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con aplicación a datos colombianos.
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T́ıtulo en español

Una adaptación del procedimiento bootstrap en la estimación del error cuadrático medio
en áreas pequeñas con aplicación a datos colombianos.

Title in English

An adaptation of the bootstrap procedure in the estimation of the mean square error in
small areas with application to Colombian data.

Resumen: La tesis que se presenta a continuación tiene como tema principal la estima-
ción en áreas pequeñas. El objetivo es implementar una modificación del procedimiento
Bootstrap sugerido en la literatura, el cual permite obtener un estimador del error
cuadrático medio del estimador del promedio para cada área pequeña. En este estudio se
trabajará un Modelo Lineal General Mixto, en particular un modelo de dos niveles. El
aporte de este trabajo consiste en considerar en la adaptación del procedimiento Boots-
trap, los residuales condicionales de Pearson asociados al error del modelo (residuales de
las unidades de nivel 1) y residuales MPLIE de Pearson correspondiente a la predicción
del efecto aleatorio del modelo (residuales de las unidades de nivel 2), los cuales no son
considerados en la literatura relacionada con los procedimientos Bootstrap aplicados a
modelos lineales jerárquicos mixtos.

Abstract: The thesis presented here focus on the estimation in small areas. The purpose
is to implement a modified Bootstrap procedure, which allows obtaining an estimate
of the mean squared error. In this study a Mixed General Linear model is considered,
particular, a two-level model. The main contribution of this thesis consists on considering,
in the Bootstrap procedure adaptation, the conditioned Pearson residuals associated to
the error of the model (residuals of the units of level 1) and the EBLUP Pearson residuals
corresponding to the prediction of the random effect of the model (residuals of the units
of level 2), which has not been considered in the literature related to the Bootstrap
procedures applied to linear mixed hierarchical models.

Palabras clave: Áreas pequeñas, Estimador, Error Cuadrático Medio, Bootstrap.

Keywords: Small areas, Estimator, Mean squared error, Bootstrap.
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Introducción

En los últimos años, ha aumentado el interés por obtener estimadores más precisos aso-
ciados con áreas pequeñas. De acuerdo con Rao (2015) [43], “Un dominio se considera
pequeño si la muestra del dominio especifico o área espećıfica no es suficientemente grande
para soportar estimadores directos con precisión adecuada”. En el caso de áreas pequeñas,
los estimadores basados en el diseño no pueden ser utilizados directamente, ya que las
varianzas de estos estimadores pueden ser considerablemente grandes debido a que los
tamaños de muestra son pequeños. Por lo tanto, métodos alternativos deben ser aplicados
a la estimación de áreas pequeñas.

Una metodoloǵıa alternativa a la tradicional para obtener estimadores más confiables, es
la metodoloǵıa propuesta para áreas pequeñas denominada Estimación en Áreas Pequeñas
(conocida en inglés como Small Area Estimation, SAE). En esta metodoloǵıa, se conside-
ran estimadores basados en el diseño que usan información auxiliar a partir de censos o
registros administrativos, y estimadores basados en el modelo.

En inferencia basada en el modelo, es de gran interés obtener estimadores del error
cuadrático medio (ECM) de un estimador. En la literatura se han discutido diversas pro-
puestas interesantes que utilizan procedimientos de remuestreo o aproximaciones teóricas
de dicho ECM y su aplicación en áreas pequeñas. A continuación, se relacionan algunos
trabajos importantes sobre el estimador del error cuadrático medio de la media muestral
asociada a un área pequeña y el procedimiento Bootstrap aplicado a modelos lineales
mixtos (MLM).

Prasad y Rao (1990) [41] ha sido una de las referencias más importantes en la literatura
sobre áreas pequeñas y unos de los primeros autores en trabajar sobre el tema. En ese
art́ıculo proponen un estimador asistido por el modelo para la media poblacional y un
estimador basado en el modelo para el estimador del ECM de la media, considerando
tres modelos distintos: (i) Modelo de regresión con error anidado (propuesto por Battese,
Harter y Fuller (1988) [4]). (ii) Modelo con coeficiente de regresión aleatorio (obtenido por
Dempster, Rubin y Tsutakawa (1981) [8]). (iii) Modelo Fay-Harriot (propuesto por Fay
y Herriot (1979) [11]). Estos modelos son casos particulares de un modelo lineal general
mixto. Para cada uno de los modelos se obtiene un estimador de la media poblacional
por área de la variable de estudio usando el estimador propuesto por Henderson (1975)
[19] y adicionalmente, se obtiene una expresión para el ECM del estimador de la media
poblacional por área de la variable de estudio v́ıa linealización de Taylor.

Aminah et al (2017) [3], es otra referencia importante. Los autores discuten sobre el
ECM en áreas pequeñas, donde utilizan el método de máxima verosimilitud restringida
(MVRE) para estimar los parámetros fijos y las componentes de varianza del modelo.

VII



INTRODUCCIÓN VIII

Adicionalmente, proponen un mejor predictor lineal insesgado emṕırico (MPLIE) con el
método de estimación de MVRE para estimar el indicador de pobreza para Indonesia,
e implementan un procedimiento Bootstrap para calcular el ECM y comparar esta
metodoloǵıa con el estimador directo.

Pfeffermann y Glickman (2004) [38] es otro trabajo interesante, en el cual los autores
usan Bootstrap paramétrico y no paramétrico. En su propuesta, los autores incluyen los
residuales marginales estandarizados para estimar el ECM de un modelo Fay-Harriot. Sus
estimadores del ECM son comparados con otros estimadores discutidos en la literatura
como lo son: (i) Método basado en aproximación de Taylor [41] y (ii) Estimador Jackknife
del ECM [23] .

Finalmente, Van der Leeden et al (1997) [55] realizan un trabajo importante del pro-
cedimiento Bootstrap sobre modelos lineales jerárquicos mixtos. Los cuales aplicaron
el procedimiento Bootstrap como enfoque alternativo en los casos que los supuestos
subyacentes de la teoŕıa de máxima verosimilitud (MV) se violan. Los autores discuten
la implementación del procedimiento Bootstrap para MLM de dos niveles por medio
de tres aproximaciones: (i) Bootstrap paramétrico, (ii) Bootstrap de residuales y (iii)
Bootstrap de casos enteros. En esta tesis se seguirá las ideas discutidas en este art́ıculo
para proponer una modificación del procedimiento Bootstrap y estimar el ECM del
estimador de la media asociada a un área pequeña.

Es importante mencionar que el trabajo presentado constituye un aporte a la discusión de
procedimientos de remuestreo para la obtención de estimadores del ECM del estimador del
promedio para áreas pequeñas. Se realizó un ejercicio de simulación para la modificación
del Bootstrap propuesto, donde se aplicó diferentes métodos de estimación (MV y MVRE)
para diferentes escenarios de componentes de varianza en tres modelos (siguiendo la
metodoloǵıa de selección de variables stepwise y revisión de literatura). Posteriormente,
se realizó la aplicación a datos colombianos usando la Encuesta Multipropósito (EM)
2017 realizada por el Departamento Administrativo Nacional de Estad́ıstica (DANE), la
cual se realiza para hogares y habitantes de Bogotá, municipios cercanos a la ciudad y
cabeceras del departamento de Cundinamarca [6]. Se contempla como áreas pequeñas
las localidades de Bogotá y se estima el promedio de la proporción de gasto semanal en
apuestas de los hogares por localidad.

Este documento está organizado de la siguiente manera: en la sección 1 se introduce el
MLM y su relación con el muestreo en áreas pequeñas. En la sección 2 se menciona el
procedimiento Bootstrap y una aplicación de este procedimiento a modelos jerárquicos.
En la sección 3 se desarrolla la adaptación del procedimiento Bootstrap propuesto en este
trabajo complementado con un ejercicio de simulación. Finalmente, en la sección 4 se
realiza una aplicación a datos colombianos usando la Encuesta Multipropósito 2017.



CAPÍTULO 1

Modelos lineales mixtos y su relación con el

muestreo en áreas pequeñas

En este caṕıtulo se presentará un resumen sobre los MLM, en particular un modelo lineal
jerárquico mixto en dos niveles, en el cual se especificará los parámetros y las unidades
de nivel 1 y nivel 2. Seguido, se describirán los métodos de estimación MV y MVRE, se
presentarán los desarrollos correspondientes a la estimación de áreas pequeñas, diferentes
estimadores para el promedio de la variable de estudio, estimación del ECM y tipos de
residuales de un MLM.

Generalmente, las áreas tienen un efecto de conglomeración sobre las unidades de observa-
ción, es decir, las observaciones presentan una correlación intra-conglomerados que debe
tenerse en cuenta para una adecuada inferencia estad́ıstica [36]. Los MLM permiten con-
siderar este tipo de variación entre áreas mediante efectos aleatorios espećıficos de área,
que deben ser explicados por medio de información auxiliar.

Adicionalmente, a través de todo el caṕıtulo se presentará el modelo lineal jerárquico
mixto, los estimadores y residuales para estimar un promedio el cual es el interés en este
trabajo.

1.1. Modelos lineales mixtos

Los MLM son modelos estad́ısticos para variables respuesta continuas. Se les atribuye este
nombre porque los parámetros son lineales y existen dos fuentes de variación: una debido
a los efectos aleatorios y otra al error del modelo.

En base a Rencher y Schaalje (2008) [45] y McCulloch y Searle (2001) [32], el modelo
lineal general mixto se define como:

Y = X′β + Zu + ε (1.1)

donde, Y es el vector de la variable de interés de orden (N × 1), X es una matriz de cova-
riables conocida de tamaño (k×N), β es el vector de coeficientes de regresión (parámetros
fijos) desconocido de orden (k × 1), Z es una matriz conocida de tamaño (N × q), u es el

1



CAPÍTULO 1. MODELOS LINEALES MIXTOS Y SU RELACIÓN CON EL MUESTREO EN ÁREAS PEQUEÑAS2

vector de efectos aleatorios de orden (q × 1) y ε el vector de errores del modelo de orden
(N × 1).

El modelo lineal general mixto debe cumplir los siguientes supuestos:

1. u ∼ N(0,G).

2. ε ∼ N(0,R).

3. Los vectores u y ε son independientes.

donde la matriz G es la matriz diagonal por bloques que representa la matriz de varianzas
y covarianzas del efecto aleatorio del modelo, cada bloque de la diagonal es la matriz D.
La matriz R es una matriz diagonal en bloques que representa la matriz de varianzas y
covarianzas de los errores del modelo, cada bloque de la diagonal es la matriz Rj .

Luego, la distribución del modelo (1.1) es:

Y ∼ N(X′β,ZGZ′ + R)

donde

E(Y) = E
(
X′β + Zu + ε

)
V ar(Y) = V ar

(
X′β + Zu + ε

)
= E

(
X′β

)
+ E (Zu) + E (ε) = V ar (Zu + ε)

= X′β = V ar(Zu) + V ar(ε)

= ZV ar(u)Z′ + R

= ZGZ′ + R

Un caso particular de MLM son los modelos multinivel, los cuales tienen en cuenta la
estructura jerárquica de los datos. En el caso de un modelo de dos niveles se consideran
unidades tanto para el nivel 1 como para el nivel 2. Las unidades de nivel 1 están anidadas
dentro de las unidades de nivel 2.

Una definición de las unidades en cada nivel es presentada a continuación:

• Nivel 1: Son las observaciones al nivel más detallado de los datos. En un conjunto
de datos conglomerados, el nivel 1 representa las unidades de análisis.

• Nivel 2: Representa el siguiente nivel de jerarquidad. Representa los conglomerados
de las unidades.

Dado que los MLM permiten cierta jerarquidad en la estructura de los datos dependiendo
del nivel de información auxiliar con la que se cuente, se puede especificar modelos a
cualquier nivel considerado. A continuación se presenta la especificación general matricial
de modelos a nivel de unidad (Nivel 1) y área (Nivel 2), considerando que el modelo
jerárquico tiene dos niveles.

Los MLM son modelos apropiados para estimar los parámetros en áreas pequeñas porque
tiene en cuenta efectos aleatorios asociados a las áreas pequeñas y los errores propios del
modelo. Adicionalmente, los datos relacionados con áreas pequeñas tienen una estructura
jerárquica, la cual es considerada en los MLM.
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1.1.1. Modelo lineal mixto para estimar un promedio

A continuación se presenta un modelo lineal jerárquico mixto de dos niveles con el fin de
estimar un promedio. Se presenta los modelos de unidad y área considerados en esta tesis.
Ambos modelos están basados en el art́ıculo de Battese et al (1988) [4].

1.1.1.1. Modelo a nivel de unidad

Siguiendo a Battese et al (1988) [4], el modelo a nivel de la unidad puede ser expresado
como:

Yij = X′ijβ + uj + εij , i = 1, ..., Nj j = 1, ..., J (1.2)

donde

Yij es el valor de la variable de estudio en la i-ésima unidad de nivel 1 que pertenece a la
j-ésima unidad de nivel 2 (área pequeña).

Xij = (Xij0, Xij1, ..., Xijk)
′ es el vector de variables auxiliares conocido a nivel de unidad

de tamaño (k × 1). Si se asume que el modelo tiene intercepto, entonces Xij0 = 1.

β es el vector de los coeficiente de regresión o parámetros fijos (desconocido) (k × 1).

uj es el efecto aleatorio asociado a la j-ésima unidad de nivel 2 (área pequeña).

εij es el error aleatorio asociado a la i-ésima unidad de nivel 1 que pertenece a la j-ésima
unidad de nivel 2.

J es el número de unidades de nivel 2 (áreas pequeñas).

Nj es el número total de unidades de nivel 1 en el nivel j-ésimo.

El modelo en la ecuación (1.2) satisface los siguientes supuestos:

1. uj y εij son independientes, ∀ij .

2. uj
iid∼ N(0, σ2

u) , donde σ2
u es la varianza del efecto aleatorio (desconocida).

3. εij
iid∼ N(0, σ2), donde σ2 es la varianza del error del modelo (desconocida).

El modelo de la ecuación (1.2) es equivalente a

Yij = X′ijβ + vij , vij = uj + εij (1.3)

vij es el error aleatorio asociado a Yij
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De acuerdo a Battese et al (1988) [4], el modelo asociado a la media muestral puede ser
expresado como

Ȳj. = X̄
′
jβ + v̄j. (1.4)

donde X̄
′
j es el vector de medias muestrales de las variables auxiliares Xij de orden k× 1.

v̄j. =
1

nj

nj∑
i=1

vij

=
1

nj

nj∑
i=1

(uj + εij)

= uj + ε̄j.

ε̄j. es el vector de medias muestrales de los errores del modelo.

La media poblacional de la variable Yij denotada por µj , es definida como una esperanza
condicional de Yij dado las variables Xij y un valor del efecto aleatorio uj , esto es

µj = E [Yij |Xij0, Xij1, ..., Xijk, uj ]

= X̄
′
jβ + uj

(1.5)

donde X̄
′
j es el vector de medias poblacional asociadas a las variables Xij .

El modelo (1.5) es el que se utiliza para predecir la media de la variable Yij asociada a la
j-ésima unidad de nivel 2.

1.1.1.2. Modelo a nivel de área

Siguiendo a los autores Battese et al (1988) [4], el modelo de área pequeña a nivel agregado
se define como:

Ȳj. = X̄
′
jβ + uj + ε̄j. (1.6)

donde

Ȳj. =
1

Nj

∑Nj

i=1 Yij es la media de la variable de estudio del área j.

X̄j = (X̄j1, X̄j2, ..., X̄jk)
′ es el vector de medias de las variables auxiliares para el área j

de orden (k × 1), donde X̄jk =
1

Nj

∑Nj

i=1Xijk

β es el vector de coeficientes de regresión o parámetros fijos desconocido de orden (k×1).

uj es el efecto aleatorio asociado al área pequeña j.
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ε̄j. =
1

Nj

∑Nj

i=1 εij es el vector de medias de los errores del modelo para el área j.

El modelo en la ecuación (1.6) debe cumplir los siguientes supuestos:

1. uj
iid∼ N(0, σ2

u)

2. ε̄j.
iid∼ N(0, σ2

∗) , donde σ2
∗ es la varianza del vector de medias de los errores del

modelo.

donde

E(ε̄j.) = E

(
1

Nj

∑Nj

i=1 εij

)
=

1

Nj

∑Nj

i=1E(εij) = 0

V ar(ε̄j.) = V ar

(
1

Nj

∑Nj

i=1 εij

)
=

1

N2
j

V ar
(∑Nj

i=1 εij

)
=

1

N2
j

Njσ
2 =

1

Nj
σ2 = σ2

∗

1.2. Estimación de parámetros fijos y componentes de varian-
za

En la práctica, no se conocen los valores de los parámetros fijos y efectos aleatorios del
modelo, por lo tanto, es necesario estimar los efectos fijos y predecir los efectos aleatorios.
En los MLM, los parámetros fijos β y los componentes de varianza G y R se pueden estimar
v́ıa MV o MVRE. Se presenta una breve descripción de los métodos de estimación:

Máxima Verosimilitud [57]: Este método obtiene los estimadores de los parámetros
optimizando la función de máxima verosimilitud. Esta función se construye por medio de
la distribución marginal de la variable dependiente Y definida en (1.1), y la estimación de
los parámetros se halla maximizando la función de verosimilitud.

La correspondiente función de densidad de probabilidad de una normal multivariada es:

f(Y,β,G,R) =
1√

(2π)N |V|
exp

(
−1

2
(Y−X′β)′V−1(Y−X′β)

)
donde V = V ar(Y) = ZGZ′ + R.

Y consecuentemente, la función Log-Verośımil l(β,G,R) se define como:

l(β,G,R) = −N
2
Ln(2π)− 1

2
Ln(|V|)− 1

2
(Y−X′β)′V−1(Y−X′β)

Este método fue usado inicialmente por Hartley y Rao (1967) [17] para estimar las com-
ponentes de varianza de un MLM. Sin embargo, este método cuenta con un inconveniente
correspondiente a sus propiedades asintóticas, dado que tiene en cuenta el caso donde las
observaciones son independientes e igualmente distribuidas y en un MLM, las observacio-
nes están correlacionadas, lo que produce estimadores sesgados [22].
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Máxima Verosimilitud Restringida [57]: Este método tiene en cuenta la pérdida
de grados de libertad que genera la estimación de los efectos fijos β, esto hace que se
produzcan estimadores insesgados de los parámetros de varianza. Los estimadores MVRE
están basados en la optimización de la función Log-Verośımil restringida:

lREML(β,G,R) = −1

2
(N − k)Ln(2π)− 1

2
Ln(|V|)−

1

2
(Y−X′β)′V−1(Y−X′β)− 1

2
Ln(|X ′V−1X|)

Estos dos métodos son computacionalmente intensivos, ambos involucran una optimiza-
ción de una función, que generalmente requiere valores iniciales de los valores estimados
e iteraciones para encontrar los valores de los parámetros que maximice la función de
verosimilitud.

1.2.1. Estimación de parámetros fijos y componentes de varianza para
estimar un promedio

A continuación se presenta la función de verosimilitud asociada con el modelo establecido
en el presente trabajo, descrito en la sección 1.1.1.2. La función de verosimilitud juega un
papel importante en la estimación de los parámetros del modelo β, σ2

u y σ2
∗.

Máxima Verosimilitud: La función de densidad de probabilidad de una normal multi-
variada correspondiente al modelo (1.6) es:

f(Ȳj.,β, σ
2
u, σ

2
∗) =

1√
(2π)Nj |Vj |

exp

(
−1

2
(Ȳj. − X̄

′
jβ)′V −1

j (Ȳj. − X̄
′
jβ)

)

Usando la siguiente propiedad de la varianza de una variable aleatoria: V (Ȳ) =
E
[
V (Ȳ|X̄]

)
+ V

[
E(Ȳ|X̄)

]
, para más detalle ver apéndice A, se tiene que:

Vj = V ar(Ȳj.) = σ2
∗ + σ2

u

La correspondiente función Log-Verośımil l(β, σ2
u, σ

2
∗) se define como:

l(β, σ2
u, σ

2
∗) = −Nj

2
Ln(2π)− 1

2
Ln(|Vj |)−

1

2
(Ȳj. − X̄

′
jβ)′V −1

j (Ȳj. − X̄
′
jβ)

Máxima Verosimilitud Restringida: La correspondiente función MVRE Log-Verośımil
lMVRE(β, σ2

u, σ
2
∗) para el modelo (1.6) es:
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lMVRE(β, σ2
u, σ

2
∗) = −1

2
(Nj − k)Ln(2π)− 1

2
Ln(|Vj |)−

1

2
(Ȳj. − X̄

′
jβ)′V −1

j (Ȳj. − X̄
′
jβ)− 1

2
Ln(|X̄′jV −1

j X̄j |)

1.3. Estimación en áreas pequeñas

El termino área pequeña usualmente se asocia a problemas con tamaños de muestra relati-
vamente pequeños, los cuales implican ausencia de muestras representativas, que conllevan
a estimaciones no apropiadas para los parámetros de la subpoblación de interés. Cuando el
tamaño de muestra es relativamente grande, los estimadores basados en el diseño resultan
ser estimadores precisos, mientras que, en el caso de las áreas pequeñas, estos estimado-
res basados en el diseño pueden resultar con ECM grandes debido a que los tamaños de
muestras son pequeños.

Usualmente, cuando el tamaño de muestra final aumenta, se esperaŕıa que el tamaño de los
dominios también aumente, sin embargo, esto no sucede en todos los casos. Si no es posible
garantizar que los tamaños de muestra para los dominios sean relativamente grandes, se
recomienda utilizar estimadores indirectos, los cuales usan valores de la variable de interés
correspondientes a áreas parecidas o relacionadas con el área pequeña.

En la teoŕıa basada en el diseño, la variable de interés es considerada fija ya que no se
tiene en cuenta la distribución de probabilidad para hacer inferencia [54]. Aśı, un estimador
directo basado en el diseño, usa información del dominio de interés, mientras un estimador
indirecto toma la información por fuera del dominio. En esta teoŕıa, el insesgamiento y
la consistencia son propiedades deseables para la mayoŕıa de los estimadores. Ahora los
estimadores asistidos por modelos tienen en cuenta la información auxiliar a través del
uso de modelos de regresión, lo que significa obtener estimadores consistentes al diseño
[54]. Estos estimadores son más eficientes que los basados en el diseño, lo que implica una
reducción en el sesgo.

Los estimadores indirectos usados con frecuencia son:

• Estimadores sintéticos: Un estimador sintético usa un estimador directo de una
área grande que cubre el área pequeña de interés, bajo el supuesto de que el área
pequeña de interés tienen el mismo comportamiento que las áreas grandes.

• Estimadores compuestos: El estimador compuesto es un promedio ponderado
entre un estimador sintético y un estimador directo. Este estimador es expresado
como

Ŷic = φ1Ŷi1 + (1− φ1)Ŷi2 con 0 ≤ φ1 ≤ 1

donde

Ŷi1 es un estimador directo.

Ŷi2 es un estimador sintético.

• Estimadores basados en modelos de regresión: Este estimador parte del su-
puesto que el área pequeña tiene una relación entre la variable dependiente Y y
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un conjunto de variables independientes X = (X1, ..., Xk). Las variables que com-
ponen X se obtiene por las medidas de las variables independientes en las áreas
pequeñas, por lo tanto es importante contar con variables independientes a nivel de
área pequeña relacionadas con Y .

Es importante notar que existe una diferencia entre un estimador directo y un estimador
sintético. El estimador directo, solo usa valores de la variable de estudio del dominio de
interés para obtener el estimador, mientras que el estimador sintético, utiliza los valores
de la variable de estudio de otros dominios distintos al dominio de interés [43].

1.3.1. Estimadores usados en áreas pequeñas para estimar un promedio

Como se mencionó anteriormente, el presente trabajo tiene como interés estimar la media
poblacional de la variable de estudio por área, por tanto, a continuación se presenta los
estimadores de áreas pequeñas basados en la media poblacional µj definida en (1.5).

µj = X̄
′
jβ + uj (1.7)

donde uj se define como:

uj = E[uj |Ȳj.] = E[uj ] + cov(uj , Ȳj.)V ar(Ȳj.)
−1
(
Ȳj. − E(Ȳj.)

)
uj =

σ2
u

σ2
∗ + σ2

u

(Ȳj. − X̄
′
jβ)

Su respectivo estimador µ̂j es

µ̂j = X̄
′
jβ̂ + ûj (1.8)

donde β̂, σ̂2
u y σ̂2

∗ son los estimadores de β, σ2
u y σ2

∗ respectivamente y el estimador ûj está
dado por:

ûj =
σ̂2
u

σ̂2
∗ + σ̂2

u

(Ȳj. − X̄
′
jβ̂)

La expresión (1.8) se puede escribir de otra manera como:

µ̂j = X̄
′
jβ̂ + K̂(Ȳj. − X̄

′
jβ̂) (1.9)

donde

K̂ =
σ̂2
u

σ̂2
∗ + σ̂2

u
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1.3.1.1. Mejor predictor

Si β, σ2
u y σ2

∗ son conocidos, el MP de µj bajo el modelo a nivel de área (1.6) es:

µ̂MP
j = µ̂j(Ȳj.;σ

2
u, σ

2
∗,β)

= X̄
′
jβ +K(Ȳj. − X̄

′
jβ)

(1.10)

donde K =
σ2
u

σ2
∗ + σ2

u

1.3.1.2. Mejor predictor lineal insesgado

Cuando β es desconocido pero las componentes de varianza σ2
u y σ2

∗ son conocidas, el
MPLI de µj se obtiene reemplazando β por su estimador de MV o MVRE β̂

µ̂MPLI
j = µ̂j(Ȳj.;σ

2
u, σ

2
∗, β̂)

= X̄
′
jβ̂ +K(Ȳj. − X̄

′
jβ̂)

(1.11)

donde K =
σ2
u

σ2
∗ + σ2

u

1.3.1.3. Mejor predictor lineal insesgado emṕırico

Dado que en la práctica se desconocen los parámetros del predictor (1.7), es necesario
estimar cada componente ya sea por MV o MVRE y el estimador está dado por:

µ̂MPLIE
j = µ̂j(Ȳj.; σ̂

2
u, σ̂

2, β̂)

= X̄
′
jβ̂ + K̂(Ȳj. − X̄

′
jβ̂)

(1.12)

donde K̂ =
σ̂2
u

σ̂2
∗ + σ̂2

u

1.4. Estimación del error cuadrático medio

El ECM de un estimador (µ̂) permite estimar la diferencia entre el estimador µ̂ y su valor
real µ. Este es medido mediante el promedio de los errores al cuadrado:

ECM(µ̂) = E[µ̂− µ]2 (1.13)

El ECM del MPLIE de µ̂ (µ̂MPLIE) puede descomponerse de la siguiente manera:
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ECM(µ̂MPLIE
j ) = E

[
(µ̂MPLI
j − µj) + (µ̂MPLIE

j − µ̂MPLI
j )

]2
= E(µ̂MPLI

j − µ)2 + 2E
[
(µ̂MPLI
j − µ)(µ̂MPLIE

j − µ̂MPLI
j )

]
+ E(µ̂MPLIE

j − µ̂MPLI
j )2

= ECM(µ̂MPLI
j ) + E(µ̂MPLIE

j − µ̂MPLI
j )2

+ 2E
[
(µ̂MPLI
j − µj)(µ̂MPLIE

j − µ̂MPLI
j )

]
(1.14)

Kackar y Harville (1984) [26] demostraron que bajo los supuestos de normalidad de los
efectos aleatorios y los errores del modelo, el tercer término de la derecha de la expresión
anterior se anula y por tanto queda:

ECM(µ̂MPLIE
j ) = ECM

(
µ̂MPLI
j

)
+ E

(
µ̂MPLIE
j − µ̂MPLI

j

)2
(1.15)

El segundo término de la derecha de (1.15) es complejo de obtener dado que µ̂MPLI se
desconoce en la práctica, por tanto Rao (2015) [43] obtuvo una expresión de segundo orden
para el ECM del µ̂j . La expresión para el ECM la define como:

ECM(µ̂j) = g1(δ) + g2(δ) + g3(δ) (1.16)

donde

gl son funciones que dependen de los componentes de varianza, con l = 1, 2, 3.

δ son los parámetros de varianza D y Rj

Sin embargo, estas funciones dependientes de los componentes de varianza pueden ser
en ocasiones complejas. Algunos autores utilizan técnicas de remuestreo como Bootstrap,
Jackknife o modificaciones de estos para estimar el ECM (Hall y Maiti, 2006 [15]) (Rao,
2007 [42]) (González et al, 2008 [14]) (Aminah, 2017 [3])

1.4.1. Estimación del error cuadrático para estimar un promedio

Basados en el modelo a nivel de área (1.6) usado en el presente trabajo y en la expresión
del ECM (1.15), se halla una expresión teórica del ECM usada en este trabajo (para más
detalle ver apéndice B)

ECM
(
µ̂MPLIE
j

)
= ECM(µ̂MPLI

j ) + E(µ̂MPLIE
j − µ̂MPLI

j )2

donde:

ECM(µ̂MPLI
j ) = (1−K)2X̄

′
jV ar(β̂)X̄j + (2−K)KV ar(Ȳj.)

K =
σ2
u

σ2
u + σ2

∗
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V ar(β̂) = (X̄jV
−1
j X̄

′
j)
−1

σ2
∗ =

1

Nj
σ2

El estimador correspondiente es:

ÊCM(µ̂MPLIE
j ) = ÊCM(µ̂MPLI

j ) + E(µ̂MPLIE
j − µ̂MPLI

j )2 (1.17)

donde:

ÊCM(µ̂MPLI
j ) = (1− K̂)2X̄

′
j V̂ ar(β̂)X̄j + (2− K̂)K̂V̂ ar(Ȳj.)

K̂ =
σ̂2
u

σ̂2
u + σ̂2

∗

V̂ ar(β̂) = (X̄j V̂
−1
j X̄

′
j)
−1

σ̂2
∗ =

1

Nj
σ̂2

1.5. Residuales en modelos jerárquicos

Los residuales juegan un papel muy importante al momento de probar el ajuste del modelo.
Estos contienen información sobre los supuestos y permiten identificar valores extremos
en los datos.

Existen varios tipos de residuales para los MLM: Residuales marginales, residuales con-
dicionales y los residuales MPLIE (o residuales EBLUP por sus siglas en inglés) [20] [56]
[39]. Basados en los residuales anteriores, existen variaciones como los son los residuales
estandarizados, residuales estudentizados y los residuales de Pearson.

1.5.1. Residuales en modelos jerárquicos para estimar un promedio

A continuación se presenta los residuales usados en la presente investigación, estos basados
en el modelo a nivel de área (1.6).

1.5.1.1. Residuales condicionales

Desde el punto de vista teórico, el residual condicional está dado por:

εc = Ȳj − E(Ȳj.|uj)
= Ȳj. − E

(
E(Ȳj.|X̄j , uj)|uj

)
= Ȳj. − E(X̄

′
jβ + uj + ε̄j.|uj)

= Ȳj. − E(X̄
′
jβ|uj)− E(uj |uj)

= Ȳj. − X̄
′
jβ − uj
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y su correspondiente estimador es

ε̂c = Ȳj. − X̄
′
jβ̂ − ûj

1.5.1.2. Residuales MPLIE:

De manera teórica, el residual MPLIE se expresa como:

uj =
σ2
u

σ2
∗ + σ2

u

(Ȳj. − X̄
′
jβ)

y su correspondiente estimador está dado por:

ûj =
σ̂2
u

σ̂2
∗ + σ̂2

u

(Ȳj. − X̄
′
jβ̂)

1.5.1.3. Residuales condicionales de pearson:

Ahora, la modificación usada en el presente trabajo está dada por los residuales condicio-
nales y residuales MPLIE divididos por la desviación estándar de Ȳj.. Aśı, este residual
de manera teórica se expresa como:

εPearsonc =
εc√

V ar(Ȳj.)
uPearsonj =

uj√
V ar(Ȳj.)

y su correspondiente estimador está dado por:

ε̂Pearsonc =
ε̂c√

V̂ ar(Ȳj.)
ûPearsonj =

ûj√
V̂ ar(Ȳj.)

donde V̂ ar(Ȳj.) = V̂j = σ̂2
u + σ̂2

∗.



CAPÍTULO 2

Procedimiento Bootstrap

En este caṕıtulo se discutirá del procedimiento Bootstrap propuesto por Efron (1992) [9].
Múltiples autores han propuesto modificaciones del procedimiento Bootstrap para modelos
lineales jerárquicos mixtos y para estimar el ECM de un estimador para áreas pequeñas,
ya que usualmente las expresiones teóricas pueden ser en la práctica complejas, por tanto,
se mostrará una aplicación del procedimiento a los modelos lineales jerárquicos mixtos
propuesto por Van der Leeden et al (1997) [55].

2.1. Procedimiento Bootstrap

Efron (1992) [9] propone un procedimiento que permite obtener una aproximación de la
varianza de un estimador y el intervalo de confianza de un parámetro. Este procedimiento
es usado cuando no existe una expresión anaĺıtica para la varianza o la varianza tiene una
expresión compleja y no es posible solucionarla anaĺıticamente.

La idea de este procedimiento es que la distribución emṕırica (FN ) asociada a la muestra
(w1, . . . , wN ) es un estimador consistente de la distribución F la cual está asociada a la
variable aleatoria W . Esto es, si µ̂ (asociado a FN ) es un estimador de µ (parámetro de
la distribución F ) luego, el procedimiento Bootstrap permite seleccionar B muestras de
FN con reemplazo, para calcular los diferentes estimadores µ∗b (∀b = 1, . . . B), el cual es
un buen aproximador de µ.

En este procedimiento, el estimador de la varianza está dado por:

V̂ (µ∗) =

∑B
b=1(µ∗b − µ̄∗b)2

B − 1
(2.1)

donde

µ̄∗b =
∑B

b=1 µ
∗
b

B ∀b = 1, 2, . . . , B

Adicionalmente, el error estándar estimado es obtenido usando la siguiente expresión:

13
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ŜE(µ∗) =

√√√√ 1

B − 1

B∑
b=1

(µ∗b − µ̄∗b)2 (2.2)

Finalmente, el sesgo estimado es calculado como

Ŝesgo(µ∗b) = (µ̄∗b − µ̂) (2.3)

Se pueden definir diferentes procedimientos Bootstrap dependiendo del supuesto que se
haga de la distribución de los datos. El Bootstrap no Paramétrico realiza muestras Boots-
trap de una función de distribución no paramétrica emṕırica F̂N , pero si se asume que
F posee una distribución especifica F (φ) dependiente del parámetro φ se dice que es un
Bootstrap Paramétrico.

El procedimiento Bootstrap consiste en lo siguiente: Realizar B muestras Bootstrap
(w1, w2, ..., wN ), b = 1, ..., B con reemplazo de F̂N . Para cada muestra B se estima el
parámetro µ obteniendo aśı, B estimadores µ∗b , b = 1, ..., B. Por último se calcula el valor

esperado de µ∗ como µ∗b =
∑B

b=1
µ∗b
B y la varianza y el sesgo de µ∗ como se muestra en la

ecuación (2.1) y (2.3) respectivamente.

Es importante mencionar que el procedimiento Bootstrap requiere una modificación o
ajuste para áreas pequeñas ya que no puede ser implementado directamente, dado que no
tiene en cuenta la conglomeración y correlación de las unidades de observación. Algunos
autores ya han adelantado investigaciones sobre el procedimiento Bootstrap aplicado a
modelos lineales jerárquicos mixtos como Van der Leeden et al (1997) [55] y Molina et al
(2008) [14].

2.2. Procedimiento Bootstrap en modelos lineales jerárquicos
mixtos

Los métodos de remuestreo son una solución cuando la caracteŕıstica o un parámetro
es requerido pero no está disponible de forma exacta. Aśı, estos métodos son usando
últimamente por diversos autores principalmente para estimar el ECM de un estimador,
como lo es el caso de Pfeffermann y Glickman (2004) [38], Laird y Louis (1987) [29] o
Molina et al(2008) [14].

El procedimiento Bootstrap aplicado a modelos lineales jerárquicos mixtos debe tener en
cuenta la estructura jerárquica de los datos, es decir, considerar la dependencia de las
unidades dentro de los conglomerados. Uno de los autores que ha investigado sobre este
tema y del cual se basará este estudio, es el de Van der Leeden et al (1997) [55]. Los autores
introducen tres aproximaciones de Bootstrap para modelos de dos niveles: (i) Bootstrap
paramétrico, (ii) Bootstrap de residuales y (iii) Bootstrap de casos enteros. Los autores
indican que el Bootstrap Paramétrico requiere los supuestos más fuertes, las variables
explicativas deben ser consideradas fijas y el modelo y las distribuciones deben asumirse
correctas. El Bootstrap de residuales requiere que las variables explicativas también sean
fijas y solo la especificación del modelo sea correcta, lo que implica que los residuales se
asumen homocedásticos. El Bootstrap de casos enteros, solo requiere que los datos tengan
una dependencia jerárquica y sea asumida correctamente.
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Los autores Van der Leeden et al (1997) [55] consideran que los N individuos de la po-
blación se encuentran agrupados en J grupos, cada grupo j contienen Nj individuos. Aśı,
las unidades de nivel 1 son los individuos y las unidades de nivel 2 los grupos o áreas
pequeñas. Los autores especifican un modelo de regresión lineal para cada nivel de los
datos separadamente, por tanto, el modelo a nivel de grupo está dado por:

Yj = Zjβj + εj (2.4)

donde:

Yj es el vector de la variable respuesta en el área j de orden (Nj × 1).

Zj es la matriz con variables explicativas de nivel 1 de orden (Nj × k).

βj es el vector de coeficientes de regresión de orden (k × 1).

εj = (ε1j , ..., .εNjj) es el vector de residuales del modelo de nivel 1 de orden (Nj × 1).

j = 1, ..., J es el número de áreas pequeñas.

i = 1, ..., Nj es el número total de unidades del área pequeña j-ésima.

Los autores asumen que βj es un vector de coeficientes de regresión aleatorio, aśı el modelo
entre grupo (de nivel 2) está dado por

βj = Wjγ + uj (2.5)

donde:

Wj es la matriz de variables explicativas de nivel 2 de orden (q × k).

γ es el vector de coeficientes fijos de orden (k × 1).

uj es el vector de residuales de nivel 2 de orden (q × 1).

Finalmente, la ecuación simple del modelo jerárquico de dos niveles considerado en este
art́ıculo es

Yj = Xjγ + Zjuj + εj donde Xj = ZjWj

donde:

εj ∼ N(0, σ2
e) donde σ2

e es la varianza del residual de nivel 1 (desconocida).
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uj ∼ N(0,Θ) donde Θ es la matriz de varianza y covarianzas del residual de nivel 2
(desconocida).

Los autores estiman los parámetros por medio de “Full information maximum li-
kehood”(FIML) y posteriormente, realizan la implementación del Bootstrap propuesto
por medio de tres aproximaciones:

1. Bootstrap paramétrico: Este procedimiento involucra las dos funciones de distri-
bución del modelo de dos niveles. Para los residuales de nivel 1 (εij) asumen N(0, σ̂2

e)
y para los residuales de nivel 2 (uj) se asume N(0, Θ̂). El procedimiento consiste en
lo siguiente:

(a) Seleccionar J vectores u∗j , j = 1, ..., J de los residuales de nivel 2 de la distribu-

ción N(0, Θ̂).

(b) Seleccionar J vectores ε∗j de tamaño Nj , j = 1, ..., J de los residuales de nivel 1

de la distribución N(0, σ̂2
e).

(c) Generar muestras Bootstrap Y∗j tal que Y∗j = Xj γ̂ + Zju
∗
j + ε∗j

(d) Estimar todos los parámetros del modelo de dos niveles.

(e) Repita los pasos (a) a (d), B veces y calcule los errores estándar Bootstrap (2.2)
y el sesgo (2.3).

2. Bootstrap de residuales: Se considera que las variables de Zj y Wj son fijas.
Para este procedimiento los residuales de cada nivel se deben estimar de manera
previa y se asumen que son independientemente distribuidos. Los autores aplican
este procedimiento calculando los residuales marginales y residuales condicionales.

Sea {ε̂ij} y {ûj}, j = 1, ..., J, i = 1, ..., Nj los residuales estimados de nivel 1 y nivel
2, respectivamente. El procedimiento de Bootstrap de residuales se desarrolla de la
siguiente manera:

(a) Seleccionar una muestra u∗j de tamaño J con reemplazamiento del conjunto de
residuales estimados de nivel 2 (ûj).

(b) Seleccionar una muestra ε∗ij de tamaño Nj con j = 1, ..., J , con reemplazamiento
del conjunto de residuales estimados de nivel 1 (ε̂ij)

(c) Generar muestras Bootstrap Y∗j de Y∗j = Xjγ̂ + Zju
∗
j + ε∗ij .

(d) Calcular los estimadores de todos los parámetros del modelo.

(e) Repita los pasos (a) a (d), B veces, y calcule los estimadores del sesgo (2.2) y
error estándar Bootstrap (2.3).

3. Bootstrap de casos enteros: Se considera que las variables de Zj y Wj son
aleatorias, las muestras Bootstrap pueden obtenerse remuestreando los casos enteros.
El procedimiento consiste en lo siguiente:
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(a) Seleccionar una muestra j∗k , k = 1, ...J de tamaño J con reemplazamiento de
las unidades de nivel 2 y su correspondiente variable medida al segundo nivel.

(b) Para cada k seleccione una muestra de casos enteros con reemplazo de las
unidades originales de nivel 2, j = j∗k . Obtenga la muestra Bootstrap de sus
correspondientes variables independientes y dependiente.

(c) Calcule todos los parámetros del modelo de dos niveles.

(d) Repita los pasos (a) a (c), B veces y calcule el sesgo y desviación estándar
Bootstrap de las formulas (2.2) y (2.3) respectivamente.

El presente estudio se basó en la segunda aproximación discutida por los autores (Boots-
trap de residuales) [55], donde se realiza una adaptación del Bootstrap de residuales con
residuales condicionales de pearson de nivel 1 (εij) y residuales MPLIE de pearson de nivel
2 (uj).



CAPÍTULO 3

Adaptación del procedimiento Bootstrap para

estimar el error cuadrático medio

Este trabajo considera una adaptación del procedimiento Bootstrap siguiendo las ideas
de Van der Leeden et al (1997) [55] con la aproximación de Bootstrap de residuales.
Se consideraron los residuales condicionales de Pearson asociados al error del modelo
(residuales de las unidades de nivel 1) y los residuales MPLIE de Pearson correspondiente
a la predicción del efecto aleatorio del modelo (residuales de las unidades de nivel 2).

En este caṕıtulo se presentarán la modificación del procedimiento Bootstrap propuesto
para aportar a la discusión de la estimación del ECM del estimador promedio en áreas
pequeñas y el estudio de simulación.

3.1. Procedimiento Bootstrap propuesto

La contribución más importante del trabajo de investigación es la adaptación del proce-
dimiento Bootstrap para estimar el ECM de la media muestral de la variable de estudio,
usando residuales condicionales de pearson y residuales MPLIE de pearson.

En esta sección se presenta la adaptación y modificación del procedimiento Bootstrap para
estimar el ECM, siguiendo las ideas de Van der Leeden et al (1997) [55], para estimar un
promedio por medio del modelo 1.6. A diferencia del trabajo de los autores, en este trabajo
de investigación se usan residuales distintos a los que proponen los autores mencionados
anteriormente.

Se describe el procedimiento como sigue:

1. Se selecciona una muestra û∗Pearsonj de tamaño J con reemplazamiento del conjunto

de residuales MPLIE de pearson estimados a nivel de área ûPearsonj .

2. Se selecciona una muestra ε̂∗Pearsonc de tamaño J con reemplazamiento de los resi-
duales condicionales de pearson estimados a nivel de área ε̂Pearsonc .

18
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3. Se genera la variable aleatoria Ȳ
∗
j. basado en el modelo:

Ȳ
∗
j. = X̄

′
jβ̂ + û∗Pearsonj + ε̂∗Pearsonc

donde û∗Pearsonj y ε̂∗Pearsonc son generados en los pasos 1 y 2 anteriores.

