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INTRODUCCION

El proceso de desarrollo que en los Gltimos afios han seguido los pafses latinoamericanos
se ha visto estimulado a considerar la participacién de los actores regionales y locales. Debido a
ello, se pretende que las politicas planteadas tengan, por un lado la posibilidad de integrar las
caracteristicas reales de los sitios a afectar, y por otro, se asegure la participacién de los actores
locales desde el inicio de la planificacién.

De esta manera, es necesario dotar a los organismos regionales y locales de aquellas
herramientas que les permitan insertarse a dicho proceso. Entre las mds relevantes se encuentra
la informacion estadistico-demogréfica. Esta informacién debe ser lo suficientemente confiable
como para constituir la base sobre la cual se formulen y ejecuten politicas.

Ante esta necesidad de informacién surgen dos posibilidades, una es la de llevar a cabo una
investigacién directamente en el drea de estudio a través, por ejemplo, de una encuesta por
muestreo; otra alternativa es la de utilizar las fuentes de datos existentes utilizando metodologfas
que arrojen estimaciones confiables y asi poder disminuir costos.

Una fuente de datos relevante para ello es el censo de poblacién. En los afios en que éste
se realiza es factible obtener datos para diversos niveles de desagregacién y ademés existen
instrumentos computacionales que permiten el acceso a los niveles deseados (por ejemplo el
programa REDATAM). Asi, pueden realizarse estimaciones de las caracteristicas deseadas a nivel
local o de divisiones administrativas menores.

Pero no es posible contar con esta informacién en los periodos intercensales, donde la
misma se obtiene a través de encuestas por muestreo arrojando estimaciones confiables s6lo a nivel
nacional y en algunos casos de divisiones administrativas mayores.

De esta forma nos encontramos ante el problema de obtener estimaciones en "4reas
pequeiias”. Se entiende por "drea pequefia” a la subpoblacién (grupos demogrificos, subdivisiones
geogrdficas, etc.) de una poblacién que la contiene y de la cual se tiene informacién estadistica
razonablemente confiable a través de una muestra. Pero esta muestra resulta pequefa para arrojar
estimaciones confiables en la mencionada subpoblacién.

Ahora bien, para solucionar este problema existen dos alternativas: una se presenta cuando
se cuenta con datos relacionados al 4rea pequefia, y la otra cuando se tiene informacién
directamente del 4rea pequefia pero resulta incompleta (ésto en el sentido de que la informaci6n
se refiere estrictamente a un subgrupo del 4drea).

Para el caso en que se cuenta con informacién relacionada al 4rea pequeiia se han venido
desarrollando metodologias¥ con el fin de lograr estimaciones confiables. Gonzilez (1978) describe
el método del estimador sintético y dos tipos de modelos de regresién para la estimacién de
caracterfsticas poblacionales del 4rea pequeia.

En el caso del estimador sintético, se conoce el total o el promedio de una determinada
caracteristica para el 4rea dentro de la cual se encuentra el drea pequefia. Entonces el estimador
se define como una suma ponderado de dicha caracteristica, determindndose los pesos a partir de

1/ Ver Bibliografia Complementaria
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datos propios del 4rea pequefia. Por ejemplo, sup6ngase que se desea estimar la tasa de desempleo
para una comuna y se cuenta con la tasa de desempleo de una regi6n que contiene a la comuna,
el estimador sintético es la suma ponderada de la tasa de desempleo de la regién y los pesos serfan

la distribucién de la fuerza de trabajo en la comuna (por ocupaci6n, industria, etc.) obtenida a
partir de informacién censal.

Para utilizar los modelos de regresién debe conocerse informacién auxiliar correspondiente
a las variables independientes involucradas en el modelo. Se propone, ademds, utilizar al estimador
sintético como una de las variables independientes y se prueba el mejoramiento obtenido después
de haber excluido los casos de valores extremos.

Entre otros estudios al respecto se encuestran los modelos propuestos por Fay y Herriot
(1979), Dempster et al. (1981) y Battese y Fuller (1982). Dempster y Tomberlin (1980) proponen
el uso de técnicas empiricas de Bayes para obtener estimaciones en 4rea pequeiias; también
MacGibbon y Tomberlin estudiaron estas técnicas para el caso de disefios muestrales multietdpicos.

Bajo la otra alternativa, cuando se conoce informacién directamente del 4rea pero ésta
resulta incompleta, puede utilizarse la técnica de "marcos maltiples". La misma consiste en utilizar
dos 0 mds marcos muestrales que en su conjunto cubren al total de la poblacién en estudio y de
los cuales se extraen muestras en forma independiente.

Ahora, c6mo se relaciona ésto con nuestro problema. Por un lado, dado que se trata de un
"drea pequefia” significa que existe una encuesta por muestreo a un nivel de agregacién mayor al
de dicha 4rea. En este sentido, se tiene un marco muestral completo pero con un tamafio de
muestra escaso. Por otro lado, se posee informacién directamente del 4rea pero incompleta (por
ejemplo, un listado de un subgrupo del drea pequeia), la cual estaria suministrando un marco
muestral incompleto. Asi, se estaria en el caso particular en que un marco contiene al otro.

El presente trabajo evaluard la posibilidad de utilizar esta Gltima técnica para obtener
estimaciones en divisiones administrativas menores. Primeramente se describir4 en qué consiste la
metodologia de "marcos multiples". Luego se probard la misma en una comuna de Santiago,
tomando informacién de la Encuesta Nacional de Empleo y de las fichas CAS.
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L. MARCOS MULTIPLES

1.1 Introduccién

Cuando se tiene que disefiar una encuesta por muestreo uno se encuentra con varios
pardametros por definir: la poblacién en estudio; el método de muestreo; el o los métodos
de estimacién; las unidades muestrales de observacién, de andlisis, etc.

Asf, una tarea esencial es definir el "marco muestral’, intentando que éste cubra al
total de unidades de la poblaci6n en estudio, y a partir del cual se selecciona la muestra.

Muchas veces uno define posibles marcos que cubren aproximadamente todas las
unidades poblacionales, pero el disefio muestral a ser aplicado resulta muy costoso, por
ejemplo la elaboracién de listados de unidades especiales. No obstante, se dispone de otros
marcos, cuyo muestreo resulta méds econémico, los cuales cubren s6lo una conocida o
aproximadamente conocida fraccién de la poblaci6n.

La técnica de "marcos miiltiples” consiste, en el uso combinado de varios marcos,
respecto de los cuales se han desarrollado diversos estudios para facilitar su aplicaci6n.

1.2 Antecedentes

En el pasado, ocasionalmente, algunas encuestas utilizaron la técnica de "marcos
multiples” en sus disefios. Tal es el caso de la Encuesta de Agricultura llevada a cabo por
el Bureau of the Census de Estados Unidos en 1960. En este caso se consideraron dos
marcos: un marco basado en un disefio muestral por 4rea y el otro marco consistfa en el
listado de establecimientos agropecuarios captados por el dltimo Censo Agricola (1959).

Anteriormente, "the Statistical Laboratory of the Iowa University" utilizé6 dos marcos
muestrales en un pequeiio estudio sobre "El Efecto de la Industrializaci6én en la
Agricultura”, llevado a cabo por el Departamento de Economia y Sociologfa de la citada
Universidad. Los marcos considerados eran: el marco de drea usado habitualmente para
muestrear establecimientos agropecuarios; y un listado de los empleados de la Clinton
Motor Company, propietarios a su vez de establecimientos agropecuarios.

Abhora bien, dentro de las encuestas que utilizaron "marcos miltiples" en el pasado,
merece especial atenciéon The Sample Survey of Retail Stores (Encuesta de Comercios al
por Menor) llevada a cabo por el Bureau of de Census en 1949. Podria considerarse a esta
encuesta como la "pionera” en el uso de dicha técnica.

Hansen, Hurwitz and Madow (1953) describen las caracteristicas de la misma, donde
se combinan dos marcos muestrales: un listado y un marco de 4rea.
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Uno de los principales objetivos de la encuesta era obtener estimaciones del
volumen anual de ventas de los negocios minoristas en los Estados Unidos, y la distribucién

de dichas ventas por tipo de negocio; sean éstos, almacenes de alimentos, mueblerfas,
farmacia, etc.

Otro prop6sito importante era medir el porcentaje de cambio en el volumen total
de ventas, mes a mes y afio a afio, para todos los negocios y por categorfa de los mismos.

Ciertas caracteristicas importantes de los comercios influyeron en el disefio muestral,
tal como la distribucién asintética de los negocios de acuerdo a la cantidad de ventas, el

continuo cambio de comercios minoristas, la no respuesta en cuanto a la declaracién de sus
ventas, etc.

Del anélisis de estas caracteristicas, ademis de considerar otros puntos -como las

fuentes de informaci6n disponibles-, se dedujo el disefio muestral que se detalla a
continuacion.

Los condados estadounidenses fueron considerados como unidades primarias de
muestreo. Estos se agruparon en cuatro grupos de acuerdo al tamafio poblacional. Dentro
de cada grupo se realizaron subagrupaciones para homogeneizar la poblaci6én de acuerdo
a criterios geogréficos, econ6micos y/o poblacionales, los que pasan a constituir los estratos.

De cada estrato se seleccioné una unidad primaria con probabilidad proporcional
a su tamaio.

Debido al costo de enumerar todos los negocios ubicados en las unidades primarias
seleccionadas, se buscé la forma de seleccionar comercios dentro de cada condado,
teniendo en cuenta las listas disponibles.

Asi, se elabor6 un listado de negocios a ser entrevistados mensualmente por correo,
a partir de un criterio de asignacién 6ptima 2/. Dado que la fuente de informaci6n para
elaborar dicho listado no cubria exactamente todos los negocios existentes y que el criterio
de tamafio Gptimo permitia considerar las firmas més grandes, se realiz6 una muestra por
drea para las firmas que no estaban en el listado (generalmente firmas de menor
envergadura).

Considerando una estimaci6n a priori del error de muestreo y los fondos disponibles,
se determiné el porcentaje de negocios a ser muestreado dentro de los que no estaban en
la lista. '

2/ Se realiz6 una aproximacion al 6ptimo teniendo en cuenta que si existe estabilidad en el
tamafio de las unidades a ser muestreadas y si la caracteristica a ser estimada est4
altamente correlacionada con este tamafio, una buena aproximaci6n al 6ptimo es considerar
al desvio standar dentro de cada estrato proporcional al tamafio promedio de las unidades
de dicho estrato.
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Puesto que los costos de una enumeracién completa de las unidades seleccionadas
para determinar los comercios fuera de la lista eran demasiado altos y ademés este listado
se volveria obsoleto rapidamente debido a los constantes cambios de negocios, se decidi6
seleccionar aleatoriamente con probabilidad conocida, segmentos (pequefias unidades de
tierra perfectamente delimitadas) dentro de cada unidad primaria seleccionada, y enumerar
todos los comercios que no pertenecfan al listado ubicados en estos segmentos.

Asf, se tenfa por un lado una lista especificada de firmas y por otro una muestra de
drea multietépica. Entonces un estimador insesgado, por ejemplo del total de ventas era
dado por la suma de los totales de ventas obtenidos del listado y del muestreo de 4rea,
ponderados por el reciproco de sus respectivas probabilidades de seleccién.

Sin desmerecer el aporte valioso que las mencionadas encuestas dejaron, es cierto
que no existia un desarrollo sistemético de la metodologfa de marcos mdltiples. Podrfa

decirse que es a partir de Hartley (1962) que se vienen desarrollando sucesivos estudios
sobre el tema.

En concordancia con lo anterior es que la técnica de marcos miiltiples que se
abordard en el presente documento parte de la propuesta inicial hecha por Hartley.

1.3 Algunos conceptos

Antes de comenzar con los estimadores propuestos por Hartley, resulta conveniente
hacer ciertas definiciones que serdn utilizadas a lo largo de todo el documento.

Consideremos primero que se tienen dos marcos A y B, y que se selecciona una
muestra independientemente de cada uno de ellos. Los disefios muestrales pueden ser
diferentes en cada marco.

Ademis se supone que cada unidad de la poblacién en estudio pertenece "al menos
a uno de los dos marcos" y que es posible identificar para cada unidad en la muestra si
pertenece o no al otro marco.

Asi, las unidades de la muestra pueden dividirse en tres dominios. Llamaremos
dominio "a" al de las unidades que pertenecen sé6lo al marco A; dominio "b" al de las
unidades que pertenecen sélo al marco B; y dominio "ab" al de las unidades que pertenecen
a ambos. :

Las unidades en la poblacién se dividen conceptualmente en estos tres dominios,

pero se contemplan las alternativas de conocer o no el tamafio de cada dominio en la
poblacién.
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1.4  Notacién y simbologia

Denotando como N al nimero de elementos en la poblaci6én; N, y N, al nimero de
elementos del marco Ay del marco B respectivamente. Siendo ademss, N, el niimero de
elementos inclufdos en ambos marcos; N, el nimero de elementos inclufdos s6lo en el
marco A; y N, el nimero de elementos inclufdos s6lo en el marco B.

Luego, el total de elementos en la poblacién N se puede expresar de tres formas:

N

N, + N, + N,

N, + N, (1)
=N, + N,

Suponiendo un muestreo aleatorio simple, sea n, el niimero de elementos en la
muestra del marco A y n, el niimero de elementos en la muestra del marco B. Teniendo
en cuenta los dominios antes definidos, denotaremos con n, al nimero de elementos en la
muestra del marco A contenidos en el dominio a; n, el niimero de elementos en la muestra
del marco B contenidos en el dominio b; n’,, el nimero de elementos en la muestra del
marco A contenido en el dominio ab; y n",, el nimero de elementos en la muestra del
marco B contenido en el dominio ab.

nA = na + n;b (2)

Dy =0, + I 3)

Denotemos como Y al total poblacional de una determinada caracterfstica.
Considerando los marcos A'y B, Y, e Yy serén, respectivamente, los totales poblacionales
de una determinada caracterfstica en cada marco. Entonces Y,, es el total poblacional
considerando el dominio ab; Y, es el total poblacional en el dominio a; y Y, es el total
poblacional en el dominio b.

