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Resumen

Al usar una estrategia de muestreo (combinacion de disenio y estimador) cualesquiera,
se asume implicitamente en la literatura la regla de recoger todas las variables en to-
dos los respondientes. En la actualidad las encuestas tienden a tener menores tasas
de respuestas, en ocasiones debido a la longitud de los cuestionarios; se demanda
una mayor cantidad de informacion a ser recolectada; se cuenta con la disponibil-
idad de fuentes secundarias més baratas como registros administrativos o big data
que actian como sustitutos de los datos de encuestas. Por lo tanto, es necesario
buscar analisis que combinen eficiencia y flexibilidad como la técnica de disenos de
cuestionarios divididos que reemplaza el supuesto de recoger todas las variables para
todos los respondientes por recoger un subconjunto de la informacién requerida para
cada unidad en la muestra. Sin embargo, bajo este tipo de estrategias estimadores
de tipo Horvitz—Thompson o Hansen—Hurwitz para el total poblacional no han sido
descritos para disenos muestrales complejos (probabilidades desiguales, estratifica-
dos, conglomerados y varias etapas). Con este trabajo se pretende incorporar la
metodologia de disenos de cuestionario dividido a los disenios de muestreo mas cono-
cidos y asi, determinar la forma del estimador del total poblacional y su estimador
de varianza.

Palabras claves: diseno de cuestionario dividido, total poblacional, muestreo
basado en el diseno.
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Abstract

By using a sampling strategy (combination of design and estimator), possibly the
rule of collecting all variables in all respondents is duly assumed in the literature.
Currently, surveys tend to have lower response rates, sometimes due to the length
of the questionnaires; a greater amount of information is demanded to be collected;
cheaper secondary sources such as administrative records or big data are available
to act as surrogates for survey data. Therefore, it is necessary to look for analyzes
that combine efficiency and flexibility, such as the technique of replaceable designs
of divided questionnaires, which assumes the collection of all the variables for all the
respondents by collecting a subset of the information required for each unit in the
sample. However, under this type of strategy, Horvitz-Thompson or Hansen-Hurwitz
type estimators for the total population have not been described for complex sample
designs (unequal probabilities, stratified, conglomerates and various stages). The
aim of this work is to incorporate the split questionnaire design methodology into
the best-known test designs and thus determine the shape of the total population
estimator and its variance estimator.

Keywords: split questionnaire design, total population, sampling based on design.
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Introduccion

En la actualidad los cuestionarios aplicados por las Oficinas de Estadistica Na-
cionales' son cada vez mas extensos y pueden considerar hasta 300 preguntas o méas,
contenidas en varios modulos o subcuestionarios con duraciones de la aplicacion de
la encuesta incluso de dos o tres horas por hogar, se propone el uso de cuestionarios
divididos. Esto es, submuestras de la muestra original con diferentes configuraciones
(parciales) del cuestionario.

La Encuesta Nacional de Demografia y Salud (ENDS) planeada por el Ministerio de
Salud y Proteccion Social y desarrollada por Profamilia puede llegar a tomar hasta
dos horas para su medicion en un individuo. Autores tales como Adams & Darwin
(1982), Dillman, Sinclair & Clark (1993) y Roszkowski & Bean (1990) muestran
evidencia empirica de que las encuestas con cuestionarios largos tienden a tener
altas tasas de no respuesta. Herzog & Bachman (1980) sugirieron que la calidad de
la respuesta puede verse afectada por la extension o longitud del cuestionario.

De acuerdo con Chipperfield & Steel (2009), al usar una estrategia de muestreo
cualesquiera (combinacion de disefio y estimador) se asume implicitamente que las
variables seran recogidas de todos los individuos de una poblacién finita para estimar
las () caracteristicas poblacionales de interés tales como medias, totales, varianzas,
entre otras. A este supuesto se le conoce como restriccion de una sola fase. Al
permitirnos ser flexibles con esta restriccion, es posible recoger un subconjunto de
la informaciéon requerida para cada unidad en la muestra y asi estimar las () carac-
teristicas de interés.

La metodologia de Diseno de Cuestionario Dividido? presenta algunas ventajas sobre
un diseno de muestreo tradicional tales como el aumento de la eficiencia con la que
se pueden cumplir los objetivos de diseno, permitiendo que el nimero de unidades
muestrales de las que se recopile informacién sobre una caracteristica particular
varie; permite mejorar la eficiencia en la estimacion mediante la explotacion de la
correlacion entre las () caracteristicas; y ofrece flexibilidad para restringir el niimero
méaximo de caracteristicas que seran recogidas en una unidad muestral (un individuo)
de tal forma que la cantidad de caracteristicas pueda ser inferior a Q).

'Por ejemplo el Departamento Nacional de Estadistica — DANE en el caso de Colombia
2Llamado SQD por sus siglas en inglés: Split Questionnaire Design.



La Encuesta de Comportamiento de Riesgo de Céancer (Raghunathan & Grizzle
1995) llevada a cabo periodicamente por la Seccion de Investigacion de Vigilancia
del Programa de Investigacion de Prevencion de Cancer del Centro de Investigacion
de Cancer Fred Hutchinson basada en una muestra probabilistica de hogares en el
estado de Washington, en la que se entrevistan a hombres y mujeres de 18 anos o més
de cada hogar por teléfono y cuyo objetivo es estimar la prevalencia de conductas
de riesgo como el tabaquismo, el consumo de alcohol y los factores dietéticos, y el
porcentaje de personas que se someten periddicamente a cuidados preventivos, como
la mamografia y el Papanicolau (citologia de cuello uterino); también pregunta sobre
el conocimiento y la actitud sobre los diversos factores de riesgo y su asociacién con
el cancer y las enfermedades del corazon. Un tiempo de entrevista tipico es de unos
30 a 50 minutos y su tasa de respuesta es de alrededor del 70%, con méas puntos
de no respuesta durante la parte posterior del cuestionario. Ademas, en el 26% de
los casos, el segundo miembro del hogar se niega a responder después de averiguar
cuanto tardo el primer miembro del hogar en completar la encuesta.

Una preocupacion en la Encuesta de Comportamiento de Riesgo de Cancer (Raghu-
nathan & Grizzle 1995) es que las personas mas ocupadas y saludables pueden no
responder toda la encuesta y que las personas mas enfermas suelen ser personas que
no responden. En la etapa de diseno, para reducir la carga de respuesta y, posi-
blemente, aumentar la tasa de respuesta Raghunathan & Grizzle (1995) proponen
dividir el cuestionario largo en varios componentes y administrar sélo una fraccion
de estos componentes a cualquier individuo muestreado. El nimero de componentes
a administrar se puede determinar con base a los objetivos de la encuesta. Por ejem-
plo, si las cantidades inferenciales de interés son las medias poblacionales, varianzas
y covarianzas, entonces se necesita obtener respuestas sobre cada par de variables
de un grupo de individuos. Se puede lograr esto administrando so6lo dos compo-
nentes a cualquier individuo muestreado de manera que cada par de componentes
se administra a unas pocas unidades muestreadas.

Un diseno de cuestionario dividido puede ser visto como diseno para el patron de
datos faltantes (Chipperfield & Steel 2009). Sin embargo para Raghunathan & Griz-
zle (1995) el disenio de encuesta de cuestionario dividido puede verse como una ex-
tension del disenio de muestreo de multiples matrices descrito por Shoemaker (1973)
y Munger & Lloyd (1988) en donde las respuestas se obtienen en una muestra aleato-
ria de caracteristicas de cada individuo muestreado. Este diseno es ttil para estimar
los medias poblacionales, pero es posible que algunas combinaciones de elementos
nunca puedan aparecer juntas, y por lo tanto las asociaciones correspondientes no
puedan ser estimadas. El diseno de cuestionario dividido, por otro lado, impone
ciertas restricciones sobre la asignacion de caracteristicas a los individuos muestrea-
dos para estimar las cantidades de poblacion deseadas. Ideas similares a los disenos
de cuestionarios divididos se han utilizado en la seccion de preigualacion en el de-
sarrollo de pruebas, descrito por Holland & Thayer (1985) y Holland & Wightman
(1982).

Autores como Renssen & Nieuwenbroek (1997) y Merkouris (2004) sugieren métodos



para mejorar la consistencia y exactitud de las estimaciones de encuestas indepen-
dientes que tienen datos en comin. Renssen & Nieuwenbroek (1997) senalaron la
aplicacion de su método a los disenos de cuestionario dividido, donde las encues-
tas independientes pueden ser interpretadas colectivamente como una encuesta con
muestras independientes que recogen un subconjunto diferente de las () caracteris-
ticas. Adicionalmente, Wretman (1994) considero la estimacion utilizando patrones
con s6lo dos elementos de datos (caracteristicas), donde uno de los elementos de
datos era comun a todos los patrones.

En este trabajo se incorpora la metodologia de disenos de cuestionarios divididos a
los disenos de muestreo mas conocidos y se determina la forma de los estimadores
Horvitz—Thompson y Hansen—-Hurwitz para el total poblacional y su estimador de
varianza.

En el capitulo 1 se describe la metodologia de diseno de cuestionario dividido segtin
Chipperfield & Steel (2009) para el caso particular de dos caracteristicas y su forma
generalizada a un valor arbitrario, considerando un diseno de muestreo aleatorio
simple sin reemplazo con una restriccién sobre la fraccion de muestreo. A partir
del capitulo 2 se generaliza esta metodologia para () > 2 modulos con J caracteris-
ticas en diferentes disenos de muestreo con y sin reemplazo, estratificado y en dos
etapas tales como MAS, PPT, EST-MAS y MAS-MAS. En el capitulo 3 se aplica
la metodologia planteada bajo diferentes escenarios de simulacion y datos reales
provenientes de la Encuesta de Convivencia y Seguridad Ciudadana. Finalmente en
el capitulo 4 se presentan los resultados principales y conclusiones de este trabajo;
seguido de los algoritmos de programacion construidos para su desarrollo los cuales
se presentan en el apartado de anexos.



Capitulo 1

Marco tebérico

1.1 Muestreo probabilistico

El muestreo probabilistico es un enfoque para la selecciéon de muestras que satisface
ciertas condiciones para seleccionar elementos directamente de la poblacion (Sérndal
et al. 1992). Asi, una muestra realizada bajo los siguientes requisitos es llamada
muestra probabilistica:

e Se puede definir el conjunto de muestras . = {s1, ..., S, ..., 5.} que es posible
obtener con el procedimiento de muestreo.

e Una probabilidad de seleccion p(s) es asociada con cada posible muestra s.

e El procedimiento otorga a cada elemento de la poblacién una probabilidad de
seleccion distinta de cero.

e Seleccionamos una muestra por un mecanismo aleatorio bajo el cual cada posi-
ble muestra s recibe exactamente la probabilidad p(s).

Poblacion
Considere una poblacion que consiste de N elementos etiquetados £ = 1,..., N,
{u1,...,up,...,un}. Por simplicidad el k-ésimo elmento es representado por la

etiqueta k. Denotamos la poblacion finita como U = {1,... k,..., N}.

Muestra

Sea Y una variable de tal forma que y; representa el valor de Y para el k-ésimo
elemento poblacional. Por defecto asumimos que los elementos y;, para todo k € U
son desconocidos.



Para estimar el total poblacional de Y dado por ¢ = )", y, observamos y; para
un subconjunto de U, en lugar de todo U, que generalmente resultaria demasiado
costoso o poco practico (Sarndal et al. 1992). Un subconjunto de la poblacion
llamado una muestra es seleccionado por primera vez y el valor y; es observado para
cada elemento k en el subconjunto los cuales son usados para calcular la estimacion
de t.

Asi por ejemplo, consideremos U como una poblacion de hogares donde Y es la
variable "ingreso disponible", entonces ¥, cuantifica el ingreso disponible del k-ésimo
hogar. Asumamos ahora que el interés esta centrado en estimar el total poblacional
de Y que en este caso representa el ingreso total disponible de los hogares en la
poblaciéon U. Esta cantidad ¢ no conocida es un simple ejemplo de un parametro de
poblacién finita.

Diseno de muestreo

Dado un esquema de seleccion de muestra, es posible establecer la probabilidad de
seleccionar una muestra especifica s. Se usa la notacion p(s). En otras palabras,
suponemos que hay una funcion p(-) tal que p(s) da la probabilidad de seleccionar
s bajo el esquema en uso. La funcion p(-) es llamada diserio de muestreo.

Probabilidad de inclusiéon

Considere un diseio de muestreo fijado previamente tal que p(s) representa la
probabilidad de seleccionar la muestra s puede encontrarse mediante una forma
matematica definida. Asi, la inclusiéon de un elemento £ en una muestra s es un
evento aleatorio indicado por la variable aleatoria I, definida como

1 sikesS
Ik(s):{o si k¢ S

I, = I;,(S) es llamado el indicador de inclusion muestral del elemento k. La proba-
bilidad de que el elemento k sea incluido en una muestra denotado 7 es obtenido
del diseno p(:) como

m=pk €8)=p(Iy =k) =) _p(s)

k>s

Aqui, £ > s denota que la suma es sobre aquellas muestras s que contienen el
elemento k.



1.2 Introduccion al Diseno de Cuestionario Divi-
dido

Considérese una poblacion conformada por N unidades o individuos de los cuales nos
interesa medir () caracteristicas asociadas a los totales poblacionales Y, con estruc-

tura de varianza conocida S,y tal que Y = (Y,Y5,...,Y, ... ,YQ)/, con elementos
1 — —
Yy = Zé\; Yak ¥ Sqq = m chvzl (Y;zk - Yq) (Y;J/k - Yq’)? donde yg; representa

la £ — ésima unidad poblacional correspondiente a la la ¢ — ésima caracteristica o
variable de interés.

El diseno de cuestionario dividido o SQD (Chipperfield & Steel 2009) permite para
diferentes patrones recolectar conjuntos de caracteristicas desde diferentes unidades

en la poblacion. Este diseno permite el uso de todos las P = Z(?Zl ( Cj ) =291

diferentes combinaciones en las que se pueden recoger las () caracteristicas donde
q:172a"' aQ'

El Muestreo de Matriz Miltiple o MMS! permite el uso de todos los P patrones, pero
el interés estd centrado en la estimacion de diferencias entre grupos en situaciones
en las que un diseno de una sola fase es impractico o darfa lugar a dudas en torno a
la calidad de las respuestas (Shoemaker 1973). Por ejemplo, midiendo la diferencia
entre los niveles de alfabetizacion en las escuelas; podria medirse por una muestra de
subconjuntos aleatorios de estudiantes de un gran niimero de palabras para deletrear;
para una aplicacion véase Munger & Lloyd (1988).

1.3 SQD para () =2 caracteristicas

En el caso de () = 2 caracteristicas, y de acuerdo con los autores Chipperfield &
Steel (2009) un Disefio de Cuestionario Dividido (SQD) selecciona tres Muestras
Aleatorias Simples Sin Reemplazo (SRSWOR?) no superpuestas (mutuamente ex-
cluyentes) denotadas por sV, sy 5@ de tamafios n", n®y n® que recopilan
informacion sobre sblo Y7, s6lo Ys, y ambos Y] y Ys, respectivamente. Las tres formas
en que se puede recopilar informacion sobre las caracteristicas se indican mediante
los patrones 1, 2 y 3, respectivamente, y se ilustran en la tabla 1.1.

'Multiple Matrix Sampling
2Simple Random Samples Without Replacement



Patron ‘ Yi ‘ Y, ‘ Tamano Muestral ‘ Costo Marginal | Muestra

1 X n® D 5D
3 X | X n®) c® 50

Tabla 1.1: Patrones para ) = 2

Se define el costo fijo por unidad muestral como ¢y, el cual es independiente del
costo de recopilar la informacion sobre Y; o Y5. El costo marginal de recopilar los
elementos de datos del patron p, denotado por ¢, con p = 1,2,3. De acuerdo con
Chipperfield & Steel (2009) se asume que ¢® = ¢ 4+ ¢?) y el costo total por unidad
t®) compuesto por el costo fijo y marginal, es denotado por t®) = ¢, + ¢P).

El disefio es especificado por m = (), n(®, n(3))/ con tamaio muestral total dado

por n = nM 4+ n® 4+ n® . Ademas, definen 513 = s Js®) 523 = 5@ JsO),

n13) = nM £ 6 vy ) = n® 4 nG . En este caso, por simplicidad, Chipperfield
n

& Steel (2009) asumen que la fraccion de muestreo N es pequena de modo que el

n
factor de correccion de poblacién finita <1 — ﬁ) puede ser ignorado.

El costo total de la encuesta es C' = cp+con+cHn®4+cBn? 4808 donde c; es el
costo fijo para la encuesta el cual es independiente del tamano de la muestra. El costo
puede ser definido en términos de los pagos incurridos por la organizacion estadistica.
El coeficiente ¢! seria entonces el costo marginal de recopilar informacion en sdlo
Y: de cada unidad dado que es seleccionada en la muestra. El costo también puede
ser definido en términos de la carga reportada en la unidad que responde, medida
en términos de tiempo de entrevista. El coeficiente c(!) serfa entonces el tiempo de
entrevista requerido para recolectar sdlo Y7 de cada unidad, dado que se ha explicado
el proposito de la encuesta y se ha recopilado informacion bésica, como la edad y el
sexo. Por conveniencia se asume que ¢y = 0 o equivalentemente que c; se ha sido
restado de C; la presencia de un costo fijo no afecta a los algoritmos de optimizacion
(Chipperfield & Steel 2009).

1.3.1 Estimador en una fase

Un disefio de una sola fase o fase tinica involucra seleccionar n = n® unidades bajo
muestreo muestreo aleatorio simple y recoger la informacion de ambas caracteristicas
Y: v Ys; en este caso n() =n® = 0.

La funcién de costo se simplifica a C' = t®n® = t®)n. El estimador de Y, esta dado

. . N N
por Y7 = Yq(?’), donde }/;1(3) =5 > kes® Yai €s el estimador de Horvitz-Thompson
n

basado en la muestra s®. La varianza esta dada por var ()Af]sP) = Vq(?’), donde
2
@ _ N o
Ve = e Sy



1.3.2 Estimador simple

Considerando los patrones de la tabla 1.1 los estimadores simples (Chipperfield &

13) (

Steel 2009) de las caracteristicas Y7 y Y5 son respectivamente }71 = }71( la carac-

o S o3 o
teristica Y] se encuentra en los patrones uno y tres) y Y5 = YQ( ) (la caracteristica
Y5 se encuentra en los patrones dos y tres). Es decir, se estima la caracteristica Y}
en la muestra s y Y, en la muestra s(?3. Asi mismo, se tiene que las varianzas

~ N2 ~ N2
de las caracterfsticas son V <Y1> =V = 2y V <Y2> = V@) = S2.
GE) (23)

1.3.3 Mejor Estimador Lineal Insesgado

El Mejor Estimador lineal insesgado (MELI?) es un enfoque general para combinar
diferentes estimaciones de una manera 6ptima (ver Srivastava & Carter (1986) y
Fuller (1990) para aplicaciones). El MELI combina 6ptimamente las cuatro estima-

~ ~ ~

ciones en v = <}A/1(1), Y2(2), Yl(?’), Y2(3)> teniendo en cuenta la estructura de covarianza
de las estimaciones.

/

El MELI de Y = (Y1, Y3) es Y*4 = (f/fq, ff;q> donde

Y =A'a (1.1)

/ / -1 /

A = <W V*1W> w'v (1.2)
es un vector 2 x 4 de factores compuestos, ver (Rao 1973, pag. 60). La matriz
v 0 0 0

o v» o0 0
o 0o v vlg?
00 Wy W

es la matriz de varianza—covarianza de «,

V= (1.3)

De acuerdo con Chipperfield & Steel (2009) las propiedades del estimador tales como
insesgamiento y varianza minima las cuales son propias de un estimador MELI y del
cual solo se requiere de conocer el primer y segundo momento de la distribucion para

30 BLUE: Best Linear Unbiased Estimator



poder ser construido y en este caso dependen solode E (Y) = W ayvar (Y)=Vy
no asumen normalidad de ninguna de las variables. Como observacion, Chipperfield

& Steel (2009) agregan que cuando = 1o es aproximadamente cero (1.1) todavia es

aplicable, pero los 0's en V' podrian ser en cambio negativos.

La matriz de varianza y covarianza de Y *? esta dada por

var (?Sq) = (WIV_1W) - (1.5)
es decir,
var (?Sq> - AVA
_ ((W/V1W>1W/V1) V( W’V*lw)* w Vl)/
_ ((W’VIW)_1 W’Vl) 1% (W'Vl)/ ((W’Vlw)_ )

De donde }/}qsq = Alqa y var (?jq) = A;VAq, con A; el ¢ — ésimo vector fila de

!

A.

~ N2S2 -~ N2S2
De la expresion (1.5) se tiene que var (qu) =—2L yvar <Y28q) = ——2, donde
Us Ny
(2) )2 1) 2
n n

S (L) L A y ni =n®) + _ " P FEstos tamafios de muestra
! n(?(1-p?) 2 n((1-p?)
14+ —F 1+ 0O

efectivos muestran como el MELI involucra, para la estimacion de Y,, la muestra
que no recoge informacion sobre y, (notese el término de correlacion).

Ahora bien, para estimar las () caracteristicas teniendo en cuenta un diseno de
una fase (seccion 1.3.1) o en dos fases (seccion 2.6), contariamos con un total de
J posibles patrones. Esto ocurre debido a que en los disenos de multiples fases se
tienen a lo sumo J patrones monotonos, tal que J < P (ver tabla 1.2); haciendo que
un diseno de cuestionario dividido sea mucho mas flexible que un disenio en miltiples
fases y permita usar todos los P patrones. Adicionalmente, los disefios en una y dos
fases pueden verse como casos particulares de un diseno de cuestionario dividido.



Patron Y, Y, - Y

1 X
2 X X
J X X -+ X

Tabla 1.2: Patrones en un diseno de multiples fases

1.3.4 Minimizar la varianza para el costo fijo

Rahim & Currie (1993) consideran minimizar
2 N\ 2
z = > 1xcv(T,)
q=1

.2 var (%)
donde C'V (Y;) =y sujeto a C' < (g, donde Cp es el presupuesto de la

q
encuesta, /, es la medida de importancia relativa asignada a Y, tal que [; + [, = 1.

La asignacion optima para Y’ se encuentra maximizando

. (&+L) [1- (1= @) (@@ +e2a)]
or +1

donde 7y (p = 1,2,3) tiene la misma forma que n excepto que n®) se sustituye

(p)

n

por 7?) = —— (la proporcién de las unidades muestreadas asignadas al patron p) y
n

(1.6)

) = : jcr y é? = : +1 . El término ¢, = ;—g) es la proporcion del costo unitario
!
2
marginales de recoleccion® de y; y y2 v ¢, = %, donde ¢, = I, x C'V (%)2.

2
Para simplificar la solucion a este problema para ?Sq, Chipperfield & Steel (2009)
encontraron la solucién mediante una bisqueda de cuadricula, en la que se permiti6

que 7V, 7 y 723) oscilaran entre 0 y 1 con la restriccion > P = 1.

1)

total de recoleccion de y; y y2 que se fija, ¢, = es la proporcion de los costos

4Si el tiempo necesario para proporcionar la informacion sobre las caracteristicas es aproxima-
damente el mismo entonces ¢, = 1.
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1.3.5 Minimizar el costo para la varianza fija

var (%)
2
Y
representa el coeficiente de variacién objetivo de Y.

Un objetivo alternativo es minimizar C' dado < vg para ¢ = 1,2 donde v,

La asignacion optima para Y, se encuentra maximizando

~ cpii(2) A1)
[1 - (1-c) ( Trer T 1+cr)}

1.7
n x mazx (L1, 1) (L.7)
s CV (y,)?
sujeto a ~—i > LN L= & dénde g, = # es el tamano de muestra requerido
1y 75l vy
para cumplir con la restriccion de varianza de la caracteristica ¢ bajo un diseno de
5?2 ey
fase inica® y CV (y,) = ?—q. Cr = 5y ©s la proporcién de los costos marginales de
c

q
recoleccion® de y; v v.

Para simplificar la solucién a este problema para ysa Chipperfield & Steel (2009)
encontraron la solucion mediante una busqueda de cuadricula, en la que se permitio

2)

n
que 71, 7® y 73 oscilaran entre 0 y 1 con la restriccion > AP =1y 2> L1
i

1

1.4 SQD para () arbitrario

Como se mencion6 antes, para un () dado, hay P = E(?Zl ( Cj ) = 29 — 1 posibles

patrones. Chipperfield & Steel (2009) definen el nimero de caracteristicas asignadas
al patron p como ¢”) y el conjunto de caracteristicas asignadas al patréon p como
uP). Por ejemplo, en la tabla 1.1 ¢®® = 2 y u® = (y,,15); v el patréon que recoge
todas las @ caracteristicas por p = P tal que ¢*) = Q y u™) = (y1,9,..., Q)

La asignacion para un diseno de cuestionario dividido implica elegir el tamano de
muestra en el patron p correspondiente, nP) el cual es el niimero de unidades mues-
trales de las cuales el conjunto de caracteristicas ¢g'”) se recoge, parap=1,2,..., P.

5Si L = 1 el tamafo de muestra efectivo, n,, requerido para cumplir con las restricciones
de varianza es el mismo para y; y ¥o; esto ocurriria, por ejemplo, si y; y yo fueran variables
dicotomicas, 7, = T ¥ v1 = vo; si en su lugar, v; = v/2vs entonces L = 2.

6El costo marginal de recopilar el dato j corresponderia a menudo al tiempo medio que tarda
el entrevistado en proporcionar la informacion. Si el tiempo necesario para proporcionar la in-
formacion sobre los elementos de datos (caracteristicas) es aproximadamente el mismo entonces
¢ = 1.
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El estimador MELI para Y es dado por (1.1) y su varianza por (1.5) donde: V' es una
N2F®)
n(p)
con F®) la matriz ¢® x ¢® de varianza—covarianza de la poblacion con elementos
Sqe donde ¢ y ¢ pertenecen al conjunto u®); o es un vector columna M x 1 de

matriz M x M diagonal por bloques con elementos en la diagonal V® =

Y

estimaciones de Yq(p) ordenado por el patron p y la caracteristica ¢; W' es una matriz
M x J con 1 en la posicion (m, q), si el m — ésimo elemento en ¢ es una estimacion
de Y, y 0 en otro caso y donde m = 1,2,..., M. La matriz A es una matriz J x M

de factores compuestos. Por lo tanto }//\;}8‘1 = A;a y var (}qu‘*q> = AIqVAq donde A;

es el ¢ — ésimo vector fila de A

1.4.1 Minimizar la varianza para el costo fijo

En el contexto de la asignacion multivariable en disenos estratificados de fase tinica,
Rahim & Currie (1993) formularon el problema’ de minimizar una funcién de va-
rianza sujeta a restricciones de costo fijo, como encontrar el valor de n tal que

n=(n® n® . . ,n(P)), que minimiza
J N2
Z=3%1,xcv () (1.8)
q=1

sujeto a Cp > C' = 25:1 t®n®) donde tP) = ¢y + > qcqw Cq €8 €l costo total (costo
fijo mas costo marginal) por unidad que se asigna al patron p.
var (ffq

, donde var (Y;) es como se describe en la secciéon 1.4. Cp

cv (?q> Ty,

es el presupuesto de la encuesta; I, es la medida de importancia relativa asignada a
7

1.4.2 Minimizar el costo para la varianza fija

En el contexto de la asignacion multivariable en disenos estratificados de fase tinica,
Kokan & Khan (1967), Bethel (1989) y Chromy (1987) definen el problema de
optimizacion encontrando el valor de n que minimiza C' sujeto a la restriccion

V(%) <y (1.9)

"Segiin Chipperfield & Steel (2009), para resolver estos problemas se requiere de programacion
lineal estandar.
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para todo ¢, donde var <}qu) es como se describe en la Seccion 1.4 y v, es el valor

méaximo que el C'V (ffq) puede tomar para cumplir con las restricciones de diseno. El

problema de asignacion en un SQD con MELI, dado por (1.1), se define minimizando
C sujeto a (1.9).

Seleccion de individuos en la muestra

En la practica para realizar la seleccion de individuos una vez se tienen los tamanos
de muestra para los diferentes patrones n® parap = 1,---, P los cuales se obtienen
con alguna de las alternativas anteriores bien sea minimizando la varianza para
el costo fijo o minimizando el costo para la varianza fija, el proceso puede iniciar
por ejemplo asignando los nM) individuos al patron 1 de los n posibles individuos a
seleccionar, posteriormente los n") individuos seleccionados seran excluidos del total
de individuos elegibles para proceder a seleccionar los n(? individuos para el patron 2
de los n—nY posibles individuos elegibles. Este proceso se repite siempre asignando
los n?") individuos al patron p’ de los n —n® —n® — ... — @) individuos posibles
a elegir hasta completar la asignacion de los individuos a cada uno de los patrones.
Este proceso es analogo a aplicar un algoritmo coordinado negativo donde se ordena
aleatoriamente el marco de muestreo y los n(!) primeros elementos se asignan al
primer patron, los n2 segundos elementos al segundo patrén y asi sucesivamente
hasta el patron n®).

13



Capitulo 2

Diseno de Cuestionario Dividido
para Disenos Muestrales Complejos

2.1 Muestreo Sin Reemplazo

En este capitulo se generaliza la metodologia de disenos de cuestionario dividido en

disenos de muestreo sin reemplazo y disenos més complejos. A diferencia del tra-

bajo de Chipperfield & Steel (2009) en el cual describen la metodologia SQD para
n

el diseno MAS, los autores asumen que la fraccion de muestreo N es pequena de

n
modo que el factor de correcciéon de poblaciéon finita <1 — N) es ignorado. Este

trabajo no contempla tal restriccion y por el contrario emplea la teoria clasica del
muestreo basado en el disefio de acuerdo con Sérndal, Swensson & Wretman (1992)
de tal forma que el estimador de Horvitz-Thompson insesgado para estimar el total
poblacional de una caracteristica t = ), yx bajo cualquier disefio muestral proba-

e s n Yk . . . Yk .
bilistico se puede escribir como t, = > = = > _ 4 dénde g, = —. La varianza
T >y

y estimador de varianza estan dadas respectivamente por V(ﬁr) => > v Autrii y

A~ < . A Th — TET,

V(tz) = > > ¢ Auiryi donde Ay = o DM TR > 0 para todo k, [ € U.
Tkl Tkl

2.1.1 Muestreo Aleatorio Simple sin Reemplazo

Bajo un disefio de Muestreo Aleatorio Simple' sin reemplazo (MAS), todos los ele-
mentos tienen la misma probabilidad de ser seleccionados y se tiene un tamano de
muestra n fijo. Las probabilidades de seleccion de primer y segundo orden respec-

_ n n(n —1)
tivamente son m, = N y T = m

m-estimador toma la forma:

y el estimador de Horvitz—Thompson o

'En inglés Simple Random Sampling (ST).
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tr = NY, (2.1)

donde Y, = M es la media muestral de Y. El diseno tiene un tamano de muestra
n

n fijo con varianza y estimador de varianza respectivamente dados por (2.2) y (2.3):

1-f

n

Vsi(ts) = N? S2y (2.2)

n
donde f = N la fraccion muestral y

1 _
Sy = N1 > (i —Yu)

u

es la varianza poblacional. De forma anéloga,

NN 1 —
Vsi(tr) = N* nf S2 (2.3)

Yys

doénde

1 —
2 _ 2
Sys - n—1 §s (yk - YS)

es la varianza muestral de Y.

2.1.2 Muestreo Aleatorio Simple sin Reemplazo en SQD

Al implementar la metodologia de diseno de cuestionario dividido en el diseno
de muestreo aleatorio simple sin reemplazo para el patron p y la variable j, el
m—estimador (2.1) estard dado por

i = Ny (2.4)

— 1
donde Yip) == Y kes® y](,z) es el promedio muestral en el patron p. Con estimador
n

de varianza

1— f®
VP EW) = N22——S2 ) (25)
P 1 _
[ = % y Sss(P) i > (y(.i) — Yip))2 son respectivamente la fraccion

muestral y la varianza muestral en el patron p.
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2.1.3 Estimador MELI para MAS bajo SQD
MAS en SQD con Q =2

Considérese un cuestionario formado por J variables o caracteristicas de interés de
tal forma que se pueden construir () = 2 subcuestionarios o moédulos a partir de este
con J; caracteristicas en el moédulo uno y Jo caracteristicas en el modulo dos tal que
J = J1 4+ Jo. El objetivo se centra en estimar el total poblacional t = (tl,tQ)/ tal que
ty = (ty,t9,- - ,tJl)/ vty = (t1,t9,- - ,tJQ)/ representan los totales poblaciones de
las caracteristicas en cada modulo. Teniendo en cuenta la seccion 1.3.3 y el esquema
de patrones de la tabla 1.1, se define el m-estimador para el total poblacional t bajo
un diseno de muestreo aleatorilo simple que incorpora la metodologia de cuestionario

dividido como i;\jrq = <?jrql,/t\fé> tal que

—Aa (2.6)

un vector de estimaciones de totales #p) conq=1,2,

g

con o = (i:\frll)’%\ff;’%\frgl)’%ff;)

p = 1,2,3, con elementos P ordenado por el patron p y el médulo ¢, que para el

Tiq
caso del disenio MAS las estimaciones fff;)q para la j,-ésima variable (j-ésima variable
ordenada por el modulo ¢) esta dada por la ecuacion 2.4 de la seccion anterior.

a es un vector columna en bloques de dimensiéon M x 1. La suma de la cantidad

de totales a estimar en los M = 4 bloques o elementos fff;) de o determinan su
dimension real?; asi, se tienen (J1 4+ Jo + J1 + Jo) filas por una columna, equivalente
a una dimension real de 2J x 1.

La matriz A de dimension real 2J x J esta dada por

’ ’ -1 ’
A = (W V*1W> WV (2.7)
Para calcular A; W es una matriz con 1 en la posicion (m, q), si el m—ésimo elemento
en a es una estimacion del total en el patron t,(}p) y 0 en otro caso; m=1,..., My
qg=1,...,Q, que para fines pertinentes al tener dos moédulos Q =2 y M = 4.
1010)
W_(0101> (2:8)
Notese que 0 y 1 son vectores cuya dimension real esta determinada por la cantidad
de totales a estimar en fff;), g = 1,2, asi, la dimension de W estara dada por

2o es un vector de M = 4 bloques, de alli la dimension en bloques M x 1. Al hablar de dimension
real hacemos énfasis en la cantidad de filas y columnas de a, que para este caso es de 2J x 1.
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(J1+Jo+J1+J2) columnas y (J; + Jo) filas, es decir, 2J x J. Sin perder el contexto,
podemos hablar de W con dimension en bloques M x Q o dimensién real 2J x J.

La matriz de varianza—covarianza de a dada por

v o 0 o
o vZ o o
V= LB ~® (2.9)
o o V° 3 v

donde V es una matriz de dimension M x M diagonal por bloques cuyos elementos
corresponden a matrices de varianza—covarianza estimadas en el modulo ¢ y el patron

JECY . . . . .
p. Asi, V;  representa la matriz de varianza—covarianza estimada del m6dulo uno

A~

) @) . . . .
en el patron uno, V, representa la matriz de varianza—covarianza estimada del

, , ENG) . . . ,
modulo dos en el patron dos, V,  la matriz de varianza—covarianza del médulo uno
~(3

) (3) : . i :
en el patron tres, V, representa la matriz de varianza-covarianza estimada del

, . ) . . :
modulo dos en el patron tres y V, , representa la matriz de varianza—covarianza de
los modulos uno y dos en el patron tres, ya que este patron contiene ambos modulos.

En general los elementos en la diagonal de V tienen la forma \Afép) = N?

con f‘(p) la matriz de varianzas y covarianzas de los elementos asociados a las va-
riables en el modulo ¢ del patréon p cuyo tamaiio es de g® x g con elemen-
tos S,y donde ¢ y ¢ pertenecen al conjunto u?) | véase seccion 1.4. El elemento

(3) 5 1— f(3)
Vi, =N — &

patron tres pues este es el tinico patron donde estarian ambos modulos.

SS) representa la covarianza entre los médulos uno y dos del

Los elementos \A/'((Ip), \Af((f;/ de la matriz V son matrices de varianza—covarianza de
los totales estimados de las variables asociadas al médulo ¢ en el patron p, cuyos
1— f(p)
np)
la varianza estimada bajo el diseno MAS m1entras que para la estimacion de la

~ p)
covarianza se plantea usar V;?? = N2 f COV(Y;,Y;)®.

elementos tienen la forma \7;?) = VP EP) = N2 S’ (ecuacion 2.5) para

El término COV (Y;,Y;)®) = n® —1 ZS(P) (y](k) - ng))(y](?,z 7;1,))) representa la
covarianza entre las variables j y j' (j # j') del patron p.