4. Se calcula los estimadores β̂
∗
, σ̂2∗

u y σ̂2∗
∗ del modelo Bootstrap del paso 3 usando el

método de estimación de MV y MVRE. Adicionalmente, se obtiene el estimador de
la media muestral asociada al área j.

5. Se estima el ECM del estimador de la media muestral asociada al área j por medio
de la aproximación propuesta en la ecuación (1.17)

Dado que el segundo término del lado de la derecha de (1.17) se desconoce en la
práctica, este término se aproxima también v́ıa Bootstrap por medio de:

E(µ̂MPLIE
j − µ̂MPLI

j )2 ≈ 1

B

∑B
b=1

(
µ̂MPLIE
j − µ̂MPLI∗

j

)2

µ̂MPLI∗ =
1

B

∑B
b=1 µ̂

MPLIE∗
b

6. Se repite los pasos 1 a 5, B veces y se obtiene el estimador del ECM como el promedio
de los ECM de las muestras Bootstrap.

Con el fin de realizar comparaciones estandarizadas de los estimadores, los autores como
Molina et al (2007) [34] utilizan el Error Cuadrático Medio Relativo (ECMR). Los autores
calculan el ECMR para el estimador µ̂, el cual se define como:

ECMR(µ̂) =
1

B

B∑
b=1

(
µ̂∗b − ¯̂µ

)2
¯̂µ

(3.1)

donde:

¯̂µ = 1
B

∑B
b=1 µ̂

MPLIE∗
b

3.2. Estudio de simulación

A continuación se muestra el estudio de simulación que permite la evaluación de la adap-
tación del procedimiento Bootstrap propuesto para estimar el ECM de la media en áreas
pequeñas. Inicialmente, se describe la población simulada y los modelos considerados para
este procedimiento; posteriormente, se muestra los resultados del estudio de simulación.

3.2.1. Simulación de la población

Se presenta un estudio de simulación con el propósito de evaluar el procedimiento Boots-
trap propuesto en esta investigación. La población se simuló lo más parecida a los datos
reales, los cuales corresponde a la Encuesta Multipropósito (EM) del año 2017 realizada
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por el DANE, se consideran las 19 localidades de Bogotá, sin tener en cuenta la localidad
de Sumapaz y la parte rural de la ciudad.

Adicionalmente, se contó con información auxiliar a nivel de las localidades proporcionada
por la alcaldia de Bogotá por medio de su portal de mapas [1]. Variables como área total,
número de manzanas, distribución porcentual de edades, ı́ndice de calidad de vida, hurto
a personas, ingreso per cápita, entre otros [1].

A cada una de las variables, se le realizó un ajuste de diferentes distribuciones para en-
contrar la distribución que mejor se ajustaba por localidad (distribución con menor AIC),
haciendo uso del comando “fitdist” de la libreŕıa “fitdistrplus” en R. Posteriormente, se
obtuvieron realizaciones de variables aleatorias de las distribuciones que mejor ajustaban
a las variables con los parámetros encontrados, para aśı obtener una población simulada de
igual tamaño a los datos reales. La siguiente tabla resume las distribuciones ajustadas por
localidad para la edad del jefe de hogar, número de personas en el hogar, ingreso semanal
del hogar y la ocupación del jefe del hogar.

Tabla 3.1. Distribuciones ajustadas para algunas variables de interés por localidad.

Cod Localidad Localidad Edad Jefe Hogar Número Personas Hogar Ingreso Semanal Hogar Ocupación Jefe Hogar

1 Usaquen Weibull Log Normal Log Normal Binomial Negativa
2 Chapinero Normal Log Normal Log Normal Binomial Negativa
3 Santa fe Weibull Log Normal Log Normal Binomial Negativa
4 San Cristobal Log Normal Log Normal Log Normal Poisson
5 Usme Weibull Log Normal Weibull Binomial Negativa
6 Tunjuelito Weibull Weibull Weibull Poisson
7 Bosa Weibull Weibull Weibull Binomial
8 Kennedy Weibull Weibull Weibull Poisson
9 Fontibon Normal Weibull Weibull Poisson
10 Engativa Weibull Log Normal Weibull Poisson
11 Suba Weibull Log Normal Log Normal Binomial Negativa
12 Barrios Unidos Log Normal Weibull Weibull Poisson
13 Teusaquillo Weibull Log Normal Weibull Binomial Negativa
14 Los Martires Normal Weibull Weibull Poisson
15 Antonio Nariño Weibull Weibull Log Normal Binomial Negativa
16 Puente Aranda Weibull Weibull Weibull Poisson
17 La Candelaria Weibull Log Normal Log Normal Binomial
18 Rafael Uribe Uribe Weibull Weibull Weibull Poisson
19 Ciudad Bolivar Normal Log Normal Log Normal Poisson

Se consideró la ocupación del jefe de hogar como una variable discreta donde los posibles
valores a tomar eran: trabajando, oficio del hogar, estudiante, buscando trabajo, incapa-
citado permanente, otra actividad. Al igual que el nivel educativo del jefe del hogar donde
los posibles valores eran: primaria, media, tecnológico, universitario, maestŕıa.

Para aplicar el modelo propuesto, la cual se basa en un modelo a nivel de área (localidad),
es necesario agrupar la población simulada a nivel de área, por tanto, se promedia las va-
riables cuantitativas sobre todos los hogares pertenecientes a cada localidad y se calcula la
moda de las variables cualitativas sobre todos los hogares pertenecientes a cada localidad.
Obteniendo aśı, un registro para cada localidad.

3.2.2. Modelos estad́ısticos

Se consideraron tres modelos basados en la revisión bibliográfica sobre la caracterización
y el perfil de la persona que gasta en apuestas o juegos de azar y mediante métodos de
ajuste de modelos como lo es stepwise.
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Modelo I: Modelo ajustado usando el procedimiento stepwise

Ȳj. = β0 + β1X̄1j + β2X̄2j + uj + ε̄j.

donde:

Ȳj. es el promedio de la proporción de gasto en apuestas semanal de los hogares de
la localidad j.

X̄1j es la moda del nivel educativo del jefe de los hogares para la localidad j.

X̄2j es la edad promedio de los hogares para la localidad j.

uj es el efecto aleatorio asociado a la j-ésima localidad.

ε̄j. es el promedio de los errores del modelo de la localidad j.

Nota: Las variables aleatorias uj y ε̄j. safisfacen:

uj
iid∼ N(0, σ2

u)

ε̄j.
iid∼ N(0, σ2

∗)

Modelo II: Modelo usando variables adicionales

Ȳj. = β0 + β1X̄1j + β2X̄2j + β3X̄3j + uj + ε̄j.

donde:

Ȳj. es el promedio de la proporción de gasto en apuestas semanal de los hogares de
la localidad j.

X̄1j es la moda del nivel educativo del jefe de los hogares para la localidad j.

X̄2j es el promedio de personas en los hogares para la localidad j.

X̄3j es el promedio del ingreso semanal de los hogares para la localidad j.

uj es el efecto aleatorio asociado a la j-ésima localidad.

ε̄j. es el promedio de los errores del modelo de la localidad j.

Nota: Las variables aleatorias uj y ε̄j. satisfacen:

uj
iid∼ N(0, σ2

u)

ε̄j.
iid∼ N(0, σ2

∗)

Modelo III: Modelo usando variables adicionales

Ȳj. = β0 + β1X̄1j + β2X̄2j + β3X̄3j + β4X̄4j + β5X̄5j + uj + ε̄j.

donde:

Ȳj. es el promedio de la proporción de gasto en apuestas semanal de los hogares de
la localidad j.
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X̄1j es la moda de la ocupación del jefe de los hogares para la localidad j.

X̄2j es el promedio de personas en los hogares para la localidad j.

X̄3j es el promedio del ingreso semanal de los hogares para la localidad j.

X̄4j es la edad promedio de los hogares para la localidad j.

X̄5j es la moda del nivel educativo del jefe de los hogares para la localidad j.

uj es el efecto aleatorio asociado a la j-ésima localidad.

ε̄j. es el promedio de los errores del modelo de la localidad j.

Nota: Las variables aleatorias uj y ε̄j. satisfacen:

uj
iid∼ N(0, σ2

u)

ε̄j.
iid∼ N(0, σ2

∗)

3.2.3. Resultados

Haciendo uso de los modelos mencionados anteriormente, se estima el promedio de la
proporción de gasto en apuestas semanal de los hogares en cada localidad de Bogotá,
usando los métodos de estimación MV y MVRE.

Adicionalmente, se consideraron diferentes valores de σ2
∗ y σ2

u:

σ2
∗ entre 0.5, 1, 2, 2.5
σ2
u entre 0.9, 1, 2.5, 3

En el Apéndice C se encuentran los resultados completos de la simulación para cada
combinación de componentes de varianza, método de estimación y residuales.

En la tabla C.1 se puede observar que se estima que Teusaquillo (localidad 13) y Fontibón
(localidad 9) son las localidades que en promedio tienen menor proporción de gasto en
apuestas semanal, es decir, los hogares de estas localidades en promedio gastan en apues-
tas un 8 % (para la localidad de Teusaquillo) y 9.2 % (para la localidad de Fontibón) de
su ingreso semanal. Por otro lado, la localidad que en promedio cuenta con la mayor pro-
porción de gasto en apuestas semanal de los hogares con respecto a los ingresos semanales
es Los Mártires (localidad 14) con un 19 %.

En las tablas 3.2, 3.3 y 3.4 se encuentran algunos resultados del MPLIE por medio del
Bootstrap propuesto haciendo uso de los residuales de pearson junto con sus medidas de
variabilidad en términos del ECM y ECMR. En cada uno de los modelos se usó los métodos
de estimación MV y MVRE y los distintos tipos de residuales. Estas tablas consideran los
componentes de varianza igual a σ2

∗ = 1 y σ2
u = 3, para las localidades de Tunjuelito,

Fontibón y Los Mártires.



CAPÍTULO 3. ADAPTACIÓN DEL PROCEDIMIENTO BOOTSTRAP PARA ESTIMAR EL ERROR CUADRÁTICO MEDIO23

Tabla 3.2. MPLIE y algunas medidas de variabilidad asociados a la localidad de Tunjuelito.

Modelo Método de estimación Estimador Residuales Pearson Residuales Condicionales

Modelo 1

MV
MPLIE 0,1658 0,1658
ECM 5,8454 5,8454

ECMR 3,7828E-33 9,4338E-33

MVRE
MPLIE 0,1658 0,1658
ECM 22,5366 22,5366

ECMR 3,5876E-33 9,313E-33

Modelo 2

MV
MPLIE 0,1638 0,1638
ECM 25,5289 25,5289

ECMR 6,16E-33 2,0126E-32

MVRE
MPLIE 0,1638 0,1638
ECM 22,5366 22,5366

ECMR 5,52526E-33 1,7088E-32

Modelo 3

MV
MPLIE 0,1697 0,1697
ECM 17,1994 17,1994

ECMR 4,49518E-33 1,5133E-32

MVRE
MPLIE 0,1697 0,1697
ECM 22,5366 22,5366

ECMR 5,6802E-33 1,2577E-32

Tabla 3.3. MPLIE y algunas medidas de variabilidad asociados a la localidad de Fontibón.

Modelo Método de estimación Estimador Residuales Pearson Residuales Condicionales

Modelo 1

MV
MPLIE 0,0921 0,0921
ECM 18,7916 18,7916

ECMR 4,1717E-33 1,7824E-32

MVRE
MPLIE 0,0921 0,0921
ECM 22,5366 22,5366

ECMR 4,1779E-33 1,6241E-32

Modelo 2

MV
MPLIE 0,1115 0,1115
ECM 19,3434 19,3434

ECMR 9,1939E-33 2,7759E-32

MVRE
MPLIE 0,1115 0,1115
ECM 23,2835 23,2835

ECMR 5,7492E-33 1,8938E-32

Modelo 3

MV
MPLIE 0,0909 0,0909
ECM 17,3763 17,3763

ECMR 7,2763E-33 2,7618E-32

MVRE
MPLIE 0,0909 0,0909
ECM 22,5366 22,5366

ECMR 6,2577E-33 1,9061E-32
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Tabla 3.4. MPLIE y algunas medidas de variabilidad asociados a la localidad de Los Mártires.

Modelo Método de estimación Estimador Residuales Pearson Residuales Condicionales

Modelo 1

MV
MPLIE 0,1999 0,1999
ECM 7,18 7,18

ECMR 3,2335E-33 7,2649E-33

MVRE
MPLIE 0,1999 0,1999
ECM 22,5366 22,5366

ECMR 3,1487E-33 8,0086E-33

Modelo 2

MV
MPLIE 0,177 0,177
ECM 24,6009 24,6009

ECMR 4,7231E-33 1,7033E-32

MVRE
MPLIE 0,177 0,177
ECM 22,5366 22,5366

ECMR 4,3096E-33 1,322E-32

Modelo 3

MV
MPLIE 0,195 0,195
ECM 7,4231 7,4231

ECMR 4,8317E-33 1,2713E-32

MVRE
MPLIE 0,195 0,195
ECM 22,5366 22,5366

ECMR 4,8751E-33 1,1646E-32

Se puede observar que en la mayoŕıa de los casos los estimadores v́ıa MVRE resultan ser
un poco más eficientes (en términos de ECMR) que los estimadores obtenidos v́ıa MV
independiente del modelo, esto debido a que los estimadores de MVRE maximizan solo la
porción de verosimilitud que no dependen de los efectos fijos [2].

Con respecto a los residuales utilizados, se observa una mı́nima disminución en el ECMR
cuando son usados los residuales de pearson en las componentes aleatorias del modelo.

La figura 3.1 muestra la tendencia o comportamiento del ECMR del estimador en cada
uno de los modelos y considerando distintos valores de σ2

∗ y σ2
u. En esta figura se tiene

en cuenta que los residuales condicionales de pearson y residuales MPLIE de pearson son
estimados v́ıa MVRE de los tres modelos descritos en la sección 3.2.2. Se observa que para
este tipo de residuales, el ECMR es menor cuando las componentes de varianza del modelo
son mayores y, de manera contraria, se obtiene ECMR más altos cuando las componentes
de varianza del modelo son menores para las 19 localidades de Bogotá, sin embargo, esta
diferencias en la práctica son mı́nimas.
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Figura 3.1. ECMR del Bootstrap propuesto usando residuales de pearson en la población simu-
lada.



CAPÍTULO 4

Aplicación a datos colombianos

En este caṕıtulo se presenta una aplicación de la metodoloǵıa propuesta usando datos
Colombianos, en particular se trabajó con la EM 2017. Estos datos consisten en encuestas
realizada a los hogares de la ciudad de Bogotá, municipios cercanos a la ciudad y cabeceras
de Cundinamarca [6]. En este trabajo de investigación, el interés se centra en estimar el
promedio de la proporción del gasto semanal en apuestas de los hogares por localidad.

Adicionalmente, se presenta una breve descripción de la Encuesta Multipropósito, un análi-
sis descriptivo de los datos y los resultados obtenidos al aplicar la metodoloǵıa propuesta
a los datos reales.

4.1. Encuesta Multipropósito 2017

La EM nació de la necesidad de dar continuidad a las últimas cuatro versiones de las en-
cuestas de Calidad de Vida y la encuesta de Capacidad de Pago del 2004. Aśı, la Secretaria
Distrital de Planeación (SDP) integro las dos encuestas en una EM donde se generó la
primera versión en el año 2011 [6].

En el año 2017 se aplicó la EM por tercera vez, con el interés de hacer seguimiento de
las variables de diseño y evaluación de poĺıticas públicas sobre diferentes aspectos de las
condiciones de vida urbana y capacidad de pago de los habitantes de la ciudad en los
municipios seleccionados de Cundinamarca. La encuesta del 2017 se realizó para las 19
localidades urbanas; para la localidad de Sumapaz; para la zona rural de las localidades
de Usaquén, Chapinero, Santafé, San Cristóbal, Usme, Ciudad Boĺıvar y Suba, y para la
cabecera de 37 municipios. Finalmente la EM considero la información primaria de 77.025
hogares en Bogotá (en la tabla 4.1 se puede observar su distribución) y 32.086 hogares en
los municipios de Cundinamarca [6].

Esta encuesta aborda diversos componentes temáticos como datos de la vivienda y en-
torno, condiciones habitacionales del hogar, servicios públicos domiciliarios, composición
del hogar y demograf́ıa, salud, educación, fuerza de trabajo, gasto del hogar, entre otros.

La siguiente tabla muestra la cantidad de hogares encuestados en la EM 2017 en cada una
de las localidades de Bogotá.

26
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Tabla 4.1. Hogares encuestados en la EM 2017 en Bogotá por localidad.

Cod localidad Localidad Hogares Encuestados

1 Usaquén 4.750
2 Chapinero 1.857
3 Santa fe 3.452
4 San Cristóbal 4.035
5 Usme 4.439
6 Tunjuelito 1.800
7 Bosa 3.797
8 Kennedy 9.100
9 Fontibón 6.500
10 Engativá 5.600
11 Suba 8.227
12 Barrios Unidos 2.095
13 Teusaquillo 4.412
14 Los Mártires 1.732
15 Antonio Nariño 1.755
16 Puente Aranda 3.483
17 La Candelaria 922
18 Rafael Uribe Uribe 3.219
19 Ciudad Boĺıvar 5.173
20 Sumapaz 378

Localidades Rural 299

Total 77.025

Según el reporte de la EM 2017 [6], el diseño de muestra implementado en esta encuesta
corresponde a un diseño probabiĺıstico, multietápico, estratificado y de conglomerados;
como unidades primarias de muestreo (UPM) consideraron las manzanas o conjuntos de
manzanas, cada UPM estaba construida con un mı́nimo de 10 viviendas. Las unidades se-
cundarias de muestreo (USM) fueron el segmento o medida de tamaño (MT), para Bogotá
esta fue construida como los conjuntos de predios con chip, cada conjunto le correspondie-
ron en promedio 10 viviendas ubicadas dentro de la misma manzana, manzanas cercanas
o contiguas. Y finalmente, la unidad de observación correspondió a los predios con chip,
viviendas, hogares y personas.

Aśı, para seleccionar las unidades de observación, se seleccionaron las UPM por medio
de un muestreo proporcional al tamaño sistemático. En la segunda etapa se realizó un
muestreo aleatorio simple de conglomerados para seleccionar las USM.

Adicionalmente el DANE usó la participación de Bogotá en las unidades de planeación
zonal (UPZ) para conformar estratos de muestreo.

4.2. Aplicación a datos colombianos

La base de datos original consiste en 109.111 hogares, 13 caṕıtulos y un total de 362 pre-
guntas. Dado que el interés es estimar el promedio de la proporción de gasto semanal en
apuestas de los hogares, se limita la base original a los registros que indicaron estar ubica-
dos en las 19 localidades de Bogotá (eliminando la localidad de Sumapaz y el área rural de
la ciudad) y que al momento de realizar la encuesta reportaron haber realizado algún tipo
de gasto en apuestas en los últimos 7 d́ıas. Adicionalmente, fue necesario considerar una
cota inferior en los ingresos de los hogares ya que en algunos casos se reportan ingresos
menores a los gastos, aśı, se eliminaron los hogares que reportaron tener ingresos menores
a $1.000 mensuales. Por lo tanto, la base de datos original se redujo a 2.065 hogares.
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La tabla 4.2 muestra la distribución de los hogares por localidad que reportaron haber
gastado en apuestas en los últimos 7 d́ıas al momento de realizar la encuesta. Se puede
observar que todas las localidades tienen tamaño de muestra pequeños en comparación
con la muestra original, lo cual justifica la estimación por áreas pequeñas, considerando
las localidades de la ciudad de Bogotá como las áreas pequeñas para este estudio.

Tabla 4.2. Hogares que reportaron gastar en apuestas en la EM 2017 en Bogotá por localidad.

Cod localidad Localidad Hogares población considerada Proporción con respecto a muestra original

1 Usaquén 130 2,7 %
2 Chapinero 38 2 %
3 Santa fe 74 2,1 %
4 San Cristóbal 140 3,5 %
5 Usme 99 2,2 %
6 Tunjuelito 56 3,1 %
7 Bosa 81 2,1 %
8 Kennedy 183 2 %
9 Fontibón 199 3,1 %
10 Engativá 146 2,6 %
11 Suba 233 2,8 %
12 Barrios Unidos 51 2,4 %
13 Teusaquillo 135 3,1 %
14 Los Mártires 58 3,3 %
15 Antonio Nariño 90 5,1 %
16 Puente Aranda 127 3,6 %
17 La Candelaria 35 3,8 %
18 Rafael Uribe Uribe 87 2,7 %
19 Ciudad Boĺıvar 103 2 %

Total 2.065

La figura 4.1 resume algunas de las variables consideradas en la EM, como lo es la edad
promedio de los hogares y el ingreso promedio de los hogares.
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Figura 4.1. Histogramas de la edad promedio e ingreso de los hogares.

Como se observa en la figura 4.1 la edad promedio de los hogares encuestados se centra en
las edades de 50 y 55 años, además, se encuentran pocos hogares con edades promedio de
18 años y de 95 años, por lo que se intuiŕıa que son hogares unifamiliares. Otra variable de
interés analizada es el ingreso de los hogares, donde se evidencia que la mayor cantidad de
hogares encuestados tienen ingresos alrededor de los 2 millones de pesos, sin embargo, se
encuestaron hogares que reportaron tener ingresos mensuales de $10.000 hasta hogares con
ingresos de 130 millones. Los hogares encuestados que reportaron ingresos superiores a los
50 millones mensuales se encuentran ubicados en las localidades de Usaquén y Chapinero.

En esta aplicación a datos reales por medio de la EM, se consideró como unidades de nivel
1 los hogares encuestados que reportaron realizar gasto en apuestas en los últimos 7 d́ıas
al momento de la encuesta. Y como unidades de nivel 2, se consideraron las localidades
donde estos hogares reportaron estar ubicados.

Para aplicar la metodoloǵıa propuesta a nivel de área (localidad) es necesario agrupar la
base original a nivel de área, por tanto, se promedia las variables cuantitativas y se calcula
la moda de las variables cualitativas. Obteniendo aśı, un registro para cada localidad. La
tabla 4.3 resume algunas de las variables consideradas para las localidades Santafé, Bosa
y Ciudad Boĺıvar. Donde se puede observar que la mayoŕıa de jefes de hogar que realizan
apuestas en la localidad de Ciudad Boĺıvar reportaron estar en Unión libre. Adicionalmen-
te, en las localidades de Santafé y Bosa existen hogares que realizan apuestas con edades
promedio menores que los hogares de Ciudad Boĺıvar.
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Tabla 4.3. Resumen de algunas variables para las localidades de Santafé, Bosa y Ciudad Boĺıvar.

Localidad Variable Min Max Promedio Desviación Estándar Moda

Santafé
Edad Promedio Hogar (Años) 18 81 53 14,77
Ingreso hogar semanal (Pesos) 25.000 5.000.000 749.995 1.060.561

Estado Civil Jefe Hogar Casado

Bosa
Edad Promedio Hogar (Años) 19,5 86 51,26 14,68
Ingreso hogar semanal (Pesos) 8.826 2.587.000 572.161 438.805

Estado Civil Jefe Hogar Casado

Ciudad Boĺıvar
Edad Promedio Hogar (Años) 26 79 52,12 12,39
Ingreso hogar semanal (Pesos) 27.083 1.282.500 479.508 320.431

Estado Civil Jefe Hogar Unión libre

Posteriormente, se estiman los residuales condicionales y residuales condicionales de Pear-
son para las unidades de nivel 1, y residuales MPLIE y residuales MPLIE de Pearson para
las unidades de nivel 2. Finalmente, se aplica el procedimiento Bootstrap propuesto esti-
mando los parámetros por medio de la función Optim donde se maximiza ambas funciones
de verosimilitud (ML y REML) con valores iniciales para σ2

∗ y σ2
u iguales a 1. Para la

aplicación del procedimiento Bootstrap propuesto, se realizaron 1.000 iteraciones.

Al considerar el Bootstrap propuesto, los componentes de varianza σ2
∗ y σ2

u fueron esti-
mados por medio de la función optim al momento de maximizar las funciones de MV y
MVRE. Los valores iniciales de ambas varianzas fueron de 1.

4.3. Modelos estad́ısticos

Los estudios recientes sobre los factores determinantes del consumo de loteŕıa o juegos de
azar, sugieren incluir algunas variables explicativas o auxiliares en el modelo estad́ıstico.
Ramos (2010) [37] estudió los factores determinantes del consumo de Loteŕıa Nacional
de España entre los años 1850 y 2000, encontrando que el ingreso per cápita, el nivel de
estudio, grado de religiosidad y la edad influye en este tipo de gasto. Un estudio similar
para el caso colombiano es el de González et al (2000) [13], los autores describen el perfil
del comprador de loteŕıa y juegos de azar, encontrando que este está asociado a factores
como la edad, el sexo del jefe de hogar, los años de educación, la fidelidad a la loteŕıa, la
región de donde se es originario y el nivel de ingreso.

Basados en la revisión bibliográfica sobre la caracterización y el perfil de la persona que
gasta en apuestas o juegos de azar y mediante métodos de ajuste de modelos como lo es
stepwise, se consideraron los siguientes tres modelos:

Modelo I: En este modelo se incluyeron las siguientes variables

Índice de calidad de vida.

Ingreso total del hogar.

Estado civil del jefe del hogar.

El modelo I puede ser representado como:

Ȳj. = β0 + β1X̄1j + β2X̄2j + β3X̄3j + uj + ε̄j.

donde:
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Ȳj. es el promedio de la proporción de gasto en apuestas semanales de los hogares
de la localidad j.

X̄1j es el promedio del ingreso total de los hogares para la localidad j.

X̄2j es el ı́ndice de calidad de vida para la localidad j.

X̄3j es la moda del estado civil del jefe de los hogares para la localidad j.

uj es el efecto aleatorio de la j-ésima localidad.

ε̄j. es el promedio de los errores del modelo de la j-ésima localidad.

Nota: Las variables aleatorias uj y ε̄j. satisfacen:

uj
iid∼ N(0, σ2

u)

ε̄j.
iid∼ N(0, σ2

∗)

Modelo II: En este modelo se tiene en cuenta las siguientes variables

Ingreso total del hogar.

Edad promedio del hogar.

Cantidad de personas en el hogar.

El modelo II puede ser establecido por:

Ȳj. = β0 + β1X̄1j + β2X̄2j + β3X̄3j + uj + ε̄j.

donde:

Ȳj. es el promedio de la proporción de gasto en apuestas semanales de los hogares
de la localidad j.

X̄1j es el promedio del ingreso total de los hogares para la localidad j.

X̄2j es la edad promedio de los hogares para la localidad j.

X̄3j es el promedio de la cantidad de personas en los hogares para la localidad j.

uj es el efecto aleatorio de la j-ésima localidad.

ε̄j. es el promedio de los errores del modelo de la j-ésima localidad.

Nota: Las variables aleatorias uj y ε̄j. satisfacen:

uj
iid∼ N(0, σ2

u)

ε̄j.
iid∼ N(0, σ2

∗)

Modelo III: En este modelo se incluyen las siguientes variables

Cantidad de personas en el hogar.

Ingreso semanal del hogar.

Edad promedio del hogar.

Nivel educativo del jefe del hogar.
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El modelo III puede ser establecido por:

Ȳj. = β0 + β1X̄1j + β2X̄2j + β3X̄3j + β4X̄4j + uj + ε̄j.

donde:

Ȳj. es el promedio de la proporción de gasto en apuestas semanales de los hogares
de la localidad j.

X̄1j es el promedio de la cantidad de personas en los hogares para la localidad j.

X̄2j es el promedio del ingreso semanal de los hogares para la localidad j.

X̄3j es la edad promedio de los hogares para la localidad j.

X̄4j es la moda del nivel educativo del jefe de los hogares para la localidad j.

uj es el efecto aleatorio de la j-ésima localidad.

ε̄j. es el promedio de los errores del modelo de la j-ésima localidad.

Nota: Las variables aleatorias uj y ε̄j. satisfacen:

uj
iid∼ N(0, σ2

u)

ε̄j.
iid∼ N(0, σ2

∗)

4.4. Resultados

A continuación se presenta los resultados para algunas localidades. En el apéndice D se
muestran los resultados obtenidos para las 19 localidades y los modelos considerados.

Se estima que la localidad con menor gasto en apuestas semanales de los hogares es Chapi-
nero con un 5 %, es decir, en promedio los hogares de chapinero destinan 5 % de su ingreso
semanal a apuestas. Por otro lado, se estima que la localidad con mayor gasto en apuestas
semanales de los hogares es Tunjuelito con un 18 % y la localidad de Puente Aranda con
un 19 %.

Adicionalmente, la adaptación del procedimiento Bootstrap aplicado a datos colombianos,
reflejó los siguientes resultados para la localidad de Usme (localidad 5), Barrios Unidos
(localidad 12) y Puente Aranda (localidad 16).
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Tabla 4.4. MPLIE y algunas medidas de variabilidad asociados a la localidad de Usme.

Modelo Estimación Estimador Residuales Pearson Residuales Condicionales

Modelo 1

MV
MPLIE 0,125986015 0,125986
ECM 2,553317453 2,5533174

EMCR 3,94E-33 7,5027884E-33

MVRE
MPLIE 0,1259861 0,1259861
ECM 5,436563657 5,436563657

EMCR 1E-33 4,68E-33

Modelo 2

MV
MPLIE 0,1386793 0,13867932
ECM 3,5635208 3,56352083

EMCR 1,1571189E-32 1,8665001E-32

MVRE
MPLIE 0,1386793 0,1386793
ECM 5,4365636 5,4365636

EMCR 2,8053048E-33 6,5994101E-33

Modelo 3

MV
MPLIE 0,1243434 0,1243434
ECM 3,1060953 3,106095

EMCR 1,0123477E-32 1,5312224E-32

MVRE
MPLIE 0,1243331 0,1243331
ECM 5,4365636 5,4365636

EMCR 2,8300377E-33 5,8567994E-33

Tabla 4.5. MPLIE y algunas medidas de variabilidad asociados a la localidad de Barrios Unidos.

Modelo Estimación Estimador Residuales Pearson Residuales Condicionales

Modelo 1

MV
MPLIE 0,105348072 0,10534807
ECM 2,743959803 2,7439598

EMCR 5,25E-33 1,00621855E-32

MVRE
MPLIE 0,105348899 0,105348899
ECM 5,436563657 5,436563657

EMCR 1,79E-33 2,76E-33

Modelo 2

MV
MPLIE 0,071374 0,07137403
ECM 3,386524 3,38652404

EMCR 1,7064441E-32 3,38590461E-32

MVRE
MPLIE 0,07137482 0,07137482
ECM 5,43656365 5,43656365

EMCR 6,2844156E-33 9,66002914E-33

Modelo 3

MV
MPLIE 0,0775957 0,0775957
ECM 2,8404914 2,84049146

EMCR 1,4048148E-32 2,55547241E-32

MVRE
MPLIE 0,0775995 0,07759951
ECM 5,4365636 5,43656365

EMCR 4,9141301E-33 8,97201032E-33
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Tabla 4.6. MPLIE y algunas medidas de variabilidad asociados a la localidad de Puente Aranda.

Modelo Estimación Estimador Residuales Pearson Residuales Condicionales

Modelo 1

MV
MPLIE 0,209828784 0,2098287
ECM 3,903078968 3,9030789

ECMR 8,04E-34 4,0495887E-33

MVRE
MPLIE 0,209829743 0,209829743
ECM 5,436563657 5,436563657

ECMR 7,05E-34 2,5E-33

Modelo 2

MV
MPLIE 0,17361046 0,17361046
ECM 3,6393307 3,6393307

ECMR 8,03605722E-33 1,47275946E-32

MVRE
MPLIE 0,17361043 0,173610431
ECM 5,72244785 5,72244785

ECMR 1,38445631E-33 3,32358262E-33

Modelo 3

MV
MPLIE 0,17946112 0,17946112
ECM 2,70947183 2,7094718

ECMR 6,70948335E-33 1,06287145E-32

MVRE
MPLIE 0,17946839 0,17946839
ECM 5,4365636 5,43656365

ECMR 3,8976096E-33 4,14228341E-33

De las tablas 4.4, 4.5 y 4.6 se puede notar que por v́ıa MVRE se tienen un menor ECMR
que v́ıa MV, esto es consistente con lo encontrado en el ejercicio de simulación y es dado las
ventajas que este método tiene con respecto a la estimación por MV, donde los estimadores
por MVRE consideran la pérdida de grados de libertad.

También es de notar que al considerar los residuales condicionales de pearson de las uni-
dades de nivel 1 y residuales MPLIE de pearson de las unidades de nivel 2 en el Bootstrap
propuesto se obtiene menor ECMR que los residuales condicionales. Sin embargo, a prime-
ra vista se puede notar que esta diferencia no es significativa, ya que estamos en el orden
de E − 33 o E − 32.

La figura 4.2 muestra el comportamiento de la estimación v́ıa MVRE para los modelos
considerados y los dos tipos de residuales. Y, la figura 4.3 muestra el comportamiento
de los residuales condicionales pearson y residuales MPLIE pearson para el método de
estimación de MVRE y los modelos propuestos.
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Figura 4.2. ECMR para las esitmaciones via MVRE de la aplicación a datos reales.

Figura 4.3. ECMR del bootstrap propuestos usando residuales de pearson en la aplicacion a
datos reales.
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De la figura 4.2 se observa que v́ıa MVRE los residuales condicionales de pearson y resi-
duales MPLIE de pearson tienen ECMR un poco más bajos comparados con los residuales
condicionales bajo los mismos métodos de estimación, esto ocurre independientemente del
modelo. Sin embargo, es notable que no existe una ganancia realmente significativa al usar
los residuales divididos por la desviación estándar de la variable respuesta.

Por otro lado, de la figura 4.3 se puede concluir que el modelo con menor ECMR es el
modelo 1, el cual fue el modelo ajustado por el procedimiento stepwise donde las variables
que más aportan a la estimación del promedio de la proporción de gasto en apuestas
semanal de los hogares por localidad son el promedio del ingreso total de los hogares, el
ı́ndice de calidad de vida y la moda del estado civil del jefe del hogar por localidad.

Finalmente, por medio del ejercicio de simulación y la aplicación de la metodoloǵıa pro-
puesta a datos colombianos, concluimos que existe una leve mejoŕıa en términos de ECMR
con el uso de los residuales condicionales de pearson en los errores del modelo y los resi-
duales MPLIE de pearson en el efecto aleatorio de un modelo lineal jerárquico mixto de
dos niveles, pero se considera que esta ganancia en reducción del ECMR no es significativa
al comparado con los ECMR obtenidos haciendo uso de residuales condicionales. Por otro
lado, si se evidenció una leve mejoŕıa en los estimadores v́ıa MVRE en términos de ECMR
comparado con los estimadores v́ıa MV, por lo que se recomienda el uso de este método
de estimación.
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Varianza de la variable de estudio en el área j
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APÉNDICE B

Estimador del error cuadrático medio de µ̂MPLIE
j

El ECM del estimador MPLIE de µ̂ (µ̂MPLIE
j ) puede ser escrito de la siguiente manera:

ECM(µ̂MPLIE
j ) = ECM(µ̂MPLI

j ) + E(µ̂MPLIE
j − µ̂MPLI

j )2

donde:
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jβ̂, Ȳj.)K

= (1−K)2X̄
′
jV ar(β̂)X̄j +K2V ar(Ȳj.) + 2(1−K)V ar(Ȳj.)K
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Salidas estimadores población simulada
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Tabla C.1. Estimaciones población simulada con σ2
∗=0.5 y σ2

u=0.9.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 2,5431 8,338E-33 0,1144 4,1083 6,4307E-33 0,1144 2,5431 1,29741E-32 0,1144 4,1083 7,0047E-33
Localidad 2 0,1429 2,5009 1,08808E-32 0,1429 4,1083 6,6806E-33 0,1429 2,5009 1,07353E-32 0,1429 4,1083 7,1982E-33
Localidad 3 0,152 2,6211 9,9666E-33 0,152 4,1083 6,7744E-33 0,152 2,6211 9,9514E-33 0,152 4,1083 6,8352E-33
Localidad 4 0,1503 2,6007 1,07855E-32 0,1503 4,1083 6,9921E-33 0,1503 2,6007 1,07598E-32 0,1503 4,1083 7,0485E-33
Localidad 5 0,1299 2,7394 9,9395E-33 0,1299 4,2636 7,502E-33 0,1299 2,7394 1,15763E-32 0,1299 4,2636 8,0061E-33
Localidad 6 0,1658 2,6611 9,7917E-33 0,1658 4,2636 5,9159E-33 0,1658 2,6611 1,02379E-32 0,1658 4,2636 6,0739E-33
Localidad 7 0,1458 2,6273 1,01432E-32 0,1458 4,1083 6,6882E-33 0,1458 2,6273 9,6361E-33 0,1458 4,1083 7,1267E-33
Localidad 8 0,1512 2,6793 1,19629E-32 0,1512 4,2636 7,3724E-33 0,1512 2,6793 1,23603E-32 0,1512 4,2636 7,6934E-33
Localidad 9 0,0921 2,5157 1,06092E-32 0,0921 4,1083 6,0191E-33 0,0921 2,5157 1,61052E-32 0,0921 4,1083 8,8288E-33
Localidad 10 0,1234 2,4631 7,1484E-33 0,1234 4,1083 4,8249E-33 0,1234 2,4631 1,02006E-32 0,1234 4,1083 6,1263E-33
Localidad 11 0,1062 2,5177 8,4479E-33 0,1062 4,1083 4,5968E-33 0,1062 2,5177 1,4583E-32 0,1062 4,1083 8,0543E-33
Localidad 12 0,1284 2,483 1,12928E-32 0,1284 4,1083 8,1186E-33 0,1284 2,483 1,3159E-32 0,1284 4,1083 8,1306E-33
Localidad 13 0,08 2,4646 1,29876E-32 0,08 4,1083 7,0585E-33 0,08 2,4646 1,84832E-32 0,08 4,1083 9,9557E-33
Localidad 14 0,1999 2,7261 2,6679E-16 0,1999 4,1083 5,754E-33 0,1999 2,7455 2,3480E-16 0,1999 4,1083 5,8504E-33
Localidad 15 0,1632 2,6622 1,11191E-32 0,1632 4,1083 6,999E-33 0,1632 2,6622 1,07368E-32 0,1632 4,1083 7,0886E-33
Localidad 16 0,1711 2,5676 8,4711E-33 0,1711 4,1083 6,4986E-33 0,1711 2,5676 8,7908E-33 0,1711 4,1083 6,8678E-33
Localidad 17 0,1502 2,6019 1,45925E-32 0,1502 4,2636 6,8245E-33 0,1502 2,6019 1,49206E-32 0,1502 4,2636 7,1424E-33
Localidad 18 0,1517 2,6082 9,6201E-33 0,1517 4,2636 7,1058E-33 0,1517 2,6082 9,7724E-33 0,1517 4,2636 7,6696E-33
Localidad 19 0,1697 2,5805 9,1094E-33 0,1697 4,2636 5,8687E-33 0,1697 2,5805 8,1199E-33 0,1697 4,2636 6,318E-33

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 2,5936 7,8593E-33 0,1187 4,1083 4,3036E-33 0,1187 2,5936 1,39943E-32 0,1187 4,1083 6,8049E-33
Localidad 2 0,1394 2,9909 9,9731E-33 0,1394 4,1083 7,8833E-33 0,1394 2,9909 1,18527E-32 0,1394 4,1083 8,3477E-33
Localidad 3 0,1647 2,5105 6,0374E-33 0,1647 4,1083 6,5847E-33 0,1647 2,5105 6,9166E-33 0,1647 4,1083 6,7437E-33
Localidad 4 0,1456 3,0267 1,0903E-32 0,1456 4,1083 6,7479E-33 0,1456 3,0267 1,03261E-32 0,1456 4,1083 7,129E-33
Localidad 5 0,141 2,9738 1,34371E-32 0,141 4,1083 7,2403E-33 0,141 2,9738 1,51966E-32 0,141 4,1083 7,7813E-33
Localidad 6 0,1638 2,4104 9,8233E-33 0,1638 4,1083 5,9485E-33 0,1638 2,4104 8,7511E-33 0,1638 4,1083 5,9861E-33
Localidad 7 0,1509 2,3546 1,13549E-32 0,1509 4,1083 7,1122E-33 0,1509 2,3546 1,11558E-32 0,1509 4,1083 7,8883E-33
Localidad 8 0,1611 3,13 1,08377E-32 0,1611 4,1083 6,9015E-33 0,1611 3,13 1,26073E-32 0,1611 4,1083 7,6189E-33
Localidad 9 0,1115 2,6667 1,06866E-32 0,1115 4,1083 4,4709E-33 0,1115 2,6667 1,39084E-32 0,1115 4,1083 7,551E-33
Localidad 10 0,0995 2,7758 9,1131E-33 0,0995 4,1083 4,6669E-33 0,0995 2,7758 1,60486E-32 0,0995 4,1083 7,4504E-33
Localidad 11 0,1088 2,9298 8,6158E-33 0,1088 4,1083 4,5398E-33 0,1088 2,9298 1,48316E-32 0,1088 4,1083 7,5946E-33
Localidad 12 0,1294 2,7531 1,35042E-32 0,1294 4,1083 7,1538E-33 0,1294 2,7531 1,29566E-32 0,1294 4,1083 7,4811E-33
Localidad 13 0,08 2,4645 1,07117E-32 0,08 4,1083 6,1844E-33 0,08 2,4645 1,78255E-32 0,08 4,1083 1,02278E-32
Localidad 14 0,177 2,5297 9,0634E-33 0,177 4,1083 5,9421E-33 0,177 2,5297 5,7202E-33 0,177 4,1083 6,6081E-33
Localidad 15 0,1634 2,3848 7,1445E-33 0,1634 4,1083 6,0927E-33 0,1634 2,3848 7,517E-33 0,1634 4,1083 5,6919E-33
Localidad 16 0,1685 2,5345 1,02468E-32 0,1685 4,1083 5,7338E-33 0,1685 2,5345 1,08092E-32 0,1685 4,1083 5,5783E-33
Localidad 17 0,1552 2,2645 8,2863E-33 0,1552 4,1083 6,2208E-33 0,1552 2,2645 8,743E-33 0,1552 4,1083 6,3301E-33
Localidad 18 0,1591 2,449 8,4318E-33 0,1591 4,1083 5,9619E-33 0,1591 2,449 7,1532E-33 0,1591 4,1083 6,2331E-33
Localidad 19 0,1507 2,3073 9,49E-33 0,1507 4,1083 7,3486E-33 0,1507 2,3073 9,7507E-33 0,1507 4,1083 7,3691E-33

