié una muestra de 4000 encuestas repartidas en las subre-
giones de Centro-Oriente, Atlantica Media, Eje Cafetero y Cundiboyacense. Al igual
que en la zona urbana se consider6 una sobremuestra del 20 % dejando un total de
4800 hogares igualmente distribuidos en las cuatro subregiones.

De acuerdo a las caracteristicas planteadas anteriormente acerca de la seleccion de
la muestra, para el primer ano de recoleccién de informacién (2010) la cobertura final
obtenida para la zona urbana se encuentra resumida en la Tabla y para la zona rural
en la Tabla (CEDE & Facultad Economia U.Andes, 2011).

TABLA 4.1. Total de encuestas esperadas y efectivas por regién dentro de la zona urbana para el

ano 2010.
Regién | Muestra | Encuestas Completas
Atlantica 1200 1126
Oriental 1200 1081
Central 1200 1164
Pacifica 1200 1101
Bogotéa 1200 976
Total 6000 5448

Teniendo que la ELCA fue construida para responder a objetivos como: identificar el
comportamiento de la pobreza, establecer el impacto de choques como violencia en los
hogares, describir el mercado laboral y establecer la inversiéon en primera infancia a través
de varios afios, el cuestionario de hogares para el 2010 constaba de 272 preguntas en la zona
urbana y 364 en la zona rural. Esto permitio recoger informacion acerca de la “estructura
del hogar y caracteristicas demogréficas de todos sus miembros; informacién detallada del
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TABLA 4.2. Total de encuestas esperadas y efectivas por subregion dentro de la zona rural para el

ano 2010.

Region Muestra | Encuestas Completas
Atlantica Media 1200 1180
Cundiboyacense 1200 1203

Eje Cafetero 1200 1209
Centro-Oriente 1200 1128
Total 4800 4720

jefe de hogar, cényuge y menores de diez anos sobre educacién, salud, empleo, ingresos,
participacién social y comunitaria, e informacién del hogar sobre choques, activos, ahorros,
deudas, transferencias, condiciones de la vivienda y del hogar” y para la zona rural, se
obtuvo ademads informacién sobre “tenencia y uso de tierras, produccién agropecuaria y
no agropecuaria y uso del tiempo” (CEDE & Facultad Economia U.Andes, 2011).

Para el ano 2013, en que se llevé a cabo el segundo levantamiento de informacién,
varios temas fueron evaluados antes de empezar el operativo, entre ellos:

e Se definié como persona de seguimiento al jefe de hogar y conyuge no mayor de 65
anos, y ninos menores de diez afios en el 2010 identificados como hijos, hijastros,
nietos o bisnietos del jefe de hogar o conyuge. En caso de no encontrarse la persona
en el mismo hogar del ano 2010, se indagd por su ubicacién y se buscé con el fin
de encuestar a esa persona y los integrantes del nuevo hogar (CEDE & Facultad
Economia U.Andes, 2014).

e Dentro de cada nuevo hogar encuestado por haber recibido o haber sido conformado
por una persona de seguimiento, se consideran para el seguimiento a futuro de la
ELCA aquellas personas reconocidas como jefe de hogar, cényuge, hijos, nietos o
bisnietos (menores a trece anos para el ano 2013) de alguno de ellos (CEDE &
Facultad Economia U.Andes, 2014).

e Se definié un criterio de busqueda de acuerdo al tiempo de desplazamiento de los en-
cuestadores y el nimero de hogares en zonas cercanas (CEDE & Facultad Economia
U.Andes, 2014).

Asi, segun los criterios anteriores la cobertura para el afo 2013 en la zona urbana y rural
se evidencia en la Tabla (CEDE & Facultad Economia U.Andes, 2014).

Adicional a los datos de cobertura, cabe resaltar que para el 2013 los cuestionarios
fueron modificados antes de empezar el operativo debido a resultados observados del 2010,
como la falta de claridad de algunas preguntas, la necesidad de cambiar los periodos de
referencia, la molestia de responder algunos temas por parte de los encuestados, la edad de
los nifios de seguimiento y eventos como la ola invernal (2010-2011), la implementacién de
la estrategia “De cero a siempre” (2011), la expedicién de la ley de victimas y restitucién
de tierras y el inicio de negociaciones entre el Gobierno Nacional y las FARC-EP (Fuertes
et al., 2016).

Por ejemplo, se cambié el periodo de referencia a los tltimos tres anos para indagar
acerca del desempleo o la no cobertura de seguridad social, se elimind la seccién de percep-
cién de salud y se incluyd una nueva que diera respuesta a enfermedades cronicas y habitos
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TABLA 4.3. Cobertura para el ano 2013 de acuerdo a la zona. (1): Total de hogares de seguimiento
de la muestra 2010. (2): Total de hogares de (1) encuestados. (3): Nimero de encuestas
en 2013. (4): Total de encuestas en 2013 teniendo en cuenta la migracién urbano/rural
y rural/urbano.

Hogares Hogares de | Encuestas Total
Zona objeto de seguimiento efectivas hogares
seguimiento | encuestados | ELCA 2013 | ELCA 2013
(1) en 2013 (2) (3) (4)
Urbana 5275 4430 4681 4911
Rural 4555 4418 4581 4351
Total 9830 8848 9262 9262

de vida, se ajustaron las preguntas del médulo de gastos del hogar y valor de activos de-
bido a la alta no respuesta, se agregd un nuevo moédulo para los ninos de seguimiento, se
adicionaron preguntas en el médulo de choques para identificar los hogares afectados por
la ola invernal y se cre6 un moédulo de informacion basica, de empleo y educacién para las

personas del hogar que no iban a ser consideradas de seguimiento (Bernal et al., 2014).

Para el ano 2016 en que se llevo a cabo el tercer levantamiento de informacion, los
resultados de cobertura se presentan en la Tabla (Fuertes et al., 2017).

TABLA 4.4. Cobertura para el ano 2016 de acuerdo a la zona. (1): Total de hogares encuestados
en 2010 con interés de seguimiento para el 2016. (2): Total de hogares objeto de segui-
miento en 2013 y encuestados. (3): Total de hogares de (1) encuestados. (4):Total de
encuestas completas realizadas en 2016 teniendo en cuenta la migracién urbano/rural
y rural/urbano.

Hogares Total Hogares de | Encuestas
Zona objeto de hogares seguimiento | completas
seguimiento | ELCA 2013 | encuestados | ELCA 2016
(1) (2) en 2016 (3) (4)
Urbano 5275 4681 4394 4359
Rural 4578 4581 4424 4397
Total 9853 9262 8818 8756

Durante el operativo del ano 2016, los cuestionarios sufrieron cambios en algunos modu-
los pero principalmente para los enfocados en los nifios de seguimiento, que a la fecha seria
una cohorte de ninos entre 6 y 16 anos, un ajuste a las pruebas socioemocionales acorde
a la edad de los ninos y la inclusién de temas de postconflicto en dimensiones como el
bienestar del hogar, capital social y percepcién sobre el proceso y reconciliacién (Fuertes
et al., 2017).

Finalmente, en bisqueda de mantener representatividad y un bajo porcentaje de no
respuesta, entre las acciones implementadas, estuvo el no incluir a hogares y personas de
seguimiento que se encontraran a mas de 90 minutos de desplazamiento del municipio
registrado en la ronda anterior, visitando asi 235 municipios, incluso cuando la muestra
de linea de base era de 80 municipios, obteniendo una cobertura del 89,5% de hogares
(CEDE & Facultad Economia U.Andes, 2017).