En la muestra, sea y, el total muestral del marco A e y, el total muestral del marco
B. Al igual que con los valores poblacionales, y, € y',, son los totales muestrales del marco
A para los dominios a y ab respectivamente; y, € y",, son los totales muestrales del marco
B para los dominios a y ab respectivamente.

La misma simbologia y clasificaci6n, en los dominios considerados, se utiliza para
las medias poblacionales y muestrales, reemplazando Y/y por Y/y.

Pégina 6



1.5  Estimadores propuestos por Hartley

Simplificando el estudio a un muestreo simple al azar, y en el caso en que N, N,
y N, son conocidos, el estimador del total estard dado por:

Y = Na 9& + Nab (p -y;b + q _y:b) + Nh S’b (4)

donde (p + q) = 1.

Una aproximacién a la variancia del estimador es:

Var(gf) =NA/m[oi(le) + pP'oja ] + Ny/ng [ o} (1-B) + q* %8 ] &)
Siendo:
a = Nab / NA
y
B = Nab / Nn

La correccién por finitud fue despreciada y o}, 0,2 o,} son las variancias
poblacionales dentro de cada dominio. -

Para la determinacién de un "p" 6ptimo se minimiza (5) en funcién de "p" y se
obtiene que:

Po=an,/(an, +Bny) (6)

En caso de que N, N, y N, son desconocidos, el estimador para el total poblacional
y la variancia de éste son:

Y= Ny /[y +PYal+ Ne/mglys+aysl 7

Var(Y) = Ni/n, [o}(1a) + p* dho + a(l-a)GupYa) 1+
+ N?x/ Ny [oi(l‘B) + q2 oihB + B(l‘B)G’b'QS’:b)Z]
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1.6  Estimadores propuestos por Lund

Lund (1967) sugiere algunas modificaciones a los estimadores propuestos por Hartley
en orden de mejorar la eficiencia de los mismos. Aquf también se contemplan las
alternativas de conocer o no N,,, cuando sf se conocen N, y Nj.

Como explica Lund, el procedimiento de Hartley para obtener el estimador del total
no considera la particién aleatoria de los n, y ng elementos entre los dominios. Asi, se
pregunta si se obtendria alguna ganancia haciendo p como funcién de n’,, y n",,.

Para obtener la soluci6n, la variancia de (4) se expresa, segiin conocido teorema,
como:

Var(Y) = E [Var(Y / my , n)] + VarE (Y / g, , m)] ®)

donde la condicién /n’, , n", representa la cantidad de elementos pertenecientes al
dominio "ab" una vez obtenida la muestra.

El segundo término de (8) es igual a cero, puesto que E(Y/r’,, , n",,) es igual al
total poblacional para cualquier valor de "p"y por lo tanto la variancia es cero. Queda por
deducir el primer término.

Despreciando la correccién por finitud,

Var (Y/n, , ny) = N: U: / n, + p2 abo:b/ n, +
+ (1"p)2 Nibo:b/ n;b + NIZ, Of,/ n, )

Minimizando (9) como funcién de "p" se obtiene la solucién
po = n,ab / (n;b + n:b (10)

La variancia del estimador con este valor de "p", se obtiene reemplazando (10) en
(9) y calculando el valor esperado de este tltimo.
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El estimador es entonces:

Y, = N, S’a + N,, S’-b + N, Slb (11)
donde:

Yoo = (M3 Yan + My Vi) / (0, + 1'y)
y la variancia del estimador es aproximadamente igual a:

Var(Y) = Ni(l-a)o?/n, + NyN;a B/ (an, + B ny) +
+ N (1-8) o} / ng (12)

Para la demostracién de la ecuacién (12) se usard la aproximacién de Taylor.

En la ecuacion (a) se explicita otra forma de expresar la variancia del estimador
condicionada a n’,, y n",, , 0 sea:

Var (Y/n,, n,,) = Nioi/n, + N o,/ n, +
+ 0N (P* / 0, + q’ / ny, (a)
donde (p + q) = 1

Entonces, si p, = 'y, / (', + 0'"y), €l tercer término de (a) se puede escribir como sigue:
OaNa[My /(0 + m)* + n, / (0, + n)] = owNa/(W + 1y,

Luego:

Var (Y/n}, ;) = N: 0: /n, + Ni Ui/ n, +
+ o:bNib/ (ny, + mp,

Aproximando Var (Y / n’y, n",) por Taylor en E(r’,,) =an, y E(n",) =8n,; se
obtiene la expresién:

Var (Y/n,, ng,

’ "
f(nab ’ nab

f(an, , Bng) + (n, - an,) £ny(an, , Bng)
+ (ny, - Bng) £ny, (an,, Bng) +
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+ 1/2 (n}, - an,) f',..(an,, 8n;) +
+ 1/2 (n",, - Bng)? ", (an,, Bng) +
+ (', - an,)(n",, - Bny) 'y o (an,, Bng) (b)

+ resto

Considerando s6lo el primer término de la serie de Taylor se tiene que

E[Var(Y/nj,, n&)]
= E[f(an,, Bny)]

it

Var(Y)

= Ni(1-0)ol / n, + Ny’ (1-8) oy / ng +
+ Nyou/ (an, + Bny)

El orden de aproximacién de (12) es el mismo que utiliza Hartley para la variancia
del estimador del total. Asi, se puede observar que ambas expresiones son idénticas, lo cual
indica que ambos estimadores tienen igual eficiencia para este orden de aproximacién.

La desviacion de la aproximacién de la variancia (12) respecto al verdadero valor
de la variancia de Y, fue estimada por Lund considerando hasta el segundo orden del
desarrollo de Taylor. Entonces el primer término de (12) podrfa ser corregido
multiplicandolo por [1 + «/(1-a)n,] y el tercero por [1 + B8/(1-8)ny). La correccién para
el segundo término es [1 + §/(an, + Bng)] donde § es el promedio ponderado de (1-a)
y (1-8), siendo los pesos an, y Bn,.

Demostracién

Tomando la expresion (b) de la demostracién anterior y expresando los términos de
las derivadas en los puntos de aproximacion, se tiene:

Var(Y/ny, my) = Ni(l-a)ol/n, + N (1-B) 2 / g +
N:bo:b/ (an, + Bng) + (m),-an,) [N] o} / (0, (1-a))? -
N:b":b/ (en, + Bnn)zl + (n" , - Bng)[N} o:/(nn (1-8))* -

NZow/(an, + 8ng)’] + (n}, - an,)? [N,? 2 /(n, (1-a))’
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Nabow/(an, + Bng)’] + (nj, - Bn,)* [NZ 03/(n, (1-B))°
+ Niokh/ (an, + Bng)’] + 2(ng, - an,)(nl - Bny) Niyo?,
(an, + Bny)® + resto
= Noo /Iy (L-e)l [ 1 + (m, - any) / (n, (L-a)) +
+ (0 - any)? / (n,y (1-0))’] + Nj ob/[ng(1-8)]
[1+ (05, - Bng)/(ng (1-8)) + (ny, - Bny)*/(ng (1-8))* ] +
+ Nyoi/(an, + Bng)[(an, + Bng) - (n}-an,) -(n},-Bng) +
+ (0, - any)* / (an, + Bng) + (n, - Bny)* / (an, + Bny)+
+ 2 (my - any)(nj, - Bny) / (an, + Bng)]

Luego, aplicando esperanza:

V(Y = EV(Y /1y, )

= N:ol/(n, (1-@)) + O +
N2 ot / (my (1))’ V(i) + No? / (ng (1-B)) + 0 +
N2 os/(n, (1-8))° V(ny,) + N,bo,b/ (an, + Bng)? [an, + Bn,
+ [V() + V()] / (an, + Bny)]

= No}/ (n (1) [1+ a(l-a) n, / di(1-a)] +
+ N2 ol /(ng (1-8)) [1 + B(1-8) ny / n’,,(l-B)’] +
+ N,’,,,of,,,/(amA + Bng) [1 + (an, (1-a) + Bn, (1-8))
/ (an, + Bng)?)

= N o/ [n, (1-0)] [1 + a / (1-a) ny)] +

+ N2 b/ [y (18)] [1 + B / (18) np)] +

aboab/ (an, + Bng) [1 + &/ (an, + Bny)] =
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N; oi/[ny(1-0)][1 + a/((1-e)n,)] + N: o¥/[n, (1-8)]
[1 + B/((1-8) ny)}] + Npl/ (an, + Bny)
[1 + 6/ (an, + Bny)]

donde § = [an, (1-a) + Bng (1-8)] / (an, + Bny)

Nota 1: En el cilculo de las variancias de n’,, y n",, se despreci6 el factor de
correccién por finitud.

En el caso de la aproximacién de la variancia del total propuesta por Hartley, es
vélida la misma correccién que propone Lund para el primer y tercer término. Para el
segundo término § se convierte en la suma de (1-a) y (1-8).

Luego, la variancia aproximada (12) (o (5)) es razonablemente exacta y la ganancia
en eficiencia al usar el p dado por Lund en lugar del dado por Hartley, resulta poco
significativa excepto para muestras extremadamente pequenas.

En cuanto al problema de asignacién 6ptima de la muestra entre los marcos, una
solucion general puede expresarse por el sistema iterativo:

(ca/ca B/ a)lll
I = cg/cx (B/a)? [(r; + B8/a) (1-a)o,’ + r} anbzl/[(rl +
B8/a)* (1-8)a,’ + (B/a)’ Ba,,’]

..‘
=
il

donde ¢, y ¢ son los costos unitarios muestrales de los marcos A y B
respectivamente y r = n,/ng.

Probando el sistema para distintos valores de los pardmetros se observé que pocas
iteraciones son necesarias en la mayorfa de los casos (Ver Anexo 1).

Para determinar la sensibilidad del estimador cuando no se tiene la asignacién
Optima, el valor 6ptimo de ry la correspondiente variancia se computaron para un amplio
rango de valores de los pardmetros. Se realiz6 una comparacién con las variancias
correspondientes a desviaciones de un 10 por ciento en ambas direcciones del 6ptimo. La
variancia se increment6 en més de un uno por ciento s6lo en muy pocos casos.
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En este caso, primeramente Lund determina estimadores para N, , N,, y N, a partir
de datos muestrales y de los tamafios conocidos N, y N,. Estimadores insesgados de N, y
N, son, respectivamente, N,(n,/n,) y Ny(n,/n;). Dos estimadores insesgados de N,, son
N.(n'/1,) y Ny(n',,/n,). Ponderando estos estimadores por p y (1-p) y sustituyendo en
(11), se obtiene un estimador insesgado para el total:

Y= Ny/nng, + N/nmp + N/ngiu(1p)] s + N/ 3o (13)
donde y,, se define como antes, la media muestral de todos los elementos del dominio ab.
Una aproximacion a la variancia es:
Var(Y) = Ni(l-a) o2/ n, + NyNg aB b/ (a n, + B 1y )
+ N3 (1-B) 0} / n, +
+ Ni (1-0)a / n, [3, - pym]* +
+ Ny (1-8)8 / ng [y, - (1-p)yas]® (14)
Los dos tltimos términos representan el incremento en la variancia por no conocer
N,, N, y N,,. Estos términos hacen un aporte significativo en (14) excepto cuando el
dominio ab contiene a casi todos los elementos de los marcos o cuando es relativamente

pequeiio.

Demostracién de (14)

Como en el caso de N,, N, y N,, conocido, se parte de que:
Var(Y) = E[Var(Y/m,, ny,)] + Var[E(Y/n}, n,)] (c)
Comenzando por la primera expresién de (c) se tiene que

Var(Y/n,, ny) f(ny, , ny,
= (Ni/ n: naU: + [N,/n,n,p + Ng/ngn;, (1"1))]2

U:b/ (n;b + m,,) + N%/ n; n, o;
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Desarrollando por Taylor Var(Y/n’,, n",) en (en,, 8n;) y considerando sélo el
primer término de la serie (f(an,, Bng)) se obtiene:

Var(Y/m,,m3) = Ni/n,(l-a) ol + N3/ ny (1) o +
+ [Ny/nan,p + N/ ngBng - Ny/ny Bn,,p]’&,{

/(an, + Bng)

Como la expresion anterior es una constante resulta igual a su esperanza, y ademés
sabiendo que aN, = BNy = N, se tiene:

E[Var(Y/m,, n3)] =  Nyn(l-a)o? + N,NyaBo%/(an, + Bng)
+ N; / ng (1-8) o} (d)
Ahora bien,
E(Y/n;b ’ n:b = E[S\N&a + NbS’b + Nab:):nb) / n;b ’ n:b]

= E(Né’\,/ my, M) + E(Ny,/nj,, ny,) +
+ E(Nuya/n,, nj,
= NAA/ n, n, E(./n;, , ny) + Ny / n n, E(,/m, , nj,
+ Nay EQan/1}, , 1)
= NA/nAnnYa+NB/anbe+NA/nAnu’bpYab+
Ny / ng ny, Y, (1-p)
= NAY, - Nu/n, .Y, + N,Y, - Np/ng 0¥, + N,/n,
n, p Yo, + Ny/ng ng, Y., (1-p)
= N,Y, + N;¥, - N,/n, n,(Y.pY,,) - Ny/ nyn;,(Yy-(1-p) Yo
Luego,

Var[E(/\\(/ My, 5 Ny)]

Ny/m nya(1-0) (Y, - pYa) +
+ Ny/ng n,8(1-8) (Y, - (1-p)Y.,) (e)
Entonces, reemplazando (d) y (e) en (c) se obtiene la variancia aproximada (14).