Modelo 3

Localidad 1 0,1083 2,6304 1,58228E-32 0,1082 4,1083 8,5777E-33 0,1083 2,6304 2,012E-32 0,1082 4,1083 1,04174E-32
Localidad 2 0,1449 2,5812 1,20487E-32 0,1449 4,1083 1,13211E-32 0,1449 2,5812 1,7621E-32 0,1449 4,1083 1,37725E-32
Localidad 3 0,1451 2,9137 1,40114E-32 0,1451 4,1083 6,3875E-33 0,1451 2,9137 2,05312E-32 0,1451 4,1083 9,6954E-33
Localidad 4 0,1442 2,8878 1,15737E-32 0,1442 4,1083 6,704E-33 0,1442 2,8878 2,00017E-32 0,1442 4,1083 9,7915E-33
Localidad 5 0,129 2,9486 1,6715E-32 0,129 4,1083 6,987E-33 0,129 2,9486 2,27346E-32 0,129 4,1083 1,02655E-32
Localidad 6 0,1697 2,6006 1,00033E-32 0,1697 4,1083 5,9845E-33 0,1697 2,6006 1,46849E-32 0,1697 4,1083 7,5646E-33
Localidad 7 0,1552 2,5847 1,04071E-32 0,1552 4,1083 6,1338E-33 0,1552 2,5847 1,48043E-32 0,1552 4,1083 8,1189E-33
Localidad 8 0,1444 2,4871 1,26093E-32 0,1444 4,1083 6,4857E-33 0,1444 2,4871 1,8418E-32 0,1444 4,1083 8,8379E-33
Localidad 9 0,0909 2,8199 7,91863E-32 0,0909 4,1083 9,3834E-33 0,0909 2,8199 8,84289E-32 0,0909 4,1083 1,13762E-32
Localidad 10 0,1292 2,8086 1,45256E-32 0,1293 4,1083 7,5154E-33 0,1292 2,8086 2,22086E-32 0,1293 4,1083 1,11807E-32
Localidad 11 0,1018 2,9093 1,62047E-32 0,1018 4,1083 9,8982E-33 0,1018 2,9093 2,63842E-32 0,1018 4,1083 1,12508E-32
Localidad 12 0,1321 2,2789 1,09317E-32 0,1322 4,1083 7,0458E-33 0,1321 2,2789 1,70476E-32 0,1322 4,1083 1,00763E-32
Localidad 13 0,08 2,622 2,03127E-32 0,08 4,1083 1,0589E-32 0,08 2,622 2,78775E-32 0,08 4,1083 1,42351E-32
Localidad 14 0,195 2,6935 9,0347E-33 0,195 4,1083 5,1082E-33 0,195 2,6935 1,29615E-32 0,195 4,1083 7,2021E-33
Localidad 15 0,1536 2,3853 9,8986E-33 0,1536 4,1083 6,0807E-33 0,1536 2,3853 1,48604E-32 0,1536 4,1083 9,0708E-33
Localidad 16 0,1736 2,348 8,3624E-33 0,1735 4,1083 5,4165E-33 0,1736 2,348 1,29297E-32 0,1735 4,1083 7,8229E-33
Localidad 17 0,1587 2,8548 1,18416E-32 0,1587 4,1083 6,0662E-33 0,1587 2,8548 1,82719E-32 0,1587 4,1083 7,7502E-33
Localidad 18 0,1593 3,0086 1,15029E-32 0,1593 4,1083 6,2469E-33 0,1593 3,0086 1,7542E-32 0,1593 4,1083 8,708E-33
Localidad 19 0,1731 2,7284 1,01137E-32 0,1731 4,1083 5,7064E-33 0,1731 2,7284 1,52863E-32 0,1731 4,1083 8,3726E-33
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Tabla C.2. Estimaciones población simulada con σ2
∗=0.5 y σ2

u=1.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 2,6446 1,03581E-32 0,1144 4,367 5,3146E-33 0,1144 2,6446 1,57517E-32 0,1144 4,367 8,3144E-33
Localidad 2 0,1429 2,6236 1,0773E-32 0,1429 4,5404 6,233E-33 0,1429 2,6236 1,28058E-32 0,1429 4,5404 7,1119E-33
Localidad 3 0,152 2,8283 1,18211E-32 0,152 4,367 6,1005E-33 0,152 2,8283 1,37566E-32 0,152 4,367 6,1918E-33
Localidad 4 0,1503 2,827 8,9349E-33 0,1503 4,367 5,9361E-33 0,1503 2,827 1,21747E-32 0,1503 4,367 6,1309E-33
Localidad 5 0,1299 2,8722 1,2964E-32 0,1299 4,367 6,6658E-33 0,1299 2,8722 1,5093E-32 0,1299 4,367 8,5695E-33
Localidad 6 0,1658 2,7468 1,01867E-32 0,1658 4,367 5,2886E-33 0,1658 2,7468 1,11905E-32 0,1658 4,367 6,4085E-33
Localidad 7 0,1458 2,8423 1,20821E-32 0,1458 4,5404 5,8059E-33 0,1458 2,8423 1,44118E-32 0,1458 4,5404 7,5599E-33
Localidad 8 0,1512 2,8127 1,20444E-32 0,1512 4,367 5,8337E-33 0,1512 2,8127 1,38531E-32 0,1512 4,367 6,3228E-33
Localidad 9 0,0921 2,6483 1,28394E-32 0,0921 4,367 6,8643E-33 0,0921 2,6483 1,79923E-32 0,0921 4,367 1,01887E-32
Localidad 10 0,1234 2,5853 8,7135E-33 0,1234 4,367 5,1588E-33 0,1234 2,5853 1,45027E-32 0,1234 4,367 8,1268E-33
Localidad 11 0,1062 2,6177 1,0525E-32 0,1062 4,367 5,1736E-33 0,1062 2,6177 1,72532E-32 0,1062 4,367 9,1355E-33
Localidad 12 0,1284 2,545 5,1752E-13 0,1284 4,367 6,9845E-33 0,1284 2,5428 5,2854E-13 0,1284 4,367 8,1546E-33
Localidad 13 0,08 2,6251 1,39798E-32 0,08 4,367 7,6365E-33 0,08 2,6251 2,38126E-32 0,08 4,367 1,08202E-32
Localidad 14 0,1999 2,6617 7,1222E-33 0,1999 4,367 4,4514E-33 0,1999 2,6617 8,9644E-33 0,1999 4,367 5,4804E-33
Localidad 15 0,1632 2,6944 1,05527E-32 0,1632 4,367 5,4746E-33 0,1632 2,6944 1,19921E-32 0,1632 4,367 6,678E-33
Localidad 16 0,1711 2,7299 1,02545E-32 0,1711 4,5404 5,116E-33 0,1711 2,7299 1,13128E-32 0,1711 4,5404 6,1968E-33
Localidad 17 0,1502 2,8165 1,19314E-32 0,1502 4,367 6,1067E-33 0,1502 2,8165 1,45053E-32 0,1502 4,367 6,322E-33
Localidad 18 0,1517 2,8245 1,07476E-32 0,1517 4,367 5,6684E-33 0,1517 2,8245 1,38409E-32 0,1517 4,367 6,2017E-33
Localidad 19 0,1697 2,724 1,20687E-32 0,1697 4,367 5,2287E-33 0,1697 2,724 1,42065E-32 0,1697 4,367 5,846E-33

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 2,5972 1,28739E-32 0,1187 4,367 7,2916E-33 0,1187 2,5972 2,01723E-32 0,1187 4,367 1,12107E-32
Localidad 2 0,1394 3,2951 1,41246E-32 0,1394 4,367 8,2703E-33 0,1394 3,2951 1,79833E-32 0,1394 4,367 1,07857E-32
Localidad 3 0,1647 2,5171 9,3953E-33 0,1647 4,367 7,3002E-33 0,1647 2,5171 1,42824E-32 0,1647 4,367 9,5122E-33
Localidad 4 0,1456 3,242 1,57347E-32 0,1456 4,367 7,6318E-33 0,1456 3,242 2,01434E-32 0,1456 4,367 1,00451E-32
Localidad 5 0,141 3,1982 1,47156E-32 0,141 4,367 8,8578E-33 0,141 3,1982 2,0874E-32 0,141 4,367 1,00928E-32
Localidad 6 0,1638 2,5373 1,26961E-32 0,1638 4,367 7,5379E-33 0,1638 2,5373 1,64156E-32 0,1638 4,367 8,5818E-33
Localidad 7 0,1509 3,1881 1,64763E-32 0,1509 4,367 7,8168E-33 0,1509 3,1881 1,88504E-32 0,1509 4,367 1,05126E-32
Localidad 8 0,1611 3,3177 1,12394E-32 0,1611 4,367 7,6046E-33 0,1611 3,3177 1,68161E-32 0,1611 4,367 8,9437E-33
Localidad 9 0,1115 3,1333 1,64358E-32 0,1115 4,367 7,748E-33 0,1115 3,1333 2,4785E-32 0,1115 4,367 1,25367E-32
Localidad 10 0,0995 2,3446 1,29941E-32 0,0995 4,367 8,5712E-33 0,0995 2,3446 1,93238E-32 0,0995 4,367 1,33349E-32
Localidad 11 0,1088 3,3003 1,78885E-32 0,1088 4,367 7,03E-33 0,1088 3,3003 2,53309E-32 0,1088 4,367 1,35185E-32
Localidad 12 0,1294 2,9587 1,6373E-32 0,1294 4,367 8,7548E-33 0,1294 2,9587 2,38542E-32 0,1294 4,367 1,25043E-32
Localidad 13 0,08 2,5485 1,84426E-32 0,08 4,367 1,06757E-32 0,08 2,5485 2,90366E-32 0,08 4,367 1,58896E-32
Localidad 14 0,177 2,5948 1,13312E-32 0,177 4,367 7,5353E-33 0,177 2,5948 1,48224E-32 0,177 4,367 8,3929E-33
Localidad 15 0,1634 2,4596 9,5305E-33 0,1634 4,367 7,5263E-33 0,1634 2,4596 1,42604E-32 0,1634 4,367 9,04E-33
Localidad 16 0,1685 2,5315 1,02697E-32 0,1685 4,367 7,5079E-33 0,1685 2,5315 1,43347E-32 0,1685 4,367 9,8947E-33
Localidad 17 0,1552 3,1569 1,2521E-32 0,1552 4,367 7,8294E-33 0,1552 3,1569 1,55892E-32 0,1552 4,367 1,00685E-32
Localidad 18 0,1591 2,3876 1,18997E-32 0,1591 4,367 7,502E-33 0,1591 2,3876 1,4084E-32 0,1591 4,367 1,04224E-32
Localidad 19 0,1507 3,1771 1,27859E-32 0,1507 4,367 8,2174E-33 0,1507 3,1771 1,54381E-32 0,1507 4,367 1,03944E-32

Modelo 3

Localidad 1 0,1082 2,6791 2,18144E-32 0,1082 4,367 1,31752E-32 0,1082 2,6791 3,21397E-32 0,1082 4,367 2,03864E-32
Localidad 2 0,1449 2,6174 1,85044E-32 0,1449 4,367 1,10021E-32 0,1449 2,6174 2,50501E-32 0,1449 4,367 1,77235E-32
Localidad 3 0,1451 2,4347 1,69081E-32 0,1451 4,367 9,4459E-33 0,1451 2,4347 2,21052E-32 0,1451 4,367 1,40865E-32
Localidad 4 0,1442 3,1285 2,07658E-32 0,1442 4,367 9,8824E-33 0,1442 3,1285 3,50423E-32 0,1442 4,367 1,43E-32
Localidad 5 0,129 3,1478 2,51484E-32 0,129 4,367 1,29588E-32 0,129 3,1478 3,43872E-32 0,129 4,367 1,85245E-32
Localidad 6 0,1696 2,716 1,58211E-32 0,1697 4,367 9,1039E-33 0,1696 2,716 2,1729E-32 0,1697 4,367 1,24367E-32
Localidad 7 0,1552 2,5246 1,63628E-32 0,1552 4,367 8,3273E-33 0,1552 2,5246 2,23828E-32 0,1552 4,367 1,20344E-32
Localidad 8 0,1445 2,5818 1,74269E-32 0,1444 4,367 1,15154E-32 0,1445 2,5818 2,53191E-32 0,1444 4,367 1,50942E-32
Localidad 9 0,0909 2,8294 2,89837E-32 0,0909 4,367 1,4199E-32 0,0909 2,8294 3,96671E-32 0,0909 4,367 2,18735E-32
Localidad 10 0,1292 2,4291 1,79493E-32 0,1293 4,367 1,19794E-32 0,1292 2,4291 2,31356E-32 0,1293 4,367 1,57758E-32
Localidad 11 0,1018 3,0844 2,66218E-32 0,1018 4,367 1,37348E-32 0,1018 3,0844 4,26682E-32 0,1018 4,367 1,99931E-32
Localidad 12 0,1322 2,7658 2,07947E-32 0,1322 4,367 1,30834E-32 0,1322 2,7658 2,99506E-32 0,1322 4,367 1,51872E-32
Localidad 13 0,08 2,8118 3,2967E-32 0,08 4,367 1,62869E-32 0,08 2,8118 5,06968E-32 0,08 4,367 2,62209E-32
Localidad 14 0,195 2,4897 1,31231E-32 0,195 4,367 8,0989E-33 0,195 2,4897 2,04273E-32 0,195 4,367 1,26422E-32
Localidad 15 0,1536 3,0266 2,11751E-32 0,1536 4,367 8,1978E-33 0,1536 3,0266 3,1138E-32 0,1536 4,367 1,25878E-32
Localidad 16 0,1735 2,4838 1,32462E-32 0,1735 4,367 7,339E-33 0,1735 2,4838 2,03132E-32 0,1735 4,367 1,19164E-32
Localidad 17 0,1587 2,8736 1,86204E-32 0,1587 4,367 9,803E-33 0,1587 2,8736 2,80009E-32 0,1587 4,367 1,47918E-32
Localidad 18 0,1593 2,8667 2,29333E-32 0,1593 4,367 8,8869E-33 0,1593 2,8667 2,60278E-32 0,1593 4,367 1,2107E-32
Localidad 19 0,1731 2,8841 1,99176E-32 0,1731 4,367 9,7925E-33 0,1731 2,8841 2,57571E-32 0,1731 4,367 1,13459E-32
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Tabla C.3. Estimaciones población simulada con σ2
∗=0.5 y σ2

u=2.5.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 11,4755 7,9239E-33 0,1144 13,8312 7,2034E-33 0,1144 11,4755 2,57917E-32 0,1144 13,8312 2,21875E-32
Localidad 2 0,1429 10,8623 1,18352E-32 0,1429 13,8312 7,3276E-33 0,1429 10,8623 2,48081E-32 0,1429 13,8312 2,12872E-32
Localidad 3 0,152 5,502 6,9923E-33 0,152 13,8312 7,3115E-33 0,152 5,502 1,8408E-32 0,152 13,8312 1,89755E-32
Localidad 4 0,1503 5,7334 1,14775E-32 0,1503 13,8312 7,1613E-33 0,1503 5,7334 2,49183E-32 0,1503 13,8312 1,86439E-32
Localidad 5 0,1299 8,9877 8,3501E-33 0,1299 13,8312 7,9409E-33 0,1299 8,9877 2,69421E-32 0,1299 13,8312 2,54832E-32
Localidad 6 0,1658 9,6046 6,6409E-33 0,1658 13,8312 6,6874E-33 0,1658 9,6046 1,95556E-32 0,1658 13,8312 1,86587E-32
Localidad 7 0,1458 6,2113 6,7886E-33 0,1458 13,8312 7,0316E-33 0,1458 6,2113 2,35196E-32 0,1458 13,8312 2,23362E-32
Localidad 8 0,1512 5,2974 1,07198E-32 0,1512 13,8312 7,1839E-33 0,1512 5,2974 1,91621E-32 0,1512 13,8312 1,90296E-32
Localidad 9 0,0921 11,6566 8,13E-33 0,0921 13,8312 9,1489E-33 0,0921 11,6566 2,52855E-32 0,0921 13,8312 2,51558E-32
Localidad 10 0,1234 10,8817 7,0828E-33 0,1234 13,8312 7,0423E-33 0,1234 10,8817 2,26529E-32 0,1234 13,8312 1,9635E-32
Localidad 11 0,1062 11,3789 8,4225E-33 0,1062 13,8312 7,1019E-33 0,1062 11,3789 2,96231E-32 0,1062 13,8312 2,28876E-32
Localidad 12 0,1284 9,9199 8,3587E-33 0,1284 13,8312 8,1006E-33 0,1284 9,9199 2,70381E-32 0,1284 13,8312 2,36058E-32
Localidad 13 0,08 9,7855 1,07528E-32 0,08 13,8312 1,01628E-32 0,08 9,7855 3,76648E-32 0,08 13,8312 2,71095E-32
Localidad 14 0,1999 7,0308 5,1181E-33 0,1999 13,8312 5,2723E-33 0,1999 7,0308 1,66647E-32 0,1999 13,8312 1,69152E-32
Localidad 15 0,1632 10,8424 6,3194E-33 0,1632 13,8312 6,4326E-33 0,1632 10,8424 2,09166E-32 0,1632 13,8312 2,01285E-32
Localidad 16 0,1711 9,6421 9,9888E-33 0,1711 13,8312 9,6375E-33 0,1711 9,6421 2,26616E-32 0,1711 13,8312 1,84238E-32
Localidad 17 0,1502 5,7335 7,0091E-33 0,1502 13,8312 7,086E-33 0,1502 5,7335 2,06223E-32 0,1502 13,8312 1,95763E-32
Localidad 18 0,1517 5,4854 5,3196E-15 0,1517 13,8312 6,5878E-33 0,1517 5,4877 5,0632E-15 0,1517 13,8312 1,81532E-32
Localidad 19 0,1697 9,747 6,2817E-33 0,1697 13,8312 6,3907E-33 0,1697 9,747 1,79601E-32 0,1697 13,8312 1,77105E-32

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 15,7084 1,11767E-32 0,1187 14,2995 8,4206E-33 0,1187 15,7084 3,53517E-32 0,1187 14,2995 2,5291E-32
Localidad 2 0,1394 13,6751 1,13606E-32 0,1394 13,8312 9,973E-33 0,1394 13,6751 3,0588E-32 0,1394 13,8312 2,9698E-32
Localidad 3 0,1647 7,6536 8,5301E-33 0,1647 13,8312 8,8435E-33 0,1647 7,6536 2,50339E-32 0,1647 13,8312 2,37665E-32
Localidad 4 0,1456 12,3584 9,9287E-33 0,1456 13,8312 1,00981E-32 0,1456 12,3584 2,79602E-32 0,1456 13,8312 2,43613E-32
Localidad 5 0,141 12,2796 1,12512E-32 0,141 14,2995 1,0295E-32 0,141 12,2796 3,17373E-32 0,141 14,2995 2,38467E-32
Localidad 6 0,1638 13,1659 7,8576E-33 0,1638 14,2995 9,7762E-33 0,1638 13,1659 2,13487E-32 0,1638 14,2995 2,04411E-32
Localidad 7 0,1509 12,2452 1,02624E-32 0,1509 14,2995 9,3128E-33 0,1509 12,2452 2,64117E-32 0,1509 14,2995 2,22812E-32
Localidad 8 0,1611 7,2861 9,1159E-33 0,1611 13,8312 9,3598E-33 0,1611 7,2861 2,9146E-32 0,1611 13,8312 2,4545E-32
Localidad 9 0,1115 8,0421 1,1533E-32 0,1115 14,2995 8,8346E-33 0,1115 8,0421 3,60035E-32 0,1115 14,2995 2,8062E-32
Localidad 10 0,0995 16,0993 1,30523E-32 0,0995 13,8312 1,0985E-32 0,0995 16,0993 3,83283E-32 0,0995 13,8312 3,22697E-32
Localidad 11 0,1088 13,8575 1,11168E-32 0,1088 14,2995 8,2017E-33 0,1088 13,8575 3,43839E-32 0,1088 14,2995 2,80105E-32
Localidad 12 0,1294 13,3679 1,18793E-32 0,1294 13,8312 1,18139E-32 0,1294 13,3679 3,28051E-32 0,1294 13,8312 2,76213E-32
Localidad 13 0,08 13,2593 1,5851E-32 0,08 14,2995 1,21279E-32 0,08 13,2593 5,20107E-32 0,08 14,2995 3,51555E-32
Localidad 14 0,177 13,7419 8,8239E-33 0,177 14,2995 8,6802E-33 0,177 13,7419 2,52135E-32 0,177 14,2995 1,90843E-32
Localidad 15 0,1634 14,28 9,172E-33 0,1634 14,2995 8,8278E-33 0,1634 14,28 3,13641E-32 0,1634 14,2995 2,58232E-32
Localidad 16 0,1685 9,1415 8,9756E-33 0,1685 13,8312 1,01187E-32 0,1685 9,1415 2,93595E-32 0,1685 13,8312 2,22265E-32
Localidad 17 0,1552 12,1074 1,03713E-32 0,1552 13,8312 9,4032E-33 0,1552 12,1074 2,90984E-32 0,1552 13,8312 2,75494E-32
Localidad 18 0,1591 12,833 9,3521E-33 0,1591 13,8312 1,01657E-32 0,1591 12,833 2,49275E-32 0,1591 13,8312 2,34213E-32
Localidad 19 0,1507 14,071 1,03126E-32 0,1507 13,8312 9,4848E-33 0,1507 14,071 2,61547E-32 0,1507 13,8312 2,58429E-32

Modelo 3

Localidad 1 0,1082 6,1159 1,86868E-32 0,1082 13,8312 1,6255E-32 0,1082 6,1159 5,28295E-32 0,1082 13,8312 4,78505E-32
Localidad 2 0,1449 7,7874 1,71273E-32 0,1449 14,2995 1,6309E-32 0,1449 7,7874 4,39058E-32 0,1449 14,2995 3,508E-32
Localidad 3 0,1451 11,0202 1,40653E-32 0,1451 14,2995 1,23237E-32 0,1451 11,0202 4,60136E-32 0,1451 14,2995 3,46031E-32
Localidad 4 0,1442 11,3923 1,37339E-32 0,1442 14,2995 1,30501E-32 0,1442 11,3923 4,20724E-32 0,1442 14,2995 3,13404E-32
Localidad 5 0,129 7,1949 1,65484E-32 0,129 13,8312 1,91814E-32 0,129 7,1949 5,40226E-32 0,129 13,8312 4,14025E-32
Localidad 6 0,1697 11,7917 1,1969E-32 0,1697 13,8312 1,07657E-32 0,1697 11,7917 3,47083E-32 0,1697 13,8312 2,96954E-32
Localidad 7 0,1552 8,579 1,31114E-32 0,1552 14,2995 1,13644E-32 0,1552 8,579 4,188E-32 0,1552 14,2995 2,95823E-32
Localidad 8 0,1444 11,8989 1,38888E-32 0,1444 13,8312 1,57663E-32 0,1444 11,8989 4,44026E-32 0,1444 13,8312 3,9549E-32
Localidad 9 0,0909 11,3629 2,44198E-32 0,0909 14,2995 1,65073E-32 0,0909 11,3629 6,48836E-32 0,0909 14,2995 4,87236E-32
Localidad 10 0,1293 9,4864 1,75039E-32 0,1293 14,2995 1,73373E-32 0,1293 9,4864 4,75056E-32 0,1293 14,2995 3,91743E-32
Localidad 11 0,1018 6,9282 1,67657E-32 0,1018 14,2995 1,61375E-32 0,1018 6,9282 5,6054E-32 0,1018 14,2995 4,4625E-32
Localidad 12 0,1322 6,1587 1,49711E-32 0,1322 14,2995 1,52513E-32 0,1322 6,1587 4,84741E-32 0,1322 14,2995 3,61265E-32
Localidad 13 0,08 11,954 2,70494E-32 0,08 14,2995 1,88661E-32 0,08 11,954 8,11098E-32 0,08 14,2995 5,70536E-32
Localidad 14 0,195 7,1719 1,04337E-32 0,195 13,8312 1,15636E-32 0,195 7,1719 3,46512E-32 0,195 13,8312 2,69436E-32
Localidad 15 0,1535 12,715 1,25327E-32 0,1536 13,8312 1,22014E-32 0,1535 12,715 4,02471E-32 0,1536 13,8312 3,27914E-32
Localidad 16 0,1735 6,4601 1,08907E-32 0,1735 13,8312 1,07043E-32 0,1735 6,4601 3,47899E-32 0,1735 13,8312 3,17001E-32
Localidad 17 0,1587 8,337 1,26469E-32 0,1587 13,8312 1,50393E-32 0,1587 8,337 4,03865E-32 0,1587 13,8312 3,28933E-32
Localidad 18 0,1593 11,3788 1,37317E-32 0,1593 14,2995 1,16864E-32 0,1593 11,3788 3,51995E-32 0,1593 14,2995 2,64576E-32
Localidad 19 0,1731 13,4906 1,4475E-32 0,1731 13,8312 1,44751E-32 0,1731 13,4906 3,41935E-32 0,1731 13,8312 2,80599E-32
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Tabla C.4. Estimaciones población simulada con σ2
∗=0.5 y σ2

u=3.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 18,9578 6,6933E-33 0,1144 21,7343 7,0384E-33 0,1144 18,9578 2,33154E-32 0,1144 21,7343 2,22935E-32
Localidad 2 0,1429 12,7281 8,9128E-33 0,1429 21,7343 8,7295E-33 0,1429 12,7281 2,167E-32 0,1429 21,7343 2,23278E-32
Localidad 3 0,152 13,9971 8,8721E-33 0,152 21,7343 7,798E-33 0,152 13,9971 2,11036E-32 0,152 21,7343 2,55878E-32
Localidad 4 0,1503 12,9157 8,2224E-33 0,1503 21,7343 8,1814E-33 0,1503 12,9157 2,24167E-32 0,1503 21,7343 2,51438E-32
Localidad 5 0,1299 12,0372 9,9157E-33 0,1299 22,3111 8,9016E-33 0,1299 12,0372 2,68354E-32 0,1299 22,3111 2,30399E-32
Localidad 6 0,1658 6,438 6,5944E-33 0,1658 22,3111 6,8965E-33 0,1658 6,438 1,31842E-32 0,1658 22,3111 1,74085E-32
Localidad 7 0,1458 13,4057 8,2942E-33 0,1458 21,7343 8,1832E-33 0,1458 13,4057 1,96683E-32 0,1458 21,7343 2,28064E-32
Localidad 8 0,1512 14,0526 7,8564E-33 0,1512 22,3111 8,0959E-33 0,1512 14,0526 2,03084E-32 0,1512 22,3111 2,03135E-32
Localidad 9 0,0921 17,9945 8,6656E-33 0,0921 21,7343 8,379E-33 0,0921 17,9945 2,77961E-32 0,0921 21,7343 2,71266E-32
Localidad 10 0,1234 19,343 6,5448E-17 0,1234 22,3111 5,822E-33 0,1234 18,4505 1,1000E-16 0,1234 22,3111 1,84147E-32
Localidad 11 0,1062 18,7987 7,7223E-33 0,1062 22,3111 7,2761E-33 0,1062 18,7987 2,54944E-32 0,1062 22,3111 2,12985E-32
Localidad 12 0,1284 17,8055 8,9347E-33 0,1284 21,7343 8,8987E-33 0,1284 17,8055 2,41219E-32 0,1284 21,7343 2,31978E-32
Localidad 13 0,08 8,9854 9,2886E-33 0,08 22,3111 9,6281E-33 0,08 8,9854 3,33541E-32 0,08 22,3111 2,8304E-32
Localidad 14 0,1999 7,3082 5,9275E-33 0,1999 21,7343 6,1356E-33 0,1999 7,3082 1,31884E-32 0,1999 21,7343 1,69191E-32
Localidad 15 0,1632 6,441 7,6597E-33 0,1632 21,7343 7,5275E-33 0,1632 6,441 1,85664E-32 0,1632 21,7343 1,92365E-32
Localidad 16 0,1711 6,3646 6,6292E-33 0,1711 21,7343 7,4623E-33 0,1711 6,3646 1,87751E-32 0,1711 21,7343 1,82842E-32
Localidad 17 0,1502 12,9059 8,0192E-33 0,1502 22,3111 7,809E-33 0,1502 12,9059 2,03454E-32 0,1502 22,3111 1,852E-32
Localidad 18 0,1517 13,658 8,0353E-33 0,1517 22,3111 8,4417E-33 0,1517 13,658 2,08705E-32 0,1517 22,3111 1,99207E-32
Localidad 19 0,1697 5,9099 7,2122E-33 0,1697 21,7343 6,6585E-33 0,1697 5,9099 1,91221E-32 0,1697 21,7343 2,32615E-32

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 18,5389 6,1674E-33 0,1187 21,7343 5,9582E-33 0,1187 18,5389 2,05202E-32 0,1187 21,7343 1,61177E-32
Localidad 2 0,1394 15,1681 6,2028E-33 0,1394 22,3111 5,7826E-33 0,1394 15,1681 2,01506E-32 0,1394 22,3111 1,9244E-32
Localidad 3 0,1647 26,4713 4,7795E-33 0,1647 21,7343 5,4062E-33 0,1647 26,4713 1,79722E-32 0,1647 21,7343 1,7411E-32
Localidad 4 0,1456 14,2321 5,4936E-33 0,1456 21,7343 5,2449E-33 0,1456 14,2321 1,92964E-32 0,1456 21,7343 2,0302E-32
Localidad 5 0,141 19,4922 5,6174E-33 0,141 21,7343 5,7103E-33 0,141 19,4922 1,97047E-32 0,141 21,7343 2,02456E-32
Localidad 6 0,1638 23,2948 5,0879E-33 0,1638 21,7343 5,1679E-33 0,1638 23,2948 1,71918E-32 0,1638 21,7343 1,75586E-32
Localidad 7 0,1509 20,0238 5,3048E-33 0,1509 21,7343 1,02165E-32 0,1509 20,0238 1,88859E-32 0,1509 21,7343 1,82324E-32
Localidad 8 0,1611 23,2778 5,2036E-33 0,1611 21,7343 5,2275E-33 0,1611 23,2778 1,76483E-32 0,1611 21,7343 1,84853E-32
Localidad 9 0,1115 14,6598 6,4247E-33 0,1115 21,7343 6,5473E-33 0,1115 14,6598 2,24804E-32 0,1115 21,7343 1,82272E-32
Localidad 10 0,0995 16,2093 6,7439E-33 0,0995 21,7343 7,3749E-33 0,0995 16,2093 2,53148E-32 0,0995 21,7343 2,12034E-32
Localidad 11 0,1088 27,5162 7,1221E-33 0,1088 22,3111 7,7345E-33 0,1088 27,5162 2,23733E-32 0,1088 22,3111 1,88636E-32
Localidad 12 0,1294 21,2691 6,4456E-33 0,1294 21,7343 6,2194E-33 0,1294 21,2691 2,24672E-32 0,1294 21,7343 2,27707E-32
Localidad 13 0,08 20,6472 9,1152E-33 0,08 22,3111 8,2795E-33 0,08 20,6472 3,23137E-32 0,08 22,3111 2,50746E-32
Localidad 14 0,177 21,9155 4,9147E-33 0,177 21,7343 4,5882E-33 0,177 21,9155 1,89145E-32 0,177 21,7343 1,66465E-32
Localidad 15 0,1634 21,7053 4,9656E-33 0,1634 21,7343 5,1354E-33 0,1634 21,7053 1,8146E-32 0,1634 21,7343 1,77593E-32
Localidad 16 0,1685 10,0421 4,7553E-33 0,1685 21,7343 5,0388E-33 0,1685 10,0421 1,85777E-32 0,1685 21,7343 1,45677E-32
Localidad 17 0,1552 18,6953 5,3222E-33 0,1552 21,7343 5,5804E-33 0,1552 18,6953 1,88213E-32 0,1552 21,7343 1,82951E-32
Localidad 18 0,1591 12,8186 5,3662E-33 0,1591 21,7343 5,342E-33 0,1591 12,8186 1,66167E-32 0,1591 21,7343 1,73577E-32
Localidad 19 0,1507 19,8534 5,5907E-33 0,1507 22,3111 5,698E-33 0,1507 19,8534 2,038E-32 0,1507 22,3111 1,84687E-32

Modelo 3

Localidad 1 0,1082 12,0317 1,11647E-32 0,1082 22,3111 1,26432E-32 0,1082 12,0317 3,90256E-32 0,1082 22,3111 3,6741E-32
Localidad 2 0,1449 14,002 1,11244E-32 0,1449 22,3111 1,52242E-32 0,1449 14,002 3,67818E-32 0,1449 22,3111 4,38328E-32
Localidad 3 0,1451 20,1989 1,13733E-32 0,1451 22,3111 1,58706E-32 0,1451 20,1989 3,99605E-32 0,1451 22,3111 4,06986E-32
Localidad 4 0,1442 22,1594 1,1127E-32 0,1442 21,7343 1,16345E-32 0,1442 22,1594 3,8477E-32 0,1442 21,7343 3,92303E-32
Localidad 5 0,129 19,2111 1,22183E-32 0,129 21,7343 1,28752E-32 0,129 19,2111 4,58396E-32 0,129 21,7343 4,234E-32
Localidad 6 0,1697 20,6369 9,2628E-33 0,1697 21,7343 9,3127E-33 0,1697 20,6369 3,40498E-32 0,1697 21,7343 3,35186E-32
Localidad 7 0,1552 14,7811 9,6474E-33 0,1552 21,7343 1,06597E-32 0,1552 14,7811 3,70412E-32 0,1552 21,7343 3,48675E-32
Localidad 8 0,1444 16,3806 1,0646E-32 0,1444 22,3111 1,1158E-32 0,1444 16,3806 3,96558E-32 0,1444 22,3111 3,93837E-32
Localidad 9 0,0909 20,6048 1,66852E-32 0,0909 21,7343 1,5044E-32 0,0909 20,6048 5,39755E-32 0,0909 21,7343 4,20487E-32
Localidad 10 0,1293 14,0177 1,17885E-32 0,1293 21,7343 1,23965E-32 0,1293 14,0177 4,37271E-32 0,1293 21,7343 4,73453E-32
Localidad 11 0,1018 21,1882 1,45389E-32 0,1018 22,3111 1,3837E-32 0,1018 21,1882 4,77692E-32 0,1018 22,3111 3,80849E-32
Localidad 12 0,1322 13,5375 1,68425E-32 0,1322 21,7343 1,18246E-32 0,1322 13,5375 4,75844E-32 0,1322 21,7343 4,3586E-32
Localidad 13 0,08 23,6362 1,77175E-32 0,08 21,7343 1,76283E-32 0,08 23,6362 6,0642E-32 0,08 21,7343 4,96025E-32
Localidad 14 0,195 7,7641 8,0987E-33 0,195 21,7343 1,16466E-32 0,195 7,7641 2,87405E-32 0,195 21,7343 3,0519E-32
Localidad 15 0,1536 24,4517 9,703E-33 0,1536 21,7343 1,42333E-32 0,1536 24,4517 3,40157E-32 0,1536 21,7343 4,01113E-32
Localidad 16 0,1735 11,8423 8,7198E-33 0,1735 22,3111 9,1282E-33 0,1735 11,8423 3,54651E-32 0,1735 22,3111 3,26769E-32
Localidad 17 0,1587 22,9052 9,5458E-33 0,1587 21,7343 9,6865E-33 0,1587 22,9052 3,47957E-32 0,1587 21,7343 3,69649E-32
Localidad 18 0,1593 20,6592 1,00715E-32 0,1593 22,3111 9,9651E-33 0,1593 20,6592 3,53154E-32 0,1593 22,3111 3,48658E-32
Localidad 19 0,1731 21,9346 9,1292E-33 0,1731 22,3111 1,00818E-32 0,1731 21,9346 3,41401E-32 0,1731 22,3111 3,19235E-32
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Tabla C.5. Estimaciones población simulada con σ2
∗=1 y σ2

u=0.9.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 3,2306 6,131E-33 0,1144 5,1779 3,0234E-33 0,1144 3,2306 1,3501E-32 0,1144 5,1779 4,1782E-33
Localidad 2 0,1429 3,2282 3,1866E-33 0,1429 5,4638 7,117E-34 0,1429 3,2282 6,1683E-33 0,1429 5,4638 1,844E-33
Localidad 3 0,152 3,2321 6,3235E-33 0,152 5,1779 5,776E-34 0,152 3,2321 1,04429E-32 0,152 5,1779 5,072E-33
Localidad 4 0,1503 3,2001 3,9266E-33 0,1503 5,1779 4,8904E-33 0,1503 3,2001 8,7247E-33 0,1503 5,1779 5,1569E-33
Localidad 5 0,1299 3,1279 5,6043E-33 0,1299 5,1779 7,591E-34 0,1299 3,1279 1,06867E-32 0,1299 5,1779 2,0816E-33
Localidad 6 0,1658 3,1707 5,3815E-33 0,1658 5,1779 5,995E-34 0,1658 3,1707 9,2945E-33 0,1658 5,1779 1,4825E-33
Localidad 7 0,1458 3,2033 6,0067E-33 0,1458 5,1779 5,2195E-33 0,1458 3,2033 9,4142E-33 0,1458 5,1779 5,2512E-33
Localidad 8 0,1512 3,234 5,9356E-33 0,1512 5,1779 7,082E-34 0,1512 3,234 9,0027E-33 0,1512 5,1779 1,717E-33
Localidad 9 0,0921 3,2447 7,1656E-33 0,0921 5,1779 1,7951E-33 0,0921 3,2447 1,43772E-32 0,0921 5,1779 3,4457E-33
Localidad 10 0,1234 3,1726 5,2509E-33 0,1234 5,1779 1,356E-33 0,1234 3,1726 1,16159E-32 0,1234 5,1779 2,7542E-33
Localidad 11 0,1062 3,259 5,9482E-33 0,1062 5,1779 1,3968E-33 0,1062 3,259 1,38447E-32 0,1062 5,1779 3,278E-33
Localidad 12 0,1284 3,2028 5,3764E-33 0,1284 5,1779 7,681E-34 0,1284 3,2028 8,4967E-33 0,1284 5,1779 1,9622E-33
Localidad 13 0,08 3,1735 7,5836E-33 0,08 5,1779 2,2348E-33 0,08 3,1735 1,80667E-32 0,08 5,1779 3,9351E-33
Localidad 14 0,1999 3,1348 4,2779E-33 0,1999 5,1779 5,049E-34 0,1999 3,1348 8,0626E-33 0,1999 5,1779 1,2872E-33
Localidad 15 0,1632 3,1908 5,2292E-33 0,1632 5,1779 6,041E-34 0,1632 3,1908 9,4908E-33 0,1632 5,1779 1,5338E-33
Localidad 16 0,1711 3,1717 3,5172E-33 0,1711 5,1779 5,359E-34 0,1711 3,1717 6,0302E-33 0,1711 5,1779 1,3961E-33
Localidad 17 0,1502 3,2006 6,0554E-33 0,1502 5,1779 5,948E-34 0,1502 3,2006 1,1916E-32 0,1502 5,1779 1,7125E-33
Localidad 18 0,1517 3,2381 5,5262E-33 0,1517 5,1779 5,943E-34 0,1517 3,2381 8,396E-33 0,1517 5,1779 1,6507E-33
Localidad 19 0,1697 3,1709 4,8293E-33 0,1697 5,1779 4,5888E-33 0,1697 3,1709 8,5194E-33 0,1697 5,1779 4,4844E-33

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 2,3444 5,1339E-33 0,1187 5,1779 2,0261E-33 0,1187 2,3444 1,08566E-32 0,1187 5,1779 3,8769E-33
Localidad 2 0,1394 3,1175 8,928E-33 0,1394 5,4638 4,8981E-33 0,1394 3,1175 1,42848E-32 0,1394 5,4638 6,5621E-33
Localidad 3 0,1647 2,3837 4,5411E-33 0,1647 5,4638 1,0709E-33 0,1647 2,3837 8,418E-33 0,1647 5,4638 1,8052E-33
Localidad 4 0,1456 2,9426 8,1505E-33 0,1456 5,4638 1,2967E-33 0,1456 2,9426 1,20776E-32 0,1456 5,4638 2,4345E-33
Localidad 5 0,141 2,8351 8,7813E-33 0,141 5,1779 1,306E-33 0,141 2,8351 1,3896E-32 0,141 5,1779 2,0983E-33
Localidad 6 0,1638 2,2464 6,5079E-33 0,1638 5,1779 1,2837E-33 0,1638 2,2464 7,8715E-33 0,1638 5,1779 1,9891E-33
Localidad 7 0,1509 2,994 4,2377E-33 0,1509 5,1779 4,4981E-33 0,1509 2,994 8,552E-33 0,1509 5,1779 5,8511E-33
Localidad 8 0,1611 3,3958 8,3888E-33 0,1611 5,1779 1,1574E-33 0,1611 3,3958 1,37837E-32 0,1611 5,1779 2,0135E-33
Localidad 9 0,1115 2,736 6,9844E-33 0,1115 5,4638 1,8623E-33 0,1115 2,736 1,40086E-32 0,1115 5,4638 3,4672E-33
Localidad 10 0,0995 2,099 4,4579E-33 0,0995 5,4638 2,6577E-33 0,0995 2,099 9,303E-33 0,0995 5,4638 4,303E-33
Localidad 11 0,1088 3,032 6,7361E-33 0,1088 5,4638 2,1434E-33 0,1088 3,032 1,43165E-32 0,1088 5,4638 4,0938E-33
Localidad 12 0,1294 2,7412 8,9572E-33 0,1294 5,1779 1,3451E-33 0,1294 2,7412 1,23437E-32 0,1294 5,1779 2,6127E-33
Localidad 13 0,08 2,4347 8,85E-33 0,08 5,4638 2,5575E-33 0,08 2,4347 1,79456E-32 0,08 5,4638 5,0453E-33
Localidad 14 0,177 2,2123 6,19E-33 0,177 5,4638 9,838E-34 0,177 2,2123 7,3958E-33 0,177 5,4638 1,7282E-33
Localidad 15 0,1634 2,2463 2,9662E-33 0,1634 5,4638 4,2111E-33 0,1634 2,2463 6,3428E-33 0,1634 5,4638 5,3287E-33
Localidad 16 0,1685 2,2804 6,2462E-33 0,1685 5,1779 1,0562E-33 0,1685 2,2804 9,351E-33 0,1685 5,1779 1,829E-33
Localidad 17 0,1552 2,9755 7,8294E-33 0,1552 5,4638 1,0922E-33 0,1552 2,9755 1,0848E-32 0,1552 5,4638 2,1497E-33
Localidad 18 0,1591 2,5173 3,9132E-33 0,1591 5,1779 1,0606E-33 0,1591 2,5173 7,1533E-33 0,1591 5,1779 2,039E-33
Localidad 19 0,1507 2,8266 7,9823E-33 0,1507 5,4638 1,2418E-33 0,1507 2,8266 1,3757E-32 0,1507 5,4638 2,2485E-33