La matriz A" dada en la ecuacion 2.7 es una matrix en bloques de dimensién Q x M
con dimension real 2J x J. Es posible obtener el estimador del total poblacional y su
varianza estimada bajo SQD para las p variables, j = 1,--- | J mediante ;f\frg = A;a

y var ( 1) = A VA, donde A es el j — ésimo vector fila de A’
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Estimador en una fase bajo MAS

Un disefio de una sola fase o fase tinica involucra seleccionar n = n® unidades
bajo muestreo muestreo aleatorio simple y recoger la informacion de los dos sub-
cuestionarios o modulos de la muestra s, esto es, recoger la informacion de las J
caracteristicas que conforman el cuestionario completo. En este caso los tamanos
muestrales en los patrones uno y dos son nulos, n = n(? = 0.

La estimacion del total poblacional t = (tl,t2>/ se realiza mediante t,_” = (t.,t,

donde fﬁ) yiﬁ) representan los estimados de Horvitz—Thompson basado en la mues-

tra s®, ya que es el @nico patréon del disefio y cuyos elementos son de la forma
dados por la ecuaci(’)n 2.4. El estimador de varianzas y covarianzas esta dado por

~3) <N(3> 43))’

3 . . .
\Y% ( Er)> VSI ( ( )> y cuyos elementos las varianzas y las covarianzas estimadas

s

bajo el diseno de muestreo aleatorio simple sin reemplazo para la j-ésima variable.

Se tienen varianzas de la forma Vsz( ) dados por la ecuacién 2.5 con p = 3.

LGN )
V (@) _ V,© Vi,
SI b ) = A(3) 6
V12 V2

Notese que en forma general, el estimador en una fase es lo que se usa en el diseno de
muestreo tradicional. Es decir, se tiene una tinica muestra de individuos de la cual
se obtiene la informacion de la encuesta y se realiza la estimacién de parametros
objeto de interés.

Estimador simple bajo MAS

Al considerar los patrones de la tabla 1.1, de acuerdo con Chipperfield & Steel

(2009) para la estimacion del total poblacional t = (t1,t5) bajo el estimador simple

en los modulos o subcuestionarios Q1 v Q- estan dados por t, = t( g vty = ff;)

respectivamente. El moédulo ()1 se encuentra en los patrones uno y tres por lo que
sus caracteristicas se estiman en la muestra s(*) y el modulo @, se encuentra en los

patrones dos y tres de tal forma que sus caracteristicas son estimadas en la muestra
23)
5(23),

Asi mismo, se tiene que las varianzas estimadas de la estimacion de totales en los
o A (13) o~ a ~ (23
modulos Q1 y @2 son respectivamente V (tl) = Vg ) yV (tz) = V; ). Notese que

la forma de éstos elementos es la misma de los elementos en la matnz V en 2.9 de

1— @) ~
TNl s - LR -
n(p

la matriz de varianza—covarianza de los elementos asociados a las variables en el
modulo ¢ del patron p; donde p = 13 respresenta la muestra s13 = s U 5@ y
p = 23 es la muestra 5?3 = s U s,

la seccion 2.1.3. Es decir, elementos de la forma V
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MAS en SQD con Q arbitario

En forma generalizada se extiende la metodologia al caso en el cual se tiene un

Q > 2 arbitrario con P = 27 — 1 posibles patrones, siendo el interég; estimar
los totales poblacionales asociados a los Q modulos t = (ty,ts,---tg) tal que
t, = <t17t27' t 7tJ1) ) ty = (t17t27 U 7tJ2> ) T tQ = (t17t27' t 7tJQ) represen-

tan los totales poblaciones de las caracteristicas en cada modulo (subcuestionario),
J1 caracteristicas en el modulo uno, J, en el modulo dos, hasta J¢ caracteristicas
en el modulo Q tal que con J =J; +Jy + -+ Jg.

59 7sq

El m-estimador i;frq = (tﬂ,tﬂ, x i:\:g) para el total t bajo un diseno de muestreo

aleatorio simple que incorpora la metodologia de cuestionario dividido, se obtiene
mediante la ecuacion 2.6 de la seccion anterior.

1) ~2) ~3 PN’
En este caso a = (ﬁﬂ),a;,éﬂ), e ,i:er)> es un vector columna en bloques de
dimension M x 1 de totales estimados i;ff;) que representan el total estimado en el
patréon p = 1,2,--- . P ordenado por el modulo ¢ = 1,2,---, Q) con elementos %Ef})

q
que representan la estimacion del total de la j,-ésima variable mediante el estimador
de Horvitz—Thompson de acuerdo con la ecuaciéon 2.4, es decir, la estimacion de la
j-ésima variable ordenada por el patron p y el modulo q.

Para calcular el estimador de totales bajo SQD, la matriz en bloques A" de dimension
Q x M esta dada por

’ ’ -1 ’

A = (W V*IW) WV (2.10)
con W una matriz en bloques de dimension M x Q con elementos (bloques) 1 en
la posicion (m, q), si el m — ésimo elemento en « es una estimacion del total en el
patrén t&) v 0 en otro caso; m=1,...,Myqg=1,...,Q.

La matriz de varianza—covarianza de dimensiéon M x M descrita en la ecuacion 2.9
toma la forma

Vl
o v
0 :
vV _ o (2.11)
Vq
0 0o . 0
—(P)
0 o0 0 - Vi

Los elementos \Af((lp) en la diagonal de V son de tamafo g® x ¢ (seccion 1.4)
y corresponden a matrices de varianzas y covarianzas de los j, totales estimados
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asociadas al modulo ¢ en el patron p estimada bajo el diseno MAS; es decir, varianzas
de la forma dada por la ecuacion 2.5. Notese que los tamanos de los elementos \A/';p)
pueden ser diferentes entre si segtin el nimero de caracteristicas asignadas al patron

p denotado por ¢, asi por ejemplo en el patréon 1 se tienen .J; caracteristicas por
~ (1 ~ (P
lo que el elemento Vi ) es de dimensiéon J; X J; mientras que la dimension de Vé? )

serd mucho mayor ya que en este patréon la cantidad de caracteristicas serd mayor,

~(3) ~
tal como ocurre con los elementos Vg ) y Vi) del patrén 3 en la ecuacion 2.9.

1— @
Para la estimacion de la covarianza se puede usar N2T{C)COV(Y;,, Y, ) donde
n
- 1 ) 7®)
el término COV (Y}, Y;)®) = 1 D e (y](»p) — Yjp )(y](?) — Yﬁ ) representa la

covarianza entre las variables j y j' del patréon p. Una alternativa para simplificar
los procesos computacionales (célculos bajo software) consiste en asumir covarianza
cero entre las variables, COV(Y;,Y;) = 0. Sin embargo, la medicion del impacto
de este supuesto no ha sido medido en este trabajo y se desconoce las implicaciones
que pueda tener en las estimaciones del total poblacional. También queda abierto
la posibilidad de incluir estructuras de covarianza méas especificas segtn el tipo de
variable que se esté manejando (incluyendo el diseio de muestreo), por ejemplo,
covarianza entre una variable categérica y una numérica.

2.2 Muestreo Estratificado

En el muestreo estratificado®, la poblacion es dividida en subpoblaciones no su-
perpuestas llamadas estratos. Una muestra probabilistica es seleccionada en cada
estrato y la seleccion en los diferentes estratos son independientes.

Para una estratificacion de una poblacion U = {1,...,k,..., N} nos referimos
a una particion de U en H subpoblaciones llamadas estratos y denotados por
Upy...,Up,..., Uy donde U, = {k : k pertenece al estrato h}. Por muestreo es-
tratificado se entiende que una muestra de probabilidad s, se selecciona de U, de
acuerdo con el diseno pp(-)(h = 1,..., H) y que la seleccion en un estrato es inde-
pendiente de las selecciones en todos los otros estratos.

La muestra total resultante, denotada s estard compuesta como

s=sUsyU---Usy

debido a la independencia en la seleccion de la muestra

p(s) = pi(s1)pa(s2) -+ pa(sn)
3En inglés Stratified Sampling (ST).
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El namero de elementos en el estrato h es denotado N}, el cual se asume conocido.
El total poblacional para una caracteristica Y puede ser obtenido como:

H
==
U h=1
donde ¢, = ZUh Yk es el total de la variable Y en el estrato h.

En muestreo estratificado, el m estimador para el total poblacional puede escribirse
como:

H
= 't (2.12)
1

donde ¢, es el estimador de t;, = Zuh yr. La varianza y estimador de varianza
insesgado estan dados respectivamente por

Vsr(tz) = Y Vi(tnr) (2.13)
Var(te) = > Vallnr) (2.14)

2.2.1 Muestreo Estratificado en SQD

Al incorporar el diseno de Cuestionario Dividido en el muestreo estratificado, el
estimador del total poblacional para el patron p se puede escribir como

) = Z?‘p (2.15)

con varianza y varianza estimada dados respectivamente dadas por (2.16) y (2.17)

H

VR @A) =3 P @) (2.16)
h=1

~ H A~

VR @A) =3 v @) (2.17)
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2.2.2 Estimador MELI en Muestreo Estratificado

Considerando un cuestionario dividido en Q > 2 subcuestionarios o médulos, bajo
un esquema de P posibles patrones. El interés es estimar el vector de totales pobla-
cionales t = (t,t, - -tQ)/ asociados a los Q modulos tal que t; = (¢1, g, - - 7tJ1)/,
to = (t1,t9,- - ,tJQ)/, et = (tl, o, - 7tJQ)/ representan los totales poblacionales
de las variables o caracteristicas en cada modulo (subcuestionario); J; variables en
el modulo uno, J, en el modulo dos, hasta Jg variables en el médulo Q tal que

J=Ji+Jo+---+Jo

. sq ~5q sq
El m-estimador t, = (tﬂ,tﬂ,-
estratificado que incorpora la metodologia de cuestionario dividido, se obtiene me-
diante la ecuaciéon 2.6 de la seccion 2.1.3:

Erch) para el total t bajo un diseno de muestreo

~sq ’

=Aco

s

1) ~2) ~3 Py’
o= (ffd),ffd),fil), e ,/ter)) definido como un vector columna en bloques de dimen-

sion M x 1 de totales estimados ]:ff;) que representan el total estimado en el patron
p=1,2,---, P ordenado por el moédulo ¢ =1,2,---,Q con elementos fff;)q que rep-
resentan la estimacion del total de la j,-ésima variable (j-ésima variable ordenada
por el modulo ¢) mediante el estimador de Horvitz-Thompson de acuerdo con la
ecuacion 2.15 de la seccion 2.2.1. Es decir, el m-estimador bajo el diseno de muestreo

estratificado incorporando el enfoque de cuestionario dividido.

Para calcular el estimador de totales bajo SQD con el estimador MELI, la matriz
en bloques A" de dimension Q x M esta dada por

/ / -1 /
A = (WV*W) WV (2.18)
con W una matriz en bloques de dimension M x Q con elementos (bloques) 1 en

la posicion (m, q), si el m — ésimo elemento en a es una estimacion del total en el

patron t”) y 0 en otro caso; m=1,...,Myqg=1,...,Q.

La matriz de varianza—covarianza V de dimensiéon M x M esta dada por

Vl
o v
0 :
Vq
0 0 0
(P)
0o 0 0 Vo
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Los elementos \Afép) de V de tamafio g9 x gU)(seccién 1.4) corresponden a matrices
de varianzas y covarianzas de los totales de las j, variables asociadas al médulo ¢
en el patron p estimada bajo el diseno de muestreo estratificado; es decir, se tienen
varianzas de la forma dada por la ecuacion 2.17 de la seccion 2.2.1. Notese que

- () . . . .
los tamartios de los elementos V= pueden ser diferentes entre si segin el ntimero

de caracteristicas asignadas al patrén p denotado por ¢, asi por ejemplo en el
~ (1
patron 1 se tienen J; caracteristicas por lo que el elemento Vi) es de dimensién

. . . S )

J1 X Ji mientras que la dimension de V,* serd mucho mayor ya que en este patron
. L , S53)

la cantidad de caracteristicas sera mayor, tal como ocurre con los elementos V, ~ y

~(3
Vg; del patrén 3 en la ecuacion 2.9.

2.2.3 Diseno EST-MAS

Teniendo en cuenta un disenio de Muestreo Aleatorio Simple sin reemplazo en todos
los estratos (diseno EST-MAS) el estimador de Horvitz—Thompson para el total
poblacional toma la forma

H
i = Z N,Y o (2.20)

con Y, = Yosh— Yr y varianza dada por

np
H
Vsrsi(tz) = S (2.21)
h=1
donde f, = % es la fraccion muestral en el estrato h y la varianza del estrato
h
2 - S T dende T, =Y U
Yuh - Nh . 1 up, yk‘ Up, 9 up T up, Nh
Un estimador insesgado para la varianza esta dado por
el
~ ~ b
Vsrsi(te) = ZNh T (2.22)
h=1
1 —
donde S7, = 1 >, (k= Y, )? es la varianza muestral en el estrato h.
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Diseno EST-MAS en SQD

Al incorporar un diseno de cuestionario dividido en el diseno EST-MAS, para el
patron p el m-estimador dado en (2.20) toma la forma

H
P =N NYY (2.23)
h=1
doénd () _ 1 . 1 .
onde Yy = — Y kesh®) Yk = ") > <n» YUk representa el promedio muestral en el
h h
estrato h y el patron p.
Con estimador de varianza
21— 1y
Z Ny ph (52,)" (2.24)
T
w _ () ! () _ 3@
donde f,” = -y (S%,)" = Z (p)( P =Y, )? son respectivamente la
Nh n(l’)

fraccion muestral y la varianza muestral en el estrato h y el patron p.

Estimador MELI en Muestreo EST-MAS

!

Los totales b = (fi,fa, 1 ts) s b2 = (f1ta,- oo ) s s bg = (st tug)
representan los totales poblaciones de las variables en cada modulo (subcuestionario)
conJ =J;+Jo+---+ Jg. Asi, el m-estimador para el vector de totales bajo disenio

sq 7549

EST-MAS Esrq = (tﬂ,tﬂ, X ?jri?) para el vector de totales poblacionales t que

incorpora la metodologia de cuestionario dividido, se obtiene mediante la ecuacion
2.6 de la seccion 2.1.3, es decir:
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2.3 Muestreo Con Reemplazo

De acuerdo con con la teoria clasica de muestreo Sarndal et al. (1992), el estimador de
Hansen y Hurwitz insesgado para el total poblacional ¢ = )", yz; llamado estimador
pwr?, puede escribirse como:

2 1 « Yki
towr = — — 2.25
o = 3y 2 2.25)

donde k; es el elemento seleccionado en la i-ésima extraccion, ¢ = 1,---m. Con
varianza dada por

V (tpur) = %Z (% - t)2pk (2.26)

y estimador de varianza insesgado
9 1 — Yk ?
Vtpwr) = ——= (—Z — tpwr) Dk (2.27)

A continuaciéon se generaliza la forma del estimador de Hansen y Hurwitz para el
total poblacional incorporando la metodologia de de diseno de cuestionario dividido
en los principales disenos de muestreo aleatorio con reemplazo.

2.3.1 Muestreo Aleatorio Simple con Reemplazo

Bajo el disefio de Muestreo Aleatorio Simple con Reemplazo®, se asigna la misma

1
probabilidad de seleccion —— a cada muestra ordenada os = (ki,..., ki, ..., kp)

donde k; es el elemento seleccionado en la i-ésima extracciéon, ¢ = 1,---m.

1
Bajo la misma probabilidad de seleccion py; = N’ el estimador para el total pobla-

cional t = ),y toma la forma

towr = NYo, (2.28)

donde Y,, es la media muestral ordenada, incluyendo elementos repetidos:

_ 1 &
Y, = — i 2.29

Definiendo la varianza muestral ordenada como

4pwr se refiere a p-expandido con reemplazo.
5Simple Random Sampling with Replacement (SIR).
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n 2
VSIR(tpwr) - m Syu
con estimador de varianza insesgado
- - N(N —1)
Vsir(tper) = TSES

(2.30)

(2.31)

(2.32)

2.3.2 Muestreo Aleatorio Simple con Reemplazo en SQD

Al incorporar un diseno de cuestionario dividido en el diseio de muestreo aleatorio
simple con reemplazo, el estimador de Hansen y Horvitz para el total poblacional
en el patron p basado en la ecuacion 2.28 de la seccion anterior toma la forma:

i), = N

donde 1702” es la media muestral en el patron p, tal que

m®)

_ 1
() — _} : (p)
Y;)s - m(p) — yki

El estimador de varianza toma la forma

N(N - 1)

7(P) (7(p) \ — 2 \(p)
VSIR(tpwr) - m(p) (Sos)
con varianza muestral ordenada
1 m(P)
2N\(p) . ___ — () _ 37(p)\2
(Sos) - m(p) . 1 Zl(ykz Yos )
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2.4 Diseno PPT

En el diseno PPT el muestreo es con reemplazo y la probabilidad py proporcional a

una variable auxiliar xy. py o xp para zy,...,xy. Es decir,
Tk,
Dr = c k=1,--- N 2.37
S o (2.37)
Sea la muestra ordenada os = (ki,...,ky). Bajo este diseno, el estimador para el

total poblacional t = ) y; esta dado por

Yki 1 O Vi
_ — - S 2.38
L3 (Ta) i3 239
Es decir, el total conocido ), x; multlphcado por la media muestral ordenada de

Yki
las razones —.
T

Un estimador insesgado para la varianza esta dado por

- (2] s B2

=1

m 2
Yki
= 2.39
<¢:1 xf) (2.39)

2.4.1 Diseno PPT en SQD

Al incorporar una estructura de cuestionario dividido en el diseno PPT, para el
patron p el estimador pwr toma la forma:

m(P)

i) 1 TN
R D m@)Zl(x—M) (2.40)

u

Con estimador para la varianza dado por

- 2
- N 1

(p) ({(p) _
v (tpjiur) - (Z xk‘)] m® (m®) — 1)

2

m®) 9 m(P)
Yki ylm
< > (m) E D (2.41)
=1

Una vez definido la forma del estimador de Hansen y Hurwitz para el diseno de
muestreo aleatorio simple con reemplazo y el diseno PPT, es de resaltar que para
aplicar la metodologia de cuestionario dividido es necesario que los individuos sean
asignados a los patrones de forma tinica (mutuamente excluyentes).
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2.4.2 Estimador MELI en Muestreo con Reemplazo

Considerando un cuestionario inicial formado por J variables el cual puede ser di-
vidido en Q subcuestionarios (Q > 2) o modulos bajo un esquema de P patrones.
El interés se centra en estimar el vector de totales poblacionales t = (tq,to, - - -tQ)/
asociados a los ( modulos.

!

Los totales t, = (tl,tg, tee ,tJl)l, to = (tl,tg, s ,tJ2)l, T, tQ = (tl,tg, tee ,tJQ)
representan los totales poblacionales de las caracteristica en cada modulo, J; ca-
racteristicas en el médulo uno, J, en el moédulo dos, hasta Jg caracteristicas en el
modulo Q tal que con J = J; + Jo + -+ - + Jo.

’
Tsq sq Tsq

. sq
El pwr-estimador t,,,,, =t bpurys tpurg
muestreo con reemplazo que incorpora la metodologia de cuestionario dividido, se
obtiene mediante:

para el total t bajo un diseno de

A« (2.42)

pwr

Este estimador combina Optimamente las estimaciones de totales #Z)

pwr, AUE TEP-

resentan el total estimado en el patron p = 1,2,---, P ordenado por el modulo
1 2 3 P\

g=12--.0Q. a = (i;fm)m,%fm)m,%fm)m, e ,i:f,w),,Q> es un vector columna en blo-

. . 2(p) .
ques de dimension M x 1 cuyos elementos t,,, estdan formados con elementos Z},ﬁ’ﬁ%

que representan la estimacion del total de la j,-ésima variable (j-ésima variable or-
denada por el moédulo ¢) mediante el pwr-estimador. Es decir, la estimacion del
total poblacional de la j,-ésima variable bajo el disenio de muestreo, que estara dado
por la ecuacion 2.33 de la seccion 2.3.2 para el disenio de muestreo aleatorio simple
con reemplazo, 6 la ecuacion 2.40 de la seccion 2.4.1 para el diseno PPT.

Para calcular el estimador de totales bajo SQD, A’ es una matriz de factores com-
puestos (Rao 1973, pag. 60) o matriz en bloques de dimensiéon Q x M dada por

’ / -1 ’
A= (W V*IW) WVl (2.43)
con W una matriz en bloques de dimensiéon M x Q con elementos (bloques) 1 en

la posicion (m, q), si el m — ésimo elemento en « es una estimacion del total en el

patrén t&) v 0 en otro caso; m=1,...,Myqg=1,...,Q.

La matriz de varianza—covarianza estimada V de dimension M x M esta dada por
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Vl
o v’
0 :
Vq
0 - 0
~(P
0o .. 9D

Los elementos \Afép) en V son de tamafio ¢ x g (secciéon 1.4) y corresponden a
matrices de varianzas y covarianzas de los j, totales estimados asociadas al médulo
q en el patron p estimada bajo el diseno de muestreo que se esté considerando
(SIR, PPT). Una alternativa simplista puede ser la omisioén de covarianzas, es decir,

. . () .
asumir covarianzas cero, de tal forma que elementos V * corresponden a matrices de
varianzas en la diagonal y cero por fuera de esta. Es de senalar, que este impacto el
cual esta fuera del alcance de este trabajo no ha sido medido sobre la estimacion final

del vector de totales poblacionales t. Los tamanos de los elementos Vflp) pueden ser
diferentes entre si segtin el nimero de caracteristicas asignadas al patron p denotado

por ¢, asi por ejemplo en el patron 1 se tienen J; caracteristicas por lo que el

~ (1 ~ (P
elemento Vg) es de dimension J; x J; mientras que la dimension de V(Q) sera

mucho mayor ya que en este patron la cantidad de caracteristicas sera mayor, tal

~3) =3
como ocurre con los elementos V§ : y Vi; del patron 3 en la ecuaciéon 2.9.
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2.5 Muestreo en dos etapas

La poblacion de elementos U = {1,...,k,..., N} es particionada en N; unidades pri-
marias de muestreo (UPM’s) denotadas Uy, - -+ ,U;, -+, Uy;. El conjunto de UPM’s
es denotado por U; = {1,---,4,---,N;}. El tamano o nimero de elementos en

U; es denotado N; y tenemos que N = ZU,- N;. En el muestreo en dos etapas el
m—estimador puede escribirse como:

Eiﬂ
=y T (2.45)
1 14

>

donde t;; es el m—estimador de ¢; con respecto a la segunda etapa. La varianza de
t. se puede escribir como la suma de dos componentes °

Vast: = Vupm + Vusu

= ZZAM%—M—U Z—Z

(2.46)

con
Y Y1
V= Aprji 2.47
ZZ T (2.47)

donde t; representan los de totales en las UPM. Un estimador insesgado de Vs, estéa
dado por

Vasr = Vi + Vusu
(2.48)

y estimador insesgado

~ X Yk Yi)i
Vi = Apgji——— 2.49
Z; . Tklé Ti (249)

donde t;, representan las estimaciones de los totales en las UPM.

6

e UPM: unidades primarias de muestreo

e USM: unidades secundarias de muestreo

30



2.5.1 Diseno MAS-MAS

El diseno bietapico MAS-MAS consiste en aplicar muestreo aleatorio simple en
ambas etapas. En la primera etapa se selecciona una muestra aleatoria simple Sy de
tamano n; de Ny conglomerado y posteriormente en la segunda etapa para ¢ € Sy se
selecciona una muestra aleatoria simple de tamano n; de NN; elementos del i—ésimo
conglomerado. Bajo este disefio el m—estimador del total poblacional ¢t = >, i se
puede escribir como

R N, _ N, R
by =1 Z NV == lir (2.50)
nr 57 ny 57
con
fﬁr = — - NzY
T ; Yk S

La varianza esta dada por

- 1—fr Ny 1—f
2 2 2 : 2 2
‘/28t (tﬂ) = NI 777[[ SIU[ + n—l NZ TSin (251)
Ur !
nr Tn;
donde f; = —1; f; = —
onde fI N ) fl NZ,

1 _
S?U] = N, —1 Z (ti - tU1)2

Ul

_ ZUiti
Y

es la varianza en U; de los totales en los conglomerados t¢;, con ¢y, = ~
I

1 _
' Ui

con Yy, — =0

El estimador insesgado de la varianza esta dado por

1—fi

n;

52

yst

~ g 1—fr N;
Vaut (tx) = N?TIS?SI o > N (2.52)
St

donde

1 - = \2
2 .
SISI - n;— 1 Z (tm tm)

SI

es la varianza en S; de los totales estimados en los conglomerados tir
A N _
lin = # Zyk = N;Y;
i
Si
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>

ZS} g@ﬁr

iw = ———. Ademas, se tiene que

nr
1 _
Sjsi = ] Z (yk o YSi)2

n;

~

con

Zsi Yk

n;

donde Ys, =

2.5.2 Diseno MAS—-MAS en SQD

Al incorporar la estructura de cuestionario dividido al diseno MAS-MAS las esti-
maciones para el total poblacional y la varianza en el patrén p se definen por las
ecuaciones 2.53 y 2.54 respectivamente:

N N N,
(p) _ Y1 Py ) _ AV (p)
=5 NIV = =5y i (2.53)
" g 1 S
con
A(p) Zy(p) )
y
(»)
SIS B @ , N n® L= 12 \®
Vasi () = Ny ——5— () (S7s,)" + (p) Z (N7) ®) (Sysz) (2.54)
ny ny s n;
donde

1 . =) 2
(535" DR > (tz(‘i) - tz(‘i))

(
nl L))

es la varianza en cada patron p, S}p) de los totales estimados en los conglomerados
£(P)

’lﬂ'

A(p Z Yl )

con tp = —~L —— Ademaés, se tiene que
ngp)

1 N2
(Ss&)(p) ) ) Z (y/(cp) YS(f)))

i " gip)
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ZSZ(P) yls:p)

nl(p)

donde }_/bgf’ ) =

2.5.3 Estimador MELI en Muestreo MAS—MAS

Considérese un cuestionario conformado por J variables o caracteristicas de tal
forma que puede ser dividido en Q subcuestionarios o modulos, bajo un esquema
de P patrones. El interés consiste en estimar el vector de totales poblacionales
t = (tp,t0, - -tQ)/ asociados a las Q modulos.

Los totales t, = (tl,tg, tee ,tjl)l, to = (tl,tg, s ,tJQ)I, T, tQ = (tl,tg, tee ,tJQ)I
representan los totales poblaciones de las variables en cada modulo (subcuestionario),
J1 variables en el modulo uno, J; en el mdédulo dos, hasta Jg variables en el modulo
Qtalquecon J=J; +Jo +--- 4+ Jg.
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El m-estimador i;frq = (tﬂ,tﬂ, x i:\:g) para el total t bajo un diseno de muestreo

estratificado que incorpora la metodologia de cuestionario dividido, se obtiene me-
diante la ecuacion 2.6 de la seccion 2.1.3, es decir:

t =Aa (2.55)

i

El vector a« = <§1) #2) #3) e ,i:f;)) definido como un vector columna en bloques

w19 Y72y ¥l

de dimension M x 1 de totales estimados i:ff;) que representan el total estimado en el
patron p = 1,2,--- ., P ordenado por el médulo ¢ = 1,2,--- ;@) con elementos ZST’;,L
que representan la estimacion del total de la j,-ésima variable mediante el estimador
de Horvitz—Thompson de acuerdo con la ecuacion 2.53 de la seccion 2.5.2. Es decir,
el m-estimador bajo el diseno de muestreo MAS—-MAS incorporando el enfoque de

cuestionario dividido.

Para calcular el estimador de totales bajo SQD, la matriz en bloques A" de dimension
Q x M esta dada por

’ / -1 ’
A= (W V*IW) WVl (2.56)
con W una matriz en bloques de dimensiéon M x Q con elementos (bloques) 1 en

la posicion (m, q), si el m — ésimo elemento en « es una estimacion del total en el

patron t&) v 0 en otro caso; m=1,...,Myqg=1,...,Q.

La matriz de varianza—covarianza estimada V de dimension M x M esta dada por
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Vl
o vV
0 :
V= ) (2.57)
Vq
0 . 0
~ (P
0o ... V(Q)

Los elementos i\/'((lp) de V de tamafio gV x 1) (secciéon 1.4) corresponden a las matrices
de varianzas y covarianzas de los totales de las j, variables asociadas al médulo ¢
en el patron p estimada bajo el diseno de muestreo MAS-MAS; es decir, se tienen
varianzas de la forma dada por la ecuacion 2.54 de la seccion 2.5.2. Los tamanos de

los elementos \A/‘((Jp) pueden ser diferentes entre si segiin el niimero de caracteristicas
asignadas al patron p denotado por ¢?), asi por ejemplo en el patréon 1 se tienen

e (1) . ., .
Jy caracteristicas por lo que el elemento V,  es de dimensiéon J; x .J; mientras

~(P
que la dimension de V(Q ) serd mucho mayor ya que en este patron la cantidad de

- ; G C) ,
caracteristicas serd mayor, tal como ocurre con los elementos V, "y V, , del patron
3 en la ecuacion 2.9.

Notese que los elementos Vflp) de V involucran covarianzas basadas en el diseno de
muestreo MAS-MAS, por lo que es necesario considerar la forma mateméatica de
la misma; la opcién de omision; asi como los posibles impactos tanto en el proce-
samiento de informacion (requerimientos de computo) como en los resultados finales,
es decir la estimacion del total t que proviene del estimador MELI bajo SQD.

Es de senalar que la medicion de estos impactos no estan en el alcance de este
trabajo, y no se realizaron debido al gran esfuerzo y tiempo que implican el disenio de
escenarios propicios para su medicion, la programacion de los algoritmos (desarrollo
de scripts, funciones y demaés) y la ejecucion de los mismos.
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2.6 Estimador alternativo

En esta seccion se presenta un enfoque alterno o estimador alternativo que podria us-
arse para la estimacion de totales poblacionales basado en un estimador de regresion
y hace uso de la metodologia Jackknife para la estimacion de varianza.

2.6.1 Estimador en dos fases

De acuerdo con Chipperfield & Steel (2009) y basado en el esquema de patrones de
la tabla 1.2 de la seccion 1.3.3 con dos caracteristicas Y7 y Y. Un diseno en dos fases
involucra seleccionar” n® unidades mediante muestreo aleatorio simple y recoger la
informacion de ambas caracteristicas Y; v Ya; v seleccionar n(Y) unidades y recoger
informacion unicamente de la caracteristica Y;, en este caso se tiene n > 0, n® =0
y n® > 0. La funciéon de costo queda definida como C' = cyn + cMn® + ¢Bn®),

Notese lo flexible que puede ser un diseno de cuestionario dividido en comparacion
con el diseno en dos fases. Al excluir el segunto patréon en el diseno SQD (lado
derecho de la tabla 2.1) se podria obtener obtener el esquema del disefio en dos fases
(lado izquierdo de la tabla). Bajo este razonamiento podria tratarse un diseno en
dos fases como un caso particular del diseno de cuestionario dividido.

Dos fases SQD
Patron | Yy | Yy | n@ | sO) Patron | Yy | Yy | n@ | sU)
1 X nM | s | = 1 X nM | s
3 X | X [ n® |G 2 X [ n® ] s®
3 X | X [ n® ] s®

Tabla 2.1: Comparacion: diseno en dos fases y SQD.

Bajo el diseno en dos fases el estimador de totales poblaciones de la caracteristica

. . . N
Y: esta dado por Yl(tp) = Y1(13) donde Y1(13) = i) Zk@(ls) y;, con varianza dada
V(%) = v donde 10 = g2
por 1 =V onde V7" = L
De acuerdo con (Sitter 1997), el estimador de regresion en dos fases para la carac-
teristica Y5 esta dado por Yg(tp) = }}2(3) +B (Yl(w) — }}1(3) con varianza linealizada
5 )\ N* o, N? ., nt® . H S
dada por V <Y2 ) = WSQ + WSM 1— @ ) donde el coeficiente B = 5—12

"De forma analoga se puede seleccionar n(®) unidades mediante muestreo aleatorio simple y
recoger la informacion de ambas caracteristicas Y; y Ya; v seleccionar n(?) unidades y recoger
informacion unicamente de la caracteristica Y». En este caso se tendria n® = 0, n? > 0y

(3)
n'?) > 0.
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es el cociente entre la covarianza de las caracteristicas uno y dos y la varianza de
Sta
5155
es tipicamente usado cuando ¢V es significativamente menor que ¢® y cuando p es
grande (Cochran 1977).

. El estimador en dos fases

la caracteristica uno; con S5, = S5 (1 —p*)y p =

En esta seccion se trato las caracteristicas Y y Yy como los totales poblacionales a
estimar asociados a las variables y; y y» bajo un diseno de muestreo aleatorio simple
ignorando el factor de correccion de poblacion finita de acuerdo con Chipperfield
& Steel (2009). Sin embargo, en la siguiente seccion se amplia este enfoque a un
diseno de cuestionario dividido con () = 2 subcuestionarios o modulos considerando
el diseno de muestreo aleatorio simple siguiendo la teoria clasica de muestreo de
acuerdo con Sérndal, Swensson & Wretman (1992). Cabe aclarar que al referirnos a
un estimador en dos fases dicho nombre esta relacionado con la forma del estimador
en si el cual se explica en secciones posteriores y no obedece a la aplicacion de un
diseno en dos fases.

2.6.2 Estimador en dos fases bajo MAS y Q=2 moédulos

De acuerdo con la seccion anterior y considerando un cuestionario completo de J
variables de interés el cual puede ser dividido en dos subcuestionarios o modulos
@1y Q2 con J; y Jy variables respectivamente, tal que J = J; + J5. Un diseno en
dos fases implicaria seleccionar® n® unidades mediante muestreo aleatorio simple
y recoger la informacion en simultaneo de las J; y J, variables asociadas a los
modulos Q1 y Qs respectivamente. Adicionalmente se debe seleccionar nt") unidades
y recoger informacién unicamente de las J; variables asociadas al modulo (q, en
este caso se tiene n() > 0, n® = 0y n® > 0 con funcién de costo definida por
C = con + cWn® 4 BnB (ver la parte derecha de la tabla 2.2).

Dos fases SQD
Patron | Q1 | Qo | nU) | sU) Patron | Q1 | Qo | n) | sU)
1 X n s | = 1 X n | s
3 X | X [ n®]sO 2 X [ n® | s®
3 X | X [ n®]sO

Tabla 2.2: Analogia entre diseno en dos fases y SQD con ) = 2.

8De forma analoga se puede seleccionar n(® unidades mediante muestreo aleatorio simple y
recoger la informacion de las caracteristicas en los modulos Q, y Qa; v seleccionar n(? unidades
y recoger informaciéon unicamente del moédulo Q2. En este caso se tendria n) = 0, n(? > 0y

(3)
n'?) > 0.
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El objetivo inicial consiste en estimar el total poblacional de las J; variables del
modulo @)y, esto es, estimar t; = (¢1,o,--- ,t;,) mediante el estimador en dos fases

¢ ¢ ¢ ¢
(tp) _ tgp)’tgp)"” tp)

/
que puede escribirse como t; oty ) . Notese que en el esquema

de patrones de la tabla 2.2 el modulo uno esta en los patrones uno y tres; por lo que
dicho estimador estard dado por:

() _ {09

t 1 (2.58)

con elementos ffrlf’), para j = 1,2,---J; que representan el total estimado para la

p(13) _

variable j; dados por ¢, ;7 = ZkEs as) Yjk los cuales equivalen al total estimado

(13).

n(3)
bajo el disenio MAS para la variable 7 en la muestra s
la forma dados por la ecuacion 2.4.

estas son estimaciones de

La varianza estimada para el estimador de totales en el modulo ), se define como:

~ (13
v@@dzvﬁ’ (2.59)
~(13) (13) ( 3) . . . .
dondeV, " = Vs I ( ,l ) representa la matriz de varianzas y covarianzas estimadas

bajo el diseio de muestreo aleatorio simple sin reemplazo (MAS); cuyos elementos
en el caso de las varianzas estimadas asociadas a las Jy caracteristicas del modulo

1— f(@
(1 son de la forma de la ecuacion 2.5, es decir, V1 ( (13)> = N27fs2 a3)

mJ (

El estimador en dos fases para el total poblacional ty = (¢1, %o, - - ,tJQ)/ del modulo
(@2 bajo el diseno se estima mediante

~(tp) A(tp)

Usando el estimador de regresion (Sitter 1997) se obtiene la forma de los elementos

Egﬂdeégx:<g v fn) ,ég» con j=1,--- . J tal que:

7l >

Ji
;tp)  ~(3) 5(3)
by = tny + > BUID (2.61)
i'=1
donde D, = 52}3) — fgfj’) con j' =1,---,J; representa la diferencia entre el total de

la variable j del modulo Q; en la muestra s y el total de la misma variable del

mismo modulo pero en la muestra s,
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Para determinar la forma de los elementos 6(, en la ecuacion 2.61, seguimos el

enfoque de Sdrndal, Swensson & Wretman (1992) Para tal fin nétese la similitud
de 2.61 con la ecuacion 6.4.1 del capitulo seis. En términos de teoria de regresion para

~ (3 R !
estimar el vector ,BE - (Bﬂ ,5]2 R ,ﬁ;ﬂ) siguiendo el resultado de la ecuaciéon

6.4.2 del autor donde ), = (x1x, Tog, -+ , Tyyk)

B— > TwYn/ O},

7 2.62
AL (2:62)

El cual bajo un modelo homocedastico hace que o7 = 02 | entonces 2.62 se simplifica
a

B _ s ThYk/ Tk (2.63)
Zs kak/ﬂ-k

Al incorporar el resultado 2.63 al estimador en dos fases se obtienen los elementos

.