Para el presente trabajo el interés estd centrado exclusivamente en el médulo concer-
niente a la fuerza laboral. Este médulo identifica a los encuestados que se les hard segui-
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miento como ocupados, desocupados o inactivos, y dependiendo al grupo perteneciente
varian las preguntas realizadas. Aquellos que al momento de la encuesta, en la semana
pasada habian trabajado de forma remunerada por lo menos una hora, como ayudante
familiar sin remuneracién por lo menos una hora, no habian trabajado pero tenian un
empleo de por lo menos una hora o habian trabajado por lo menos una hora y buscaron
un empleo se clasificaron como ocupados. Los incapacitados de forma permanente se iden-
tificaron inmediatamente en el grupo de inactivos y finalmente, los que no cumplian con
ninguna de estas caracteristicas pasaron a ser los desocupados.

4.2. Analisis descriptivo: Poblacion ocupada

Siendo la poblacién de interés para el trabajo desarrollado, los encuestados identifi-
cados como ocupados, en primer lugar se hizo un analisis descriptivo de la informacién
obtenida a partir de los datos recolectados para estos individuos [1_-], y con el fin de ver la
representatividad de la muestra, se realizé una comparacién de la informacién obtenida en
el ano 2010 con lo reportado por la Gran Encuesta Integrada de Hogares (GEIH) realizada
por el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) en el mismo afio.
Esto se realizé solo para el ano 2010 dado que, para los siguientes levantamientos, lo que
se hizo fue un seguimiento a ciertos hogares del ano base.

Para el ano 2010, mientras la GEIH reporté que el 39.2% de la poblacién era ocupada
y de estratos uno al cuatro, la ELCA identificé de las 22179 personas encuestadas un
27.5% como ocupados (6107), tres anos después el porcentaje de ocupados aumenté a
43.9% (9042 personas) y en el afio 2016, se mantuvo el porcentaje de personas ocupadas
en 44.9 % (8673 personas).

En este grupo la proporcion de hombres y mujeres se mantuvo relativamente constante
durante los tres afnos, teniendo 45.2 % de mujeres en el 2010, 45.5% y 46.1 % en los afios
2013 y 2016, respectivamente. Esta proporcién se mantuvo en la GEIH para el ano 2010,
donde report6 un total de 46.5 % de mujeres.

En cuanto a la edad de los ocupados, tanto en el ano 2010 como en el 2013 y 2016 se
presenté un comportamiento similar, donde la mayoria de sujetos tenian edades entre los
25y 50 afios (ver Figura. La GEIH reporté para el ano 2010 que la mayoria de sujetos
tenfan edades entre 28 y 48 afios.

La Tabla[d.5 muestra el estado civil de los ocupados para los tres afios de levantamiento
de informacién. Donde se evidencia, que la mayoria de ellos se encuentran en unién libre
a la hora de ser encuestados y la menor proporcién se concentra en viudos. No obstante,
al comparar la informacion del afnio 2010 con lo reportado por la GEIH, se evidencia una
gran diferencia en las proporciones, teniendo las siguientes cifras por cada estado civil:
casado 27.5 %, separado 14.5 %, viudo 2.5 %, soltero 27.9 % y en unién libre 27.6 %.

TABLA 4.5. Distribucién de la poblacién ocupada por estado civil. Anos: 2010, 2013 y 2016. ELCA.

Ano | Casado | Separado | Viudo | Soltero | Unién libre | Total base
2010 37 % 11% 2% 7% 44 % 6107
2013 25 % 13% 2% 28 % 32% 9042
2016 25 % 13% 2% 27 % 32% 8673

!Datos disponibles en https://encuestalongitudinal .uniandes.edu.co/es/
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Distribucién de la edad en |la poblacién ocupada
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F1GURA 4.1. Distribucién de la edad en la poblacién ocupada. Anos: 2010, 2013 y 2016. ELCA.

La actividad principal registrada para los ocupados fue “trabajé en forma remunerada
durante una hora” y su ocupacion, tal como lo muestra la Tabla fue asalariado de
empresa particular seguida de trabajador por cuenta propia. Cabe resaltar, que tan solo
un 1% de los empleados domésticos eran hombres. Las cifras del DANE para el afio 2010
son similares a las obtenidas por la ELCA, teniendo un 41.1 % de asalariados de empresas
particulares, 4.6 % asalariados del gobierno, 0.2 % de jornaleros o peones, 3.8 % empleados
domésticos, 42.1 % trabajadores por cuenta propia, 4.5 % patrones o empleadores, 3.4 %
trabajadores familiares sin remuneracién econémica y 0.3 % otro.

TABLA 4.6. Tipo de ocupacion en la poblacién ocupada. Anos: 2010, 2013 y 2016. ELCA.

Ocupacion 2010 | 2013 | 2016
Asalfirlado de empresa 0% | 429% | 12%
particular

Asalariado del gobierno 5% | 6% | 5%
Jornalero o peén 3% | 4% 3%
Empleado doméstico 3% | 4% | 4%
Trabajador por cuenta propia 41% | 39% | 41%
Patrén o empleador 3% 1% 1%

Trabajador de su propia finca
independientemente de la forma | 0% 1% 1%
de tenencia

T.‘rabajador fag}lllar 2% 39, 2%
sin remuneracién
Otro 3% | 1% | 0%

Entre las preguntas realizadas al grupo de ocupados, de las méas importantes fue el
valor del salario recibido en el empleo principal, cuyo comportamiento se puede ver en la
Figura y tal como lo evidencia, la distribucién tiende a ser asimétrica con la mayoria
de los sujetos concentrados en valores muy bajos durante los tres afios y con valores desde
2’000.000 pesos ya considerados como datos atipicos. Esto mismo se evidencia en las cifras
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de la GEIH con un valor promedio de 657.910 pesos, el 25 % de los individuos con salarios
de hasta 246.000 y el 75 % con salarios de maximo 800.000 pesos.

Cabe resaltar que de la informacién obtenida de la ELCA para el ano 2010, solo un
5.4 % de los ocupados pertenecen a estrato socioeconémico cuatro y en las cifras del DANE
de los ocupados para el afio 2010 pertenecientes a estratos uno al cuatro, solo 8.4 % es de
estrato socioeconémico cuatro.

Distribucién del salario recibido en la poblacién ocupada
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F1GURA 4.2. Distribucién del salario recibido en la poblacién ocupada. Anos: 2010, 2013 y 2016.
ELCA.

4.3. Analisis del salario 2010, 2013 y 2016

Dada la motivacion de aplicar la metodologia desarrollada en el capitulo 3| a la in-
formacién brindada por la ELCA y estimar el salario total del afio 2016, con el uso de
informacién de anos anteriores, en la poblacién identificada como ocupada. Primero se
indexaron los salarios del ano 2013 y 2016 con base al Indice de Precios al Consumidor
(IPC) para llevarlos a una misma unidad de valor, en este caso pesos del afios 2010, y ser
comparables. Lo anterior, mediante las siguientes férmulas:

, IPCy10 . 102.001 ,
Sal Indexad = ——+—>5Sal = ———Sal
atarioLnaeraaozpis IPC2013 atarto2013 111.815 atarto2013
, IPC10 . 102.001 ,
Sal Indexad = ——+——>Sal = ———Sal
atariolnaexradosnie TPChors altariozpie 126.149 alartopie

Una vez indexados los salarios y viendo la Figura|4.3|se puede notar como la cantidad de
datos atipicos sigue siendo alta, pero a diferencia de la Figura los limites son diferentes
y los valores maximos entre tiempos no difieren tanto.