Modelo 3

Localidad 1 0,1082 2,2966 5,7703E-33 0,1082 5,4638 2,6599E-33 0,1082 2,2966 1,26246E-32 0,1082 5,4638 4,6758E-33
Localidad 2 0,1448 2,2314 3,8838E-33 0,1449 5,4638 1,4411E-33 0,1448 2,2314 8,8316E-33 0,1449 5,4638 2,9513E-33
Localidad 3 0,1451 2,2107 6,9516E-33 0,1451 5,4638 1,4708E-33 0,1451 2,2107 9,729E-33 0,1451 5,4638 3,2708E-33
Localidad 4 0,1442 2,9441 5,0278E-33 0,1442 5,1779 1,5117E-33 0,1442 2,9441 1,03975E-32 0,1442 5,1779 3,0448E-33
Localidad 5 0,1291 3,0069 9,3423E-33 0,129 5,4638 1,4929E-33 0,1291 3,0069 1,49597E-32 0,129 5,4638 3,5114E-33
Localidad 6 0,1697 2,5322 4,6589E-33 0,1697 5,4638 1,3304E-33 0,1697 2,5322 9,1908E-33 0,1697 5,4638 2,3883E-33
Localidad 7 0,1552 2,8092 6,7247E-33 0,1552 5,1779 1,4243E-33 0,1552 2,8092 1,11367E-32 0,1552 5,1779 2,8783E-33
Localidad 8 0,1444 2,3848 3,3714E-33 0,1444 5,4638 1,4401E-33 0,1444 2,3848 9,7568E-33 0,1444 5,4638 3,1149E-33
Localidad 9 0,0909 3,0522 1,12375E-32 0,0909 5,1779 2,897E-33 0,0909 3,0522 2,09097E-32 0,0909 5,1779 5,5123E-33
Localidad 10 0,1293 2,1849 4,1172E-33 0,1293 5,4638 1,639E-33 0,1293 2,1849 9,4677E-33 0,1293 5,4638 3,4508E-33
Localidad 11 0,1018 2,7707 7,7079E-33 0,1018 5,4638 2,5748E-33 0,1018 2,7707 1,7922E-32 0,1018 5,4638 5,0096E-33
Localidad 12 0,1322 2,5042 9,2722E-33 0,1322 5,4638 1,6726E-33 0,1322 2,5042 1,39578E-32 0,1322 5,4638 3,3452E-33
Localidad 13 0,08 3,1764 1,06555E-32 0,08 5,1779 3,5088E-33 0,08 3,1764 2,338E-32 0,08 5,1779 6,6371E-33
Localidad 14 0,195 2,1464 2,6779E-33 0,195 5,1779 1,1694E-33 0,195 2,1464 6,1616E-33 0,195 5,1779 2,6114E-33
Localidad 15 0,1536 2,7136 4,9668E-33 0,1536 5,1779 4,4351E-33 0,1536 2,7136 9,8433E-33 0,1536 5,1779 5,1174E-33
Localidad 16 0,1736 2,1358 2,814E-33 0,1735 5,4638 1,252E-33 0,1736 2,1358 1,05459E-32 0,1735 5,4638 2,7349E-33
Localidad 17 0,1587 2,6931 8,1045E-33 0,1587 5,1779 4,2075E-33 0,1587 2,6931 1,15355E-32 0,1587 5,1779 4,7753E-33
Localidad 18 0,1593 2,7859 8,123E-33 0,1593 5,4638 1,3345E-33 0,1593 2,7859 1,12949E-32 0,1593 5,4638 3,0848E-33
Localidad 19 0,1731 2,6883 6,3426E-33 0,1731 5,4638 1,3709E-33 0,1731 2,6883 1,09405E-32 0,1731 5,4638 2,9422E-33
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Tabla C.6. Estimaciones población simulada con σ2
∗=1 y σ2

u=1.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 3,3927 5,8566E-33 0,1144 5,4366 1,9965E-33 0,1144 3,3927 1,16459E-32 0,1144 5,4366 3,2406E-33
Localidad 2 0,1429 3,3994 4,513E-33 0,1429 5,4366 3,2351E-33 0,1429 3,3994 1,1598E-32 0,1429 5,4366 4,2003E-33
Localidad 3 0,152 3,5107 4,3373E-33 0,152 5,4366 2,9641E-33 0,152 3,5107 9,5764E-33 0,152 5,4366 3,942E-33
Localidad 4 0,1503 3,5123 4,2957E-33 0,1503 5,4366 7,9302E-33 0,1503 3,5123 1,11289E-32 0,1503 5,4366 8,2172E-33
Localidad 5 0,1299 3,5808 5,2307E-33 0,1299 5,4366 3,4159E-33 0,1299 3,5808 1,06096E-32 0,1299 5,4366 4,7384E-33
Localidad 6 0,1658 3,5158 3,8386E-33 0,1658 5,4366 2,779E-33 0,1658 3,5158 8,4347E-33 0,1658 5,4366 3,6853E-33
Localidad 7 0,1458 3,5069 4,3373E-33 0,1458 5,4366 2,895E-33 0,1458 3,5069 1,05341E-32 0,1458 5,4366 4,0731E-33
Localidad 8 0,1512 3,508 4,4275E-33 0,1512 5,4366 5,044E-34 0,1512 3,508 8,4117E-33 0,1512 5,4366 2,2825E-33
Localidad 9 0,0921 3,4528 5,791E-33 0,0921 5,4366 1,9792E-33 0,0921 3,4528 1,16887E-32 0,0921 5,4366 4,3307E-33
Localidad 10 0,1234 3,3625 5,8438E-33 0,1234 5,4366 1,6416E-33 0,1234 3,3625 1,01865E-32 0,1234 5,4366 2,8338E-33
Localidad 11 0,1062 3,4258 6,9622E-33 0,1062 5,4366 1,6272E-33 0,1062 3,4258 1,26982E-32 0,1062 5,4366 3,6843E-33
Localidad 12 0,1284 3,3584 4,8424E-33 0,1284 5,4366 4,38E-34 0,1284 3,3584 1,18989E-32 0,1284 5,4366 2,7782E-33
Localidad 13 0,08 3,3704 8,4433E-33 0,08 5,4366 2,5648E-33 0,08 3,3704 1,83074E-32 0,08 5,4366 4,8767E-33
Localidad 14 0,1999 3,4892 3,299E-33 0,1999 5,4366 2,2931E-33 0,1999 3,4892 7,2648E-33 0,1999 5,4366 3,0061E-33
Localidad 15 0,1632 3,5529 3,6198E-33 0,1632 5,4366 2,7656E-33 0,1632 3,5529 9,59E-33 0,1632 5,4366 3,7048E-33
Localidad 16 0,1711 3,5111 3,5352E-33 0,1711 5,4366 2,6436E-33 0,1711 3,5111 8,9079E-33 0,1711 5,4366 3,5668E-33
Localidad 17 0,1502 3,5106 4,0865E-33 0,1502 5,4366 4,102E-34 0,1502 3,5106 9,1421E-33 0,1502 5,4366 2,4611E-33
Localidad 18 0,1517 3,5114 4,165E-33 0,1517 5,4366 3,012E-33 0,1517 3,5114 9,9299E-33 0,1517 5,4366 4,0075E-33
Localidad 19 0,1697 3,5138 3,8035E-33 0,1697 5,4366 2,6144E-33 0,1697 3,5138 8,011E-33 0,1697 5,4366 3,5176E-33

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 2,458 6,7774E-33 0,1187 5,4366 2,4235E-33 0,1187 2,458 1,20316E-32 0,1187 5,4366 5,4618E-33
Localidad 2 0,1394 3,3432 8,0823E-33 0,1394 5,4366 3,5215E-33 0,1394 3,3432 1,54791E-32 0,1394 5,4366 4,8925E-33
Localidad 3 0,1647 2,3114 4,5831E-33 0,1647 5,4366 3,1567E-33 0,1647 2,3114 1,21405E-32 0,1647 5,4366 4,5737E-33
Localidad 4 0,1456 3,3201 7,3777E-33 0,1456 5,4366 3,7153E-33 0,1456 3,3201 1,50888E-32 0,1456 5,4366 4,7156E-33
Localidad 5 0,141 3,2127 7,4479E-33 0,141 5,4366 4,5191E-33 0,141 3,2127 1,76226E-32 0,141 5,4366 5,5628E-33
Localidad 6 0,1638 2,4876 6,2635E-33 0,1638 5,4366 2,9813E-33 0,1638 2,4876 9,0425E-33 0,1638 5,4366 4,9798E-33
Localidad 7 0,1509 3,3263 7,3164E-33 0,1509 5,4366 3,2319E-33 0,1509 3,3263 1,65219E-32 0,1509 5,4366 4,7228E-33
Localidad 8 0,1611 3,2482 5,9353E-33 0,1611 5,4366 3,0227E-33 0,1611 3,2482 1,28559E-32 0,1611 5,4366 4,4958E-33
Localidad 9 0,1115 3,0408 8,7708E-33 0,1115 5,4366 3,094E-33 0,1115 3,0408 1,69023E-32 0,1115 5,4366 6,1362E-33
Localidad 10 0,0995 2,2356 7,1561E-33 0,0995 5,4366 4,2972E-33 0,0995 2,2356 1,31857E-32 0,0995 5,4366 6,2871E-33
Localidad 11 0,1088 3,2197 8,5238E-33 0,1088 5,4366 2,8301E-33 0,1088 3,2197 1,8205E-32 0,1088 5,4366 5,5858E-33
Localidad 12 0,1294 2,7526 7,0228E-33 0,1294 5,4366 5,5647E-33 0,1294 2,7526 1,39146E-32 0,1294 5,4366 1,09152E-32
Localidad 13 0,08 2,425 1,14195E-32 0,08 5,4366 3,9254E-33 0,08 2,425 1,80828E-32 0,08 5,4366 9,0213E-33
Localidad 14 0,177 2,3433 4,4402E-33 0,177 5,4366 2,6119E-33 0,177 2,3433 9,2634E-33 0,177 5,4366 3,7785E-33
Localidad 15 0,1634 2,295 9,5209E-33 0,1634 5,4366 2,9049E-33 0,1634 2,295 1,14826E-32 0,1634 5,4366 6,3568E-33
Localidad 16 0,1685 2,2841 4,9198E-33 0,1685 5,4366 2,9446E-33 0,1685 2,2841 9,6751E-33 0,1685 5,4366 6,2459E-33
Localidad 17 0,1552 3,3506 7,0102E-33 0,1552 5,4366 3,0533E-33 0,1552 3,3506 1,43829E-32 0,1552 5,4366 5,1286E-33
Localidad 18 0,1591 2,2863 4,7317E-33 0,1591 5,4366 2,8962E-33 0,1591 2,2863 8,6594E-33 0,1591 5,4366 5,3662E-33
Localidad 19 0,1507 3,3742 5,1053E-33 0,1507 5,4366 4,2467E-33 0,1507 3,3742 1,1248E-32 0,1507 5,4366 5,7236E-33

Modelo 3

Localidad 1 0,1083 2,5418 5,8136E-33 0,1082 5,4366 2,4945E-33 0,1083 2,5418 1,19865E-32 0,1082 5,4366 5,738E-33
Localidad 2 0,1449 2,312 4,4885E-33 0,1449 5,4366 4,0839E-33 0,1449 2,312 9,1524E-33 0,1449 5,4366 5,2165E-33
Localidad 3 0,1451 2,2872 4,375E-33 0,1451 5,4366 4,5238E-33 0,1451 2,2872 8,9359E-33 0,1451 5,4366 5,7822E-33
Localidad 4 0,1442 3,1115 6,9333E-33 0,1442 5,4366 4,1613E-33 0,1442 3,1115 1,38239E-32 0,1442 5,4366 5,1602E-33
Localidad 5 0,129 3,3395 7,9065E-33 0,129 5,4366 2,8306E-33 0,129 3,3395 1,40454E-32 0,129 5,4366 6,6645E-33
Localidad 6 0,1697 2,7965 4,3682E-33 0,1697 5,4366 3,687E-33 0,1697 2,7965 1,08886E-32 0,1697 5,4366 5,7983E-33
Localidad 7 0,1553 3,0178 6,8474E-33 0,1552 5,4366 2,6401E-33 0,1553 3,0178 1,10105E-32 0,1552 5,4366 5,2703E-33
Localidad 8 0,1444 2,4834 3,7127E-33 0,1444 5,4366 4,5869E-33 0,1444 2,4834 1,02367E-32 0,1444 5,4366 5,7123E-33
Localidad 9 0,091 3,2834 7,7861E-33 0,0909 5,4366 2,8906E-33 0,091 3,2834 1,63642E-32 0,0909 5,4366 5,3366E-33
Localidad 10 0,1293 2,3406 5,5237E-33 0,1293 5,4366 4,6785E-33 0,1293 2,3406 1,26204E-32 0,1293 5,4366 7,9505E-33
Localidad 11 0,1018 3,0289 6,9614E-33 0,1018 5,4366 2,7848E-33 0,1018 3,0289 1,62931E-32 0,1018 5,4366 5,1326E-33
Localidad 12 0,1322 2,6951 7,2158E-33 0,1322 5,4366 2,5992E-33 0,1322 2,6951 1,31319E-32 0,1322 5,4366 6,5796E-33
Localidad 13 0,08 3,2094 1,15182E-32 0,08 5,4366 3,1981E-33 0,08 3,2094 2,11196E-32 0,08 5,4366 6,548E-33
Localidad 14 0,195 2,4034 2,8607E-33 0,195 5,4366 3,1763E-33 0,195 2,4034 8,0092E-33 0,195 5,4366 5,6613E-33
Localidad 15 0,1536 2,9093 9,953E-33 0,1536 5,4366 4,1942E-33 0,1536 2,9093 1,27121E-32 0,1536 5,4366 5,594E-33
Localidad 16 0,1735 2,2362 2,7664E-33 0,1735 5,4366 3,463E-33 0,1735 2,2362 6,5762E-33 0,1735 5,4366 4,4797E-33
Localidad 17 0,1587 2,8599 6,6841E-33 0,1587 5,4366 3,7416E-33 0,1587 2,8599 1,06693E-32 0,1587 5,4366 5,9012E-33
Localidad 18 0,1593 3,2057 5,0625E-33 0,1593 5,4366 2,2483E-33 0,1593 3,2057 8,8581E-33 0,1593 5,4366 5,4975E-33
Localidad 19 0,1731 2,8569 4,7044E-33 0,1731 5,4366 3,5565E-33 0,1731 2,8569 8,6521E-33 0,1731 5,4366 6,4096E-33
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Tabla C.7. Estimaciones población simulada con σ2
∗=1 y σ2

u=2.5.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 14,7128 4,8668E-33 0,1144 14,5214 5,0402E-33 0,1144 14,7128 1,56356E-32 0,1144 14,5214 1,31795E-32
Localidad 2 0,1429 12,5902 7,9962E-33 0,1429 14,5214 8,1957E-33 0,1429 12,5902 1,6785E-32 0,1429 14,5214 1,22773E-32
Localidad 3 0,152 5,8983 8,0513E-33 0,152 14,5214 7,3115E-33 0,152 5,8983 1,62343E-32 0,152 14,5214 1,19934E-32
Localidad 4 0,1503 5,6058 7,3509E-33 0,1503 14,5214 7,4124E-33 0,1503 5,6058 1,47633E-32 0,1503 14,5214 1,33895E-32
Localidad 5 0,1299 7,1983 9,9157E-33 0,1299 14,5214 8,3323E-33 0,1299 7,1983 2,61652E-32 0,1299 14,5214 1,36104E-32
Localidad 6 0,1658 11,9198 6,85E-33 0,1658 14,5214 6,3807E-33 0,1658 11,9198 1,35513E-32 0,1658 14,5214 9,722E-33
Localidad 7 0,1458 8,2234 8,2731E-33 0,1458 14,5214 7,6285E-33 0,1458 8,2234 1,94623E-32 0,1458 14,5214 1,28217E-32
Localidad 8 0,1512 5,7263 7,6526E-33 0,1512 14,5214 7,1278E-33 0,1512 5,7263 1,48518E-32 0,1512 14,5214 1,16929E-32
Localidad 9 0,0921 14,101 7,1677E-33 0,0921 14,5214 4,9437E-33 0,0921 14,101 2,29361E-32 0,0921 14,5214 1,68333E-32
Localidad 10 0,1234 14,4897 5,3086E-33 0,1234 15,0691 4,3209E-33 0,1234 14,4897 1,74504E-32 0,1234 15,0691 1,06328E-32
Localidad 11 0,1062 15,6414 6,4507E-33 0,1062 14,5214 4,4208E-33 0,1062 15,6414 2,14527E-32 0,1062 14,5214 1,45213E-32
Localidad 12 0,1284 14,3321 8,9347E-33 0,1284 14,5214 8,2866E-33 0,1284 14,3321 1,82834E-32 0,1284 14,5214 1,34411E-32
Localidad 13 0,08 13,5773 7,8942E-33 0,08 15,0691 5,7051E-33 0,08 13,5773 2,84076E-32 0,08 15,0691 1,77848E-32
Localidad 14 0,1999 5,9325 5,9275E-33 0,1999 14,5214 5,4997E-33 0,1999 5,9325 1,23752E-32 0,1999 14,5214 1,09145E-32
Localidad 15 0,1632 11,9525 7,6597E-33 0,1632 14,5214 6,7252E-33 0,1632 11,9525 1,38988E-32 0,1632 14,5214 1,08972E-32
Localidad 16 0,1711 12,3561 6,6292E-33 0,1711 14,5214 6,6517E-33 0,1711 12,3561 1,81041E-32 0,1711 14,5214 1,21504E-32
Localidad 17 0,1502 5,6066 8,0191E-33 0,1502 14,5214 7,1783E-33 0,1502 5,6066 1,29875E-32 0,1502 14,5214 1,05829E-32
Localidad 18 0,1517 5,8646 8,1776E-33 0,1517 14,5214 7,5274E-33 0,1517 5,8646 1,58167E-32 0,1517 14,5214 1,41355E-32
Localidad 19 0,1697 12,7039 7,2122E-33 0,1697 14,5214 6,1819E-33 0,1697 12,7039 1,45061E-32 0,1697 14,5214 1,07797E-32

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 15,9294 5,4245E-33 0,1187 14,5214 3,5671E-33 0,1187 15,9294 1,81762E-32 0,1187 14,5214 1,19099E-32
Localidad 2 0,1394 14,2127 6,2027E-33 0,1394 14,5214 5,0694E-33 0,1394 14,2127 1,4943E-32 0,1394 14,5214 1,15763E-32
Localidad 3 0,1647 6,6958 4,7795E-33 0,1647 14,5214 4,5784E-33 0,1647 6,6958 1,47874E-32 0,1647 14,5214 1,00781E-32
Localidad 4 0,1456 12,4767 5,4936E-33 0,1456 14,5214 4,4034E-33 0,1456 12,4767 1,54117E-32 0,1456 14,5214 9,9446E-33
Localidad 5 0,141 12,3569 5,6174E-33 0,141 14,5214 4,6611E-33 0,141 12,3569 1,44971E-32 0,141 14,5214 1,12239E-32
Localidad 6 0,1638 14,8325 5,0879E-33 0,1638 14,5214 4,4484E-33 0,1638 14,8325 1,3223E-32 0,1638 14,5214 8,6476E-33
Localidad 7 0,1509 13,1793 5,3048E-33 0,1509 14,5214 9,2668E-33 0,1509 13,1793 1,3913E-32 0,1509 14,5214 1,06045E-32
Localidad 8 0,1611 6,5099 5,2036E-33 0,1611 14,5214 4,3379E-33 0,1611 6,5099 1,32865E-32 0,1611 14,5214 9,8524E-33
Localidad 9 0,1115 8,3747 5,7112E-33 0,1115 14,5214 3,8386E-33 0,1115 8,3747 2,02536E-32 0,1115 14,5214 1,28667E-32
Localidad 10 0,0995 13,3354 5,8903E-33 0,0995 14,5214 4,6882E-33 0,0995 13,3354 2,33346E-32 0,0995 14,5214 1,58242E-32
Localidad 11 0,1088 13,6184 6,2548E-33 0,1088 14,5214 3,6725E-33 0,1088 13,6184 1,95326E-32 0,1088 14,5214 1,34247E-32
Localidad 12 0,1294 13,4625 6,4455E-33 0,1294 14,5214 5,2017E-33 0,1294 13,4625 1,88367E-32 0,1294 14,5214 1,06355E-32
Localidad 13 0,08 12,9696 9,1537E-33 0,08 14,5214 5,1873E-33 0,08 12,9696 2,97249E-32 0,08 14,5214 1,88445E-32
Localidad 14 0,177 14,7194 4,9147E-33 0,177 14,5214 3,9222E-33 0,177 14,7194 1,23151E-32 0,177 14,5214 9,3811E-33
Localidad 15 0,1634 10,6704 4,9656E-33 0,1634 14,5214 4,3149E-33 0,1634 10,6704 1,47554E-32 0,1634 14,5214 9,9218E-33
Localidad 16 0,1685 6,2183 9,0168E-33 0,1685 14,5214 4,1746E-33 0,1685 6,2183 1,4211E-32 0,1685 14,5214 7,1375E-33
Localidad 17 0,1552 10,8489 5,3222E-33 0,1552 14,5214 4,642E-33 0,1552 10,8489 1,37226E-32 0,1552 14,5214 8,7777E-33
Localidad 18 0,1591 14,4425 5,3662E-33 0,1591 14,5214 4,4993E-33 0,1591 14,4425 1,2873E-32 0,1591 14,5214 8,4222E-33
Localidad 19 0,1507 13,5771 5,5907E-33 0,1507 14,5214 4,8395E-33 0,1507 13,5771 1,53105E-32 0,1507 14,5214 1,10792E-32

Modelo 3

Localidad 1 0,1082 5,5977 1,22095E-32 0,1082 14,5214 6,8358E-33 0,1082 5,5977 4,08115E-32 0,1082 14,5214 2,66582E-32
Localidad 2 0,1449 8,4531 1,11244E-32 0,1449 14,5214 1,36024E-32 0,1449 8,4531 2,59818E-32 0,1449 14,5214 2,31793E-32
Localidad 3 0,1451 11,89 1,13732E-32 0,1451 14,5214 1,44635E-32 0,1451 11,89 2,77906E-32 0,1451 14,5214 2,13714E-32
Localidad 4 0,1442 11,4622 1,11271E-32 0,1442 14,5214 9,7381E-33 0,1442 11,4622 2,73609E-32 0,1442 14,5214 1,83117E-32
Localidad 5 0,129 7,9068 1,2218E-32 0,129 14,5214 1,08448E-32 0,129 7,9068 3,2635E-32 0,129 14,5214 1,9689E-32
Localidad 6 0,1697 10,8848 9,2627E-33 0,1697 14,5214 7,9052E-33 0,1697 10,8848 2,14405E-32 0,1697 14,5214 1,50611E-32
Localidad 7 0,1552 7,2921 9,6475E-33 0,1552 14,5214 8,9973E-33 0,1552 7,2921 2,60394E-32 0,1552 14,5214 1,63817E-32
Localidad 8 0,1444 12,6604 1,0646E-32 0,1444 14,5214 9,5579E-33 0,1444 12,6604 2,80284E-32 0,1444 14,5214 1,85824E-32
Localidad 9 0,0909 10,8083 1,44213E-32 0,0909 14,5214 7,8629E-33 0,0909 10,8083 4,68852E-32 0,0909 14,5214 2,90567E-32
Localidad 10 0,1293 7,9203 1,17889E-32 0,1293 14,5214 1,04298E-32 0,1293 7,9203 3,09146E-32 0,1293 14,5214 2,1235E-32
Localidad 11 0,1018 6,0796 1,23368E-32 0,1018 14,5214 7,4047E-33 0,1018 6,0796 4,14618E-32 0,1018 14,5214 2,74773E-32
Localidad 12 0,1322 6,7893 8,6662E-33 0,1322 14,5214 1,01928E-32 0,1322 6,7893 2,24377E-32 0,1322 14,5214 1,98028E-32
Localidad 13 0,08 11,537 1,54106E-32 0,08 14,5214 9,3705E-33 0,08 11,537 5,4396E-32 0,08 14,5214 3,47701E-32
Localidad 14 0,195 5,7901 8,0987E-33 0,195 14,5214 1,03152E-32 0,195 5,7901 2,02151E-32 0,195 14,5214 1,66482E-32
Localidad 15 0,1535 11,9489 9,703E-33 0,1536 14,5214 1,27132E-32 0,1535 11,9489 2,42978E-32 0,1536 14,5214 1,66867E-32
Localidad 16 0,1735 4,9756 8,7199E-33 0,1735 14,5214 7,7297E-33 0,1735 4,9756 2,45837E-32 0,1735 14,5214 1,48955E-32
Localidad 17 0,1588 7,9256 9,5453E-33 0,1587 14,5214 8,449E-33 0,1588 7,9256 2,47731E-32 0,1587 14,5214 1,63641E-32
Localidad 18 0,1593 10,8333 1,00714E-32 0,1593 14,5214 8,2728E-33 0,1593 10,8333 2,3334E-32 0,1593 14,5214 1,66472E-32
Localidad 19 0,1731 11,3843 9,1293E-33 0,1731 14,5214 8,3681E-33 0,1731 11,3843 2,44457E-32 0,1731 14,5214 1,45908E-32
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Tabla C.8. Estimaciones población simulada con σ2
∗=1 y σ2

u=3.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 13,7589 4,993E-33 0,1144 22,5366 4,9863E-33 0,1144 13,7589 1,61743E-32 0,1144 22,5366 1,34876E-32
Localidad 2 0,1429 13,6275 4,238E-33 0,1429 22,5366 4,4052E-33 0,1429 13,6275 1,1598E-32 0,1429 22,5366 1,14793E-32
Localidad 3 0,152 16,6332 4,2106E-33 0,152 23,2835 3,9268E-33 0,152 16,6332 1,01591E-32 0,152 23,2835 1,07114E-32
Localidad 4 0,1503 16,678 4,1266E-33 0,1503 22,5366 8,6478E-33 0,1503 16,678 1,11289E-32 0,1503 22,5366 1,48402E-32
Localidad 5 0,1299 21,1053 4,9757E-33 0,1299 22,5366 4,5783E-33 0,1299 21,1053 1,21219E-32 0,1299 22,5366 1,31478E-32
Localidad 6 0,1658 5,8454 3,7829E-33 0,1658 22,5366 3,5877E-33 0,1658 5,8454 9,4339E-33 0,1658 22,5366 9,3131E-33
Localidad 7 0,1458 17,679 4,2052E-33 0,1458 23,2835 8,4632E-33 0,1458 17,679 1,05341E-32 0,1458 23,2835 1,14164E-32
Localidad 8 0,1512 16,7848 7,7902E-33 0,1512 22,5366 3,8059E-33 0,1512 16,7848 1,95391E-32 0,1512 22,5366 1,47651E-32
Localidad 9 0,0921 18,7916 4,1717E-33 0,0921 22,5366 4,178E-33 0,0921 18,7916 1,7825E-32 0,0921 22,5366 1,62412E-32
Localidad 10 0,1234 19,9135 4,6938E-33 0,1234 22,5366 4,4504E-33 0,1234 19,9135 1,45105E-32 0,1234 22,5366 1,20169E-32
Localidad 11 0,1062 16,5088 3,8675E-33 0,1062 22,5366 3,3795E-33 0,1062 16,5088 1,75489E-32 0,1062 22,5366 1,51943E-32
Localidad 12 0,1284 17,5053 4,0023E-33 0,1284 22,5366 3,8523E-33 0,1284 17,5053 1,89075E-32 0,1284 22,5366 1,63813E-32
Localidad 13 0,08 12,5291 8,8286E-33 0,08 22,5366 6,8659E-33 0,08 12,5291 2,58837E-32 0,08 22,5366 2,07542E-32
Localidad 14 0,1999 7,18 3,2335E-33 0,1999 22,5366 3,1487E-33 0,1999 7,18 7,2648E-33 0,1999 22,5366 8,0086E-33
Localidad 15 0,1632 7,982 3,5821E-33 0,1632 22,5366 3,7897E-33 0,1632 7,982 9,5899E-33 0,1632 22,5366 1,04536E-32
Localidad 16 0,1711 8,2647 3,5217E-33 0,1711 22,5366 3,6568E-33 0,1711 8,2647 8,9079E-33 0,1711 22,5366 9,4709E-33
Localidad 17 0,1502 16,6819 3,3738E-33 0,1502 22,5366 3,502E-33 0,1502 16,6819 1,4613E-32 0,1502 22,5366 1,51514E-32
Localidad 18 0,1517 16,6106 3,9974E-33 0,1517 22,5366 3,8602E-33 0,1517 16,6106 9,9299E-33 0,1517 22,5366 9,7318E-33
Localidad 19 0,1697 7,6937 3,7355E-33 0,1697 22,5366 7,4255E-33 0,1697 7,6937 8,9415E-33 0,1697 22,5366 9,4044E-33

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 23,4443 6,2291E-33 0,1187 22,5366 4,7708E-33 0,1187 23,4443 2,40841E-32 0,1187 22,5366 1,90263E-32
Localidad 2 0,1394 22,2056 6,1917E-33 0,1394 23,2835 5,6554E-33 0,1394 22,2056 2,15935E-32 0,1394 23,2835 1,54682E-32
Localidad 3 0,1647 30,8127 5,3173E-33 0,1647 23,2835 5,1302E-33 0,1647 30,8127 2,14142E-32 0,1647 23,2835 1,41888E-32
Localidad 4 0,1456 12,5721 6,3669E-33 0,1456 23,2835 6,2716E-33 0,1456 12,5721 2,07624E-32 0,1456 23,2835 1,4168E-32
Localidad 5 0,141 26,1169 6,4972E-33 0,141 22,5366 6,4316E-33 0,141 26,1169 2,41472E-32 0,141 22,5366 1,97976E-32
Localidad 6 0,1638 25,5289 6,1601E-33 0,1638 22,5366 5,5253E-33 0,1638 25,5289 2,01261E-32 0,1638 22,5366 1,70883E-32
Localidad 7 0,1509 19,7259 5,6214E-33 0,1509 22,5366 5,6469E-33 0,1509 19,7259 2,10252E-32 0,1509 22,5366 1,5894E-32
Localidad 8 0,1611 25,5642 5,3758E-33 0,1611 22,5366 5,2275E-33 0,1611 25,5642 1,83801E-32 0,1611 22,5366 1,47356E-32
Localidad 9 0,1115 19,3434 9,1939E-33 0,1115 23,2835 5,7492E-33 0,1115 19,3434 2,77597E-32 0,1115 23,2835 1,89389E-32
Localidad 10 0,0995 17,8111 7,3865E-33 0,0995 22,5366 5,6135E-33 0,0995 17,8111 3,13251E-32 0,0995 22,5366 2,17822E-32
Localidad 11 0,1088 27,1856 6,5893E-33 0,1088 23,2835 5,9716E-33 0,1088 27,1856 2,89273E-32 0,1088 23,2835 1,84848E-32
Localidad 12 0,1294 22,5275 7,005E-33 0,1294 22,5366 1,04748E-32 0,1294 22,5275 2,28243E-32 0,1294 22,5366 2,01997E-32
Localidad 13 0,08 20,9517 1,05144E-32 0,08 23,2835 7,1091E-33 0,08 20,9517 3,66438E-32 0,08 23,2835 2,63124E-32
Localidad 14 0,177 24,6009 4,7232E-33 0,177 22,5366 4,3096E-33 0,177 24,6009 1,70339E-32 0,177 22,5366 1,32205E-32
Localidad 15 0,1634 25,0941 5,9182E-33 0,1634 23,2835 7,6206E-33 0,1634 25,0941 1,9905E-32 0,1634 23,2835 1,43829E-32
Localidad 16 0,1685 10,7565 5,6789E-33 0,1685 22,5366 5,7247E-33 0,1685 10,7565 1,86371E-32 0,1685 22,5366 1,69956E-32
Localidad 17 0,1552 20,3906 5,8435E-33 0,1552 22,5366 5,8981E-33 0,1552 20,3906 1,94817E-32 0,1552 22,5366 1,82107E-32
Localidad 18 0,1591 12,0103 6,0636E-33 0,1591 22,5366 5,8408E-33 0,1591 12,0103 2,04767E-32 0,1591 22,5366 1,82101E-32
Localidad 19 0,1507 21,5216 6,0506E-33 0,1507 23,2835 5,6827E-33 0,1507 21,5216 2,20715E-32 0,1507 23,2835 1,82899E-32

Modelo 3

Localidad 1 0,1082 12,8459 6,1418E-33 0,1082 23,2835 4,9231E-33 0,1082 12,8459 2,26439E-32 0,1082 23,2835 1,60433E-32
Localidad 2 0,1449 12,4474 6,2269E-33 0,1449 23,2835 5,2112E-33 0,1449 12,4474 1,79681E-32 0,1449 23,2835 1,49052E-32
Localidad 3 0,1451 20,896 5,0495E-33 0,1451 23,2835 5,7291E-33 0,1451 20,896 1,78617E-32 0,1451 23,2835 1,68263E-32
Localidad 4 0,1442 17,7014 6,4582E-33 0,1442 22,5366 5,4326E-33 0,1442 17,7014 1,76066E-32 0,1442 22,5366 1,62124E-32
Localidad 5 0,129 19,6949 7,411E-33 0,129 23,2835 7,7633E-33 0,129 19,6949 1,9277E-32 0,129 23,2835 1,53177E-32
Localidad 6 0,1697 17,1994 4,4952E-33 0,1697 22,5366 5,6803E-33 0,1697 17,1994 1,51338E-32 0,1697 22,5366 1,25774E-32
Localidad 7 0,1552 11,5173 6,248E-33 0,1552 22,5366 7,1909E-33 0,1552 11,5173 1,76372E-32 0,1552 22,5366 1,41137E-32
Localidad 8 0,1444 24,795 7,7338E-33 0,1444 23,2835 6,5337E-33 0,1444 24,795 1,85717E-32 0,1444 23,2835 1,58516E-32
Localidad 9 0,0909 17,3763 7,2764E-33 0,0909 22,5366 6,2577E-33 0,0909 17,3763 2,76189E-32 0,0909 22,5366 1,90612E-32
Localidad 10 0,1293 12,0875 6,4903E-33 0,1293 22,5366 7,2412E-33 0,1293 12,0875 1,91489E-32 0,1293 22,5366 1,76234E-32
Localidad 11 0,1018 18,2047 5,738E-33 0,1018 23,2835 5,0039E-33 0,1018 18,2047 2,52183E-32 0,1018 23,2835 1,81239E-32
Localidad 12 0,1322 13,256 7,1507E-33 0,1322 22,5366 7,1973E-33 0,1322 13,256 1,99311E-32 0,1322 22,5366 1,75708E-32
Localidad 13 0,08 17,4597 8,1881E-33 0,08 22,5366 6,8442E-33 0,08 17,4597 3,07439E-32 0,08 22,5366 2,35453E-32
Localidad 14 0,195 7,4231 4,8317E-33 0,195 22,5366 4,8751E-33 0,195 7,4231 1,27133E-32 0,195 22,5366 1,16466E-32
Localidad 15 0,1536 19,1054 6,9737E-33 0,1536 22,5366 6,0054E-33 0,1536 19,1054 1,65061E-32 0,1536 22,5366 1,66817E-32
Localidad 16 0,1735 12,1519 4,6884E-33 0,1735 23,2835 5,3011E-33 0,1735 12,1519 1,4638E-32 0,1735 23,2835 1,14191E-32
Localidad 17 0,1587 16,1144 5,2994E-33 0,1587 22,5366 5,8915E-33 0,1587 16,1144 1,68738E-32 0,1587 22,5366 1,36028E-32
Localidad 18 0,1593 18,3563 5,894E-33 0,1593 23,2835 5,6764E-33 0,1593 18,3563 1,69131E-32 0,1593 23,2835 1,26582E-32
Localidad 19 0,1731 19,3195 5,141E-33 0,1731 23,2835 5,2701E-33 0,1731 19,3195 1,5254E-32 0,1731 23,2835 1,12569E-32
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Tabla C.9. Estimaciones población simulada con σ2
∗=2 y σ2

u=0.9.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 2,2643 4,3079E-33 0,1144 5,9373 3,485E-34 0,1144 2,2643 1,21964E-32 0,1144 5,9373 2,6362E-33
Localidad 2 0,1429 2,5453 5,8772E-33 0,1429 5,9373 7,01E-35 0,1429 2,5453 1,369E-32 0,1429 5,9373 1,2024E-33
Localidad 3 0,152 2,2766 4,616E-33 0,152 6,1833 6,08E-35 0,152 2,2766 1,03821E-32 0,152 6,1833 8,208E-34
Localidad 4 0,1503 2,2773 4,9929E-33 0,1503 6,1833 1,179E-34 0,1503 2,2773 1,01549E-32 0,1503 6,1833 5,5158E-33
Localidad 5 0,1299 2,2743 6,4761E-33 0,1299 5,9373 8,9E-35 0,1299 2,2743 1,20151E-32 0,1299 5,9373 9,607E-34
Localidad 6 0,1658 2,2033 3,8665E-33 0,1658 5,9373 6,97E-35 0,1658 2,2033 8,2767E-33 0,1658 5,9373 7,529E-34
Localidad 7 0,1458 2,2747 7,2376E-33 0,1458 5,9373 4,23E-35 0,1458 2,2747 9,3983E-33 0,1458 5,9373 1,2256E-33
Localidad 8 0,1512 2,2711 4,9064E-33 0,1512 5,9373 7,13E-35 0,1512 2,2711 1,14025E-32 0,1512 5,9373 9,018E-34
Localidad 9 0,0921 2,3113 4,9374E-33 0,0921 5,9373 5,042E-34 0,0921 2,3113 1,48521E-32 0,0921 5,9373 1,8264E-33
Localidad 10 0,1234 2,2904 3,3113E-33 0,1234 5,9373 3,511E-34 0,1234 2,2891 1,7828E-14 0,1234 5,9373 1,3794E-33
Localidad 11 0,1062 2,3502 5,7088E-33 0,1062 5,9373 3,882E-34 0,1062 2,3502 1,45704E-32 0,1062 5,9373 1,609E-33
Localidad 12 0,1284 2,8534 1,2265E-32 0,1284 5,9373 4,2E-35 0,1284 2,8534 2,19318E-32 0,1284 5,9373 1,2421E-33
Localidad 13 0,08 3,0847 8,9322E-33 0,08 5,9373 5,322E-34 0,08 3,0847 2,88796E-32 0,08 5,9373 2,2686E-33
Localidad 14 0,1999 2,8137 2,8096E-33 0,1999 5,9373 3,08E-35 0,1999 2,8137 9,9665E-33 0,1999 5,9373 8,44E-34
Localidad 15 0,1632 2,2142 4,1767E-33 0,1632 5,9373 6,61E-35 0,1632 2,2142 2,4616E-16 0,1632 5,9373 1,043E-33
Localidad 16 0,1711 2,2004 1,4858E-16 0,1711 6,1833 4,95E-35 0,1711 2,1994 2,2700E-15 0,1711 6,1833 7,116E-34
Localidad 17 0,1502 2,2787 5,7888E-33 0,1502 6,1833 5,64E-35 0,1502 2,2787 1,20903E-32 0,1502 6,1833 8,358E-34
Localidad 18 0,1517 2,2766 4,6526E-33 0,1517 6,1833 5,59E-35 0,1517 2,2766 1,05343E-32 0,1517 6,1833 1,0565E-33
Localidad 19 0,1697 2,2043 4,1167E-33 0,1697 5,9373 6,81E-35 0,1697 2,2043 8,4059E-33 0,1697 5,9373 8,941E-34

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 3,2335 6,8942E-33 0,1187 5,9373 6,343E-34 0,1187 3,2335 1,54299E-32 0,1187 5,9373 2,0277E-33
Localidad 2 0,1393 3,1302 4,3785E-33 0,1394 5,9373 5,584E-34 0,1393 3,1302 1,42689E-32 0,1394 5,9373 4,0025E-33
Localidad 3 0,1647 2,2689 3,4515E-33 0,1647 5,9373 4,396E-34 0,1647 2,2689 7,4033E-33 0,1647 5,9373 3,4326E-33
Localidad 4 0,1456 3,0205 7,0866E-33 0,1456 5,9373 4,34E-34 0,1456 3,0205 1,68194E-32 0,1456 5,9373 1,9159E-33
Localidad 5 0,141 2,2515 4,8251E-33 0,141 5,9373 5,027E-34 0,141 2,2515 1,03442E-32 0,141 5,9373 3,989E-33
Localidad 6 0,1638 2,9222 6,4752E-33 0,1638 5,9373 4,937E-34 0,1638 2,9222 1,44504E-32 0,1638 5,9373 1,6599E-33
Localidad 7 0,1509 3,0658 4,1612E-33 0,1509 5,9373 4,6717E-33 0,1509 3,0658 1,39183E-32 0,1509 5,9373 3,6352E-33
Localidad 8 0,1611 2,2818 4,7589E-33 0,1611 5,9373 5,357E-34 0,1611 2,2818 1,01252E-32 0,1611 5,9373 3,3384E-33
Localidad 9 0,1115 2,2121 4,7336E-33 0,1115 5,9373 6,547E-34 0,1115 2,2121 1,02653E-32 0,1115 5,9373 1,5461E-33
Localidad 10 0,0995 2,9923 8,6214E-33 0,0995 5,9373 1,4111E-33 0,0995 2,9923 1,9556E-32 0,0995 5,9373 1,7092E-33
Localidad 11 0,1088 3,1387 6,5839E-33 0,1088 5,9373 6,513E-34 0,1088 3,1387 1,68492E-32 0,1088 5,9373 2,2301E-33
Localidad 12 0,1294 2,2141 4,2852E-33 0,1294 5,9373 5,237E-34 0,1294 2,2141 1,23973E-32 0,1294 5,9373 1,97E-33
Localidad 13 0,08 2,9786 8,927E-33 0,08 5,9373 9,946E-34 0,08 2,9786 2,21285E-32 0,08 5,9373 2,0735E-33
Localidad 14 0,177 3,1914 6,2338E-33 0,177 5,9373 4,048E-34 0,177 3,1914 1,41174E-32 0,177 5,9373 3,2257E-33
Localidad 15 0,1634 2,9514 6,3615E-33 0,1634 5,9373 4,81E-34 0,1634 2,9514 1,44206E-32 0,1634 5,9373 1,5232E-33
Localidad 16 0,1685 3,1447 4,5084E-33 0,1685 5,9373 4,664E-34 0,1685 3,1447 1,29491E-32 0,1685 5,9373 1,5866E-33
Localidad 17 0,1552 3,0335 6,7273E-33 0,1552 5,9373 4,965E-34 0,1552 3,0335 1,86427E-32 0,1552 5,9373 1,4994E-33
Localidad 18 0,1591 3,1376 6,7658E-33 0,1591 5,9373 4,649E-34 0,1591 3,1376 1,78276E-32 0,1591 5,9373 1,5207E-33
Localidad 19 0,1507 2,9222 5,0643E-33 0,1507 5,9373 4,293E-34 0,1507 2,9222 1,49681E-32 0,1507 5,9373 3,7408E-33