B](j,), 7 =1,---,J; del el estimador de parametros ,3; ) para estimar el total t tp)
con j=1,---,.J.

3 _ 2o Yy Y/ T (2.64)

B =
]]/ 23(3) yik/ﬂ'k

. Jdo, . .
donde Yy, representa las observaciones (valores ;) de la j -ésima variable del cues-
1k
tionario uno y y;,, son las observaciones de la j-ésima variable del cuestionario dos.

Por otro lado, Royall & Cumberland (1978) muestran que bajo un marco de trabajo
basado en modelos, el estimador de varianza Jackknife es asimtoticamente equiva-
lente a un estimador de varianza robusto. Aunque su desempeno es similar al de un
estimador de tipo Bootstrap tal como lo muestran autores como Kovar, Rao & Wu
(1988) y Sitter (1992b), el estimador Bootstrap no muestra las propiedades condi-
cionales superiores del estimador Jackknife el cual funciona bien incluso cuando el
supuesto de varianza constante en el modelo no es valido (Sitter 1997).

Por consiguiente, para la estimacion de la varianza se plantea un enfoque Jack-
knife con estimador de varianza para el total estimado en el moédulo ) dado por

\Y (tép ) Vs ( ) tal que:

N B _1
~(tp) n ~(tp) 2 (tp)
Vo (i) = o 2 ([i], -6 (2.65)



donde [EEZ)} son totales generados a partir de [f;%)] excluyendo el elementos a,

(tp)
2

Dyt

paraa=1,---,n es el vector de totales estimados del modulo @)s.

)

. o (tp) . . ~(t .
Notese que t_,” es un vector de dimensién Jy x 1 con elementos t;f conj=1,---,.J

dados por la ecuacion 2.61. Asi, para generar [fffﬁ’)} se debe excluir el elemento

3)

a del total estimado de cada variable j en la muestra s®); es decir, el nuevo total

estimado en dos fases para la variable j tiene la forma:

J1
~(tp) _ [;(3) 3(3)
t7rj = |:t7rji|a + Z [ﬁjjl]aDj, (266)

i'=1

donde [B;j,)] se estima bajo la forma de la ecuacion 2.64 previa exclusion del elemento

a en las variables y 'y y;,, de la muestra s,
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Capitulo 3

Simulaciéon y Aplicaciéon

3.1 Simulacion

A continuacion se muestran los resultados obtenidos mediante un proceso de simu-
lacion teniendo en cuenta diferentes disenos de muestreo para los cuales se realizo
la estimacion de parametros del total poblacional y la varianza bajo tres tipos de
estimadores. Bajo el diseno de muestreo tradicional las estimaciones se hicieron
mediante el m-estimador mientras que bajo la metodologia de diseno de cuestionario
dividido las estimaciones se realizaron mediante el mejor estimador lineal insesgado
(seccion 1.3.3). y el estimador simple (seccion 1.3.2).

Para la simulacién se tuvo en cuenta diferentes combinaciones en la cantidad de
modulos o subcuestionarios y patrones: Q = 2, 3, 4 modulosy P = 3, 7, 15 patrones
respectivamente. En cada cuestionario se simularon variables de las distribuciones
Bernoulli, Poisson y Normal; sumando en total un maximo de 30 variables en total.

En cada escenario de simulacién se estimaron los parametros correspondientes al
total y la varianza, realizando la comparacion de los resultados obtenidos mediante
el sesgo relativo (3.1) y el coeficiente de variacion (3.2).

5 (7) - o-2(9)] E( 2l 51)

cv (§> - W (3.2)
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3.1.1 Escenario 1: Diseno MAS

En este escenario se consider6 una poblacion de tamano N = 30.000 personas y
bajo el diseno de muestreo aleatorio simple se seleccionaron 10.000 muestras de
tamano n = 0.15 x N, es decir el 15% del tamano poblacional N. La estimacion
de parametros se realizd bajo la metodologia tradicional del muestreo basado en el
diseno y bajo enfoque de cuestionario dividido SQD, véase las secciones 2.1.1 a 2.1.3.

) = 2 moédulos

Se construyd un cuestionario compuesto por 15 variables simuladas bajo las dis-
tribuciones Bernoulli, Poisson y Normal, el cual llamaremos cuestionario completo:

e z; ~ Ber(p), p € {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0,8,0.9}; = 1,...,8
e 1 ~ Pois(\), A € {18, 30,42, 54,66, 78,90}; j'=1,...,3

o xjv ~ N(u,0?),n>0,0>0;5"=1,...,4

Bajo el disenio de muestreo aleatorio simple considerando la metodologia tradicional
se realizaron las estimaciones del total y la varianza bajo el m-estimador se re-
alizaron tal como se muestra en la seccion (2.1.1). Para incorporar la metodologia
de cuestionario dividido se dividi6 el cuestionario completo en dos subcuestionarios
(mo6dulos) con ocho y siete variables respectivamente:

e Modulo 1 con 8 variables:

— x; ~ Ber(p),j=1,...,4

— xy ~ Pois(\), 7' =1,2

- SL’]'// ~ N(,LL,O'Q), j” = 1,2
e Modulo 2 con 7 variables:

— xj ~ Ber(p),j=1,...,4

— xj ~ Pois(\), 7' =1

- SU]'// ~ N(/L,O'Q), j” = 172

El esquema de patrones usado se presenta en la tabla A.1 del anexo A.1 con vector
de tamafio muestral (n®, n® n®) = (0.35,0.35,0.30) x n, es decir 35%, 35% y 30%
del tamano de muestra original n. Las estimaciones de los parametros se realizaron
mediante el estimador simple y el mejor estimador lineal insesgado, secciéon 2.1.3.
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En la tabla 3.1 se presentan los resultados de la simulacion bajo los diferentes en-
foques. Al comparar los diferentes estimadores (a,%\ffmple,t}rqd) para el total pobla-
cional (t) podemos ver a través del sesgo relativo que la metodologia de diseno de
cuestionario dividido es una muy buena alternativa tal como la metodologia tradi-

cional usada en Sérndal, Swensson & Wretman (1992).

Poblacion Muestra Sesgo Relativo
Variable t tr Fyimate G B(tx) | B (™) | B (i)
x1.bernoulli 11.993 11.995 11.994 11.991 0,02 0,00 0,01
x2.bernoulli 23.937 23.937 23.936 23.942 0,00 0,00 0,02
x3.bernoulli 8.877 8.881 8.882 8.878 0,05 0,06 0,01
x4.bernoulli 11.864 11.863 11.864 11.862 0,01 0,00 0,02
x5.poisson 540.969 540.958 540.953 540.943 0,00 0,00 0,00
x6.poisson 899.618 899.605 899.615 899.606 0,00 0,00 0,00
x7.normal 2.993.702 2.993.554 2.993.682 2.993.677 0,00 0,00 0,00
x8.normal 29.982.738 29.982.288 29.982.086 29.982.121 0,00 0,00 0,00
x9.bernoulli 14.917 14.918 14.919 14.919 0,01 0,01 0,02
x10.bernoulli 17.950 17.950 17.951 17.953 0,00 0,01 0,02
x11.bernoulli 20.914 20.912 20.914 20.918 0,01 0,00 0,02
x12.bernoulli 24.124 24.124 24.125 24.132 0,00 0,01 0,03
x13.poisson 1.258.016 1.258.049 1.258.054 1.258.040 0,00 0,00 0,00
x14.normal 7.497.212 7.497.174 7.497.154 7.497.149 0,00 0,00 0,00
x15.normal | 24.838.598.912 | 24.838.569.871 | 24.838.558.934 | 24.838.551.939 0,00 0,00 0,00

Tabla 3.1: MAS, Q—2. Total estimado (izquierda) y Sesgo relativo (derecha, valores
en porcentaje).

Los valores estimados para cada una de las variables, %, %\frimple y %\fﬂd en la tabla
3.1 corresponden a un promedio de las 10.000 muestras simuladas. Asi por ejemplo
para la vaiable z1.bernoulli el valor tA7r = Zili'foo fm/lo.OOO. En general para las
tablas 3.1, 3.3 y 3.4, los resultados de las estimaciones presentados provienen de las

10.000 replicas o muestras simuladas.

En la tabla 3.2 se presentan las tasas de cobertura de los estimadores de totales para
cada una de las caracteristicas ;f\frj las cuales en general son buenas y muy similares
para las diferentes metodologias aplicadas. Esta tasa representa el porcentaje de
veces que el estimador cae en el intervalo de confianza al 95% para el estimador del

A~ o~

total: £, & Z1_q/o\/V (£;).
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Estimador
Variable t, | tmwle | phed
x1.bernoulli | 95,04 | 95,02 | 95,00
x2.bernoulli | 95,28 | 95,02 | 95,14
x3.bernoulli | 95,00 | 94,61 | 94,79
x4.bernoulli | 94,90 | 95,04 | 95,04
xH.poisson | 95,14 | 95,11 | 95,19
x6.poisson | 95,47 | 94,89 | 94,94
x7.normal | 94,89 | 94,89 | 94,90
x8.normal | 95,17 | 95,20 | 95,10
x9.bernoulli | 94,91 | 94,87 | 94,98
x10.bernoulli | 95,40 | 94,99 | 94,92
x11.bernoulli | 95,20 | 95,31 | 95,16
x12.bernoulli | 94,85 | 94,95 | 95,03
x13.poisson | 94,82 | 94,74 | 94,79
x14.normal | 95,19 | 95,17 | 95,11
x15.normal | 94,96 | 94,78 | 94,82

Tabla 3.2: MAS, Q=2. Tasa de cobertura, valores en porcentaje.

Varianza Deff

Variable 1% () % (tzimrie) Vv (i3 v ﬁtfrlfple) VA(tiqd)

V (tz) V (tr)
x1.bernoulli 41.870 68.505 68.998 1,6 1,6
x2.bernoulli 27.325 45.883 46.198 1,7 1,7
x3.bernoulli 35.051 57.226 57.682 1,6 1,6
x4.bernoulli 40.125 66.003 66.335 1,6 1,7
x5.poisson 3.054.888 5.034.249 5.058.528 1,6 1,7
x6.poisson 5.163.520 8.369.003 8.398.201 1,6 1,6
x7.normal 67.812.647 109.303.399 109.775.179 1,6 1,6
x8.normal 3.784.009.316 6.277.018.262 6.300.648.287 1,7 1,7
x9.bernoulli 43.175 68.573 69.089 1,6 1,6
x10.bernoulli 39.843 65.667 66.056 1,6 1,7
x11.bernoulli 36.646 58.476 59.031 1,6 1,6
x12.bernoulli 26.748 43.960 44.237 1,6 1,7
x13.poisson 7.247.244 11.600.747 11.639.119 1,6 1,6
x14.normal 39.087.722 62.777.836 62.816.985 1,6 1,6
x15.normal | 17.161.338.450.376 | 28.223.879.716.930 | 28.348.715.860.740 1,6 1,7
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En el caso de la varianza del m-estimador (tabla 3.3), el sesgo relativo evidencia
excelentes resultados (tabla 3.4) reafirmando la viabilidad del uso de un diseno
de cuestionario dividido como opcién a considerar en la fase del diseno muestral
en la aplicacion de encuestas. Este argumento va en sentido con los resultados
proporcionados por el coeficiente de variacion del estimador para el total poblacional
(tabla 3.5).

Muestra Sesgo Relativo
Variable E[V (&)] E [V (&) BV (@) BV (@) | B[V @] | BV @)
x1.bernoulli 40.795 66.636 69.953 2,57 2,73 1,38
x2.bernoulli 27.415 44.785 46.978 0,33 2,39 1,69
x3.bernoulli 35.429 57.877 60.743 1,08 1,14 5,31
x4.bernoulli 40.643 66.391 69.694 1,29 0,59 5,06
x5.poisson 3.045.678 4.974.849 5.219.036 0,30 1,18 3,17
x6.poisson 5.104.468 8.335.878 8.744.363 1,14 0,40 4,12
x7.normal 67.606.832 110.434.564 115.849.308 0,30 1,03 5,03
x8.normal 3.830.811.868 6.257.637.791 6.564.588.638 1,24 0,31 4,19
x9.bernoulli 42.500 69.424 72.896 1,56 1,24 5,01
x10.bernoulli 40.857 66.739 70.070 2,54 1,63 6,08
x11.bernoulli 35.898 58.634 61.542 2,04 0,27 4,26
x12.bernoulli 26.776 43.731 45.880 0,10 0,52 3,71
x13.poisson 7.240.837 11.825.157 12.406.214 0,09 1,93 6,59
x14.normal 38.299.049 62.553.839 65.631.030 2,02 0,36 4,48
x15.normal | 17.191.994.301.498 | 28.089.801.490.856 | 29.472.082.933.437 0,18 0,48 3,96

Tabla 3.4: MAS, Q—2. Esperanza de varianza estimada (izquierda) y Sesgo relativo
(derecha, valores en porcentaje).

Debido a que los estimadores para el total y la varianza bajo el m-estimador son teori-
camente insesgados, se esperaba el comportamiento presentado en el lado izquierdo
de la tabla 3.4 asi como en la tabla 3.5. Los mejores resultados tanto para el sesgo
relativo como el coeficiente de variacion se presentan para la metodologia tradicional
de estimacion del 7-estimador seguido de la metodologia de cuestionario dividido
por el estimador simple y el estimador MELI. Sin embargo, es de
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Variable | cv () | cv (£m1¢) | cv (£294)
x1.bernoulli 1,68 2,15 2,21
x2.bernoulli 0,69 0,88 0,91
x3.bernoulli 2,12 2,71 2,78
x4.bernoulli 1,70 2,17 2,23

x5.poisson 0,32 0,41 0,42
x6.poisson 0,25 0,32 0,33
x7.normal 0,27 0,35 0,36
x8.normal 0,21 0,26 0,27
x9.bernoulli 1,38 1,77 1,81
x10.bernoulli | 1,13 1,44 1,47
x11.bernoulli | 0,91 1,16 1,19
x12.bernoulli | 0,68 0,87 0,89
x13.poisson 0,21 0,27 0,28
x14.normal 0,08 0,11 0,11
x15.normal 0,02 0,02 0,02

Tabla 3.5: MAS, Q=2. Coeficiente de variacion, valores en porcentaje.

Analisis de costo bajo simulacién para () = 2 médulos

En la tabla 3.6 se presenta un analisis del costo de la encuesta asumiendo un rubro
de $100 por pregunta realizada equivalentes a $1.500 por encuesta considerando el
cuestionario completo. Bajo la metodologia tradicional del muestreo, la encuesta
tendria un costo de $6.750.000 mientras que bajo el esquema de patrones planteado
el costo seria de $4.387.500 representando un ahorro del 35% ($2.362.500).

Patréon p | Q1 | Q2 | Tamano Muestral | Costo Marginal
1 X 1.575 $1.260.000
2 X 1.575 $1.102.500
3 X | X 1.350 $2.025.000
n = 4.500

Tabla 3.6: Analisis de costos Q=2.

@ = 3 médulos

En este escenario de simulaciéon se construydé un cuestionario compuesto por 22
variables simuladas bajo las distribuciones Bernoulli, Poisson y Normal (cuestionario
completo). Tanto la poblacion N como el tamano de muestra n son iguales al
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escenario para () = 2 modulos y las estimaciones del total y la varianza bajo el
m-estimador se realizaron tal como se muestra en las secciéon 2.1.1. Los parametros
de las diferentes variables se muestran a continuacion:

e v, ~ Ber(p), p € {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9};  =1,...,11
e 1z, ~ Pois(\), A € {18,30,42,54,66,78,90}; 5/ =1,...,5

° x]-,, NN(M’UQ),M>0,0>O;j,/:17...76

Para incorporar el diseno de cuestionario dividido se dividi6 el cuestionario completo
en tres subcuestionarios (mo6dulos) con ocho, siete y ocho variables respectivamente:

e Modulo 1 con 8 variables:

— x; ~ Ber(p),j=1,...,4
— zy ~ Pois(\), 7' =1,2
— T~ N(/L,O'Q), j” = 1,2

e Modulo 2 con 7 variables:

— xj ~ Ber(p),j=1,...,4
— xy ~ Pois(\), 7' =1
— SL’]'// ~ N(/L,O'Q), j” = 1,2

e Modbdulo 3 con 8 variables:

— xj ~ Ber(p),j=1,...,3

— xj ~ Pois(\), j' =1,2

— xju ~ N(u,0%), 7" =1,2

El esquema de patrones usado en este escenario se presenta en la tabla A.2 del anexo
A.1 con tamafo de muestra n® = n/7 para p = 1,---,7. Las estimaciones de los
parametros se realizaron mediante el estimador simple y el mejor estimador lineal
insesgado bajo la metodologia propuesta en la seccién 2.1.3.
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Poblacion Muestra Sesgo Relativo
Variable t tr taimple tead B (t;) | B (&™) | B (t7)
x1.bernoulli 11.865 11.869 11.866 11.858 0,03 0,01 0,06
x2.bernoulli 24.183 24.181 24.180 24.201 0,01 0,01 0,07
x3.bernoulli 8.871 8.875 8.874 8.860 0,05 0,03 0,13
x4.bernoulli 12.004 12.004 12.004 11.997 0,00 0,00 0,06
x5.poisson 539.240 539.222 539.202 539.162 0,00 0,01 0,01
x6.poisson 899.889 899.898 899.895 899.849 0,00 0,00 0,00
X7.normal 3.000.665 3.000.604 3.000.520 3.000.496 0,00 0,00 0,01
x8.normal 30.025.867 30.026.276 30.026.205 30.026.292 0,00 0,00 0,00
x9.bernoulli 14.971 14.969 14.968 14.968 0,02 0,02 0,02
x10.bernoulli 17.860 17.859 17.862 17.868 0,00 0,01 0,05
x11.bernoulli 20.991 20.989 20.989 21.003 0,01 0,01 0,06
x12.bernoulli 23.977 23.975 23.974 23.995 0,01 0,01 0,07
x13.poisson 1.260.718 1.260.722 1.260.754 1.260.715 0,00 0,00 0,00
x14.normal 7.500.145 7.500.255 7.500.147 7.500.163 0,00 0,00 0,00
x15.normal | 24.841.066.942 | 24.841.028.082 | 24.841.069.451 | 24.841.073.593 0,00 0,00 0,00
x16.bernoulli 27.023 27.022 27.023 27.052 0,00 0,00 0,11
x17.bernoulli 12.040 12.042 12.042 12.036 0,01 0,02 0,03
x18.bernoulli 24.026 24.027 24.027 24.047 0,01 0,00 0,09
x19.poisson 1.619.801 1.619.794 1.619.800 1.619.775 0,00 0,00 0,00
x20.poisson 1.978.386 1.978.376 1.978.393 1.978.339 0,00 0,00 0,00
x21.normal 1.499.351 1.499.327 1.499.324 1.499.316 0,00 0,00 0,00
x22.normal 749.714 749.695 749691 749.696 0,00 0,00 0,00

Tabla 3.7: MAS, Q=3. Total estimado (izquierda) y Sesgo relativo (derecha, valores
en porcentaje).

Los valores estimados para cada una de las variables, t:r, tAffmple y Eﬂd en la tabla
3.7 corresponden a un promedio de las 10.000 muestras simuladas. Asi por ejemplo
para la vaiable z1.bernoulli el valor &, = ngoo Ew/l0.000. De forma analoga al
caso de dos modulos, se comparan los diferentes estimadores (fﬂ,ﬁimple,ffﬂd) para
el total poblacional. En la tabla 3.7 se muestra el sesgo relativo, para lo cual se
aprecian valores muy cercanos a cero y similares entre los diferentes estimadores.

En la tabla 3.8 se presentan las tasas de cobertura de los estimadores de totales
para cada una de las caracteristicas ?;*Tj las cuales en general son muy similares y con
buenos resultados para las diferentes metodologias aplicadas. Este comportamiento
se evidenci6 también en el caso de () = 2 modulos.
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Estimador

o~

Variable t, | faimele | fad

x1.bernoulli | 95,10 | 94,76 | 94,96
x2.bernoulli | 94,67 | 95,24 | 95,01
x3.bernoulli | 94,95 | 95,06 | 95,14
x4.bernoulli | 95,12 | 95,10 | 95,17
xb.poisson | 95,15 | 95,16 | 94,96
x6.poisson | 94,99 | 94,94 | 94,83
x7.normal 95,04 | 94,86 | 94,93
x8.normal | 94,74 | 95,00 | 95,02
x9.bernoulli | 94,91 | 94,85 | 94,85
x10.bernoulli | 94,83 | 94,98 | 95,10
x11.bernoulli | 95,13 | 95,04 | 94,86
x12.bernoulli | 95,09 | 95,19 | 95,15
x13.poisson | 95,12 | 94,67 | 94,71
x14.normal | 94,85 | 94,92 | 94,91
x15.normal | 95,01 | 94,88 | 95,05
x16.bernoulli | 94,94 | 95,14 | 95,20
x17.bernoulli | 94,88 | 94,96 | 95,05
x18.bernoulli | 94,84 | 95,28 | 95,06
x19.poisson | 95,18 | 95,11 | 94,96
x20.poisson | 95,08 | 95,21 | 95,17
x21.normal | 95,01 | 94,85 | 95,05
x22.normal | 94,80 | 94,92 | 94,88

Tabla 3.8: MAS, Q=3. Tasa de cobertura, valores en porcentaje.

En el caso de la varianza del m-estimador (tablas 3.9 y 3.10) podemos ver un sesgo
relativo con valores pequenos en la estimacién de la varianza en todas las varia-
bles, evidenciando un buen comportamiento de la esimacion mediante el diseno de
cuestionario dividido. Sin embargo, la varianza del m-estimador bajo la metodolo-
gia tradicional es ligeramente menor que la obtenida aplicando la metodologia de
cuestionario dividido.
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Varianza

Variable V (tx) V (t5mele) V (5) T )
x1.bernoulli 40.526 77.041 78.758 1,9
x2.bernoulli 26.596 49.143 50.851 1,9
x3.bernoulli 35.889 67.237 68.994 1,9
x4.bernoulli 40.908 77.112 78.683 1,9
x5.poisson 3.016.508 5.781.966 5.909.183 2,0
x6.poisson 5.127.842 9.629.811 9.880.405 1,9
x7.normal 66.688.403 127.379.498 129.805.839 1,9
x8.normal 3.883.744.647 7.295.077.729 7.444.616.426 1,9
x9.bernoulli 42.678 79.881 81.795 1,9
x10.bernoulli 41.817 76.822 78.956 1,9
x11.bernoulli 36.259 67.706 69.419 1,9
x12.bernoulli 27.286 50.618 52.017 1,9
x13.poisson 7.339.824 13.880.400 14.166.041 1,9
x14.normal 38.888.812 72.589.704 73.739.914 1,9
x15.normal | 16.938.713.088.315 | 32.000.179.101.427 | 32.681.589.658.045 1,9
x16.bernoulli 15.126 28.253 29.586 2,0
x17.bernoulli 41.776 79.264 80.579 1,9
x18.bernoulli 27.326 51.577 53.215 1,9
x19.poisson 9.218.485 17.257.282 17.581.652 1,9
x20.poisson 11.351.625 21.445.489 21.864.903 1,9
x21.normal 2.750.647 5.272.524 5.384.067 2,0
x22.normal 1.579.503 2.926.808 2.980.519 1,9
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Muestra

Sesgo Relativo

Variable EV (i.)] E [V ()] BV (@) BV (@)] | B[V @] | B[V @]
x1.bernoulli 40.639 76.491 80.511 0,28 0,71 2,23
x2.bernoulli 26.571 50.024 52.521 0,10 1,79 3,28
x3.bernoulli 35.406 66.641 70.090 1,35 0,89 1,59
x4.bernoulli 40.795 76.793 80.827 0,28 0,41 2,72

Xd.poisson 3.073.290 5.784.689 6.075.650 1,88 0,05 2,82

x6.poisson 5.034.926 9.476.542 9.953.077 1,81 1,59 0,74

x7.normal 68.179.800 128.387.912 134.842.255 2,24 0,79 3,88

x8.normal 3.851.517.449 7249664444 7614690657 0,83 0,62 2,28
x9.bernoulli 42.490 79.983 84.247 0,44 0,13 3,00
x10.bernoulli 40.946 77.071 81.166 2,08 0,32 2,80
x11.bernoulli 35.716 67.234 70.765 1,50 0,70 1,94
x12.bernoulli 27.278 51.357 53.963 0,03 1,46 3,74
x13.poisson 7.283.711 13.716.493 14414549 0,76 1,18 1,75
x14.normal 38.309.774 72.114.637 75.796.090 1,49 0,65 2,79
x15.normal | 17.087.446.335.154 | 32.169.770.024.323 | 33.811.226.740.952 0,88 0,53 3,46
x16.bernoulli 15.196 28.594 29.864 0,46 1,21 0,94
x17.bernoulli 40.837 76.873 80.961 2,25 3,02 0,47
x18.bernoulli 27.101 51.019 53.603 0,82 1,08 0,73
x19.poisson 9.066.295 17.068.613 17.938.161 1,65 1,09 2,03
x20.poisson 11.195.250 21.070.131 22.145.007 1,38 1,75 1,28
x21.normal 2.743.444 5.165.007 5.428.038 0,26 2,04 0,82
x22.normal 1.549.950 2.917.463 3.066.383 1,87 0,32 2,88

Tabla 3.10: MAS, Q—3. Esperanza de varianza estimada (izquierda) y Sesgo relativo
(derecha, valores en porcentaje).
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Variable | cv () | cv (£m1) | cv (£294)
x1.bernoulli 1,70 2,33 2,39
x2.bernoulli 0,67 0,92 0,95
x3.bernoulli 2,12 2,91 2,99
x4.bernoulli 1,68 2,31 2,37

x5H.poisson 0,33 0,45 0,46
x6.poisson 0,25 0,34 0,35
x7.normal 0,28 0,38 0,39
x8.normal 0,21 0,28 0,29
x9.bernoulli 1,38 1,89 1,94
x10.bernoulli | 1,13 1,55 1,59
x11.bernoulli | 0,90 1,24 1,27
x12.bernoulli | 0,69 0,95 0,97
x13.poisson 0,21 0,29 0,30
x14.normal 0,08 0,11 0,12
x15.normal 0,02 0,02 0,02
x16.bernoulli | 0,46 0,63 0,64
x17.bernoulli | 1,68 2,30 2,36
x18.bernoulli | 0,69 0,94 0,96
x19.poisson 0,19 0,26 0,26
x20.poisson 0,17 0,23 0,24
x21.normal 0,11 0,15 0,16
x22.normal 0,17 0,23 0,23

Tabla 3.11: MAS, Q=3. Coeficiente de variacion, valores en porcentaje.

El coeficiente de variacion del total estimado bajo los diferentes enfoques (tabla
3.11), muestra valores pequenios, evidenciando el buen comportamiento al igual que
en el caso de la simulacion bajo el escenario para () = 2 modulos, siento mejor la
estimacion bajo la metodologia tracional seguido del uso de cuestionario divido por
el estimador simple y el estimado MELI.

Analisis de costo bajo simulacién para () = 3

En la tabla 3.12 se presenta un anélisis del costo de la encuesta asumiendo un rubro
de $100 por pregunta realizada equivalentes a $2.200 por encuesta considerando el
cuestionario completo. Bajo la metodologia tradicional del muestreo, la encuesta
tendria un costo de $9.900.000 mientras que bajo el esquema de patrones planteado
el costo seria de $5.657.143 representando un ahorro del 43% ($4.242.857).
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Patréon p | Q1 | Q2 | Q3 | Tamano Muestral | Costo Marginal
1 X 643 $ 514.286
2 X 643 $ 450.000
3 X 643 $ 450.000
4 X | X 643 $ 964.286
5 X X 643 $ 964.286
6 X | X 643 $ 900.000
7 X | X | X 643 $ 1.414.286
n = 4.500

Tabla 3.12: Anélisis de costos Q=3.

@ = 4 moédulos

En este escenario de simulacion se construyé un cuestionario compuesto por 30
variables simuladas bajo las distribuciones Bernoulli, Poisson y Normal (cuestionario
completo). Tanto la poblacion N como el tamafo de muestra n son iguales al
escenario para ) = 2 modulos.

e 1z, ~ Ber(p), p € {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9};  =1,...,15
o 1, ~ Pois(\), A € {18,30,42,54,66,78,90}; j' =1,...,7

° xj,, NN(M,O'Q),,M>O,O'>O;j”:17...,8

De nuevo, las estimaciones del total y la varianza bajo el m-estimador se realizaron
bajo la metodologia tradicional de acuerdo con Sdrndal, Swensson & Wretman
(1992), véase la seccion 2.1.1. Mientras que para incorporar la metodologia de
cuestionario dividido se dividio el cuestionario completo en cuatro subcuestionarios
(modulos) de la siguiente forma:

e Mobdulo 1 con 8 variables:
— xj ~ Ber(p),j=1,...,4
— xj ~ Pois(\), j' =1,2
— xjn ~ N(p,0?%), 7" =1,2
e Modulo 2 con 7 variables:
— xj ~ Ber(p),j=1,...,4
— xj ~ Pois(\), 7' =1
— xju ~ N(u,0%), 7" =1,2
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e Modbdulo 3 con 7 variables:

— x; ~ Ber(p),j=1,...,3
— zy ~ Pois(\), 7' =1,2
— T~ N(,u,aQ), j” = 1,2

e Modulo 4 con 8 variables:

— x; ~ Ber(p),j=1,...,4
— zy ~ Pois(\), 7' =1,2
— T~ N(/L,O'Q), j” = 1,2

El esquema de patrones usado se presenta en la tabla A.3 del anexo A.1 con tamano
de muestra n'® = n/15 para p = 1,---,15. Las estimaciones de los parametros se
realizaron mediante el estimador simple y el mejor estimador lineal insesgado bajo
la metodologia propuesta en la seccién 2.1.3.

En la tabla 3.13 se muestran las estimaciones del total poblacional mediante los esti-
madores a, %\frimple, %\frqd, de los cuales los ultimos dos corresponden a la incorporaciéon
de la metodologia SQD. Los resultados se comparan mediante el sesgo relativo el
cual pone en envidencia su buen comportamiento con propiedades deseables como
el insesgamiento.
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Poblacion Muestra Sesgo Relativo
Variable t tr trimple tad B(ts) | B (&) | B (t37)
xL.bernoulli 11.918 11.917 11.921 11.904 0,01 0,03 0,11
x2.bernoulli 23.888 23.890 23.889 23.940 0,01 0,01 0,22
x3.bernoulli 8.890 8.890 8.891 8.855 0,00 0,01 0,40
x4 bernoulli 11.974 11.976 11.977 11.959 0,02 0,03 0,13
x5.poisson 540.129 540.136 540.180 540.086 0,00 0,01 0,01
X6.poisson 898.637 808.646 898.631 898.520 0,00 0,00 0,01
x7.normal 3.003.601 3.003.664 3003612 3003631 0,00 0,00 0,00
x8normal | 30.014.212 30.013.861 30014417 30014442 0,00 0,00 0,00
x9.bernoulli 15.036 15.036 15.035 15.036 0,00 0,01 0,00
x10.bernoulli 17.997 18.001 18.004 18.021 0,02 0,04 0,13
x11.bernoulli 20.908 20.903 20.905 20.939 0,02 0,01 0,15
x12.bernoulli 23.980 23.981 23.979 24.033 0,00 0,00 0,22
x13.poisson |  1.260.938 126.0927 1.260.934 1.260.846 0,00 0,00 0,01
xl4normal |  7.503.626 7.503.684 7.503.588 7.503.582 0,00 0,00 0,00
x15.normal | 24.841.003.665 | 24.841.025.393 | 24.841.045.707 | 24.841.068.699 | | 0,00 0,00 0,00
x16.bernoulli 26.999 26.999 26.997 27.069 0,00 0,01 0,26
x17.bernoulli 12.092 12.093 12.092 12.073 0,01 0,00 0,16
x18.bernoulli 24.004 24.095 24.004 24.149 0,00 0,00 0,23
x19.poisson |  1.619.501 1.619.523 1.619.498 1.619.410 0,00 0,00 0,01
x20.poisson |  1.981.608 1.981.602 1.981.583 1.981.478 0,00 0,00 0,01
x2lnormal |  1.500.629 1.500.610 1.500.615 1.500.617 0,00 0,00 0,00
x22.normal 750.827 750.856 750.835 750.837 0,00 0,00 0,00
x23.bernoulli 8.996 8.999 9.000 8.964 0,04 0,05 0,36
x24 bernoulli 12.042 12.044 12.043 12.026 0,02 0,01 0,14
x25_bernoulli 14.980 14.982 14.982 14.983 0,01 0,01 0,02
x26.bernoulli 18.050 18.051 18.052 18.070 0,01 0,01 0,11
X27.poisson |  2.341.573 2.341.585 2.341.652 2.341.542 0,00 0,00 0,00
x28.poisson | 2.700.075 2.700.049 2.700.029 2.699.990 0,00 0,00 0,00
x29.normal | 14.991.742 14.991.542 14.991.759 14.991.907 0,00 0,00 0,00
x30.normal 60.387 60.384 60.387 60.372 0,00 0,00 0,02
Tabla 3.13: MAS, Q=4. Total estimado (izquierda) y Sesgo relativo (derecha, valores

en porcentaje).

Los valores estimados para cada una de las variables, t:r, tAffmple y %\fﬂd en la tabla
3.13 corresponden a un promedio de las 10.000 muestras simuladas. Asi por ejemplo
para la vaiable z1.bernoulli el valor t, = Zg.foo tir/10.000.
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Estimador

o~

: Tsimple T3qd
Variable [ [

x1.bernoulli | 94,73 | 94,94 | 95,08
x2.bernoulli | 95,20 | 94,90 | 95,20
x3.bernoulli | 95,14 | 95,02 | 95,14
x4.bernoulli | 95,05 | 94,94 | 95,02
xb.poisson | 95,12 | 95,10 | 95,08
x6.poisson | 94,83 | 94,97 | 94,94
x7.normal 95,18 | 95,07 | 95,12
x8.normal 94,91 | 95,11 | 94,91
x9.bernoulli | 95,00 | 94,99 | 95,10
x10.bernoulli | 95,33 | 94,87 | 95,03
x11.bernoulli | 94,83 | 94,84 | 94,84
x12.bernoulli | 94,64 | 94,92 | 95,19
x13.poisson | 94,92 | 94,92 | 94,96
x14.normal | 94,94 | 95,07 | 95,23
x15.normal | 94,82 | 94,78 | 94,95
x16.bernoulli | 94,87 | 95,25 | 95,28
x17.bernoulli | 94,90 | 94,97 | 95,08
x18.bernoulli | 95,07 | 95,06 | 94,84
x19.poisson | 95,17 | 95,02 | 95,10
x20.poisson | 95,19 | 94,85 | 95,09
x21.normal | 95,06 | 95,02 | 95,03
x22.normal | 94,93 | 95,05 | 94,82
x23.bernoulli | 95,42 | 94,90 | 94,78
x24.bernoulli | 94,82 | 95,05 | 94,97
x25.bernoulli | 94,90 | 94,94 | 94,92
x26.bernoulli | 95,12 | 94,82 | 94,86
x27.poisson | 94,87 | 95,11 | 94,91
x28.poisson | 95,14 | 94,82 | 94,95
x29.normal | 94,79 | 95,03 | 94,98
x30.normal | 95,04 | 95,01 | 94,76

Tabla 3.14: MAS, Q=4. Tasa de cobertura, valores en porcentaje.