El grado de aproximacion en la variancia (14) no es el mismo que la (12) o la (5).
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En este caso todos los términos son exactos excepto el segundo. Nuevamente, estimando
A

la verdadera Var(Y/n’,, n",) a través del segundo orden de la serie de Taylor, y
examinando el segundo término, Lund sugiere corregirlo multiplicindolo por un valor
menor o igual a [1 + (1-a)/an, + (1-B)/Bny]. Asf, la aproximacién resulta razonablemente
exacta en practicamente todos los casos.

Minimizando (14) como funcién de p, n, y n, sujeto a la ecuaci6n de costo
Costo total = n,c, + nyCy,

donde c, y ¢ son los costos unitarios muestrales para cada marco respectivamente, se
obtiene que:

Po = [ Ni(1-2)/n, Ya + Ny(1-8)/ng (Y, - Yb)]/[ (NJ(1-a)/n,
+ Ny(1-8)/ng) Y, | (15)

La asignaci6n 6ptima de la muestra en los dos marcos se expresa nuevamente como
un sistema iterativo

nooo= [ea/cu(B/a)"” |

T = /o (B/a) { (1-a)o? + B a ob/ (r, + B/a)? +
tra(a)(Y,+ Y- Y, /[n+ (B (1) /
(LB)F } * { (1-8)a} + (B/a)* B 0% / (r, + B/a) +
+ [B/a (1-a)/(1-B)]* B(1-B) (Y, + ¥, - Vu)? /
[r, + B/a (1-0)/(1-B)] }*

Utilizando el sistema con varios valores de los pardmetros, se observa que
normalmente se requieren pocas iteraciones.

Al igual que en el caso de N,, N, y N,, conocidos, una investigacién empirica para
medir la eficiencia del estimador mostr6 que éste es bastante insensible a desviaciones
moderadas de la asignacién éptima.

Ahora, para determinar el valor de "p" uno puede usar las estimaciones de los
pardmetros usadas en la determinaci6n de la asignacién 6ptima. Sin embargo, se obtendria
una ganancia en eficiencia si se utilizaran los datos de la muestra. Un estimador del "p"
6ptimo usando informacién muestral es:
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p = [ NJ/n} ny, + N,/ (Ve - o) ] / [ (N /min, +

Ny/ng n,) S’ub ] (16)

Obviamente, el uso de (16) hace que el estimador (13) sea sesgado, ya que "p" es
ahora funci6n de r’,, y n",,. No obstante, puede probarse que el grado del sesgo se puede
considerar poco significativo. El valor esperado de (13) con el "p" dado por (16), fue
aproximado utilizando el desarrollo en serie de Taylor hasta el segundo orden. En base a
esta aproximacién se encontr6 que el sesgo de (13) puede reducirse multiplicando al
segundo término de dicho estimador por el factor [1-6], donde § es un promedio ponderado
de (1/n,) y (1/ng), siendo los pesos N,(1-a)/n, y Ng(1-8)/n,.

Finalmente, puede probarse que el estimador propuesto por Lund para el caso de

N,, N, y N,, desconocidos, posee igual o mayor eficiencia que el estimador propuesto por
Hartley.

1.7  Estimadores propuestos por otros autores

Wayne Filler y Leon Burmeister (1972) abordan el tema de "marcos miiltiples”
considerando que sblo se conocen N, y N, por lo tanto comienzan por dar alternativas
para la estimacién de N,,.

Se trata, primeramente, el caso en que no se identifican en la muestra los elementos
comunes a ambos marcos. En este sentido y como se deduce de (2), Hartley propone el
estimador:

~

Nnb,H = pm, N, /n, + qn, Ny / ng, (17)

"W "_n

donde "p" y "q" son valores fijos, con la condicién de que (p + q) = 1.

La variancia de este estimador viene dada por:
Var(N,,y) = p* fi Var(n},) + ¢’ f3* Var(ny, (18)

donde f, = n, /N, y f = ng / Ny

Bajo distribucién hipergeométrica, se deducen las variancias de n’, y n",.
(1 1)

Reemplazando éstas en (18), se obtiene el "p" que minimiza la variancia y entonces ésta se
transforma en:
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Varo(&ab,ﬂ) = NaoNaNogas / (0, Nygg + ngN,g,)
donde g, = (N,-n,)/ Ny y g = (Ng-np)/(Ny-1)

Ahora bien, el estimador propuesto por Hartley, con "p" fijo, no siempre cae en el
intervalo de valores posibles de N,,. Luego, se propone un estimador que s lo hace,
basandose s6lo en los datos de la muestra.

Entonces, reemplazando la expresi6n del "p" que minimiza la variancia en (17), se
llega a la expresién cuadritica en N,

2

[ nugp + ngg, ] Nobm- [ n\Nggy + ngN,g, + pN,g; +
g, Nyg, ] Nnb,m + [ njgs + ngs JNA Ny =0 (19)

Se puede demostrar que (19) arroja siempre raices reales y que la rafz menor est4
en el intervalo cero y minimo (N,, Ny). Por lo tanto, el estimador de N,, es la raiz m4s
pequefa de la ecuacién. La variancia de este estimador es igual a la de Hartley en la
aproximacion realizada para su obtencién.

A
Ademds, el orden del sesgo de N.bm resulta algo menor comparado con el de su
variancia, por ello se recomienda su uso cuando no resulta posible identificar los elementos
de la muestra en ambos marcos.

En el caso en que los elementos duplicados en la muestra son identificados, esto es,
se comparan los n,, elementos del marco A con los n',, elementos del marco B y se
encuentra que n, de estos elementos son comunes, se proponen tres estimadores de N,

Uno de estos estimadores es contruido como una combinacién lineal de tres
estimadores insesgados:

A

Ny = plimy+rf'ng+@-p-r)f'fyln, (20)
La variancia de /I:I,,b,, es
VarN,) =  prgmiN,N, + 7 g My Ny N, + (1-p-1)
[8a ni N. N, + go 03 Ny N,, + N, 1 £ g, g,
(1-1/Ny - 1/Ny + Nu/N,/Np)] + 2p(1- 1- p) g, (21)

ni N,N,, + 21 (1-r-p) ggnis N, N,,
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Una vez obtenidos "p"y "r" que minimizan Var(N,,,) se llega a una expresi6n de la
variancia de la siguiente forma:

Varo(Nab,l) = NaNoN, 2485 /(fs N, N, + g N, g, + n, Ny gg) (22)

Puede demostrarse que Var,(N,,) resulta inferior a la variancia obtenida por
Hartley, cuando no se identifican los elementos repetidos en la muestra. Esta reducci6n

depende de las fracciones muestrales y de la proporci6n de los elementos de la poblacién
que estin en el dominio ab.

Otro estimador propuesto es el estimador de méxima verosimilitud de N,,. La
probabilidad de obtener una muestra con un nimero dado de elementos seleccionados del
dominio ab es:

L(n}, ,ng,,n,; N,y) L(n,y; Ny) L(ny,, ng; N,,)

’

N, N, N, Non, n,
n

[1]
a Dy n, BNy ny
N, N,
n, Ny

Haciendo la razén entre L(n, , n",,, ng; N,,) y L(ny}, , 0}, ,ng; N,,-1) igual a 1, se
obtiene el estimador maximo verosimil de N, resolviendo la ecuacién cuadritica

(n, + n, + n) N:b,mv - [n, Ny + n,, (N, + Ng) + n, N, - n, n]
N +n, NJN, = 0

ab,mv

donde n,, = n), + ny, - n,

Se demuestra que la estimacién de N,, es dada por la raiz izquierda de la ecuacién
anterior. La variancia de este estimador es aproximadamente igual a (22).

El estimador de méxima verosimilitud puede usarse para obtener una estimaci6n de
los pesos 6ptimos calculados a partir de la minimizacién de (21) (tanto "p" como "r" quedan
en funcién de N,,). Asi, un estimador de N,, podria obtenerse reemplazando estos pesos
estimados en (20). Con ésto, se logra una reducci6én en el sesgo del estimador respecto al
de maxima verosimilitud, pero la misma no es significativa.
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Por tltimo se plantea el estimador de Horvitz-Thompson, estimador insesgado de
N, Este es:

Nopur = (ny + gy -ng) / (£, + f5 - £ Afe)

siendo la variancia del estimador:

Var(&ab,HT) = (fa + f5 - fufy)? [ (1-£)(1-f5)* n, a(l-a) +
+ (1-£5)(1-£,)* ng B(1-B) + N f4 5 (1)

(1-fy) ] + O(1)
En general, la variancia de este estimador resulta aproximadamente similar a la
variancia del estimador mé4ximo verosimil.

En cuanto a la estimaci6n del total de una caracteristica Y, una vez estimado N,,
y en el caso de que no se identifican los elementos comunes en la muestra, se con51dera

Y = (NA - Nab) S’a + Nab S’ab + (Nn - Nab) -Yb (23)
donde:
S’ab = [p S’:b+ (1-p) S’:b
Yoop = n (1) / [ (1) + nf (1-£)]

Claramente se deduce que los pesos se determinaron minimizando la variancia de Yabe

La variancia de este estimador es aproximadamente igual a:

Var(Y) = N -1 ol + [ () + (£)6 I

(1-£)(1-fy)
Nab &ab+ Nb(fl: - 1) O'i + (Yah - Ya - Yb)2

N Na N, g8/ (0. Ny gg + ng N, 1)

En el caso en que los elementos muestrales comunes son identificados el estimador
del total resulta igual a (23), excepto que:
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- LR
an = l/nub ?3 yll

donde n, = n’,, + n", - n,

Este estimador posee menor variancia que el estimador que no identifica los
elementos. La reduccién en la variancia depende de la fraccién de muestreo.

Debido a la variedad de situaciones que pueden presentarse al intentar aplicar esta
metodologfa, como asi tambien al interés por mejorar la eficiencia de los estimadores, se
han desarrollado, adem4s de los ya comentados, diversos trabajos sobre "marcos multiples".

Dentro de los trabajos que hemos revisado se encuentra el de Bankier (1983). Este
estudio propone estimadores alternativos a los de Hartley. Restringe el andlisis al caso en
que una muestra aleatoria simple estratificada se extrae independientemente de cada
marco, pero la técnica de estimacién puede extenderse a disefios méds complejos. Se asume
que la unidad seleccionada en més de una muestra puede ser identificada.

La técnica de estimaci6n propuesta por Bankier puede proveer estimadores con
variancias significativamente menores. Adem4s, computacionalmente y algebraicamente es
facil extender el método a un mayor niimero de marcos.

Primeramente la metodologia es desarrollada para obtener estimaciones basadas en
dos muestras independientes extraidas del mismo marco, donde las estratificaciones pueden
ser distintas. Luego se muestra como dicho resultado puede extenderse al caso de marcos
multiples.

Entonces, se supone que g es el nimero de estratos de donde se saca la muestra A
y h es el nimero de estratos de donde se extrae la muestra B. De esta forma puede
obtenerse una tabla g por h, de elementos que caen en el estrato g de Ay en el h de B.
Asi, el valor de la caracteristica puede calcularse en cada estrato cruzado y sumar a través

de éstos. Una primera estimacion se realiza a través del estimador de Horvitz Thompson.

Luego plantea la posibilidad de aprovechar informacién auxiliar para obtener
variancias mds pequeias. Si se tiene dicha informacién para cada estrato cruzado (gh)
entonces se usa un estimador de razén separado. En el caso de no poseerla o alguno de los
n,, €s cero o cercano a cero entonces no se puede utilizar el estimador separado y se usa
un estimador combinado que suma a través de todos los estratos. Ahora, si no puede
aplicarse el estimador separado pero se conocen los totales de cada estrato (X, y X,), se
usa el estimador de razén de rangos (procedimiento iterativo), el cual provee menor
variancia que el estimador combinado. La forma de este estimador es:

A
Y(p)

2wl y,,
gh
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donde, ng? =1/[1- (l'an)(l'th)]

A
= (-1 D o i
o = Wa X, /XY sip es impar

Wgh A
= whb X, /X®Y sip es par
A .
- = (1)
Xon Wah ~ Xgn

Luego, la férmula de la variancia es:

VOY®) = VEEWE Gu- R K))
donde R* =R, =Y, /X si p es par
= R, = Y,/X, si p es impar

El uso de estos estimadores se generaliza para el caso de dos marcos, considerando
en ambos un estrato adicional que cubre la parte del otro marco que no quedo superpuesta,
y del cual se sacan cero elementos en la muestra.

En el caso de conocer N, considera otro estimador con un p para cada estrato
cruzado. Esto es, se tiene una estimaci6n del estrato cruzado a partir de A y otra a partir
de B; entonces el estimador definitivo es una ponderacién de éstos.

Si N, no se conoce o alguno de los n,, 0 ngy es cero o cercano a cero, no es
posible usar el estimador anterior; se propone uno similar al de Hartley que difiere en los
pesos.

Por ultimo plantea estimadores de razén con X = Ny, lo cual demuestra con un
ejemplo numérico que reduce notablemente la variancia.

Asi, siendo siete los estimadores presentados, se comparan sus variancias a través
de un ejemplo numérico.