Una vez esto, se observo el comportamiento del salario a lo largo de los anos en todos
los individuos, identificando en algunos de ellos saltos bruscos entre anos (Ver Figura |4.4)).
Por tal motivo y buscando una aproximacion del cambio salarial, se realiz6 el cociente
de los salarios 2013 y 2016 con respecto al salario del ano 2010, permitiendo establecer
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FiGuRrA 4.3. Distribucién del salario recibido en la poblacién ocupada, una vez indexados los
salarios de los afios 2013 y 2016 con base al IPC. Anos: 2010, 2013 y 2016. ELCA.

como individuos atipicos aquellos que recibieron mas de 9.5 veces el salario recibido en el
ano 2010 o los que recibieron 9% o menos del salario de 2010. La Figura muestra los
31 individuos con este comportamiento que fueron retirados para los andalisis posteriores,
debido a la posible mala digitacién de su informacién o por ser respuestas “sospechosas”.
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FIGURA 4.4. Salario en los anos 2010, 2013 y 2016. ELCA.

Imputacion de los salarios faltantes

Considerando la pregunta “El mes pasado, cudnto gané ... en su empleo principal (in-
cluyendo propinas, comisiones y bonificaciones; excluyendo vidticos, horas extras y pagos)”
como una pregunta sensible, la presencia de no respuesta es natural. Para cada uno de los
anos de recoleccion de informacion de la ELCA los porcentajes de no respuesta registrados
fueron altos, teniendo para el afio 2010 una no respuesta del 49.8 %, en el 2013 del 67.2%
y en el 2016 del 69.2 %.
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Ficura 4.5. Cociente de los salarios de los anos 2013 y 2016 con respecto al ano 2010. ELCA.

Por ello, aunque la imputacién multiple es utilizada para contrarrestar este tipo de
problemas, en este caso hacer uso de la metodologia mencionada, es generar mds del 50 %
de informacién de la variable de interés. Asi, el trabajo desarrollado con esta informacion
se presenta como un ejemplo ilustrativo de la teoria presentada en el capitulo [3, mas no
como una aplicacion de la cual sea vdlido sacar conclusiones del comportamiento salarial

en la poblacion

colombiana.

Aclarado lo anterior, se hizo uso de la teorfa presentada en la seccién[2.2.2]y del paquete
mice de R (van Buuren, 2017) para generar tres imputaciones por cada valor faltante y
a su vez, tres bases completas para trabajar. La Figura muestra que a pesar de la
variabilidad presente, hay un buen ajuste de acuerdo a la convergencia de las cadenas.
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F1curA 4.6. Convergencia de las cadenas de Markov para la ELCA 2010, 2013 y 2016.
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El método seleccionado para imputar el salario fue predictive mean matching. Caracte-
rizado porque a cada dato faltante, el método le forma un conjunto de candidatos a partir
de los datos observados que si tienen valor de la variable a imputar (van Buuren, 2012) y
por tanto se considera un ejemplo de hot-deck.

Para la seleccion de variables predictoras dentro del modelo, se utilizé la funcién
quickpred() del paquete mice de R (van Buuren, 2017). En el caso préctico, las variables
predictoras utilizadas fueron: edad, género, estrato socioeconémico, nivel educativo y tipo
de ocupacion.

4.4. Estimaciéon del salario total para el ano 2016

Ajuste usando Ecuaciones de Estimacion Generalizadas

Tal como se menciond en el capitulo Yko3 es una aproximacion de Yj3 obtenida a
partir del ajuste de una EEG, permitiendo la construccion de Dy = Y3 — Ykog.

Denotando Y}; el salario del k-ésimo individuo en la j-ésima ocasién, ¢ = 1,...,15144
y j =1,2,3. Se asume Yj,; ~ G(urj, ¢) con la parte sistematica del modelo dada por

tij = Bo + BiTiempoy + [BoEdady + B3Generoy + B4Estrato}({2) + B5Estratol({3), (4.1)

en que Tiempoy denota el momento en que se levantod la informacion, Edady es la edad en
anos, Generoy (= 0 hombre, = 1 mujer), Estratol(f) (=1 bajo, = 0 no bajo), Estratol(f’)
(= 1 medio, = 0 no medio). Asumiendo una estructura de correlacién no estructurada
para las respuestas de cada sujeto, se tiene que Corr(Yj1, Yio)=p12, Corr(Yi1, Yi3)=p13,

Corr(Yyo, Yis)=pa3 y Corr(Yy;, Yy, )=1 para j = j'.

Para el conjunto de individuos con observaciones en los anos 2010 y 2016 y/o 2013, es
decir, los pertenecientes a la muestra s,,,, las estimaciones de los parametros del modelo
con estructura de correlacion no estructurada se presentan en la Tabla Observando la
correlacion estimada entre tiempos se tiene para los tres conjuntos de imputacién que la
mayor correlacion se da entre tiempos 1 y 2, y la menor entre tiempos 1 y 3. Sin embargo,
no llega a se mayor de 0.4, lo cual no es muy alto.

Identificando en la Tabla los parametros significativos a un nivel de confianza
aproximadamente del 95 % con *, se tiene que los pardmetros significativos para los tres
conjuntos de imputaciéon son el intercepto, el Tiempo y el Genero. Luego, usando la estima-
cién de B3 de la imputacion 1 se tiene que, el salario promedio de una mujer es 170575.117
pesos menor que el de un hombre.

Para el conjunto de individuos con observaciones en los anos 2013 y 2016, es decir,
los pertenecientes a la muestra s, las estimaciones de los pardmetros del modelo con
estructura de correlacion no estructurada se presentan en la Tabla Noétese que la
estimacién de correlacién no es alta para ninguna de las imputaciones realizadas.

Al igual que lo realizado en la Tabla en la Tabla se identificaron los parametros
significativos a un nivel de confianza aproximadamente del 95% con *. Por tanto, los
parametros significativos para los tres conjuntos de imputacién son el intercepto, el Tiempo,
el Genero, la Edad y el Estrato. Luego, usando la estimacion de 84 de la imputacién 1 se
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TABLA 4.7. Estimaciones de los parametros para el modelo cuasi gamma aplicado a los individuos
de la ELCA con observaciones en los afios 2010 y 2016 y/o 2013.

Imputacién 1

Imputacién 2

Imputacion 3

Parametro | Estimacién | z robusto | Estimacién | z robusto | Estimacién | z robusto
5o 942050.395 | 21.626* 715506.403 9.464* 554516.663 | 25.279*
51 38629.654 10.443* 39356.778 10.825* 35001.607 9.831*
Bo -1006.403 —2.573* -352.804 -0.906 -817.886 —2.058*
B3 -170575.117 | —19.517* | -158606.704 | —18.308" | -182599.577 | —20.580*
B4 -285687.210 | —7.115* | -95598.921 -1.293 97402.861 11.911*
Bs -111202.116 | —2.722* | 104067.713 1.402 289388.181 31.246*
P12 0.385 0.386 0.402
P13 0.258 0.260 0.268
023 0.301 0.294 0.308
ot 0.252 0.245 0.261

tiene que el salario promedio de una persona perteneciente al estrato bajo es 689327.374
pesos menor que el de un sujeto perteneciente a estrato alto.