En la tabla 3.14 se presentan las tasas de cobertura de los estimadores de totales
para cada una de las caracteristicas tA;ij las cuales en general son muy similares y con
buenos resultados para las diferentes metodologias aplicadas. Este comportamiento
se evidenci6 también en el caso de ) =2 y () = 3 mo6dulos.
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Varianza
Toric U (7 1 (Fsimple U (75ad ?(Efimple)

Variable V (tr) V (tsimele) V (t394) v @
x1.bernoulli 40.889 81.074 87.067 2,0
x2.bernoulli 27.521 55.173 60.171 2,0
x3.bernoulli 34.968 70.483 76.402 2,0
x4.bernoulli 41.512 85.003 90.893 2,0
x5.poisson 2.982.189 6.218.425 6.681.101 2,1
x6.poisson 5.068.924 10.307.120 11.053.120 2,0
x7.normal 69.733.345 143.211.886 153.439.093 2,1
x8.normal 3.896.133.868 7.793.257.586 8.355.365.896 2,0
x9.bernoulli 43.055 85.796 92.385 2,0
x10.bernoulli 42.103 86.799 92.579 2,1
x11.bernoulli 36.433 72.416 78.407 2,0
x12.bernoulli 27.415 56.079 61.206 2,0
x13.poisson 7.120.474 14.716.479 15.727.870 2,1
x14.normal 38.081.405 77.220.920 83.220.607 2,0
x15.normal | 16.938.761.051.564 | 34.483.369.002.330 | 36.649.258.455.988 2,0
x16.bernoulli 15.059 31.583 35.786 2,1
x17.bernoulli 40.478 81.990 88.084 2,0
x18.bernoulli 27.188 54.482 59.470 2,0
x19.poisson 9.432.306 18.775.094 20.067.412 2,0
x20.poisson 10.944.744 22.504.543 24.077.152 2,1
x21.normal 2.727.307 5.584.386 5.941.509 2,0
x22.normal 1.562.194 3.176.808 3.368.533 2,0
x23.bernoulli 34.875 70.165 75.933 2,0
x24.bernoulli 41.892 82.315 89.038 2,0
x25.bernoulli 42.702 87.076 93.514 2,0
x26.bernoulli 41.034 81.664 87.934 2,0
x27.poisson 13.314.264 26.883.270 28.419.019 2,0
x28.poisson 15.312.948 31.625.266 34.061.268 2,1
x29.normal 902.420.432 1.836.442.571 1.956.059.752 2,0
x30.normal 174.573 352.303 375.523 2,0

Tabla 3.15: MAS, Q—4. Varianza de los totales estimados.
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Muestra Sesgo Relativo
Variable EV@E)] | B[V@E™] | E[V@E] |[|B]VE)]]|B[VE)] | B[V E)]
x1.bernoulli 40706 82620 84130 0,45 1,91 3,37
x2.bernoulli 27572 55961 56640 0,18 1,43 5,87
x3.bernoulli 35450 71948 73121 1,38 2,08 4,29
x4.bernoulli 40774 82750 84270 1,78 2,65 7,29
x5.poisson 3045795 6180521 6258876 2,13 0,61 6,32
x6.poisson 5065600 10284352 10415399 0,07 0,22 5,77
x7.normal 68578117 139175855 140953991 1,66 2,82 8,14
x8.normal 3820973168 7757003181 7855416584 1,93 0,47 5,98
x9.bernoulli 42501 86253 88000 1,29 0,53 4,75
x10.bernoulli 40800 82792 84432 3,09 4,62 8,80
x11.bernoulli 35919 72886 74209 1,41 0,65 5,35
x12.bernoulli 27266 55346 56083 0,55 1,31 8,37
x13.poisson 7139070 14490856 14697094 0,26 1,53 6,55
x14.normal 38072310 77289964 78405889 0,02 0,09 5,79
x15.normal | 16915145306117 | 34316310594746 | 34803956986492 0,14 0,48 5,04
x16.bernoulli 15307 31074 31024 1,65 1,61 13,31
x17.bernoulli 40906 83012 84643 1,06 1,25 3,91
x18.bernoulli 26878 54546 55258 1,14 0,12 7,08
x19.poisson 9218972 18704962 18970447 2,26 0,37 5,47
x20.poisson 11318290 22968588 23300553 3,41 2,06 3,23
x21.normal 2730308 5541367 5620629 0,11 0,77 5,40
x22.normal 1560894 3167419 3213611 0,08 0,30 4,60
x23.bernoulli 35700 72455 73645 2,36 3,26 3,01
x24.bernoulli 40851 82902 84423 2,49 0,71 5,18
x25.bernoulli 42501 86252 87852 0,47 0,95 6,05
x26.bernoulli 40743 82684 84189 0,71 1,25 4,26
x27.poisson 13313635 27025638 27375233 0,00 0,53 3,67
x28.poisson 15183591 30822105 31216372 0,84 2,54 8,35
x29.normal 908929136 1844674855 1868596634 0,72 0,45 4,47
x30.normal 175215 355612 360388 0,37 0,94 4,03

Tabla 3.16

: MAS, Q=4. Esperanza de varianza estimada (izquierda) y Sesgo relativo
(derecha, valores en porcentaje).
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Variable | cv () | cv (£279) | co (t399)
x1.bernoulli 1,69 2,41 2,44
x2.bernoulli 0,70 0,99 0,99
x3.bernoulli 2,12 3,02 3,05
x4.bernoulli 1,69 2,40 2,43

x5H.poisson 0,32 0,46 0,46
x6.poisson 0,25 0,36 0,36
x7.normal 0,28 0,39 0,40
x8.normal 0,21 0,29 0,30
x9.bernoulli 1,37 1,95 1,97
x10.bernoulli | 1,12 1,60 1,61
x11.bernoulli | 0,91 1,29 1,30
x12.bernoulli | 0,69 0,98 0,99
x13.poisson 0,21 0,30 0,30
x14.normal 0,08 0,12 0,12
x15.normal 0,02 0,02 0,02
x16.bernoulli | 0,46 0,65 0,65
x17.bernoulli | 1,67 2,38 2,41
x18.bernoulli | 0,68 0,97 0,97
x19.poisson 0,19 0,27 0,27
x20.poisson 0,17 0,24 0,24
x21.normal 0,11 0,16 0,16
x22.normal 0,17 0,24 0,24
x23.bernoulli | 2,10 2,99 3,03
x24.bernoulli | 1,68 2,39 2,42
x25.bernoulli | 1,38 1,96 1,98
x26.bernoulli | 1,12 1,59 1,61
x27.poisson 0,16 0,22 0,22
x28.poisson 0,14 0,21 0,21
x29.normal 0,20 0,29 0,29
x30.normal 0,69 0,99 0,99

Tabla 3.17: MAS, Q=4. Coeficiente de variacion, valores en porcentaje.

Para la varianza del m-estimador los resultados muestran valores del sesgo rela-
tivo mucho mayores en la estructura de cuestionario dividido tanto para el esti-
mador MELI e incluso para el estimador simple en comparaciéon con la metodologia
tradicional (tabla 3.16). El coeficiente de variacion del estimador (tabla 3.17) bajo
los diferentes enfoques muestran valores inferiores al 3.5%, siendo la metodologia
tradicional la de mejor comportamiento. Estos resultados muestran evidencia que
respalda la viabilidad de incorporar la estructura de disenio de cuestionario dividido
en el muestreo basado en el diseno .
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Anilisis de costo bajo simulacién para () =4

En la tabla 3.18 se presenta un anélisis del costo de la encuesta asumiendo un rubro
de $100 por pregunta realizada equivalentes a $3.000 por encuesta considerando
el cuestionario completo. Bajo la metodologia tradicional del muestreo, la encuesta
tendria un costo de $13.500.000 mientras que bajo el esquema de patrones planteado

el costo seria de $7.200.000 representando un ahorro del 47% ($6.300.000).

Tabla 3.18: Analisis de costos Q=4.
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Patron p | Q1 | Q2 | Q3 | Q4 | Tamano Muestral | Costo Marginal
1 X 300 $ 240.000
2 X 300 $ 210.000
3 X 300 $ 210.000
4 X 300 $ 240.000
5 X | X 300 $ 450.000
6 X X 300 $ 450.000
7 X X 300 $ 480.000
8 X | X 300 $ 420.000
9 X X 300 $ 450.000
10 X | X 300 $ 450.000
11 X | X | X 300 $ 660.000
12 X | X X 300 $ 690.000
13 X X | X 300 $ 690.000
14 X | X | X 300 $ 660.000
15 X | X | X | X 300 $ 900.000

n = 4.500




3.1.2 Escenario 2: Diseno MAS—-MAS

En este escenario de simulacion se consideraron los datos de proyecciones de po-
blacion 2019 desagregado por comunas para la ciudad de Medellin (departamento
de Antioquia), como fuente de informacion para definir los totales poblacionales
en primera y segunda etapa N; = 16 y N; respectivamente; asi como los tamanos
muestrales respectivos ny =6 y n;.

De forma similar al primer escenario de simulacion (seccion 3.1.1), se construy6 un
cuestionario compuesto por 15 variables simuladas bajo las distribuciones Bernoulli,
Poisson y Normal (cuestionario completo) de la siguinte forma:

e z; ~ Ber(p), p € {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9}; j = 1,...,8
o v, ~ Pois(\), A € {18,30,42,54,66,78,90}; j'=1,...,3

o zjn~ N(u,0%), u>0,0>0;5"=1,...,4

Bajo el diseno de muestreo en dos etapas MAS—-MAS las estimaciones del total y
la varianza bajo el m-estimador se realizaron segiin la metodologia tradicional de
muestreo basado en el diseno como se muestra en la seccion (2.5.1).

Para incorporar el diseno de cuestionario dividido se dividio el cuestionario completo
en dos cuestionarios con ocho y siete variables respectivamente con un esquema de
patrones tal como se muestra en la tabla A.1 del anexo A.1. Las estimaciones de
los parametros se realizaron mediante el estimador simple (seccion 1.3.2) y el mejor
estimador lineal insesgado, seccion 2.5.3.

e Modulo 1 con 8 variables:

— x; ~ Ber(p),j=1,...,4

— zy ~ Pois(\), j' =1,2

— SL’]'// ~ N(,LL,O'Q), j” = 1,2
e Mobdulo 2 con 7 variables:

— X; ~ Ber(p),j=1,...,4

— Xy ~ Pois()\), j' =1

— Xj" ~ N(IM,O'Q), j” = 1,2

Los valores estimados para cada una de las variables, ﬁr, fff’”ple y ffrqd en la tabla
3.19 corresponden a un promedio de 10.000 muestras simuladas. Asi por ejemplo

para la vaiable z1.bernoulli el valor ¢, = ngoo t;x/10.000.

60



Los resultados de esta simulacion para el total poblacional estimado muestran me-
diante el sesgo relativo (tabla 3.19) que los mejores resultados provienen de las
estimaciones mediante la metodologia tradicional del muestreo basado en el diseno.
Sin embargo, bajo el enfoque de diseno de cuestionario dividido los resultados siguen
siendo aceptables, evidenciando un mejor comportamiento en el estimador simple

que en el estimador MELI.

Poblacion Muestra Sesgo Relativo
Variable t tr tyimple tad B (t:) | B (Bmre) | B ()
x1.bernoulli 899.816 920.269 960.046 885.858 2,27 6,69 1,55
x2.bernoulli 1.798.318 1.842.421 1.923.103 1.812.467 2,45 6,94 0,79
x3.bernoulli 674.038 690.429 720.308 661.908 2,43 6,86 1,80
x4.bernoulli 900.194 920.881 959.454 888.039 2,30 6,58 1,35
x5H.poisson 40.453.024 41.409.782 43.192.224 46.566.796 2,37 6,77 15,11
x6.poisson 67.421.145 69.004.073 71.995.649 77.866.938 2,35 6,78 15,49
x7.normal 224.804.716 230.089.145 240.058.107 259.362.325 2,35 6,79 15,37
x8.normal 2.247.441.360 2.299.938.677 2.399.414.419 2.594.879.635 2,34 6,76 15,46
x9.bernoulli 1.122.869 1.150.778 1.179.372 1.206.669 2,49 5,03 7,46
x10.bernoulli 1.347.990 1.380.445 1.413.332 1.457.486 2,41 4,85 8,12
x11.bernoulli 1.571.813 1.611.127 1.649.504 1.709.306 2,50 4,94 8,75
x12.bernoulli 1.797.968 1.841.061 1.883.587 1.970.176 2,40 4,76 9,58
x13.poisson 94.386.265 96.593.132 98.856.593 109.386.473 2,34 4,74 15,89
x14.normal 561.846.639 575.068.057 588.536.330 651.185.318 2,35 4,75 15,90
x15.normal | 1.860.875.982.750 | 1.904.602.396.169 | 1.949.217.353.964 | 2.156.549.358.408 2,35 4,75 15,89

Tabla 3.19: MAS-MAS, Q—2. Total estimado (izquierda) y Sesgo relativo (derecha,
valores en porcentaje).

En relacion al coeficiente de variacion del m-estimador (tabla 3.21), se evidencian
mejores resultados (valores mucho menores) para la estimacion bajo el enfoque de
cuestionario dividido en el estimador MELI en comparaciéon con la metodologia
tradicional.

61



Estimador

~

: Fsimple Fsqd
Variable e | L t

x1.bernoulli | 95,04 | 95,02 | 94,96
x2.bernoulli | 95,28 | 95,05 | 94,97
x3.bernoulli | 95,09 | 95,02 | 94,74
x4.bernoulli | 95,15 | 95,10 | 95,09
xH.poisson | 95,07 | 94,88 | 95,48
x6.poisson | 95,10 | 95,18 | 95,44
x7.normal | 94,81 | 95,08 | 95,22
x8.normal | 95,24 | 95,18 | 95,38
x9.bernoulli | 94,91 | 95,02 | 95,15
x10.bernoulli | 94,84 | 95,20 | 95,09
x11.bernoulli | 95,02 | 94,80 | 95,04
x12.bernoulli | 95,03 | 94,85 | 95,03
x13.poisson | 94,73 | 95,06 | 95,18
x14.normal | 94,88 | 95,03 | 95,02
x15.normal | 94,85 | 94,72 | 95,07

Tabla 3.20: MAS-MAS, Q=2. Tasa de cobertura, valores en porcentaje.

En la tabla 3.20 se presentan las tasas de cobertura de los estimadores de totales
para cada una de las caracteristicas ¢7 ;. Esta tasa representa el porcentaje de veces
que el estimador cae en el intervalo de confianza al 95% para el estimador del to-

tal: fjrj + Zi_a)2 1% (fj‘rj), las cuales en general son buenas evidenciando una leve

mejoria en el estimador tradicional f. en comparacion con la metodologia de cues-
tionario dividido en el estimador MELI. Sin embargo, aunque se pierde en cobertura
y eficiencia al aplicar la metodologia de cuestionario dividido, se puede ganar en
términos monetario ya que podria resultar en un diseno mas econémico.
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Variable | cv () | cv (£m1¢) | cv (£294)
x1.bernoulli 9,42 4,37 2,03
x2.bernoulli 5,65 4,37 1,81
x3.bernoulli | 12,15 4,39 2,10
x4.bernoulli 9,38 4,34 2,26

x5.poisson 3,61 4,40 0,42
x6.poisson 3,61 4,38 0,31
x7.normal 3,60 4,38 0,35
x8.normal 3,60 4,38 0,31
x9.bernoulli 7,82 8,83 5,21
x10.bernoulli | 6,82 8,03 4,43
x11.bernoulli | 6,10 7,40 3,87
x12.bernoulli | 5,65 7,15 3,45
x13.poisson 3,61 5,72 0,33
x14.normal 3,60 5,72 0,31
x15.normal 3,60 5,72 0,32

Tabla 3.21: MAS-MAS, Q=2. Coeficiente de variacion, valores en porcentaje.

En este escenario de simulaciéon unicamente se contemplo el caso cuando se tienen
dos modulos o subcuestionarios () = 2) debido a que se espera que los resultados
para los casos de ) = 3 y () = 4 mo6dulos mantengan la misma tendencia tanto
para el sesgo relativo como para el coeficiente de variacion tal como ocurrié en el
escenario de simulacion presentado en la seccion 3.1.1.
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3.2 Encuesta de Convivencia y Seguridad Ciudadana
(ECSC)

En esta seccion se aplica la metodologia propuesta en este trabajo a datos proce-
dentes de la Encuesta de Convivencia y Seguridad Ciudadana organizada por el
DANE.

La Encuesta de Convivencia y Seguridad Ciudadana (ECSC)! realizada por el De-
partamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) es una herramienta de
seguimiento, evaluacion y monitoreo de politicas que permite realizar un diagnos-
tico de las principales ciudades del pais ? en términos de convivencia y seguridad
ciudadana.

La encuesta permite visibilizar los aspectos relacionados con la criminalidad en dis-
tintos contextos (en funcion del tipo de delito) y caracterizar la poblacion afectada.
Asimismo, establece los indicadores sobre el grado de violencia sufrida y la frecuencia
de hechos violentos que hayan sido o no denunciados.

3.2.1 Aplicacién con la ECSC

El eje teméatico de la encuesta es el de victimizacion, respecto a eventos ocurridos
durante el ano anterior a la aplicacion de la encuesta, para este caso 2018, en aspectos
especificos, a saber: hurto a residencia y hurto de ganado o semovientes (a nivel de
hogares), hurto a personas, hurto a vehiculo (entre aquellas personas que reportaron
tener un vehiculo), involucramiento en rinas y peleas que implicaron violencia fisica,
y extorsion o intento de extorsion. La encuesta ademés permite identificar una cifra
de delito lo mas cercana a la realidad, la cual corresponde al total de delitos de los
que fueron victimas los hogares o las personas y que no fueron denunciados (DANE
2019).

Los resultados que se presentan en la ECSC permiten tomar decisiones y formular
politicas ptublicas encaminadas al mejoramiento de la seguridad de los Colombianos.
Los datos de esta encuesta se tomaron como referencia para aplicar la metodologia
desarrollada en el presente trabajo en torno a la percepciéon de inseguridad, mediante
la estimacion del total de personas que se sienten seguras e inseguras en su barrio o
vereda, asi como la proporcion de percepcion de inseguridad.

La informacion que se recoge en la encuesta tiene representatividad para personas
de 15 anos y mas, en cada una de las viviendas seleccionadas para total nacional,
cabecera, centros poblados y rural disperso y 13 ciudades principales.

'La recoleccién de informacién a hogares se realizé durante los meses de abril a junio de 2019,
y se indagd por los hechos delictivos ocurridos durante el ano 2018 y sobre la percepcién de
inseguridad durante el 2019.

2Los resultados se pueden interpretar para el total nacional, el total urbano, el total centros
poblados y rural disperso, ademéas del agregado de 28 ciudades que venian cubriéndose con las
ediciones de la encuesta hasta 2017, y 13 ciudades que se representan de manera individual.
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i | Componente Cantidad de | Cuestionario
Variables Inicial
1 | Datos de la vivienda 14 1
2 | Caracteristicas generales de las personas 20 1
3 | Percepcion de seguridad y convivencia 55 2
4 | Percepcion de seguridad en el barrio y en el hogar 40 2
5 | Percepcion del aporte a la seguridad 20 2
6 | Hurto a residencias 57 3
7 | Hurto a vehiculos 45 3
8 | Hurto a personas 30 3
9 | Rinas y peleas 25 4
10 | Hurto de ganado o semovientes 44 )
11 | Filtro de delitos 47 Y
12 | Extorsion 28 )
445

Tabla 3.22: Componentes de la ECSC.

La ECSC esta compuesta por doce componentes (tabla 3.22) con los cuales inicial-
mente se formaron cinco modulos para efectos de la aplicacion de este trabajo. Sin
embargo, debido a que uno de estos modulos formado por los componentes Datos de
la vivienda y Caracteristicas generales de las personas recopilan informacion funda-
mental sobre la poblacion, se consideraron como componentes obligatorios formando
asi cuatro modulos (tabla 3.23).

Mo6dulo | Componentes ECSC | Cantidad de Variables
0, 1,2,3,4,5 149
Q- 1,2,6,7,8 166
Q5 1,29 59
Os 1,2,10, 11, 12 183

Tabla 3.23: Mo6dulos o Subcuestionarios finales para la metodologia SQD.

El mo6dulo uno esté formado por los componentes Datos de la vivienda, Caracteris-
ticas generales de las personas, Percepcion de sequridad y convivencia, Percepcion
de sequridad en el hogar y Percepcion del aporte a la sequridad.

La encuesta ECSC fue aplicada efectivamente a 39.028 hogares. Teniendo en cuenta
el esquema de patrones para los cuatro modulos (Q = 4) definido en la tabla A.3
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del anexo A.1, se asign6 de forma equitativa el tamaiio n?) en cada patrén tal como
se muestra en la tabla 3.24.

Patron p | Q1 | Q2 | Q3 | Q4 | Tamano Muestral | Costo Marginal
1 X 2.602 $29.800
2 X 2.602 $33.200
3 X 2.602 $11.800
4 X 2.602 $36.600
5 X | X 2.602 $63.000
6 X X 2.602 $41.600
7 X X 2.602 $66.400
8 X | X 2.602 $45.000
9 X X 2.602 $69.800
10 X | X 2.602 $48.400
11 X | X | X 2.602 $74.800
12 X | X X 2.602 $99.600
13 X X | X 2.602 $78.200
14 X | X | X 2.602 $81.600
15 X | X | XX 2.600 $111.400

n = 39.028

Tabla 3.24: Esquema de patrones para la ECSC.

Note como el costo de la encuesta real actual por encuestado puede variar hasta
los $111.400 y como se reduce en los demas patrones hasta encuestas de $11.800,
representado casi 10 veces menos el costo cuando se tienen longitudes més cortas
del subcuestionario.

El diseno muestral de la encuesta ECSC 2019 es un diseno probabilistico, mul-
tietapico, estratificado, de conglomerados. Sus unidades de observacién son las
viviendas, los hogares y todas las personas mayores de 14 anos, mientras que las
unidades de analisis son los hogares y todas las personas mayores de 14 anos.

e Probabilistico: cada unidad de muestreo tiene una probabilidad de seleccion
conocida y superior a cero. Esta informacion permite determinar a priori la
precision esperada en las estimaciones y posteriormente, calcular la precision
de los resultados obtenidos a partir de la informacion recolectada.

e Multietdpica: para lograr la seleccion de las unidades de observacion (vivien-
das, hogares o personas) se seleccionaron secuencialmente las unidades de
muestreo en tres etapas (UPM, USM y UTM) con probabilidades de selec-
cion en funciéon del nimero de viviendas.

En una primera etapa, la UPM, utilizando la técnica de seleccion controlada
dentro de cada estrato (Goodman & Kish 1950). Para la segunda etapa, la
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USM en la cabecera y centros poblados la manzana, y en el rural disperso la
seccion cartografica. Para la seleccion de manzanas, se utiliza una selecciéon
de muestra proporcional al tamano sistematica (PPT-SIS) de manzanas y en
el caso de las secciones un sistematico (SIS).

En la tercera etapa se selecciona el segmento o UTM con un muestreo aleatorio
simple de conglomerados (MASC).

e FEstratificado: cada una de las 13 ciudades se consider6 como un estrato de
inclusion forzosa muestreo. Adicionalmente un estrato de inclusion proba-
bilistica que corresponde a las cabeceras municipales, centros poblados y rural
disperso. Este tltimo estrato asimismo esta particionado en varios sub-estratos
que toman los siguientes criterios para su conformacion.

— Geograficos, a nivel de departamento
— Socioeconémicos, a nivel municipal
— Tamano poblacional del municipio o UPM

— Nivel de urbanizaciéon, en términos de la cantidad de poblacion de las
cabeceras municipales

— Estructura urbano-rural de la poblacion municipal (% de poblacion en
cabecera)

— Proporcion de la poblacion con necesidades basicas insatisfechas (NBI),
que a su vez se clasifico en 4 intervalos: A [0-29,8%); B [29,8%-42,7%);
C [42,7%-57,3%); v D [57,3%-100%)|.

e De conglomerados: corresponde a la unidad final de muestreo, que es la me-
dida de tamano; y corresponde a un area que contiene en promedio de diez
viviendas, en la que se investigan todas las viviendas, todos los hogares y todas
las personas.

Para efectos de la aplicacion de la metodologia SQD se considero el diseno como una
tnica etapa con probabilidades de inclusion desiguales que efectivamente recogen las
probabilidades de inclusion del diseno original de la encuesta.

Los totales poblacionales estimados segtin la muestra £ = >°, (yx x f1.), donde y;, re-
presenta el valor de la variable respuesta proporcionado por el individuo y f; el factor
de expansion o representatividad de ese individuo en la poblaciéon son comparados
con sus respectivas estimaciones bajo la metodologia de diseno de cuestionario divi-
dido mediante el mejor estimador lineal insesgado, secciéon 2.1.3.Adicional se muestra
la estimacion bajo el estimador simple (seccion 1.3.2).
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SEGURIDAD INSEGURIDAD
TOTAL | B(A) | TOTAL | B(A) | PROPORCION (%)
7 27.753.241 8.703.701 0,2387392 (23,9%)

ESTIMADOR

2 e 27.634.096 | 0,43% | 8.602.984 | 1,16% | 0,2374083 (23,7%)
& 27.497.786 | 0,92% | 8.583.246 | 1,38% | 0,237888 (23,8%)

Tabla 3.25: Percepcion de seguridad en el barrio o vereda, estimacion de totales.

En la tabla 3.25 se resumen las estimaciones del total de personas de 15 anos y
més que se sienten seguras e inseguras en su barrio o vereda. Los valores del esti-
mador "tradicional" * obtenidos de la encuesta son muy similares a los obtenidos

mediante la aplicacion de la metodologia SQD tanto para el estimador simple t

simple’
como para el estimador MELI %\:qd. Al usar el sesgo relativo B(#) como medida de
comparacion entre estos estimadores (diseno de cuestionario dividido versus el es-
timador f*) encontramos valores inferiores al 1% para la percepcion de seguridad e
inferiores al 1,5% para la percepcion de inseguridad, evidenciando asi el excelente
comportamiento que ofrece la metodologia SQD como alternativa para la aplicacion
de encuestas muestrales.

Si bien un diseno de cuestionario dividido tiene un buen comportamiento a nivel
de estimacién en comparacion con un diseno tradicional, también podemos encon-
trar ventajas relacionadas con los costos de la encuesta. De manera ilustrativa,
asumiendo un promedio de dos personas mayores de 14 anos por hogar y un costo
de $100 por pregunta (tiempo aproximado de una pregunta 10 segundos); equivale
a tener un cuestionario completo de 455 preguntas (variables) y aplicar este cues-
tionario tendria un costo de $45.500 por persona. Al considerar el tamano muestral
de hogares (véase la tabla 3.24) se obtiene un costo total de $3.551.548.000.

Ahora, al considerar un disenio de cuestionario dividido y los costos marginales de
la tabla 3.24 los cuales han sido calculados bajo las mismas condiciones anteriores;
encontramos un costo total de la encuesta de $2.318.679.600 lo cual representa una
reduccion o ahorro del 35%. El ahorro monetario que podria obtenerse aplicando
un diseno de cuestionario dividido podria representar un atractivo llamativo para
cualquier investigador en la fase de disenio de una encuesta.
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3.3 Estimador en dos fases bajo simulacion

En esta seccion se presenta el resultado de la simulacion realizada considerando el
estimador en dos fases bajo un diseno de muestreo aleatorio simple tal como se
plantea en la seccion 2.6.2, al que llamaremos i; asi como los estimadores del total
poblacional bajo la metodologia tradicional del muestreo basado en el disefo ¢, y
los estimadores simple y MELI del enfoque de cuestionario dividido SQD ffjmple y
t51% yespectivamente. Mas detalles de estos estimadores se muestran en las secciones
2.1.1 a 2.1.3.

3.3.1 Diseno MAS

Para este escenario de simulacion se consider6 una poblacion de tamano N = 30.000
personas y bajo el diseno de muestreo aleatorio simple se seleccionaron 5.000 mues-
tras de tamano n = 0.15 x N (15% del tamafo poblacional N).

Se construyd un cuestionario compuesto por 14 variables simuladas bajo las dis-
tribuciones Bernoulli, Poisson y Normal, el cual llamaremos cuestionario completo:

e z; ~ Ber(p), p € {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9}; j = 1,...,8
e 1, ~ Pois(\), A € {18, 30,42, 54,66, 78,90}; j'=1,...,3

o xjv ~ N(u,0?),n>0,0>0;5"=1,...,4

Bajo la metodologia tradicional de muestreo las estimaciones del total y la varianza
del el m-estimador se realizaron tal como se muestra en la seccion (2.1.1). Mientras
que para incorporar el diseno de cuestionario dividido se dividié el cuestionario
completo en dos subcuestionarios 0 modulos () = 2) con siete variables cada uno
de la siguiente forma:

e Modulo 1 con 7 variables:
— x; ~ Ber(p),j=1,...,4
— xy ~ Pois(\), j' =1
— SL’]'// ~ N(,LL,O'Q), j” = 1,2
e Modulo 2 con 7 variables:
— xj ~ Ber(p),j=1,...,4
— xy ~ Pois(\), 7' =1
— SL’]'// ~ N(,LL,O'Q), j” = 1,2
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En este escenario se usaron dos esquemas de patrones para la estimacion de pa-
rametros. Un primer esquema de patrones se da para los estimadores fffmple y
51 v se presenta en la tabla A.1 del anexo A.1 con vector de tamafio muestral
(n,n® n®) = (0.35,0.35,0.30) x n, es decir, el 35%, 35% y 30% del tamafio de
muestra original n. Las estimaciones de los parametros se realizaron mediante el
estimador simple y el mejor estimador lineal insesgado (seccion 2.1.3).

Para las estimaciones de parametros usando el estimador en dos fases o estimador
de regresion se aplico la metodologia propuesta en la seccion 2.6.2 considerando el
esquema de patrones de la tabla A.4 del anexo A.1 (también puede verse la tabla 2.2
de la seccion 2.6.2) con vector de tamafio muestral (n®, n®) = (0.35,0.65) x n, es
decir, el 35% y 65% del tamaifio de muestra original n. A continuacién los resultados?®:

Poblacion Muestra Sesgo Relativo
Variable t te trimple tad o B (t:) | B (&mw) | B (£) | B (t¥)
x1.bernoulli 12,05 12,06 12,06 12,06 12,06 0,04 0,04 0,02 0,04
x2.bernoulli 24,05 24,04 24,04 24,05 24,04 0,01 0,02 0,00 0,01
x3.bernoulli 9,10 9,10 9,10 9,10 9,10 0,00 0,01 0,04 0,00
x4.bernoulli 11,92 11,92 11,91 11,91 11,92 0,02 0,02 0,04 0,02
x5.poisson 539,66 539,64 539,62 539,61 539,64 0,00 0,01 0,01 0,00
x6.normal 2994,92 2995,04 2995,09 2995,10 2995,04 0,00 0,01 0,01 0,00
x7.normal 29939,58 29939,94 29939,15 29939,28 29939,94 0,00 0,00 0,00 0,00
x8.bernoulli 14,87 14,87 14,87 14,87 14,87 0,01 0,00 0,00 0,00
x9.bernoulli 17,94 17,93 17,93 17,93 17,93 0,02 0,03 0,02 0,04
x10.bernoulli 21,06 21,06 21,06 21,06 21,06 0,00 0,00 0,02 0,01
x11.bernoulli 24,03 24,03 24,03 24,04 24,03 0,01 0,02 0,04 0,01
x12.poisson 1258,61 1258,56 1258,60 1258,59 1258,52 0,00 0,00 0,00 0,01
x13.normal 7503,99 7503,89 7503,83 7503,82 7503,37 0,00 0,00 0,00 0,01
x14.normal | 24842282,10 | 24842270,58 | 24842320,63 | 24842312,63 | 24840790,71 0,00 0,00 0,00 0,01

Tabla 3.26: MAS, dos fases. Total estimado (izquierda) y Sesgo relativo (derecha,
valores en porcentaje).

#Los totales estimados {7 asi como la estimacion de varianza V (£%) y la esperanza de la varianza

estimada £ {V (tj‘r)} se muestran en miles para facilitar la visualizacién de informacién.
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Varianza Deff

Variable | 7 () V@) |7 () pay || LET)VED V)

V(tr) Vite) | V()
x1.bernoulli 40,00 64,42 64,78 40,00 1,6 1,6 1,0
x2.bernoulli 27,33 45,21 45,40 27,33 1.7 1,7 1,0
x3.bernoulli 34,10 57,56 57,92 34,10 1,7 1,7 1,0
x4.bernoulli 1,77 66,56 66,76 1,77 16 1,6 1,0
x5H.poisson 3118,63 4997,24 5021,50 3118,63 1,6 1,6 1,0
x6.normal 69957,86 113811,31 114273,16 69957,86 1,6 1,6 1,0
x7.normal 3803397,47 6384940,30 6400707,02 3803397,47 1,7 1,7 1,0
x8.bernoulli 42,12 69,30 69,60 76,92 1,6 1,7 1,8
x9.bernoulli 40,08 63,24 63,57 73,89 1,6 1,6 1,8
x10.bernoulli 35,32 57,36 57,76 64,96 1,6 1,6 1,8
x11.bernoulli 26,72 44,11 44,30 49,46 1.7 1,7 1,9
x12.poisson 7286,61 11929.79 11980,25 12941,25 16 1,6 18
x13.normal 37703,20 62477,72 62528,61 68375,31 1,7 1,7 1,8
x14.normal | 17517799477,93 | 28969825748,16 | 29116743665,76 | 30760379449,59 1,7 1,7 1,8

Tabla 3.27: MAS, dos fases. Varianza de los totales estimados.

En el caso de la varianza del m-estimador (tabla 3.27), el sesgo relativo evidencia
buenos resultados (tabla 3.28) para los estimadores simple y MELI bajo cuestionario
dividido y el estimador bajo la metodologia tradicional del diseno MAS. Esto con-
firma de nuevo que es viable el uso de un diseno de cuestionario dividido como opcion
a tener en cuenta durante la fase del diseno muestral para la aplicacién de encuestas.
Este argumento tiene como soporte adicional los resultados proporcionados por el
coeficiente de variacion del total poblacional estimado presentado en la tabla 3.29.

Muestra Sesgo Relativo
Variable E[V@E)] |E[V@E™] | E[V@E] | e[v@] || B[V@]| B[V @] | B[V@E]| B[V
x1.bernoulli 40,87 66,76 70,10 40,87 2,17 3,63 8,21 2,17
x2.bernoulli 27,05 4421 46,39 27,05 1,02 2,21 2,18 1,02
x3.bernoulli 35,92 58,68 61,61 35,92 5,34 1,95 6,37 5,34
x4.bernoulli 40,70 66,49 69,82 40,70 2,56 0,11 4,58 2,56
x5.poisson 3059,37 4997,04 524397 3059,37 1,90 0,00 4,43 1,90
x6.normal 67815,38 110778,04 116264,43 67815,38 3,06 2,67 1,74 3,06
x7.normal 3840840,81 6274926,62 6584445,72 3840840,81 0,98 1,72 2,87 0,98
x8.bernoulli 42,50 69,42 72,90 76,92 0,90 0,17 4,74 0,01
x9.bernoulli 40,88 66,78 70,13 73,99 2,00 5,60 10,32 0,14
x10.bernoulli 35,57 58,10 61,00 64,38 0,71 1,29 5,61 0,89
x11.bernoulli 27,11 44,26 46,45 49,05 1,46 0,34 4,85 0,84
x12.poisson 7210,73 11773,63 12355,36 13045,58 1,04 1,31 3,13 0,81
x13.normal 38152,95 62326,10 65407,47 69059,39 1,19 0,24 4,60 1,00
x14.normal | 17232695115,91 | 28142092120,44 | 29532387866,36 | 31182373540,66 1,63 2,86 1,43 1,37

Tabla 3.28: MAS, dos fases. Esperanza de varianza estimada (izquierda) y Sesgo
relativo (derecha, valores en porcentaje).
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Variable | cv (&) | cv (82m7%€) | cv (£249) | cv (1Y)
x1.bernoulli 1,68 2,15 2,20 1,68
x2.bernoulli 0,68 0,87 0,89 0,68
x3.bernoulli 2,12 2,71 2,78 2,12
x4.bernoulli 1,69 2,16 2,21 1,69

X5.poisson 0,32 0,41 0,42 0,32
x6.normal 0,27 0,35 0,36 0,27
x7.normal 0,21 0,26 0,27 0,21
x8.bernoulli 1,37 1,76 1,80 1,85
x9.bernoulli 1,12 1,44 1,47 1,51
x10.bernoulli | 0,91 1,16 1,19 1,22
x11.bernoulli | 0,69 0,88 0,90 0,93
x12.poisson 0,21 0,27 0,28 0,29
x13.normal 0,08 0,10 0,11 0,11
x14.normal 0,02 0,02 0,02 0,02

Tabla 3.29: MAS, dos fases. Coeficiente de variacion, valores en porcentaje.

3.3.2 Diseno PPT

En esta seccion se llevd a cabo un escenario de simulaciéon bajo el diseno PPT
(seccion 2.4) el cual es un diseio de muestreo con reemplazo y probabilidad py
proporcional a una variable auxiliar x;. Para tal fin se consider6 una poblacién de
tamano N = 30.000 persona seleccionando 10.000 muestras de tamanon = 0.15 x N.

Se consider6 un cuestionario completo formado tnicamente por dos variables, asu-
miendo asi que cada modulo (Q=1,2) tiene una tinica variable*. EI mo6dulo uno
con la variable Y7 y el modulo dos con la variable Y5. Adicionalmente se considero
una variable X; altamente correlacionada con Y] (p,, > 98%) para el calculo de las

Tk
D u Tk

.leN(M70-2)7/*L>OJO->O

probabilidades de inclusion py =

e yy ~ Pois()\)

e T1~U

El esquema de patrones para los estimadores f;f;ﬁple y f;‘{fr se presenta en la tabla A.1
del anexo A.1 con vector de tamafo muestral (n"), n® n®) = (0.35,0.35,0.30) x n
y las estimaciones de los parametros se realizaron mediante el estimador simple y el

mejor estimador lineal insesgado (seccion 2.4.2).