El estudio concluye que en el caso de un muestreo estratificado, utilizando dos
marcos, se obtiene una variancia considerablemente menor con el estimador iterativo de
razén que con el sugerido por Hartley.

Bosecker and Ford (1976) extienden el estimador desarrollado por Hartley para
probar si obtiene ventajas al estratificar dentro del dominio superpuesto. Supone que se
tiene un marco de 4rea y un listado. El marco constitufdo por el listado est4 estratificado
y entonces los estratos del dominio superpuesto se definen a partir de éste.

Como el listado estd dentro del marco de drea, el estimador de Hartley queda:
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Y = Y, +pY, +qY,
donde Y",, = Y, es el total estimado a partir del listado.

Haciendo la extensi6n al caso de un muestreo estratificado en el listado se tiene que:

N A

A
Yl = Yl(l) + eons + Yl(k)

donde Y, es la estimaci6n del total en el h-ésimo estrato del listado y k es el niimero de
estratos del mismo.

Luego, para hacer un pareo entre ambos marcos se estratifica el 4rea superpuesta.

Entonces :

I

A A
’ — ’ y
Yab el Yllb(l) + essse + Yab(k)

A

Yesrnto = Y.+ ‘LS,I Pn* Yowm *+ g,l G * Yy

donde p,+q,=1 para cada h.

También puede escribirse:

Yetrao = Yoeat E O *[Yigy-Yaw]
donde: Y,., = Y* + Y},
Luego demuestra que:

Var(Yestmto) < Var(Y

Bl’ﬂl)

Var(Yeslrnlo) < Var(YH)

No obstante, a través de un ejemplo numérico demuestra que la ganancia al
estratificar no es mucha comparada con el de Hartley.

En cuanto a la aplicabilidad en casos concretos de la técnica de "marcos miltiples",
Kalton & Anderson (1986) consideraron entre posibles opciones la de utilizar esta
metodologia para estimar caracteristicas en "poblaciones raras" (pequefio subgrupo de una
poblacién total).
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Puesto que en general no se dispone de una lista completa de la poblaci6n rara, sf
puede contarse con listas parciales que registran casos raros (como ser registros de
hospitales sobre determinadas enfermedades). Estas pueden complementarse con un
muestreo de dreas para dar representatividad a aquéllos no inclufdos en las listas.

Ahora bien, puede suceder que una persona esté incluida en m4s de una lista y en
el marco de la muestra de 4rea. Hay dos caminos a seguir: uno, redefinir los marcos a fin
de no tener elementos superpuestos; otro, hacer compensaciones en el an4lisis.

En el primer caso, se crea una lista combinada con todos los listados disponibles,
eliminando las duplicaciones de elementos y se disefia una muestra de irea para obtener
informacién de aquéllos que no figuran en las listas.

Un ejemplo de lo anterior es el estudio sobre poblacién sorda realizado en
Washington en 1960. Para ello, se formé una lista, lo mas completa posible, de personas
sordas a partir de organizaciones para sordos, escuelas para sordos, informantes, etc.
Adicionalmente, se utiliz6 una muestra de 4rea con una fraccién de muestreo total de
1/120 para cubrir a las personas sordas no representadas en el listado. N6tese que el
problema de identificar a los individuos de ambos marcos (lista y 4rea) en la muestra se
resuelve en forma relativamente facil durante el trabajo de campo.

La otra alternativa consiste en aplicar ajustes de ponderaci6n en las medias, de tal
forma de compensar la posible inclusién en la muestra de los elementos de la poblaci6n
desde los distintos marcos considerados. Los estudios al respecto parten desde el estimador
de marcos miltiples propuesto por Hartley (1962, 1974). Estos, como se detallé
anteriormente, tienen la ventaja de que permiten determinar la fraccién de muestreo
Optima y el 6ptimo valor del peso (p) a ser utilizado.

Es interesante considerar el caso presentado en the Agriculture Division of Statistics
Canada, ya que tiene cierta relaci6n con el interés practico de la presente investigacion, si
bien se desarrolla en otra disciplina. Dicha institucién conduce anualmente la Encuesta de
Enumeracion Agricola (AES), brindando estimaciones para produccién de granos, existencia
de ganado y costos de operaci6n; se utiliza un muestreo de 4reas. El estudio, al que se hari
referencia, fue realizado por Barbara Armstrong en 1978.

El problema consistfa en que los tamafios muestrales asignados a las provincias
pequeiias era insuficiente para producir buenas estimaciones a dicho nivel. Para ésto se
decidié probar la técnica de marcos miiltiples en una de las provincias, eligiéndose la de
New Brunswick (afio 1978), a fin de mejorar la eficiencia de los estimadores y estudiar
problemas operacionales relacionados con la metodologfa.

La AES emplea cierto tipo de marcos miiltiples: el marco de 4reas para asegurar la
cobertura completa y la complementacién con un listado para mejorar la eficiencia. Este
listado incluye un grupo de establecimientos agropecuarios de gran tamafio, tomados desde
el Censo Agropecuario de 1976 y son incluidos en la muestra con probabilidad 1. La
justificacién de su inclusién forzosa radica en que si se las considera sélo en el marco de
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areas pueden resultar poco representadas para el cilculo de los estimadores. Ademés estas
granjas contribuyen significativamente en los totales provinciales, la no consideracién puede
proporcionar subestimaciones.

En el estudio para la provincia de New Brunswick se conservé el disefio muestral
de la AES y ademéds se emple6 un listado a partir del censo de 1976, excluyéndose las
granjas de menor tamafio. Luego se estratific6 la lista y se consideré6 un muestreo simple
al azar en cada estrato. La asignaci6n a cada estrato se hizo en base a varias caracterfsticas.
La asignaci6n de la muestra a los estratos se hizo buscando la mejor combinacién de los
coeficientes de variacion para tres variables conocidas.

En cuanto al marco de 4reas, se definieron 4dreas de enumeracion, con las cuales se
formaron estratos y luego se aplicé un muestreo bietdpico dentro de cada estrato;
seleccionando 4reas de enumeracién primero y segmentos de tierra, en segunda etapa.
Ademis, se consideré un disefio con replicaciones en cada estrato. El estimador utilizado
fue el que correspondia al disefio. Al aplicar marcos miiltiples se emplearon los estimadores
de Hartley y el "screening". Este tltimo, considerando el total de una caracteristica dada,
resulta de sumar la estimaci6n del total a partir del listado y la estimaci6n a partir de la
muestra de 4rea excluyendo los elementos del dominio ab. Claramente se ve que dicho
estimador desprecia la informacién que proporcionan los elementos de la muestra de 4rea
que pertenecen a la interseccién de los marcos.

La experiencia en New Brunswick demostr6 obtener ganancias al utilizar marcos
maltiples, a través de la comparacién de los coeficientes de variacién del estimador
"screening” con el de 4rea (el utilizado por la AES). Esto puede deberse a que los listados
proporcionan estimadores més eficientes y por ello es de esperar que, los coeficientes de
variacion disminuyan con su inclusion.

Luego se incluye la comparacién con el de Hartley y se visualiza que la ganancia en
la reduccion de la variancia no es significativa respecto a la obtenida con el “screening". No
obstante, si se dispone de la informacién, recomienda el uso del estimador de Hartley,
especialmente si existen unidades del dominio ab ineficientemente captados por la lista.

Finalmente, destaca la importancia de una buena determinacién de la interseccién
entre los marcos pues si no se identifican unidades de la misma se producirfa una
estimacién "inflada". Esto se observé a través de diferencias encontradas entre las primeras
estimaciones de marcos miltiples y unas segundas estimaciones hechas después de una
revision de los marcos donde se corrigi6 el tamafo de la interseccién.

Si bien los estudios y aplicaciones de la técnica de marcos miiltiples no se agotan en
lo presentado aqui, trat6 de mostrarse que su utilizacién puede arrojar estimaciones
confiables, con una reduccién de costos respecto a la utilizacién de un solo marco.

De hecho, diversas investigaciones continiian desarroll4ndose, en busca de mejoras
en los estimadores y de soluciones a problemas metodolégicos, como podrfa ser la
determinacién de los dominios.
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2.  APLICACION PRACTICA
2.1 Objetivos y poblacién en estudio

Con el fin de probar la aplicabilidad de la técnica estudiada en un 4rea pequeiia, se
decidi6 trabajar en la comuna de Conchalf (ver Anexo 2), la cual participa del proceso de
descentralizacion actual y requiere informacién que les permita tomar decisiones sobre una
base concreta de la realidad de sus habitantes.

El objetivo es hacer estimaciones demogréficas confiables y lo més actualizadas
posibles, evaluando a su vez la técnica de marcos multiples para tal fin. Se hardn
estimaciones del total poblacional, del total por sexo y por grandes grupos de edades. Se
analizardn los resultados obtenidos y se realizar4 una comparacién con las proyecciones
existentes elaboradas por el CELADE.

2.2 Fuentes de datos

Puesto que se considera a la comuna de Conchali como un "drea pequeiia”, por
definicién existe informaci6n a través de una encuesta por muestreo de una poblacién que
la contiene. En este caso particular, se trata de la Encuesta Nacional de Empleo (ENE).

Ademds, se cuenta con informaci6n parcial de la propia comuna -lo cual nos lleva a
utilizar la metodologfa de marcos maltiples- registrada a través de las fichas CAS.

Dado que las estimaciones se harén en base a estas dos fuentes de informacién, se
describird en que consiste cada una de ellas.

Encuesta Nacional de Empleo (ENE)

Esta encuesta es llevada a cabo por el Instituto Nacional de Estadistica (INE), en
forma regular y a nivel nacional, desde 1976. Se producen estimaciones para el total del
pafs, regiones y provincias; también por 4reas urbana y rural.

Entre 1985 y 1986 se produjo una actualizacién de la muestra. Si bien esta nueva
muestra (Programa Integrado De Encuestas de Hogares) est4 utilizdndose para la obtencién
de estadisticas laborales, su fin es mucho més amplio ya que constituye una infraestructura
muestral de prépositos multiples.

Dicho formulario, ademds de averiguar sobre las caracterfsticas laborales para los
mayores de 15 afios, investiga sobre las variables jefe/no jefe del hogar,relacién de
parentesco, sexo, edad, estado civil y nivel educacional, como asf también datos sobre la
vivienda y el hogar.
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El disefio muestral contempla una estratificacién de carécter geogréfico y por tamaiio
poblacional. A nivel de cada regi6n y/o provincia se definen cuatro tipos de estratos, para
los cuales se obtienen estimaciones que luego se componen para generar valores de las
variables a los niveles correspondientes de estimacién. En el caso de la provincia de
Santiago, los estratos IF (de inclusi6n forzosa) corresponden a las Comunas.

Cada estrato es a su vez subdividido en secciones, cuyo tamaiio se define en términos
de poblaci6n y viviendas, tratando de obtenerse secciones con un determinado tamafio
medio en funcién del nimero de viviendas.

El disefio muestral del PIDEH es bietdpico. Las unidades de primera etapa son las
secciones y las de segunda etapa, viviendas particulares en dichas secciones. Las viviendas
particulares finalmente seleccionadas son consideradas como conglomerados. Las secciones
seleccionadas son unidades de muestreo de primera etapa a través de toda la vida dtil de
la muestra, en cambio las viviendas dentro de dichas secciones son sometidas a procesos de
rotacion a través del tiempo.

En cuanto a la determinaci6n del tamafio de la muestra, traté de ser compatible con
los niveles de estimaci6n (provincia, regi6n y pafs) y la importancia de los estratos definidos,
y con las principales variables que son objeto de estimaci6n. El disefio privilegia los niveles
nacional y regional, buscando en éstos bajos errores de muestreo. También se tienen en
cuenta las principales variables en estudio (tasa de desocupacién, por ejemplo) y se
considera la mayor variabilidad que provoca el trabajar con un muestreo bietapico.

La seleccion de la muestra se realiz6 en dos etapas. Primeramente fueron
seleccionadas secciones en forma sistemdtica, a partir de un arranque aleatorio, y con
probabilidad proporcional al tamafio (medido éste por medio del ntimero de viviendas). Una
vez seleccionadas las secciones se actualiz6 su tamafio para dejar definido el marco muestral
para la segunda etapa, donde se seleccion6 un tamafio de muestra, constante e igual, en
promedio, a 15 viviendas dentro de cada seccién.

La muestra total corresponde a un periodo trimestral pero distribuida en tres muestras
de tamafio similar para cada mes. Esto indica que dicha encuesta se produce en forma
continua donde cada mes se encuesta una muestra pequefia de viviendas.

En cuanto a los estimadores, éstos se calculan teniendo en cuenta la estratificacién,
el muestreo bietdpico, probabilidades de seleccién, etc. Adema4s, interviene informacion
exdgena -como proyecciones de poblacién- que es tenida en cuenta utilizando estimadores
de razoén.

Ficha CAS

Este programa estd a cargo de la Secretarfa de Desarrollo y de Asistencia Social
(dependiente del Ministerio de Planificaci6n), a través del cual se asignan distintos tipos de
subsidios a la poblacion, como por ejemplo subsidios a la tercera edad (PASIS), Subsidio
Unico Familiar, subsidios para vivienda, etc. Cada Municipio se encarga de recibir
solicitudes de personas carenciadas que concurren a solicitar los subsidios. Luego, en una
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segunda etapa se visitan las viviendas de dichas personas, intentando obtener informacién
lo més veraz posible para determinar puntajes que establecen un orden de prioridad entre
todos los postulantes. Esta tarea se desarrolla en forma permanente desde 1987, contando
ademds con una actualizacién afio a afio de aquéllos que ya pertenecen al programa.