TABLA 4.8. Estimaciones de los parametros para el modelo cuasi gamma aplicado a los individuos
de la ELCA con observaciones en los anos 2013 y 2016.

Imputacién 1

Imputaciéon 2

Imputacion 3

Pardmetro | Estimacién | z robusto | Estimacién | z robusto | Estimacién | z robusto
5o 1302221.509 | 42.583* | 1021288.514 | 10.001* | 1176253.416 | 20.669*
51 46496.708 5.311* 61950.785 7.225% 38476.297 4.257*
5o -1708.943 —4.034* -1052.776 —2.635* -991.827 —2.306*
B3 -162839.152 | —15.743* | -145012.669 | —14.745* | -180737.801 | —17.812*
B4 -689327.374 | —57.240* | -487256.443 | —4.870* | -577066.714 | —11.502*
G5 -509907.692 | —41.430* | -282693.187 | —2.803* | -363057.751 | —7.223*
P12 0.173 0.136 0.101
p1 0.256 0.239 0.272

Finalmente, tanto las Figuras y muestran el diagndstico realizado a los modelos
ajustados, graficando la distancia de Cook y los residuales de Pearson para cada caso de
imputacién. Aunque es posible ver en todos los casos sujetos con distancias de Cook altas,
posiblemente relacionados con los residuales de Pearson que se encuentran por encima de
dos, la mayoria de los residuales se concentran entre [—1, 2] sugiriendo un ajuste adecuado

del modelo.

Estimador del total

Debido a que la ELCA no cumplia con los supuestos minimos para la aplicaciéon de
la metodologia propuesta en el capitulo [3| y por las limitaciones presentadas en la base
de datos, para el presente trabajo en el ejemplo ilustrativo se asumié un diseno muestral
aleatorio simple sin reemplazamiento y asi utilizar las formulas (3.14)-(3.16) y (3.23)-(3.28)
de la seccién
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Reemplazando las férmulas (3.23)-(3.28) en las expresiones (3.10)-(3.13), la construc-
cién de w's es posible. Para el caso particular, son presentados en la Tabla

TABLA 4.9. Valor de los @’s para cada imputacién, con los datos de la ELCA.

Imputacién 1 | Imputacion 2 | Imputacion 3
w1 0.568 0.586 0.579
Wo 0.305 0.309 0.280
W3 0.127 0.105 0.141

Calculando el estimador definido en (3.14) para cada conjunto de imputaciones, se

tiene que
ty1 = 1.013 x 10"
tys = 1.027 x 10'3
tys = 9.947 x 10'2

Por tanto, segtin lo descrito en la seccion el estimador del total del salario para
el ano 2016 en la poblacién identificada como ocupada es igual a

2 _ LOI3 x 10+ 1.027 x 10' 4 9.947 x 102

v = 3 =1.012 x 10",

con una varianza estimada igual a

~

V(ty) = 1.348 x 10'3,

El estimador del salario promedio para el ano 2016 en los ocupados es igual a

ty 1012 x 10%

—_—=— = 173.
N 14722000 687173.5,
y su varianza estimada es
‘7(&) = 0184948
N = .8.

4.5. Conclusiones

Lo primero que cabe notar del ejercicio realizado con la ELCA es la calidad de los
datos mismos, puesto que para la poblacién identificada como ocupada en la variable méas
importante relacionada con el salario, la no respuesta fue de mas del 50% y atn as{ se
presento en la base sin ningin tratamiento. Por lo cual, se decidié adoptar la metodologia
de imputacién multiple para obtener al menos un conjunto de datos completos.

Ademas de esto, al comparar las cifras obtenidas de la ELCA con lo reportado por la
GEIH para el afio 2010, ano en que se realizé un diseno muestral para el levantamiento de
informacién buscando obtener una muestra representativa de la poblacién colombiana de
estratos uno al cuatro, las cifras difieren tanto en la proporcién reportada de ocupados,
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como en las caracteristicas sociodemograficas de esta poblacién, por ejemplo el estado
civil.

Finalmente, al ser la ELCA una encuesta que no cumple con los requisitos minimos
para la aplicacién de la metodologia y con lo expuesto anteriormente se llevé a desarrollar
mas que una aplicacién, un ejemplo prdctico e ilustrativo de la metodologia propuesta en

el capitulo [3] para lograr visualizar el resultado del estimador del total para un muestreo
de tres ocasiones en datos reales.



CAPITULO 4. ENCUESTA LONGITUDINAL COLOMBIANA DE LA UNIVERSIDAD DE LOS ANDES 34

Distancia de Cook
0.02 0.04 0.06 0.08
I I I

0.00
L

Residual de Pearson

g o o

K ®

2000

4000

T
6000

T
8000 10000

Unidad Experiemntal

12000

14000

T
2000

T
4000

T
6000

T
8000 10000 12000 14000

Unidad Experiemntal

(a) Distancia de Cook y residuales de Pearson para el modelo aplicado a
los individuos de la ELCA con observaciones en los afios 2010 y 2016 y/o
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(b) Distancia de Cook y residuales de Pearson para el modelo aplicado a
los individuos de la ELCA con observaciones en los anos 2010 y 2016 y/o
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(c) Distancia de Cook y residuales de Pearson para el modelo aplicado a
los individuos de la ELCA con observaciones en los afios 2010 y 2016 y/o
2013. Individuos eliminados: 3996, 12545, 13027, 14828, 12549. Imputacién

3.

F1curA 4.7. Distancia de Cook y residuales de Pearson para el modelo aplicado a los individuos

de la ELCA con observaciones en los afios 2010 y 2016 y/o 2013.
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FicURA 4.8. Distancia de Cook y residuales de Pearson para el modelo aplicado a los individuos
de la ELCA con observaciones en los afios 2013 y 2016.



CAPITULO 5

Simulacion

Con el objetivo de conocer el comportamiento del estimador propuesto en el capitulo
se crearon tres universos con las variables: edad, género, tipo de ocupaciéon y salario
para tres anos, basado en la informacién inicial obtenida de la ELCA, y variando entre
cada universo la correlacion presente entre tiempos. Asi, el primer universo tenia una
correlacién alta (p12 = 0.74,p13 = 0.61, pa3 = 0.75), el segundo una correlacién baja
(p12 = 0.08, p13 = 0.11, pa3 = 0.11) y el tercero una correlacién alta entre dos tiempos y
baja entre los otros dos (p12 = 0.74, p13 = 0.32, pa3 = 0.13).

Ademads de lo anterior, se crearon diferentes escenarios modificando el error muestral
y la proporcién de muestra emparejada (u). Luego, para cada universo se trabajé con
errores muestrales de 0.03, 0.04, 0.05 y valores de u de 0.5, 0.6 y 0.7, generando un total
de nueve escenarios por cada universo.

Aunque inicialmente se consider6 trabajar con el total de la poblacién de ocupados
en Colombia, debido a limitaciones computacionales se trabajé con el total de personas
ocupadas en la ciudad de Bogotéa para el afio 2017, obtenido de la Gran Encuesta Integrada
de Hogares llevada a cabo por el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica
en el ano 2017.