Modelo 3

Localidad 1 0,1083 2,1795 5,3947E-33 0,1082 5,9373 6,227E-34 0,1083 2,1795 1,11095E-32 0,1082 5,9373 2,2098E-33
Localidad 2 0,1448 2,1893 5,2073E-33 0,1449 5,9373 4,9347E-33 0,1448 2,1893 1,32071E-32 0,1449 5,9373 4,6157E-33
Localidad 3 0,145 2,91 9,927E-33 0,1451 5,9373 3,557E-34 0,145 2,91 1,75649E-32 0,1451 5,9373 4,784E-33
Localidad 4 0,1442 2,4282 4,749E-33 0,1442 5,9373 4,541E-34 0,1442 2,4282 1,46317E-32 0,1442 5,9373 1,6773E-33
Localidad 5 0,129 2,3631 6,5975E-33 0,129 5,9373 4,658E-34 0,129 2,3631 1,41502E-32 0,129 5,9373 1,6243E-33
Localidad 6 0,1697 2,9278 8,4177E-33 0,1697 5,9373 3,405E-34 0,1697 2,9278 1,66992E-32 0,1697 5,9373 1,3304E-33
Localidad 7 0,1553 2,2199 4,8278E-33 0,1552 5,9373 2,978E-34 0,1553 2,2199 9,72E-33 0,1552 5,9373 1,4491E-33
Localidad 8 0,1444 2,5682 8,22E-33 0,1444 5,9373 4E-34 0,1444 2,5682 1,72988E-32 0,1444 5,9373 1,6108E-33
Localidad 9 0,091 2,6998 9,1753E-33 0,0909 5,9373 6,777E-34 0,091 2,6998 2,44772E-32 0,0909 5,9373 2,2024E-33
Localidad 10 0,1292 2,5184 9,6747E-33 0,1293 5,9373 4,053E-34 0,1292 2,5184 1,63749E-32 0,1293 5,9373 1,8356E-33
Localidad 11 0,1019 2,1795 4,527E-33 0,1018 5,9373 6,811E-34 0,1019 2,1795 1,02771E-32 0,1018 5,9373 1,9827E-33
Localidad 12 0,1321 2,1823 8,6225E-33 0,1322 5,9373 4,021E-34 0,1321 2,1823 1,50529E-32 0,1322 5,9373 1,7658E-33
Localidad 13 0,08 2,6852 1,03173E-32 0,08 5,9373 8,188E-34 0,08 2,6852 2,86526E-32 0,08 5,9373 3,0055E-33
Localidad 14 0,195 2,3035 3,8076E-33 0,195 5,9373 2,291E-34 0,195 2,3035 1,07868E-32 0,195 5,9373 1,1931E-33
Localidad 15 0,1536 2,7167 5,8346E-33 0,1536 5,9373 3,161E-34 0,1536 2,7167 1,42729E-32 0,1536 5,9373 1,5703E-33
Localidad 16 0,1735 2,3422 6,5358E-33 0,1735 5,9373 2,708E-34 0,1735 2,3422 1,06651E-32 0,1735 5,9373 1,3586E-33
Localidad 17 0,1587 2,332 5,3206E-33 0,1587 5,9373 4,5812E-33 0,1587 2,332 1,12771E-32 0,1587 5,9373 4,3143E-33
Localidad 18 0,1593 2,9089 8,6881E-33 0,1593 5,9373 3,094E-34 0,1593 2,9089 1,83964E-32 0,1593 5,9373 1,4699E-33
Localidad 19 0,173 2,2571 6,6119E-33 0,1731 5,9373 2,715E-34 0,173 2,2571 1,32683E-32 0,1731 5,9373 1,3754E-33
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Tabla C.10. Estimaciones población simulada con σ2
∗=2 y σ2

u=1.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 2,8474 3,3887E-33 0,1144 6,3088 6,498E-34 0,1144 2,8474 1,27098E-32 0,1144 6,3088 3,0419E-33
Localidad 2 0,1429 2,9713 5,7639E-33 0,1429 6,3088 7,279E-34 0,1429 2,9713 1,22342E-32 0,1429 6,3088 2,2322E-33
Localidad 3 0,152 2,3429 4,8287E-33 0,152 6,3088 7,296E-34 0,152 2,3429 9,9615E-33 0,152 6,3088 1,9102E-33
Localidad 4 0,1503 2,3406 4,5981E-33 0,1503 6,3088 7,023E-34 0,1503 2,3406 9,5602E-33 0,1503 6,3088 1,9736E-33
Localidad 5 0,1299 2,3365 5,035E-33 0,1299 6,3088 7,769E-34 0,1299 2,3365 9,8031E-33 0,1299 6,3088 2,1053E-33
Localidad 6 0,1658 3,1912 6,4765E-13 0,1658 6,3088 6,181E-34 0,1658 3,2622 6,6221E-13 0,1658 6,3088 1,4778E-33
Localidad 7 0,1458 2,3325 4,6014E-33 0,1458 6,3088 6,498E-34 0,1458 2,3325 8,5531E-33 0,1458 6,3088 1,8596E-33
Localidad 8 0,1512 2,3388 4,6109E-33 0,1512 6,3088 6,471E-34 0,1512 2,3388 8,213E-33 0,1512 6,3088 2,0685E-33
Localidad 9 0,0921 2,8079 5,1299E-33 0,0921 6,3088 8,557E-34 0,0921 2,8079 1,38729E-32 0,0921 6,3088 1,7469E-33
Localidad 10 0,1234 3,2005 2,8572E-33 0,1234 6,3088 6,507E-34 0,1234 3,2005 1,2095E-32 0,1234 6,3088 1,3638E-33
Localidad 11 0,1062 3,0449 4,8924E-33 0,1062 6,3088 6,766E-34 0,1062 3,0449 1,50637E-32 0,1062 6,3088 1,5836E-33
Localidad 12 0,1284 3,0016 1,21629E-32 0,1284 6,3088 7,501E-34 0,1284 3,0016 2,05036E-32 0,1284 6,3088 2,0582E-33
Localidad 13 0,08 2,9318 5,4137E-33 0,08 6,3088 9,031E-34 0,08 2,9318 1,81871E-32 0,08 6,3088 2,0277E-33
Localidad 14 0,1999 3,1037 7,4691E-33 0,1999 6,3088 5,01E-34 0,1999 3,1037 1,33079E-32 0,1999 6,3088 1,4298E-33
Localidad 15 0,1632 3,3233 5,0687E-33 0,1632 6,3088 6,23E-34 0,1632 3,3233 1,29927E-32 0,1632 6,3088 1,6754E-33
Localidad 16 0,1711 3,6973 4,9358E-33 0,1711 6,3088 5,855E-34 0,1711 3,6973 1,11237E-32 0,1711 6,3088 1,4952E-33
Localidad 17 0,1502 2,3406 3,1226E-33 0,1502 6,3088 6,307E-34 0,1502 2,3406 8,6242E-33 0,1502 6,3088 2,0356E-33
Localidad 18 0,1517 2,3415 5,3059E-13 0,1517 6,3088 5,587E-34 0,1517 2,3714 4,1583E-13 0,1517 6,3088 1,8692E-33
Localidad 19 0,1697 3,4799 5,1107E-33 0,1697 6,3088 5,764E-34 0,1697 3,4799 1,17419E-32 0,1697 6,3088 1,8518E-33

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 3,4101 5,53E-33 0,1187 6,5792 4,347E-34 0,1187 3,4101 2,03973E-32 0,1187 6,5792 1,5037E-33
Localidad 2 0,1393 3,5065 4,8428E-33 0,1394 6,3088 4,0965E-33 0,1393 3,5065 1,28203E-32 0,1394 6,3088 6,2193E-33
Localidad 3 0,1647 2,3039 2,4927E-33 0,1647 6,3088 1,1832E-33 0,1647 2,3039 9,5357E-33 0,1647 6,3088 2,2682E-33
Localidad 4 0,1456 3,1772 4,2976E-33 0,1456 6,3088 1,2543E-33 0,1456 3,1772 1,31944E-32 0,1456 6,3088 2,2969E-33
Localidad 5 0,141 2,4686 4,6447E-33 0,141 6,3088 1,459E-33 0,141 2,4686 1,32783E-32 0,141 6,3088 2,4371E-33
Localidad 6 0,1638 3,2117 6,3247E-33 0,1638 6,3088 1,2884E-33 0,1638 3,2117 1,39425E-32 0,1638 6,3088 1,9703E-33
Localidad 7 0,1509 3,2155 8,9095E-33 0,1509 6,3088 3,7884E-33 0,1509 3,2155 1,70888E-32 0,1509 6,3088 5,6214E-33
Localidad 8 0,1611 2,2912 6,4999E-33 0,1611 6,3088 3,4579E-33 0,1611 2,2912 1,01205E-32 0,1611 6,3088 2,0757E-33
Localidad 9 0,1115 2,2984 4,6193E-33 0,1115 6,3088 9,07E-34 0,1115 2,2984 1,41828E-32 0,1115 6,3088 2,4704E-33
Localidad 10 0,0995 3,3228 5,9444E-33 0,0995 6,3088 2,1292E-33 0,0995 3,3228 1,99877E-32 0,0995 6,3088 2,7603E-33
Localidad 11 0,1088 3,3572 6,7946E-33 0,1088 6,3088 1,9133E-33 0,1088 3,3572 1,99645E-32 0,1088 6,3088 2,3752E-33
Localidad 12 0,1294 2,4606 3,7555E-33 0,1294 6,3088 1,47E-33 0,1294 2,4606 1,35342E-32 0,1294 6,3088 2,6604E-33
Localidad 13 0,08 3,3325 9,2645E-33 0,08 6,3088 1,3053E-33 0,08 3,3325 2,83691E-32 0,08 6,3088 3,0512E-33
Localidad 14 0,177 3,3138 2,7207E-33 0,177 6,3088 3,2126E-33 0,177 3,3138 9,6161E-33 0,177 6,3088 1,9372E-33
Localidad 15 0,1634 3,2212 8,1064E-33 0,1634 6,3088 3,4896E-33 0,1634 3,2212 1,94431E-32 0,1634 6,3088 5,0741E-33
Localidad 16 0,1685 3,3208 7,7914E-33 0,1685 6,3088 1,2711E-33 0,1685 3,3208 1,59851E-32 0,1685 6,3088 2,1079E-33
Localidad 17 0,1552 3,2448 7,0052E-33 0,1552 6,3088 1,3653E-33 0,1552 3,2448 1,39707E-32 0,1552 6,3088 2,2689E-33
Localidad 18 0,1591 3,1973 4,165E-33 0,1591 6,3088 1,3173E-33 0,1591 3,1973 1,17929E-32 0,1591 6,3088 2,1746E-33
Localidad 19 0,1508 3,2057 4,6299E-33 0,1507 6,3088 1,2776E-33 0,1508 3,2057 1,26428E-32 0,1507 6,3088 2,4836E-33

Modelo 3

Localidad 1 0,1082 2,2121 5,0707E-33 0,1082 6,3088 1,8593E-33 0,1082 2,2121 1,50163E-32 0,1082 6,3088 3,2044E-33
Localidad 2 0,1449 2,2754 4,9379E-33 0,1449 6,3088 2,0526E-33 0,1449 2,2754 1,68123E-32 0,1449 6,3088 2,8715E-33
Localidad 3 0,1451 3,2077 1,22868E-32 0,1451 6,3088 4,6088E-33 0,1451 3,2077 2,43983E-32 0,1451 6,3088 5,1185E-33
Localidad 4 0,1442 2,5131 9,396E-33 0,1442 6,3088 2,0459E-33 0,1442 2,5131 2,06936E-32 0,1442 6,3088 4,9732E-33
Localidad 5 0,1291 2,3965 1,34663E-32 0,129 6,3088 2,3111E-33 0,1291 2,3965 2,20259E-32 0,129 6,3088 3,1651E-33
Localidad 6 0,1697 3,0561 7,3876E-33 0,1697 6,3088 1,6619E-33 0,1697 3,0561 1,69002E-32 0,1697 6,3088 2,4338E-33
Localidad 7 0,1553 2,4969 5,4129E-33 0,1552 6,3088 1,9652E-33 0,1553 2,4969 1,93743E-32 0,1552 6,3088 2,5607E-33
Localidad 8 0,1444 2,9897 9,9435E-33 0,1444 6,3088 5,0403E-33 0,1444 2,9897 2,1818E-32 0,1444 6,3088 5,1043E-33
Localidad 9 0,091 3,2167 1,20634E-32 0,0909 6,3088 1,4972E-33 0,091 3,2167 3,32431E-32 0,0909 6,3088 3,8499E-33
Localidad 10 0,1293 2,5698 8,7374E-33 0,1293 6,3088 2,1873E-33 0,1293 2,5698 2,13906E-32 0,1293 6,3088 3,3495E-33
Localidad 11 0,1018 2,2042 5,4137E-33 0,1018 6,3088 1,5419E-33 0,1018 2,2042 1,79453E-32 0,1018 6,3088 3,3202E-33
Localidad 12 0,1322 2,2003 6,4778E-33 0,1322 6,3088 2,3719E-33 0,1322 2,2003 1,34683E-32 0,1322 6,3088 2,9838E-33
Localidad 13 0,08 3,0709 1,34816E-32 0,08 6,3088 1,7412E-33 0,08 3,0709 4,17236E-32 0,08 6,3088 4,2987E-33
Localidad 14 0,1949 2,4769 4,3944E-33 0,195 6,3088 1,4657E-33 0,1949 2,4769 1,46099E-32 0,195 6,3088 2,0702E-33
Localidad 15 0,1536 2,6833 8,373E-33 0,1536 6,3088 4,0036E-33 0,1536 2,6833 1,77042E-32 0,1536 6,3088 4,6157E-33
Localidad 16 0,1735 2,3998 4,639E-33 0,1735 6,3088 1,7537E-33 0,1735 2,3998 1,56571E-32 0,1735 6,3088 2,3975E-33
Localidad 17 0,1588 2,4994 9,1313E-33 0,1587 6,3088 1,8102E-33 0,1588 2,4994 1,90147E-32 0,1587 6,3088 2,4847E-33
Localidad 18 0,1593 3,0931 6,8754E-33 0,1593 6,3088 1,7841E-33 0,1593 3,0931 1,89001E-32 0,1593 6,3088 2,6496E-33
Localidad 19 0,1731 2,4953 6,9528E-33 0,1731 6,3088 1,6736E-33 0,1731 2,4953 1,49383E-32 0,1731 6,3088 2,368E-33
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Tabla C.11. Estimaciones población simulada con σ2
∗=2 y σ2

u=2.5.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 12,4796 4,2591E-33 0,1144 17,4233 1,771E-33 0,1144 12,4796 1,4198E-32 0,1144 17,4233 5,6277E-33
Localidad 2 0,1429 8,916 3,5155E-33 0,1429 17,4233 2,6205E-33 0,1429 8,916 1,30592E-32 0,1429 17,4233 6,1144E-33
Localidad 3 0,152 7,0536 3,3847E-33 0,152 17,4233 2,3916E-33 0,152 7,0536 1,72123E-32 0,152 17,4233 9,0393E-33
Localidad 4 0,1503 7,0342 3,25E-33 0,1503 17,4233 7,6482E-33 0,1503 7,0342 1,29282E-32 0,1503 17,4233 9,3091E-33
Localidad 5 0,1299 5,879 3,5939E-33 0,1299 17,4233 2,7755E-33 0,1299 5,879 1,50515E-32 0,1299 17,4233 7,0039E-33
Localidad 6 0,1658 15,7112 2,8999E-33 0,1658 17,4233 2,2725E-33 0,1658 15,7112 1,25197E-32 0,1658 17,4233 5,3211E-33
Localidad 7 0,1458 6,6768 3,4867E-33 0,1458 17,4233 2,5094E-33 0,1458 6,6768 1,25998E-32 0,1458 17,4233 9,0021E-33
Localidad 8 0,1512 7,1518 7,0157E-33 0,1512 17,4233 2,4201E-33 0,1512 7,1518 8,4831E-33 0,1512 17,4233 5,4923E-33
Localidad 9 0,0921 20,6602 5,1487E-33 0,0921 17,4233 2,1654E-33 0,0921 20,6602 1,97267E-32 0,0921 17,4233 7,448E-33
Localidad 10 0,1234 7,9417 3,8324E-33 0,1234 17,4233 1,7352E-33 0,1234 7,9417 1,38099E-32 0,1234 17,4233 4,7827E-33
Localidad 11 0,1062 10,7586 4,1451E-33 0,1062 17,4233 1,834E-33 0,1062 10,7586 1,73349E-32 0,1062 17,4233 6,2911E-33
Localidad 12 0,1284 8,2611 3,2283E-33 0,1284 17,4233 2,8082E-33 0,1284 8,2611 1,47312E-32 0,1284 17,4233 6,3065E-33
Localidad 13 0,08 13,1668 5,1584E-33 0,08 17,4233 2,5407E-33 0,08 13,1668 1,82978E-32 0,08 17,4233 8,9105E-33
Localidad 14 0,1999 5,1039 2,5282E-33 0,1999 17,4233 1,8885E-33 0,1999 5,1039 9,5271E-33 0,1999 17,4233 4,2625E-33
Localidad 15 0,1632 15,6755 3,0582E-33 0,1632 17,4233 2,3361E-33 0,1632 15,6755 1,08453E-32 0,1632 17,4233 5,1725E-33
Localidad 16 0,1711 14,6251 2,9768E-33 0,1711 17,4233 2,1617E-33 0,1711 14,6251 1,13083E-32 0,1711 17,4233 5,125E-33
Localidad 17 0,1502 7,0329 3,3738E-33 0,1502 17,4233 2,5073E-33 0,1502 7,0329 1,51719E-32 0,1502 17,4233 5,3786E-33
Localidad 18 0,1517 7,0228 2,9917E-33 0,1517 17,4233 2,499E-33 0,1517 6,9734 1,5259E-15 0,1517 17,4233 5,4754E-33
Localidad 19 0,1697 14,1868 2,7233E-33 0,1697 17,4233 2,1696E-33 0,1697 14,1868 1,42156E-32 0,1697 17,4233 7,9702E-33

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 16,5942 4,3814E-33 0,1187 17,4233 2,3521E-33 0,1187 16,5942 1,60934E-32 0,1187 17,4233 5,7084E-33
Localidad 2 0,1394 16,4582 3,422E-33 0,1394 17,4233 2,7586E-33 0,1394 16,4582 1,55456E-32 0,1394 17,4233 7,5959E-33
Localidad 3 0,1647 5,8616 3,0632E-33 0,1647 17,4233 2,2261E-33 0,1647 5,8616 1,70415E-32 0,1647 17,4233 6,5192E-33
Localidad 4 0,1456 15,5017 7,7164E-33 0,1456 17,4233 2,5986E-33 0,1456 15,5017 1,53323E-32 0,1456 17,4233 8,0022E-33
Localidad 5 0,141 13,7735 3,2732E-33 0,141 17,4233 2,6776E-33 0,141 13,7735 1,5661E-32 0,141 17,4233 8,6119E-33
Localidad 6 0,1638 13,6617 2,9672E-33 0,1638 17,4233 2,3512E-33 0,1638 13,6617 1,28609E-32 0,1638 17,4233 6,8748E-33
Localidad 7 0,1509 12,9322 3,3851E-33 0,1509 17,4233 2,5886E-33 0,1509 12,9322 1,43215E-32 0,1509 17,4233 6,6833E-33
Localidad 8 0,1611 6,1295 3,1614E-33 0,1611 17,4233 2,3435E-33 0,1611 6,1295 1,41665E-32 0,1611 17,4233 6,4424E-33
Localidad 9 0,1115 5,9445 4,3067E-33 0,1115 17,4233 2,3425E-33 0,1115 5,9445 1,78816E-32 0,1115 17,4233 6,5301E-33
Localidad 10 0,0995 14,3067 4,8953E-33 0,0995 17,4233 2,6364E-33 0,0995 14,3067 2,00382E-32 0,0995 17,4233 7,011E-33
Localidad 11 0,1088 16,2865 6,0159E-33 0,1088 17,4233 2,4318E-33 0,1088 16,2865 1,82035E-32 0,1088 17,4233 7,623E-33
Localidad 12 0,1294 15,7662 3,7971E-33 0,1294 17,4233 2,8925E-33 0,1294 15,7662 1,75869E-32 0,1294 17,4233 9,4511E-33
Localidad 13 0,08 15,2877 6,5311E-33 0,08 17,4233 3,2078E-33 0,08 15,2877 2,32997E-32 0,08 17,4233 9,3897E-33
Localidad 14 0,177 11,3514 2,7556E-33 0,177 17,4233 2,0765E-33 0,177 11,3514 1,21323E-32 0,177 17,4233 6,2337E-33
Localidad 15 0,1634 13,8098 3,0416E-33 0,1634 17,4233 6,5548E-33 0,1634 13,8098 1,56137E-32 0,1634 17,4233 6,8472E-33
Localidad 16 0,1685 5,7201 2,8303E-33 0,1685 17,4233 2,2268E-33 0,1685 5,7201 1,54091E-32 0,1685 17,4233 5,9167E-33
Localidad 17 0,1552 13,8496 3,242E-33 0,1552 17,4233 2,3334E-33 0,1552 13,8496 1,3797E-32 0,1552 17,4233 6,7967E-33
Localidad 18 0,1591 13,4637 2,8574E-33 0,1591 17,4233 2,4312E-33 0,1591 13,4637 1,37883E-32 0,1591 17,4233 5,8844E-33
Localidad 19 0,1507 12,9199 3,1224E-33 0,1507 17,4233 2,5194E-33 0,1507 12,9199 1,42783E-32 0,1507 17,4233 6,5565E-33

Modelo 3

Localidad 1 0,1083 4,2041 7,3529E-33 0,1082 17,4233 3,0514E-33 0,1083 4,2041 2,57877E-32 0,1082 17,4233 1,15045E-32
Localidad 2 0,1449 7,248 5,0626E-33 0,1449 17,4233 6,5832E-33 0,1449 7,248 2,24574E-32 0,1449 17,4233 1,46765E-32
Localidad 3 0,1451 10,3216 5,1344E-33 0,1451 17,4233 6,3769E-33 0,1451 10,3216 2,38614E-32 0,1451 17,4233 9,5096E-33
Localidad 4 0,1442 11,0256 5,4166E-33 0,1442 17,4233 3,0128E-33 0,1442 11,0256 2,56299E-32 0,1442 17,4233 9,7168E-33
Localidad 5 0,129 7,0429 9,6563E-33 0,129 17,4233 3,4696E-33 0,129 7,0429 2,48365E-32 0,129 17,4233 1,09403E-32
Localidad 6 0,1697 11,3337 7,1559E-33 0,1697 17,4233 2,5745E-33 0,1697 11,3337 1,91839E-32 0,1697 17,4233 7,6191E-33
Localidad 7 0,1552 4,561 7,5879E-33 0,1552 17,4233 2,918E-33 0,1552 4,561 2,28332E-32 0,1552 17,4233 8,2727E-33
Localidad 8 0,1444 13,8384 5,1363E-33 0,1444 17,4233 3,1469E-33 0,1444 13,8384 2,57239E-32 0,1444 17,4233 8,9392E-33
Localidad 9 0,0909 12,9279 9,1547E-33 0,0909 17,4233 3,5535E-33 0,0909 12,9279 3,59179E-32 0,0909 17,4233 1,33329E-32
Localidad 10 0,1293 7,4714 6,2995E-33 0,1293 17,4233 3,2303E-33 0,1293 7,4714 2,54961E-32 0,1293 17,4233 1,10317E-32
Localidad 11 0,1018 4,9002 9,1728E-33 0,1018 17,4233 3,377E-33 0,1018 4,9002 3,45346E-32 0,1018 17,4233 1,21324E-32
Localidad 12 0,1322 3,8386 5,5721E-33 0,1322 17,4233 3,2403E-33 0,1322 3,8386 2,42993E-32 0,1322 17,4233 9,5168E-33
Localidad 13 0,08 11,717 1,13186E-32 0,08 17,4233 3,9423E-33 0,08 11,717 3,84448E-32 0,08 17,4233 1,60316E-32
Localidad 14 0,195 11,7756 5,9536E-33 0,195 17,4233 2,3744E-33 0,195 11,7756 1,74064E-32 0,195 17,4233 7,131E-33
Localidad 15 0,1535 9,8105 4,5355E-33 0,1536 17,4233 6,0405E-33 0,1535 9,8105 2,21154E-32 0,1536 17,4233 1,36313E-32
Localidad 16 0,1735 4,4497 4,2666E-33 0,1735 17,4233 2,3886E-33 0,1735 4,4497 1,99566E-32 0,1735 17,4233 7,9739E-33
Localidad 17 0,1587 4,4619 7,255E-33 0,1587 17,4233 2,674E-33 0,1587 4,4619 1,96638E-32 0,1587 17,4233 7,9831E-33
Localidad 18 0,1593 12,9331 7,857E-33 0,1593 17,4233 2,6786E-33 0,1593 12,9331 2,47702E-32 0,1593 17,4233 8,3357E-33
Localidad 19 0,1731 8,5695 5,6261E-33 0,1731 17,4233 2,5639E-33 0,1731 8,5695 1,72744E-32 0,1731 17,4233 7,6292E-33
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Tabla C.12. Estimaciones población simulada con σ2
∗=2 y σ2

u=3.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 25,9967 6,801E-33 0,1144 25,849 3,7894E-33 0,1144 25,9967 2,86838E-32 0,1144 25,849 1,65648E-32
Localidad 2 0,1429 8,8172 6,5565E-33 0,1429 25,849 5,1547E-33 0,1429 8,8172 1,87638E-32 0,1429 25,849 1,40621E-32
Localidad 3 0,152 26,1441 5,7813E-33 0,152 25,849 4,8288E-33 0,152 26,1441 2,30747E-32 0,152 25,849 1,22264E-32
Localidad 4 0,1503 25,4494 6,1053E-33 0,1503 25,849 3,1833E-33 0,1503 25,4494 2,53899E-32 0,1503 25,849 1,32358E-32
Localidad 5 0,1299 6,2378 6,1855E-33 0,1299 25,849 3,4812E-33 0,1299 6,2378 3,28014E-32 0,1299 25,849 1,32249E-32
Localidad 6 0,1658 6,3955 1,2547E-18 0,1658 27,3007 2,8023E-33 0,1658 6,3884 1,2884E-18 0,1658 27,3007 9,643E-33
Localidad 7 0,1458 29,4144 6,0754E-33 0,1458 27,3007 4,9078E-33 0,1458 29,4144 2,44811E-32 0,1458 27,3007 1,21137E-32
Localidad 8 0,1512 25,6634 6,0579E-33 0,1512 27,3007 3,327E-33 0,1512 25,6634 2,31922E-32 0,1512 27,3007 1,18355E-32
Localidad 9 0,0921 16,6578 9,1238E-33 0,0921 25,849 4,519E-33 0,0921 15,5055 2,9675E-14 0,0921 25,849 1,91681E-32
Localidad 10 0,1234 20,4129 6,6553E-33 0,1234 25,849 4,1398E-33 0,1234 20,4129 2,4747E-32 0,1234 25,849 1,43982E-32
Localidad 11 0,1062 21,5957 8,2284E-33 0,1062 25,849 3,7895E-33 0,1062 21,5957 3,17818E-32 0,1062 25,849 1,76977E-32
Localidad 12 0,1284 23,7746 6,6125E-33 0,1284 25,849 5,6104E-33 0,1284 23,7746 2,73021E-32 0,1284 25,849 1,51032E-32
Localidad 13 0,08 9,2845 1,00929E-32 0,08 25,849 5,2909E-33 0,08 9,2845 4,22164E-32 0,08 25,849 2,15802E-32
Localidad 14 0,1999 7,0067 4,59435E-17 0,1999 25,849 2,4858E-33 0,1999 7,1096 8,8847E-17 0,1999 25,849 1,01707E-32
Localidad 15 0,1632 6,6781 5,3283E-33 0,1632 25,849 2,8175E-33 0,1632 6,6781 2,04164E-32 0,1632 25,849 1,34316E-32
Localidad 16 0,1711 6,8846 5,5303E-33 0,1711 25,849 2,6616E-33 0,1711 6,8846 2,15267E-32 0,1711 25,849 1,30872E-32
Localidad 17 0,1502 25,2482 5,5632E-33 0,1502 25,849 5,071E-33 0,1502 25,2482 2,26014E-32 0,1502 25,849 1,20288E-32
Localidad 18 0,1517 26,2329 5,4703E-33 0,1517 25,849 3,1847E-33 0,1517 26,2329 2,22826E-32 0,1517 25,849 1,29571E-32
Localidad 19 0,1697 6,8613 4,9655E-33 0,1697 25,849 4,1485E-33 0,1697 6,8613 2,07833E-32 0,1697 25,849 1,03803E-32

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 21,2861 4,7529E-33 0,1187 25,849 2,4186E-33 0,1187 21,2861 1,85136E-32 0,1187 25,849 9,9487E-33
Localidad 2 0,1394 22,9958 4,9534E-33 0,1394 25,849 4,2789E-33 0,1394 22,9958 1,42132E-32 0,1394 25,849 1,16315E-32
Localidad 3 0,1647 41,4538 4,368E-33 0,1647 25,849 3,4934E-33 0,1647 41,4538 1,30618E-32 0,1647 25,849 6,8512E-33
Localidad 4 0,1456 9,5409 4,8373E-33 0,1456 25,849 3,0326E-33 0,1456 9,5409 1,38875E-32 0,1456 25,849 8,7855E-33
Localidad 5 0,141 18,5947 5,2185E-33 0,141 25,849 4,4644E-33 0,141 18,5947 1,44698E-32 0,141 25,849 8,0819E-33
Localidad 6 0,1638 22,4564 4,3121E-33 0,1638 25,849 2,6427E-33 0,1638 22,4564 1,3571E-32 0,1638 25,849 7,2604E-33
Localidad 7 0,1509 21,1327 4,784E-33 0,1509 25,849 3,8139E-33 0,1509 21,1327 1,66343E-32 0,1509 25,849 1,08241E-32
Localidad 8 0,1611 29,9572 4,668E-33 0,1611 25,849 3,5201E-33 0,1611 29,9572 1,26503E-32 0,1611 25,849 7,882E-33
Localidad 9 0,1115 17,8874 4,6505E-33 0,1115 25,849 2,7347E-33 0,1115 17,8874 1,92274E-32 0,1115 25,849 1,02823E-32
Localidad 10 0,0995 12,611 5,5864E-33 0,0995 25,849 4,3127E-33 0,0995 12,611 2,1066E-32 0,0995 25,849 1,09617E-32
Localidad 11 0,1088 26,6732 5,0778E-33 0,1088 25,849 2,5416E-33 0,1088 26,6732 1,97043E-32 0,1088 25,849 1,04601E-32
Localidad 12 0,1294 27,0192 5,41E-33 0,1294 25,849 3,5055E-33 0,1294 27,0192 1,57598E-32 0,1294 25,849 9,0166E-33
Localidad 13 0,08 25,3839 8,0315E-33 0,08 25,849 3,7713E-33 0,08 25,3839 2,67555E-32 0,08 25,849 1,30358E-32
Localidad 14 0,177 20,9836 3,8047E-33 0,177 25,849 3,3868E-33 0,177 20,9836 1,18449E-32 0,177 25,849 6,7822E-33
Localidad 15 0,1634 23,3412 4,8053E-33 0,1634 25,849 2,6455E-33 0,1634 23,3412 1,27937E-32 0,1634 25,849 8,7806E-33
Localidad 16 0,1685 8,6608 4,1472E-33 0,1685 25,849 2,6703E-33 0,1685 8,6608 1,28896E-32 0,1685 25,849 7,0324E-33
Localidad 17 0,1552 20,3694 4,9151E-33 0,1552 25,849 2,7852E-33 0,1552 20,3694 1,6195E-32 0,1552 25,849 7,7202E-33
Localidad 18 0,1591 8,8472 4,6106E-33 0,1591 25,849 2,7364E-33 0,1591 8,8472 1,38271E-32 0,1591 25,849 7,4632E-33
Localidad 19 0,1507 24,8562 5,2636E-33 0,1507 25,849 3,7816E-33 0,1507 24,8562 1,33993E-32 0,1507 25,849 1,01644E-32

Modelo 3

Localidad 1 0,1082 10,6762 8,5137E-33 0,1082 25,849 5,5992E-33 0,1082 10,6762 3,70847E-32 0,1082 25,849 2,24378E-32
Localidad 2 0,1449 12,1959 5,2538E-33 0,1449 25,849 3,0895E-33 0,1449 12,1959 3,14325E-32 0,1449 25,849 1,83669E-32
Localidad 3 0,1451 16,9032 6,3291E-33 0,1451 25,849 6,0318E-33 0,1451 16,9032 3,65943E-32 0,1451 25,849 1,87962E-32
Localidad 4 0,1442 21,3835 6,0203E-33 0,1442 25,849 3,2692E-33 0,1442 21,3835 3,05713E-32 0,1442 25,849 1,64474E-32
Localidad 5 0,129 18,715 8,3725E-33 0,129 25,849 3,6547E-33 0,129 18,715 3,26956E-32 0,129 25,849 2,08893E-32
Localidad 6 0,1697 19,3291 6,3886E-33 0,1697 25,849 2,8152E-33 0,1697 19,3291 2,75796E-32 0,1697 25,849 1,4766E-32
Localidad 7 0,1552 6,6823 6,0743E-33 0,1552 25,849 3,0619E-33 0,1552 6,6823 3,13045E-32 0,1552 25,849 1,56075E-32
Localidad 8 0,1444 22,6588 6,5071E-33 0,1444 25,849 3,1735E-33 0,1444 22,6588 3,13779E-32 0,1444 25,849 1,6513E-32
Localidad 9 0,0909 19,5662 1,33626E-32 0,0909 25,849 6,7787E-33 0,0909 19,5662 5,15677E-32 0,0909 25,849 2,40611E-32
Localidad 10 0,1293 12,4228 7,4797E-33 0,1293 25,849 3,8024E-33 0,1293 12,4228 3,51755E-32 0,1293 25,849 2,17297E-32
Localidad 11 0,1018 19,4611 1,07609E-32 0,1018 25,849 5,7437E-33 0,1018 19,4611 4,38175E-32 0,1018 25,849 2,27647E-32
Localidad 12 0,1322 11,7408 8,1821E-33 0,1322 25,849 3,6249E-33 0,1322 11,7408 3,60328E-32 0,1322 25,849 1,92026E-32
Localidad 13 0,08 20,0023 1,33441E-32 0,08 25,849 6,9839E-33 0,08 20,0023 5,39592E-32 0,08 25,849 2,95154E-32
Localidad 14 0,195 6,8936 5,618E-33 0,195 25,849 4,5038E-33 0,195 6,8936 2,20136E-32 0,195 25,849 1,1773E-32
Localidad 15 0,1536 19,22 6,2362E-33 0,1536 25,849 5,3532E-33 0,1536 19,22 3,27564E-32 0,1536 25,849 1,66917E-32
Localidad 16 0,1735 5,6905 5,0965E-33 0,1735 25,849 2,8148E-33 0,1735 5,6905 2,46524E-32 0,1735 25,849 1,66847E-32
Localidad 17 0,1587 20,3288 6,5951E-33 0,1587 25,849 5,2994E-33 0,1587 20,3288 2,91466E-32 0,1587 25,849 1,48403E-32
Localidad 18 0,1593 19,3922 5,6667E-33 0,1593 25,849 2,843E-33 0,1593 19,3922 2,8851E-32 0,1593 25,849 1,74498E-32
Localidad 19 0,1731 20,9293 5,2034E-33 0,1731 25,849 2,5505E-33 0,1731 20,9293 2,71118E-32 0,1731 25,849 1,50048E-32
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Tabla C.13. Estimaciones población simulada con σ2
∗=2.5 y σ2

u=0.9.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 2,7645 3,61498E-32 0,1144 6,8597 1,5891E-33 0,1144 2,7645 4,10789E-32 0,1144 6,8597 1,744E-33
Localidad 2 0,1429 2,9686 3,1219E-33 0,1429 6,8597 2,16E-35 0,1429 2,9686 5,737E-33 0,1429 6,8597 3,828E-34
Localidad 3 0,152 2,2677 3,0351E-33 0,152 6,8597 1,01E-35 0,152 2,2677 1,0605E-32 0,152 6,8597 4,003E-34
Localidad 4 0,1503 2,3355 5,039E-33 0,1503 6,8597 1,03E-35 0,1503 2,3432 1,4375E-13 0,1503 6,8597 4,8135E-33
Localidad 5 0,1299 2,3838 3,2074E-14 0,1299 6,8597 1,78E-35 0,1299 2,3785 3,5793E-13 0,1299 6,8597 4,685E-34
Localidad 6 0,1658 2,7538 3,4994E-33 0,1658 7,1238 0 0,1658 2,7538 8,3139E-33 0,1658 7,1238 2,695E-34
Localidad 7 0,1458 2,2636 1,3788E-33 0,1458 6,8597 1,58E-35 0,1458 2,265 2,5566E-13 0,1458 6,8597 2,853E-34
Localidad 8 0,1512 2,2683 1,3145E-33 0,1512 6,8597 1,02E-35 0,1512 2,2683 4,4479E-33 0,1512 6,8597 4,025E-34
Localidad 9 0,0921 3,1047 4,4981E-33 0,0921 6,8597 1,423E-34 0,0921 3,1047 1,20988E-32 0,0921 6,8597 6,548E-34
Localidad 10 0,1234 2,6699 2,7323E-33 0,1234 7,1238 6,24E-35 0,1234 2,6699 8,2516E-33 0,1234 7,1238 2,824E-34
Localidad 11 0,1062 2,7293 3,2036E-33 0,1062 6,8597 1,252E-34 0,1062 2,7293 9,6706E-33 0,1062 6,8597 5,787E-34
Localidad 12 0,1284 2,3708 7,5966E-33 0,1284 6,8597 1,8E-35 0,1284 2,3708 1,04109E-32 0,1284 6,8597 4,02E-34
Localidad 13 0,08 2,6142 5,2211E-33 0,08 7,1238 1,517E-34 0,08 2,6142 1,28215E-32 0,08 7,1238 3,925E-34
Localidad 14 0,1999 2,3133 1,0521E-33 0,1999 6,8597 1,54E-35 0,1999 2,3133 3,195E-33 0,1999 6,8597 2,389E-34
Localidad 15 0,1632 2,8048 6,0504E-33 0,1632 6,8597 4,7E-36 0,1632 2,8048 9,3823E-33 0,1632 6,8597 3,162E-34
Localidad 16 0,1711 2,8163 3,2966E-33 0,1711 6,8597 4,5E-36 0,1711 2,8163 1,00293E-32 0,1711 6,8597 2,972E-34
Localidad 17 0,1502 2,2613 2,656E-33 0,1502 6,8597 1,54E-35 0,1502 2,2631 2,9838E-16 0,1502 6,8597 4,204E-34
Localidad 18 0,1517 2,2851 1,9332E-11 0,1517 6,8597 1,02E-35 0,1517 2,2852 1,9383E-11 0,1517 6,8597 3,454E-34
Localidad 19 0,1697 2,6759 3,3996E-33 0,1697 6,8597 9,1E-36 0,1697 2,6759 5,846E-33 0,1697 6,8597 4,3119E-33

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 3,0227 2,6278E-33 0,1187 6,8597 4,347E-34 0,1187 3,0227 1,48731E-32 0,1187 6,8597 1,022E-33
Localidad 2 0,1394 3,4396 5,2905E-33 0,1394 7,1238 0 0,1394 3,4396 1,63636E-32 0,1394 7,1238 4,754E-34
Localidad 3 0,1647 2,2632 1,7163E-33 0,1647 6,8597 0 0,1647 2,2632 7,707E-33 0,1647 6,8597 3,6244E-33
Localidad 4 0,1456 2,8842 2,0906E-33 0,1456 6,8597 0 0,1456 2,8842 9,8601E-33 0,1456 6,8597 1,6883E-33
Localidad 5 0,141 2,9045 2,1092E-33 0,141 6,8597 0 0,141 2,9045 1,26281E-32 0,141 6,8597 1,5628E-33
Localidad 6 0,1638 2,5339 4,2227E-33 0,1638 6,8597 0 0,1638 2,5339 9,762E-33 0,1638 6,8597 1,4154E-33
Localidad 7 0,1509 3,1119 4,6513E-33 0,1509 6,8597 0 0,1509 3,1119 8,8176E-33 0,1509 6,8597 3,9058E-33
Localidad 8 0,1611 2,2587 3,6443E-33 0,1611 6,8597 0 0,1611 2,2587 6,4038E-33 0,1611 6,8597 1,4205E-33
Localidad 9 0,1115 2,2827 2,3167E-33 0,1115 6,8597 4,716E-34 0,1115 2,2827 9,1252E-33 0,1115 6,8597 1,0745E-33
Localidad 10 0,0995 2,9972 4,9921E-33 0,0995 6,8597 1,4653E-33 0,0995 2,9972 1,41441E-32 0,0995 6,8597 1,3201E-33
Localidad 11 0,1088 3,1844 2,823E-33 0,1088 7,1238 1,858E-34 0,1088 3,1844 1,58745E-32 0,1088 7,1238 8,407E-34
Localidad 12 0,1294 3,0447 6,2787E-33 0,1294 6,8597 0 0,1294 3,0447 1,17063E-32 0,1294 6,8597 1,7557E-33
Localidad 13 0,08 2,9799 6,3362E-33 0,08 7,1238 2,047E-34 0,08 2,9799 1,62486E-32 0,08 7,1238 1,0717E-33
Localidad 14 0,177 3,1316 4,0527E-33 0,177 6,8597 0 0,177 3,1316 1,21668E-32 0,177 6,8597 3,3258E-33
Localidad 15 0,1634 2,4574 2,9378E-33 0,1634 6,8597 4,7157E-33 0,1634 2,4574 9,1434E-33 0,1634 6,8597 3,5179E-33
Localidad 16 0,1685 2,2613 1,6735E-33 0,1685 6,8597 0 0,1685 2,2613 6,9594E-33 0,1685 6,8597 1,3031E-33
Localidad 17 0,1552 3,013 5,0541E-33 0,1552 6,8597 0 0,1552 3,013 1,38764E-32 0,1552 6,8597 1,3653E-33
Localidad 18 0,1591 3,1524 4,446E-33 0,1591 6,8597 0 0,1591 3,1524 1,31928E-32 0,1591 6,8597 1,3997E-33
Localidad 19 0,1507 3,3694 4,3999E-33 0,1507 7,1238 0 0,1507 3,3694 1,59952E-32 0,1507 7,1238 5,366E-34

Modelo 3

Localidad 1 0,1082 2,2532 1,8006E-33 0,1082 7,1238 1,78E-35 0,1082 2,2532 6,359E-33 0,1082 7,1238 4,003E-34
Localidad 2 0,1449 2,3916 3,6152E-33 0,1449 6,8597 0 0,1449 2,3916 5,4919E-33 0,1449 6,8597 2,446E-34
Localidad 3 0,1451 2,8404 3,6533E-33 0,1451 7,1238 0 0,1451 2,8404 8,6341E-33 0,1451 7,1238 0
Localidad 4 0,1442 2,669 3,7554E-33 0,1442 6,8597 0 0,1442 2,669 9,5835E-33 0,1442 6,8597 1,656E-34
Localidad 5 0,129 2,3098 1,8867E-33 0,129 6,8597 0 0,129 2,3098 6,2036E-33 0,129 6,8597 2,568E-34
Localidad 6 0,1697 2,7979 1,3849E-33 0,1697 6,8597 0 0,1697 2,7979 5,0085E-33 0,1697 6,8597 3,178E-34
Localidad 7 0,1552 2,2693 1,8764E-33 0,1552 6,8597 0 0,1552 2,2693 5,7781E-33 0,1552 6,8597 2,134E-34
Localidad 8 0,1444 2,8844 1,616E-33 0,1444 7,1238 0 0,1444 2,8844 6,1815E-33 0,1444 7,1238 0
Localidad 9 0,0909 2,6111 4,4565E-33 0,0909 6,8597 1,779E-34 0,0909 2,6111 1,09444E-32 0,0909 6,8597 9,53E-34
Localidad 10 0,1293 2,3152 2,1624E-33 0,1293 6,8597 0 0,1293 2,3152 5,957E-33 0,1293 6,8597 4,649E-34
Localidad 11 0,1019 2,2575 1,8961E-33 0,1018 7,1238 2,65E-35 0,1019 2,2575 6,4521E-33 0,1018 7,1238 4,295E-34
Localidad 12 0,1321 2,2533 4,025E-33 0,1322 6,8597 0 0,1321 2,2533 4,585E-33 0,1322 6,8597 2,04E-34
Localidad 13 0,08 2,6978 5,3611E-33 0,08 6,8597 2,119E-34 0,08 2,6978 1,21593E-32 0,08 6,8597 1,0524E-33
Localidad 14 0,195 2,2605 1,4541E-33 0,195 6,8597 0 0,195 2,2605 4,864E-33 0,195 6,8597 1,343E-34
Localidad 15 0,1535 2,8941 1,8717E-33 0,1536 6,8597 0 0,1535 2,8941 7,1608E-33 0,1536 6,8597 4,9117E-33
Localidad 16 0,1736 2,2532 3,0449E-33 0,1735 7,1238 0 0,1736 2,2532 4,4742E-33 0,1735 7,1238 0
Localidad 17 0,1588 2,2671 1,5043E-33 0,1587 6,8597 0 0,1588 2,2671 4,6585E-33 0,1587 6,8597 1,699E-34
Localidad 18 0,1593 2,6358 1,8903E-33 0,1593 7,1238 0 0,1593 2,6358 6,8264E-33 0,1593 7,1238 0
Localidad 19 0,173 2,9283 3,0227E-33 0,1731 7,1238 0 0,173 2,9283 8,3159E-33 0,1731 7,1238 5,79E-35
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Tabla C.14. Estimaciones población simulada con σ2
∗=2.5 y σ2

u=1.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 3,1148 2,643E-34 0,1144 7,2802 3,148E-34 0,1144 3,113 7,4617E-14 0,1144 7,2802 7,272E-34
Localidad 2 0,1429 3,1001 8,735E-34 0,1429 7,2802 0 0,1429 3,1001 1,348E-33 0,1429 7,2802 8,357E-34
Localidad 3 0,152 2,4356 2,5335E-33 0,152 7,2802 0 0,152 2,4356 4,0941E-33 0,152 7,2802 4,2359E-33
Localidad 4 0,1503 2,4851 2,3734E-33 0,1503 7,2802 0 0,1503 2,4851 5,3517E-33 0,1503 7,2802 7,946E-34
Localidad 5 0,1299 2,3521 3,0186E-33 0,1299 7,2802 0 0,1299 2,3521 4,7266E-33 0,1299 7,2802 8,362E-34
Localidad 6 0,1658 3,2785 7,482E-34 0,1658 7,2802 0 0,1658 3,2785 1,1293E-33 0,1658 7,2802 7,11E-34
Localidad 7 0,1458 2,4837 2,2611E-33 0,1458 7,2802 0 0,1458 2,4837 2,969E-33 0,1458 7,2802 4,4535E-33
Localidad 8 0,1512 2,4789 2,364E-33 0,1512 7,2802 0 0,1512 2,4789 4,0199E-33 0,1512 7,2802 7,693E-34
Localidad 9 0,0921 3,0866 9,98E-34 0,0921 7,2802 3,536E-34 0,0921 3,0866 1,2135E-33 0,0921 7,2802 8,787E-34
Localidad 10 0,1234 3,0664 2,356E-34 0,1234 7,5745 4,84E-35 0,1234 3,0664 1,0049E-33 0,1234 7,5745 3,776E-34
Localidad 11 0,1062 3,0944 4,082E-34 0,1062 7,2802 1,502E-33 0,1062 3,0944 1,054E-33 0,1062 7,2802 1,7505E-33
Localidad 12 0,1284 3,1795 5,0761E-33 0,1284 7,2802 0 0,1284 3,1795 4,4281E-33 0,1284 7,2802 1,0081E-33
Localidad 13 0,08 3,1368 1,1102E-33 0,08 7,5745 9,15E-35 0,08 3,1368 1,3462E-33 0,08 7,5745 6,213E-34
Localidad 14 0,1999 2,2676 2,7749E-33 0,1999 7,2802 0 0,1999 2,2676 4,7674E-33 0,1999 7,2802 6,552E-34
Localidad 15 0,1632 3,1146 0 0,1632 7,2802 0 0,1632 3,1146 8,731E-34 0,1632 7,2802 8,117E-34
Localidad 16 0,1711 2,9795 3,202E-33 0,1711 7,2802 0 0,1711 2,9795 3,9E-33 0,1711 7,2802 7,611E-34
Localidad 17 0,1502 2,4972 1,4357E-33 0,1502 7,2802 0 0,1502 2,4972 1,9997E-33 0,1502 7,2802 8,563E-34
Localidad 18 0,1517 2,418 2,3923E-33 0,1517 7,2802 0 0,1517 2,418 5,3382E-33 0,1517 7,2802 8,076E-34
Localidad 19 0,1697 2,4007 2,451E-33 0,1697 7,2802 0 0,1697 2,4007 3,6901E-33 0,1697 7,2802 3,8172E-33