4Esto debe ser asi para poder incorporar el esquema de cuestionario dividido.
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Para las estimaciones de parametros usando el estimador en dos fases o estimador
de regresion tg{w se aplico la metodologia propuesta en la seccion 2.6.2 considerando
el esquema de patrones de la tabla A.4 del anexo A.1 con vector de tamano muestral

(™, n®)) = (0.35,0.65) x n. A continuacién los resultados’:

Poblacion Muestra Sesgo Relativo
Variable | 1 o i it W, || B | B | BER) | BE)
Yy 24.836.559,77 | 24.836.561,76 | 24.836.561,90 | 24.836.561,89 | 24.836.561,76 0,000 0,000 0,000 0,000
Y, 809,98 810,08 810,09 810,09 810,09 0,012 0,014 0,013 0,014

Tabla 3.30: PPT. Total estimado (izquierda) y Sesgo relativo (derecha, valores en
porcentaje).

Varianza Pseudo Deff
T T I Tem e @
Variable V (tpwr> \% (t;;r]r;ple) \% (t;?udr) \% (t;ol{m«) A( I/Jim" ) _ (/z)wr) _ (f)wr)
Y; 163.408,10 | 265.696,49 | 265.823,89 | 163.408,10 1.6 1,6 1,0
Y, 2.384,77 3.840,41 3.843,36 3.840,37 1,6 1,6 1,6

Tabla 3.31: PPT. Varianza de los totales estimados.

En el caso de la varianza del pwr-estimador (tabla 3.31), el sesgo relativo negativo
indica que se estd sobreestimando dicho parametro; esto puede verse en el lado
izquierdo de la tabla 3.32 en donde incluso puede apreciarse que los estimadores bajo
cuestionario divido son muchisimo mas grandes en comparaciéon con el estimador de
varianza bajo el diseno ppt sin dicho esquema. El sesgo de la varianza es aceptable
por tener valores entre —20% y 20%. En la tabla 3.31 se usa el término psudo deff
y no deff propiamente debido a que en el denominador se tiene la varianza de un
disenio PPT y no el de un disenio MAS.

Muestra Sesgo Relativo
Variable E[ﬁ (?W)] E[v (?;;;r;we)] E[V (?;gg,)} E[f/ (?;jfm)] B[x? (?,,,,,T)] 3[17 (?;;:;,vle)} B[x? (?;,3,;",,)] B[f/ (Zg{,‘,,)}
Y; 163.408,10 265.696,49 265.823,89 | 163.408,10 12,17 6,13 6,00 12,17
Y, 2.384,77 3.840,41 3.843,36 3.840,37 13,33 8,28 8,12 8,29

Tabla 3.32: PPT. Esperanza de varianza estimada (izquierda) y Sesgo relativo
(derecha, valores en porcentaje).

5Los totales estimados £3,,,

)] se muestran en miles para facilitar la visualizacion de informacion.

asi como la estimacién de varianza V' (t;wr) y la esperanza de la

varianza estimada I [V (t;w
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Finalmente, como resultado de este escenario de simulacion para el total poblacional
estimado bajo los diferentes estimadores, se evidencia un buen comportamiento de
los mismos y esto puede verse mediante el sesgo relativo y el coeficiente de variacion
en ambos casos cercanos a cero (tablas 3.32 y 3.31 respectivamente).

Variable | cv (i\pm) cv (%ZZ”Z“) cv (t},‘{ﬁ) cv @f{“)
Y) 0,00005 | 0,00007 | 0,00007 | 0,00005
Y, 0,20294 | 0,25173 | 025164 | 025173

Tabla 3.33: PPT. Coeficiente de variacion, valores
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Capitulo 4

Conclusiones

En la actualidad los cuestionarios aplicados por las Oficinas de Estadistica Na-
cionales como el Departamento Nacional de Estadistica — DANE en el caso de
Colombia son cada vez méas extensos y pueden considerar hasta 300 preguntas o
mas, contenidas en varios moédulos o subcuestionarios con duraciones de la apli-
cacion de la encuesta incluso de dos o tres horas por hogar, se propone el uso de
cuestionarios divididos. Esto es, submuestras de la muestra original con diferentes
configuraciones (parciales) del cuestionario. Autores como Adams & Darwin (1982),
Dillman et al. (1993) y Roszkowski & Bean (1990) muestran evidencia empirica de
que las encuestas con cuestionarios largos tienden a tener altas tasas de no respuesta.

De acuerdo con Chipperfield & Steel (2009), al aplicar encuestas bajo una muestra
poblacional es usual que se imponga la regla de recoger la informacion de las J varia-
bles asociadas a todos los individuos seleccionados. Ser flexibles en este supuesto o
regla, permite que se recoja la informacion de las J variables de cualquier individuo
de la muestra. Este es el principio basico bajo el cual se desarrolla la metodologia
del diseno de cuestionario dividido (SQD).

En este trabajo se incorpord la metodologia SQD a los disenos de muestreo méas cono-
cidos determinando asi la forma de los estimadores Horvitz—Thompson y Hansen—
Hurwitz para el total poblacional y su estimador de varianza en disenos de muestreo
sin reemplazo (MAS y Estratificado, EST-MAS), muestreo con reemplazo (SIR
y PPT) y disenos més complejos tales como el diseno en dos etapas MAS-MAS.
La metodologia fue puesta a prueba mediante dos escenarios de simulacion (MAS,
MAS-MAS) y una aplicacion con datos de la Encuesta de Convivencia y Seguridad
Ciudadana (ECSC).

A diferencia del trabajo de Chipperfield & Steel (2009) en el cual describen la meto-
dologia SQD para el diseno MAS, los autores asumen que la fraccion de muestreo %

es pequena de modo que el factor de correccion de poblacion finita es ignorado, este
trabajo no contempla dicha restrincion y por el contrario emplea la teoria clasica del
muestreo basado en el disefio de acuerdo con Sérndal, Swensson & Wretman (1992).
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En las secciones 3.1.1 y 3.1.2 se desarrollaron escenarios de simulacién bajo la meto-
dologia SQD para el diseno de muestreo aleatorio sin reemplazo MAS (escenario 1)
y el disenio en dos etapas MAS-MAS (escenario 2). En cada uno de estos escenarios
se realizd la estimacién de parametros para el total poblaciéon y su varianza esti-
mada bajo la metodologia tradicional del muestreo basado en el diseno como punto
de comparacion frente al enfoque de un diseno de cuestionario dividido mediante
el mejor estimador lineal insesgado (MELI) y un estimador alternativo llamado es
simple. Como medida de comparacion de éstos estimadores se uso el sesgo relativo
y el coeficiente de variacion.

En el primer escenario de simulacion (seccion 3.1.1) se considero el diseno de muestreo
aleatorio simple y se tuvo en cuenta ademas, la cantidad de modulos ) = 2, 3,4 para
la estimacion de parametros. Los resultados muestran coeficientes de variacion para
el total poblacional estimado inferiores al 3.1%, véase tablas 3.5, 3.11 y 3.17, con
sesgos relativos variando entre (—1%,1%), véase tablas 3.1, 3.7 y 3.13. Para la
varianza estimada de la estimacion del total poblacional se presentaron sesgos rel-
ativos que en su mayoria oscilan en el intervalo (—7%,9%), véase tablas 3.4, 3.10
y 3.16. Los resultados evidencian un excelente comportamiento ya que tanto los
coeficientes de variacion como los sesgos relativos son similares entre si tanto para
el total poblacional estimado como su estimador de varianza.

En el segundo escenario de simulacion (seccion 3.1.2) se considero el diseno en dos
etapas MAS-MAS bajo (Q = 2 modulos! usando los datos de proyecciones de pobla-
cion 2019 desagregado por comunas para la ciudad de Medellin (departamento de
Antioquia), como fuente de informacion poblacional de individuos para la simulacion
de variables.

Los resultados de esta simulacion para el total poblacional estimado muestran me-
diante el sesgo relativo (tabla 3.19) que los mejores resultados provienen de las
estimaciones del total mediante la metodologia tradicional del muestreo basado en
el diseno. Sin embargo, bajo el enfoque de diseno de cuestionario dividido los resul-
tados siguen siendo 6ptimos, evidenciando un mejor comportamiento en el estimador
simple que en el estimador MELI. Es de mencionar que en los dos enfoques, tanto
tradicional como en cuestionario dividido existe una tendencia de sobreestimacion
de los parametros.

Por su parte, con relacion a los coeficientes de variacion (tabla 3.21) se evidencian
mejores resultados para la estimacion bajo el enfoque de cuestionario dividido en el
estimador MELI en comparacién con la metodologia tradicional del diseno MAS—
MAS. Coeficientes de variacion de hasta 12.15% en la metodologia tradicional versus
coeficientes de variacion de hasta 5.21% bajo el MELI en SQD.

'En este escenario de simulacién unicamente se contempld el caso en que se tienen dos cuen-
tionarios (@ = 2) debido a que tal como ocurri6 en el escenario 1 se espera que el comportamiento
para Q = 3 y @ = 4 mantengan la misma tendencia.
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En las secciones 3.3.1 y 3.3.2 se realizaron escenarios de simulacién para un estimador
alternativo aplicable en la metodologia de cuestionario dividido, adicional a los ya
considerados en las secciones 3.1.1 y 3.1.2. En este caso se trata de un estimador de
regresion o estimador en dos fases el cual fue puesto a prueba bajo los disenos de
muestreo MAS y PPT mostrando excelentes resultados o comportamiento a nivel de
sesgo relativo y coeficiente de variacion para los estimadores del total poblacional y
su varianza en ambos escenarios.

En disenios de muestreo complejos es usual una alta demanda de sistema compu-
tacional (hardware) para el procedimiento de la informacion sobre todo grandes
volimenes de datos.

En la estimacion bajo MELI en un disefio de cuestionario dividido el término V (por
ejemplo véase las ecuaciones 2.7 y 2.9 de la seccion 2.1.3) que representa la matriz
de varianza—covarianza del vector de totales estimados bajo el diseno de muestreo

a, tiene elementos \A/;p) que involucran tanto varianzas como covarianzas basadas
en el diseno de muestreo que se esté usando. Los términos de covarianzas pueden
llegar a dificultar la aplicacion del diseio muestral con enfoque SQD sobre todo si se
usan disefios complejos. Una alternativa simplista? puede ser la omision de dichas

covarianzas (covarianza cero), de tal forma que los elementos \A/;p) en V se reducen
unicamente a las varianzas del diseio de muestreo. Sin embargo, es de senalar
que la medicion de este impacto el cual estd fuera del alcance de este trabajo es
desconocido?, asi como las implicaciones que acarrean sobre la estimacion final del
vector de totales poblacionales t mediante el estimador MELI en SQD t . Siendo
esto un posible punto de partida para considerar en futuros trabajos.

2Simplifica procesos computacionales, de programacion y ejecuciéon de calculos bajo software.
Ademas podria ayudar al usuario evitando tener que definir la estructura de covarianza (férmula
matematica).

3No se llevé a cabo debido al gran esfuerzo y tiempo que implican el disefio de escenarios
propicios para su medicién, la programacion de algoritmos (desarrollo de scripts, funciones y demas)
y la ejecucion de los mismos.
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Apéndice A

Anexos

A.1 Tablas de patrones

En esta seccion se presentan el esquema de patrones usado al aplicar la metodologia
de diseno de cuestionario dividido segtn la cantidad de cuestionarios Q).

Patron p | Q1 | Q2 | Tamano Muestral | Costo Marginal
1 X n@ ey
2 X n® @
3 X | X n®) c®

Tabla A.1: Patrones para Q = 2

Patréon p | Q1 | Q2 | Q3 | Tamano Muestral | Costo Marginal
1 X n@ ey
D) X n (2
3 X n® 3
4 X | X n® c®
5 X X n0) c®
6 X | X n(©) cl®
7 X | X |X n(? (D

Tabla A.2: Patrones para () = 3
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Patron p | Q1 | Q2 | Q3 | Q4 | Tamano Muestral | Costo Marginal
1 X n ey
D) X n (2
3 X n® 3
4 X n@® @
5 X | X n® c®
6 X X n(® (©
7 X X n( ™
8 X | X n® c®
9 X X n® )
10 X | X n10) c10)
11 X | X | X nUD b
12 X | X X n(12) 12
13 X X | X n(13) 19
14 X | X | X n9 1
15 X | X[ X]|X n(15) 1)

Tabla A.3: Patrones para () =4

Patréon p | Q1 | Q2 | Tamano Muestral | Costo Marginal
1 X n® D
3 X | X n®) c®

Tabla A.4: Patrones mondtonos para () = 2. Estimador en dos fases
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A.2 (Cobdigos R

En esta seccion se muestran los detalles de la programacion y codigos elaborados en
el paquete estadistico R (Team 2020) usados en este trabajo para llevar a cabo el
desarrollo de los diferentes escenarios de simulacion, asi como la aplicacion basada
en la Encuesta de Convivencia y Seguridad Ciudadana (ECSC) 2019.

A.2.1 Escenario de simulacion 1

Los codigos presentados a continuacion corresponden al escenario de simulacion de
la seccion 3.1.1.

g R
#uddddaadR#H# INICIO CODIGO ESCENARIO 1 ############utadfitis

HHS R R R R S S R R R R
# Simulacidn de N observaciones con 30 variables: Bernoulli (15),
# Poisson (7) y Normal (8)

database.simulated <- function(N){
# Variables Bernoulli
p<-seq(from=0.1, t0=0.9, by=0.1)
x1.bernoulli<-rbinom(N,1,p[4])
x2.bernoulli<-rbinom(N,1,p[8])
x3.bernoulli<-rbinom(N,1,p[3])
x4 .bernoulli<-rbinom(N,1,p[4])
x5.bernoulli<-rbinom(N,1,p[5])
x6.bernoulli<-rbinom(N,1,p[6])
x7.bernoulli<-rbinom(N,1,p[7])
x8.bernoulli<-rbinom(N,1,p[8])
x9.bernoulli<-rbinom(N,1,p[9])
x10.bernoulli<-rbinom(N,1,p[4])
x11.bernoulli<-rbinom(N,1,p[8])
x12.bernoulli<-rbinom(N,1,p[3])
x13.bernoulli<-rbinom(N,1,p[4])
x14 .bernoulli<-rbinom(N,1,p[5])
x15.bernoulli<-rbinom(N,1,p[6])

# Variables Poisson
lambda<-seq(from=18, to=95, by=12)
x1.poisson<-rpois(N,lambdal[1])
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= o H# Y

x2.poisson<-rpois(N,lambdal2])
x3.poisson<-rpois(N,lambdal[3])
x4 .poisson<-rpois(N,lambda[4])
x5.poisson<-rpois (N,lambda[5])
x6.poisson<-rpois (N,lambda[6])
x7.poisson<-rpois (N,lambda[7])

# Variables Normal

# sd entre [mu-3k ; mu+3k]

x1.normal<-round(rnorm(N, mean=100, sd=20), 2)
x2.normal<-round(rnorm(N, mean=1000, sd=150), 3)
x3.normal<-round(rnorm(N, mean=250, sd=15), 2)

x4 .normal<-round(rnorm(N, mean=828000, sd=10000), 0)
x5.normal<-round(rnorm(N, mean=50, sd=4), 0)
x6.normal<-round(rnorm(N, mean=25, sd=3), 0)

x7 .normal<-round(rnorm(N, mean=500, sd=73), 1)
x8.normal<-abs (round(rnorm(N, mean=2, sd=1), 0))

# Base con todas las variables

database<-data.frame(id=1:N, x1.bernoulli, x2.bernoulli,
x3.bernoulli, x4.bernoulli, x5.bernoulli, x6.bernoulli,
x7.bernoulli, x8.bernoulli, x9.bernoulli, x10.bernoulli,
x11.bernoulli, x12.bernoulli, x13.bernoulli, x14.bernoulli,
x15.bernoulli, x1.poisson, x2.poisson, x3.poisson,
x4.poisson, xb.poisson, x6.poisson, x7.poisson,

x1.normal, x2.normal, x3.normal, x4.normal, x5.normal,
x6.normal, x7.normal, x8.normal)

cat("Se genera base de datos de tamanno poblacional N =", N)
database

Modo de uso:
database.simulated(N) # N es el tamafio poblacional
database_pr<-database.simulated(1000)

g R
g R

#

Selecciona nj individuos de forma aleatoria en el patron j

require (sqldf)

select.id.sqd<-function(id, nj){

mj<-idj<-list ()
idj[[1]]<-id
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for (i in 1:length(nj))
mj[[i]]<-sample(as.matrix(idj[[il]), nj[il)
id_1<-data.frame(id=idj[[i]])
sample_i<-data.frame(id=mj[[i]])
idj[[i+1]]1<-sqldf (’select t1.* from id_1 ti1
left join sample_i t2 on (tl1.id=t2.id) where t2.id is null?’)

m]

# Ejecucion: select.id.sqd(id, nj)
# id: vectos con el id de los individuos
# nj: vector de tamafios de muesta

# Output
# Una lista con elementos seleccionados en cada tamaflo de muestra

# select.id.sqd(id=1:15, nj=c(2,2,2))
# select.id.sqd(id=database$id, nj=c(2,2,2)) # not run

HHS S R R R R R R R R
B g i

# pi-estimador bajo MAS
pi.mas<-function(N, datos){
(N*colMeans (datos))

}
# Uso: pi.mas(N, datos)

# varianza estimada del pi-estimador bajo MAS
var .mas<-function(N, datos){
(N~2% (1- (nrow(datos) /N)) /nrow(datos))*diag(var(datos))
}
# Uso: var.mas(N, datos)
# N es el tamafio poblacional, datos es la muestra de informacidn

B s g i
B g i

# V es una matriz diagonal por bloques (MxM), donde

# los bloques son matrices de varianzas-covarianzas
v2k<-function(N, Patl, Pat2, Pat3){
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nj<-c(nrow(Patl), nrow(Pat2), nrow(Pat3))
filas_Pati<-columnas_Pati<-ncol(data.frame(Patl))
filas_Pat2<-columnas_Pat2<-ncol(data.frame(Pat2))
filas_Pat3<-columnas_Pat3<-ncol(data.frame(Pat3))
dim_v<-columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3
v_inic<-matrix (0, ncol=dim_v, nrow=dim_v)
colnames(v_inic)<-c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
colnames (Pat3))
v_inic[1:filas_Patl,1:columnas_Pat1]<-(N~2*(1-(nj[1]1/N))/
nj[1])*var(Patl)
v_inic[(filas_Pati+1):(filas_Pati+filas_Pat2),
(columnas_Pat1+1): (columnas_Pati+columnas_Pat2)]<-(N~2*(1-(nj[2]/N
))/nj[2])*var (Pat2)

}

# Uso: v2k(N, Patl, Pat2, Pat3)

# N es el tamafio poblacional; Patl, Pat2, Pat3 son los patrones
# V<-v2k(N, Patl,Pat2,Pat3)

HERFHERFH AR

# V es una matriz diagonal por bloques (MxM), donde

# los bloques son matrices de varianzas-covarianzas

vdk<-function(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6, Pat7,

Pat8, Pat9, Pat10, Patll, Patl2, Patl3, Patl4, Pat15){
nj<-c(nrow(Patl), nrow(Pat2), nrow(Pat3), nrow(Pat4),
nrow(Pat5), nrow(Pat6), nrow(Pat7), nrow(Pat8),
nrow(Pat9), nrow(Pat10), nrow(Patll), nrow(Pati2),
nrow(Pat13), nrow(Pat14), nrow(Patilb))
filas_Patil<-columnas_Patil<-ncol(data.frame(Patl))
filas_Pat2<-columnas_Pat2<-ncol(data.frame(Pat2))
filas_Pat3<-columnas_Pat3<-ncol(data.frame(Pat3))
filas_Pat4<-columnas_Pat4<-ncol(data.frame(Pat4))
filas_Patb5<-columnas_Pat5<-ncol(data.frame(Pat5))
filas_Pat6<-columnas_Pat6<-ncol(data.frame (Pat6))
filas_Pat7<-columnas_Pat7<-ncol(data.frame(Pat7))
filas_Pat8<-columnas_Pat8<-ncol(data.frame(Pat8))
filas_Pat9<-columnas_Pat9<-ncol(data.frame(Pat9))
filas_Pat10<-columnas_Pat10<-ncol(data.frame(Pat10))
filas_Patl1<-columnas_Patli<-ncol(data.frame(Pati1))
filas_Pat12<-columnas_Pat12<-ncol(data.frame(Pat12))
filas_Pat13<-columnas_Pat13<-ncol(data.frame(Pat13))
filas_Patl4<-columnas_Pati14<-ncol(data.frame(Pat14))
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filas_Pat15<-columnas_Pat15<-ncol(data.frame(Pat15))

dim_v<-columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3+columnas_Pat4+

columnas_Patb+columnas_Pat6+columnas_Pat7+
columnas_Pat8+columnas_Pat9+columnas_Pat10+
columnas_Patll+columnas_Pat12+columnas_Patl13+columnas_Pati14+
columnas_Pat15

v_inic<-matrix(0, ncol=dim_v, nrow=dim_v)

colnames (v_inic)<-c(colnames(Patl), colnames(Pat2),

colnames (Pat3), colnames(Pat4), colnames(Pat5h),

colnames (Pat6), colnames(Pat7), colnames(Pat8),

colnames (Pat9), colnames(Pat10), colnames(Patil),

colnames(Pat12), colnames(Pat13), colnames(Pati14),

colnames (Pat15))

v_inic[1:filas_Patl,1:columnas_Pat1]<-(N~2%(1-(nj[1]1/N))/
nj[1])*var(Patl)

v_inic[(filas_Pati+1):(filas_Patil+filas_Pat2),

(columnas_Pat1+1): (columnas_Pati+columnas_Pat2)]<-(N~2*(1-(nj[2]
/N)) /nj[2])*var (Pat2)

v_inic[(filas_Patil+filas_Pat2+1) :(filas_Patl+filas_Pat2+
filas_Pat3), (columnas_Patl+filas_Pat2+1):(columnas_Patl
+columnas_Pat2+columnas_Pat3)]1<- (N~2*(1-(nj[31/N))/nj[3]1)*var (Pat3)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat2+filas_Pat3+1):(filas_Pati+filas_Pat2
+filas_Pat3+filas_Pat4), (columnas_Patl+columnas_Pat2+
columnas_Pat3+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3
+columnas_Pat4)]<-(N~2*x(1-(nj[4]1/N))/nj[4])*var (Pat4)
v_inic[(filas_Patil+filas_Pat2+filas_Pat3+filas_Pat4+1):(filas_Patl
+filas_Pat2+filas_Pat3+filas_Pat4+filas_Pat5), (columnas_Patl
+columnas_Pat2+columnas_Pat3
+columnas_Pat4+1) : (columnas_Patil+columnas_Pat?2

+columnas_Pat3+

columnas_Pat4+columnas_Pat5)]<-(N~2*(1-(nj[5]1/N))/

nj[56])*var (Patb)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat2+filas_Pat3+filas_Pat4+
filas_Patb+1):(filas_Patil+filas_Pat2+filas_Pat3

+filas_Pat4+

filas_Patb+filas_Pat6), (columnas_Patl+columnas_Pat?2
+columnas_Pat3+
columnas_Pat4+columnas_Pat5+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4+
columnas_Pat5+columnas_Pat6)]<-(N~2*(1-(nj[6]1/N))/

nj[6])*var (Pat6)

v_inic[(filas_Pati+filas_Pat?2

+filas_Pat3+filas_Pat4+
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filas_Patb+filas_Pat6+1):(filas_Patil+filas_Pat2
+filas_Pat3+filas_Pat4

+filas_Patb+

filas_Pat6+filas_Pat7), (columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3
+columnas_Paté4+
columnas_Pat5+columnas_Pat6+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3

+columnas_Pat4+

columnas_Patb+columnas_Pat6
+columnas_Pat7)1<-(N~2%(1-(nj[7]1/N))/nj[7])*var(Pat7)
v_inic[(filas_Patil+filas_Pat2+filas_Pat3

+filas_Pat4+
filas_Patb+filas_Pat6+filas_Pat7+1):(filas_Pat1l
+filas_Pat2+filas_Pat3

+filas_Pat4+filas_Patb+

filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8), (columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4+

columnas_Patb+columnas_Pat6

+columnas_Pat7+1): (columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4+

columnas_Patb+columnas_Pat6
+columnas_Pat7+columnas_Pat8)]<- (N~2x
(1-(nj[8]1/N))/nj[8])*var (Pat8)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat2+filas_Pat3+filas_Pat4+
filas_Patb+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8+1):(filas_Pat1l
+filas_Pat2

+filas_Pat3+filas_Pat4+filas_Patb+
filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8

+filas_Pat9), (columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3
+columnas_Pat4+

columnas_Patb+columnas_Pat6+columnas_Pat7
+columnas_Pat8+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3
+columnas_Pat4+

columnas_Patb+columnas_Pat6+columnas_Pat7

+columnas_Pat8+

columnas_Pat9)1<-(N~2*(1-(nj[9]1/N))

/nj[9]) xvar (Pat9)

v_inic[(filas_Pati+filas_Pat2+filas_Pat3

+filas_Pat4+

filas_Patb+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8
+filas_Pat9+1):(filas_Patil+filas_Pat2+filas_Pat3
+filas_Pat4+filas_Patb+
filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8+filas_Pat9

+filas_Pat10), (columnas_Patl+columnas_Pat?2
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+columnas_Pat3+columnas_Pat4+
columnas_Patb+columnas_Pat6+columnas_Pat7

+columnas_Pat8+
columnas_Pat9+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3
+columnas_Paté4+

columnas_Patb+columnas_Pat6+columnas_Pat7

+columnas_Pat8+

columnas_Pat9+columnas_Pat10)]<-
(N~2*(1-(nj[101/N)) /nj[10]) *var (Pat10)
v_inic[(filas_Patil+filas_Pat2+filas_Pat3+filas_Pat4+
filas_Patb+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8+filas_Pat9
+filas_Pat10+1):(filas_Pati+filas_Pat2+filas_Pat3+filas_Pat4
+filas_Path

+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8+filas_Pat9

+filas_Pat10

+filas_Pat11), (columnas_Patl+columnas_Pat?2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4
+columnas_Patb5+columnas_Pat6+columnas_Pat7+columnas_Pat8
+columnas_Pat9+filas_Pat10+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3

+columnas_Pat4

+columnas_Patb+columnas_Pat6+columnas_Pat7

+columnas_Pat8

+columnas_Pat9+columnas_Pat10
+columnas_Pat11)]<-(N~2x(1-(nj[11]

/N))/njl11])*var(Patll)
v_inic[(filas_Patil+filas_Pat2+filas_Pat3+filas_Pat4+
filas_Patb+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8+filas_Pat9
+filas_Pat10+filas_Pat11+1):(filas_Patil+filas_Pat2
+filas_Pat3+filas_Pat4
+filas_Patb+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8+filas_Pat9
+filas_Pat10+filas_Patill+filas_Pat12), (columnas_Patl+columnas_Pat?2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4

+columnas_Pat5+columnas_Pat6

+columnas_Pat7+columnas_Pat8
+columnas_Pat9+filas_Pat10+filas_Pat11+1) : (columnas_Pati
+columnas_Pat2

+columnas_Pat3

+columnas_Pat4+columnas_Path

+columnas_Pat6+columnas_Pat7
+columnas_Pat8+columnas_Pat9+columnas_Pat10+columnas_Patil1
+columnas_Pat12)]<-(N"2

*(1-(nj[12]1/N)) /nj[12]) *var (Pat12)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat2+filas_Pat3
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+filas_Pat4

+filas_Patb+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8

+filas_Pat9
+filas_Pat10+filas_Patll+filas_Pat12+1):(filas_Patl+filas_Pat?2
+filas_Pat3

+filas_Pat4+filas_Path

+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8
+filas_Pat9+filas_Pat10
+filas_Patilil+filas_Patl12+filas_Pat13),
(columnas_Patl+columnas_Pat?2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4
+columnas_Patb5+columnas_Pat6+columnas_Pat7
+columnas_Pat8

+columnas_Pat9+filas_Pat10+filas_Patil

+filas_Pat12+1): (columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3
+columnas_Pat4
+columnas_Patb5+columnas_Pat6+columnas_Pat7
+columnas_Pat8
+columnas_Pat9+columnas_Pat10+columnas_Patil
+columnas_Pat12
+columnas_Pat13)]<-(N~2%(1-(nj[13]1/N))/nj[13])*var (Pat13)
v_inic[(filas_Patil+filas_Pat2+filas_Pat3+filas_Pat4
+filas_Patb+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8+filas_Pat9
+filas_Pat10+filas_Patli+filas_Pati2
+filas_Pat13+1):(filas_Pat1l
+filas_Pat2+filas_Pat3+filas_Pat4+filas_Path
+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8+filas_Pat9
+filas_Pat10
+filas_Patlil+filas_Patl12+filas_Pat13+filas_Pati4),
(columnas_Pat1
+columnas_Pat2+columnas_Pat3+columnas_Pat4
+columnas_Patb+columnas_Pat6
+columnas_Pat7+columnas_Pat8
+columnas_Pat9+filas_Pat10+filas_Patil
+filas_Pat12+filas_Pat13+1):(columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3

+columnas_Pat4
+columnas_Patb5+columnas_Pat6+columnas_Pat7+columnas_Pat8
+columnas_Pat9+columnas_Pat10
+columnas_Patll+columnas_Pat12
+columnas_Pat13+columnas_Pat14)]<-(N~2*(1-(nj[14]1/N))
/nj[14])*var (Pat14)
v_inic[(filas_Patil+filas_Pat2+filas_Pat3
+filas_Pat4+filas_Patbh
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+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8+filas_Pat9

+filas_Pat10
+filas_Patli+filas_Pati12+filas_Pat13+filas_Pat14+1):(filas_Pat1l
+filas_Pat2

+filas_Pat3+filas_Pat4+filas_Path
+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8+filas_Pat9+filas_Pat10
+filas_Patll+filas_Pati12+filas_Pat13
+filas_Pati4+filas_Pat15), (columnas_Patl+columnas_Pat?2
+columnas_Pat3

+columnas_Pat4
+columnas_Patb+columnas_Pat6+columnas_Pat7+columnas_Pat8
+columnas_Pat9+filas_Patl10+filas_Patll+filas_Patl12+filas_Pat13
+filas_Pat14+1):(columnas_Patil+columnas_Pat2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4
+columnas_Patb+columnas_Pat6+columnas_Pat7+columnas_Pat8
+columnas_Pat9+columnas_Pat10

+columnas_Patll+columnas_Pat12
+columnas_Pat13+columnas_Pat14+columnas_Pat15)]<-(N~2*(1-(nj[15]
/N))/nj[15]) *var (Pat15)

cat("Cantidad de bloques en la matriz V:", 15)

cat("Dimension (MxM) de la matriz V:", dim_v, "x", dim_v)
return(v_inic)

}

# Uso: v4k(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb5, Pat6, Pat7, Pat8,

# Pat9, Patl10, Patill, Patl2, Pati13, Pati4, Patih)

# N es el tamafio poblacional; Patl, Pat2, Pat3 son los patrones
# V<-v4k(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6, Pat7, Pat$,

# Pat9, Patl10, Patll, Patl12, Pat13, Patil4, Pati5h)

ittt

# V es una matriz diagonal por bloques (MxM), donde

#

los bloques son matrices de varianzas-covarianzas

v3k<-function(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4,
Pat5, Pat6, Pat7){

nj<-c(nrow(Patl), nrow(Pat2), nrow(Pat3),
nrow(Pat4), nrow(Pat5), nrow(Pat6), nrow(Pat7))
filas_Patil<-columnas_Pati<-ncol(data.frame(Patl))
filas_Pat2<-columnas_Pat2<-ncol(data.frame(Pat2))
filas_Pat3<-columnas_Pat3<-ncol(data.frame(Pat3))
filas_Pat4<-columnas_Pat4<-ncol(data.frame(Pat4))
filas_Patb<-columnas_Pat5<-ncol(data.frame (Pat5))
filas_Pat6<-columnas_Pat6<-ncol(data.frame (Pat6))
filas_Pat7<-columnas_Pat7<-ncol(data.frame(Pat7))
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dim_v<-columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3+columnas_Pat4
+columnas_Patb5+columnas_Pat6+columnas_Pat7
v_inic<-matrix(0, ncol=dim_v, nrow=dim_v)

colnames (v_inic)<-c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
colnames (Pat3), colnames(Pat4),

colnames (Pat5), colnames(Pat6), colnames(Pat7))
v_inic[1:filas_Patl,1:columnas_Pat1]<-(N~2*(1-(nj[1]1/N))
/nj[1])*var (Patl)
v_inic[(filas_Pati+1):(filas_Pati+filas_Pat2),
(columnas_Pati1+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2)]<-(N~2
*(1-(nj[2]1/N)) /nj[2])*xvar (Pat2)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat2+1):(filas_Pat1l
+filas_Pat2+filas_Pat3), (columnas_Patl+filas_Pat2+1):
(columnas_Pat1

+columnas_Pat2

+columnas_Pat3)]<-(N"2

*(1-(nj[3]1/N)) /nj[3])*var (Pat3)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat2+filas_Pat3+1):(filas_Patil
+filas_Pat2+filas_Pat3+filas_Pat4), (columnas_Patl
+columnas_Pat2

+columnas_Pat3+1) : (columnas_Pat1

+columnas_Pat2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4)]<-(N~2*(1-(nj[4]/N))
/nj[4])*var (Pat4)

v_inic[(filas_Pati+filas_Pat?2

+filas_Pat3+filas_Pat4+1) :(filas_Patl+filas_Pat2
+filas_Pat3

+filas_Pat4+filas_Patb), (columnas_Patl+columnas_Pat?2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4+1) : (columnas_Pat1l
+columnas_Pat2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4+columnas_Pat5)]<-(N~2
*(1-(nj[6]1/N))/nj[5])*var(Patb)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat?2
+filas_Pat3+filas_Pat4+filas_Patb5+1):(filas_Patl
+filas_Pat2+filas_Pat3
+filas_Pat4+filas_Patb+filas_Pat6), (columnas_Patl
+columnas_Pat2+columnas_Pat3
+columnas_Pat4+columnas_Pat5+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4+columnas_Pat5+columnas_Pat6)]
<-(N~2x(1-(nj[6]1/N))/nj[6])*var (Pat6)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat?2
+filas_Pat3+filas_Pat4+filas_Pat5+filas_Pat6+1): (filas_Pat1
+filas_Pat2+filas_Pat3
+filas_Pat4+filas_Patb+filas_Pat6+filas_Pat7),
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(columnas_Patl+columnas_Pat2

+columnas_Pat3+columnas_Pat4
+columnas_Pat5+columnas_Pat6+1) : (columnas_Pat1
+columnas_Pat2

+columnas_Pat3+columnas_Pat4

+columnas_Patb+columnas_Pat6
+columnas_Pat7)]<-(N~2*x(1-(nj[7]/N))/nj[7])*var (Pat7)
cat("Cantidad de bloques en la matriz V:", 7)
cat("Dimension (MxM) de la matriz V:", dim_v, "x", dim_v)
return(v_inic)

Uso: v3k(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Pat5, Pat6, Pat7)
N es el tamafio poblacional; Patl, Pat2, Pat3 son los patrones
V<-v3k(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6, Pat7)

o =Y

HHHHH AR

v<-function(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4=0, Patb5=0, Pat6=0,
Pat7=0, Pat8=0, Pat9=0, Pat10=0, Pat11=0, Pati12=0,
Pat13=0, Pat14=0, Pat15=0, K){

if (K==2){v<-v2k

v_inic<-v(N, Patl, Pat2, Pat3)

return(v_inic)}

if (K==3){v<-v3k

v_inic<-v(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6, Pat7)

return(v_inic)?}

if (K==4){v<-vdk

v_inic<-v(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Path5, Pat6, Pat7, Pat8,

Pat9, Pat10, Patll, Patl12, Patl13, Patl4, Patil5)

return(v_inic)?}

Uso:

v(N, Patl, Pat2, Pat3, K=2)

v(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Pat5, Pat6, Pat7, Pat8,
Pat9, Pat10, Patll, Patl2, Patl3, Patl4, Patl5, K=4)

S

HHHHH AR

# Alpha es el vetor de totales estimados en cada patrdn
Alpha2k<-function(N, Patl, Pat2, Pat3){

cbind (t(pi.mas(N, Pat1)), t(pi.mas(N, Pat2)), t(pi.mas(N, Pat3)))
}
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# Uso: Alpha2k(N, Patl, Pat2, Pat3)
# Patl, Pat2, Pat3 son los patrones, N es el tamafio poblacional
# alpha<-Alpha2k(N, Patl, Pat2, Pat3)

HERFH AR H

# Alpha es el vetor de totales estimados en cada patrén

Alpha3k<-function(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6, Pat7){
cbind (t(pi.mas(N, Patl)), t(pi.mas(N, Pat2)),
t(pi.mas(N, Pat3)), t(pi.mas(N, Pat4)), t(pi.mas(N, Patb)),
t(pi.mas(N, Pat6)), t(pi.mas(N, Pat7)))