Haciendo uso de la funciéon ss4m() del paquete samplesizedsurveys de R, se sacaron
los tamanos de muestra de la primera, segunda y tercera ocasién (ni, ng y ns respectiva-
mente), con base en el error muestral definido y la desviacién del salario en los tiempos
uno, dos y tres de la informacién de la ELCA. Asimismo, para garantizar la existencia de
Smys Sms Y Sn dentro de la simulacién, se utilizaron los tamanos de muestra definidos en

la Tabla B1l

Aplicando un disefio muestral aleatorio simple sin reemplazo para la seleccién de mues-
tras en cada ocasién, usando las férmulas presentadas en la seccién y obteniendo Yk03
mediante una ecuaciéon de estimacion generalizada de respuesta cuasi gamma, matriz de
correlaciéon no estructurada y covariables: tiempo, edad, género y tipo de ocupacién, a
continuacién se presentan los resultados obtenidos al comparar los siguientes estimadores,

e El estimador del total de Horvitz-Thompson para la tercera ocasién: ¢,

e El estimador del total para un muestreo de tres ocasiones: tv

36
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e El estimador del total para un muestreo de tres ocasiones con @'s: ty

Desde la teorfa, tanto ¢ como ty son insesgados. Sin embargo, debido a que ty se

construye usando @'s (ver (3.14)), éste presenta un sesgo. Luego, el interés es ver para ty
el comportamiento del sesgo relativo
B(O) E®®) -6

Sesgorelativo = =

0 0

y la contribucién relativa del sesgo al error cuadratico medio

B()>  B(H)?

—~ —~ —~

ECM@®) V() + B(6)?

Mediante un proceso de simulaciéon y con un total de 10000 réplicas, las férmulas
anteriores quedan expresadas para el proceso como,

-~

) B@) -0

E)

Sesgorelativo = 0

A~ o~

(0)?

V(0) + B(6)?
~ ~ 1 B < ~ ~ 1 R . ~ 12 —~
en que E(0) = = >0,y V() = -1 > [Hr - E(H)} , donde 0, es la estimacion de 6
r=1 - tr=1
obtenida a partir de la r-ésima réplica de la simulacién.

La Figura evidencia la existencia de un sesgo en el estimador fy. Para los tres
universos, con un error muestral de 0.03 este sesgo llega a ser a lo mas del orden de -
0.00058, para un error muestral de 0.04 el sesgo relativo es méximo de -0.00041 mientras
que para un error muestral de 0.05 alcanza a ser del orden de -0.0025.

La Figura[5.2]ayuda a contrastar lo visto anteriormente, mostrando que la contribucién
relativa del sesgo al error cuadratico medio es a lo més de -0.0035. Por lo tanto, es posible

considerar el sesgo despreciable para el estimador .

Bajo la consideracion del sesgo despreciable para el estimador ty, se realizé una com-
paracién del coeficiente de variacién

~

ECM(0)
OV = x 100

para los tres estimadores: t,, ty y ty. Para la simulacién queda expresado como,

A~ o~ ~

donde E(6) y ‘7( ) estan definidos anteriormente.
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La Figura[s.3|muestra que sin importar el escenario el estimador de Horvitz-Thompson
es el que mejor propiedades presenta. No obstante, a medida que aumenta la proporcion
de muestra emparejada, el estimador ty se acerca bastante al estimador %, y mas ain para
el universo donde se consideran correlaciones entre tiempos altas y errores muestrales més
bajos.

5.1. Conclusiones

Teniendo en cuenta que dentro del ejercicio de simulacién se trabajé con un diseno
muestral aleatorio simple sin reemplazo, una ecuacién de estimacién generalizada especifi-
ca, y limitados valores de errores muestrales y proporciones de muestra emparejada, los
resultados son:

e Al estudiar la presencia de sesgo en el estimador para el total en un muestreo de tres

ocasiones con W's, ty, se mostré que hay presencia de sesgo aunque casi despreciable.
Lo anterior se pudo ver a través del sesgo relativo y la contribucién relativa del sesgo
al error cuadratico medio.

e Bajo los escenarios simulados, al realizar una comparacién del coeficiente de variacion

entre t,, ty y ty, se observé que para la estimacién del total en la tercera ocasidn,
el mejor estimador es el de Horvitz-Thompson.
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Comportamiento del sesgo relativo variando p y el error muestral
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(a) Sesgo relativo para el universo con correlaciones altas entre tiempos.
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(b) Sesgo relativo para el universo con correlaciones bajas entre tiempos.
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(c) Sesgo relativo para el universo con correlaciones bajas y altas entre tiempos.

F1GUrA 5.1. Sesgo relativo de ty variando error muestral y proporciéon de muestra emparejada
(1) para cada uno de los universos.



CAPITULO 5. SIMULACION 40

Contribucion relativa del sesgo al error cuadratico medio variando u y el error muestral
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(a) Contribucién relativa del sesgo al error cuadratico medio para el universo con
correlaciones altas entre tiempos.

Contribucién relativa del sesgo al error cuadratico medio variando p y el error muestral
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(b) Contribucién relativa del sesgo al error cuadrético medio para el universo con
correlaciones bajas entre tiempos.

Contribucién relativa del sesgo al error cuadratico medio variande p y el error muestral
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(c) Contribucién relativa del sesgo al error cuadratico medio para el universo con
correlaciones bajas y altas entre tiempos.

FiGURA 5.2. Contribucién relativa del sesgo al error cuadratico medio de ty variando error mues-
tral y proporcién de muestra emparejada (u) para cada uno de los universos.
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Coeficiente de variacion (%) variando p y el error muestral
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(a) Coeficiente de variacién para el universo con correlaciones altas entre tiempos.
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(b) Coeficiente de variacién para el universo con correlaciones bajas entre tiempos.
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(c) Coeficiente de variacién para el universo con correlaciones bajas y altas entre
tiempos.

FIGURA 5.3. Coeficiente de variacién para tr, ty y ty variando error muestral y proporcién de
muestra emparejada (u) para cada uno de los universos.



Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo presentamos una adaptacion del estimador del total para un muestreo
de dos ocasiones propuesto por Sarndal (1992)[p. 369] a un disefio muestral de tres oca-
siones, motivados por la informacion disponible de la Encuesta Longitudinal Colombiana
de la Universidad de los Andes (ELCA). Dentro de las modificaciones hechas, estuvo el
ajuste de Ecuaciones de Estimacién Generalizadas (EEG) propuestas por Liang & Zeger
(1986) para predecir la variable de interés, en vez de utilizar una aproximacién lineal como
la descrita por Sarndal (1992)[p. 370].

El estimador propuesto fue aplicado al conjunto de datos disponibles, definiendo como
variable de interés el salario de la poblacién identificada como ocupada. No obstante, al ser
el salario una pregunta sensible, la no respuesta fue evidente en el manejo de la informacién
y como solucién para contrarrestar este problema, se usé la metodologia de imputacién
multple desarrollada por Rubin (1977).

Ademds, por la naturaleza de los datos y el proceso de recoleccién de los mismos, la
aplicacién se enfocé més hacia un ejemplo préactico y no un trabajo del cual fuera posible
realizar inferencias poblacionales en donde el disefio muestral utilizado fuese un muestreo
aleatorio simple sin reemplazamiento (MAS).

Otro punto importante a resaltar es la simulacion realizada en el capitulo [5| para ver las
propiedades del estimador propuesto y a su vez compararlo con el estimador de Horvitz-
Thompson. En ella, diferentes universos fueron simulados variando la correlacién entre
tiempos y generando diversos escenarios al cambiar el error muestral v la, proporcién de

muestra emparejada. Entre lo observado estd que el sesgo del estimador ty es tan pequeiio
que puede considerarse despreciable.