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 3,821 3,9759E-33 0,1187 7,2802 3,763E-34 0,1187 3,821 1,32042E-32 0,1187 7,2802 9,457E-34
Localidad 2 0,1394 3,4727 5,0528E-33 0,1394 7,2802 0 0,1394 3,4727 1,25325E-32 0,1394 7,2802 4,29E-33
Localidad 3 0,1647 2,2832 2,385E-33 0,1647 7,2802 0 0,1647 2,2832 5,13E-33 0,1647 7,2802 1,0008E-33
Localidad 4 0,1456 3,1325 4,4511E-33 0,1456 7,2802 0 0,1456 3,1325 1,1522E-32 0,1456 7,2802 1,2067E-33
Localidad 5 0,141 3,1097 4,4863E-33 0,141 7,2802 0 0,141 3,1097 1,44751E-32 0,141 7,2802 1,2076E-33
Localidad 6 0,1638 3,5974 1,2461E-33 0,1638 7,2802 0 0,1638 3,5974 7,8765E-33 0,1638 7,2802 1,2226E-33
Localidad 7 0,1509 3,2683 1,2152E-33 0,1509 7,2802 0 0,1509 3,2683 7,7504E-33 0,1509 7,2802 1,1437E-33
Localidad 8 0,1611 2,2751 2,4728E-33 0,1611 7,2802 0 0,1611 2,2751 4,9264E-33 0,1611 7,2802 1,1096E-33
Localidad 9 0,1115 2,4426 2,2509E-33 0,1115 7,2802 4,06E-34 0,1115 2,4426 8,1297E-33 0,1115 7,2802 1,0123E-33
Localidad 10 0,0995 3,2989 4,1424E-33 0,0995 7,2802 1,4885E-33 0,0995 3,2989 1,28802E-32 0,0995 7,2802 1,3608E-33
Localidad 11 0,1088 3,3546 3,5486E-33 0,1088 7,2802 3,929E-34 0,1088 3,3546 1,18689E-32 0,1088 7,2802 9,557E-34
Localidad 12 0,1294 3,3239 3,9636E-33 0,1294 7,2802 0 0,1294 3,3239 7,463E-33 0,1294 7,2802 1,476E-33
Localidad 13 0,08 3,2275 5,0621E-33 0,08 7,2802 5,539E-34 0,08 3,2275 1,85218E-32 0,08 7,2802 1,4618E-33
Localidad 14 0,177 3,5745 5,1672E-33 0,177 7,2802 0 0,177 3,5745 9,2418E-33 0,177 7,2802 9,795E-34
Localidad 15 0,1634 2,8003 3,4142E-33 0,1634 7,2802 0 0,1634 2,8003 6,2247E-33 0,1634 7,2802 3,6311E-33
Localidad 16 0,1685 2,2677 1,1202E-33 0,1685 7,2802 0 0,1685 2,2677 4,1516E-33 0,1685 7,2802 9,785E-34
Localidad 17 0,1552 2,8317 4,225E-33 0,1552 7,2802 0 0,1552 2,8317 1,26701E-32 0,1552 7,2802 1,1965E-33
Localidad 18 0,1591 3,5188 5,9231E-33 0,1591 7,2802 0 0,1591 3,5188 1,05435E-32 0,1591 7,2802 1,0752E-33
Localidad 19 0,1507 3,3464 6,2193E-33 0,1507 7,2802 0 0,1507 3,3464 1,18099E-32 0,1507 7,2802 1,2571E-33

Modelo 3

Localidad 1 0,1082 2,2778 3,5189E-33 0,1082 7,2802 4,377E-34 0,1082 2,2778 1,0046E-32 0,1082 7,2802 1,2063E-33
Localidad 2 0,1449 2,4528 6,1475E-33 0,1449 7,2802 5,3176E-33 0,1449 2,4528 1,28108E-32 0,1449 7,2802 6,6523E-33
Localidad 3 0,1451 3,0215 4,5128E-33 0,1451 7,2802 5,3097E-33 0,1451 3,0215 1,6623E-32 0,1451 7,2802 6,6689E-33
Localidad 4 0,1442 2,9423 7,9386E-33 0,1442 7,2802 0 0,1442 2,9423 1,85911E-32 0,1442 7,2802 1,3835E-33
Localidad 5 0,1291 2,3857 5,1815E-33 0,129 7,2802 0 0,1291 2,3857 1,7968E-32 0,129 7,2802 1,4691E-33
Localidad 6 0,1697 2,8381 3,9999E-33 0,1697 7,2802 0 0,1697 2,8381 1,34072E-32 0,1697 7,2802 1,176E-33
Localidad 7 0,1552 2,3242 5,5296E-33 0,1552 7,2802 0 0,1552 2,3242 1,17839E-32 0,1552 7,2802 1,1761E-33
Localidad 8 0,1444 3,1678 5,2964E-33 0,1444 7,2802 0 0,1444 3,1678 1,66841E-32 0,1444 7,2802 1,4881E-33
Localidad 9 0,091 2,8245 8,8089E-33 0,0909 7,2802 4,807E-34 0,091 2,8245 2,47412E-32 0,0909 7,2802 1,3977E-33
Localidad 10 0,1292 2,3872 6,8861E-33 0,1293 7,2802 0 0,1292 2,3872 1,43983E-32 0,1293 7,2802 1,6568E-33
Localidad 11 0,1018 2,2667 3,3353E-33 0,1018 7,2802 4,881E-34 0,1018 2,2667 1,25902E-32 0,1018 7,2802 1,2373E-33
Localidad 12 0,1321 2,2882 4,8218E-33 0,1322 7,2802 0 0,1321 2,2882 1,09089E-32 0,1322 7,2802 1,5327E-33
Localidad 13 0,0799 2,956 7,5864E-33 0,08 7,2802 6,045E-34 0,0799 2,956 3,12346E-32 0,08 7,2802 1,6015E-33
Localidad 14 0,1951 2,2705 3,3768E-33 0,195 7,2802 3,9507E-33 0,1951 2,2705 6,8879E-33 0,195 7,2802 4,6144E-33
Localidad 15 0,1535 3,0326 6,8042E-33 0,1536 7,2802 0 0,1535 3,0326 1,95043E-32 0,1536 7,2802 1,2743E-33
Localidad 16 0,1735 2,333 2,2515E-33 0,1735 7,2802 0 0,1735 2,333 5,7199E-33 0,1735 7,2802 1,1987E-33
Localidad 17 0,1589 2,3878 3,7194E-33 0,1587 7,2802 0 0,1589 2,3878 1,3064E-32 0,1587 7,2802 1,2181E-33
Localidad 18 0,1593 2,8289 4,211E-33 0,1593 7,2802 0 0,1593 2,8289 1,3537E-32 0,1593 7,2802 1,262E-33
Localidad 19 0,1731 2,928 3,7702E-33 0,1731 7,2802 0 0,1731 2,928 1,31358E-32 0,1731 7,2802 1,1083E-33
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Tabla C.15. Estimaciones población simulada con σ2
∗=2.5 y σ2

u=2.5.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 13,5581 5,7724E-33 0,1144 19,5237 2,6194E-33 0,1144 13,5581 2,64869E-32 0,1144 19,5237 6,8515E-33
Localidad 2 0,1429 25,1217 5,6507E-33 0,1429 19,5237 4,54E-33 0,1429 25,1217 2,36381E-32 0,1429 19,5237 9,3388E-33
Localidad 3 0,152 4,6598 5,2696E-33 0,152 19,5237 4,3727E-33 0,152 4,6598 2,21373E-32 0,152 19,5237 8,3908E-33
Localidad 4 0,1503 8,3978 3,4490E-13 0,1503 20,6114 7,33E-34 0,1503 7,8059 3,5495E-13 0,1503 20,6114 4,834E-33
Localidad 5 0,1299 11,4604 5,4679E-33 0,1299 19,5237 1,2395E-33 0,1299 11,4604 2,54239E-32 0,1299 19,5237 7,6147E-33
Localidad 6 0,1658 13,1241 4,5032E-33 0,1658 19,5237 8,923E-34 0,1658 13,1241 1,87284E-32 0,1658 19,5237 5,7672E-33
Localidad 7 0,1458 16,1444 5,6316E-33 0,1458 19,5237 4,5909E-33 0,1458 16,1444 2,38207E-32 0,1458 19,5237 9,3402E-33
Localidad 8 0,1512 10,6391 5,421E-33 0,1512 19,5237 2,4252E-33 0,1512 10,484 2,4335E-18 0,1512 19,5237 7,2552E-33
Localidad 9 0,0921 18,7352 7,6823E-33 0,0921 19,5237 2,3599E-33 0,0921 18,7352 3,33193E-32 0,0921 19,5237 8,9188E-33
Localidad 10 0,1234 15,6204 5,6753E-33 0,1234 19,5237 2,0972E-33 0,1234 15,6204 2,26794E-32 0,1234 19,5237 6,1746E-33
Localidad 11 0,1062 14,2811 6,5686E-33 0,1062 19,5237 2,0444E-33 0,1062 14,2811 2,98408E-32 0,1062 19,5237 7,7713E-33
Localidad 12 0,1284 20,4627 6,2645E-33 0,1284 19,5237 5,1784E-33 0,1284 20,4627 2,618E-32 0,1284 19,5237 1,03388E-32
Localidad 13 0,08 23,7614 8,1495E-33 0,08 19,5237 3,557E-33 0,08 23,597 8,24836E-18 0,08 19,5237 9,7389E-33
Localidad 14 0,1999 6,0772 4,1469E-33 0,1999 19,5237 8,363E-34 0,1999 6,0772 1,61405E-32 0,1999 19,5237 5,4264E-33
Localidad 15 0,1632 13,4046 4,828E-33 0,1632 19,5237 2,1804E-33 0,1632 13,4046 1,98548E-32 0,1632 19,5237 7,0745E-33
Localidad 16 0,1711 12,8278 5,0619E-33 0,1711 19,5237 2,0851E-33 0,1711 12,8278 2,07972E-32 0,1711 19,5237 6,7507E-33
Localidad 17 0,1502 9,9142 5,6452E-33 0,1502 19,5237 9,793E-34 0,1502 9,9142 1,95045E-32 0,1502 19,5237 6,9989E-33
Localidad 18 0,1517 10,6852 4,8659E-33 0,1517 19,5237 9,651E-34 0,1517 10,6852 1,69545E-32 0,1517 19,5237 7,0093E-33
Localidad 19 0,1697 12,9671 4,4617E-33 0,1697 19,5237 4,0713E-33 0,1697 12,9671 1,96213E-32 0,1697 19,5237 5,9731E-33

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 18,7096 4,4593E-33 0,1187 19,5237 1,8817E-33 0,1187 18,7096 1,66887E-32 0,1187 19,5237 4,907E-33
Localidad 2 0,1394 18,3656 4,4226E-33 0,1394 19,5237 4,9755E-33 0,1394 18,3656 1,5529E-32 0,1394 19,5237 5,5394E-33
Localidad 3 0,1647 5,3696 3,9377E-33 0,1647 19,5237 7,389E-34 0,1647 5,3696 1,44694E-32 0,1647 19,5237 4,2744E-33
Localidad 4 0,1456 15,4451 4,3345E-33 0,1456 19,5237 2,6727E-33 0,1456 15,4451 1,45914E-32 0,1456 19,5237 4,0064E-33
Localidad 5 0,141 14,4616 5,0874E-33 0,141 19,5237 3,8306E-33 0,141 14,4616 1,57921E-32 0,141 19,5237 3,7923E-33
Localidad 6 0,1638 12,9683 3,6866E-33 0,1638 19,5237 6,865E-34 0,1638 12,9683 1,44973E-32 0,1638 19,5237 4,7635E-33
Localidad 7 0,1509 13,0419 4,1816E-33 0,1509 19,5237 4,6462E-33 0,1509 13,0419 1,53069E-32 0,1509 19,5237 5,1823E-33
Localidad 8 0,1611 6,3041 4,0605E-33 0,1611 19,5237 7,509E-34 0,1611 6,3041 1,3803E-32 0,1611 19,5237 4,7014E-33
Localidad 9 0,1115 5,2058 4,559E-33 0,1115 19,5237 1,1782E-33 0,1115 5,2058 1,50746E-32 0,1115 19,5237 4,4277E-33
Localidad 10 0,0995 12,0875 5,8302E-33 0,0995 19,5237 1,5621E-33 0,0995 12,0875 1,95755E-32 0,0995 19,5237 4,6534E-33
Localidad 11 0,1088 17,9648 4,6017E-33 0,1088 19,5237 1,9681E-33 0,1088 17,9648 1,7384E-32 0,1088 19,5237 4,9416E-33
Localidad 12 0,1294 14,3614 5,1957E-33 0,1294 19,5237 2,9579E-33 0,1294 14,3614 1,6337E-32 0,1294 19,5237 3,9697E-33
Localidad 13 0,08 11,7591 5,6907E-33 0,08 19,5237 2,3239E-33 0,08 11,7591 2,05182E-32 0,08 19,5237 6,3553E-33
Localidad 14 0,177 16,4537 3,3911E-33 0,177 19,5237 6,181E-34 0,177 16,4537 1,2881E-32 0,177 19,5237 4,3053E-33
Localidad 15 0,1634 12,68 4,3101E-33 0,1634 19,5237 6,838E-34 0,1634 12,68 1,44772E-32 0,1634 19,5237 7,05E-33
Localidad 16 0,1685 5,6477 3,6579E-33 0,1685 19,5237 6,676E-34 0,1685 5,6477 1,42384E-32 0,1685 19,5237 4,2386E-33
Localidad 17 0,1552 16,1187 4,2747E-33 0,1552 19,5237 7,844E-34 0,1552 16,1187 1,54453E-32 0,1552 19,5237 4,791E-33
Localidad 18 0,1591 14,0753 3,8793E-33 0,1591 19,5237 6,296E-34 0,1591 14,0753 9,2068E-33 0,1591 19,5237 4,5332E-33
Localidad 19 0,1507 11,9189 4,6248E-33 0,1507 19,5237 5,315E-34 0,1507 11,9189 1,60975E-32 0,1507 19,5237 4,8548E-33

Modelo 3

Localidad 1 0,1082 3,4765 8,1947E-33 0,1082 19,5237 3,1154E-33 0,1082 3,4765 3,22091E-32 0,1082 19,5237 1,01256E-32
Localidad 2 0,1449 6,9102 5,8282E-33 0,1449 19,5237 1,1965E-33 0,1449 6,9102 2,87477E-32 0,1449 19,5237 8,1518E-33
Localidad 3 0,1451 8,4634 7,2533E-33 0,1451 19,5237 6,1964E-33 0,1451 8,4634 2,88113E-32 0,1451 19,5237 1,07999E-32
Localidad 4 0,1442 12,6346 5,5608E-33 0,1442 19,5237 2,516E-33 0,1442 12,6346 2,74675E-32 0,1442 19,5237 9,3375E-33
Localidad 5 0,129 4,5583 5,6915E-33 0,129 19,5237 2,8426E-33 0,129 4,5583 2,279E-32 0,129 19,5237 1,02297E-32
Localidad 6 0,1697 13,7019 5,0855E-33 0,1697 19,5237 2,1613E-33 0,1697 13,7019 2,47282E-32 0,1697 19,5237 7,5964E-33
Localidad 7 0,1552 4,9016 5,5988E-33 0,1552 19,5237 1,1861E-33 0,1552 4,9016 2,61676E-32 0,1552 19,5237 7,1115E-33
Localidad 8 0,1444 12,9557 6,0537E-33 0,1444 19,5237 2,5335E-33 0,1444 12,9557 2,86043E-32 0,1444 19,5237 9,5686E-33
Localidad 9 0,0909 12,7951 1,06562E-32 0,0909 19,5237 3,1066E-33 0,0909 12,7951 4,53207E-32 0,0909 19,5237 1,01373E-32
Localidad 10 0,1293 8,0896 8,2846E-33 0,1293 19,5237 1,5078E-33 0,1293 8,0896 3,09449E-32 0,1293 19,5237 9,7742E-33
Localidad 11 0,1018 4,4202 6,7409E-33 0,1018 19,5237 2,6448E-33 0,1018 4,4202 3,32901E-32 0,1018 19,5237 9,446E-33
Localidad 12 0,1322 3,7252 8,217E-33 0,1322 19,5237 1,5327E-33 0,1322 3,7252 2,97793E-32 0,1322 19,5237 8,258E-33
Localidad 13 0,08 13,7849 7,8291E-33 0,08 19,5237 3,9543E-33 0,08 13,7849 4,12019E-32 0,08 19,5237 1,34645E-32
Localidad 14 0,195 12,7597 4,4445E-33 0,195 19,5237 3,5517E-33 0,195 12,7597 1,95598E-32 0,195 19,5237 7,1389E-33
Localidad 15 0,1536 10,6201 5,7847E-33 0,1536 19,5237 4,4852E-33 0,1536 10,6201 2,63295E-32 0,1536 19,5237 9,9087E-33
Localidad 16 0,1735 3,1399 4,5769E-33 0,1735 20,6114 7,414E-34 0,1735 3,1399 1,79659E-32 0,1735 20,6114 5,6252E-33
Localidad 17 0,1587 6,7998 6,7895E-33 0,1587 19,5237 4,3579E-33 0,1587 6,7998 2,50954E-32 0,1587 19,5237 8,9343E-33
Localidad 18 0,1593 12,5916 4,9657E-33 0,1593 19,5237 1,1459E-33 0,1593 12,5916 2,37839E-32 0,1593 19,5237 7,7458E-33
Localidad 19 0,1731 11,0945 4,696E-33 0,1731 19,5237 9,748E-34 0,1731 11,0945 2,34889E-32 0,1731 19,5237 6,8325E-33
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Tabla C.16. Estimaciones población simulada con σ2
∗=2.5 y σ2

u=3.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,1144 2,6523 1,8097E-33 0,1144 28,4526 2,1009E-33 0,1144 2,6523 8,3212E-33 0,1144 28,4526 7,7538E-33
Localidad 2 0,1429 6,9553 2,6259E-33 0,1429 28,4526 2,5558E-33 0,1429 6,9553 1,61379E-32 0,1429 28,4526 7,9153E-33
Localidad 3 0,152 2,4977 2,5486E-33 0,152 28,4526 2,3561E-33 0,152 2,4977 1,0838E-32 0,152 28,4526 7,4686E-33
Localidad 4 0,1503 2,5924 6,5205E-33 0,1503 28,4526 2,3888E-33 0,1503 2,5924 1,63473E-32 0,1503 28,4526 6,7768E-33
Localidad 5 0,1299 2,5734 1,4174E-33 0,1299 28,4526 2,5204E-33 0,1299 2,5734 8,1129E-33 0,1299 28,4526 8,1129E-33
Localidad 6 0,1658 10,7217 2,5188E-33 0,1658 30,2419 2,0866E-33 0,1658 10,7217 1,77478E-32 0,1658 30,2419 6,1948E-33
Localidad 7 0,1458 2,4845 2,5147E-33 0,1458 28,4526 6,4663E-33 0,1458 2,4845 1,25153E-32 0,1458 28,4526 1,0999E-32
Localidad 8 0,1512 2,5441 2,3539E-33 0,1512 30,2419 2,4099E-33 0,1512 2,5441 1,03733E-32 0,1512 30,2419 7,2348E-33
Localidad 9 0,0921 3,3793 6,6425E-33 0,0921 28,4526 2,3913E-33 0,0921 3,3793 1,96493E-32 0,0921 28,4526 1,01113E-32
Localidad 10 0,1234 2,6104 2,1269E-33 0,1234 30,2419 1,9303E-33 0,1234 2,6104 6,9642E-33 0,1234 30,2419 6,1138E-33
Localidad 11 0,1062 2,5644 2,0009E-33 0,1062 28,4526 3,2217E-33 0,1062 2,5644 8,5296E-33 0,1062 28,4526 8,5822E-33
Localidad 12 0,1284 2,5963 1,2001E-33 0,1284 28,4526 2,6282E-33 0,1284 2,5963 8,5986E-33 0,1284 28,4526 1,18689E-32
Localidad 13 0,08 4,5294 4,607E-33 0,08 30,2419 2,8634E-33 0,08 4,5294 2,50264E-32 0,08 30,2419 1,01941E-32
Localidad 14 0,1999 15,1464 2,0349E-33 0,1999 28,4526 1,8037E-33 0,1999 15,1464 1,4414E-32 0,1999 28,4526 6,1086E-33
Localidad 15 0,1632 10,5885 2,6429E-33 0,1632 28,4526 2,0718E-33 0,1632 10,5885 1,72874E-32 0,1632 28,4526 6,7771E-33
Localidad 16 0,1711 11,0138 2,3508E-33 0,1711 28,4526 2,0716E-33 0,1711 11,0138 1,64468E-32 0,1711 28,4526 6,0977E-33
Localidad 17 0,1502 2,5759 2,6252E-33 0,1502 28,4526 2,3535E-33 0,1502 2,5759 1,34594E-32 0,1502 28,4526 1,02855E-32
Localidad 18 0,1517 2,5461 2,5447E-33 0,1517 28,4526 2,4736E-33 0,1517 2,5461 1,04936E-32 0,1517 28,4526 7,2836E-33
Localidad 19 0,1697 10,9347 2,3557E-33 0,1697 28,4526 5,8642E-33 0,1697 10,9347 1,33124E-32 0,1697 28,4526 9,2184E-33

Modelo 2

Localidad 1 0,1187 20,9322 3,5639E-33 0,1187 28,4526 1,3026E-33 0,1187 20,9322 1,50974E-32 0,1187 28,4526 6,3621E-33
Localidad 2 0,1394 19,994 4,0744E-33 0,1394 28,4526 3,8366E-33 0,1394 19,994 1,54903E-32 0,1394 28,4526 5,1247E-33
Localidad 3 0,1647 40,5473 3,0398E-33 0,1647 28,4526 3,0866E-33 0,1647 40,5473 1,30805E-32 0,1647 28,4526 4,5503E-33
Localidad 4 0,1456 8,5978 3,6942E-33 0,1456 28,4526 2,8209E-33 0,1456 8,5978 1,48508E-32 0,1456 28,4526 5,0173E-33
Localidad 5 0,141 21,107 3,5409E-33 0,141 28,4526 3,6229E-33 0,141 21,107 8,8305E-33 0,141 28,4526 5,5573E-33
Localidad 6 0,1638 22,613 3,2164E-33 0,1638 28,4526 2,4875E-33 0,1638 22,613 1,24001E-32 0,1638 28,4526 4,5801E-33
Localidad 7 0,1509 25,5546 3,3595E-33 0,1509 28,4526 3,4923E-33 0,1509 25,5546 1,5123E-32 0,1509 28,4526 4,6666E-33
Localidad 8 0,1611 30,3045 3,4627E-33 0,1611 28,4526 3,3192E-33 0,1611 30,3045 1,38747E-32 0,1611 28,4526 4,7827E-33
Localidad 9 0,1115 16,25 3,9129E-33 0,1115 28,4526 1,56E-33 0,1115 16,25 1,58536E-32 0,1115 28,4526 5,9393E-33
Localidad 10 0,0995 16,441 4,4637E-33 0,0995 28,4526 2,5706E-33 0,0995 16,441 1,95639E-32 0,0995 28,4526 6,5484E-33
Localidad 11 0,1088 25,8095 3,5575E-33 0,1088 28,4526 2,446E-33 0,1088 25,8095 1,65698E-32 0,1088 28,4526 6,9663E-33
Localidad 12 0,1294 27,4376 4,0649E-33 0,1294 28,4526 3,0353E-33 0,1294 27,4376 1,69977E-32 0,1294 28,4526 5,7314E-33
Localidad 13 0,08 25,7762 5,4739E-33 0,08 28,4526 2,0904E-33 0,08 25,7762 2,29216E-32 0,08 28,4526 8,5517E-33
Localidad 14 0,177 21,4132 3,1256E-33 0,177 28,4526 2,9906E-33 0,177 21,4132 1,26068E-32 0,177 28,4526 4,2269E-33
Localidad 15 0,1634 24,3995 3,2774E-33 0,1634 28,4526 2,3909E-33 0,1634 24,3995 1,29399E-32 0,1634 28,4526 8,3185E-33
Localidad 16 0,1685 8,8986 3,411E-33 0,1685 28,4526 2,3411E-33 0,1685 8,8986 1,22906E-32 0,1685 28,4526 4,6913E-33
Localidad 17 0,1552 31,5268 3,6392E-33 0,1552 28,4526 2,4675E-33 0,1552 31,5268 1,32559E-32 0,1552 28,4526 5,074E-33
Localidad 18 0,1591 8,8912 3,303E-33 0,1591 28,4526 2,5475E-33 0,1591 8,8912 1,33525E-32 0,1591 28,4526 4,3733E-33
Localidad 19 0,1507 30,2538 3,6488E-33 0,1507 28,4526 3,6181E-33 0,1507 30,2538 1,37212E-32 0,1507 28,4526 5,2125E-33

Modelo 3

Localidad 1 0,1082 10,9674 7,3801E-33 0,1082 28,4526 3,6617E-33 0,1082 10,9674 2,89228E-32 0,1082 28,4526 1,10027E-32
Localidad 2 0,1449 9,2268 4,2594E-33 0,1449 28,4526 2,6109E-33 0,1449 9,2268 3,02464E-32 0,1449 28,4526 1,01193E-32
Localidad 3 0,1451 18,1491 3,3239E-33 0,1451 28,4526 2,6495E-33 0,1451 18,1491 2,72707E-32 0,1451 28,4526 1,12193E-32
Localidad 4 0,1442 19,2253 3,3173E-33 0,1442 28,4526 2,6175E-33 0,1442 19,2253 2,74996E-32 0,1442 28,4526 1,02403E-32
Localidad 5 0,129 15,4181 4,0967E-33 0,129 28,4526 3,1352E-33 0,129 15,4181 3,12745E-32 0,129 28,4526 1,05223E-32
Localidad 6 0,1697 18,4076 2,8288E-33 0,1697 28,4526 2,3339E-33 0,1697 18,4076 2,07051E-32 0,1697 28,4526 8,3592E-33
Localidad 7 0,1552 5,6407 2,9926E-33 0,1552 28,4526 2,5458E-33 0,1552 5,6407 2,07994E-32 0,1552 28,4526 8,4811E-33
Localidad 8 0,1444 32,5422 3,4402E-33 0,1444 28,4526 2,5975E-33 0,1444 32,5422 2,52815E-32 0,1444 28,4526 1,10567E-32
Localidad 9 0,0909 20,9325 9,1398E-33 0,0909 28,4526 3,2125E-33 0,0909 20,9325 3,54771E-32 0,0909 28,4526 1,40445E-32
Localidad 10 0,1293 13,531 4,9765E-33 0,1293 28,4526 2,8667E-33 0,1293 13,531 3,82862E-32 0,1293 28,4526 1,20747E-32
Localidad 11 0,1018 18,2415 7,1265E-33 0,1018 28,4526 2,8302E-33 0,1018 18,2415 3,24373E-32 0,1018 28,4526 1,10654E-32
Localidad 12 0,1322 11,3542 3,7705E-33 0,1322 28,4526 2,8848E-33 0,1322 11,3542 2,8818E-32 0,1322 28,4526 1,07581E-32
Localidad 13 0,08 18,7916 8,424E-33 0,08 28,4526 3,4052E-33 0,08 18,7916 3,58468E-32 0,08 28,4526 1,43122E-32
Localidad 14 0,195 6,0839 2,4615E-33 0,195 28,4526 1,999E-33 0,195 6,0839 1,95652E-32 0,195 28,4526 7,688E-33
Localidad 15 0,1536 24,8355 3,1708E-33 0,1536 28,4526 2,4634E-33 0,1536 24,8355 2,3545E-32 0,1536 28,4526 1,09071E-32
Localidad 16 0,1735 6,9791 2,7883E-33 0,1735 28,4526 2,14E-33 0,1735 6,9791 2,04194E-32 0,1735 28,4526 9,0483E-33
Localidad 17 0,1587 16,9371 3,3146E-33 0,1587 28,4526 6,9252E-33 0,1587 16,9371 2,05328E-32 0,1587 28,4526 9,5118E-33
Localidad 18 0,1593 21,3972 3,2443E-33 0,1593 28,4526 2,2725E-33 0,1593 21,3972 2,39287E-32 0,1593 28,4526 8,5001E-33
Localidad 19 0,1731 21,1267 7,2821E-33 0,1731 28,4526 2,2478E-33 0,1731 21,1267 2,21578E-32 0,1731 28,4526 8,8667E-33
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Tabla D.1. Estimaciones datos reales.

Residuales Pearson Condicionales

Estimación Vı́a MV MVRE MV MVRE

Estimador MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR MPLIE ECM ECMR

Modelo 1

Localidad 1 0,075821 2,824941 6,62E-33 0,075821 5,436564 2,42E-33 0,075821 2,824941 1,157525E-32 0,075821 5,436564 4,2E-33
Localidad 2 0,058923 2,270352 5,5E-33 0,058924 5,436564 3,19E-33 0,058923 2,270007 3,30631E-14 0,058924 5,436564 4,68E-33
Localidad 3 0,141411 2,686649 5,45E-33 0,141411 5,436564 8,5E-34 0,141411 2,686649 1,156553E-32 0,141411 5,436564 4,29E-33
Localidad 4 0,126661 3,586828 5,19E-33 0,12666 5,436564 4,29E-33 0,126661 3,586828 9,774045E-33 0,12666 5,436564 4,67E-33
Localidad 5 0,125986 2,553317 3,94E-33 0,125986 5,436564 1E-33 0,125986 2,553317 7,50278E-33 0,125986 5,436564 4,68E-33
Localidad 6 0,187316 2,766057 3,54E-33 0,187315 5,436564 2,43E-33 0,187316 2,766057 4,97223E-33 0,187315 5,436564 3,08E-33
Localidad 7 0,154244 4,762166 5,13E-33 0,154245 5,436564 2,9E-33 0,154244 4,762166 1,0838E-32 0,154245 5,436564 3,87E-33
Localidad 8 0,131265 2,846115 4,94E-33 0,131265 5,436564 9,68E-34 0,131265 2,846115 6,62592E-33 0,131265 5,436564 4,5E-33
Localidad 9 0,133795 2,252477 5,37E-33 0,133795 5,436564 1,11E-33 0,133795 2,252477 9,840136E-33 0,133795 5,436564 3,27E-33
Localidad 10 0,145127 2,391178 4,38E-33 0,145128 5,436564 1,01E-33 0,145127 2,391178 6,21064E-33 0,145128 5,436564 3,68E-33
Localidad 11 0,101216 2,743887 6,03E-33 0,101216 5,436564 2,25E-33 0,101216 2,743887 9,43976E-33 0,101216 5,436564 4,55E-33
Localidad 12 0,105348 2,74396 5,25E-33 0,105349 5,436564 1,79E-33 0,105348 2,74396 1,00621E-32 0,105349 5,436564 2,76E-33
Localidad 13 0,070962 2,709655 6,15E-33 0,070962 5,436564 3,19E-33 0,070962 2,709655 1,0744E-32 0,070962 5,436564 4,04E-33
Localidad 14 0,139721 2,763814 4,93E-33 0,139722 5,436564 1,05E-33 0,139721 2,763814 8,3421E-33 0,139722 5,436564 3,95E-33
Localidad 15 0,159761 2,761391 4,23E-33 0,159762 5,436564 7,81E-34 0,159761 2,761391 7,5898E-33 0,159762 5,436564 3,21E-33
Localidad 16 0,209829 3,903079 8,04E-34 0,20983 5,436564 7,05E-34 0,209829 3,903079 4,0495E-33 0,20983 5,436564 2,5E-33
Localidad 17 0,145913 3,552126 3,52E-33 0,145913 5,436564 3,02E-33 0,145913 3,552126 6,2986E-33 0,145913 5,436564 4,09E-33
Localidad 18 0,161099 3,643793 4,21E-33 0,161099 5,436564 7,17E-34 0,161099 3,643793 7,4742E-33 0,161099 5,436564 3,35E-33
Localidad 19 0,099955 3,835637 6,55E-33 0,099955 5,436564 2,51E-33 0,099955 3,835637 1,0867E-32 0,099955 5,436564 2,91E-33

Modelo 2

Localidad 1 0,095683 3,695577 1,395487E-32 0,095683 5,436564 4,164519E-33 0,095683 3,695577 2,4298E-32 0,095683 5,436564 7,00259E-33
Localidad 2 0,04793 2,151164 1,220827E-33 0,047929 5,436564 6,9979E-33 0,04793 2,209673 1,6301E-33 0,047929 5,436564 1,38441E-32
Localidad 3 0,128504 2,326572 6,912164E-33 0,128505 5,436564 2,74566E-33 0,128504 2,326572 1,4531E-32 0,128505 5,436564 6,54042E-33
Localidad 4 0,129167 2,506369 5,26038E-33 0,129167 5,436564 2,671932E-33 0,129167 2,506369 1,4254E-32 0,129167 5,436564 5,70767E-33
Localidad 5 0,138679 3,563521 1,157118E-32 0,138679 5,436564 2,805304E-33 0,138679 3,563521 1,8665E-32 0,138679 5,436564 6,59941E-33
Localidad 6 0,177108 2,466259 7,607668E-33 0,177108 5,436564 4,945631E-33 0,177108 2,466259 1,38625E-32 0,177108 5,436564 7,14223E-33
Localidad 7 0,149633 2,370823 6,481861E-33 0,149633 5,436564 2,672025E-33 0,149633 2,373695 3,15314E-16 0,149633 5,436564 5,90007E-33
Localidad 8 0,138252 2,800644 8,029587E-33 0,138252 5,436564 4,363058E-33 0,138252 2,800644 1,49001E-32 0,138252 5,436564 7,3832E-33
Localidad 9 0,095994 2,000361 3,671528E-33 0,095994 5,436564 4,29751E-33 0,095994 2,000361 6,1152E-33 0,095994 5,436564 7,2247E-33
Localidad 10 0,171577 3,158234 8,328838E-33 0,171577 5,436564 2,285381E-33 0,171577 3,158234 1,34339E-32 0,171577 5,436564 4,40912E-33
Localidad 11 0,119083 2,001549 3,600113E-33 0,119083 5,436564 3,297677E-33 0,119083 2,001549 7,05952E-33 0,119083 5,436564 5,77214E-33
Localidad 12 0,071374 3,386524 1,706444E-32 0,071375 5,436564 6,284415E-33 0,071374 3,386524 3,3859E-32 0,071375 5,436564 9,66002E-33
Localidad 13 0,089256 2,764355 1,177058E-32 0,089256 5,436564 4,490321E-33 0,089256 2,764355 2,244282E-32 0,089256 5,436564 7,45509E-33
Localidad 14 0,152691 2,001715 2,65888E-33 0,152692 5,436564 2,24514E-33 0,152691 2,001715 9,01093E-33 0,152692 5,436564 5,88277E-33
Localidad 15 0,15417 2,529806 8,434761E-33 0,15417 5,436564 3,942548E-33 0,15417 2,529806 1,1183E-32 0,15417 5,436564 6,5859E-33
Localidad 16 0,17361 3,639331 8,036057E-33 0,17361 5,722448 1,384456E-33 0,17361 3,639331 1,47275E-32 0,17361 5,722448 3,32358E-33
Localidad 17 0,13094 2,363539 5,218566E-33 0,130939 5,436564 3,28295E-33 0,13094 2,363539 1,43378E-32 0,130939 5,436564 6,02462E-33
Localidad 18 0,154174 2,669413 7,695047E-33 0,154173 5,436564 5,526463E-33 0,154174 2,672891 1,268779E-15 0,154173 5,436564 7,82499E-33
Localidad 19 0,156531 2,000982 3,84863E-33 0,15653 5,436564 2,711772E-33 0,156531 2,000982 6,511181E-33 0,15653 5,436564 4,995371E-33

Modelo 3

Localidad 1 0,095209 2,751697 1,0454E-32 0,095217 5,436564 4,362909E-33 0,095209 2,751697 1,787379E-32 0,095217 5,436564 7,309946E-33
Localidad 2 0,040554 2,477742 2,18445E-32 0,040547 5,436564 8,711318E-33 0,040554 2,477742 4,133113E-32 0,040547 5,436564 1,598222E-32
Localidad 3 0,129153 2,401457 9,32897E-33 0,129146 5,436564 5,464069E-33 0,129153 2,401457 1,287804E-32 0,129146 5,436564 5,583372E-33
Localidad 4 0,132176 3,072598 1,6471E-32 0,132167 5,436564 7,198556E-33 0,132176 3,072598 1,98981E-32 0,132167 5,436564 8,469232E-33
Localidad 5 0,124343 3,106095 1,01234E-32 0,124333 5,436564 2,830037E-33 0,124343 3,106095 1,531222E-32 0,124333 5,436564 5,856799E-33
Localidad 6 0,18498 2,718147 8,72487E-33 0,184986 5,436564 4,152004E-33 0,18498 2,718147 1,259381E-32 0,184986 5,436564 6,171785E-33
Localidad 7 0,151856 2,439822 6,8283E-33 0,151869 5,436564 3,281966E-33 0,151856 2,439822 9,98377E-33 0,151869 5,436564 4,215323E-33
Localidad 8 0,137717 2,827046 1,04773-32 0,137719 5,436564 3,708681E-33 0,137717 2,827046 1,85325E-32 0,137719 5,436564 5,09594E-33
Localidad 9 0,105399 2,755958 1,09709E-32 0,105392 5,436564 4,001993E-33 0,105399 2,755958 1,956653E-32 0,105392 5,436564 8,376775E-33
Localidad 10 0,166888 2,790571 5,5393E-33 0,166893 5,436564 5,557617E-33 0,166888 2,790571 1,369134E-32 0,166893 5,436564 6,596209E-33
Localidad 11 0,126926 2,504482 8,655E-33 0,126924 5,436564 3,708483E-33 0,126926 2,504482 1,180513E-32 0,126924 5,436564 5,201588E-33
Localidad 12 0,077596 2,840491 1,4048E-32 0,0776 5,436564 4,9141301E-33 0,077596 2,840491 2,555472E-32 0,0776 5,436564 8,97201E-33
Localidad 13 0,0847 2,686885 1,1423E-32 0,084699 5,436564 4,4453987E-33 0,0847 2,686885 2,227209E-32 0,084699 5,436564 7,724306E-33
Localidad 14 0,150248 2,611498 8,76264E-33 0,150249 5,436564 2,9174338E-33 0,150248 2,611498 1,416173E-32 0,150249 5,436564 4,317186E-33
Localidad 15 0,152156 2,323353 6,58195E-33 0,152155 5,436564 5,2656042E-33 0,152156 2,323353 9,817244E-33 0,152155 5,436564 8,141434E-33
Localidad 16 0,179461 2,709472 6,70948E-33 0,179468 5,436564 3,8976096E-33 0,179461 2,709472 1,062871E-32 0,179468 5,436564 4,142283E-33
Localidad 17 0,134532 2,541945 1,0021E-32 0,134529 5,436564 3,6305542E-33 0,134532 2,541945 1,228289E-32 0,134529 5,436564 4,306272E-33
Localidad 18 0,157682 2,72201 1,042585E-32 0,157685 5,436564 4,4116038E-33 0,157682 2,72201 1,317644E-32 0,157685 5,436564 4,528855E-33
Localidad 19 0,142774 2,63605 9,588258E-33 0,142778 5,436564 3,3614441E-33 0,142774 2,63605 1,250196E-32 0,142778 5,436564 5,158171E-33



APÉNDICE E

Código para población simulada

El siguiente Código corresponde a la simulación de la población, el código restante es el
mismo utilizado para los datos reales en el apendice F

#Encuentro la distribución de cada variable Numerica (Weibull/normal/

#lognormal/Poisson/PoissonTruncada) y sus parametros

a<-select_if(Base , is.double)

a$CODLOCALIDAD <-Base$CODLOCALIDAD

aic_n<-array(,dim=c(dim(a)[2]-2,4, length(unique(Base$CODLOCALIDAD ))))

error_1<-c()

error_2<-c()

error_3<-c()

error_4<-c()

#Por medio del comando fitdist ajusto las distribuciones por localidad

#Weibull , normal ,lognormal a las variables numericas

#y me quedo con el AIC de ajuste.

for (k in 1: length(unique(Base$CODLOCALIDAD ))) { #For para localidad

b<-subset(a,a$CODLOCALIDAD == unique(Base$CODLOCALIDAD )[k])

b$directoriohog <-NULL

b$CODLOCALIDAD <-NULL

for (m in 1:dim(b)[2]) {

tryCatch ({ #Ajuste distribucion Weibull

aic_n[m,1,k] <- fitdist(as.numeric(na.omit(b[,m])), "weibull")$aic

error_1[i]<-"No"},

error=function(i){

error_1<<-append(error_1,"Si")})

tryCatch ({ #Ajuste distribucion Normal

aic_n[m,2,k] <- fitdist(as.numeric(na.omit(b[,m])), "norm")$aic

error_2[i]<-"No"},

error=function(i){

error_2<<-append(error_2,"Si")})
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tryCatch ({ #Ajuste distribucion Log Normal

aic_n[m,3,k] <- fitdist(as.numeric(na.omit(b[,m])), "lnorm")$aic

error_3[i]<-"No"},

error=function(i){

error_3<<-append(error_3,"Si")})

}

}

rm(error_1,error_2,error_3,error_4,k,m)

#Se organiza la salida anterior

a$CODLOCALIDAD <-NULL

aic_n<-cbind(as.vector(aic_n),rep(unique(Base$CODLOCALIDAD),

each=length(colnames(b))*4),rep(rep(colnames(b),4),

length(unique(Base$CODLOCALIDAD ))),

rep(rep(c("weibull","norm","lnorm","pois"),

each=length(colnames(b))), length(unique(Base$CODLOCALIDAD ))))

colnames(aic_n)<-c("aic","Localidad","Variable","Distribucion")

aic_n<-as.data.frame(aic_n)

aic_n$aic <-as.numeric(as.character(aic_n$aic))

rm(a,b)