}

# Uso: Alpha3k(N, Patl, Pat2, Pat3)

# Patl, Pat2, Pat3 son los patrones, N es el tamafio poblacional

# alpha<-Alpha3k(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb5, Pat6, Pat7)

HHHHH AR

# Alpha es el vetor de totales estimados en cada patrdn

Alphadk<-function(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6, Pat7,

Pat8, Pat9, Pat10, Patll, Patl2, Patl3, Patl4, Pati15){
cbind (t (pi.mas(N, Pat1l)), t(pi.mas(N, Pat2)), t(pi.mas(N, Pat3)),
t(pi.mas(N, Pat4)), t(pi.mas(N, Patb5)),t(pi.mas(N, Pat6)),

t(pi.mas(N, Pat7)),t(pi.mas(N, Pat8)),t(pi.mas(N, Pat9)),
t(pi.mas(N, Pat10)),t(pi.mas(N, Patl1)),t(pi.mas(N, Pati2)),
t(pi.mas(N, Pat13)),t(pi.mas(N, Pat14)),t(pi.mas(N, Pat15)))

}

# Uso: Alpha4k(N, Patl, Pat2, Pat3)

# Patl, Pat2, Pat3 son los patrones, N es el tamafio poblacional

# alpha<-Alphadk(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Pat5, Pat6, Pat7,

Pat8, Pat9, Patl10, Patll, Patl2, Pati3, Pati4, Patilb)

HHHHH AR

Alpha<-function(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4=0, Pat5=0, Pat6=0,
Pat7=0, Pat8=0, Pat9=0, Pat10=0, Pat11=0, Pati12=0,
Pat13=0, Pat14=0, Pat15=0, K){
if (K==2) {Alpha<-Alpha2k
a<-Alpha(N, Patl, Pat2, Pat3)
return(a)}
if (K==3) {Alpha<-Alpha3k
a<-Alpha(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb5, Pat6, Pat7)
return(a)}
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S

if (K==4){Alpha<-Alphadk

a<-Alpha(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6, Pat7, Pat8,
Pat9, Pat10, Patll, Patl2, Pat13, Pati4, Pati15h)

return(a)}

Uso:

Alpha(N, Patl, Pat2, Pat3, K=2)

Alpha(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb5, Pat6, Pat7, Pat8,
Pat9, Pat10, Patll, Patl2, Pat13, Pati4, Patl5, K=4)

HHH R

# W es una matriz MxK de con 1 en la posicidén (m,k)

# si el m-ésimo elemento de Alpha es una estimacién de Yk y
# cero en otro caso

w2k<-function(Patl, Pat2, Pat3){

variables_pat<-data.frame(variables=c(colnames(Patl),
colnames (Pat2), colnames(Pat3)),
variables2=paste0("V", seq(l:length(c(colnames(Patl),
colnames(Pat2), colnames(Pat3))))))

# fase 1
w_list<-1list()
for (i in 1:nrow(variables_pat)){
variable_v<-data.frame(variables_pat[i,])
w_list[[i]]<- sqldf("select a.x,
(case when a.variables2=b.variables2 then 1
else 0 end) as var from variables_pat a
left join variable_v b on (a.variables=b.variables)")

# fase 2
w_listO<-w_1list[[111[,3]
for(i in 2:nrow(variables_pat)){
w_list0<-cbind(w_1ist0, w_list[[i]][,3])
}
row.names (w_1list0)<-colnames (w_1ist0)<-c(colnames (Patl),
colnames(Pat2), colnames(Pat3))

# fase 3

count<-table (row.names (w_1list0))
count<-count [unique(c(colnames(Patl), colnames(Pat2),

92



colnames (Pat3)))]

w_listl<-list()

for(i in 1:length(count)){
w_list1[[i]]<-addmargins(w_1istO[
row.names (w_list0)==names (count[i]),])
[count[i]+1,1:nrow(variables_pat)]

3

# fase 4

w_listO1<-numeric()

for(i in 1:length(count)){

w_1list01<-cbind(w_1ist01, as.vector(w_listi[[i]l]1))

}

colnames (w_list01)<-unique(c(colnames (Patl),

colnames (Pat2), colnames(Pat3)))

row.names (w_1ist01)<-c(colnames(Patl), colnames(Pat2),

colnames (Pat3))

return(w_1ist01)
+
#Uso: w2k(Patl, Pat2, Pat3) # Patl, Pat2, Pat3 son los patrones
#W<-w2k (Patl, Pat2, Pat3)

HERFH AR H

# W es una matriz MxK de con 1 en la posicidén (m,k)

# si el m-ésimo elemento de Alpha es una estimacidn de Yk

# y cero en otro caso

w3k<-function(Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Pat5, Pat6, Pat7){
variables_pat<-data.frame(variables=c(colnames(Patl),
colnames (Pat2), colnames(Pat3), colnames(Pat4),
colnames(Pat5), colnames(Pat6), colnames(Pat7)),
variables2=paste0("V", seq(l:length(c(colnames(Patl),
colnames (Pat2), colnames(Pat3), colnames(Pat4),
colnames (Pat5), colnames(Pat6), colnames(Pat7))))))

# fase 1

w_list<-1list()

for (i in 1:nrow(variables_pat)){
variable_v<-data.frame(variables_pat[i,])
w_list[[i]]<- sqldf("select a.x,
(case when a.variables2=b.variables2 then 1
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else 0 end) as var from variables_pat a
left join variable_v b on (a.variables=b.variables)")

# fase 2
w_listO<-w_list[[1]11[,3]
for(i in 2:nrow(variables_pat)){
w_1list0<-cbind(w_1ist0, w_list[[i]][,3])
}
row.names (w_1ist0)<-colnames (w_1list0)<-c(colnames (Patl),
colnames (Pat2), colnames(Pat3), colnames(Pat4),
colnames (Pat5), colnames(Pat6), colnames(Pat7))

# fase 3

count<-table (row.names(w_1list0))

count<-count [unique(c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
colnames (Pat3),colnames (Pat4),

colnames (Pat5), colnames(Pat6), colnames(Pat7)))]

w_listi<-1list()

for(i in 1:length(count)){
w_list1[[i]]<-addmargins(w_1istO
[row.names (w_list0)==names (count[i]),]) [count[i]
+1,1:nrow(variables_pat)]

}

# fase 4
w_listO01<-numeric()
for(i in 1:length(count)){

w_1list01<-cbind(w_1ist01, as.vector(w_listi[[i]l]1))
}
colnames (w_list01)<-unique(c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
colnames (Pat3),colnames (Pat4), colnames(Pat5h),
colnames (Pat6), colnames(Pat7)))
row.names (w_1ist01)<-c(colnames(Patl),
colnames(Pat2), colnames(Pat3),colnames(Pat4),
colnames (Pat5), colnames(Pat6), colnames(Pat7))
return(w_1ist01)

}

#Uso:

# w3k(Patl, Pat2, Pat3)

# Patl, Pat2, Pat3 son los patrones

# W<-w3k(Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Pat5, Pat6, Pat7)
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HHHHH AR

# W es una matriz MxK de con 1 en la posicién (m,k) si

# el m-ésimo elemento de Alpha es una estimacidén de Yk

# y cero en otro caso

wdk<-function(Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Pat5, Pat6, Pat7,

Pat8, Pat9, Pat10, Patll, Patl12, Patl13, Patl4, Pat15){
variables_pat<-data.frame(variables=c(colnames(Patl),
colnames (Pat2), colnames(Pat3), colnames(Pat4),
colnames (Pat5), colnames(Pat6), colnames(Pat7),
colnames(Pat8), colnames(Pat9), colnames(Pat10),
colnames(Pat11), colnames(Patl12), colnames(Pat13),
colnames (Pat14), colnames(Pat15)), variables2=paste0("V",
seq(1:1ength(c(colnames(Patl), colnames(Pat2), colnames(Pat3),
colnames (Pat4), colnames(Pat5), colnames(Pat6), colnames(Pat7),
colnames (Pat8), colnames(Pat9), colnames(Pat10), colnames(Patll),
colnames(Pat12), colnames(Pat13), colnames(Pati14),
colnames (Pat15))))))

# fase 1

w_list<-list()

for (i in 1:nrow(variables_pat)){
variable_v<-data.frame(variables_pat[i,])
w_list[[i]]<- sqldf("select a.*,
(case when a.variables2=b.variables2 then 1
else 0 end) as var from variables_pat a
left join variable_v b on (a.variables=b.variables)")

# fase 2

w_listO<-w_list[[1]11[,3]

for(i in 2:nrow(variables_pat)){
w_1list0<-cbind(w_1ist0, w_list[[i]][,3])

+

row.names (w_1ist0)<-colnames (w_1list0)<-c(colnames (Patl),

colnames (Pat2), colnames(Pat3), colnames(Pat4),

colnames (Pat5), colnames(Pat6), colnames(Pat7),

colnames (Pat8), colnames(Pat9), colnames(Pat10),

colnames (Pat11), colnames(Pat12), colnames(Pati3),

colnames(Pat14), colnames(Patilb))

# fase 3
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count<-table (row.names(w_1list0))

count<-count [unique(c(colnames(Patl), colnames(Pat2),

colnames (Pat3),colnames(Pat4), colnames(Pat5), colnames(Pat6),
colnames (Pat7), colnames(Pat8), colnames(Pat9),

colnames (Pat10), colnames(Patl1l), colnames(Patil2),

colnames (Pat13), colnames(Patl14), colnames(Pat15)))]

w_list1<-list()

for(i in 1:length(count)){
w_list1[[i]]<-addmargins(w_listO
[row.names (w_list0)==names (count[i]),]) [count[i]
+1,1:nrow(variables_pat)]

3

# fase 4
w_listO1<-numeric()
for(i in 1:length(count)){

w_1list01<-cbind(w_1ist01, as.vector(w_listi[[i]l]1))
}
colnames (w_list01)<-unique(c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
colnames (Pat3),colnames(Pat4), colnames(Pat5), colnames(Pat6),
colnames (Pat7), colnames(Pat8), colnames(Pat9),
colnames (Pat10), colnames(Patl11l), colnames(Patl2),
colnames (Pat13), colnames(Pat14), colnames(Pat15)))
row.names (w_1ist01)<-c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
colnames (Pat3),colnames(Pat4), colnames(Pat5), colnames(Pat6),
colnames (Pat7), colnames(Pat8), colnames(Pat9),
colnames (Pat10), colnames(Patl1l), colnames(Patl2),
colnames(Pat13), colnames(Pat14), colnames(Pat15))
return(w_1ist01)

Uso: wdk(Patl, Pat2, Pat3)

Patl, Pat2, Pat3 son los patrones

W<-w4k(Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6, Pat7, Pat$8,
Pat9, Pat10, Patll, Patl12, Pat13, Pati4, Pati1b)

HHHHH AR

w<-function(Patl, Pat2, Pat3, Pat4=0, Pat5=0, Pat6=0, Pat7=0,
Pat8=0, Pat9=0, Pat10=0, Pat11=0, Pat12=0, Pat13=0, Pat14=0,
Pat15=0, K){

if (K==2) {u<-w2k
w_list01<-w(Patl, Pat2, Pat3)
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return(w_1ist01)}

if (K==3) {w<-w3k

w_list01<-w(Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Pat5, Pat6, Pat7)
return(w_1ist01)}

if (K==4) {w<-wdk

w_listO01<-w(Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6, Pat7, Pat$8,
Pat9, Pat10, Patll, Patl12, Patl13, Patl4, Patl5)
return(w_1ist01)}

Uso:

o # H H Y

w(Patl, Pat2, Pat3, K=2)

w(Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Pat5, Pat6, Pat7, K=3)
w(Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6, Pat7, Pat$8,
Pat9, Pat10, Patll, Patl2, Pat13, Pati4, Patlb5, K=4)

B s g i
HddHH R MAS en SQOD K=2 ############HHS#H#

mas .sqd.2k<-function(database,n,nj){
N<-nrow(database)

cat("Tamanno de muestra n =", n)
cat("Sumatoria de nj =", sum(nj))
cat ("Tamannos de muestra nj =", nj)

sel_id<-select.id.sqd(id=database$id, nj=nj)

# Definimos los patrones

Patl<-data
# datos en
Pat2<-data
# datos en
Pat3<-data
# datos en

.frame (database[sel_id[[1]], Q1.names])

el patron 1

.frame (databasel[sel_id[[2]], Q2.names])

el patron 2

.frame (database[sel_id[[3]], c(Ql.names, Q2.names)])
el patron 3

HHddd S R Poblacion

datos_all<
t<-colSums

-data.frame(database[, c(Ql.names, Q2.names)])

(datos_all) # total poblacional

HESH R S Muestra de patrones
dat_temp_1<-rbind(Patl, Pat3[,colnames(Pat1)])
# variables del cuestionario 1 en todos

# los patrones, muestra Y~ (1,3)
dat_temp_2<-rbind(Pat2, Pat3[,colnames(Pat2)])

97



# variables del cuestionario 2 en todos
# los patrones, muestra Y~ (2,3)

HHdH S R Estimador simple
tpi.Q1<-pi.mas(N, dat_temp_1)

# pi estimador de las variables en y~(1,3)
tpi.Q2<-pi.mas(N, dat_temp_2)

# pi estimador de las variables en y~(2,3)
tpi<-c(tpi.Q1l, tpi.Q2)

HHS S R R R HE Muestra MAS
muestra_mas<-data.frame(database[c(sel_id[[1]], sel_id[[2]],
sel_id[[3]1]1), c(Ql.names, Q2.names)])

t_mas<-pi.mas(N, muestra_mas) # estimado bajo un disefio MAS

# Resumen total estimado
sqd_t<-data.frame(t, t_est_mas=t_mas, t_est_simple=tpi)

# varianza estimada

var.Ql<-var.mas (N, dat_temp_1)
var.Q2<-var.mas (N, dat_temp_2)
varianza_est<-c(var.Ql, var.Q2)

var_mas<-var.mas (N, muestra_mas)

# Resumen varianza estimada
sqd_var<-data.frame(varianza_mas=var_mas,
varianza_mas_simple=varianza_est)

##f#HA##A# Estimador MELI en SQD

V<-v(N, Patl, Pat2, Pat3, K=2)

W<-w(Patl, Pat2, Pat3, K=2)
A_prima<-solve (t (W) %*%solve (V) %x%W) %*%t (W) %*Y%solve (V)
alpha<-Alpha(N, Patl, Pat2, Pat3, K=2)
pi_est_sqd<-A_primaJ*/t (alpha)

# E1 estimador del vector de totales bajo SQD

# Resumen final total estimado
pi_estimador<-data.frame(sqd_t, t_est_sqd=pi_est_sqd)

# Varianza de las variables bajo SQD
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varianza_mas_sqd<-numeric ()
for (k in 1:dim(A_prima)[1]){

varianza_mas_sqd[k]<-t (A_primal[k,])%*%V%*%t (t (A_primalk,]))
}

# Resumen final varianza
var_pi<-data.frame(sqd_var, varianza_mas_sqd=varianza_mas_sqd)
# comparacion varianza
result<-1ist()
result$pi_estimador<-pi_estimador
result$var_pi<-var_pi
return(result)
}
# Uso: mas.sqd.2k(database,n,nj)
# database es la base poblacional,
# n es el tamfio de muestra, nj tamafio de muestra en el patrdén j
# mas.sqd.2k(database,n,nj)

B R i
Huddd R MAS en SQOD K=3 ###########dd4##H#

mas .sqd.3k<-function(database,n,nj){
N<-nrow(database)

cat("Tamanno de muestra n =", n)
cat("Sumatoria de nj =", sum(nj))
cat ("Tamannos de muestra nj =", nj)

sel_id<-select.id.sqd(id=database$id, nj=nj)
### Seleccidn de Datos en cada patrén

# Definimos los patrones
Pat1<-data.frame(database[sel_id[[1]], Q1.names])
# datos en el patron 1
Pat2<-data.frame(databasel[sel_id[[2]], Q2.names])
# datos en el patron 2
Pat3<-data.frame(database[sel_id[[3]], Q3.names])
# datos en el patron 3
Pat4<-data.frame(database[sel_id[[4]],
c(Ql.names, Q2.names)]) # datos en el patron 4
Patb<-data.frame(databasel[sel_id[[5]],
c(Ql.names, Q3.names)]) # datos en el patron 5
Pat6<-data.frame(database[sel_id[[6]],
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c(Q2.names, Q3.names)]) # datos en el patron 6
Pat7<-data.frame(database[sel_id[[7]1],
c(Q1l.names, Q2.names, Q3.names)]) # datos en el patron 7

HHsHH S R Poblacion

datos_all<-data.frame(databasel[,
c(Q1.names, Q2.names, Q3.names)])
t<-colSums(datos_all) # total poblacional

HERFH AR H AR H AR EA S #A#HE Muestra de patrones

# cuestionario 1 en todos los patrones,

# muestra Y~(1,4,6,7)

dat_temp_1<-rbind(Patl, Pat4[,colnames(Patl)],
Pat5[,colnames(Patl)], Pat7[,colnames(Pat1)])
# cuestionario 2 en todos los patrones,

# muestra Y~ (2,4,6,7)

dat_temp_2<-rbind(Pat2, Pat4[,colnames(Pat2)],
Pat6[,colnames(Pat2)], Pat7[,colnames(Pat2)])
# cuestionario 3 en todos los patrones,

# muestra Y~ (3,5,6,7)

dat_temp_3<-rbind(Pat3, Pat5[,colnames(Pat3)],
# Pat6[,colnames(Pat3)], Pat7[,colnames(Pat3)])

HH R R Estimador simple bajo sqd
tpi.Q1<-pi.mas (N, dat_temp_1)

# pi estimador de las variables en cuestionario 1
tpi.Q2<-pi.mas(N, dat_temp_2)

# pli estimador de las variables en cuestionario 2
tpi.Q3<-pi.mas(N, dat_temp_3)

# pi estimador de las variables en cuestionario 3
tpi<-c(tpi.Q1, tpi.Q2, tpi.Q3)

HHS R S R R R HE Muestra MAS
muestra_mas<-data.frame(databasel[c(sel_id[[1]],
sel_id[[2]1], sel_id[[31]1, sel_id[[41],
sel_id[[51], sel_id[[61]1, sel_id[[711),
c(Q1.names, Q2.names, Q3.names)])
t_mas<-pi.mas (N, muestra_mas)

# estimado bajo un disefio MAS

# Resumen total estimado
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sqd_t<-data.frame(t, t_est_mas=t_mas, t_est_simple=tpi)

# varianza estimada

var.Ql<-var.mas (N, dat_temp_1)
var.Q2<-var.mas (N, dat_temp_2)
var.Q3<-var.mas (N, dat_temp_3)
varianza_est<-c(var.Ql, var.Q2, var.Q3)

var_mas<-var.mas (N, muestra_mas)

# Resumen varianza estimada
sqd_var<-data.frame(varianza_mas=var_mas,
varianza_mas_simple=varianza_est)

##f#H####A# Estimador MELI en SQD

V<-v(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb5, Pat6, Pat7, K=3)
W<-w(Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6, Pat7, K=3)
A_prima<-solve (t (W) %*%solve (V) %*%W) %x%t (W) %*Y%solve (V)
alpha<-Alpha(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb5, Pat6, Pat7, K=3)
pi_est_sqd<-A_prima%*)t (alpha)

# pi_est_sqd es el estimador del vector de totales bajo SQD

# Resumen final total estimado
pi_estimador<-data.frame(sqd_t, t_est_sqd=pi_est_sqd)

# Varianza de las variables bajo SQD
varianza_mas_sqd<-numeric ()
for (k in 1:dim(A_prima)[1]){

varianza_mas_sqd[k]<-t (A_primal[k,])%*%V%*%t (t (A_primalk,]))
}

# Resumen final varianza
var_pi<-data.frame(sqd_var,
varianza_mas_sqd=varianza_mas_sqd)
# comparacion varianza
result<-list()
result$pi_estimador<-pi_estimador
result$var_pi<-var_pi
return(result)

}

# Uso:

# mas.sqd.3k(database,n,nj)

# database es la base poblacional,
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# n es el tamfio de muestra, nj tamafio de muestra en el patrdén j
# mas.sqd.3k(database,n,nj)

B i
Huddd R MAS en SQOD K=4 ##########udad###

mas .sqd.4k<-function(database,n,nj){
N<-nrow(database)

cat("Tamanno de muestra n =", n)
cat("Sumatoria de nj =", sum(nj))
cat ("Tamannos de muestra nj =", nj)

sel_id<-select.id.sqd(id=database$id, nj=nj)
### Seleccidn de Datos en cada patrén

# Definimos los patrones
Pat1<-data.frame(database[sel_id[[1]], Q1l.names])

# datos en el patron 1
Pat2<-data.frame(database[sel_id[[2]], Q2.names])

# datos en el patron 2
Pat3<-data.frame(database[sel_id[[3]], Q3.names])

# datos en el patron 3
Pat4<-data.frame(database[sel_id[[4]], Q4.names])

# datos en el patron 4
Pat5<-data.frame(databasel[sel_id[[5]], c(Q1.names,
Q2.names)]) # datos en el patron 5
Pat6<-data.frame(database[sel_id[[6]], c(Ql.names,
Q3.names)]) # datos en el patron 6
Pat7<-data.frame(databasel[sel_id[[7]], c(Q1.names,
Q4 .names)]) # datos en el patron 7
Pat8<-data.frame(database[sel_id[[8]], c(Q2.names,
Q3.names)]) # datos en el patron 8
Pat9<-data.frame(database[sel_id[[9]], c(Q2.names,
Q4 .names)]) # datos en el patron 9
Pat10<-data.frame(database[sel_id[[10]], c(Q3.names,
Q4 .names)]) # datos en el patron 10
Patl1<-data.frame(database[sel_id[[11]], c(Ql.names,
Q2.names, Q3.names)]) # datos en el patron 11
Pat12<-data.frame(database[sel_id[[12]], c(Q1l.names,
Q2.names, Q4.names)]) # datos en el patron 12
Pat13<-data.frame(database[sel_id[[13]], c(Ql.names,
Q3.names, Q4.names)]) # datos en el patron 13

102



Patl4<-data.frame(database[sel_id[[14]], c(Q2.names,
Q3.names, Q4.names)]) # datos en el patron 14
Pat15<-data.frame(database[sel_id[[15]], c(Ql.names,
Q2.names, Q3.names, Q4.names)]) # datos en el patron 15

#HS R S R #HE Poblacion
datos_all<-data.frame(database[, c(Ql.names,
Q2.names, Q3.names, Q4.names)])
t<-colSums(datos_all) # total poblacional

HERFH AR H AR H AR EA S #A#HE Muestra de patrones

# cuestionario 1 en todos los patrones,

# muestra Y~(1,5,6,7,11,12,13,15)
dat_temp_1<-rbind(Patl, Pat5[,colnames(Patl)],
Pat6[,colnames(Patl)], Pat7[,colnames(Patl)],
Pat11[,colnames(Pat1)], Pati2[,colnames(Pati1)],
Pat13[,colnames(Pat1)], Pati5[,colnames(Pat1)])
# cuestionario 2 en todos los patrones,

# muestra Y~ (2,5,8,9,11,12,14,15)
dat_temp_2<-rbind(Pat2, Pat5[,colnames(Pat2)],
Pat8[,colnames(Pat2)], Pat9[,colnames(Pat2)],
Pat11[,colnames(Pat2)], Pati2[,colnames(Pat2)],
Pat14[,colnames(Pat2)], Pati5[,colnames(Pat2)])
# cuestionario 3 en todos los patrones,

# muestra Y~ (3,6,8,10,11,13,14,15)
dat_temp_3<-rbind(Pat3, Pat6[,colnames(Pat3)],
Pat8[,colnames(Pat3)], Pati10[,colnames(Pat3)],
Pat11[,colnames(Pat3)], Pati3[,colnames(Pat3)],
Pat14[,colnames(Pat3)], Pati5[,colnames(Pat3)])
# cuestionario 4 en todos los patrones,

# muestra Y~ (4,7,9,10,12,13,14,15)
dat_temp_4<-rbind(Pat4, Pat7[,colnames(Pat4)],
Pat9[,colnames(Pat4)], Pati0[,colnames(Pat4)],
Pat12[,colnames(Pat4)], Pati3[,colnames(Pat4)],
Pat14[,colnames(Pat4)], Patl5[,colnames(Pat4)])

HHH R Estimador simple en sqd
tpi.Q1i<-pi.mas(N, dat_temp_1)

# pi estimador de las variables en cuestionario 1
tpi.Q2<-pi.mas (N, dat_temp_2)

# pi estimador de las variables en cuestionario 2
tpi.Q3<-pi.mas(N, dat_temp_3)
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# pi estimador de las variables en cuestionario 2
tpi.Q4<-pi.mas(N, dat_temp_4)

# pi estimador de las variables en cuestionario 2
tpi<-c(tpi.Q1, tpi.Q2, tpi.Q3, tpi.Q4)

HHS S A HE Muestra MAS
muestra_mas<-data.frame(database[c(sel_id[[1]],
sel_id[[2]], sel_id[[31], sel_id[[4]], sel_id[[5]],
sel_id[[6]], sel_id[[7]1], sel_id[[8]], sel_id[[9]],
sel_id[[10]], sel_id[[11]1], sel_id[[12]], sel_id[[131],
sel_id[[14]], sel_id[[15]]), c(Ql.names, Q2.names,
Q3.names, Q4.names)])

t_mas<-pi.mas (N, muestra_mas) # estimado bajo un disefio MAS

# Resumen total estimado
sqd_t<-data.frame(t, t_est_mas=t_mas, t_est_simple=tpi)

# varianza estimada

var.Ql<-var.mas (N, dat_temp_1)
var.Q2<-var.mas (N, dat_temp_2)
var.Q3<-var.mas (N, dat_temp_3)
var.Q4<-var.mas (N, dat_temp_4)
varianza_est<-c(var.Ql, var.Q2, var.Q3, var.Q4)

var_mas<-var.mas (N, muestra_mas)

# Resumen varianza estimada
sqd_var<-data.frame(varianza_mas=var_mas,
varianza_mas_simple=varianza_est)

##f#H###A# Estimador MELI en SQD

V<-v(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6, Pat7, Pat$8,
Pat9, Pat10, Patll, Patl12, Patl13, Patl4, Patlb5, K=4)
W<-w(Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Path5, Pat6, Pat7, Pat8,

Pat9, Pat10, Patll, Patl12, Patl13, Patl4, Patlb5, K=4)
A_prima<-solve (t (W) %*%solve (V) %x%W) %*%t (W) %*Y%solve (V)
alpha<-Alpha(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Pat5, Pat6, Pat7,
Pat8, Pat9, Pat10, Patll, Patl12, Patl13, Patl4, Patl5, K=4)
pi_est_sqd<-A_primaJ*/t (alpha)

# pi_est_sqd es el estimador del vector de totales bajo SQD

# Resumen final total estimado
pi_estimador<-data.frame(sqd_t, t_est_sqd=pi_est_sqd)

104



# Varianza de las variables bajo SQD

varianza_mas_sqd<-numeric ()

for (k in 1:dim(A_prima) [1]){
varianza_mas_sqd[k]<-t (A_prima[k,]) %*%V/*%t (t (A_primalk,]))

}

# Resumen final varianza
var_pi<-data.frame(sqd_var, varianza_mas_sqd=varianza_mas_sqd)
# comparacion varianza
result<-1ist()
result$pi_estimador<-pi_estimador
result$var_pi<-var_pi
return(result)
}
# Uso: mas.sqd.4k(database,n,nj)
# database es la base poblacional,
# n es el tamfio de muestra, nj tamafio de muestra en el patrdn j
# mas.sqd.4k(database,n,nj)

B g i
B g i

## Simulacion K=2 cuestionarios (3 Patrones)
simulacion.mas.2k<-function(database, n_muestra){
N<-nrow(database)
n<-round(0.15%N, 0) # % de la poblacidn
nj<-round(c(0.35%n, 0.35%n, 0.3*n), 0)
# Tamafios de muesta nj en cada patrdén j

VAR<-TOTAL<-numeric ()

for (i in 1:n_muestra){
a<-mas.sqd.2k(database,n,nj)
TOTALO<-data.frame(a$pi_estimador, muestra=as.factor(i))
TOTALO$variable<-as.factor(row.names (TOTALO))
row.names (TOTALO)<-1:nrow(TOTALO)
TOTAL<-rbind (TOTAL,TOTALO)
VARO<-data.frame (a$var_pi, muestra=as.factor(i))
VARO$variable<-as.factor(row.names (VARO))
row.names (VARO)<-1:nrow (VARO)
VAR<-rbind (VAR, VARO)
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cat ("=============== Finaliza Muestra", i)

result<-1list()
result$TOTAL<-TOTAL
result$VAR<-VAR
return(result)

Uso: simulacion.mas.2k(database, n_muestra)
database es la poblacion, n_muestra es

la cantidad de muestras a simular
simulacion.mas.2k(database, n_muestra=3)

= o = =Y

B g i
B g i

## Simulacion K=3 cuestionarios (7 Patrones)
simulacion.mas.3k<-function(database, n_muestra){
N<-nrow(database)
n<-round(0.15%N, 0) # % de la poblacidn
nj<-round(rep(n/7, 7), 0)
# Tamafios de muesta nj en cada patrdén j

VAR<-TOTAL<-numeric ()

for (i in 1:n_muestra){
a<-mas.sqd.3k(database,n,nj)
TOTALO<-data.frame(a$pi_estimador, muestra=as.factor(i))
TOTALO$variable<-as.factor (row.names (TOTALO))
row.names (TOTALO)<-1:nrow(TOTALO)
TOTAL<-rbind (TOTAL,TOTALO)
VARO<-data.frame (a$var_pi, muestra=as.factor(i))
VARO$variable<-as.factor(row.names (VARO))
row.names (VARO)<-1:nrow (VARO)
VAR<-rbind (VAR, VARO)
cat ("================== Finaliza Muestra", i)
+
result<-list()
result$TOTAL<-TOTAL
result$VAR<-VAR
return(result)
}
# Uso:
# simulacion.mas.3k(database, n_muestra)
# database es la poblacion, n_muestra es
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# la cantidad de muestras a simular
# simulacion.mas.3k(database, n_muestra=3)

B g R
B g R

## Simulacion K=4 cuestionarios (15 Patrones)
simulacion.mas.4k<-function(database, n_muestra)
N<-nrow(database)
n<-round(0.15*%N, 0) # % de la poblacidn
nj<-round(rep(n/15, 15), 0)
# Tamafios de muesta nj en cada patrén j

VAR<-TOTAL<-numeric ()

for (i in 1:n_muestra)
a<-mas.sqd.4k(database,n,nj)
TOTALO<-data.frame(a$pi_estimador, muestra=as.factor(i))
TOTALO$variable<-as.factor(row.names (TOTALO))
row.names (TOTALO)<-1:nrow(TOTALO)
TOTAL<-rbind (TOTAL,TOTALO)
VARO<-data.frame (a$var_pi, muestra=as.factor(i))
VARO$variable<-as.factor (row.names (VARO))
row.names (VARO)<-1:nrow (VARO)
VAR<-rbind (VAR, VARO)
cat ("===================== Finaliza Muestra'", i)

result<-1list()
result$TOTAL<-TOTAL
result$VAR<-VAR
return(result)

# Uso:

simulacion.mas.4k(database, n_muestra)

# database es la poblacion, n_muestra es
# la cantidad de muestras a simular

# simulacion.mas.4k(database, n_muestra=3)

s i g i
HHH S R S R R R R R R R

##### Cuestionarios
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# Distribucidn de las 30 Variables en 4 cuestionarios

# Cuestionario 1
Q1.names<-c("x1.bernoulli", "x2.bernoulli", "x3.bernoulli",
"x4 bernoulli", "x1.poisson", "x2.poisson",

"x1.normal", "x2.normal")

# Cuestionario 2
Q2.names<-c("x5.bernoulli", "x6.bernoulli", "x7.bernoulli",
"x8.bernoulli", "x3.poisson",

"x3.normal", "x4.normal")

# Cuestionario 3

Q3.names<-c("x9.bernoulli", "x10.bernoulli", "x11.bernoulli',
"x4 .poisson'", "xb.poisson'",
"x5.normal", "x6.normal")

# Cuestionario 4
Q4 .names<-c("x12.bernoulli", "x13.bernoulli", "x14.bernoulli',
"x15.bernoulli", "x6.poisson", "x7.poisson",

"x7.normal", "x8.normal")

# Bernoulli: ber<-c(4,4,3,4)
# Poisson: pois<-c(2,1,2,2)
# Normal: norm<-c(2,2,2,2)

B g i
B s i g i

# paquetes adicionales
require (openxlsx)
require (dplyr)
options(scipen=999)

g R
#udddd AR #4 FIN CODIGO ESCENARIO 1 #########d####utadfitts
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A.2.2 Escenario de simulacion 2

Los codigos presentados a continuacion corresponden al escenario de simulacion de
la seccion 3.1.2. Para este escenario se debe ejecutar los codigos R del escenario
anterior (escenario 1) debido a que se usan varias funciones definidas previamente.