Al realizar la comparacion entre estimadores para ver cudl tenia menor coeficiente de
variacién, en todos los escenarios el estimador de Horvitz-Thompson tuvo mejor compor-
tamiento. Sin embargo, cabe aclara que esta comparacién no es adecuada debido a que el
estimador de Horvitz-Thompson para el total de la tercera ocasién no tiene en cuenta la
informacién de las ocasiones anteriores, perdiendo de vista el diseno muestral bajo el cual
se llega a la informacion recolectada para Ys.

El estimador para el total de tres ocasiones ty, necesita el conocimiento de varianzas
y covarianzas poblacionales lo que limita su uso en la practica.

Las rutinas desarrolladas para la aplicacién realizada en el capitulo|4|o en la simulacién
presentada en el capitulo [b] se presentan de forma general y pueden ser aplicadas a otro
conjunto de datos.
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Expuesto lo anterior, para trabajos futuros queda:

e Realizar la aplicaciéon de la metodologia desarrollada a otro conjunto de datos dife-
rente al utilizado en este trabajo. Lo anterior, debido que al comparar los resultados
del ano base de la ELCA con lo expuesto por la Gran Encuesta Integrada de Hogares
(GEIH) para la poblacién ocupada en el ano 2010, se evidenciaron diferencias des-
de la proporcién de ocupados hasta en caracteristicas demograficas, como el estado
civil. No obstante, en caso de utilizar la misma base de la ELCA, buscar calibrar la
informacién con los datos poblacionales de la GEIH.

e Estudiar el efecto de obtener la aproximacién de la variable de interés mediante una
combinacién de lo propuesto por Sarndal en los casos donde solo se tiene informacion
de una ocasién previa, y aplicar EEG para los casos en que se cuente con mas de
una ocasién anterior.

e Analizar el comportamiento del estimador del total para un muestreo de tres ocasio-
nes, considerando ajustar EEG con diferentes respuestas y estructuras de correlacion,
dado que tanto en el ejemplo practico como en la simulacién, se consideré el ajuste
con una respuesta cuasi gamma y estructura de correlacién no estructurada.

e Considerar desde la teoria y dentro de la simulacion disefios muestrales mas comple-
jos al utilizado, ya que en el desarrollo del trabajo solo se utilizé MAS. No obstante,
bajo este diseno muestral fue posible observar desde las expresiones tedricas de las
varianzas, la diferencia existente entre la varianza del estimador #y con respecto a

~

tr, teniendo este 1ltimo menor varianza.

e Dentro del planteamiento hecho para el trabajo de simulacién, estudiar el comporta-

miento del coeficiente de variacion para el estimador ty y ty al aumentar la propor-
cién de muestra emparejada y con errores muestrales bajos. Nuevamente compararlos
con t;.

e Evaluar si trabajar con variables menos volatiles y sensibles, como fue salario, con-
llevan a las mismas conclusiones presentadas en este trabajo, en cuanto al compor-

tamientos de los tres estimadores, tAﬂ, fy y tAy.
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Demostraciones

Retomando lo definido en el capitulo (3} en la Tabla se muestran las probabilidades
de inclusién de primer y segundo orden, asi como lo Ay; para cada muestra.

TABLA A.1. Probabilidades de inclusién de primer orden, segundo orden y Ay; para cada muestra.

Prob. inclusién | Prob. inclusién
Muestra . Ay
Primer orden | Segundo orden
Sq Tak Takl Agki
Su Th|se Thisc Agijse
Smy Ty Tl 51 Akllspn,
Smy Th|s,, Tkl]s., Agys,
Sn Tk|se Tkl sc Akl\s°

Ademads, (mar) =1 —Tar v (Tsr) =1 — g con s = 55U sy, y 8¢ = (84 U 8y)¢. Sean

Ii(k) =

sik € smy, Kk € Sq

1
0 e.o.c

9

Iy(k) =

f

sik € sy, ke s

Ig(k) B {(1) €.0.C

sik € sms, k € 8y

€.0.C

Se tiene que E([1(k)) = mys,,,, E(L2(k)) = mxjs, ¥ E(I3(k)) = mp)se.

A continuacién se presentan las demostraciones de esperanza, varianza y covarianza
correspondientes al capitulo
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A.1. Esperanza

e Para t; se tiene que,

E(t) = B, [E (t1 | sa)]

Y, Dy,
— B, |E L s
" (ZS“ Tak ZS’”2 TakTk|sm, a)]
Y Dy Iy (k)
- ESa E (Zsa ﬂ-iak} Sa> + E (ZSG 7Tak‘7rk‘$m
Y0 Dy,
Sa (Zsa Tak + Zsa 7Tak>
Yko Y Yko
= Es, <ZSGM+ZSGM Sa?ak:
Yi
= ESa (Zsa 7‘(‘ak>
=t

k

= E,, {E (Z(Y’“()Jrz D

Smg (ﬂ—ak)cﬂ—Hsgﬂ-leu

")

Dy I>(k)

0

— B, [E (Zsu wﬁrkl 8“) +E (ZSu (

0
= Es, (Zsu C :)/kﬂ'ksc + ZSu (wa:))];msc)

0 0
= E,, <Zsu (%:)/kﬂksc + ZSu (Wakizkﬂkl . Zsu ( Y,
= I, (Zsu (Trakizkwksc>
=) Y

Wak)cﬂ-k\sgﬂ-kbu
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e Para s la esperanza es,
E () = Ee [E (7| )
Yy
= Fy. |E —_—
’ [ <ZS" (Wsk)cwldsc

= By [E<Z(Y’fj3(k)

7Tsk:)c7rk|sc

)
)]

A.2. Varianza

e Reescribiendo la varianza de ¢1 como

V(0) = Veu [E (fi]50)] + Es [V (B1]50)]

Vi1 V12

Se tiene que,

V11="V,, [E (ti]sa)]

E(Z LkoJrZ _De

Sa Tak Sma MakTk|sp,,

=V,

g Sa) + E (Z 7Dkll(k)

Y,
E <§ —k
Sa Tak Sa MakTk|sm.,

0
- Vsa (ZSa Yik + ZSa 7?]1)

Tak
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V12 =B, [V (f1|s4)]
r YO Dk;
—E, |V —
Sa <Zsa 7Tak + Zs’mg 7rak7rk|5m2 Sa)]
r YO DkIl (k’)
—E, |V £ Tk Thle
5“ <Zsa Tak * ZS“ Wakﬂk|sm2 Sa
Dy 11 (k)
_E — TakThlsm,
sa |V <Zsa Tak Sa) v (Zsa TakTk|sm,
1
Dy I (k
E, |12C
+ Es, (Zsa Tak Zsa 7Ta]<;7rk;|sm2 a>
2
Dihi(k)

Dy, D
kl|s
2 TakTk|smy TalTl|smy

%

i <Zsa TakTk|smm.,
(Zx.»
Luego, por y

e Reescribiendo la varianza de to como

V (t2)

(A.2)

D,
mo 7"'alﬂ-l\st

= Vi [E (B2]30)] + Esu [V (B2]54)]

V21

Ly X

Sa 7Tal

Y?