Su objetivo radica en una forma de focalizacién de programas sociales hacia la
poblacién con menores recursos, es por ello la importancia que deberfa darse al buen
desempefio de la tarea de encuesta. Puesto que es bien sabido que no siempre son los més
pobres los que recurren a solicitar ayuda y los medios no son suficientes para cubrir a todos,
debe tratarse de seleccionar entre todos los necesitados registrados a aquéllos .m4s
carenciados.

El registro CAS consiste en una ficha por vivienda, distinguiendo las distintas familias
en su interior y recabando informacién sobre la vivienda y sobre todos los moradores de la
misma,

En base a la informacién sobre caracteristicas de la vivienda, educaci6n, ocupacion,
ingreso y patrimonio, se construye el puntaje que resume la condicién socio-econémica del
individuo y su familia.

23 Eleccién de las muestras y variables de estudio

Para el presente estudio se utiliz6 la informacién de la ENE recogida en el dltimo
trimestre de 1990 para la comuna de Conchali. De la ficha CAS se consider6 la base de
datos constituida por las actualizaciones e inscripciones nuevas registradas durante el mismo
periodo, de tal forma de hacerla comparable con la otra fuente.

Como la CAS posee un registro permanente, en un perfodo dado se tiene informacién
antigua y ademas se recoge informaci6n de las fichas que corresponde actualizar (trancurrié
un afio desde la encuesta anterior) y de las nuevas inscripciones. Si bien uno podrfa disefiar
una muestra a partir del listado completo de las viviendas de 1a CAS, se pens6 aprovechar
el relevamiento antes mencionado, estudiando la posibilidad de considerarlo como una
muestra aleatoria, y asi disminuir costos.

Para ello se tuvo en cuenta la naturaleza de las variables en estudio, observando si
éstas dependian del tiempo y si existfan diferencias entre los datos de las actualizaciones
y de las nuevas inscripciones, correspondientes a dichas variable.

Puesto que para estimar totales de poblacién y distribuciones por edad y por sexo, no
hay indicios para suponer que el tiempo afecta dichas variables o que existen diferencias
entre las actualizaciones y las nuevas inscripciones, es posible trabajar con la informacién
recogida en el dltimo trimestre de 1990 considerandola como una muestra aleatoria del total
de registros. M4s aiin, puede pensarse en un muestreo sistematico donde el determinante
de la muestra no es la primer unidad seleccionada sino, una unidad de tiempo.
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El marco del INE consistia de 34691 viviendas, las cuales fueron distribufdas en 113
secciones. La muestra de la ENE consta de 8 secciones seleccionadas en forma sistemética,
en una primer etapa. En una segunda etapa, de cada una de las 8 secciones de tamafio M,
(i=1...8) se extraen 15 viviendas, también en forma sistematica.

En el caso de la ficha CAS, el tamaiio del listado se consideré6 como el nimero de
inscriptos registrados en un afio, lo cual proporcionaba un marco de 8500 viviendas. Luego,
la muestra registraba 1208 viviendas para el perfodo seleccionado.

2.4 Presentacion de estimadores

Teniendo en cuenta la simbologfa utilizada en el primer capftulo, llamaremos

Marco A, al correspondiente a la Encuesta de Empleo (ENE).
Marco B, al correspondiente a la Ficha CAS.

M, = Total de viviendas en el marco A (ENE).

M, = Total de viviendas en el marco B (CAS).

M, = Total de viviendas s6lo en A.

M,, = Total de viviendas en A y B.

m,, =  namero de viviendas tomadas en la muestra del marco B.

Dado que el marco del listado est4 contenido en el del INE, entonces:
M, = M,

Mb = 0-

Considerando el disefio muestral de la ENE, se tiene

N
n

nimero de secciones en la poblacién, del marco A.
namero de secciones en la muestra, del marco A.

|

Luego, las M, pueden ser distribuidas en M,, y M,,,, seglin pertenezcan a los dominios
a 6 ab, respectivamente. Lo mismo sucede con las m; de cada seccién de la muestra,
distribuyéndose en m,; y m’,,;.

El reconocimiento de unidades en ambas muestras se hizo a través de las direcciones
de viviendas.

Considerando el estimador de Hartley, se tiene:
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Ya+pY;b+qY:b

md >
=
il

= N/ n E Mai/ mnl glal ynlj +
i=1 j=1
p N/n gl M.,/ g‘“)’.w +

q M,,/my, P ¥k

k=1
donde:

Ppt+tq-=1
Y, es el total estimado para el dominio "a"

Y Yap SOn los totales estimados para el dominio ab a partir de los marcos A y B,
respectivamente.

Yay s el total de personas con la caracterfstica analizada, en una vivienda jdela
seccién i-ésima de la muestra en el dominio a.

Y _es el total de personas con la caracteristica analizada, en una vivienda k de la
muestra del marco B.

Para el célculo de la variancia debe tenerse en cuenta la forma del estimador de
marcos miltiples, el muestreo bietdpico de la ENE y en el caso de la CAS, puede
considerarse aquélla de un muestreo simple al azar. Esta tltima aseveracién se basa en que

E[Var(y,,)]= Var(y,,,), teorema demostrado por Madow en 1944 (el desarrollo en detalle
se presenta en Anexo 3).

Finalmente:
VarY) = N (L)/in0) 8 (Mg -5 +
+ N/n gl ML/ my (1-a) (1-6,) &% +
+ P {NQD/I0OD] B (Mo Fow - Vo) +
+ N/n ?:1 (1-£,) M/ m,, a, s%,} +
. + @ (1) My'/m}, s
fo=n/N fu=mm/ M, fy=mmp/M,,
o= 1ng My Yo = 1ng My
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S’ai =

Ys =

2
Snbl

2
Sab

1/m, gl,aiynu Sl;bl

1/my, gﬁb}Y k
M,/ My

Mab/ MA
Mab/ M, = 1

om,/ (am,+Bm,)  q= 1-p
Y(mac1) £ (g - 30"
1/(miy-1) jg’l:“ ()’abu - S’am)z

1/(miy1) B (g - 33

1/, ooty

Para comparar los estimadores de la nueva técnica con los obtenidos solamente a
través de los datos de la Encuesta de Empleo se consideré el estimador del total con igual
probabilidad, ya que los tamafios de las secciones no varfan significativamente.

Yérea
Var(Yérea)

siendo:
Ya =

sy =

N/n gl M,/my }-?IM Yay

N (1£)/n(- D] B (Mg 3 +

+ N/n (1) = MAlz/mAi (1-f,) su

1/n g' M, S’Ai S’Al =

i=1

1/(m,-1) j%]:l (YAu - S'/u)z

1/m,, Was Mui Yay
j=1

2.5 Procedimiento de célculos y andlisis de resultados.

De acuerdo al disefio muestral de la ENE, para la estimacién del total de una
caracteristica Y se requiere conocer los M,; , M,,, , m,; y m’,, en cada una de las 8
secciones de la muestra. Para ello se necesitarfa un listado con las direcciones de las 8500
viviendas de la CAS y observar cuéntas caen en las secciones muestreadas y luego cotejarlas
con las viviendas de la muestra de la ENE.

Como no fue posible contar con dicho listado, se tomaron distribuciones en base a los
datos disponibles. A partir de la muestra de 1la CAS -de la cual sf se poseian los domicilios
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se cotejaron las 1208 viviendas con los listados de vivienda de la ENE y se determinaros asf
parte de las M,; y M,,,, como asf también las m, (viviendas comunes en ambas muestras).

De esta manera, utilizando la distribucién de las viviendas de la muestra de la CAS
que cayeron en las 8 secciones, se estimaron los primeros M,, y My, (distribucién I).

Por otra parte, las secciones de la ENE estdn contenidas en Unidades Vecinales
(divisiones geogrificas consideradas por el Municipio). Entonces, dado que se conocen las
unidades vecinales que envuelven a las 8 secciones de la muestra y que las fichas CAS
identifican a las mismas, se calcularon otros M, y M, a partir de la distribucién de las
viviendas de la muestra de la CAS en todas las Unidades Vecinales (distribuci6n II).

Asi, en cada seccién se desagregé el marco entre los dominios "a" y "ab" en las dos
formas que se presentan:

Distribucion 1 Distribuci6n 11
Secciobn M, M,, M., M, M.,
101 305 251 54 228 77
102 337 284 53 261 76
103 312 254 58 227 85
104 306 296 10 292 14
105 343 328 15 322 21
106 294 168 126 164 130
107 318 279 39 262 56
108 241 236 5 234 7

Respecto a los m, y m,, s6lo se conocen las viviendas que en ambas muestras
pertenecen al dominio ab (elementos comunes). Entonces, las viviendas que se encuestaron
por el INE se distribuyeron en los dominios a y ab de cuatro formas distintas. La primer
forma consistié en suponer que las viviendas comunes en las muestras constitufan las tnicas
que pertenecian al dominio ab. Esto es, de las 15 viviendas seleccionadas de cada una de
las 8 secciones, s6lo las comunes con la muestra de la ficha CAS cafan en la interseccién
de los marcos.

A partir de esta distribucién de la muestra del INE entre los dominios a y ab, se
formaron otras incrementando los tamafios del dominio ab y cambiando la forma de
distribucion. Esto, para probar la sensibilidad del estimador. En estos casos siempre se
incluyeron las unidades que ya pertenecfan a la intercepci6n y las nuevas se seleccionaron
aleatoriamente entre las restantes, en cada seccién. Con este criterio se determinaron las
siguientes:
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Distribuciones de la muestra

SECCION D1 D2 D3 D4
m m, my m, my, m, my, m, my

101 15 14 1 13 2 12 3 13 2
102 13 13 0 12 1 11 2 9 4
103 15 14 1 13 2 12 3 12 3
104 14 13 1 12 2 12 2 1 3
105 15 15 0 14 1 14 1 15 0
106 15 12 3 12 3 11 4 10 5
107 14 13 1 13 1 12 2 12 2
108 15 15 0 15 0 14 1 14 1

Para el cdlculo de estimadores y variancias primeramente se calcul6 el valor de P,
p = om,/(am,+Bm,)

= (My*my/M)/[(My*my/My) +(M,,*m,/M,)]

= (My*'my/M,)/[(M,,*m,/M,)+my)]

= (8500*120/34691)/[(8500*120/34691) + 1208]

= 0.024

De esta manera, el estimador obtenido a partir de las unidades de la muestra del INE
que caen en la interseccion serdn ponderados por 0.024. Por lo tanto, los procedentes de la
ficha CAS se ponderardn por 0.976.

A partir de las distribuciones propuestas se calcularon los valores del estimador para
cada caracteristica, arrojando los resultados que se presentan a continuacién. Denotaremos
con I y II a las distribuciones del marco del INE entre los dominios a y ab, y con 1, 2, 3,
4 a las distribuciones de la muestra.

Ademas, se presentan para las mismas caracterfsticas las proyecciones realizadas por
CELADE (Y,.,) y se considera un estimador de 4rea basado en los datos proporcionados
por la ENE para Conchali (Y,.,) 2/.

2/ La ENE utiliza un estimador de 4rea corregido por las actualizaciones de las secciones
muestreadas; no proporciona estimaciones para 4reas pequeiias.
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Estimaciones para el total de poblacién

N

Distribuciones Y, Y. Yy ;(QH) c;(%)
I.1 134745 31739 177220 10592.62 5.98
1.2 135679 34564 178222 11021.89 6.18
1.3 136760 30439 179204 10995.44 6.14
L4 135687 29387 178106 10216.17 5.74
IL.1 127660 39569 170323 9974.64 5.86
I1.2. 128544 43630 171305 10386.85 6.06
1.3 129575 38302 172208 10359.32 6.02
I1.4 128552 37316 171161 9598.50 5.61

YLo= 42739 V(YS,) = 2948938

Y, = 170667

Y. = 164407 0(Yew) = 1025188 CV. = 624%

Estimaciones para totales por sexo

MUJERES

Distribuciones Y, Y, Yy a(Yy) c.v(%)
L1 69572 18348 91673 541843 591
12 69859 19069 91977 5387.85 5.86
1.3 70519 16232 92569 5324.56 5.75
14 70533 15035 92554 4811.64 5.20
1.1 66057 22755 88264 5354.59 6.41
I1.2 66289 23758 88520 5259.23 5.94
1.3 66910 20225 89056 5189.34 5.83
114 66939 18991 89056 4722.87 5.30

YL o= 22193 V(Y. = 1086188

Y,, = 88193 X

Yia = 85684 0(Yees) = 603628 C.V.= 7.045%
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HOMBRES

Distribuciones Y, Y,, Y, o(Yy) cv(%)
I.1 65172 13391 85547 6235.57 7.30
1.2 65820 15495 86245 6479.14 7.51
1.3 66241 14349 86639 6600.29 7.62
1.4 65154 14351 85552 6458.36 7.55
1.1 61603 16813 82059 5651.38 6.89
I1.2 62255 19872 82785 5956.02 7.19
I1.3 62664 18275 83156 6084.93 7.31
1.4 61613 18325 82106 5938.98 7.23

Y, = 20546 V(Y.) = 121396.8

Y, = 82474

Y,.. = 718723 0(Yew) =  6088.47 CV.= 7.734%

Estimaciones por grandes grupos de edad

EDAD 0-14 afios

Distribuciones Y, Yo Yy o(Yy) c.v(%)
I.1 33327 13800 49351 3024.95 6.13
1.2 33256 13419 49270 2741.29 5.56
1.3 34261 10412 50204 3027.68 6.03
14 33544 10234 49482 2725.64 5.51
IL.1 31633 16964 47733 2936.43 6.15
I1.2 31560 16427 47647 2672.50 5.61
1.3 32473 12449 48465 2866.20 5.91
114 31807 12555 47801 2595.73 543