B g R
#udddd s ad4##4 INICIO CODIGO ESCENARIO 2 #############utadfitis

######## Simular base poblacional
poblacion.mas.mas<-function(divipola){
database<-numeric ()
for( i in 1:length(divipola$Comuna)){
cat("Comuna:", Comuna=divipola$Comunali])
database<-rbind(database,
data.frame (Comuna=divipola$Comunali],
database.simulated(divipola$Personas[i])))
# base sumulada
cat("Porcentaje de avance:",
round(i/length(divipola$Comuna)*100, 2), "%")

database<-na.omit (data.frame(
id=1:nrow(database), databasel, -2]1))
cat("Cantidad de Comunas:", length(
unique (database$Comuna)))
database

}

# Uso:

# poblacion.mas.mas(vihope)

#i#H######H seleccioniar muestra
muestra.mas.mas<-function(vihope, poblacion){
sel<-sqldf("select * from vihope where Sel_comuna=1")
d_inic<-numeric()
for(i in 1:length(sel$Comuna)){
mun<-sel$Comuna [i]
pob_temp<-poblacion[poblacion$Comuna==mun, ]
ind_id<-unique (pob_temp$id)
m<-data.frame(id=sample(ind_id, sel$Personas_n[i]))
mi<-sqldf("select a.* from pob_temp a
inner join m b on (a.id=b.id)")
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cat("Comunua: ", mun)

cat("Cantidad de individuos en la muestra: ", nrow(mi))
d_inic<-rbind(d_inic, mi)
+
cat("Total Comunas en la muestra: ",
length(unique(d_inic$Comuna)))
d_inic
}
# Uso:
# muestra.mas.mas((vihope, poblacion))

######## pl estimador en mas-mas tradicional
pi.mas.mas<-function(muestra){
# muestra es una lista
# pi estimador en la segunda etapa
m<-unique (muestra$muestra$Comuna)
pi_i<-numeric()
for (i in 1:length(m)){
target<-m[i]
target<-as.character(target)
pi_i<-rbind(pi_i,
muestra$Ni[muestra$Nil[,1]==target, 2]
* colSums (muestra$muestral, -c(1:2)]
[muestra$muestra$Comuna==target, 1)
/ muestra$ni[muestra$nil,1]==target, 2]

# pi estimador en etapa 1
t_mas<- muestra$NI * colSums(pi_i) / muestra$nl
return(t_mas)

}

# Uso:

# pi.mas.mas(muestra)

######## varianza del pi estimador en mas-mas tradicional
var.mas .mas<-function(muestra){
# muestra es una lista

###t### varianza en los yk (segunda etapa)

m<-unique (muestra$muestra$Comuna)
var_yk<-numeric()
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}
#
#

for (i in 1:length(m)){
target<-m[i]
target<-as.character(target)
var_yk<-rbind(var_yk,
(((1 - (muestra$ni[muestra$nil,1]==target, 2]
/muestra$Ni[muestra$Nil[,1]==target, 2]1))/
muestra$ni[muestra$nil,1]==target, 2])*muestra$Ni
[muestra$Ni[,1]==target, 2])*apply(muestra$muestra
[, -c(1:2)] [muestra$muestra$Comuna==target, 1, 2, var)

)
}

S_i<-muestra$NI * sum(var_yk) / muestra$nl # parte b

# pli estimador en la segunda etapa
m<-unique (muestra$muestra$Comuna)
pi_i<-numeric()
for (i in 1:length(m)){
target<-m[i]
target<-as.character(target)
pi_i<-rbind(pi_i,
muestra$Ni[muestra$Nil[,1]==target, 2]
* colSums (muestra$muestral, -c(1:2)]
[muestra$muestra$Comuna==target, ]) / muestra$ni
[muestra$nil,1]==target, 2]
)

Si_sli<-apply(pi_i, 2, var) # varianza de pi en segunda etapa
S_I<-muestra$NI~2 * ((1-(muestra$nI/muestra$NI))

/ muestra$nl) * Si_sl # parte a

var_mas_mas<-S_I + S_i # varianza estimada en dos etapas
return(var_mas_mas)

Uso:
var .mas .mas (muestra)

HHHHH AR

v.mas.mas<-function(Patil_k, Pat2_k, Pat3_k, Pat4_k=0, Pat5_k=0,
Pat6_k=0, Pat7_k=0, Pat8_k=0, Pat9_k=0, Pat10_k=0, Pat11_k=0,
Pat12_k=0, Pat13_k=0, Pat14_k=0, Patl15_k=0, K){

if (K==2){v<-v2k.mas.mas

111



v_inic<-v(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k)

return(v_inic)}

if (K==3){v<-v3k.mas.mas

v_inic<-v(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, Patd4_k, Patb_k, Pat6_k,
Pat7_k)

return(v_inic)?}

if (K==4){v<-v4k.mas.mas

v_inic<-v(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, Pat4_k, Pat5_k, Pat6_k,
Pat7_k, Pat8_k, Pat9_k, Patl10_k, Patll_k, Patl2_k,
Pat13_k, Patl4_k, Pat15_k)

return(v_inic)?}

Uso:

v.mas.mas (Pat1_k, Pat2_k, Pat3_k, K=2)

v.mas.mas(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, Patd4_k, Patb_k, Pat6_k,
Pat7_k, Pat8_k, Pat9_k, Patl10_k, Patll_k, Patl2_k, Patl13_k,
Pat14_k, Pati15_k, K=4)

= OoH O OB Y

HHHHH R R

# V es una matriz diagonal por bloques (MxM),
# donde los bloques son matrices de varianzas-covarianzas

v2k.mas .mas<-function(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, K=2)
filas_Patil<-columnas_Pati<-ncol(
data.frame (Pat1_k$muestral,-c(1:2)1))
# la varianza es una matriz cuadrada de pxp variables
filas_Pat2<-columnas_Pat2<-ncol(
data.frame(Pat2_k$muestral,-c(1:2)]1))
filas_Pat3<-columnas_Pat3<-ncol(
data.frame (Pat3_k$muestral,-c(1:2)1))
dim_v<-columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3
v_inic<-matrix(0, ncol=dim_v, nrow=dim_v)
colnames (v_inic)<-c(colnames(
data.frame(Patl_k$muestral,-c(1:2)1)),
colnames (data.frame(Pat2_k$muestral,-c(1:2)]1)),
colnames (data.frame (Pat3_k$muestral,-c(1:2)1)))
v_inic[1:filas_Patl,1:columnas_Patl]<-diag(
var.mas.mas (Pat1_k))
v_inic[(filas_Pati+1):(filas_Pati+filas_Pat2),
(columnas_Pat1+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2)]<-
diag(var.mas.mas(Pat2_k))
v_inic[(filas_Patil+filas_Pat2+1):(filas_Patl
+filas_Pat2+filas_Pat3), (columnas_Patl
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+columnas_Pat2+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3)]<-diag(var.mas.mas(Pat3_k))

cat("Cantidad de bloques en la matriz V:", 3)
cat("Dimension (MxM) de la matriz V:", dim_v, "x", dim_v)

return(v_inic)

# Uso:

# v2k.mas.mas (Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, K=2)

# N es el tamafio poblacional; Patl_k, Pat2_k,
# Pat3_k son los patrones en formato lista

# V<-v2k.mas.mas(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, K=2)

HHHHH R R

w.mas.mas<-function(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, Pat4_k=0,
Patb5_k=0, Pat6_k=0, Pat7_k=0, Pat8_k=0, Pat9_k=0,
Pat10_k=0, Pat11_k=0, Pat12_k=0, Pat13_k=0,
Pat14_k=0, Pat15_k=0, K){

if (K==2){w<-w2k.mas.mas

w_listO1<-w(Pati_k, Pat2_k, Pat3_k)

return(w_1ist01)}

if (K==3){w<-w3k.mas.mas

w_listO01<-w(Pati1_k, Pat2_k, Pat3_k, Pat4_k, Patb5_k,

Pat6_k, Pat7_k)

return(w_1ist01)}

if (K==4){w<-w4k.mas.mas

w_listO01<-w(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, Pat4_k, Patb5_k,

Pat6_k, Pat7_k, Pat8_k, Pat9_k, Patl10_k, Patlil_k,

Pat12_k, Pat13_k, Patl14_k, Pat15_k)

return(w_1ist01)}

B g i

# W es una matriz MxK de con 1 en la posicidén (m,k)
# si el m-ésimo elemento de Alpha es una estimacidén de
# Yk y cero en otro caso

w2k .mas .mas<-function(Patil_k, Pat2_k, Pat3_k){
variables_pat<-data.frame(variables=c(
colnames (data.frame(Patl_k$muestral,-c(1:2)]1)),
colnames (data.frame(Pat2_k$muestral,-c(1:2)]1)),
colnames (data.frame(Pat3_k$muestral,-c(1:2)1))),
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variables2=paste0("V", seq(l:length(c(colnames(
data.frame(Patl_k$muestral,-c(1:2)1)),
colnames(data.frame (Pat2_k$muestral,-c(1:2)]1)),
colnames (data.frame (Pat3_k$muestral,-c(1:2)1)))))))

# fase 1

w_list<-list()

for (i in 1:nrow(variables_pat)){
variable_v<-data.frame(variables_pat[i,])
w_list[[i]]1<- sqldf("select a.x,
(case when a.variables2=b.variables2 then 1
else 0 end) as var from variables_pat a
left join variable_v b on (a.variables=b.variables)")

# fase 2

w_listO<-w_1list[[111[,3]

for(i in 2:nrow(variables_pat)){
w_listO<-cbind(w_list0, w_list[[i]1]1[,3])

+

row.names (w_1ist0)<-colnames (w_1ist0)<-c(colnames (

data.frame (Patl_k$muestral,-c(1:2)]1)), colnames(

data.frame(Pat2_k$muestral,-c(1:2)])), colnames(

data.frame(Pat3_k$muestral,-c(1:2)1)))

# fase 3

count<-table (row.names(w_1list0))

count<-count [unique(c(colnames (data.frame(
Patl_k$muestral,-c(1:2)])), colnames(
data.frame(Pat2_k$muestral,-c(1:2)1)),

colnames (data.frame (Pat3_k$muestral,-c(1:2)1))))]

w_listi1<-1ist()

for(i in 1:length(count)){
w_list1[[i]]<-addmargins(w_1listO
[row.names (w_list0)==names (count[i]),])
[count[i]+1,1:nrow(variables_pat)]

3

# fase 4
w_listO1<-numeric()
for(i in 1:length(count)){
w_list01<-cbind(w_list01, as.vector(w_list1[[il]))
}
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colnames(w_1ist01)<-unique(c(colnames(
data.frame(Patl_k$muestral,-c(1:2)1)),
colnames(data.frame (Pat2_k$muestral,-c(1:2)]1)),
colnames (data.frame(Pat3_k$muestral,-c(1:2)1))))
row.names (w_1ist01)<-c(colnames (data.frame (
Patl_k$muestral,-c(1:2)]1)), colnames(
data.frame(Pat2_k$muestral,-c(1:2)1)),
colnames(data.frame (Pat3_k$muestral,-c(1:2)]1)))
return(w_1ist01)

# Uso:

# w2k.mas.mas (Patl_k, Pat2_k, Pat3_k)

# Patl_k, Pat2_k, Pat3_k son los patrones en formato lista
# W<-w2k.mas.mas(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k)

HHHHH AR

Alpha.mas.mas<-function(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, Pat4_k=0,
Pat5_k=0, Pat6_k=0, Pat7_k=0, Pat8_k=0, Pat9_k=0,
Pat10_k=0, Patl11_k=0, Pat12_k=0, Pat13_k=0, Pat14_k=0,
Pat15_k=0, K){

if (K==2){Alpha<-Alpha2k.mas.mas

a<-Alpha(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k)

return(a)}

if (K==3){Alpha<-Alpha3k.mas.mas

a<-Alpha(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, Pat4_k, Patb_k,

Pat6_k, Pat7_k)

return(a)}

if (K==4){Alpha<-Alpha4dk.mas.mas

a<-Alpha(Pati_k, Pat2_k, Pat3_k, Pat4_k, Pat5_k, Pat6_k,

Pat7_k, Pat8_k, Pat9_k, Patl10_k, Patll_k, Patl2_k,

Pat13_k, Patl14_k, Pati5_k)

return(a)}

# Uso:

# Alpha.mas.mas(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, K=2)

# Alpha.mas.mas(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, Pat4_k, Patb_k,

# Pat6_k, Pat7_k, Pat8_k, Pat9_k, Pat10_k, Patll_k, Patl2_k,
# Pat13_k, Patl4_k, Patlb_k, K=4)

HHHHH AR
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# Alpha es el vetor de totales estimados en cada patrdén

Alpha2k.mas.mas<-function(Pati_k, Pat2_k, Pat3_k){
cbind (t (pi.mas.mas(Patl1_k)), t(pi.mas.mas(Pat2_k)),
t(pi.mas.mas(Pat3_k)))

}

# Uso:

# Alpha2k.mas.mas(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k) # Patl_k, Pat2_k,
# Pat3_k son los patrones en formato lista

# alpha<-Alpha2k.mas.mas(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k)

R R
mas .mas.sqd.2k<-function(poblacion){

#i#dHHHHHH##E#E poblacion
t<-colSums (poblacion[, c(Ql.names, Q2.names)])

Ht#HHHASHAEFHAEHE muestra
datos_muestra<-muestra.mas.mas(vihope, poblacion)

muestra<-list ()
muestra$muestra<-datos_muestral,

c("id", "Comuna", Q1.names, Q2.names)]
muestra$NI<-nrow(vihope)
muestra$nI<-nrow(seleccion)
muestra$Ni<-data.frame (Comuna=seleccion$Comuna,
Ni=seleccion$Personas)
muestra$ni<-data.frame(Comuna=seleccion$Comuna,
ni=seleccion$Personas_n)

### pi estimador en mas-mas tradiciomnal
t_mas_mas<-pi.mas.mas (muestra)

### varianza del pi estimador en mas-mas tradicional
var_mas_mas<-var.mas.mas (muestra)

B e e
#### MAS MAS en SQD

# Definimos los patrones

116



temp<-muestra$muestra
id_pat<-sqldf("select distinct Comuna from vihope
where Patron=1 and Sel_comuna=1")

# datos en el patron 1

Pati1<-sqldf ("select tl.* from temp tl

inner join id_pat t2 on (t1.Comuna=t2.Comuna)")
Pat1<-Pati1[, c("id", "Comuna", Q1.names)]

# datos en el patron 2

id_pat<-sqldf("select distinct Comuna from vihope
where Patron=2 and Sel_comuna=1")
Pat2<-sqldf("select tl.* from temp t1

inner join id_pat t2 on (t1.Comuna=t2.Comuna)")
Pat2<-Pat2[, c("id", "Comuna'", Q2.names)]

# datos en el patron 3

id_pat<-sqldf("select distinct Comuna from vihope
where Patron=3 and Sel_comuna=1")

Pat3<-sqldf ("select tl.* from temp tl

inner join id_pat t2 on (t1.Comuna=t2.Comuna)")
Pat3<-Pat3[, c("id", "Comuna", Q1.names, Q2.names)]

#i######## Muestra mas mas en sqd estimador simple
dat_temp_1<-rbind(Patl, Pat3[,colnames(Pat1)])

# variables del cuestionario 1 en todos los patrones,
# muestra Y~ (1,3)

dat_temp_2<-rbind(Pat2, Pat3[,colnames(Pat2)])

# variables del cuestionario 2 en todos los patrones,
# muestra Y~ (2,3)

HHRHH R R Estimador simple

# variables en la muestra y~(1,3) : patron 1 y 3
datos_patron_temp<-1list()
datos_patron_temp$muestra<-dat_temp_1
datos_patron_temp$NI<-nrow(vihope)

#nrow(sqldf ("select * from vihope where Patron in (1,3)"))
datos_patron_temp$nI<-nrow(sqldf("select * from vihope
where Patron in (1,3) and Sel_comuna=1"))
datos_patron_temp$Ni<-sqldf("select Comuna,

Personas as Ni from vihope where Patron

in (1,3) and Sel_comuna=1")
datos_patron_temp$ni<-sqldf("select Comuna,
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Personas_n as ni from vihope
where Patron in (1,3) and Sel_comuna=1")
lista_kl<-datos_patron_temp

# variables en la muestra y~(2,3) : patron 2 y 3
datos_patron_temp<-1list ()
datos_patron_temp$muestra<-dat_temp_2
datos_patron_temp$NI<-nrow(vihope)
datos_patron_temp$nI<-nrow(sqldf("select * from vihope
where Patron in (2,3) and Sel_comuna=1"))
datos_patron_temp$Ni<-sqldf("select Comuna,
Personas as Ni from vihope

where Patron in (2,3) and Sel_comuna=1")
datos_patron_temp$ni<-sqldf("select Comuna,
Personas_n as ni from vihope

where Patron in (2,3) and Sel_comuna=1")
lista_k2<-datos_patron_temp
rm(datos_patron_temp)

tpi.Q1<-pi.mas.mas(lista_k1) # pi estimador
tpi.Q2<-pi.mas.mas(lista_k2) # pi estimador
tpi<-c(tpi.Q1l, tpi.Q2)

sqd_t<-data.frame(t, t_mas_mas, t_mas_mas_simple=tpi)

##HFHF#SF#E varianza estimada
var.Ql<-var.mas.mas(lista_k1)
var.Q2<-var.mas.mas(lista_k2)
varianza_simple_sqd<-c(var.Ql, var.Q2)

# Resumen varianza estimada
sqd_var<-data.frame(var_mas_mas, varianza_simple_sqd)

S S S R
##f#H####A# Estimador MELI en SQD

dat_temp_1<-rbind(Patl, Pat3[,colnames(Patl)])# variables
# del cuestionario 1 en todos los patrones, muestra Y~(1,3)
dat_temp_2<-rbind(Pat2, Pat3[,colnames(Pat2)])# variables
# del cuestionario 2 en todos los patrones, muestra Y~ (2,3)
dat_temp_2<-rbind(Pat2, Pat3[,colnames(Pat2)])# variables
# del cuestionario 2 en todos los patrones, muestra Y~ (2,3)

118



# Patron 1

datos_patron_temp<-list()
datos_patron_temp$muestra<-Patl
datos_patron_temp$NI<-nrow(vihope)
datos_patron_temp$nI<-nrow(sqldf("select *
from vihope where Patron in (1) and Sel_comuna=1"))
datos_patron_temp$Ni<-sqldf("select Comuna,
Personas as Ni from vihope where Patron in (1)
and Sel_comuna=1")
datos_patron_temp$ni<-sqldf("select Comuna,
Personas_n as ni from vihope where Patron in
(1) and Sel_comuna=1")
Patl_k<-datos_patron_temp

# Patron 2

datos_patron_temp<-1list ()
datos_patron_temp$muestra<-Pat2
datos_patron_temp$NI<-nrow(vihope)
datos_patron_temp$nI<-nrow(sqldf("select *
from vihope where Patron in (2) and Sel_comuna=1"))
datos_patron_temp$Ni<-sqldf("select Comuna,
Personas as Ni from vihope where Patron in
(2) and Sel_comuna=1")
datos_patron_temp$ni<-sqldf("select Comuna,
Personas_n as ni from vihope

where Patron in (2) and Sel_comuna=1")
Pat2_k<-datos_patron_temp

# Patron 3

datos_patron_temp<-1list()
datos_patron_temp$muestra<-Pat3
datos_patron_temp$NI<-nrow(vihope)
datos_patron_temp$nI<-nrow(sqldf("select

* from vihope where Patron in (3) and Sel_comuna=1"))
datos_patron_temp$Ni<-sqldf("select Comuna,
Personas as Ni from vihope where Patron in
(3) and Sel_comuna=1")
datos_patron_temp$ni<-sqldf("select Comuna,
Personas_n as ni from vihope

where Patron in (3) and Sel_comuna=1")
Pat3_k<-datos_patron_temp
rm(datos_patron_temp)

V<-v.mas.mas(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, K=2)
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W<-w.mas.mas (Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, K=2)
A_prima<-solve (t (W) %*%solve (V) %*%W) %x%t (W) %*Y%solve (V)

alpha<-Alpha.mas.mas(Patl_k, Pat2_k, Pat3_k, K=2)
pi_est_sqd<-A_prima*Jt(alpha)
# El1 estimador del vector de totales bajo SQD

# Resumen final total estimado
pi_estimador<-data.frame(sqd_t, t_est_sqd=pi_est_sqd)

# total estimado para la variable k
#k=15; t(A_primalk,])%*%t (alpha)
# E1 estimador del vector de totales bajo SQD

# Varianza de las variables bajo SQD

varianza_mas_mas_sqd<-numeric ()

for (k in 1:dim(A_prima)[1]){
varianza_mas_mas_sqd[k]<-t (A_primalk,])%*%V7*
%t (¢ (A_primalk,]))

}

# Resumen final varianza

var_pi<-data.frame(sqd_var, varianza_mas_mas_sqd) # varianza
result<-list()

result$pi_estimador<-pi_estimador

result$var_pi<-var_pi

return(result)

3

# Uso:
# mas.mas.sqd.2k(poblacion)

#HHHH TSRS H S SRS
## Simulacion K=2 cuestionarios (3 Patrones)

simulacion.mas.mas.2k<-function(database, n_muestra){
VAR<-TOTAL<-numeric ()

for (i in 1:n_muestra){
a<-mas.mas.sqd.2k (database)

TOTALO<-data.frame(a$pi_estimador, muestra=as.factor(i))
TOTALO$variable<-as.factor (row.names (TOTALO))
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O H# =

3

row.names (TOTALO)<-1:nrow(TOTALO)

TOTAL<-rbind (TOTAL,TOTALO)

VARO<-data.frame (a$var_pi, muestra=as.factor(i))
VARO$variable<-as.factor(row.names (VARO))
row.names (VARO)<-1:nrow(VARO)

VAR<-rbind (VAR, VARO)

cat ("=================== Finaliza Muestra", i)

result<-1list()
result$TOTAL<-TOTAL
result$VAR<-VAR
return(result)

Uso: simulacion.mas.mas.2k(database, n_muestra)
database es la poblacion, n_muestra es la
cantidad de muestras a simular
simulacion.mas.mas.2k(poblacion, n_muestra=2)

B g R s
#uddddaaadR##4 FIN CODIGO ESCENARIO 2 ########d#####utadfitis
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A.2.3 Encuesta de Convivencia y Seguridad Ciudadana

Los codigos presentados a continuacién corresponden al andlisis realizado en la sec-
cion 3.2.1.

B g R
#nddd A ## INICIO CODIGO APLICACION ###############H###H##

require(sqldf)
require (openxlsx)

vdk.aplicaion<-function(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Pat5, Pat6,

Pat7, Pat8){
nj<-c(nrow(Patl), nrow(Pat2), nrow(Pat3), nrow(Pat4),
nrow(Pat5), nrow(Pat6), nrow(Pat7), nrow(Pat8))
filas_Patil<-columnas_Pati<-ncol(data.frame(Patl))
filas_Pat2<-columnas_Pat2<-ncol(data.frame(Pat2))
filas_Pat3<-columnas_Pat3<-ncol(data.frame(Pat3))
filas_Pat4<-columnas_Pat4<-ncol(data.frame(Pat4))
filas_Patb<-columnas_Pat5<-ncol(data.frame (Pat5))
filas_Pat6<-columnas_Pat6<-ncol(data.frame (Pat6))
filas_Pat7<-columnas_Pat7<-ncol(data.frame(Pat7))
filas_Pat8<-columnas_Pat8<-ncol(data.frame(Pat8))
dim_v<-columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3+
columnas_Pat4+columnas_Patb+columnas_Pat6
+columnas_Pat7+columnas_Pat8
v_inic<-matrix (0, ncol=dim_v, nrow=dim_v)
colnames (v_inic)<-c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
colnames (Pat3), colnames(Pat4), colnames(Pat5h),
colnames (Pat6), colnames(Pat7), colnames(Pat8))

v_inic[1:filas_Patl,1:columnas_Pat1]<-(N~2
*(1-(nj[11/N)) /nj[1]) *var (Pat1)
v_inic[(filas_Pati+1):(filas_Patil+filas_Pat2),
(columnas_Pat1+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2)]<-
(N~2% (1-(nj[2]1/N)) /nj[2]) *var (Pat2)
v_inic[(filas_Patil+filas_Pat2+1):(filas_Patl
+filas_Pat2+filas_Pat3), (columnas_Patl+filas_Pat2+1):
(columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3)]<-(N~2*(1-(nj[3]/N))/nj[3])*var (Pat3)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat2+filas_Pat3+1):(filas_Patl
+filas_Pat2+filas_Pat3+filas_Pat4), (columnas_Patl
+columnas_Pat2

+columnas_Pat3+1): (columnas_Patil+columnas_Pat2
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+columnas_Pat3+columnas_Pat4)]1<-(N~2*(1-(nj[4]

/N)) /nj[4])*xvar (Pat4)

v_inic[(filas_Pati+filas_Pat2
+filas_Pat3+filas_Pat4+1) :(filas_Patl+filas_Pat2+filas_Pat3
+filas_Pat4+filas_Pat5), (columnas_Patl+columnas_Pat?2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4+columnas_Pat5)]<-

(N~2% (1-(nj[6]1/N))/nj[5])*var (Pat5)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat?2
+filas_Pat3+filas_Pat4+filas_Patb+1):(filas_Patl
+filas_Pat2+filas_Pat3
+filas_Pat4+filas_Patb+filas_Pat6), (columnas_Patl
+columnas_Pat2

+columnas_Pat3+columnas_Pat4
+columnas_Pat5+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4
+columnas_Pat5+columnas_Pat6)]<-(N~2*(1-(nj[6]1/N))
/nj[6])*var (Pat6)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat2+filas_Pat3

+filas_Pat4
+filas_Patb+filas_Pat6+1) : (filas_Pati+filas_Pat2
+filas_Pat3+filas_Pat4
+filas_Patb+filas_Pat6+filas_Pat7),
(columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3
+columnas_Pat4
+columnas_Pat5+columnas_Pat6+1) : (columnas_Pat1
+columnas_Pat2+columnas_Pat3+columnas_Pat4
+columnas_Patb5+columnas_Pat6+columnas_Pat7)]
<-(N~2x(1-(nj[71/0)) /nj[7]) *var (Pat7)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat2
+filas_Pat3+filas_Pat4+filas_Path
+filas_Pat6+filas_Pat7+1) :(filas_Patl+filas_Pat2+filas_Pat3
+filas_Pat4+filas_Patb+filas_Pat6+filas_Pat7+filas_Pat8),
(columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4
+columnas_Patb+columnas_Pat6
+columnas_Pat7+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2
+columnas_Pat3+columnas_Pat4
+columnas_Patb5+columnas_Pat6
+columnas_Pat7+columnas_Pat8)]
<-(N~2x(1-(nj[8]/N))/nj[8])*var (Pat8)

cat("Cantidad de bloques en la matriz V

para aplicaion:", 8)

cat("Dimension (MxM) de la matriz V para
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aplicaion:", dim_v, "x", dim_v)
return(v_inic)

}

# Uso:

# vdk.aplicaion(N=nrow(database), Patl=Patlf, Pat2=Pat5f,
# Pat3=Pat6f, Pat4=Pat7f, Patb=Patllf, Pat6=Pati12f,

# Pat7=Pat13f, Pat8=Pati15f)

HERFHERFH AR SR AR

wik.aplicaion<-function(Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Patb, Pat6,
Pat7, Pat8){
variables_pat<-data.frame(variables=c(colnames(Patl),
colnames (Pat2), colnames(Pat3), colnames(Pat4),
colnames (Pat5), colnames(Pat6), colnames(Pat7),
colnames(Pat8)), variables2=paste0("V",
seq(l:length(c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
colnames (Pat3), colnames(Pat4), colnames(Pat5h),
colnames (Pat6), colnames(Pat7), colnames(Pat8))))))

# fase 1
w_list<-list()
for (i in 1:nrow(variables_pat)){
variable_v<-data.frame(variables_pat[i,])
w_list[[i]]<- sqldf("select a.*,
(case when a.variables2=b.variables2
then 1 else 0 end) as var from variables_pat a
left join variable_v b on (a.variables=b.variables)")

# fase 2

w_listO<-w_list[[1]][,3]

for(i in 2:nrow(variables_pat))
w_list0<-cbind(w_listO, w_list[[i]][,3])

row.names (w_1ist0)<-colnames (w_1list0)<-c(colnames (Patl),
colnames (Pat2), colnames(Pat3), colnames(Pat4),

colnames (Pat5), colnames(Pat6), colnames(Pat7),

colnames (Pat8))

# fase 3

count<-table (row.names (w_1list0))
count<-count [unique(c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
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colnames (Pat3),colnames(Pat4), colnames(Path),
colnames (Pat6), colnames(Pat7), colnames(Pat8)))]

w_listi<-1list()

for(i in 1:length(count)){
w_list1[[i]]<-addmargins(w_list0[row.names (
w_list0)==names(count[i]),]) [count[i]+1,1:nrow(
variables_pat)]

3

# fase 4
w_listO01<-numeric()
for(i in 1:length(count)){

w_1list01<-cbind(w_1ist01, as.vector(w_listi[[i]l]1))
+
colnames (w_list01)<-unique(c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
colnames (Pat3),colnames(Pat4), colnames(Pat5), colnames(Pat6),
colnames(Pat7), colnames(Pat8)))
row.names (w_1list01)<-c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
colnames (Pat3),colnames (Pat4), colnames(Pat5h),
colnames (Pat6), colnames(Pat7), colnames(Pat8))
return(w_1ist01)

# Uso:
# wdk.aplicaion(Patl1=Patlf, Pat2=Patb5f, Pat3=Pat6f, Pat4=Pat7f,
# Patb=Patllf, Pat6=Patl12f, Pat7=Pat13f, Pat8=Patl5f)

B

# Pi estimado en MAS
pi.mas<-function(N, datos){(N*colMeans(datos))}

HH#HH R

Alphadk.aplicaion<-function(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4, Pat5h,
Pat6, Pat7, Pat8){

cbind (t(pi.mas(N, Patl)), t(pi.mas(N, Pat2)),

t(pi.mas(N, Pat3)), t(pi.mas(N, Pat4)),

t(pi.mas(N, Pat5)),t(pi.mas(N, Pat6)),

t(pi.mas(N, Pat7)),t(pi.mas(N, Pat8)))
}
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# Uso:

# Alphadk.aplicaion(N=nrow(database), Patl=Patlf,
# Pat2=Patbf, Pat3=Pat6f, Pat4=Pat7f, Patb=Patllf,
# Pat6=Pat12f, Pat7=Pat13f, Pat8=Patl5f)

HHS S R R R R R R R R
B g i

cl<-read.csv2("Datos de la vivienda.csv", header=T)
colnames(c1)<-c("DIRECTORIO", colnames(cl)[-1])

c2<-read.csv2("Percepcion de seguridad y convivencia.csv",
header=T); colnames(c2)<-c("DIRECTORIO", colnames(c2)[-1])

cb<-read.csv2("Caracteristicas generales de las personas.csv",
header=T); colnames(c5)<-c("DIRECTORIO", colnames(c5)[-1]1)

# P1362 coémo se siente en el barrio: 1. Seguro(a) 2. Inseguro(a)

database<-sqldf ("select t1.DIRECTORIO, t1.SECUENCIA_ENCUESTA,
t1.SECUENCIA_P, t1.0RDEN, t1.P1362, t1.FEX_C,
(CASE WHEN t1.P1362=’2’ THEN 1
WHEN t1.P1362=’1’ THEN 0 ELSE 3 END) as INSEGURIDAD,
(CASE WHEN t1.P1362=’2° THEN O WHEN
t1.P1362="1> THEN 1 ELSE 3 END) as SEGURIDAD,
t2.DEPMUNI, t2.CIUDADES28, t2.CLASE
from c2 t1
left join cl t2 on (t1.DIRECTORIO=t2.DIRECTORIO)
||)

N_hogares<-length(unique (database$DIRECTORIO))
N_patrones<-15
n_hogar_patron<-round(N_hogares/N_patrones, 0)
nj<-rep(n_hogar_patron, N_patrones-1)
nj<-c(nj, njl11-2)
id_hogares<-unique(database$DIRECTORIO)
sel_id<-select.id.sqd(id=id_hogares, nj=nj)

id_target<-data.frame (DIRECTORIO=sel_id[[1]])
Pat1<-sqldf("select a.* from database a
inner join id_target b on (a.DIRECTORIO=b.DIRECTORIO)")
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id_target<-data.frame (DIRECTORIO=sel_id[[5]])
Patb<-sqldf("select a.* from database a
inner join id_target b on (a.DIRECTORIO=b.DIRECTORIO)")

id_target<-data.frame (DIRECTORIO=sel_id[[6]1])
Pat6<-sqldf("select a.* from database a
inner join id_target b on (a.DIRECTORIO=b.DIRECTORIO)")

id_target<-data.frame (DIRECTORIO=sel_id[[7]])
Pat7<-sqldf ("select a.* from database a
inner join id_target b on (a.DIRECTORIO=b.DIRECTORIO)")

id_target<-data.frame (DIRECTORIO=sel_id[[11]])
Pat11<-sqldf("select a.* from database a
inner join id_target b on (a.DIRECTORIO=b.DIRECTORIO)")

id_target<-data.frame (DIRECTORIO=sel_id[[12]])
Pat12<-sqldf("select a.* from database a
inner join id_target b on (a.DIRECTORIO=b.DIRECTORIO)")

id_target<-data.frame (DIRECTORIO=sel_id[[13]])
Pat13<-sqldf("select a.* from database a
inner join id_target b on (a.DIRECTORIO=b.DIRECTORIO)")

id_target<-data.frame (DIRECTORIO=sel_id[[15]])
Pat156<-sqldf("select a.* from database a
inner join id_target b on (a.DIRECTORIO=b.DIRECTORIO)")

# Aunque tengo la distrubucion de los 15 patrones,

# solo me interesan aquellos donde estan las

# variables de interés: seguridad, inseguridad. Es decir,
# los patrones 1,5,6,7,11,12,13,15

HESH . Poblacion
t_SEG<-sum(database$SEGURIDAD*database$FEX_C)
t_INSEG<-sum(database$INSEGURIDAD*database$FEX_C)
propl<-t_INSEG/(t_INSEG+t_SEG) # Proporcion de personas
# que se sineten inseguras en su barrio

HERFH AR A A A AR H Muestra

# cuestionario 1 en todos los patrones,
# muestra Y~(1,5,6,7,11,12,13,15)
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dat_temp_1<-rbind(Patl, Pat5, Pat6, Pat7, Patll,
# Patl12, Pat13, Pati5h)

HHddH S R AR Estimador simple

t_SEG_simple<- (nrow(database)/nrow(dat_temp_1)) *
sum(dat_temp_1$SEGURIDAD*dat_temp_1$FEX_C)
t_INSEG_simple<-(nrow(database) /nrow(dat_temp_1))*
sum(dat_temp_1$INSEGURIDAD*dat_temp_1$FEX_C)
prop2<-t_INSEG_simple/(t_INSEG_simple+t_SEG_simple) # Proporcion
# de personas que se sineten inseguras en su barrio

#gHHH#E# Estimador MELI en SQD

Pat<-Patl

Patif<-data.frame (INSEGURIDAD=Pat$INSEGURIDAD*Pat$FEX_C,
SEGURIDAD=Pat$SEGURIDAD*Pat$FEX_C)

Pat<-Path
Pat5f<-data.frame (INSEGURIDAD=Pat$INSEGURIDAD*Pat$FEX_C,
SEGURIDAD=Pat$SEGURIDAD*Pat$FEX_C)

Pat<-Pat6
Pat6f<-data.frame (INSEGURIDAD=Pat$INSEGURIDAD*Pat$FEX_C,
SEGURIDAD=Pat$SEGURIDAD*Pat$FEX_C)

Pat<-Pat7
Pat7f<-data.frame (INSEGURIDAD=Pat$INSEGURIDAD*Pat$FEX_C,
SEGURIDAD=Pat$SEGURIDAD*Pat$FEX_C)

Pat<-Patl1l
Patlif<-data.frame (INSEGURIDAD=Pat$INSEGURIDAD*Pat$FEX_C,
SEGURIDAD=Pat$SEGURIDAD*Pat$FEX_C)

Pat<-Pat12
Pat12f<-data.frame (INSEGURIDAD=Pat$INSEGURIDAD*Pat$FEX_C,
SEGURIDAD=Pat$SEGURIDAD*Pat$FEX_C)

Pat<-Pat13
Pat13f<-data.frame (INSEGURIDAD=Pat$INSEGURIDAD*Pat$FEX_C,
SEGURIDAD=Pat$SEGURIDAD*Pat$FEX_C)

Pat<-Pat15
Pat15f<-data.frame (INSEGURIDAD=Pat$INSEGURIDAD*Pat$FEX_C,
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SEGURIDAD=Pat$SEGURIDAD*Pat$FEX_C)

# las variables en los demds patrones no me interesan

V<-v4k.aplicaion(N=nrow(database), Patl1=Patlf, Pat2=Pat5f,
Pat3=Pat6f, Pat4=Pat7f, Patb=Patllf, Pat6=Patl12f, Pat7=Patl3f,
Pat8=Pat15f)

W<-w4k.aplicaion(Pat1=Patlf, Pat2=Patbf, Pat3=Pat6f,
Pat4=Pat7f, Patb=Patllf, Pat6=Patl12f, Pat7=Pati13f,
Pat8=Pat15f)
A_prima<-solve (t (W) %*%solve (V) %*%W) %x%t (W) %*Y%solve (V)
alpha<-Alphadk.aplicaion(N=nrow(database), Patl=Patilf,
Pat2=Patbf, Pat3=Pat6f, Pat4=Pat7f, Patb=Patlilf,
Pat6=Pat12f, Pat7=Pat13f, Pat8=Pat15f)
pi_est_sqd<-A_primax’%t(alpha); pi_est_sqd # El estimador
# del vector de totales bajo SQD

# Resumen final total estimado
pi_estimador<-data.frame(t_SEG, t_INSEG, propl,
t_SEG_simple, t_INSEG_simple, prop2,
t_SEG_sqd=pi_est_sqd[2,], t_INSEG_sqd=pi_est_sqd[1,],
prop3=pi_est_sqd[1l,]/sum(pi_est_sqd), row.names = "Resumen")
pi_estimador

g R
Hudddd 44 FIN CODIGO APLICACION #########d#####tad##t##

A.2.4 Escenario de simulacion diseno MAS con estimador de
regresion

Los codigos presentados a continuacion corresponden al escenario de simulacion de
la seccion 3.3.1.

g i
#Hdddd######4 INICIO CODIGO ESCENARIO DE SIMULACION #######t#i####i#

# Simulacidn de N observaciones con 30 variables: Bernoulli (15),
Poisson (7) y Normal (8)
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database.simulated<-function(N)

# Variables Bernoulli
p<-seq(from=0.1, to0=0.9, by=0.1)
x1.bernoulli<-rbinom(N,1,p[4])
x2.bernoulli<-rbinom(N,1,p[8])
x3.bernoulli<-rbinom(N,1,p[3])
x4 .bernoulli<-rbinom(N,1,p[4])
x5.bernoulli<-rbinom(N,1,p[5])
x6.bernoulli<-rbinom(N,1,p[6])
x7.bernoulli<-rbinom(N,1,p[7])
x8.bernoulli<-rbinom(N,1,p[8])
x9.bernoulli<-rbinom(N,1,p[9])
x10.bernoulli<-rbinom(N,1,p[4])
x11.bernoulli<-rbinom(N,1,p[8])
x12.bernoulli<-rbinom(N,1,p[3])
x13.bernoulli<-rbinom(N,1,p[4])
x14 .bernoulli<-rbinom(N,1,p[5])
x15.bernoulli<-rbinom(N,1,p[6])

# Variables Poisson
lambda<-seq(from=18, to=95, by=12)
x1.poisson<-rpois(N,lambdal[1])
x2.poisson<-rpois(N,lambdal2])
x3.poisson<-rpois (N,lambda[3])

x4 .poisson<-rpois(N,lambdal4])
x5.poisson<-rpois(N,lambda[5])
x6.poisson<-rpois(N,lambda[6])

X7 .poisson<-rpois(N,lambdal[7])

# Variables Normal

# sd entre [mu-3k ; mu+3k]

x1.normal<-round(rnorm(N, mean=100, sd=20), 2)
x2.normal<-round(rnorm(N, mean=1000, sd=150), 3)
x3.normal<-round(rnorm(N, mean=250, sd=15), 2)

x4 .normal<-round(rnorm(N, mean=828000, sd=10000), 0)
x5.normal<-round(rnorm(N, mean=50, sd=4), 0)
x6.normal<-round(rnorm(N, mean=25, sd=3), 0)

x7 .normal<-round(rnorm(N, mean=500, sd=73), 1)
x8.normal<-abs(round (rnorm(N, mean=2, sd=1), 0))

# Base con todas las variables
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database<-data.frame(id=1:N, x1.bernoulli, x2.bernoulli,
x3.bernoulli, x4.bernoulli, x5.bernoulli,

x6.bernoulli, x7.bernoulli, x8.bernoulli, x9.bernoulli,
x10.bernoulli, x11.bernoulli, x12.bernoulli, x13.bernoulli,
x14 .bernoulli, x15.bernoulli, x1.poisson, x2.poisson,
x3.poisson, x4.poisson, x5.poisson, x6.poisson,