Sa Tak

DI (k
Sa TakTh|s,

>3

> Sa Tak ﬂ—alﬂ—l\s

sa) =222
Sa Tak Tal

V2.2

Yo ch11|sa):0

C(l,Il(l) | sa) =0
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Se tiene que,

V2.1=V,, [E(f]s.)]
Y. D
=V P (ZSu (m k;)fﬂklsz i Zsms (Wak)cwkllcszﬂklsu Su>]
0
(S ) (B
0 D
= Veu (Zsu (ﬂ'ak)Yfﬂ'ks" " ZSu (Wak)cl;klsé)
0 Yy
= Yo <Zsu (Wakl)%ﬂkSE i ZS“ (ak) 7Tkl R Zs“ (W“k)fﬂ“g)
Y;
= Ve <28u (ﬂak)ckﬂksa>
=33 A - kizkmsc (Fal)yclmc (A.3)
V2.2 = B, [V (f2]54)]
= B _V <Zsu (Ta k:)cﬂ'k|sc * ZSms (Tak cﬁk\s”klw Su>]
- 0
= Fe |V (Zsu m% ! ZSu D];Izsc?)rksu suﬂ
0
=E,, |V (ZSu (Wa:)/fmlsa su) v (Zsu (Wakl))cl;lijligkl% Su>
] 3
0
+ Es, |2C (ZS W’Zw (ﬂakl));;[ljigklw Su>
_ i
r Dy I>(k)
v<z% N )]
D D
= Ba <ZZ (Tak) CWkTsEWHSU (ar)® ﬂ—l\lscm‘s > e
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Luego, por (A.3) y (A.4)
~ Yy Y,
14 (tQ) = Z ZU Ak”Sg (ﬂ-ak)cﬂ-k'sc c

(mar) T s

TS R —

(Tak) Th|se Thsy (Tal) Tijse s,

e Reescribiendo la varianza de t3 como

V (ts) = Ve [E (ts]s°)] + Bee [V (Bs]5°)]

Se tiene que,

V31l=Y,

(Fs]5)]

« [E
% E Sn 7Tsk Ckﬂ-k|sc
Y/Js(k)

7T]€|Sc

)|
]

o (Zsc (ws’,:)c)
=YY A

7Tsk) (Wsl)

V3.2 = By [V (£35%)]
Vv

= Fy <an : }Zk

7Tslc) Tk|sc

= By [v <Z T Ykli(k)

7"'sk) Tk|sc

)]
)]

Y; Y,
2.2, A (7sk k l >

)eT|se (Ts1) Ty e

Il
S
N

)

=> > on Y{O C(1,1]s4)=0

Su (Wak) Tk|sg (Wal)pﬁusg

=22, <7raky7“ DL (11 | s =0

)oThise (Tal)CT|se |5y

Yy v
su | =C s _
o) =c(Z. e o o

) ﬂ—k\sg

Y Dyl (k
(T, 2 &

su (Tak)Th|sc su (Tak ) Th|se Thls,

)
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Luego, por (A.5) y (A.6)
Y Y
- AC
Z ZU skl (Wsk)c (ﬂ-sl)c
Yy Y
+ Esc <Z ZSC Akl‘sc (ﬂ_Sk c >

)Cﬂ'k|sc (ms1) M| s

A.3. Covarianza
Sean

1 sike€s, 1 sike€sy,
ISCL (k) = y Isu (k) =
0 e.o.c 0 e.o.c

e Considerando la covarianza entre ¢; y t3 como

C(%\l;%\f» = Esa [C(%\hz\?)‘sa)] +C [Esa (2\1‘300 7Esa (%\3}50,)]
C1l.1 C1.2

C1.1 = E,, [C(h,B3|s4)]

(X, 0y Y

= Esa

Sa Tak Smy TakTk|sp,, Sn (Wsk> | sc

J

=0
Lo anterior puesto que s, N's, = 0. Ahora,

C1.2 = C [Es, (t1]sa) , Es, (t3]54)]

=C [E Z

—— |84 | , Es, <ZS (Y}“

71'sk)c7'rl|sc

)
( )]
)

Yy
E - v
) Sa (an (ﬂ—sk’)cﬂ-”sc

J

Smg ﬂ'akﬂ'k\st

(
<
=C {E <Z — ) B (D Y’“
(
(

n (ﬂ_sk) 7Tl|sc

Smg 7rak:7rk:\sm2

Smg 7rak’7rk:\sm2
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(XY, ) e (N ) e (S )
—c(z% Lo )

DI o O (I, (k),1 = I, (1))

SN, Awt (A8)
Por tanto, haciendo uso de (A.7)) y (A.8) se tiene que
Y
Clhnta) == .3 A

7Tak U l)

e Anilogo a lo hecho anteriormente, y considerando la covarianza entre t1 y to como

C(%\l,%) = Esa [C(%\LZ\Q‘S(;L)] +C [Esa (?1‘3a> 7Esa (%\2}30,)]
C2.1 C2.2

se tiene que
C2.1= Es, [C(t1,t2]s4)] =0, (A.9)
puesto que s, N s, = (). Ahora,

c22=C_ [Esa (ﬁ’sa) , B, (%\3‘8&)]

Yy
Esa (ZSmQ 7Tak7Tk|sm2
Yy
_c (28a DI )
B Y. Y
=Y 2 O (L ()1~ L (0)

D 3) DY G (A.10)

7Tak i l)

=C

sa> , Es, <Z . Yy

sma (Tak)“Th)sc This,

Asi, haciendo uso de (A.9)) y (A.10) se tiene que

Clint) == > A T N

7Tak U l)
e Ahora, considerando

C(?Q,%é) = Esu [C (%\27%\3)] +C [Esu (%\2|Su) ’Esu (%\B‘Su)]
C3.1 C3.2

y siguiendo el razonamiento anterior, se tiene que al ser s, N s, = (), entonces

C3.1 = E,, [C (t2,13)] =0, (A.11)
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c32=C_ [Esu (?Q‘Su) 7E8u (%\3‘8“)]

e [Esu (Z L

)2 (S, e
s u
smy (Tak) Tk|se Tk|sy w)pE Sn (Wsk)cﬂ—l\sc

(% o B )

(Trk\sg)

D HPE O (L (k)1 L, (K))

(Tak C7Tk|sc (Ta) (s )

Y, Y,
S 3) DIEVINSR, S

) Tpse (Tar)(Tysc )

Luego, haciendo uso de (A.11) y (A.12)) se tiene que

~ Yy Y,
C(tZ’ tg) - Z ZU Akllsa (7T & c

)cﬂ-k|sg (Wal) (7Tl|sg )C

(A.12)
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Tamanos de muestra para la tercera ocasién

Con el objetivo de asegurar dentro de la simulacién una muestra de individuos para
Smay Sms ¥ Sn, Yy buscando mantener una proporcion de tamanos se planteé lo siguiente.

Como se observa en la Figura se identificaron los subconjuntos obtenidos en la
tercera ocasién y su relacién con las ocasiones anteriores. Asi, a* hace referencia al em-
parejamiento entre la primera ocasién y tercera, b* identifica la proporcién de muestra de
la primera, segunda y tercera ocasion y ¢* el emparejamiento existente entre la segunda y
tercera ocasion.

U

FIiGurA B.1. Muestras de la tercera ocasién relacionadas con las ocasiones anteriores.