YL = 16078 V(YY) = 9432098

Yo = 49416 R

Yiw = 43265 0(Yse = 431832 CV.= 9.98%
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EDAD 15-64 afios

A

Distribuciones Y, Y,, Yy co(Yy) c;/(%)
I.1 94668 17204 119783 8032.08 6.71
12 95598 20411 120790 8238.23 6.82
1.3 96323 18417 121467 8278.73 6.81
14 96066 17866 121197 8148.33 6.72
IL.1 89645 21785 114870 7425.31 6.46
I1.2 90546 26393 115882 7688.55 6.63
IL3 91265 23728 116537 7754.08 6.65
I1.4 90992 23061 116248 7564.37 6.51
Y, = 25310 V(Y5 = 145911.20
Y,., = 111077
Y. = 113131 0(Yee) = 823838 C.V.= 7.28%
EDAD 65 y més afios
Distribuciones Y, Y. Yy, o(Yy) c.v(%)
L1 6750 735 8086 1545.77 19.11
12 6826 735 8162 1537.20 18.83
13 6176 1610 7533 1385.38 18.39
L4 6076 1287 7426 1420.19 19.13
1.1 6382 810 7720 1455.15 18.85
I1.2 6438 810 7776 1422.36 18.29
IL3 5833 2126 7206 1288.78 17.88
I1.4 5753 1700 7112 1335.12 18.77
Y, = 1351 VY, = 9415267
Yoo = 10174 .
Yiew = 8012 0(Yeew) = 1759.27 CV.= 22 %

Del andlisis de los resultados presentados para cada una de las variables que se
estimaron, podria decirse que el estimador de marcos miltiples utilizado no resulta sensible
a la distribucién de los elementos de la muestra (viviendas) entre los dominios a y ab.
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En cambio, diferencias algo marcadas se estarfan detectando al cambiar la distribucién
de las unidades del marco constituido por las fichas CAS dentro de las secciones
muestreadas por el INE. Con la distribucién I se obtienen estimaciones mayores que con
la distribucién II.

Esto iltimo podria deberse a que, en la distribucién II el tamafo del dominio a se
reduce en cada una de las 8 secciones de la muestra del INE y se incrementa el del dominio
ab. Asi, las estimaciones del total hechas a partir de s6lo INE (Y,) disminuyen y las de la
interseccion (Y’,,) se incrementan. Por otra parte, la estimacion del total a partir de las
fichas CAS (Y",,) se mantiene constante, en el estimador de marcos miiltiples, para ambas
distribuciones. Luego, la baja ponderacién aplicada a Y’,, hace que su incremento no
compense la disminucién de Y,.

No obstante, las diferencias observadas oscilan entre un 3 y un 4 por ciento.
Posiblemente la distribucién II estd mas proxima a la verdadera distribucién entre los
dominios a y ab, puesto que se emple6 mayor informacién para su confeccién. Seria
importante, entonces, determinar la real distribucién del listado de la CAS en las secciones
y asf verificar las estimaciones.

En cuanto a los coeficientes de variacién, éstos resultan aceptables para todas las
estimaciones, a excepcion del grupo de edades "65 y mas" donde superan al 10 por ciento
en todos los casos. Un incremento importante en la variancia se debe a las estimaciones que
provienen de la informaci6n de la ENE ya que ésta, ademas de poseer una muestra pequefia
para Conchali, contiene muy pocas observaciones como para lograr estimaciones confiables
en este grupo de edad y menos aln cuando se la divide en los dominios a y ab.

Un aspecto interesante a mencionar es el del "mejoramiento" en las estimaciones, si
se comparan los coeficientes de variacion estimados a partir del estimador de Hartley con
el obtenido de la ENE (Y,.,). En todos los casos el uso de dos marcos provoca
disminuciones en los coeficientes, presentdndose en algunas estimaciones bajas realmente
importantes. Ademds, parecerfa que cuando existe un mayor nimero de elementos
interceptados en la muestra, las estimaciones resultan mas confiables.

Considerando ahora las proyecciones del CELADE para el total poblacional y los
totales por sexo, las estimaciones de marcos miltiples resultan cercanas a ellas, siendo
aproximadamente de un 4 por ciento la mayor diferencia encontrada. No obstante, varios
de los resultados difieren en menos de un 0.5 por ciento.

Respecto a las estimaciones por grupos de edades, las diferencias resultan superiores,
excepto para el grupo "0-14". Aqui aparece nuevamente el problema del tamafio pequeio
de la muestra del INE, y més aitn al dividir las viviendas en los dominios a y ab. Si adema4s
se toman subpoblaciones pequefias en relacién a la poblacién total, no s6lo puede
distorsionarse la distribucion de éstas en las muestras sino arrojar estimaciones muy poco
precisas.

El grupo de edades "65 y més" serfa una subpoblacién que presenta este inconveniente,
al igual que el de "0-14", por lo cual las estimaciones para el grupo "15-64" se ven "infladas".
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En cuanto al grupo "0-14", no se reflejan mayores discrepancias con la respectiva proyeccién
porque la subrepresentatividad logra compensarse con la informacién de la CAS. La misma
arroja una distribucién por los tres grandes grupos de edades donde el primer grupo tiene
més peso que en la distribucion de los datos del INE.

Abhora, una forma de validar la proyeccién se har4 a través de docimasias de hipétesis,
tomando a cada una de las muestras de marcos miiltiples y sus respectivas estimaciones para
el total poblacional y los totales por sexo.

Para ello se considera un test, bajo supuesto de normalidad, de la forma

Hy) Y = Y
H)Y # Y
fijAndose a = 0.05.

Si bien no se puede probar el supuesto de normalidad del estimador de marcos
miltiples (s6lo se cuenta con una muestra), se tratard de evaluar el no cumplimiento
mediante simulacién. En el Anexo 4 se presentan estimaciones simuladas teniendo en
cuenta las distribuciones del niimero de personas por vivienda de la muestra de la CAS y
del INE a partir de las cuales se fueron generando posibles muestras en forma aleatoria.
Esto se hizo 1000 veces para el total poblacional y totales por sexo, tomando las
distribuciones 1.2 e I1.4.

En base a las estimaciones obtenidas se hizo un test de Bondad de Ajuste para cada
variable y distribucién considerada, concluyendo que no se rechaza la suposicién de
normalidad, a un nivel de significacién de 0.05.

Los resultados de las d6cimas para las proyecciones (Anexo 5), permiten decir que
ante la evidencia muestral puede considerarse a éstas como los verdaderos valores de los
parametros poblacionales.

Si bien la validacion es reciproca, es decir uno puede decir que la muestra constitufda
por marcos multiples estima adecuadamente a las proyecciones, el pensar en éstas como
valores paramétricos se evidencia también de la comparacién con las estimaciones hechas
con los datos de la ENE.

Las diferencias de las Y, respecto a las proyecciones son considerables, cosa que no
ocurre cuando se realiza la comparacién a un nivel de agregacién mayor3/, como se muestra
en el siguiente cuadro.

3/ Se consideraron las estimaciones que calcula el INE para Total Pais, Regién Metropolitana
y Provincia de Santiago. Suponemos que a nivel comunal el Y, estarfa préximo a la
estimacién que obtendria el INE.
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Ambos Sexos Hombres Mujeres

Total Pais

Proyecci6n 13173348 6505617 6667731
Est. INE 12897100 6313900 6588100
Regién Metropolitana

Proyeccién 5236321 2514106 2722215
Est. INE 5122500 2438700 2684500

Provincia de Santiago

Proyecci6én 4388313 2090454 2297859
Est. INE 4380800 - -

Fuente:  Proyeccién: -INE, CELADE "Chile, Proyecci6n de Poblacién por Sexo y Edad".
Provincias 1980-2000. Fasciculo F/CHI.4. INE, Santiago, Chile, 1988.
-INE, CELADE "Chile, Proyeccién de Poblaci6n por Sexo y Edad". Regiones
1980-2000. Fasciculo F/CHL3. INE, Santiago, Chile, 1987.
-INE, CELADE "Chile, Proyeccién de Poblaci6n por Sexo y Edad". Totla del
Pais 1950-2025. Fasciculo F/CHI.1. INE, Santiago, Chile, 1987.

Estimacién del INE: Inédito.

Puesto que la ENE estd disefiada para arrojar estimaciones confiables a nivel pafs,
regiones y provincias, es claro que las cifras observadas en el cuadro cumplirfan dicho
proposito. Las discrepancias respecto de las proyecciones son en promedio de un 1.8 por
ciento. Esto demuestra, por un lado la validez de las proyecciones; por otro, que mientras
la ENE no permite obtener buenas estimaciones a nivel comunal, la utilizacién de marcos
miltiples sf lo hace. Esto tltimo se deduce de la comparaci6n de las estimaciones realizadas
a partir de la Distribucion II (como se explicé anteriormente, ésta resulta ms precisa) con
las Y,., y las proyecciones.
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2.6 Consideraciones finales.

De las variables que se analizaron en este trabajo, no fue posible realizar una mayor
desagregacion -grupos quinquenales de edad para el total y por sexo- debido a las pocas
observaciones que caerian dentro de cada seccién muestral, dado el pequefio tamaifo de
muestra utilizado en la ENE, lo cual arrojarfa resultados poco confiables y precisos.

Hubiera resultado interesante calcular tasas u otras medidas referidas a la ocupacion,
a fin de reflejar el perfil socio-econémico de la Comuna, dado que ambas fuentes (INE y
CAS) cuentan con informaci6n al respecto. En este caso deberfa analizarse si los datos de
las fichas CAS para un periodo dado pueden ser considerados como una muestra aleatoria
del total de fichas, observando si existe relacién entre el tiempo y esta variable.

Ademés, deberfan compararse las fichas de las viviendas actualizadas y aquéllas que
recién ingresan al programa para determinar si existen diferencias significativas dadas por
el momento de entrada 4/. Para ello se sugerirfa el mantener informacién que permita
identificar las actualizaciones de los recién ingresados. Esto dltimo no sélo para permitir
realizar estimaciones sino que serviria para propésitos mds amplios. Por ejemplo, se podria
evaluar el programa desde el punto de vista de su cobertura y de los posibles cambios en
la demanda de cada tipo de subsidios.

Ahora bien, supongamos se pruebe la validez del listado CAS de un perfodo como
muestra, de tal forma de poder aplicar marcos miltiples para estimar la desocupaci6n.
Obviamente, esta variable es una de las m4s relevantes para los gobiernos comunales, y
lamentablemente s6lo existen estimaciones a niveles de agregacion mayores que la comuna.
Puesto que creemos que la metodologfa presentada aquf permitiria obtener estimaciones
confiables (vimos que el tamafio de las subpoblaciones en la muestra del INE referidas al
empleo "alcanzarfa" para arrojar estimaciones precisas usando ambos marcos), serfa
conveniente para fines estadisticos que las fichas CAS desagregaran -en la pregunta sobre
ocupaci6n- la categoria "No tiene ocupacién” de tal forma que puedan identificarse cesantes,
los que buscan trabajo por primera vez y los inactivos (amas de casa, estudiantes, etc.). Asf,
la informacién se harfa compatible a la recogida por la ENE.

Por 1dltimo, serfa interesante seguir trabajando en la aplicaci6n de esta metodologia,
probando resultados con otras variables de interés y en otras comunas. Para ello, se sugiere
tener presentes los comentarios previos y, desde el punto de vista de la metodologia, se
tendria que ver la forma de que las fichas CAS identifiquen la seccién de la ENE a la cual
pertenecen. Estimamos que ésto es factible de realizar y que de esa manera las comunas
podrian contar con buenas estimaciones a un costo inferior que resulta de utilizar
informaci6n disponible.

4/ En este caso, el andlisis podria complicarse ya que la base de datos no contiene
informaci6n acerca de la fecha de entrada al programa; deberfa indagarse en
registros administrativos o de otra indole para detectar dichos grupos (nuevos
y actualizados).
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CONCLUSION

Norman Beller (1979) explica en uno de sus trabajo relacionado con marcos miltiples
lo que llama una paradoja estadistica desde el punto de vista del muestreo; la idea se
resume en que: "esfuerzos continuos para disminuir el error de muestreo (mejorar la
precisién) a menudo requieren disefios muestrales més complicados, los cuales pueden
incrementar los errores ajenos al muestreo (disminuir la exactitud) y entonces tener un error
total mayor".

Si bien la metodologfa de marcos miltiples podrfa caer en esta paradoja, deben
tenerse presente las experiencias positivas que se obtuvieron con la técnica (confiabilidad
y bajo costo a la vez), a través de los diversos estudios que la utilizaron.

No obstante hay que considerar que una buena identificacién de los elementos que
pertenecen a la interseccion de los marcos es imprescindible para que las estimaciones sean
confiables y precisas. Si bien ésto requiere un cierto costo, generalmente resulta
insignificante respecto a tener que elaborar un marco completo para la poblacién a estudiar,
y mds ain si se trata de una poblacién muy cambiante en el tiempo.

Ahora bien, en el caso particular de la presente aplicacién, la identificacién de los
elementos del dominio ab puede hacerse de manera confiable y a un costo reducido. Por
ejemplo, los responsables de la CAS en cada una de las comunas podrfan incluir en las
fichas una variable cuyo c6digo indique las secciones de la muestra del INE a la cual
pertenece la vivienda, facilitando su identificacién mediante la combinacién de la cartografia
de ambas fuentes. Por otra parte, el INE podria incluir en el cuestionario de la ENE una
pregunta que indague sobre la inscripcién de los encuestados al programa CAS.