X7 .poisson, xl.normal, x2.normal, x3.normal, x4.normal,
x5.normal, x6.normal, x7.normal, x8.normal)

cat("Se genera base de datos de tamanno poblacional N =", N)
database

# Modo de uso:

# database.simulated(N) # N es el tamafio poblacional

# database_pr<-database.simulated(1000)
e e

# Selecciona nj individuos de forma aleatoria en el patron j
require (sqldf)

select.id.sqd<-function(id, nj)

= #=

H oH H# =

mj<-idj<-list() # lista vacia par los elementos
idj[[1]]<-id # database$id

for (i in 1:length(nj))
mj[[i]]<-sample(as.matrix(idj[[i]1]), nj[i])
# elementos seleccionados
id_1<-data.frame(id=idj[[i]])
sample_i<-data.frame(id=mj[[i]])
idj[[i+1]]<-sqldf(’select t1.x
from id_1 t1 left join sample_i t2
on (tl.id=t2.id) where t2.id is null’)

m]

Ejecucion: select.id.sqd(id, nj)
id: vectos con el id de los individuos
nj: vector de tamafios de muesta

Output

Una lista con los elementos seleccionados en
cada tamafio de muestra
select.id.sqd(id=1:15, nj=c(2,2,2))
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B s g i

# pi-estimador bajo MAS
pi.mas<-function(N, datos)
(N*colMeans (datos))

# Uso: pi.mas(N, datos)

# varianza estimada del pi-estimador bajo MAS
var .mas<-function(N, datos)
(N~2% (1- (nrow(datos) /N)) /nrow(datos))*diag(var(datos))

# Uso: var.mas(N, datos)
# N es el tamafio poblacional,
# datos es la muestra de informacidn

B g i

# V es una matriz diagonal por bloques (MxM), donde

# los bloques son matrices de varianzas-covarianzas

v2k<-function(N, Patl, Pat2, Pat3)
nj<-c(nrow(Patl), nrow(Pat2), nrow(Pat3))
filas_Pati<-columnas_Pati<-ncol(data.frame(Patl))
# la varianza es una matriz cuadrada de pxp variables
filas_Pat2<-columnas_Pat2<-ncol(data.frame(Pat2))
filas_Pat3<-columnas_Pat3<-ncol(data.frame(Pat3))
dim_v<-columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3
v_inic<-matrix (0, ncol=dim_v, nrow=dim_v)
colnames (v_inic)<-c(colnames (Patl), colnames(Pat2),
colnames (Pat3))
v_inic[1:filas_Patl,1:columnas_Pat1]<-
(N~2%(1-(nj[1]1/N)) /nj[1]) *var (Patl)
v_inic[(filas_Pati+1):(filas_Pati+filas_Pat2),
(columnas_Pat1+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2)]<-
(N~2% (1-(nj[2]/N)) /nj[2]) *var (Pat2)
v_inic[(filas_Pati+filas_Pat2+1):
(filas_Patl+filas_Pat2+filas_Pat3),
(columnas_Patl+columnas_Pat2+1):
(columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3)]<-
(N~2%(1-(nj[3]1/N)) /nj[3]) *var (Pat3)
cat("Cantidad de bloques en la matriz V:", 3)
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cat("Dimension (MxM) de la matriz V:", dim_v, "x", dim_v)
return(v_inic)

# Uso: v2k(N, Patl, Pat2, Pat3)

# N es el tamafio poblacional;

# Patl, Pat2, Pat3 son los patrones
#V<-v2k (N, Patl,Pat2,Pat3)

HEH

HHHH T
v<-function(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4=0, Pat5=0, Pat6=0,
Pat7=0, Pat8=0, Pat9=0, Pat10=0, Pat11=0, Pat12=0, Pat13=0,
Pat14=0, Pat15=0, K)

if (K==2)v<-v2k

v_inic<-v(N, Patl, Pat2, Pat3)

return(v_inic)

# Uso:
#v(N, Patl, Pat2, Pat3, K=2)

HHHHR R

# Alpha es el vetor de totales estimados en cada patrdn

Alpha2k<-function(N, Patl, Pat2, Pat3)
cbind (t (pi.mas(N, Patl)), t(pi.mas(N, Pat2)),
t(pi.mas(N, Pat3)))

# Uso: Alpha2k(N, Patl, Pat2, Pat3)
# Patl, Pat2, Pat3 son los patrones, N es el tamafio poblacional
#alpha<-Alpha2k (N, Patl, Pat2, Pat3)

HiH
Alpha<-function(N, Patl, Pat2, Pat3, Pat4=0, Pat5=0,
Pat6=0, Pat7=0, Pat8=0, Pat9=0, Pat10=0, Pat11=0,
Pat12=0, Pat13=0, Pati14=0, Pat15=0, K)

if (K==2) Alpha<-Alpha2k

a<-Alpha(N, Patl, Pat2, Pat3)

return(a)

# Alpha(N, Patl, Pat2, Pat3, K=2)

HitH#
# W es una matriz MxK de con 1 en la posicidén (m,k)
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# si el m-ésimo elemento de Alpha es una estimacidén de
# Yk y cero en otro caso
w2k<-function(Patl, Pat2, Pat3)
variables_pat<-data.frame(variables=c(colnames(Patl),
colnames (Pat2), colnames(Pat3)),
variables2=paste0("V", seq(l:length(c(colnames(Patl),
colnames(Pat2), colnames(Pat3))))))
# fase 1
w_list<-list()
for (i in 1:nrow(variables_pat))
variable_v<-data.frame(variables_pat[i,])
w_list[[i]]<- sqldf("select a.x,
(case when a.variables2=b.variables2 then 1 else 0 end)
as var from variables_pat a
left join variable_v b on (a.variables=b.variables)")

# fase 2

w_listO<-w_list[[1]1][,3]

for(i in 2:nrow(variables_pat))
w_list0<-cbind(w_1ist0, w_list[[i]][,3])

row.names (w_1list0)<-colnames (w_1ist0)<-c(colnames (Patl),
colnames(Pat2), colnames(Pat3))

# fase 3

count<-table (row.names(w_1list0))

count<-count [unique(c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
colnames (Pat3)))]

w_listi<-1list()

for(i in 1:length(count))
w_list1[[i]]<-addmargins(w_listO[row.names(w_list0)==
names (count[i]),]) [count[i]+1,1:nrow(variables_pat)]

# fase 4
w_list01<-numeric()
for(i in 1:length(count))
w_1list01<-cbind(w_1ist01, as.vector(w_listi[[i]l]1))

colnames (w_list01)<-unique(c(colnames (Patl),

colnames (Pat2), colnames(Pat3)))
row.names (w_1list01)<-c(colnames(Patl), colnames(Pat2),
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colnames (Pat3))
return(w_1ist01)

#Uso: w2k(Patl, Pat2, Pat3)
# Patl, Pat2, Pat3 son los patrones
#W<-w2k (Patl, Pat2, Pat3)

H
w<-function(Patl, Pat2, Pat3, Pat4=0, Patb5=0, Pat6=0,
Pat7=0, Pat8=0, Pat9=0, Pat10=0, Pat11=0, Pati12=0,
Pat13=0, Pat14=0, Pat15=0, K)

if (K==2)w<-w2k

w_list01<-w(Patl, Pat2, Pat3)

return(w_1ist01)

#w(Patl, Pat2, Pat3, K=2)

#i###AH## MAS en SQOD K=2 ######4####4#
mas.sqd.2k<-function(database,n,nj)
N<-nrow(database)
# database<-database.simulated(N) # base sumulada

cat("Tamanno de muestra n =", n)
cat("Sumatoria de nj =", sum(nj))
cat ("Tamannos de muestra nj =", nj)

# n<-round(0.15%N, 0) # % de la poblacidn
# nj<-round(c(0.35*%n, 0.35%n, 0.3%n), 0)
# Tamafios de muesta nj en cada patrdén j

sel_id<-select.id.sqd(id=database$id, nj=nj)

### Seleccidn de Datos en cada patrén
# (puede ser uno o varios cuestionarios)

# Definimos los patrones
Pat1<-data.frame(database[sel_id[[1]], Q1l.names])
# datos en el patron 1
Pat2<-data.frame(database[sel_id[[2]], Q2.names])
# datos en el patron 2
Pat3<-data.frame(database[sel_id[[3]], c(Q1l.names,
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Q2.names)])
# datos en el patron 3

#HS R S R #HE Poblacion
datos_all<-data.frame(database[, c(Ql.names, Q2.names)])
t<-colSums(datos_all)

# total poblacional

# varianza<-(N~2%(1-n/N)/n)*diag(var(datos_all))

I Muestra de patrones
dat_temp_1<-rbind(Patl, Pat3[,colnames(Pat1)])

# variables del cuestionario 1 en todos los patrones,
# muestra Y~ (1,3)

dat_temp_2<-rbind(Pat2, Pat3[,colnames(Pat2)])

# variables del cuestionario 2 en todos los patrones,
# muestra Y~ (2,3)

HH#HH R R Estimador simple
tpi.Q1<-pi.mas (N, dat_temp_1)

# pi estimador de las variables en y~(1,3)
tpi.Q2<-pi.mas (N, dat_temp_2)

# pi estimador de las variables en y~(2,3)
tpi<-c(tpi.Ql, tpi.Q2)

HHG R R R S HE Muestra MAS
muestra_mas<-data.frame(database[c(sel_id[[1]], sel_id[[2]],
sel_id[[3]1]1), c(Ql.names, Q2.names)])

t_mas<-pi.mas (N, muestra_mas)

# estimado bajo un disefio MAS

# Resumen total estimado

sqd_t<-data.frame(t, t_est_mas=t_mas, t_est_simple=tpi)
# varianza estimada

var.Ql<-var.mas (N, dat_temp_1)

var.Q2<-var.mas (N, dat_temp_2)

varianza_est<-c(var.Ql, var.Q2)

var_mas<-var.mas (N, muestra_mas)

# Resumen varianza estimada
sqd_var<-data.frame(varianza_mas=var_mas,
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varianza_mas_simple=varianza_est)
#iHHHHHHH Estimador MELI en SQD

V<-v(N, Patl, Pat2, Pat3, K=2)

W<-w(Patl, Pat2, Pat3, K=2)
A_prima<-solve (t (W) %*%solve (V) %*%W) %x%t (W) %*Y%solve (V)
alpha<-Alpha(N, Patl, Pat2, Pat3, K=2)
pi_est_sqd<-A_primaJ*/t (alpha)

# El1 estimador del vector de totales bajo SQD

##t########E Estimador de totales en dos fases

# Definimos los patrones
Patl_ci<-data.frame(database[sel_id[[1]],

c(Q1.names)])

# datos cuestionario 1 en el patron 1 para

# estimador en dos fases
Pat3_clb<-data.frame(database[sel_id[[2]], c(Q1l.names)])
# datos cuestionario 1 en el patron 2
Pat3_clc<-data.frame(database[sel_id[[3]], c(Ql.names)])
# datos cuestionario 1 en el patron 3

Pat3_c1<-rbind(Pat3_c1b, Pat3_clc)

# datos cuestionario 1 en el patron 2 y 3

# para estimador en dos fases
Pat3_c2<-rbind(data.frame(database[sel_id[[2]],
c(Q2.names)]),

data.frame(database[sel_id[[3]], c(Q2.names)]))
# datos cuestionario 2 en el patron 2 y 3

# para estimador en dos fases

Pat13_ci1<-rbind(Patl_c1l, Pat3_cl)
# patrones 1 y 3 del cuestionario 1

Q1.13<-pi.mas(N, Pati13_c1)

# pi estimador de las variables Q1 en y~(1,3)
Q1.3<-pi.mas(N, Pat3_cl)

# pi estimador de las variables Q1 en y~(3)
Q2.3<-pi.mas(N, Pat3_c2)

# pi estimador de las variables Q2 en y~(3)
D<-Q1.13 - Q1.3 # diferencias

# vector de betas
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Betas_j<-Betas.j(Pat3_cl, Pat3_c2, N)

# vector de estimaciones de totales bajo
# estimador en dos fases
tpi.2f.Q2<-numeric ()
for (i in 1:ncol(Pat3_c2))
tpi.2f.Q2[i]1<- Q2.3[i] + sum(Betas_j[[i]]1%*D)

names (tpi.2f.Q2)<-names(Q2.3)
tpi_est_2f=c(Q1.13,tpi.2f.Q2)

# Resumen final total estimado
pi_estimador<-data.frame(sqd_t,
t_est_sqd=pi_est_sqd, tpi_est_2f)

# total estimado para la variable k
#k=15; t(A_primalk,])%*%t (alpha)
# E1 estimador del vector de totales bajo SQD

# Varianza de las variables bajo SQD
varianza_mas_sqd<-numeric ()
for (k in 1:dim(A_prima) [1])

varianza_mas_sqd[k]<-t (A_primal[k,])%*%V%*%t (t (A_primalk,]))

# Varianza bajo estimador en dos fases

# Varianza en cuestionario 2 bajo estimador
# en dos fases: Jackknife
Pat3_c2_temp<-Q2.3_temp<-Betas_j_temp<-numeric()
tpi.2f.Q2_temp<-matrix(0, ncol = ncol(Pat3_cl),
nrow = nrow(Pat3_c2))
for (i in 1:nrow(Pat3_c2))
Betas_j_temp<-Betas.j(Pat3_c1[-i,], Pat3_c2[-i,], N)
Pat3_c2_temp<-Pat3_c2[-i,]
Q2.3_temp<-rbind(Q2.3_temp, pi.mas(N, Pat3_c2_temp))
# pi estimador de las variables Q2 en y~(3)
# quitando el elemento 1
for (j in 1:ncol(Pat3_cl))
tpi.2f.Q2_temp[i,jl<- Q2.3_templ[i,j]l +
sum(Betas_j_temp[[j]11#D)
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Q2.3_temp<-as.data.frame(Q2.3_temp)

# Varianza Jackknife
temp_1<-numeric()
for (i in 1:nrow(Q2.3_temp))
temp_1<-rbind(temp_1, (Q2.3_temp[i,]-Q2.3)"2)
# diferencias (t_a - t)~2

var_jackknife<-((nrow(temp_1)-1)/nrow(temp_1))
* colSums (temp_1)
# varianza en el cuetionario Q2

var_Q1_2f<-var.mas(N, Pati3_cl)
# varianza de las variables del cuestionario Q1
# en la muestra y~(1,3)

varianza_mas_2f<-c(var_Q1_2f, var_jackknife)

# Resumen final varianza
var_pi<-data.frame(sqd_var,
varianza_mas_sqd=varianza_mas_sqd, varianza_mas_2f)
# comparacion varianza

result<-list()

result$pi_estimador<-pi_estimador
result$var_pi<-var_pi

return(result)

# Uso: mas.sqd.2k(database,n,nj)

# database es la base poblacional,

# n es el tamiio de muestra,

# nj tamafio de muestra en el patrdn j
#mas.sqd.2k(database,n,nj)

HHHH S R S
## Simulacion K=2 (3 Patrones)
simulacion.mas.2k<-function(database, n_muestra)

N<-nrow(database)

n<-round(0.15N, 0) # % de la poblacidn

nj<-round(c(0.35n, 0.35n, 0.3n), 0)

# Tamafios de muesta nj en cada patrdén j
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VAR<-TOTAL<-numeric ()

for (i in 1:n_muestra)
a<-mas.sqd.2k(database,n,nj)
TOTALO<-data.frame(a$pi_estimador, muestra=as.factor(i))
TOTALO$variable<-as.factor(row.names (TOTALO))
row.names (TOTALO)<-1:nrow(TOTALO)
TOTAL<-rbind (TOTAL,TOTALO)
VARO<-data.frame (a$var_pi, muestra=as.factor(i))
VARO$variable<-as.factor(row.names (VARO))
row.names (VARO)<-1:nrow (VARO)
VAR<-rbind (VAR, VARO)
cat("===== Finaliza Muestra'", i)

result<-1list()
result$TOTAL<-TOTAL
result$VAR<-VAR
return(result)

# Uso: simulacion.mas.2k(database, n_muestra)

# database es la poblacion,

# n_muestra es la cantidad de muestras a simular
#simulacion.mas.2k(database, n_muestra=3)

B g R
HHd S R R R Estimador en dos fases

# Funcién para calcular los betas para el estimador
# en dos fases bajo disefio MAS
# Estima los betas (J1 del cuestionario Q1) para las
# J2 variables del cuestionario Q2
Betas. j=function(Pat3_cl, Pat3_c2, N)
T_estimado<-t_estimado<-Betas<-1list ()
for (i in 1:ncol(Pat3_cl))
T_estimado[[i]]<-(Pat3_clxt(Pat3_c1))/
(dim(Pat3_c1) [1]1/N) #xx’/pik
t_estimado[[i]]<-(Pat3_clxdata.frame(rep(Pat3_c2[i],
ncol (Pat3_c1))))/(dim(Pat3_c2) [1]/N) #xy_k/pik
Betas[[i]]<-colSums(t_estimado[[i]])/colSums(T_estimado[[i]])

return(Betas)

# Uso:
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#Betas.j(Pat3_cl, Pat3_c2, N)
# Devuelve una lista con los betas asociado a cada variable Q1

B R

bt b b b e L s s
bt b b b e L s s
# paquetes adicionales

require (openxlsx)

g R
HHddd R RS Cuestionarios ######SHHHHHHHHHHHHAHHSRHHH

# Distribucidn de las 30 Variables en 4 cuestionarios

# Cuestionario 1

Q1.names<-c("x1.bernoulli", "x2.bernoulli", "x3.bernoulli",
"x4 .bernoulli", "x1.poisson", #"x2.poisson",
"x1.normal", "x2.normal")

# Cuestionario 2

Q2.names<-c("x5.bernoulli", "x6.bernoulli", "x7.bernoulli",
"x8.bernoulli", "x3.poisson'",
"x3.normal", "x4.normal")

# Cuestionario 3

Q3.names<-c("x9.bernoulli", "x10.bernoulli", "x11.bernoulli',
"x4 .poisson'", "xb.poisson'",
"x5.normal", "x6.normal")

# Cuestionario 4

Q4 .names<-c("x12.bernoulli", "x13.bernoulli", "x14.bernoulli',
"x15.bernoulli",
"x6.poisson'", "x7.poisson'",
"x7.normal", "x8.normal")

g R i
#Hdddd######4 FIN CODIGO ESCENARIO DE SIMULACION #################
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A.2.5 Escenario de simulacion diseno PPT

Los codigos presentados a continuacion corresponden al escenario de simulacion de
la seccion 3.3.2.

B g R
#idddd#####44# INICIO CODIGO ESCENARIO DE SIMULACION ##############

S
# Simulacién de N observaciones con dos variables
database.simulated<-function(N){
y1<-roundy, (rnorm(N, mean=828000, sd=10000), 0)
y2<-0.5*rpois(N,54)
x1<-3+0.5%y1l - round(rnorm(N, mean=250, sd=15), 2)
pk<-x1/sum(x1)
Tx<-sum(x1)
# Base con todas las variables
database<-data.frame(id=1:N, y1, y2, x1, pk, Tx)
cat(’Se genera base de datos de tamanno poblacional N =’,N)
database

3

# Modo de uso:

# database.simulated(N) # N es el tamafio poblacional

# database_pr<-database.simulated(1000)
e e

L L L
# Selecciona nj individuos de forma aleatoria en el patron j
require(sqldf)

select.id.sqd<-function(id, nj)
mj<-idj<-list() # lista vacia par los elementos
idj[[11]<-1id

for (i in 1:length(nj))
mj[[il]<-sample(as.matrix(idj[[i]]), njl[il, replace = TRUE)
# elementos seleccionados
id_1<-data.frame(id=idj[[i]])
sample_i<-data.frame(id=mj[[i]])
idj[[i+1]]1<-sqldf (’select t1.* from id_1 t1
left join sample_i t2 on (t1.id=t2.id)
where t2.id is null’)
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m]

# Ejecucion: select.id.sqd(id, nj)
id: vectos con el id de los individuos
# nj: vector de tamafios de muesta

+=*

# Output
# Una lista con los elementos seleccionados
# en cada tamafio de muestra

# select.id.sqd(id=1:15, nj=c(2,2,2))
HHHH R R S S S

# pwr-estimador bajo PPT.

# se llama pi.mas porque se reciclé cdédigo anterior
pi.mas<-function(datos)

mean (datos[,4])*mean(datos[,1]/datos[,2])

# Uso: pi.mas(datos)

# varianza estimada del pi-estimador bajo PPT

var .mas<-function(datos)
(mean(datos[,4])"2)*(1/(nrow(datos)* (nrow(datos)-1))) *
((sum((datos[,1]/datos[,2]1)"2)) -
((sum(datos[,1]/datos[,2])~2) /nrow(datos)))

# Uso: var.mas(datos) # datos es la muestra de informacidén

B s g i

# V es una matriz diagonal por bloques (MxM),

#donde los bloques son matrices de varianzas-covarianzas

v2k<-function(Patl, Pat2, Pat3)
nj<-c(nrow(Patl), nrow(Pat2), nrow(Pat3))
filas_Pat1<-columnas_Patl<-ncol(data.frame(Pat1[,1]))
# la varianza es una matriz cuadrada de pxp variables
filas_Pat2<-columnas_Pat2<-ncol(data.frame(Pat2[,1]))
filas_Pat3<-columnas_Pat3<-ncol(data.frame(Pat3[,1:2]))
dim_v<-columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3
v_inic<-matrix (0, ncol=dim_v, nrow=dim_v)
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colnames(v_inic)<-c(colnames (Pat1l) [1], colnames(Pat2)[1],
colnames(Pat3) [1:2])
v_inic[1:filas_Patl,1:columnas_Patl]<-var.mas(Patl)
v_inic[(filas_Pati+1):(filas_Pati+filas_Pat2),
(columnas_Pat1+1) : (columnas_Patl+columnas_Pat2)]<-var.mas (Pat2)
v_inic[(filas_Patil+filas_Pat2+1):
(filas_Patl+filas_Pat2+filas_Pat3),
(columnas_Patl+columnas_Pat2+1):
(columnas_Patl+columnas_Pat2+columnas_Pat3)]<-
diag(c(yl=var.mas(Pat3[,-2]), y2=var.mas(Pat3[,-11)))
cat("Cantidad de bloques en la matriz V:", 3)
cat("Dimension (MxM) de la matriz V:", dim_v, "x", dim_v)
return(v_inic)

# Uso: v2k(Patl, Pat2, Pat3)

# N es el tamafio poblacional; Patl, Pat2, Pat3 son los patrones
#V<-v2k (Pat1,Pat2,Pat3)

HEH A

HHHH T
v<-function(Patl, Pat2, Pat3, Pat4=0, Patb5=0,
Pat6=0, Pat7=0, Pat8=0, Pat9=0, Pat10=0, Pat11=0,
Pat12=0, Pat13=0, Pati14=0, Pat15=0, K)

if (K==2)v<-v2k

v_inic<-v(Patl, Pat2, Pat3)

return(v_inic)

# Uso:
#v(Patl, Pat2, Pat3, K=2)

HHSHR R
# Alpha es el vetor de totales estimados en cada patrén
Alpha2k<-function(Patl, Pat2, Pat3)
cbind (t(pi.mas(Patl)), t(pi.mas(Pat2)), t(c(pi.mas(Pat3[,-2]),
pi.mas(Pat3[,-11))))

# Uso: Alpha2k(Patl, Pat2, Pat3)
# Patl, Pat2, Pat3 son los patrones, N es el tamafio poblacional
#alpha<-Alpha2k(Patl, Pat2, Pat3)

H#H##

Alpha<-function(Patl, Pat2, Pat3, Pat4=0, Pat5=0,
Pat6=0, Pat7=0, Pat8=0, Pat9=0, Pat10=0, Pat11=0,
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Pat12=0, Pat13=0, Pati14=0, Pat15=0, K)
if (K==2)Alpha<-Alpha2k
a<-Alpha(Patl, Pat2, Pat3)
return(a)

# Alpha(Patl, Pat2, Pat3, K=2)

HudHH R Y
# W es una matriz MxK de con 1 en la posicidén (m,k) si el m-ésimo
#elemento de Alpha es una estimacidén de Yk y cero en otro caso
w2k<-function(Patl, Pat2, Pat3)
variables_pat<-data.frame(variables=c(colnames(Patl) [1],
colnames (Pat2) [1], colnames(Pat3)[1:2]),
variables2=paste0("V", seq(l:length(c(colnames(Patl)[1],
colnames(Pat2) [1], colnames(Pat3)[1:2]1)))))
# fase 1
w_list<-list()
for (i in 1:nrow(variables_pat))
variable_v<-data.frame(variables_pat[i,])
w_list[[i]]<- sqldf("select a.x,
(case when a.variables2=b.variables2 then 1 else 0 end)
as var from variables_pat a
left join variable_v b on (a.variables=b.variables)")

# fase 2

w_listO<-w_list[[1]11[,3]

for(i in 2:nrow(variables_pat))
w_list0<-cbind(w_list0, w_list[[i1]1[,3])

row.names (w_1ist0)<-colnames (w_list0)<-c(colnames (Pat1l) [1],
colnames (Pat2) [1], colnames(Pat3)[1:2])

# fase 3

count<-table(row.names(w_1list0))

count<-count [unique(c(colnames(Patl) [1], colnames(Pat2)[1],
colnames (Pat3) [1:2]))]

w_list1<-list()

for(i in 1:length(count))
w_list1[[i]]<-addmargins (w_listO[row.names(w_list0)==
names (count [i]),]) [count [i]+1,1:nrow(variables_pat)]
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# fase 4
w_list01<-numeric()
for(i in 1:length(count))
w_1list01<-cbind(w_1ist01, as.vector(w_listi1[[il]1))

colnames (w_list01)<-unique(c(colnames(Pat1) [1], colnames(Pat2) [1],
colnames (Pat3) [1:2]))

row.names (w_1ist01)<-c(colnames(Pat1) [1], colnames(Pat2)[1],
colnames(Pat3) [1:2])

return(w_1ist01)

#Uso: w2k(Patl, Pat2, Pat3) # Patl, Pat2, Pat3 son los patrones
#W<-w2k (Patl, Pat2, Pat3)

it
w<-function(Patl, Pat2, Pat3, Pat4=0, Pat5=0, Pat6=0,
Pat7=0, Pat8=0, Pat9=0, Pat10=0, Pat11=0, Pat12=0, Pati13=0,
Pat14=0, Pat15=0, K)

if (K==2) w<-w2k

w_listO1<-w(Patl, Pat2, Pat3)

return(w_1ist01)

#w(Patl, Pat2, Pat3, K=2)

HEH Y PPT en SQOD K=2 ######44#44#4H444H#4H
mas.sqd.2k<-function(database,n,nj)

N<-nrow(database)

# database<-database.simulated(N) # base sumulada

cat("Tamanno de muestra n =", n)
cat("Sumatoria de nj =", sum(nj))
cat ("Tamannos de muestra nj =", nj)

# n<-round(0.15%N, 0) # % de la poblacidn
# nj<-round(c(0.35*%n, 0.35%n, 0.3%n), 0)
# Tamafios de muesta nj en cada patrén j

sel_id<-select.id.sqd(id=database$id, nj=nj)

### Seleccidn de Datos en cada patrdén
#(puede ser uno o varios cuestionarios)
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# Definimos los patrones
Pat1<-data.frame(database[sel_id[[1]], Q1l.names])

# datos en el patron 1
Pat2<-data.frame(database[sel_id[[2]], Q2.names])

# datos en el patron 2
Pat3<-data.frame(database[sel_id[[3]], c(Q3.names)])
# datos en el patron 3

#H# S S S Poblacion
datos_all<-data.frame(databasel[, c(Q3.names)])
t<-colSums(datos_all[,1:2]) # total poblacional

HESH R R Muestra de patrones
dat_temp_1<-rbind(Patl, Pat3[,colnames(Patl)])

# variables del cuestionario 1 en todos los patrones,
# muestra Y~ (1,3)

dat_temp_2<-rbind(Pat2, Pat3[,colnames(Pat2)])

# variables del cuestionario 2 en todos los patrones,
# muestra Y~ (2,3)

HHdHH S S R Estimador simple
tpi.Q1<-pi.mas(dat_temp_1)

# pi estimador de las variables en y~(1,3)
tpi.Q2<-pi.mas(dat_temp_2)

# pi estimador de las variables en y~(2,3)
tpi<-c(yl=tpi.Ql, y2=tpi.Q2)

HHS R R S S Muestra PPT
muestra_mas<-data.frame(database[c(sel_id[[1]],
sel_id[[2]], sel_id[[31]), c(Q3.names)])
t_mas<-c(yl=pi.mas(muestra_mas[,-2]),
y2=pi.mas(muestra_mas[,-1])) # estimado bajo un disefio PPT

# Resumen total estimado

sqd_t<-data.frame(t, t_est_ppt=t_mas, t_est_simple=tpi)
# varianza estimada

var.Qi<-var.mas(dat_temp_1)

var.Q2<-var.mas (dat_temp_2)

varianza_est<-c(yl=var.Ql, y2=var.Q2)

var_mas<-c(yl=var.mas(muestra_mas[,-2]),
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y2=var.mas (muestra_mas[,-1]))

# Resumen varianza estimada
sqd_var<-data.frame(varianza_ppt=var_mas,
varianza_ppt_simple=varianza_est)

########## Estimador MELI en SQD

V<-v(Patl, Pat2, Pat3, K=2)

W<-w(Patl, Pat2, Pat3, K=2)
A_prima<-solve (t (W) %*%solve (V) %x%W) %*%t (W) %*Y%solve (V)
alpha<-Alpha(Patl, Pat2, Pat3, K=2)
pi_est_sqd<-A_primaJ*’%t (alpha)

# E1 estimador del vector de totales bajo SQD

##t########E Estimador de totales en dos fases

# Definimos los patrones
Patl_ci<-data.frame(database[sel_id[[1]], c(Ql.names)])

# datos cuestionario 1 en el patron 1 para estimador en dos fases
Pat3_clb<-data.frame(database[sel_id[[2]], c(Q1l.names)])

# datos cuestionario 1 en el patron 2
Pat3_clc<-data.frame(database[sel_id[[3]], c(Q1l.names)])

# datos cuestionario 1 en el patron 3

Pat3_c1<-rbind(Pat3_clb, Pat3_cilc)

# datos cuestionario 1 en el patron 2 y 3

# para estimador en dos fases
Pat3_c2<-rbind(data.frame(database[sel_id[[2]], c(Q2.names)]),
data.frame(database[sel_id[[3]], c(Q2.names)]))

# datos cuestionario 2 en el patron 2 y 3

# para estimador en dos fases

Pat13_c1<-rbind(Patl_cl, Pat3_cl) # patrones 1 y 3
# del cuestionario 1

Q1.13<-pi.mas(Pat13_c1)

# pi estimador de las variables Q1 en y~(1,3)
Q1.3<-pi.mas(Pat3_cl)

# pi estimador de las variables Q1 en y~(3)
Q2.3<-pi.mas(Pat3_c2)

# pi estimador de las variables Q2 en y~(3)
D<-Q1.13 - Q1.3 # diferencias
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# vector de betas
Betas_j<-Betas.j(Pat3_cl, Pat3_c2)

# vector de estimaciones de totales bajo estimador en dos fases
tpi.2f.Q2<-numeric ()
for (i in 1:ncol(data.frame(Pat3_c2[,11)))

tpi.2f.Q2[i]<- Q2.3[i] + sum(Betas_j[[i]]*D)

tpi_est_2f=c(y1=Q1.13, y2=tpi.2f.Q2)

# Resumen final total estimado
pi_estimador<-data.frame(sqd_t, t_est_sqd=pi_est_sqd, tpi_est_2f)

# total estimado para la variable k
#k=15; t(A_primalk,])%*%t (alpha)
# E1 estimador del vector de totales bajo SQD

# Varianza de las variables bajo SQD
varianza_mas_sqd<-numeric ()
for (k in 1:dim(A_prima) [1])

varianza_mas_sqd[k]<-t (A_prima[k,])%*%V%*%t (t (A_primalk,]))

# Varianza bajo estimador en dos fases:

# Varianza en cuestionario 2 bajo estimador en dos fases: Jackknife
Pat3_c2_temp<-Q2.3_temp<-Betas_j_temp<-numeric()
tpi.2f.Q2_temp<-matrix(0, ncol = ncol(data.frame(Pat3_c1[,1]1)),
nrow = nrow(data.frame(Pat3_c2[,1]1)))
for (i in 1:nrow(data.frame(Pat3_c2[,11)))
Betas_j_temp<-Betas.j(Pat3_c1[-i,], Pat3_c2[-i,])
Pat3_c2_temp<-Pat3_c2[-i,]
Q2.3_temp<-rbind(Q2.3_temp, pi.mas(Pat3_c2_temp))
# pi estimador de las variables Q2 en y~(3)
# quitando el elemento i
for (j in 1:ncol(data.frame(Pat3_c1[,1])))
tpi.2f.Q2_temp[i,jl<- Q2.3_templ[i,j]l +
sum(Betas_j_temp[[j]1]1#D)

Q2.3_temp<-as.data.frame(Q2.3_temp)
colnames (Q2.3_temp)<-"y1"
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# Varianza Jackknife

temp_1<-numeric()

for (i in 1:nrow(Q2.3_temp))
temp_1<-rbind(temp_1, (Q2.3_temp[i,]-Q2.3)"2)
# diferencias (t_a - t)~2

var_jackknife<-((nrow(temp_1)-1)/nrow(temp_1)) * sum(temp_1)
# varianza en el cuetionario Q2

var_Q1_2f<-var.mas(Pat13_cl)
# varianza de las variables del cuestionario Q1
# en la muestra y~(1,3)

varianza_mas_2f<-c(yl=var_Q1_2f, y2=var_jackknife)

# Resumen final varianza

var_pi<-data.frame(sqd_var, varianza_ppt_sqd=varianza_mas_sqd,
varianza_ppt_2f=varianza_mas_2f) # comparacion varianza
result<-list()

result$pi_estimador<-pi_estimador

result$var_pi<-var_pi

return(result)

# Uso: mas.sqd.2k(database,n,nj)

# database es la base poblacional, n es el tamfilo de muestra,
# nj tamafio de muestra en el patrdn j
#mas.sqd.2k(database,n,nj)

it i b b S e e L e e L e g e g i
## Simulacion K=2 (3 Patrones)
simulacion.ppt.2k<-function(database, n_muestra)
N<-nrow(database)
n<-round(0.15%N, 0) # % de la poblacidn
nj<-round(c(0.35%n, 0.35%n, 0.3*n), 0)
# Tamafios de muesta nj en cada patrémn j

VAR<-TOTAL<-numeric ()

for (i in 1:n_muestra)
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a<-mas.sqd.2k(database,n,nj)
TOTALO<-data.frame(a$pi_estimador, muestra=as.factor(i))
TOTALO$variable<-as.factor(row.names (TOTALO))

row.names (TOTALO)<-1:nrow(TOTALO)

TOTAL<-rbind (TOTAL,TOTALO)

VARO<-data.frame (a$var_pi, muestra=as.factor(i))
VARO$variable<-as.factor (row.names (VARO))

row.names (VARO)<-1:nrow (VARO)

VAR<-rbind (VAR, VARO)

cat ("======================== Finaliza Muestra", i)

result<-1list()
result$TOTAL<-TOTAL
result$VAR<-VAR
return(result)

# Uso: simulacion.ppt.2k(database, n_muestra)
# database es la poblacion, n_muestra es la
# cantidad de muestras a simular
#simulacion.ppt.2k(database, n_muestra=3)

#Hi S S S S S S S S S S S S S S S
#it#S S S S RS SHE Estimador en dos fases

# Funcidén para calcular los betas para el estimador
# en dos fases bajo disefio MAS
# Estima los betas (J1 del cuestionario Q1) para las
# J2 variables del cuestionario Q2
Betas. j=function(Pat3_cl, Pat3_c2, N)
T_estimado<-t_estimado<-Betas<-1list ()
for (i in 1:ncol(data.frame(Pat3_c1[,1])))
T_estimado[[i]]<-(Pat3_ci[,1]1*t(Pat3_c1[,1]1))/(Pat3_c1[,3])
#xx’/pik
t_estimado[[i]1]1<-(Pat3_c1[,1]1*Pat3_c2[,11)/(Pat3_c2[,3]1)
#xy_k/pik
Betas[[i]]<-sum(t_estimado[[i]])/sum(T_estimado[[i]])

return(Betas)
# Uso:

#Betas.j(Pat3_cl, Pat3_c2, N)
# Devuelve una lista con los betas asociado a cada variable Q1
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FHAHH R R
# paquetes adicionales
require (openxlsx)

B g
HH#HH SRR R Cuestionarios

HHH R R R S S S R R S R R S R S R
# Distribucidn de las 30 Variables en 4 cuestionarios

# Cuestionario 1
Ql.names<—c(”y1”, "Xl", "pk", "TX")

# Cuestionario 2
Q2.names<—c(”y2", "Xl", "pk", "TX")

Q3.na.meS<—C("y1", Ily2ll, IIX1II, llpkll, "TX”)

B g R
#idddd######4 FIN CODIGO ESCENARIO DE SIMULACION #################
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