Teniendo en cuenta que p es la proporcién de muestra emparejada, se tiene que

a* +b* + " = pns.
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Ahora, con el fin de mantener la proporcién entre b* y ¢* como la existente entre s,
V Sy se plantea,

(1= p)b* = puc”
E3

b*: lu’c
I—p

Manteniendo la proporcion entre a* y a* + b*, como la que existe entre s, — Sy, ¥ Sa
se tiene,

*

a* _my—pnp
a* + b n1
n J— p—
=" B2 a* + n1 — pn2 b
ni ni
n J—
a* = 1 — pn2 b
Hun2
Y finalmente,
a* +b* + ¢ = ung
c* c (T —p)ne

a* +b*+c* punz ny+ (1 — p)ng

o bnz(l—png
ny+ (1 — p)ng’

Nota: Los valores utilizados en la seccién son:

a=a"+0b*

b=c".
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Cédigo desarrollado

El cédigo presentado a continuacion, fue el utilizado en el software R para el calculo
del estimador del total en un muestreo de tres ocasiones, con los datos de la ELCA y la
simulacién.

Sea PO la muestra notada como s, y obtenida en la primera ocasiéon. Sean S012 y S02
las muestras obtenidas de la segunda ocasién y denotadas por s,,; y S, respectivamente.
Sea T013 la muestra de la tercera ocasién seleccionada de s, y T0123 la muestra de la
tercera ocasion seleccionada de s,,,, la unién de las dos muestras forman s,,,. La muestra
T023 es la denotada por s,,, y T03 es s,. Estas dos ultimas también son obtenidas en la
tercera ocasion.

MuestraAux <— list ()

MuestraAux [[1]] <— Muestra|[Tiempo == 2 & Id %n % S02]
MuestraAux [[2]] <— Muestra|[Tiempo == 2 & Id %n %SO]
MuestraAux [[3]] <— Muestra[Tiempo = 3 & Id %n %TO]
MuestraAux [[4]] <— Muestra|[Tiempo =— 3 & Id %n % TO3]
MuestraAux [[5]] <— Muestra [( Tiempo = 1 & Id %n %PO) |

(Tiempo = 2 & Id %n % S012)]
MuestraAux [[6]] <— Muestra [( Tiempo = 1 & Id %n %PO) |

(Tiempo %n%c(2, 3) & Id %n % TO123) |

(Tiempo =— 3 & Id %n % TO13)]
MuestraAux [[7]] <— Muestra [( Tiempo =— 2 & Id %n %S02) |

(Tiempo = 3 & Id %n % TO23)]

mediaP <— c() # prediccidn
mediaD <— c() # diferencia
mediaS <—c() # salario observado

varP <— c()
varD <— c()
varS <— c()

for (i in c(1:4)) {
mediaS [i] <— mean(MuestraAux [[i]]8$Salario)
varS[i] <— var(MuestraAux[[i]]$Salario)

for (i in c(5:7)) {
tFit <— as.integer (ifelse(i = 5, 2, 3))
IdsGEE <— MuestraAux [[i]]]| Tiempo = tFit, Id]
datosAjuste <— MuestraAux [[i]][Id %n % IdsGEE]
datosDiferencia <— datosAjuste[Tiempo =— tFit]
datosPrediccion <— unique(MuestraAux [[i]][, list (Id,
Tiempo = tFit ,
Edad = Edad + (tFit — Tiempo)=*3,
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Genero)])
modelo <— gee (formula = Salario ~ Tiempo + Edad + Genero,
family = Gamma(link = ”log”),

data = datosAjuste,

id = Id,
corstr = "unstructured”)
predichos <— proyecta(datos = datosPrediccion ,

coeficientes = modelo$coefficients)

mediaP [i —4] <— mean(predichos)

mediaD [i —4] <— mean(datosDiferencia[, Salario] —
predichos [datosPrediccion|, Id] %n % datosDiferencia[, Id]])
mediaS[i] <— datosAjuste[, mean(Salario)]
varP [i —4] <— var(predichos)
varD[i —4] <— var(datosDiferencia|, Salario] —
predichos|[datosPrediccion |, Id] %n % datosDiferencia[, Id]])
varS[i] <— datosAjuste[, var(Salario)]

}

resumenAux <— data.table(t(c(mediaS, varS, mediaP, varP, mediaD, varD)))

names (resumenAux) <— c(”mediaSu2”, ”"mediaSO”, "mediaTO” ,
?mediaSn” ;, "mediaSa2” , "mediaSa3” , ”mediaSu3” ,

?varSu2” , ?varSO” , "varTO” ,

?varSn” , ”"varSa2”, ”"varSa3”, ”varSu3”,

?mediaPSa2” ; "mediaPSa3” , ”mediaPSu3” ,

?varPSa2” , "varPSa3” , ”varPSu3” ,

?mediaDSa2” , "mediaDSa3” , ”mediaDSu3” ,

?varDSa2” , ”varDSa3” , ”varDSu3”)

resumen <— rbind (resumen, resumenAux)

A Cdlculo t s #4544

t13 <— Nx(resumen [, mediaPSa3]+resumen [, mediaDSa3])
t23 <— Nx(resumen [, mediaPSu3]+resumen [, mediaDSu3])
t3  <— Nxresumen [, mediaSn]

estimadores <— data.table(t13,t23,t3)
names(estimadores) <— ¢(”t13”7,”7t23” ,7t3”)

#H#H Cdlculo varianzas muestrales #4454

V3_Estandar <— resumen |, V3_Estandar]

V13 <— (((1—f1)/nl)*resumen[,varPSa3] + ((1—f13)/((a+b)+*n3))s*resumen|,varDSa3])*(N"2)

V23 <— (((1—f2)/(n2%(1—mu)))*resumen [ ,varPSu3] + ((1—£23)/(c*n3)*resumen|,varDSu3]))*(N"2)
V3 < ((f1 4+ f2)/((N-nl1)"2 4 N*n2%(1-mu)) + (1—£3)/(n3*(1—mu)))*(N"2)*resumen|, varSn]

#HH Cdlculo covarianzas muestrales #4554
C13 <— —resumen |, varSa3]*N
C23 <~ —N"2/(N—nl)=*resumen |, varSu3]

#AH Cdlculo w’s #4544
tresOcasiones <— data.table ()
nTresOcasiones <— c(”t_tresOca”, "t_tresOca_pob”, ”"var_tresOca”, "wl_est”, "w2_est”, "w3_est”)
escala <— 1el8
varianza <— function(w) {
matrizVar <— matrix(data = c¢(V13, C13, C13,
C13, V23, C23,
C13, C23, V3),
nrow = 3,
ncol 3)
w <— matrix(data = w,
nrow = 1,
ncol = length(w))
varianza <— w % % matrizVar % %t (w)
return(varianza/escala)

}

Aeq <— matrix(rep(1l, 3), nrow = 1)
Beq <- 1

lb <— rep(0, 3)
ub <— rep(1, 3)
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w0 <— ¢(0.3, 0.3, 0.4)

wOpt <— solnl (X = wO0,

objfun = varianza ,
b = 1b,

ub = ub,

Aeq = Aeq,

Beq = Beq,

tolX = le—6,
tolFun = 1,

tolCon = le—6,
maxIter = 1000,
maxnFun = 1e28)

wMin <— wOpt$par

varMin <— wOpt$fn

t_tresOca <— c(t13, t23, t3) % %wMin
t_tresOca_pob <— c(t13, t23, t3) % %wPob

tresOcasionesAux <— data.table(t(c(t_tresOca, t_tresOca_pob,

names (tresOcasionesAux) <— nTresOcasiones

tresOcasiones <— rbind(tresOcasiones, tresOcasionesAux)

escala * varMin, wMin)))
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