Por lo tanto, se estima que la técnica puede ser utilizada en el célculo de
estimaciones en 4reas pequeiias, trabajando con el marco de la ENE y con el listado de la
CAS. Habria que implementar algunas modificaciones o agregar informacién en las fichas
CAS (por ejemplo, compatibilizacién con los datos del INE en el caso de la ocupacién, etc.)
lo cual, con costos adicionales minimos, produciria ganancias sustanciales.

Finalmente, para una evaluacién més objetiva de esta metodologia se recomienda
aplicarla en un periodo cercano al censo de Poblacién y Vivienda a realizarse en 1992, y asf
comparar resultados. Para ello, se reitera la importancia de que exista coordinacién entre
el INE y los responsables de la CAS y de lograr la identificacién de las viviendas del listado
CAS en las secciones de la muestra de la ENE.
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ANEXO 1

PROBLEMA DE ASIGNACION OPTIMA DE LA MUESTRA ENTRE LOS MARCOS

Caso de N,. N, v N,, conocidos

L.

10
20
30
40
50
"Vab=
60
70
80
90
100
110
120
130
140
150
160
170
180
190
200
210
220
230

IL.

Programa en basic del sistema iterativo (realizado en calculadora)

" A "

CLEAR

DIM R(100), Q(100)

INPUT "PRECISION= "; G

INPUT "N = ", A "N = Il B "Nab_ ", N "Ca_ ", c "Cb__ ", D ||Va__ ", V "Vb__
", X

0= D/C

T= N/B

F=N/A

S= T/F

PRINT "Alfa= "; F

PRINT "Beta= "; T

L= 1-F

M= 1-T

Q()=

FOR I= 1TO 100

R(1)= (O*S)

QI+ 1)= O*S"2*((R(I)+S)"2*L*V + R(I)"2*X) / (R(I)+S)"2*M*W +8"2*T*X)
R(I+1)= Q(I+1)

K= ABS(R(I+1)-R(I))

IF K<G THEN PRINT "RE= "; R(I+1); ", I'; I
IF K<G GOTO 230

NEXT 1

END

Prueba de la convergencia del método

En este ejemplo serdn tomadas distintas combinaciones entre tamafios poblac1onales de
marcos (N, y N,), tamafio de interseccién (N,,), costos por unidad de encuesta (c, y c;) y variancias
en los dominios. De esta manera pueden estimarse a, B y el r 6ptimo, el cual determina la razén

adecuada entre los tamafios de muestra de los marcos, para los pardmetros especificados.

Para observar mejor el comportamiento de dicho sistema operativo se trabajé con un nivel

bastante exigente de precisidn.



PRECISION= 0.0001

Variables Prueba Nro.

1 2 3 4 5 (cont.)
N, 150 150 150 150 150
N, 230 230 230 230 230
N,, 60 60 20 20 100
C, 2 2 2 2 2
c, 4 4 4 4 4
o?, 0.16 0.08 0.16 0.08 0.16
o?, 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25
0%, 0.20 0.12 0.20 0.12 0.20
3 0.26 0.26 0.133 0.133 0.67
Qa 0.40 0.40 0.087 0.087 043
Fopt=D4/1y 0.833 0.571 0.865 0.597 0.774
Nro. iter. 6 7 5 6 8
Variables Prueba Nro.

6 7 8 9
N, 150 150 220 220
N, 230 230 290 290
N,, 100 60 60 60
C\ 2 3 2 3
Cy 4 3.50 4 3.5
o’, 0.08 0.16 0.16 0.08
a’, 0.25 0.25 0.25 0.25
ot 0.12 0.20 0.20 0.12
1] 0.67 0.26 0.21 0.21
a 043 040 0.27 0.27
Fop=Na/ Ny 0.522 0.594 1.007 0.50
Nro. iter. 8 6 6 6

Como puede observarse s6lo se requiere de un reducido nmero de iteraciones para obtener
el r 6ptimo.

En el caso de N,, N, y N,, desconocidos el sistema es bastante similar sélo que ahora
intervienen también las medias correspondientes a cada dominio. Por dicho motivo no se consideré
necesario incorporar la correspondiente simulacién.



ANEXO 2






ANEXO 3

Teorema; Si se consideran las N! poblaciones finitas formadas por las N! permutaciones de
cualquier conjunto de nimeros Y,, Y, .., Yy, entonces

E[Var(yl] = Var(y_)

donde y,, representa la media muestral de un muestreo sistemético, y,,la media muestral de un
muestreo aleatorio simple y E la esperanza tomada a través de las NI poblaciones equiprobables.

Demostracién: se sabe que V(y,,,)= S*/n (N-n)/N

donde: 8 = YN E -y
y

VO = 1/kE G- Yy
donde: y, = b y/n

J=1

y donde "y," se refiere a los elementos del cuadro siguiente:

Muestras posibles

1 2 i k

Yu Yau Yu Yu
Yo Vo Ya Vi
Yy Y Y Yy
Yin Yon Yin Y

Si se considera que las N! permutaciones de la poblacién son equiprobables (se indica con
el supraindice "s" cada una de las N! permutaciones equiprobables).

N! k - -
Z {1/k % [y YI) 1N
s=1 i=

E[Var(y,)]

N'k n
R,

yy/n- Y}
s=1li=1j=1



3 171 WD
Vi4VHOO0LEVYZ '0id30 8Nns
SOSNID A VIJV¥O039 OIN3WVINVIIETD

i VION3ION343
i SVOLLSIOVISS 30 VNOIOYN OLN11iSNG

2
A}

Av P.Fonlg

i
S

\ .
+
i

© Grol

{s1 NV O ¥ 2}

ITVHONQD 30 ¥NNWGCD



. N'k n -
= 1/(Nn’k) T = { Z y@-nY})
s=1li=1j=1

N'k n -
= 1/(N!n’k);8 Z{Z -V}
ij

N'k n -
= YMNWRE E(E (" Y)
s i j

n - -
+ 3 Y, (s)_ Y (s)_ Y
; 7‘]( v )Ve )}

N'k n -
= 1/(NIn’k) {2 = (v, Y)* +
s 1 ]

k n - -
+ 232 (v - V)" Y)}
ij#y

N!
= 1/(Nnk) {  (N-1)S* +
s

Nt - -
* kn(a-hND)! E (1 V0w Y))
usFu
y como:

N! ; -
2 (Y- Y)
ufu’

- (N-DS?
resulta:

E[Vargw)] = 1/(Nnk) S* {N! (N-1) - kn(n-1)(N-2)! (N-1)}
= 1/(N'nk) §* {N! (N-1) - N!(n-1)}
= §'/Nn {N-l-n+1}

= §/n(N-n)/N = Var(yw)



ANEXO 4

El siguiente programa fue utilizado para generar muestras aleatorias, en base a la
distribucién del ndmero de personas por vivienda, para el total y los totales por sexo. Para cada
variable, se generaron 1000 muestras considerando las distribuciones 1.2 e IL4.

Asi, para cada caso, se calcularon 1000 valores posibles del estimador de Hartley,
aplicdndose luego un test de bondad de ajuste para probar el supuesto de normalidad.

’PROGRAMA: FORMULA.BAS

'FUNCION  : ESTIMACION DE TOTAL Y POR SEXO
INPUT : NINGUNO
'OUTPUT  : FORMULA.EXE , ESTIMADOS.DAT

23k 3 3k % ok ok ok ok e ok Sk o 3k 3k Sk 3k 3 ok ok ok sk ok ok ok sk 3k Sk sk ok ok ok 3k ok o ok sk 3 ok ok ok ok ok

’Constantes

Ctel = (113/8) : Cte2 = (251/13) : Cte3 =(284/12) : Cted = (254/13)
CteS = (296/12) : Cte6 = (328/14) : Cte7 =(168/12) : Cte8 = (279/13)
Cte9 = (236/15) : Ctel0 = (0.024*113/8) : Ctell =(54/2) : Ctel2 = 53
Ctel3 = (58/2) :Cteld = (10/2) : Ctel5 = 15 : Ctel6 = (126/3)
Ctel7 = (39/1) :Ctel8 = (0.976*8500/1208) .

’ ** MAIN PROGRAM **
MTIMER

INPUT "deme el nlimero de veces a repetir el proceso";cuantos

DIM YESTIMADO(cuantos)
RANDOMIZE MTIMER

FOR VECES = 1 TO CUANTOS ’cantidad de veces que repite proceso
VARL = 0: VARS = 0: VAR9 = 0: VARI3 =0
VAR2 = 0: VAR6 = 0: VARI0 = 0 : VARH4 = 0
VAR3 = 0: VAR7 = 0: VARI1 = 0: VARI15 = 0
VAR4 = 0: VARS8 = 0: VARI12 = 0: VAR16 = 0



3% 3k S Sk o 3 3 e ok e ok e ok ok ok ok ok ok ok ke ok Calculos 3 2 3 e ke o0 o o ok ke e 3l ol ok ok A6k ok o o o ok ok ok ok ok ok

for contador = 1 to 13
GOSUB GENERA2

VAR1 = VARI1 + sumando
next contador

for contador = 14 to 25
GOSUB GENERA2

VAR2 = VAR2 + sumando
next contador-

for contador = 26 to 38
GOSUB GENERA2

VAR3 = VAR3 + sumando
next contador

for contador = 39 to 50
GOSUB GENERA2

VAR4 = VAR4 + sumando
next contador

for contador = 51 to 64
GOSUB GENERA2

VAR5 = VARS + sumando
next contador

for contador = 65 to 76
GOSUB GENERA2

VAR6 = VARG + sumando
next contador

for contador = 77 to 89
GOSUB GENERA2

VAR7 = VAR7 + sumando
next contador

for contador = 90 to 104
GOSUB GENERA2

VARS8 = VARS8 + sumando
next contador

for contador = 105 to 106
GOSUB GENERA2

VARY9 = VARY9 + sumando
next contador

for contador = 107 to 107
GOSUB GENERA2
VAR10 = VAR10 + sumando
next contador

’




for contador = 108 to 109
GOSUB GENERA2

VARI11 = VARI11 + sumando
next contador

for contador = 110 to 111
GOSUB GENERA2

VARI12 = VARI12 + sumando
next contador

for contador = 112 to 112
GOSUB GENERA2

VAR13 = VAR13 + sumando
next contador

for contador = 113 to 115
GOSUB GENERA2

VAR14 = VAR14 + sumando
next contador

b

for contador = 116 to 116
GOSUB GENERA2

VAR15 = VAR15 + sumando
next contador

’

for contador = 117 to 1324
GOSUB GENERADOR
VAR16 = VARI16 + sumando
next contador

’

** Resolucién de la Formula **
Y=0:y1=0:y2=0:y3 =0

yl = Ctel *

(Cte2*VAR1+Cte3*VAR2+ Cte4*VAR3 + Cte5*VAR4 + Cte6*VARS +
Cte7*VARG + Cte8*VAR7+Cte9*VARS)

(Ctel IZ%’;R?: 1COt(:‘12"‘VAR10+ Cte13*VAR11+Cte14*VAR12
+Cte15*VAR13+Cte16*VAR14 + Cte17*VARI15)

y3 = Ctel8 * VAR16

Y = (yl +y2 +y3)

YESTIMADO(VECES) = Y

7Y estimado (";VECES;") = ", Y,

NEXT VECES



?"GRABANDO DATOS"
) ¥x%x2¢ graba ESTIMADOS.DAT **%**

OPEN "O"#1,"A:\ESTIMADOS.DAT"
FOR i = 1 to cuantos
WRITE #1,YESTIMADOC(i)
NEXT i
CLOSE #1
?"FIN PROCESO , su disk contiene el archivo ESTIMADOS.DAT"

23k 3 3 e ok e o e e ok s o sk ot sk 3k ok ok o A ok ok o sk ok e ok o 6 ok S ok ok ok ok ok ok oK ok ok o sk o ke ok ok

GENERADOR :
‘genera un ndmero aleatorio entero entre 1y 1000
'y asigna sumando (valor) segun tabla

23 3% 2 3 3k ke sk e ok ok ok e ke sk ke ok ok ok ok Sk ok Sk ok ok o ke ke Ok dk ke ks 3 e ke ok ok ol ok e b ke e ke e ke sk ok

aleatorio = int(RND(contador + 1) * 1000)
SELECT CASE aleatorio

CASE 1 to 12
sumando = 1
CASE 13 to 99
sumando = 2
CASE 100 to 263
sumando = 3
CASE 264 to 495
sumando = 4
CASE 496 to 677
sumando = 5
CASE 678 to 787
sumando = 6
CASE 788 to 862
sumando = 7
CASE 863 to 915
sumando = 8
CASE 916 to 943
sumando = 9
CASE 944 to 966
sumando = 10
CASE 967 to 979
sumando = 11
CASE 980 to 986
sumando = 12
CASE 987 to 993
sumando = 13
CASE 994 to 997
sumando = 14

>>>3>55>>>



CASE 998

sumando = 15
CASE 999
sumando = 16
CASE 1000
sumando = 18
END SELECT

e e e RS A L T T BN 00

THE R K KRR R KRRk kR Rk kR R Rk kR kR Rk ok ke Rk k kR kkk

GENERA2 :
’genera un nGmero aleatorio entero entre 1y 1000
’y asigna sumando (valor) segun tabla

93k 3k 3k ok S ok o Sk 3k ok sk sk 3k ok o sk sk ok ok ok ok ok sk ok ok sk e ok sk e ok 3k ok o ok ok ok ok ok ok ok b ok ke ok ok ke ok

aleatorio = int(RND(contador + 1) * 1000)
SELECT CASE aleatorio

CASE 1 to 27
sumando = 1
CASE 28 to 137
sumando = 2
CASE 138 to 294
sumando = 3
CASE 295 to 493
sumando = 4
CASE 494 to 678
sumando = 5
CASE 679 to 829
sumando = 6
CASE 830 to 883
sumando = 7
CASE 884 to 931
sumando = 8
CASE 932 to 979
sumando = 9
CASE 980 to 993
sumando = 11
CASE 994 to 1000
sumando = 13
END SELECT
RETURN
’===========================================>>>>>>>



Resultados de la simulacién y aplicacién de test de Bondad de Ajuste

Las hipétesis a plantear en cada caso son:

Hy) Yy ~ N
H) Yy #N

Se utilizard un nivel de significacién a=0.05 y la estadistica X* para testar la hipétesis nula,
esto es:

2 - 2
u =X = £[0me)/e]
Siendo o, las frecuencias observadas y e, son las frecuencias esperadas.
2 2
X ob ~ X k-l-r

donde k es el niimero de clases y r es el nimero de pardmetros a estimar en caso que no estén
especificados.