#Encuentro la distribución de cada variable Discretas por localidad

# (Binomial/Binomial negativa/Geometrica/Poisson)

#y me quedo con el AIC del ajuste

a<-select_if(Base , (is.factor ))

a$CODLOCALIDAD <-Base$CODLOCALIDAD

aic_f<-array(,dim=c(dim(a)[2]-1,4, length(unique(Base$CODLOCALIDAD ))))

error_1<-c()

error_2<-c()

error_3<-c()

error_4<-c()

for (k in 1: length(unique(Base$CODLOCALIDAD ))) { #For para localidad

b<-subset(a,a$CODLOCALIDAD == unique(Base$CODLOCALIDAD )[k])

b$CODLOCALIDAD <-NULL

for (m in 1:dim(b)[2]) {

tryCatch ({ #Ajuste distribucion Binomial

aic_f[m,1,k] <- fitdist(as.numeric(na.omit(b[,m])), "binom",

fix.arg = list(size = length(as.numeric(na.omit(b[,m])))) ,

start = list(prob =0.5))$aic

error_1[i]<-"No"},

error=function(i){

error_1<<-append(error_1,"Si")})

tryCatch ({ #Ajuste distribucion Binomial Negativa

aic_f[m,2,k]<-fitdist(as.numeric(na.omit(b[,m])),"nbinom",

discrete = TRUE)$aic

error_2[i]<-"No"},

error=function(i){
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error_2<<-append(error_2,"Si")})

tryCatch ({ #Ajuste distribucion Poisson

aic_f[m,3,k] <- fitdist(as.numeric(na.omit(b[,m])), "pois")$aic

error_3[i]<-"No"},

error=function(i){

error_3<<-append(error_3,"Si")})

tryCatch ({ #Ajuste distribucion Geometrica

aic_f[4,m,k] <- fitdist(as.numeric(na.omit(b[,m])), "geom")$aic

error_4[i]<-"No"},

error=function(i){

error_4<<-append(error_4,"Si")})

}

}

rm(error_1,error_2,error_3,error_4,k,m)

a$CODLOCALIDAD <-NULL

#Se organiza la salida anterior

aic_f<-cbind(as.vector(aic_f),rep(unique(Base$CODLOCALIDAD),

each=length(colnames(b))*4),rep(rep(colnames(b),4),

length(unique(Base$CODLOCALIDAD ))),

rep(rep(c("binomial","negative binomial","pois","geom"),

each=length(colnames(b))), length(unique(Base$CODLOCALIDAD ))))

colnames(aic_f)<-c("aic","Localidad","Variable","Distribucion")

aic_f<-as.data.frame(aic_f)

aic_f$aic <-as.numeric(as.character(aic_f$aic))

rm(a,b,i)

#De las distribuciones que se encontraron anteriormente ,

#me quedo con la de menor AIC para cada variable

aic <-rbind(aic_n,aic_f)

aic <-aic[complete.cases(aic ,aic$aic),] #Elimino aic NA

name <-unique(aic$Variable)

localidad <-unique(aic$Localidad)

dist <-c()

i<-1

for (j in 1: length(unique(aic$Variable ))) {

for (k in 1: length(unique(aic$Localidad ))) {

a<-filter(aic , Variable ==name[j] & Localidad == localidad[k])

dist <-rbind(dist ,a[which.min(a[,1]),])

i<-i+1

}

}

rm(aic_n,aic_f,a,i,j,k,localidad ,name)

#Completamos las distribuciones de las que no se calculo , asumiendo la moda
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#funcion de la moda

getmode <- function(v) {

uniqv <- unique(v)

uniqv[which.max(tabulate(match(v, uniqv )))]

}

tabla <-table(dist$Variable ,dist$Localidad)

dist_extra <-matrix(,nrow =100, ncol =4)

k<-1

for (i in 1: length(unique(dist$Variable ))) {

if (sum(tabla[i,]) >1) {

for (j in 1: length(unique(dist$Localidad ))) {

if (tabla[i,j]==0) {

dist_extra[k,4] <-as.character(getmode(filter(dist ,Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion ))

dist_extra[k,1] <-1

dist_extra[k,2] <-as.character(colnames(tabla)[j])

dist_extra[k,3] <-as.character(rownames(tabla)[i])

k<-k+1

}

}

}else{

for (j in 1: length(unique(Base$CODLOCALIDAD ))) {

if (tabla[i,j]==0) {

dist_extra[k,4] <-as.character(filter(dist ,Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion)

dist_extra[k,1] <-1

dist_extra[k,2] <-as.character(colnames(tabla)[j])

dist_extra[k,3] <-as.character(rownames(tabla)[i])

k<-k+1

}

}

}

}

#organiza la salida anterior

dist_extra <- as.data.frame(dist_extra[complete.cases(dist_extra),])

colnames(dist_extra)<-c("aic","Localidad","Variable","Distribucion")

dist_extra$aic <-as.numeric(dist_extra$aic)

dist_extra$Variable <-as.character(dist_extra$Variable)

dist_extra$Distribucion <-as.character(dist_extra$Distribucion)

rm(i,j,k,getmode)

#Seleccionamos numeros aleatorios de las distribuciones que

#encontramos anteriormente (distribución con menor AIC)

Simulacion <-c()

Localidades <-c()

Loc <-c()

c_loc <-c()

Loc_loc <-c()

for(i in 1: length(rownames(tabla ))){
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a<-c()

c<-c()

loc <-c()

Loc <-c()

if (i==( which(rownames(tabla )=="Educacion y capital humano")) |

i==( which(rownames(tabla )=="ICV")) |

i==( which(rownames(tabla )=="Ingreso Per Capita"))) {

b<-unique(Base[,c("CODLOCALIDAD",rownames(tabla )[i])])

if(subset(dist_extra ,dist_extra$Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion [1]=="weibull"){

set.seed (13092018)

a<-rweibull(n=dim(b)[1], shape=fitdist(b, "weibull")$estimate [1],

scale=fitdist(b, "weibull")$estimate [2])

}else{

if(subset(dist_extra ,dist_extra$Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion [1]=="lnorm"){

set.seed (13092018)

a<-rLOGNO(n=dim(b)[1],mu=fitdist(b, "lnorm")$estimate [1],

sigma=fitdist(b, "lnorm")$estimate [2])

}else{

if(subset(dist_extra ,dist_extra$Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion [1]=="norm"){

set.seed (13092018)

a<-rnorm(n=dim(b)[1], mean= fitdist(b, "norm")$estimate [1],

sd=fitdist(b, "norm")$estimate [2])

}else{

if(subset(dist_extra ,dist_extra$Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion [1]=="pois"){

set.seed (13092018)

a<-rpois(n=dim(b)[1], lambda= fitdist(as.numeric(na.omit(b[,2])),

"pois",method = "mme")$estimate [1])

}else{

if(subset(dist_extra ,dist_extra$Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion [1]=="geom"){

set.seed (13092018)

a<-rgeom(n=dim(b)[1], prob= fitdist(b, "geom")$estimate [1])

}else{

if(subset(dist_extra ,dist_extra$Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion [1]=="binomial"){

set.seed (13092018)

a<-rbinom(n=dim(b)[1], prob= fitdist(b, "binom",

fix.arg = list(size = dim(b)),start =

list(prob =0.5))$estimate [1])

}else{

set.seed (13092018)

a<-rbinom(n=dim(b)[1], size=

fitdist(as.numeric(b), "nbinom")$estimate [1],

mu= fitdist(as.numeric(b), "nbinom")$estimate [2])

}

}

}

}

}
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}

c_loc <-as.data.frame(cbind(c_loc ,a))

names(c_loc)[dim(c_loc )[2]] <-

paste(as.character(rownames(tabla )[i]),"S",sep = "_")

Loc_loc <-cbind(Loc_loc ,b[,1])

}else{

for(j in 1: length(colnames(tabla ))){

if (tabla[i,j]==0) {

b<-Base[,which(colnames(Base )== rownames(tabla )[i])]

if(length(b)==1){

a<-b

}else{

var <-Base[,c(1,which(colnames(Base )== rownames(tabla)[i]))]

if(subset(dist_extra ,dist_extra$Localidad == colnames(tabla)[j] &

dist_extra$Variable == rownames(tabla)[i])$

Distribucion =="weibull"){

set.seed (13092018)

a<-rweibull(n=dim(filter(var ,var$CODLOCALIDAD ==

colnames(tabla )[j]))[1] ,

shape=fitdist(b, "weibull")$estimate [1],

scale=fitdist(b, "weibull")$estimate [2])

loc <-rep(colnames(tabla)[j],n=dim(filter(var ,

var$CODLOCALIDAD == colnames(tabla)[j]))[1])

}else{

if(subset(dist_extra ,dist_extra$Localidad ==

colnames(tabla )[j] & dist_extra$Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion =="lnorm"){

set.seed (13092018)

a<-rLOGNO(n=dim(filter(var ,var$CODLOCALIDAD ==

colnames(tabla )[j]))[1] ,mu=fitdist(b, "lnorm")$

estimate [1],sigma=fitdist(b, "lnorm")$estimate [2])

loc <-rep(colnames(tabla)[j],n=dim(filter(var ,

var$CODLOCALIDAD == colnames(tabla)[j]))[1])

}else{

if(subset(dist_extra ,dist_extra$Localidad ==

colnames(tabla )[j] & dist_extra$Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion =="norm"){

set.seed (13092018)

a<-rnorm(n=dim(filter(var ,var$CODLOCALIDAD ==

colnames(tabla )[j]))[1] , mean= fitdist(b, "norm")$

estimate [1], sd=fitdist(b, "norm")$estimate [2])

loc <-rep(colnames(tabla)[j],n=dim(filter(var ,var$

CODLOCALIDAD == colnames(tabla)[j]))[1])

}else{

if(subset(dist_extra ,dist_extra$Localidad ==

colnames(tabla )[j] & dist_extra$Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion =="pois"){

set.seed (13092018)

a<-rpois(n=dim(filter(var ,var$CODLOCALIDAD ==

colnames(tabla )[j]))[1] , lambda= fitdist(

as.numeric(na.omit(b)), "pois")$estimate [1])

loc <-rep(colnames(tabla)[j],n=dim(filter(var ,

var$CODLOCALIDAD == colnames(tabla)[j]))[1])

}else{
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if(subset(dist_extra ,dist_extra$Localidad ==

colnames(tabla )[j] & dist_extra$Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion =="geom"){

set.seed (13092018)

a<-rgeom(n=dim(filter(var ,var$CODLOCALIDAD ==

colnames(tabla )[j]))[1] , prob= fitdist(b, "geom")$

estimate [1])

loc <-rep(colnames(tabla)[j],n=dim(filter(var ,

var$CODLOCALIDAD == colnames(tabla)[j]))[1])

}else{

if(subset(dist_extra ,dist_extra$Localidad ==

colnames(tabla )[j] & dist_extra$Variable ==

rownames(tabla )[i])$Distribucion =="binomial"){

set.seed (13092018)

a<-rbinom(n=dim(filter(var ,var$CODLOCALIDAD ==

colnames(tabla )[j]))[1] , prob= fitdist(as.numeric(

na.omit(b)), "binom", fix.arg = list(size =

dim(filter(var ,var$CODLOCALIDAD == colnames(tabla)[j]))),

start = list(prob =0.5))$estimate [1])

loc <-rep(colnames(tabla)[j],n=dim(filter(var ,var$

CODLOCALIDAD == colnames(tabla)[j]))[1])

}else{

set.seed (13092018)

a<-rbinom(n=dim(filter(var ,var$CODLOCALIDAD ==

colnames(tabla )[j]))[1] , size=fitdist(as.numeric(b),

"nbinom")$estimate [1],mu= fitdist(as.numeric(b),

"nbinom")$estimate [2])

loc <-rep(colnames(tabla)[j],n=dim(filter(var ,

var$CODLOCALIDAD == colnames(tabla)[j]))[1])

}

}

}

}

}

}

c<-c(c,a)

Loc <-c(Loc ,loc)

}

}else{

b<-subset(Base ,Base$CODLOCALIDAD == colnames(tabla )[j])

b<-b[,which(colnames(Base )== rownames(tabla )[i])]

if(length(b)==1){

a<-b

}else{

if(subset(dist ,dist$Localidad == colnames(tabla)[j] &

dist$Variable == rownames(tabla)[i])$Distribucion =="weibull"){

set.seed (13092018)

a<-rweibull(n=length(b),shape=fitdist(as.numeric(na.omit(b)),

"weibull")$estimate [1],

scale=fitdist(as.numeric(na.omit(b)), "weibull")$estimate [2])

loc <-rep(colnames(tabla)[j],length(b))

}else{

if(subset(dist ,dist$Localidad == colnames(tabla)[j] &

dist$Variable == rownames(tabla)[i])$Distribucion =="lnorm"){
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set.seed (13092018)

a<-rLOGNO(n=length(b),mu=fitdist(as.numeric(na.omit(b)),

"lnorm")$estimate [1], sigma=fitdist(as.numeric(na.omit(b)),

"lnorm")$estimate [2])

loc <-rep(colnames(tabla)[j],length(b))

}else{

if(subset(dist ,dist$Localidad == colnames(tabla)[j] &

dist$Variable == rownames(tabla)[i])$Distribucion =="norm"){

set.seed (13092018)

a<-rnorm(n=length(b),mean= fitdist(as.numeric(na.omit(b)),

"norm")$estimate [1], sd=fitdist(as.numeric(na.omit(b)),

"norm")$estimate [2])

loc <-rep(colnames(tabla)[j],length(b))

}else{

if(subset(dist ,dist$Localidad == colnames(tabla)[j] &

dist$Variable == rownames(tabla)[i])$Distribucion =="pois"){

set.seed (13092018)

a<-rpois(n=length(b),lambda= fitdist(as.numeric(na.omit(b)),

"pois")$estimate [1])

#Si en el rpois se generaron 0s se vuelve a generar el rbinom

#para la casilla donde hay 0, hasta que no exista alguno

Size <-dim(table(Base[,which(colnames(Base )==

rownames(tabla )[i])]))

k<-sum(a==0 | a>Size)

which.k<-which(a==0 | a>Size)

while(k!=0){

a[which.k]<-rpois(n=length(which.k),lambda=

fitdist(as.numeric(na.omit(b)), "pois")$estimate [1])

k<-sum(a==0 | a>Size)

which.k<-which(a==0 | a>Size)

}

loc <-rep(colnames(tabla)[j],length(b))

}else{

if(subset(dist ,dist$Localidad == colnames(tabla)[j] &

dist$Variable == rownames(tabla)[i])$Distribucion =="geom"){

set.seed (13092018)

a<-rgeom(n=length(b),prob= fitdist(as.numeric(na.omit(b)),

"geom")$estimate [1])

loc <-rep(colnames(tabla)[j],length(b))

}else{

if(subset(dist ,dist$Localidad == colnames(tabla)[j] &

dist$Variable == rownames(tabla)[i])$

Distribucion =="binomial"){

Size <-dim(table(Base[,which(colnames(Base )==

rownames(tabla )[i])]))

set.seed (13092018)

a<-rbinom(n=length(b),

size=Size ,

prob=fitdist(as.numeric(na.omit(b)), "binom",

fix.arg = list(size = Size),start =

list(prob =0.5))$estimate [1])

#Si en el rbinom se generaron 0s se vuelve a generar el

# rbinom para la casilla donde hay 0, hasta que
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# no exista alguno

k<-sum(a==0 | a>Size)

which.k<-which(a==0 | a>Size)

while(k!=0){

a[which.k]<-rbinom(n=length(which.k),

size=Size ,

prob=fitdist(as.numeric(na.omit(b)),

"binom", fix.arg = list(size = Size),

start = list(prob =0.5))$estimate [1])

k<-sum(a==0 | a>Size)

which.k<-which(a==0 | a>Size)

}

loc <-rep(colnames(tabla)[j],length(b))

}else{

Size <-dim(table(Base[,which(colnames(Base )==

rownames(tabla )[i])]))

set.seed (13092018)

a<-rnbinom(n=length(b),size=Size , mu= fitdist(

as.numeric(b),"nbinom")$estimate [2])

#Si en el rnbinom se generaron 0s se vuelve a

#generar el rbinom para la casilla donde hay 0,

#hasta que no exista alguno

k<-sum(a==0 | a>Size)

which.k<-which(a==0 | a>Size)

while(k!=0){

a[which.k]<-rnbinom(n=length(which.k),

size=Size , mu= fitdist(

as.numeric(b),

"nbinom")$estimate [2])

k<-sum(a==0 | a>Size)

which.k<-which(a==0 | a>Size)

}

loc <-rep(colnames(tabla)[j],length(b))

}

}

}

}

}

}

}

c<-c(c,a)

Loc <-c(Loc ,loc)

}

}

Simulacion <-as.data.frame(cbind(Simulacion ,c))

names(Simulacion )[dim(Simulacion )[2]] <-

paste(as.character(rownames(tabla )[i]),"S",sep = "_")

Localidades <-as.data.frame(cbind(Localidades ,Loc))

}

}
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Código para datos reales

rm(list = ls())

gc()

library(haven) #Leer .dta

library(fitdistrplus) #Distribuciones

library(logspline)

library(readxl) #Leer excel

library(dplyr)

library(gamlss) #Poisson truncada

library(gamlss.dist) #Lognormal

library(Matrix) #Matrix en bloque

library(fastDummies)

library(matlib)

library(devtools) #Leer .dta

library(hablar) # Factors to numeric

library(expm) #Squared root of a matrix

library(xlsx)

################################

# Manejo Base de datos

################################

#Lectura Base de datos

Multiproposito <- read_dta("Bases/ConsolidadoBases_V12.dta")

VarAuxLoc <- read_excel("Bases/Variables_Auxiliares_Localidad.xlsx")

VarAuxLoc <- VarAuxLoc[,c(1 ,7 ,26 ,28 ,42)]

ingreso <-read_dta("Bases/Hogar.IngTotsav.dta")

ingreso$directoriohog <-paste(ingreso$DIRECTORIO ,ingreso$SECUENCIA_P,sep = "")

memory.limit (1000000000000)

#Me quedo solo con Bogota

Base <-Multiproposito[Multiproposito$DPTOMPIO =="11001",]

rm(Multiproposito)

Base$ingreso <-NULL

68
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Base <-merge(Base ,ingreso[,c(3,7:9)],by= "directoriohog",all.x = TRUE)

Base <-merge(Base ,VarAuxLoc ,by.x = "CODLOCALIDAD",by.y = "Cod.Localidad",

all.x = TRUE)

rm(VarAuxLoc ,ingreso)

#Arrego clase de las variables

Base$CODLOCALIDAD <-as.factor(Base$CODLOCALIDAD)

#Se crea variable EdadHogar que clasifica el hogar en joven (si la edad

#promedio del jefe hogar y conyuge es <45) o viejo (si en la edad promedio

#del jefe hogar y conyuge es >45)

#1->Hogar Joven 2->Hogar Viejo

for (i in 1:dim(Base )[1]) {

Base$EdadHogar[i]<-sum(Base$EdadConyuge[i],Base$EdadJefeHogar[i],

na.rm = TRUE)/sum(is.na(Base[i,c("EdadConyuge","EdadJefeHogar")]))

if (Base$EdadHogar[i]<45) {

Base$EdadHogar[i]<-1

}else{

Base$EdadHogar[i]<-2

}

}

#Arrego clase de las varaibles

Base$DPTOMPIO <-as.factor(Base$DPTOMPIO)

Base$CLASE <-as.factor(Base$CLASE)

Base$COD_UPZ <-as.factor(Base$COD_UPZ)

Base$TrabajoJefeHogar <-as.factor(Base$TrabajoJefeHogar)

Base$TrabajoConyuge <-as.factor(Base$TrabajoConyuge)

Base$OcupacionConyuge <-as.factor(Base$OcupacionConyuge)

Base$OcupacionJefeHogar <-as.factor(Base$OcupacionJefeHogar)

Base$LeerEscribirJefeHogar <-as.factor(Base$LeerEscribirJefeHogar)

Base$LeerEscribirConyuge <-as.factor(Base$LeerEscribirConyuge)

Base$NivelEducConyuge <-as.factor(Base$NivelEducConyuge)

Base$NivelEducJefeHogar <-as.factor(Base$NivelEducJefeHogar)

Base$SexoJefeHogar <-as.factor(Base$SexoJefeHogar)

Base$SexoConyuge <-as.factor(Base$SexoConyuge)

Base$EstadoCivilJefeHogar <-as.factor(Base$EstadoCivilJefeHogar)

Base$EstadoCivilConyuge <-as.factor(Base$EstadoCivilConyuge)

Base$ReconocimientoJefeHogar <-as.factor(Base$ReconocimientoJefeHogar)

Base$ReconocimientoConyuge <-as.factor(Base$ReconocimientoConyuge)

Base$Estrato <-as.factor(Base$Estrato)

Base$EdadHogar <-as.factor(Base$EdadHogar)

Base$GastaenApuestasLote <-as.factor(Base$GastaenApuestasLote)

Base$FEX_C<-NULL

Base$LOCALIDAD_TEX <-NULL

attach(Base)

rm(i)

#Limito la base a los que reportaron gastar en apuestas
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Base <-Base[GastaenApuestasLote ==1,]

Base$GastaenApuestasLote <-NULL

table(Base$CODLOCALIDAD)

#Elimino localidades como SUMAPAZ y RURAL de la encuesta

Base <-subset(Base ,Base$CODLOCALIDAD!=20)

Base <-subset(Base ,Base$CODLOCALIDAD!=21)

#Elimino hogares con ingresos menoras a $1000 mensuales

Base <-subset(Base ,Base$IngresoTotalHogar >=1000)

#Calculo el ingreso per capita del hogar

for(i in 1:dim(Base )[1]){

Base$IngresoPerCapitaHogar[i]<-Base$ingreso[i]/Base$NumeroPersonasHogar[i]

Base$GastoPerCapitalApuestas[i]<- Base$GastoApuestasLote[i]/

Base$NumeroPersonasHogar[i]

}

#Calculo la edad promedio del hogar como el promedio de edad del

#jefe de hogar y el conyuge (si existe)

for(i in 1:dim(Base )[1]){

ifelse(is.na(Base$EdadConyuge[i]),

Base$EdadPromHogar[i]<-Base$EdadJefeHogar[i],

Base$EdadPromHogar[i]<-(Base$EdadJefeHogar[i]+Base$EdadConyuge[i])/2

)}

#Se calcula el ingreso semanal como la división del ingreso mensual en 4

Base$IngresoTotalHogarSemana <-Base$IngresoTotalHogar/4

Base$proporcion <-Base$GastoApuestasLote/Base$IngresoTotalHogarSemana

# Las varaibles que se tienen son las que , segun la literatura ,

# expliquan NHCMP5FA - 5.2.6. ¿Cuál fue el valor total gastado en Apuestas

# y loterias durante los ÚLTIMOS 7 DÍAS?

Base <-Base[,-c(4:17 ,30 ,31 ,37)]

###########################

# Modelo a nivel de área

###########################

#Función para calcular la moda

getmode <- function(v) {

uniqv <- unique(v)

uniqv[which.max(tabulate(match(v, uniqv )))]

}

#Agrupo la base por localidad

#Se calcula el promedio para las variables cuantitaticas

#y se calcula la moda para las variables cualitativas
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BaseArea <-Base %> %

group_by(CODLOCALIDAD) %> %

summarize(EdadConyuge=mean(EdadConyuge ,na.rm=TRUE),

EdadJefeHogar=mean(EdadJefeHogar ,na.rm=TRUE),

EdadPromHogar=mean(EdadPromHogar ,na.rm=TRUE),

IngresoTotalHogar=mean(IngresoTotalHogar ,na.rm=TRUE),

IngresoTotalHogarSemana=mean(IngresoTotalHogarSemana ,na.rm=TRUE),

NumeroPersonasHogar=mean(NumeroPersonasHogar ,na.rm=TRUE),

proporcion=mean(proporcion ,na.rm=TRUE),

EdadHogar=getmode(EdadHogar),

EstadoCivilConyuge=getmode(EstadoCivilConyuge),

EstadoCivilJefeHogar=getmode(EstadoCivilJefeHogar),

Estrato=getmode(Estrato),

LeerEscribirConyuge=getmode(LeerEscribirConyuge),

LeerEscribirJefeHogar=getmode(LeerEscribirJefeHogar),

NivelEducConyuge=getmode(NivelEducConyuge),

NivelEducJefeHogar=getmode(NivelEducJefeHogar),

OcupacionConyuge=getmode(OcupacionConyuge),

OcupacionJefeHogar=getmode(OcupacionJefeHogar),

SexoConyuge=getmode(SexoConyuge),

SexoJefeHogar=getmode(SexoJefeHogar),

EducacionCapitalHumano=mean(’Educacion y capital humano ’,

na.rm=TRUE),

ICV=mean(ICV ,na.rm=TRUE),

IngresoPerCapita=mean(’Ingreso Per Capita ’,na.rm=TRUE))

Localidades <-unique(Base$CODLOCALIDAD)

###########################

# Especificaciones necesarias

###########################

#Encuentro modelo usando stepwie

min.model = lm(proporcion ~ 1, data=BaseArea)

biggest <- formula(lm(proporcion~.,

BaseArea[,-c(1 ,9 ,10 ,13:15 ,17 ,18 ,19 ,20:21 ,23)]))

fwd.model = step(min.model , direction=’both’, scope=biggest)

modelo1 <-lm(proporcion ~ IngresoTotalHogar + ICV + EstadoCivilJefeHogar ,

data = BaseArea)

summary(modelo1)

BaseArea$PropMod1 <-predict(modelo1)

#Modelo incluido por revision de literatura

modelo2 <-lm(proporcion ~ IngresoTotalHogar + EdadPromHogar +

NumeroPersonasHogar , data = BaseArea)

summary(modelo2)

BaseArea$PropMod2 <-predict(modelo2)

#Modelo incluido por revision de literatura

modelo3 <-lm(proporcion ~ NumeroPersonasHogar + IngresoTotalHogarSemana

+

EdadPromHogar + NivelEducJefeHogar ,

data = BaseArea)
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summary(modelo3)

BaseArea$PropMod3 <-predict(modelo3)

#Ajusto la base de datos para implementar los modelos anteriores

a1<-c("PropMod1","IngresoTotalHogar", "ICV","EstadoCivilJefeHogar")

a2<-c("PropMod2","IngresoTotalHogar", "EdadPromHogar", "NumeroPersonasHogar")

a3<-c("PropMod3","NumeroPersonasHogar", "IngresoTotalHogarSemana",

"EdadPromHogar", "NivelEducJefeHogar" )

s1<-c()

s2<-c()

s3<-c()

for(i in 1: length(a1)){

s1[i]<-which(names(BaseArea )==a1[i])

}

for(i in 1: length(a2)){

s2[i]<-which(names(BaseArea )==a2[i])

}

for(i in 1: length(a3)){

s3[i]<-which(names(BaseArea )==a3[i])

}

rm(min.model ,biggest ,fwd.model ,getmode ,a1 ,a2 ,a3 ,i,modelo1 ,modelo2 ,modelo3)

Base_Area_modelo1 <-BaseArea[,s1]

Base_Area_modelo2 <-BaseArea[,s2]

Base_Area_modelo3 <-BaseArea[,s3]

rm(s1 ,s2 ,s3)

#Algunas definiciones necesarias

options(digits =5)

#Definicion de X (con dummies) para cada poblacion simulada

dummy_EstaCivilJF1 <-dummy_cols(Base_Area_modelo1 [,4])[,c(3)]

colnames(dummy_EstaCivilJF1)<-c("EstaCivilJF5")

dummy_NivelEducJF3 <-dummy_cols(Base_Area_modelo3 [,5])[,c(3 ,2)]

colnames(dummy_NivelEducJF3)<-c("NivelEducJF2","NivelEducJF4")

X1<-data.frame(rep(1,dim(Base_Area_modelo1 )[1]),

Base_Area_modelo1[,c(2,3)], dummy_EstaCivilJF1)

names(X1)[1] <-c("Intercepto")

X2<-data.frame(rep(1,dim(Base_Area_modelo2 )[1]),

Base_Area_modelo2[,c(2:4)])

names(X2)[1] <-c("Intercepto")

X3<-data.frame(rep(1,dim(Base_Area_modelo3 )[1]),

Base_Area_modelo3[,c(2:4)] , dummy_NivelEducJF3)

names(X3)[1] <-c("Intercepto")
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rm(dummy_EstaCivilJF1 ,dummy_NivelEducJF3)

#Funcion de maxima verosimilitud para optimizar

Likehood <-function(parametros ,X,y){

k<-ncol(X)

N<-nrow(X)

beta <-matrix(parametros [1:k],ncol =1)

sigma <-parametros[k+1]

sigma_u<-parametros[k+2]

V<-sigma+sigma_u

a<-(N/2)*log(2*pi)

b<-(1/2)*log(V)

c<-(1/(2*V))*(y-X %* %beta )^2

logl <-(-a-b-c)

return(-logl)

}

#Funcion de maxima verosimilitud restringida para optimizar

Rest_Likehood <-function(parametros ,X,y){

k<-ncol(X)

N<-nrow(X)

beta <-matrix(parametros [1:k],ncol =1)

sigma <-parametros[k+1]

sigma_u<-parametros[k+2]

V<-sigma+sigma_u

b<-(1/2)*log(V)

a<-(1/2)*log((X*(1/V)) %* %t(X))

c<-(1/(2*V))*(y-X %* %beta )^2

logl <-(-b-a-c)

return(-logl)

}

#############################################

#Calculo residuales condicionales y condicionales de Pearson

#############################################

Sigma <-c(1)

Sigmau <-c(1)

write.table(c(Sigma ,Sigmau),

file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE)

write.table(c(Sigma ,Sigmau),

file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE)

write.table(c(Sigma ,Sigmau),

file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE)

u_gorro1 <-matrix(NA,ncol=dim(X1)[1], nrow=length(Sigma)*length(Sigmau ))

u_gorro2 <-matrix(NA,ncol=dim(X2)[1], nrow=length(Sigma)*length(Sigmau ))
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u_gorro3 <-matrix(NA,ncol=dim(X3)[1], nrow=length(Sigma)*length(Sigmau ))

e_condicionales1 <-c()

e_pearson1 <-c()

e_condicionales2 <-c()

e_pearson2 <-c()

e_condicionales3 <-c()

e_pearson3 <-c()

u_pearson1 <-c()

u_pearson2 <-c()

u_pearson3 <-c()

K_gorro <-Sigmau/(Sigma+Sigmau)

Vj<-Sigma+Sigmau

for(k in 1:dim(X1 )[1]){

#Residuales error del modelo

beta1 <-ginv((t(X1[k,])*1/(Vj))\ %*\ %as.matrix(X1[k,])) %* %t(X1[k,])*

1/Vj*Base_Area_modelo1$PropMod1[k]

beta2 <-ginv((t(X2[k,])*1/(Vj))\ %*\ %as.matrix(X2[k,])) %* %t(X2[k,])*

1/Vj*Base_Area_modelo2$PropMod2[k]

beta3 <-ginv((t(X3[k,])*1/(Vj))\ %*\ %as.matrix(X3[k,])) %* %t(X3[k,])*

1/Vj*Base_Area_modelo3$PropMod3[k]

e_condicionales1[k]<-Base_Area_modelo1$PropMod1[k]-as.matrix(X1[k,])

%* %beta1

e_pearson1[k]<-e_condicionales1[k]/sqrt(Sigma+Sigmau)

e_condicionales2[k]<-Base_Area_modelo2$PropMod2[k]-as.matrix(X2[k,])

%* %beta2

e_pearson2[k]<-e_condicionales2[k]/sqrt(Sigma+Sigmau)

e_condicionales3[k]<-Base_Area_modelo3$PropMod3[k]-as.matrix(X3[k,])

%* %beta3

e_pearson3[k]<-e_condicionales3[k]/sqrt(Sigma+Sigmau)

#Residuales Efectos Aleatorio

u_gorro1[k]<-K_gorro*(Base_Area_modelo1$PropMod1[k]-as.matrix(X1[k,])

%* %beta1)

u_pearson1[k]<-u_gorro1[k]/sqrt(Sigma+Sigmau)

u_gorro2[k]<-K_gorro*(Base_Area_modelo2$PropMod2[k]-as.matrix(X2[k,])

%* %beta2)

u_pearson2[k]<-u_gorro2[k]/sqrt(Sigma+Sigmau)

u_gorro3[k]<-K_gorro*(Base_Area_modelo3$PropMod3[k]-as.matrix(X3[k,])

%* %beta3)

u_pearson3[k]<-u_gorro3[k]/sqrt(Sigma+Sigmau)

}
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rm(m,var_u_1,var_u_2,var_u_3,var_e_c1 ,var_e_c2 ,var_e_c3 ,e_c1 ,e_c2 ,e_c3 ,

varbeta1 ,varbeta2 ,varbeta3 ,beta1 ,beta2 ,beta3 ,i,j,k)

####################################

# Bootstrap para Estimación Via Máxima Verosimilitud/

# Residuales condicionales de Pearson

####################################

B<-1000

j<-1

Optimizacion1 <-array(,c(B,ncol(X1)+4,dim(X1)[1]) , dimnames =

list(c(as.character (1:B)),c(paste("Beta" ,1:ncol(X1),sep="_"),

"Sigma","Sigma_u","EBLUP","ECM1"),c(paste("Loc",Localidades ,

sep="_"))))

Optimizacion2 <-array(,c(B,ncol(X2)+4,dim(X2)[1]) , dimnames =

list(c(as.character (1:B)),c(paste("Beta" ,1:ncol(X2),sep="_"),

"Sigma","Sigma_u","EBLUP","ECM1"),c(paste("Loc",Localidades ,

sep="_"))))

Optimizacion3 <-array(,c(B,ncol(X3)+4,dim(X3)[1]) , dimnames =

list(c(as.character (1:B)),c(paste("Beta" ,1:ncol(X3),sep="_"),

"Sigma","Sigma_u","EBLUP","ECM1"),c(paste("Loc",Localidades ,

sep="_"))))

y_muestra1 <-c()

y_muestra2 <-c()

y_muestra3 <-c()

options(digits =10)

for(j in 1:B) {

#1. Selecciono una muestra de los residuales del error

# para cada modelo de tama~no j con reemplazo

Res_Modelo_muestra1 <-sample(e_pearson1 ,dim(X1)[1], replace = TRUE)

Res_Modelo_muestra2 <-sample(e_pearson2 ,dim(X2)[1], replace = TRUE)

Res_Modelo_muestra3 <-sample(e_pearson3 ,dim(X3)[1], replace = TRUE)

#2. Selecciono una muestra de los residuales del efecto aleatorio

# de cada modelo de tama~no J con reemplazo

Res_EfecAlea_muestra1 <-sample(u_pearson1 ,dim(X1)[1], replace = TRUE)

Res_EfecAlea_muestra2 <-sample(u_pearson2 ,dim(X2)[1], replace = TRUE)

Res_EfecAlea_muestra3 <-sample(u_pearson3 ,dim(X3)[1], replace = TRUE)

#3. Estimo modelo incluyendo las muestras con reemplazo de pasos 2 y 3

for(l in 1: length(Localidades )){

beta1 <-ginv((t(X1[l,])*1/(Vj)) %* %as.matrix(X1[l,])) %* %t(X1[l,])*1/Vj*

Base_Area_modelo1$PropMod1[l]

beta2 <-ginv((t(X2[l,])*1/(Vj)) %* %as.matrix(X2[l,])) %* %t(X2[l,])*1/Vj*

Base_Area_modelo2$PropMod2[l]

beta3 <-ginv((t(X3[l,])*1/(Vj)) %* %as.matrix(X3[l,])) %* %t(X3[l,])*1/Vj*

Base_Area_modelo3$PropMod3[l]

y_muestra1 <-as.matrix(X1[l,]) %* %beta1 + Res_EfecAlea_muestra1[l] +
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Res_Modelo_muestra1[l]

y_muestra2 <-as.matrix(X2[l,]) %* %beta2 + Res_EfecAlea_muestra2[l] +

Res_Modelo_muestra2[l]

y_muestra3 <-as.matrix(X3[l,]) %* %beta3 + Res_EfecAlea_muestra3[l] +

Res_Modelo_muestra3[l]

#4. Calculo los estimadores Beta* y Sigma_u* del y_muestra por

# Maxima Verosimilitud (Optim) Beta , Sigma , Sigma_u

Optimizacion1[j,,l]<-append(optim(c(beta1 ,Sigma ,Sigmau), Likehood ,

X=as.matrix(X1[l,]),y=y_muestra1)$par ,c(NA,NA))

Optimizacion2[j,,l]<-append(optim(c(beta2 ,Sigma ,Sigmau), Likehood ,

X=as.matrix(X2[l,]),y=y_muestra2)$par ,c(NA,NA))

Optimizacion3[j,,l]<-append(optim(c(beta3 ,Sigma ,Sigmau), Likehood ,

X=as.matrix(X3[l,]),y=y_muestra3)$par ,c(NA,NA))

Optimizacion1[j,c(dim(X1)[2]+1) ,l]<-

exp( Optimizacion1[j,c(dim(X1)[2]+1) ,l])

Optimizacion1[j,c(dim(X1)[2]+2) ,l]<-

exp( Optimizacion1[j,c(dim(X1)[2]+2) ,l])

Optimizacion2[j,c(dim(X2)[2]+1) ,l]<-

exp( Optimizacion2[j,c(dim(X2)[2]+1) ,l])

Optimizacion2[j,c(dim(X2)[2]+2) ,l]<-

exp( Optimizacion2[j,c(dim(X2)[2]+2) ,l])

Optimizacion3[j,c(dim(X3)[2]+1) ,l]<-

exp( Optimizacion3[j,c(dim(X3)[2]+1) ,l])

Optimizacion3[j,c(dim(X3)[2]+2) ,l]<-

exp( Optimizacion3[j,c(dim(X3)[2]+2) ,l])

#Calculo el MPLIE

Optimizacion1[j,ncol(X1)+3,l]<-as.matrix(X1[l,]) %* %Optimizacion1[j,

1:ncol(X1),l]+ Optimizacion1[j,ncol(X1)+2,l]/

(Optimizacion1[j,ncol(X1)+2,l]+ Optimizacion1[j,ncol(X1)+1,l])*

(y_muestra1 - as.matrix(X1[l,]) %* %Optimizacion1[j,1: ncol(X1),l])

Optimizacion2[j,ncol(X2)+3,l]<-as.matrix(X2[l,]) %* %Optimizacion2[j,

1:ncol(X2),l]+ Optimizacion2[j,ncol(X2)+2,l]/

(Optimizacion2[j,ncol(X2)+2,l]+ Optimizacion2[j,ncol(X2)+1,l])*

(y_muestra2 - as.matrix(X2[l,]) %* %Optimizacion2[j,1: ncol(X2),l])

Optimizacion3[j,ncol(X3)+3,l]<-as.matrix(X3[l,]) %* %Optimizacion3[j,

1:ncol(X3),l]+ Optimizacion3[j,ncol(X3)+2,l]/

(Optimizacion3[j,ncol(X3)+2,l]+ Optimizacion3[j,ncol(X3)+1,l])*

(y_muestra3 - as.matrix(X3[l,]) %* %Optimizacion3[j,1: ncol(X3),l])

#5. Calculo el ECM

Optimizacion1[j,ncol(X1)+4,l]<-(1- Optimizacion1[j,ncol(X1)+2,l]/

(Optimizacion1[j,ncol(X1)+2,l]+ Optimizacion1[j,ncol(X1)+1,l]))^

2*as.matrix(X1[l,]) %* %ginv((t(X1[l,])*1/(Optimizacion1[j,

ncol(X1)+2,l]+ Optimizacion1[j,ncol(X1)+1,l])) %* %

as.matrix(X1[l,])) %* %t(as.matrix(X1[l,]))+(2 - Optimizacion1[j,

ncol(X1)+2,l]/(Optimizacion1[j,ncol(X1)+2,l]+ Optimizacion1[j,

ncol(X1)+1,l]))*Optimizacion1[j,ncol(X1)+2,l]

Optimizacion2[j,ncol(X2)+4,l]<-(1- Optimizacion2[j,ncol(X2)+2,l]/
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(Optimizacion2[j,ncol(X2)+2,l]+ Optimizacion2[j,ncol(X2)+1,l]))^

2*as.matrix(X2[l,]) %* %ginv((t(X2[l,])*1/(Optimizacion2[j,

ncol(X2)+2,l]+ Optimizacion2[j,ncol(X2)+1,l])) %* %as.matrix(

X2[l,])) %* %t(as.matrix(X2[l,]))+(2 - Optimizacion2[j,

ncol(X2)+2,l]/(Optimizacion2[j,ncol(X2)+2,l]+ Optimizacion2[j,

ncol(X2)+1,l]))*Optimizacion2[j,ncol(X2)+2,l]

Optimizacion3[j,ncol(X3)+4,l]<-(1- Optimizacion3[j,ncol(X3)+2,l]/

(Optimizacion3[j,ncol(X3)+2,l]+ Optimizacion3[j,ncol(X3)+1,l]))^

2*as.matrix(X3[l,]) %* %ginv((t(X3[l,])*1/(Optimizacion3[j,

ncol(X3)+2,l]+ Optimizacion3[j,ncol(X3)+1,l])) %* %

as.matrix(X3[l,])) %* %t(as.matrix(X3[l,]))+(2 - Optimizacion3[j,

ncol(X3)+2,l]/(Optimizacion3[j,ncol(X3)+2,l]+ Optimizacion3[j,

ncol(X3)+1,l]))*Optimizacion3[j,ncol(X3)+2,l]

}

print(j)

}

rm(Res_EfecAlea_muestra1 ,Res_EfecAlea_muestra2 ,Res_EfecAlea_muestra3 ,

Res_Modelo_muestra1 ,Res_Modelo_muestra2 ,Res_Modelo_muestra3)

#Salidas

write.table(Optimizacion1 , file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(Optimizacion2 , file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(Optimizacion3 , file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

#Salida promedio MPLIE

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Pearson","EBLUP",

apply(Optimizacion1[,ncol(X1)+3,],2,mean)),nrow=1), file =

"Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Pearson","EBLUP",

apply(Optimizacion2[,ncol(X2)+3,],2,mean)),nrow=1), file =

"Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Pearson","EBLUP",

apply(Optimizacion3[,ncol(X3)+3,],2,mean)),nrow=1), file =

"Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

#Promedio del ECM

ECM1 <-apply(Optimizacion1[,ncol(X1)+4,],2,mean)

ECM2 <-apply(Optimizacion2[,ncol(X2)+4,],2,mean)

ECM3 <-apply(Optimizacion3[,ncol(X3)+4,],2,mean)

#Salidas

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Pearson","ECM",ECM1),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",sep=",",

row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Pearson","ECM",ECM2),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",sep=",",

row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Pearson","ECM",ECM3),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",sep=",",

row.names = FALSE ,append = TRUE)
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#Calculo ECMR

RMSE1 <-c()

RMSE2 <-c()

RMSE3 <-c()

for(k in 1: length(Localidades )){

MPLIE1 <-sum(Optimizacion1[,ncol(X1)+3,k])/B

MPLIE2 <-sum(Optimizacion2[,ncol(X2)+3,k])/B

MPLIE3 <-sum(Optimizacion3[,ncol(X3)+3,k])/B

RMSE1_1<-0

RMSE1_2<-0

RMSE2_1<-0

RMSE2_2<-0

RMSE3_1<-0

RMSE3_2<-0

for(m in 1:B){

RMSE1_1<-(Optimizacion1[m,ncol(X1)+3,k]-EBLUP1 )^2

RMSE1_2<-RMSE1_1+RMSE1_2

RMSE2_1<-(Optimizacion2[m,ncol(X2)+3,k]-EBLUP2 )^2

RMSE2_2<-RMSE2_1+RMSE2_2

RMSE3_1<-(Optimizacion3[m,ncol(X3)+3,k]-EBLUP3 )^2

RMSE3_2<-RMSE3_1+RMSE3_2

}

RMSE1[k]<-(1/B)*(RMSE1_2/EBLUP1)

RMSE2[k]<-(1/B)*(RMSE2_2/EBLUP2)

RMSE3[k]<-(1/B)*(RMSE3_2/EBLUP3)

}

rm(RMSE1_1,RMSE1_2,RMSE2_1,RMSE2_2,RMSE3_1,RMSE3_2,B,BLUP1 ,BLUP2 ,BLUP3 ,j,k,l,m)

#Salidas

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Pearson","ECM_R",RMSE1),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",sep=",",

row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Pearson","ECM_R",RMSE2),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",sep=",",

row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Pearson","ECM_R",RMSE3),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",sep=",",

row.names = FALSE ,append = TRUE)

###########################################

# Bootstrap para Estimación Via Máxima Verosimilitud Restringida/

# Residuales condicionales Pearson

###########################################

B<-1000

j<-1
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Optimizacion1_REML <-array(,c(B,ncol(X1)+4,dim(X1)[1]) , dimnames =

list(c(as.character (1:B)),c(paste("Beta" ,1:ncol(X1),sep="_"),

"Sigma","Sigma_u","EBLUP","ECM"),c(paste("Loc",Localidades ,sep="_"))))

Optimizacion2_REML <-array(,c(B,ncol(X2)+4,dim(X2)[1]) , dimnames =

list(c(as.character (1:B)),c(paste("Beta" ,1:ncol(X2),sep="_"),

"Sigma","Sigma_u","EBLUP","ECM"),c(paste("Loc",Localidades ,sep="_"))))

Optimizacion3_REML <-array(,c(B,ncol(X3)+4,dim(X3)[1]) , dimnames =

list(c(as.character (1:B)),c(paste("Beta" ,1:ncol(X3),sep="_"),

"Sigma","Sigma_u","EBLUP","ECM"),c(paste("Loc",Localidades ,sep="_"))))

y_muestra1 <-c()

y_muestra2 <-c()

y_muestra3 <-c()

options(digits =10)

for(j in 1:B) {

#1. Selecciono una muestra de los residuales del error para

# cada modelo de tama~no j con reemplazo

Res_Modelo_muestra1 <-sample(e_pearson1 ,dim(X1)[1], replace = TRUE)

Res_Modelo_muestra2 <-sample(e_pearson2 ,dim(X2)[1], replace = TRUE)

Res_Modelo_muestra3 <-sample(e_pearson3 ,dim(X3)[1], replace = TRUE)

#2. Selecciono una muestra de los residuales del efecto aleatorio

# de cada modelo de tama~no j con reemplazo

Res_EfecAlea_muestra1 <-sample(u_pearson1 ,dim(X1)[1], replace = TRUE)

Res_EfecAlea_muestra2 <-sample(u_pearson2 ,dim(X2)[1], replace = TRUE)

Res_EfecAlea_muestra3 <-sample(u_pearson3 ,dim(X3)[1], replace = TRUE)

#3. Estimo modelo incluyendo las muestras con reemplazo de pasos 2 y 3

for(l in 1: length(Localidades )){

beta1 <-ginv((t(X1[l,])*1/(Vj)) %* %as.matrix(X1[l,])) %* %t(X1[l,])*1/Vj*

Base_Area_modelo1$PropMod1[l]

beta2 <-ginv((t(X2[l,])*1/(Vj)) %* %as.matrix(X2[l,])) %* %t(X2[l,])*1/Vj*

Base_Area_modelo2$PropMod2[l]

beta3 <-ginv((t(X3[l,])*1/(Vj)) %* %as.matrix(X3[l,])) %* %t(X3[l,])*1/Vj*

Base_Area_modelo3$PropMod3[l]

y_muestra1 <-as.matrix(X1[l,]) %* %beta1 + Res_EfecAlea_muestra1[l] +

Res_Modelo_muestra1[l]

y_muestra2 <-as.matrix(X2[l,]) %* %beta2 + Res_EfecAlea_muestra2[l] +

Res_Modelo_muestra2[l]

y_muestra3 <-as.matrix(X3[l,]) %* %beta3 + Res_EfecAlea_muestra3[l] +

Res_Modelo_muestra3[l]

#4. Calculo los estimadores Beta* y Sigma_u* del y_muestra

# por Maxima Verosimilitud Restringida (Optim)

#Beta , Sigma , Sigma_u

Optimizacion1_REML[j,,l]<-append(optim(c(beta1 ,Sigma ,Sigmau),Rest_Likehood ,

X=as.matrix(X1[l,]),y=y_muestra1)$par ,c(NA,NA))

Optimizacion2_REML[j,,l]<-append(optim(c(beta2 ,Sigma ,Sigmau),Rest_Likehood ,

X=as.matrix(X2[l,]),y=y_muestra2)$par ,c(NA,NA))
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Optimizacion3_REML[j,,l]<-append(optim(c(beta3 ,Sigma ,Sigmau),Rest_Likehood ,

X=as.matrix(X3[l,]),y=y_muestra3)$par ,c(NA,NA))

#Arreglo las varianzas negativas

Optimizacion1_REML[j,c(dim(X1)[2]+1) ,l]<-

exp( Optimizacion1_REML[j,c(dim(X1)[2]+1) ,l])

Optimizacion1_REML[j,c(dim(X1)[2]+2) ,l]<-

exp( Optimizacion1_REML[j,c(dim(X1)[2]+2) ,l])

Optimizacion2_REML[j,c(dim(X2)[2]+1) ,l]<-

exp( Optimizacion2_REML[j,c(dim(X2)[2]+1) ,l])

Optimizacion2_REML[j,c(dim(X2)[2]+2) ,l]<-

exp( Optimizacion2_REML[j,c(dim(X2)[2]+2) ,l])

Optimizacion3_REML[j,c(dim(X3)[2]+1) ,l]<-

exp( Optimizacion3_REML[j,c(dim(X3)[2]+1) ,l])

Optimizacion3_REML[j,c(dim(X3)[2]+2) ,l]<-

exp( Optimizacion3_REML[j,c(dim(X3)[2]+2) ,l])

#Calculo el MPLIE

Optimizacion1_REML[j,ncol(X1)+3,l]<-as.matrix(X1[l,]) %* %

Optimizacion1_REML[j,1: ncol(X1),l]+ Optimizacion1_REML[j,

ncol(X1)+2,l]/(Optimizacion1_REML[j,ncol(X1)+2,l]+

Optimizacion1_REML[j,ncol(X1)+1,l]) * (y_muestra1 -

as.matrix(X1[l,]) %* %Optimizacion1_REML[j,1: ncol(X1),l])

Optimizacion2_REML[j,ncol(X2)+3,l]<-as.matrix(X2[l,]) %* %

Optimizacion2_REML[j,1: ncol(X2),l]+ Optimizacion2_REML[j,

ncol(X2)+2,l]/(Optimizacion2_REML[j,ncol(X2)+2,l]+

Optimizacion2_REML[j,ncol(X2)+1,l])* (y_muestra2 -

as.matrix(X2[l,]) %* %Optimizacion2_REML[j,1: ncol(X2),l])

Optimizacion3_REML[j,ncol(X3)+3,l]<-as.matrix(X3[l,]) %* %

Optimizacion3_REML[j,1: ncol(X3),l]+ Optimizacion3_REML[j,

ncol(X3)+2,l]/(Optimizacion3_REML[j,ncol(X3)+2,l]+

Optimizacion3_REML[j,ncol(X3)+1,l])*(y_muestra3 -

as.matrix(X3[l,]) %* %Optimizacion3_REML[j,1: ncol(X3),l])

#5. Calculo el ECM

Optimizacion1_REML[j,ncol(X1)+4,l]<-(1- Optimizacion1_REML[j,

ncol(X1)+2,l]/(Optimizacion1_REML[j,ncol(X1)+2,l]+

Optimizacion1_REML[j,ncol(X1)+1,l]))^2*as.matrix(X1[l,]) %* %

ginv((t(X1[l,])*1/(Optimizacion1_REML[j,ncol(X1)+2,l]+

Optimizacion1_REML[j,ncol(X1)+1,l])) %* %as.matrix(X1[l,])) %* %

t(as.matrix(X1[l,]))+(2 - Optimizacion1_REML[j,ncol(X1)+2,l]/

(Optimizacion1_REML[j,ncol(X1)+2,l]+ Optimizacion1_REML[j,

ncol(X1)+1,l]))*Optimizacion1_REML[j,ncol(X1)+2,l]

Optimizacion2_REML[j,ncol(X2)+4,l]<-(1- Optimizacion2_REML[j,

ncol(X2)+2,l]/(Optimizacion2_REML[j,ncol(X2)+2,l]+

Optimizacion2_REML[j,ncol(X2)+1,l]))^2*as.matrix(X2[l,]) %* %

ginv((t(X2[l,])*1/(Optimizacion2_REML[j,ncol(X2)+2,l]+

Optimizacion2_REML[j,ncol(X2)+1,l])) %* %as.matrix(X2[l,])) %* %

t(as.matrix(X2[l,]))+(2 - Optimizacion2_REML[j,ncol(X2)+2,l]/

(Optimizacion2_REML[j,ncol(X2)+2,l]+ Optimizacion2_REML[j,

ncol(X2)+1,l]))*Optimizacion2_REML[j,ncol(X2)+2,l]

Optimizacion3_REML[j,ncol(X3)+4,l]<-(1- Optimizacion3_REML[j,
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ncol(X3)+2,l]/(Optimizacion3_REML[j,ncol(X3)+2,l]+

Optimizacion3_REML[j,ncol(X3)+1,l]))^2*as.matrix(X3[l,]) %* %

ginv((t(X3[l,])*1/(Optimizacion3_REML[j,ncol(X3)+2,l]+

Optimizacion3_REML[j,ncol(X3)+1,l])) %* %as.matrix(X3[l,])) %* %

t(as.matrix(X3[l,]))+(2 - Optimizacion3_REML[j,ncol(X3)+2,l]/

(Optimizacion3_REML[j,ncol(X3)+2,l]+ Optimizacion3_REML[j,

ncol(X3)+1,l]))*Optimizacion3_REML[j,ncol(X3)+2,l]

}

print(j)

}

#Salidas

write.table(Optimizacion1_REML , file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",sep=",",

row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(Optimizacion2_REML , file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",sep=",",

row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(Optimizacion3_REML , file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",sep=",",

row.names = FALSE ,append = TRUE)

#Salida promedio MPLIE

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Pearson","EBLUP",

apply(Optimizacion1_REML[,ncol(X1)+3,],2,mean)),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Pearson","EBLUP",

apply(Optimizacion2_REML[,ncol(X2)+3,],2,mean)),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Pearson","EBLUP",

apply(Optimizacion3_REML[,ncol(X3)+3,],2,mean)),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

#Promedio del ECM

ECM1_REML <-apply(Optimizacion1_REML[,ncol(X1)+4,],2,mean)

ECM2_REML <-apply(Optimizacion2_REML[,ncol(X2)+4,],2,mean)

ECM3_REML <-apply(Optimizacion3_REML[,ncol(X3)+4,],2,mean)

#Salidas

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Pearson","ECM",ECM1_REML),

nrow=1), file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Pearson","ECM",ECM2_REML),

nrow=1),file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Pearson","ECM",ECM3_REML),

nrow=1), file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

#Calculo ECMR

RMSE1_REML <-c()

RMSE2_REML <-c()

RMSE3_REML <-c()

for(k in 1: length(Localidades )){
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EBLUP1 <-sum(Optimizacion1_REML[,ncol(X1)+3,k])/B

EBLUP2 <-sum(Optimizacion2_REML[,ncol(X2)+3,k])/B

EBLUP3 <-sum(Optimizacion3_REML[,ncol(X3)+3,k])/B

RMSE1_1<-0

RMSE1_2<-0

RMSE2_1<-0

RMSE2_2<-0

RMSE3_1<-0

RMSE3_2<-0

for(m in 1:B){

RMSE1_1<-(Optimizacion1_REML[m,ncol(X1)+3,k]-EBLUP1 )^2

RMSE1_2<-RMSE1_1+RMSE1_2

RMSE2_1<-(Optimizacion2_REML[m,ncol(X2)+3,k]-EBLUP2 )^2

RMSE2_2<-RMSE2_1+RMSE2_2

RMSE3_1<-(Optimizacion3_REML[m,ncol(X3)+3,k]-EBLUP3 )^2

RMSE3_2<-RMSE3_1+RMSE3_2

}

RMSE1_REML[k]<-(1/B)*(RMSE1_2/EBLUP1)

RMSE2_REML[k]<-(1/B)*(RMSE2_2/EBLUP2)

RMSE3_REML[k]<-(1/B)*(RMSE3_2/EBLUP3)

}

rm(RMSE1_1,RMSE1_2,RMSE2_1,RMSE2_2,RMSE3_1,RMSE3_2)

#Salidas

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Pearson","ECM_R",RMSE1_REML),

nrow=1), file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Pearson","ECM_R",RMSE2_REML),

nrow=1), file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Pearson","ECM_R",RMSE3_REML),

nrow=1), file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

####################################

# Bootstrap para Estimación Via Máxima Verosimilitud/Residuales condicionales

####################################

B<-1000

j<-1

Optimizacion1_Cond <-array(,c(B,ncol(X1)+4,dim(X1)[1]) , dimnames =

list(c(as.character (1:B)),c(paste("Beta" ,1:ncol(X1),sep="_"),

"Sigma","Sigma_u","EBLUP","ECM"),c(paste("Loc",Localidades ,sep="_"))))

Optimizacion2_Cond <-array(,c(B,ncol(X2)+4,dim(X2)[1]) , dimnames =

list(c(as.character (1:B)),c(paste("Beta" ,1:ncol(X2),sep="_"),

"Sigma","Sigma_u","EBLUP","ECM"),c(paste("Loc",Localidades ,sep="_"))))

Optimizacion3_Cond <-array(,c(B,ncol(X3)+4,dim(X3)[1]) , dimnames =

list(c(as.character (1:B)),c(paste("Beta" ,1:ncol(X3),sep="_"),
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"Sigma","Sigma_u","EBLUP","ECM"),c(paste("Loc",Localidades ,sep="_"))))

y_muestra1 <-c()

y_muestra2 <-c()

y_muestra3 <-c()

options(digits =10)

for(j in 1:B) {

#1. Selecciono una muestra de los residuales del error para

# cada modelo de tama~no j con reemplazo

Res_Modelo_muestra1 <-sample(e_condicionales1 ,dim(X1)[1], replace = TRUE)

Res_Modelo_muestra2 <-sample(e_condicionales2 ,dim(X2)[1], replace = TRUE)

Res_Modelo_muestra3 <-sample(e_condicionales3 ,dim(X3)[1], replace = TRUE)

#2. Selecciono una muestra de los residuales del efecto aleatorio

# de cada modelo de tama~no j con reemplazo

Res_EfecAlea_muestra1 <-sample(u_gorro1 ,dim(X1)[1], replace = TRUE)

Res_EfecAlea_muestra2 <-sample(u_gorro2 ,dim(X2)[1], replace = TRUE)

Res_EfecAlea_muestra3 <-sample(u_gorro3 ,dim(X3)[1], replace = TRUE)

#3. Estimo modelo incluyendo las muestras con reemplazo de pasos 2 y 3

for(l in 1: length(Localidades )){

beta1 <-ginv((t(X1[l,])*1/(Vj)) %* %as.matrix(X1[l,])) %* %t(X1[l,])*1/Vj*

Base_Area_modelo1$PropMod1[l]

beta2 <-ginv((t(X2[l,])*1/(Vj)) %* %as.matrix(X2[l,])) %* %t(X2[l,])*1/Vj*

Base_Area_modelo2$PropMod2[l]

beta3 <-ginv((t(X3[l,])*1/(Vj)) %* %as.matrix(X3[l,])) %* %t(X3[l,])*1/Vj*

Base_Area_modelo3$PropMod3[l]

y_muestra1 <-as.matrix(X1[l,]) %* %beta1 + Res_EfecAlea_muestra1[l] +

Res_Modelo_muestra1[l]

y_muestra2 <-as.matrix(X2[l,]) %* %beta2 + Res_EfecAlea_muestra2[l] +

Res_Modelo_muestra2[l]

y_muestra3 <-as.matrix(X3[l,]) %* %beta3 + Res_EfecAlea_muestra3[l] +

Res_Modelo_muestra3[l]

#4. Calculo los estimadores Beta* y Sigma_u* del y_muestra por

# Maxima Verosimilitud (Optim)

#Beta , Sigma , Sigma_u

Optimizacion1_Cond[j,,l]<-append(optim(c(beta1 ,Sigma ,Sigmau), Likehood ,

X=as.matrix(X1[l,]),y=y_muestra1)$par ,c(NA,NA))

Optimizacion2_Cond[j,,l]<-append(optim(c(beta2 ,Sigma ,Sigmau), Likehood ,

X=as.matrix(X2[l,]),y=y_muestra2)$par ,c(NA,NA))

Optimizacion3_Cond[j,,l]<-append(optim(c(beta3 ,Sigma ,Sigmau), Likehood ,

X=as.matrix(X3[l,]),y=y_muestra3)$par ,c(NA,NA))

#Arreglo las varianzas negativas

Optimizacion1_Cond[j,c(dim(X1)[2]+1) ,l]<-

exp( Optimizacion1_Cond[j,c(dim(X1)[2]+1) ,l])

Optimizacion1_Cond[j,c(dim(X1)[2]+2) ,l]<-

exp( Optimizacion1_Cond[j,c(dim(X1)[2]+2) ,l])
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Optimizacion2_Cond[j,c(dim(X2)[2]+1) ,l]<-

exp( Optimizacion2_Cond[j,c(dim(X2)[2]+1) ,l])

Optimizacion2_Cond[j,c(dim(X2)[2]+2) ,l]<-

exp( Optimizacion2_Cond[j,c(dim(X2)[2]+2) ,l])

Optimizacion3_Cond[j,c(dim(X3)[2]+1) ,l]<-

exp( Optimizacion3_Cond[j,c(dim(X3)[2]+1) ,l])

Optimizacion3_Cond[j,c(dim(X3)[2]+2) ,l]<-

exp( Optimizacion3_Cond[j,c(dim(X3)[2]+2) ,l])

#Calculo el MPLIE

Optimizacion1_Cond[j,ncol(X1)+3,l]<-as.matrix(X1[l,]) %* %

Optimizacion1_Cond[j,1: ncol(X1),l]+ Optimizacion1_Cond[j,

ncol(X1)+2,l]/(Optimizacion1_Cond[j,ncol(X1)+2,l]+

Optimizacion1_Cond[j,ncol(X1)+1,l])*(y_muestra1 -

as.matrix(X1[l,]) %* %Optimizacion1_Cond[j,1: ncol(X1),l])

Optimizacion2_Cond[j,ncol(X2)+3,l]<-as.matrix(X2[l,]) %* %

Optimizacion2_Cond[j,1: ncol(X2),l]+ Optimizacion2_Cond[j,

ncol(X2)+2,l]/(Optimizacion2_Cond[j,ncol(X2)+2,l]+

Optimizacion2_Cond[j,ncol(X2)+1,l])*(y_muestra2 -

as.matrix(X2[l,]) %* %Optimizacion2_Cond[j,1: ncol(X2),l])

Optimizacion3_Cond[j,ncol(X3)+3,l]<-as.matrix(X3[l,]) %* %

Optimizacion3_Cond[j,1: ncol(X3),l]+ Optimizacion3_Cond[j,

ncol(X3)+2,l]/(Optimizacion3_Cond[j,ncol(X3)+2,l]+

Optimizacion3_Cond[j,ncol(X3)+1,l])*(y_muestra3 -

as.matrix(X3[l,]) %* %Optimizacion3_Cond[j,1: ncol(X3),l])

#5. Calculo el ECM

Optimizacion1_Cond[j,ncol(X1)+4,l]<-(1- Optimizacion1_Cond[j,ncol(X1)+2,l]/(

Optimizacion1_Cond[j,ncol(X1)+2,l]+ Optimizacion1_Cond[j,

ncol(X1)+1,l]))^2*as.matrix(X1[l,]) %* %ginv((t(X1[l,])*1/

(Optimizacion1_Cond[j,ncol(X1)+2,l]+ Optimizacion1_Cond[j,

ncol(X1)+1,l])) %* %as.matrix(X1[l,])) %* %t(as.matrix(X1[l ,]))+

(2- Optimizacion1_Cond[j,ncol(X1)+2,l]/(Optimizacion1_Cond[j,

ncol(X1)+2,l]+ Optimizacion1_Cond[j,ncol(X1)+1,l]))*

Optimizacion1_Cond[j,ncol(X1)+2,l]

Optimizacion2_Cond[j,ncol(X2)+4,l]<-(1- Optimizacion2_Cond[j,ncol(X2)+2,l]/(

Optimizacion2_Cond[j,ncol(X2)+2,l]+ Optimizacion2_Cond[j,

ncol(X2)+1,l]))^2*as.matrix(X2[l,]) %* %ginv((t(X2[l,])*1/

(Optimizacion2_Cond[j,ncol(X2)+2,l]+ Optimizacion2_Cond[j,

ncol(X2)+1,l])) %* %as.matrix(X2[l,])) %* %t(as.matrix(X2[l ,]))+

(2- Optimizacion2_Cond[j,ncol(X2)+2,l]/(Optimizacion2_Cond[j,

ncol(X2)+2,l]+ Optimizacion2_Cond[j,ncol(X2)+1,l]))*

Optimizacion2_Cond[j,ncol(X2)+2,l]

Optimizacion3_Cond[j,ncol(X3)+4,l]<-(1- Optimizacion3_Cond[j,ncol(X3)+2,l]/(

Optimizacion3_Cond[j,ncol(X3)+2,l]+ Optimizacion3_Cond[j,

ncol(X3)+1,l]))^2*as.matrix(X3[l,]) %* %ginv((t(X3[l,])*1/

(Optimizacion3_Cond[j,ncol(X3)+2,l]+ Optimizacion3_Cond[j,

ncol(X3)+1,l])) %* %as.matrix(X3[l,])) %* %t(as.matrix(X3[l ,]))+

(2- Optimizacion3_Cond[j,ncol(X3)+2,l]/(Optimizacion3_Cond[j,

ncol(X3)+2,l]+ Optimizacion3_Cond[j,ncol(X3)+1,l]))*

Optimizacion3_Cond[j,ncol(X3)+2,l]

}
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print(j)

}

rm(Res_EfecAlea_muestra1 ,Res_EfecAlea_muestra2 ,Res_EfecAlea_muestra3 ,

Res_Modelo_muestra1 ,Res_Modelo_muestra2 ,Res_Modelo_muestra3)

#Salidas

write.table(Optimizacion1_Cond , file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(Optimizacion2_Cond , file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(Optimizacion3_Cond , file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

#Salida promedio MPLIE

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Condicionales","EBLUP",

apply(Optimizacion1_Cond[,ncol(X1)+3,],2,mean)),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Condicionales","EBLUP",

apply(Optimizacion2_Cond[,ncol(X2)+3,],2,mean)),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Condicionales","EBLUP",

apply(Optimizacion3_Cond[,ncol(X3)+3,],2,mean)),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

#Promedio del ECM

ECM1_Cond <-apply(Optimizacion1_Cond[,ncol(X1)+4,],2,mean)

ECM2_Cond <-apply(Optimizacion2_Cond[,ncol(X2)+4,],2,mean)

ECM3_Cond <-apply(Optimizacion3_Cond[,ncol(X3)+4,],2,mean)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Condicionales","ECM",ECM1_Cond),

nrow=1),file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Condicionales","ECM",ECM2_Cond),

nrow=1), file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Condicionales","ECM",ECM3_Cond),

nrow=1),file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

#Calculo ECMR

RMSE1_Cond <-c()

RMSE2_Cond <-c()

RMSE3_Cond <-c()

for(k in 1: length(Localidades )){

EBLUP1 <-sum(Optimizacion1_Cond[,ncol(X1)+3,k])/B

EBLUP2 <-sum(Optimizacion2_Cond[,ncol(X2)+3,k])/B

EBLUP3 <-sum(Optimizacion3_Cond[,ncol(X3)+3,k])/B

RMSE1_1<-0

RMSE1_2<-0
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RMSE2_1<-0

RMSE2_2<-0

RMSE3_1<-0

RMSE3_2<-0

for(m in 1:B){

RMSE1_1<-(Optimizacion1_Cond[m,ncol(X1)+3,k]-EBLUP1 )^2

RMSE1_2<-RMSE1_1+RMSE1_2

RMSE2_1<-(Optimizacion2_Cond[m,ncol(X2)+3,k]-EBLUP2 )^2

RMSE2_2<-RMSE2_1+RMSE2_2

RMSE3_1<-(Optimizacion3_Cond[m,ncol(X3)+3,k]-EBLUP3 )^2

RMSE3_2<-RMSE3_1+RMSE3_2

}

RMSE1_Cond[k]<-(1/B)*(RMSE1_2/EBLUP1)

RMSE2_Cond[k]<-(1/B)*(RMSE2_2/EBLUP2)

RMSE3_Cond[k]<-(1/B)*(RMSE3_2/EBLUP3)

}

rm(RMSE1_1,RMSE1_2,RMSE2_1,RMSE2_2,RMSE3_1,RMSE3_2,B,BLUP1 ,BLUP2 ,BLUP3 ,j,k,l,m)

#Salidas

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Condicionales","ECM_R",

RMSE1_Cond),nrow=1),file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",sep=",",

row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Condicionales","ECM_R",

RMSE2_Cond),nrow=1), file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",sep=",",

row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"MV","Condicionales","ECM_R",

RMSE3_Cond),nrow=1),file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",sep=",",

row.names = FALSE ,append = TRUE)

###########################################

# Bootstrap para Estimación Via Máxima Verosimilitud Restringida/

# Residuales condicionales

###########################################

B<-1000

j<-1

Optimizacion1_REML_Cond <-array(,c(B,ncol(X1)+4,dim(X1)[1]) , dimnames =

list(c(as.character (1:B)),c(paste("Beta" ,1:ncol(X1),sep="_"),

"Sigma","Sigma_u","EBLUP","ECM"),c(paste("Loc",Localidades ,sep="_"))))

Optimizacion2_REML_Cond <-array(,c(B,ncol(X2)+4,dim(X2)[1]) , dimnames =

list(c(as.character (1:B)),c(paste("Beta" ,1:ncol(X2),sep="_"),

"Sigma","Sigma_u","EBLUP","ECM"),c(paste("Loc",Localidades ,sep="_"))))

Optimizacion3_REML_Cond <-array(,c(B,ncol(X3)+4,dim(X3)[1]) , dimnames =

list(c(as.character (1:B)),c(paste("Beta" ,1:ncol(X3),sep="_"),

"Sigma","Sigma_u","EBLUP","ECM"),c(paste("Loc",Localidades ,sep="_"))))

y_muestra1 <-c()

y_muestra2 <-c()
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y_muestra3 <-c()

#m<-1

options(digits =10)

for(j in 1:B) {

#1. Selecciono una muestra de los residuales del error para

# cada modelo de tama~no J con reemplazo

Res_Modelo_muestra1 <-sample(e_condicionales1 ,dim(X1)[1], replace = TRUE)

Res_Modelo_muestra2 <-sample(e_condicionales2 ,dim(X2)[1], replace = TRUE)

Res_Modelo_muestra3 <-sample(e_condicionales3 ,dim(X3)[1], replace = TRUE)

#2. Selecciono una muestra de los residuales del efecto aleatorio

# de cada modelo de tama~no J con reemplazo

Res_EfecAlea_muestra1 <-sample(u_gorro1 ,dim(X1)[1], replace = TRUE)

Res_EfecAlea_muestra2 <-sample(u_gorro2 ,dim(X2)[1], replace = TRUE)

Res_EfecAlea_muestra3 <-sample(u_gorro3 ,dim(X3)[1], replace = TRUE)

#3. Estimo modelo incluyendo las muestras con reemplazo de pasos 2 y 3

for(l in 1: length(Localidades )){

beta1 <-ginv((t(X1[l,])*1/(Vj)) %* %as.matrix(X1[l,])) %* %t(X1[l,])*1/Vj*

Base_Area_modelo1$PropMod1[l]

beta2 <-ginv((t(X2[l,])*1/(Vj)) %* %as.matrix(X2[l,])) %* %t(X2[l,])*1/Vj*

Base_Area_modelo2$PropMod2[l]

beta3 <-ginv((t(X3[l,])*1/(Vj)) %* %as.matrix(X3[l,])) %* %t(X3[l,])*1/Vj*

Base_Area_modelo3$PropMod3[l]

y_muestra1 <-as.matrix(X1[l,]) %* %beta1 + Res_EfecAlea_muestra1[l] +

Res_Modelo_muestra1[l]

y_muestra2 <-as.matrix(X2[l,]) %* %beta2 + Res_EfecAlea_muestra2[l] +

Res_Modelo_muestra2[l]

y_muestra3 <-as.matrix(X3[l,]) %* %beta3 + Res_EfecAlea_muestra3[l] +

Res_Modelo_muestra3[l]

#4. Calculo los estimadores Beta* y Sigma_u* del y_muestra por

# Maxima Verosimilitud Restringida (Optim)

#Beta , Sigma , Sigma_u

Optimizacion1_REML_Cond[j,,l]<-append(optim(c(beta1 ,Sigma ,Sigmau),

Rest_Likehood ,X=as.matrix(X1[l,]),y=y_muestra1)$par ,c(NA ,NA))

Optimizacion2_REML_Cond[j,,l]<-append(optim(c(beta2 ,Sigma ,Sigmau),

Rest_Likehood ,X=as.matrix(X2[l,]),y=y_muestra2)$par ,c(NA ,NA))

Optimizacion3_REML_Cond[j,,l]<-append(optim(c(beta3 ,Sigma ,Sigmau),

Rest_Likehood ,X=as.matrix(X3[l,]),y=y_muestra3)$par ,c(NA ,NA))

#Arreglo las varianzas negativas

Optimizacion1_REML_Cond[j,c(dim(X1)[2]+1) ,l]<-

exp( Optimizacion1_REML_Cond[j,c(dim(X1)[2]+1) ,l])

Optimizacion1_REML_Cond[j,c(dim(X1)[2]+2) ,l]<-

exp( Optimizacion1_REML_Cond[j,c(dim(X1)[2]+2) ,l])

Optimizacion2_REML_Cond[j,c(dim(X2)[2]+1) ,l]<-

exp( Optimizacion2_REML_Cond[j,c(dim(X2)[2]+1) ,l])

Optimizacion2_REML_Cond[j,c(dim(X2)[2]+2) ,l]<-
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exp( Optimizacion2_REML_Cond[j,c(dim(X2)[2]+2) ,l])

Optimizacion3_REML_Cond[j,c(dim(X3)[2]+1) ,l]<-

exp( Optimizacion3_REML_Cond[j,c(dim(X3)[2]+1) ,l])

Optimizacion3_REML_Cond[j,c(dim(X3)[2]+2) ,l]<-

exp( Optimizacion3_REML_Cond[j,c(dim(X3)[2]+2) ,l])

#Calculo el MPLIE

Optimizacion1_REML_Cond[j,ncol(X1)+3,l]<-as.matrix(X1[l,]) %* %

Optimizacion1_REML_Cond[j,1: ncol(X1),l]+ Optimizacion1_REML_Cond[j,

ncol(X1)+2,l]/(Optimizacion1_REML_Cond[j,ncol(X1)+2,l]+

Optimizacion1_REML_Cond[j,ncol(X1)+1,l])*(y_muestra1 -

as.matrix(X1[l,]) %* %Optimizacion1_REML_Cond[j,1: ncol(X1),l])

Optimizacion2_REML_Cond[j,ncol(X2)+3,l]<-as.matrix(X2[l,]) %* %

Optimizacion2_REML_Cond[j,1: ncol(X2),l]+ Optimizacion2_REML_Cond[j,

ncol(X2)+2,l]/(Optimizacion2_REML_Cond[j,ncol(X2)+2,l]+

Optimizacion2_REML_Cond[j,ncol(X2)+1,l])*(y_muestra2 -

as.matrix(X2[l,]) %* %Optimizacion2_REML_Cond[j,1: ncol(X2),l])

Optimizacion3_REML_Cond[j,ncol(X3)+3,l]<-as.matrix(X3[l,]) %* %

Optimizacion3_REML_Cond[j,1: ncol(X3),l]+ Optimizacion3_REML_Cond[j,

ncol(X3)+2,l]/(Optimizacion3_REML_Cond[j,ncol(X3)+2,l]+

Optimizacion3_REML_Cond[j,ncol(X3)+1,l])*(y_muestra3 -

as.matrix(X3[l,]) %* %Optimizacion3_REML_Cond[j,1: ncol(X3),l])

#5. Calculo el ECM

Optimizacion1_REML_Cond[j,ncol(X1)+4,l]<-(1- Optimizacion1_REML_Cond[j,

ncol(X1)+2,l]/(Optimizacion1_REML_Cond[j,ncol(X1)+2,l]+

Optimizacion1_REML_Cond[j,ncol(X1)+1,l]))^2*as.matrix(X1[l,]) %* %

ginv((t(X1[l,])*1/(Optimizacion1_REML_Cond[j,ncol(X1)+2,l]+

Optimizacion1_REML_Cond[j,ncol(X1)+1,l])) %* %as.matrix(X1[l,])) %* %

t(as.matrix(X1[l,]))+(2 - Optimizacion1_REML_Cond[j,ncol(X1)+2,l]/

(Optimizacion1_REML_Cond[j,ncol(X1)+2,l]+ Optimizacion1_REML_Cond[j,

ncol(X1)+1,l]))*Optimizacion1_REML_Cond[j,ncol(X1)+2,l]

Optimizacion2_REML_Cond[j,ncol(X2)+4,l]<-(1- Optimizacion2_REML_Cond[j,

ncol(X2)+2,l]/(Optimizacion2_REML_Cond[j,ncol(X2)+2,l]+

Optimizacion2_REML_Cond[j,ncol(X2)+1,l]))^2*as.matrix(X2[l,]) %* %

ginv((t(X2[l,])*1/(Optimizacion2_REML_Cond[j,ncol(X2)+2,l]+

Optimizacion2_REML_Cond[j,ncol(X2)+1,l])) %* %as.matrix(X2[l,])) %* %

t(as.matrix(X2[l,]))+(2 - Optimizacion2_REML_Cond[j,ncol(X2)+2,l]/

(Optimizacion2_REML_Cond[j,ncol(X2)+2,l]+ Optimizacion2_REML_Cond[j,

ncol(X2)+1,l]))*Optimizacion2_REML_Cond[j,ncol(X2)+2,l]

Optimizacion3_REML_Cond[j,ncol(X3)+4,l]<-(1- Optimizacion3_REML_Cond[j,

ncol(X3)+2,l]/(Optimizacion3_REML_Cond[j,ncol(X3)+2,l]+

Optimizacion3_REML_Cond[j,ncol(X3)+1,l]))^2*as.matrix(X3[l,]) %* %

ginv((t(X3[l,])*1/(Optimizacion3_REML_Cond[j,ncol(X3)+2,l]+

Optimizacion3_REML_Cond[j,ncol(X3)+1,l])) %* %as.matrix(X3[l,])) %* %

t(as.matrix(X3[l,]))+(2 - Optimizacion3_REML_Cond[j,ncol(X3)+2,l]/

(Optimizacion3_REML_Cond[j,ncol(X3)+2,l]+ Optimizacion3_REML_Cond[j,

ncol(X3)+1,l]))*Optimizacion3_REML_Cond[j,ncol(X3)+2,l]

}

print(j)

}

#Salidas
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write.table(Optimizacion1_REML_Cond , file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(Optimizacion2_REML_Cond , file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",

sep=",", row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(Optimizacion3_REML_Cond , file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",

sep=",", row.names = FALSE ,append = TRUE)

#Salida promedio MPLIE

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Condicionales","EBLUP",

apply(Optimizacion1_REML_Cond[,ncol(X1)+3,],2,mean)),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Condicionales","EBLUP",

apply(Optimizacion2_REML_Cond[,ncol(X2)+3,],2,mean)),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Condicionales","EBLUP",

apply(Optimizacion3_REML_Cond[,ncol(X3)+3,],2,mean)),nrow=1),

file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",sep=",",row.names = FALSE ,

append = TRUE)

#Promedio del ECM

ECM1_REML_Cond <-apply(Optimizacion1_REML_Cond[,ncol(X1)+4,],2,mean)

ECM2_REML_Cond <-apply(Optimizacion2_REML_Cond[,ncol(X2)+4,],2,mean)

ECM3_REML_Cond <-apply(Optimizacion3_REML_Cond[,ncol(X3)+4,],2,mean)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Condicionales","ECM",

ECM1_REML_Cond),nrow=1),file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Condicionales","ECM",

ECM2_REML_Cond),nrow=1),file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Condicionales","ECM",

ECM3_REML_Cond),nrow=1),file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

#Calculo ECMR

RMSE1_REML_Cond <-c()

RMSE2_REML_Cond <-c()

RMSE3_REML_Cond <-c()

for(k in 1: length(Localidades )){

EBLUP1 <-sum(Optimizacion1_REML_Cond[,ncol(X1)+3,k])/B

EBLUP2 <-sum(Optimizacion2_REML_Cond[,ncol(X2)+3,k])/B

EBLUP3 <-sum(Optimizacion3_REML_Cond[,ncol(X3)+3,k])/B

RMSE1_1<-0

RMSE1_2<-0

RMSE2_1<-0

RMSE2_2<-0

RMSE3_1<-0

RMSE3_2<-0
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for(m in 1:B){

RMSE1_1<-(Optimizacion1_REML_Cond[m,ncol(X1)+3,k]-EBLUP1 )^2

RMSE1_2<-RMSE1_1+RMSE1_2

RMSE2_1<-(Optimizacion2_REML_Cond[m,ncol(X2)+3,k]-EBLUP2 )^2

RMSE2_2<-RMSE2_1+RMSE2_2

RMSE3_1<-(Optimizacion3_REML_Cond[m,ncol(X3)+3,k]-EBLUP3 )^2

RMSE3_2<-RMSE3_1+RMSE3_2

}

RMSE1_REML_Cond[k]<-(1/B)*(RMSE1_2/EBLUP1)

RMSE2_REML_Cond[k]<-(1/B)*(RMSE2_2/EBLUP2)

RMSE3_REML_Cond[k]<-(1/B)*(RMSE3_2/EBLUP3)

}

rm(RMSE1_1,RMSE1_2,RMSE2_1,RMSE2_2,RMSE3_1,RMSE3_2)

#Salidas

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Condicionales","ECM_R",

RMSE1_REML_Cond),nrow=1),file = "Salidas/Salidas1_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Condicionales","ECM_R",

RMSE2_REML_Cond),nrow=1),file = "Salidas/Salidas2_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)

write.table(matrix(c("xxx",Sigma ,Sigmau ,"REML","Condicionales","ECM_R",

RMSE3_REML_Cond),nrow=1),file = "Salidas/Salidas3_DR_ML.csv",

sep=",",row.names = FALSE ,append = TRUE)



Conclusiones

Este trabajo se realizó con el fin de aportar a la discusión de procedimientos de remuestreo
para obtener estimadores del ECM en áreas pequeñas. Esta tesis propone una adaptación
del procedimiento Bootstrap para estimar el ECM de un estimador a partir de un modelo
lineal jerárquico mixto. En el caṕıtulo 1 se especifica el modelo, los parámetros, esti-
madores y residuales tomados en cuenta. En el caṕıtulo 2 se describió el procedimiento
Bootstrap y se presenta la adaptación del procedimiento Bootstrap en modelos lineales
jerárquicos mixtos sugerida por los autores Van del Leeden et al [55]. En el caṕıtulo 3 se
discutió la metodoloǵıa propuesta de esta tesis y se presenta un estudio de simulación.
Adicionalmente, en el caṕıtulo 4 se realizó la aplicación a datos reales del procedimiento
Bootstrap propuesto.

Los métodos de remuestreo en la metodoloǵıa de áreas pequeñas, surgen como una alter-
nativa para obtener el ECM de un estimador ya que la fórmula de dicho ECM, desde el
punto de vista práctico, es dif́ıcil de calcular. El procedimiento Bootstrap se puede aplicar
a situaciones en las cuales el estimador de interés resulta ser una función no lineal de
estimadores y su varianza o ECM puede ser aproximada usando esta técnica.

Sin embargo, los métodos de remuestreo deben ser adaptados cuando se usa MLM, ya que
se debe tener en cuenta la estructura jerárquica de los datos. Esta tesis se concentró en el
trabajo realizado por Van der Leeden et al [55], estos autores proponen tres aproximaciones
de Bootstrap para un modelo lineal jerárquico mixto de dos niveles usando los residuales
condicionales y los residuales marginales.

En esta tesis se propone una adaptación de la segunda aproximación de los autores Van
der Leeden et al (1997) [55] (Bootstrap de residuales), donde a diferencia del trabajo de
los autores, en este trabajo se usan residuales condicionales de pearson para las unidades
de nivel 1 y residuales MPLIE de pearson para las unidades de nivel 2, que son distintos
a los que usan los autores mencionados anteriormente. Adicionalmente, se realizan las
estimaciones de los parámetros fijos y componentes de varianza v́ıa MV y MVRE.

Se encontró que haciendo uso de los residuales de pearson en los efectos aleatorios del
modelo se obtiene un ECMR menor comparado con los residuales condicionales, pero
esta diferencia no se considera como una ganancia importante. Por otro lado, el método
de estimación de MVRE produjo estimadores con menor ECMR en comparación con los
correspondientes ECMR v́ıa MV, siendo la ganancia un poco más significativa, por lo que
se recomienda el uso del método de MVRE para estimar los efectos fijos y las componentes
aleatorias del modelo.
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Finalmente, seleccionamos el modelo que presentaban menor ECMR para estimar el pro-
medio de la proporción de gasto en apuestas semanal de los hogares en cada localidad de
Bogotá, el cual tiene como variables explicativas el promedio de los ingresos mensuales de
los hogares, la moda del estado civil del jefe de hogar y el ı́ndice de calidad de vida.



Trabajos futuros

A continuación se presentan algunas extensiones sugeridas de la presente tesis:

• Residuales Estudentizados: Para trabajos futuros se propone encontrar una ex-
presión teórica para los residuales estudentizados de las componentes aleatorias del
modelo y aplicar los métodos de remuestreo para encontrar el ECM del estimador
propuesto.

• Comparación con estimadores basados en el diseño: Comparar los resultados
obtenidos con un estimador basado en el diseño por ejemplo, Horvitz-Thompson
para analizar la ganancia real de la metodoloǵıa en muestreo en áreas pequeñas, ya
que esto no se realizó en esta tesis.

• Modelos heterocedásticos: Considerar modelos heterocedásticos para estimar la
media de áreas pequeñas, ya que en la presente tesis se consideró un modelo hom-
cedástico.

• Otros estimadores de varianza: Considerar otros estimadores de varianza para
σ2
u y σ2

∗ en los supuestos del modelo.
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Glosario

AIC Akaike information criterion.

EBLUP Empirical best lineal unbiased predictor .

DANE Departamento administrativo nacional de estadisticas.

ECM Error cuadrático medio.

ECMR Error cuadrático medio relativo

EM Encuesta multiproposito.

FIML Full information maximum likehood.

MLM Modelos lineales mixtos.

MPLIE Mejor predictor lineal insesgado empirico.

MPLI Mejor predictor lineal insesgado.

MP Mejor predictor.

MT Medida de tamaño.

MV Máxima verosimilitud.

MVRE Máxima verosimilitud restreingida.

SDP Secretaria distrital de planeación.

UPM Unidades primarias de muestreo.

UPZ Unidad de planeación zonal.

USM Unidades secundarias de muestreo.
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