: 2 2
Se rechazard H,) si X*,, > X’y 1000



Total de personas (distribucién I.2)

y = 181073.0
o - 6573.226
Clases O Z PP P e=np, [oi-e,]172/¢,
160300.8-164404 .0 5 -3.16 0.0000 0.0055 5.5 0.045454
-2.54  0.0055
164404.0-166455.5 6 -2.54 0.0055 0.0077 7.7 0.375324
-2.22  0.0132
166455.5-168507.1 19 -2.22 0.0132 0.0149 14.9 1.128187
-1.91  0.0281
168507.1-170558.7 22 -1.91 0.0281 0.0267 26.7 0.827340
-1.60  0.0548
170558.7-172610.2 49  -1.60 0.0548 0.0437 43.7 0.642791
-1.29  0.0985
172610.2-174661.8 55 -1.29 0.0985 0.0650 65.0 1.538461
-0.98 0.1635
174661.8-176713.4 82 -0.98 0.1635 0.0911 91.1 0.909001
-0.66  0.2546
176713.4-178764.9 129 -0.66 0.2546 0.1086 108.6 3.832044
-0.35  0.3632
178764.9-180816.5 133  -0.35 0.3632 0.1208 120.8 1.232119
-0.04  0.4840
180816.5-182868.1 123  -0.04 0.4840 0.1224 122.4 0.002941
0.27 0.6064
182868.1-184919.6 112 0.27 0.6064 0.1160 116.0 0.137931
0.59 0.7224
184919.6-186971.2 80 0.59 0.7224 0.0935 93.5 1.949197
0.90 0.8159
186971.2-189022.8 78 0.90 0.8159 0.0710 71.0 0.690140
1.21  0.8869
189022.8-191074.3 39 1.21 0.8869 0.0488 48.8 1.968032
1.52  0.9357
191074.3-193125.9 29 1.52  0.9357 0.0307 30.7 0.094136
1.83  0.9664
193125.9-195177.5 18 1.83  0.9664 0.0178 17.8 0.002247
2.15 0.9842
195177.5-197229.1 8 2.15 0.9842 0.0089 8.9 0.091011
2.46 0.9931
197229.1-199280.6 9 2.46 0.9931 0.0041 4.1 5.856097
2.77  0.9972
199280.6-201332.2 4 2.77  0.9972 0.0027 2.7 0.625925
3.08  0.9999
TOTAL 1000 u = 21.94838

Xgass = 26.3



Total de personas (distribucién I1.4)

y = 185749.3
o = 6701.185
Clases o % PPi Pi e=np, [o-e]"2/e,

166466 .4-168609 .4 2 -2.88 0.0020 0.0032 3.2 0.450000
-2.56 0.0052

168609.4-170752 .4 4 -2.56  0.0052 0.0074 7.4 1.562162
-2.24 0.0126

170752.4-172895 .4 17 -2.24  0.0126 0.0148 14.8 0.327027
-1.92 0.0274

172895.4-175038.4 26 -1.92 0.0274 0.0274 27.4 0.071532
-1.60 0.0548

175038.4-177181.4 45 -1.60 0.0548 0.0455 45.5 0.005494
-1.28 0.1003

177181.4-179324 .4 70 -1.28 0.1003 0.0682 68.2 0.047507
-0.96 0.1685

179324 .4-181467 .4 100 -0.96 0.1685 0.0926 92.6 0.591360
-0.64 0.2611

181467.4-183610.4 114 -0.64 0.2611 0.1134 113.4 0.003174
-0.32 0.3745

183610.4-185753.3 142 -0.32 0.3745 0.1255 125.5 2.169322
0.00 0.5000

185753.3-187896.3 130 0.00 0.5000 0.1255 125.5 0.161354
0.32 0.6255

187896.3-190039.3 97 0.32 0.6255 0.1134 113.4 2.371781
0.64 0.7389

190039.3-192182.3 83 0.64 0.7389 0.0926 92.6 0.995248
0.96 0.8315

192182.3-194325.3 70 0.96 0.8315 0.0682 68.2 0.047507
1.28 0.8997

194325.3-196468.3 44 1.28 0.8997 0.0455  45.5 0.049450
1.60 0.9452

196468.3-198611.3 26 1.60 0.9452 0.0274 27.4 0.071532
1.92 0.9726

198611.3-200754.3 13 1.92  0.9726 0.0148 14.8 0.218918
2.24  0.9874

200754.3-202897.3 8 2.24  0.9874 0.0074 7.4 0.048648
2.56 0.9948

202897.3-205040.3 4 2.56 0.9948 0.0032 3.2 0.200000
2.88 0.9980

205040.3-209326.3 5 2.88 0.9980 0.002 2.0 4..500000
3.52  0.9998

TOTAL 1000 u = 13.89202

Koo = 26.3



Total hombres (distribucién I.2)

y

g

Clase
73980.8-
75332.8-
76684 .7-
78036.6-
79388.6-
80740.5-
82092 .4-
83444 3-
84796.3-
86148 .2-
87500.1-
88852.0-
90203.9-
91555.9-
92907 .8-
94259 .7-
95611.6-
96963 .6-
98315.5-

99667 .4-

TOTAL

= 88048 .42
= 4338.621

0
75332.8 1
76684.7 = 1
78036.6 4
79388.6 13

80740.5 27
82092.4 30
83444 .3 62
84796.3 93
86148.2 111
87500.1 122
88852.0 128
90203.9 101
91555.9 90
92907.8 78
94259.7 53
95611.6 41
96963.6 25
98315.5 11
99667 .4 3

101019.3 6

1000

MNP EREROODOOOOOOO

.24
.93
.93
.62
.62
.31
.31
.00
.00
.68
.68
.37
.37
.06
.06
.75
.75
v
a4
.13
.13
.19
.19
.50
.50
.81
.81
.12
.12
.43
.43
.74
.74
.05
.05
.37
.37
.68
.68
.99

PP

[=Re e eNololols ol Nel«Neol oo N oo oo NoNoBoNeNe Ne N NeoNo NoNoNoNeoNoNe Mo Neo W W R

.0000
.0017
.0017
.0044
.0044
.0104
.0104
.0228
.0228
.0465
.0465
.0853
.0853
.1446
.1446
.2266
.2266
.3300
.3300
L4483
L4483
.5753
.5753
.6915
.6915
.7910
.7910
.8686
.8686
.9236
.9236
.9591
.9591
.9798
.9798
.9911
L9911
.9963
.9963
.9986

Pi

.0017

.0027

.0060

.0124

.0237

.0388

.0593

.0820

.1034

.1183

.1270

.1162

.0995

.0776

.0550

.0355

.0207

.0113

.0052

.0023

e=np,

1.

12.

23.

38.

59.

82.

103.

118.

127.

116.

99.

77.

55.

35.

20.

11.

u

7

Xpress = 27.59

0

1

0

18.

[oi-€,]72/e,
.288235
.070370
.666666
.029032
.459493
.995876
.122934
.475609
.558607
.115722
.007874
.988296
.907035
.002061
.072727
.852112
.893236
.007964
.930769

.952173

39680

-«



Total hombres (distribucién 11.4)

i = 90770.18
o = 4246.188
Clases 0 Z PPy P €mnp, [o-e,]"2/e,

72579.8-79604 .2 6 -4.28 0.0000 0.0043 4.3 0.672093
-2.63  0.0043

79604.2-81360.3 5 -2.63  0.0073 0.0089 8.9 1.708988
-2.22  0.0132

81360.3-83116.3 24 -2.22  0.0132 0.0227 22.7 0.074449
-1.80 0.0359

83116.3-84872.4 46 -1.80 0.0359 0.0464 46.4 0.003448
-1.39  0.0823

84872.4-86628.5 74 -1.39  0.0823 0.0812 81.2 0.638423
-0.98  0.1635

86628.5-88384.6 129 -0.98 0.1635 0.1242 124.2 0.185507
-0.56 0.2877

88384.6-90140.6 145 -0.56 0.2877 0.15271 152.7 0.388277
-0.15  0.4404

90140.6-91896.7 191 -0.15  0.4404 0.1660 166.0 3.765060
0.27 0.6064

91896.7-93652.8 144 0.27 0.6064 0.1453 145.3 0.011631
0.68 0.7517

93652.8-95408.9 95 0.68 0.7517 0.1104 110.4 2.148188
1.09 0.8621

95408.9-97164.9 76 1.09 0.8621 0.0724 72.4 0.179005
1.51  0.9345

97164.9-98921.0 38 1.51 0.9345 0.0381 38.1 0.000262
1.92 0.9726

98921.0-100677.1 15 1.92 0.9726 0.0175 17.5 0.357142
2.33  0.9901

100677.1-102433.1 7 2.33  0.9901 0.0069 6.9 0.001449
2.75 0.9970

102433.1-107701.4 5 2.75 0.9970 0.0030 3.0 1.333333
3.99  1.0000

TOTAL 1000 u = 11.46726

X0 = 21.03



Total mujeres (distribucién I1.2)

y = 92478.71

A

o = 3979.405

Clases o4 Z; PP Pi em~np, [o-e,]"2/e,
79595.28-80897.88 2 -3.24 0.0000 0.0018 1.8 0.022222
-2.91 0.0018
80897.88-82200.48 3 -2.91 0.0018 0.0031 3.1 0.003225
‘ -2.58  0.0049
82200.48-83503.09 10 -2.58 0.0049 0.0070 7.0 1.285714
-2.26 0.0119
83503.09-84805.69 9 -2.26 0.0119 0.0149 14.9 2.336241
-1.93 0.0268
84805.69-86108.30 28 -1.93 0.0268 0.0280 28.0 0.000000
-1.60 0.0548
86108.30-87410.90 46 -1.60 0.0548 0.0472 47,2 0.030508
-1.27 0.1020
87410.90-88713.51 77 -1.27  0.1020 0.0691 69.1 0.903183
-0.95 0.1711
88713.51-90016.11 89 -0.95 0.1711 0.0965 96.5 0.582901
-0.62  0.2676
90016.11-91318.71 126 -0.62 0.2676 0.1183 118.3 0.501183
-0.29 0.3859
91318.71-92621.32 128 -0.29 0.3859 0.1301 130.1 0.033897
0.04 0.5160
92621.32-93923.92 144 0.04 0.5160 0.1246 124.6 ' 3.020545
0.36 0.6406
93923.92-95226.53 90 0.36 0.6406 0.1143 114.3 5.166141
0.69 0.7549
95226.53-96529.13 91 0.69 0.7549 0.0912 91.2 0.000438
1.02 0.8461
96529.13-97831.74 69 1.02 0.8461 0.0654 65.4 0.198165
1.35 0.9115
97831.74-99134.34 42 1.35 0.9115 0.0410 41.0 0.024390
1.67 0.9525
99134.34-100436.9 22 1.67 0.9525 0.0247 24.7 0.295141
2.00 0.9772
100436.9-101739.5 14 2.00 0.9772 0.0129 12.9 0.093798
2.33 0.9901
101739.5-103042.1 5 2.33 0.9901 0.0059 5.9 0.137288
2.65 0.9960
103042.1-105647.3 5 2.65 0.9960 0.0040 4.0 0.250000
3.31 1.0000
TOTAL 1000 u = 14.88498

X icoss = 26.3



Total mujeres (disribucién II1.4)

y = 95422.06
o

= 4203.726
Clases o Z; PPy Pi €~np; [oredAZ/q

83767.78-84990.72 3 -2.77 0.0028 0.0038 3.8 0.168421
-2.48 0.0066

84990.72-86213.66 8 -2.48 0.0066 0.0077 7.7 0.011688

’ -2.19 0.0143

86213.66-87436.60 19 -2.19  0.0143 0.0144 14.4 1.469444
-1.90 0.0287

87436.60-88659.54 22 -1.90 0.0287 0.0250 25.0 0.360000
-1.61 0.0537

88659.54-89882 .48 46 -1.61 0.0537 0.0397 39.7 0.999748
-1.32 0.0934

89882.48-91105.41 60 -1.32 0.0934 0.0581 58.1 0.062134
-1.03 0.1515

91105.41-92328.35 96 -1.03 0.1515 0.0782 78.2  4.051662
-0.74  0.2297

92328.35-93551.29 82 -0.74  0.2297 0.0967 96.7 2.234643
-0.45 0.3264

93551.29-94774.23 91 -0.45 0.3264 0.1140 114.0  4.640350
-0.15 0.4404

94774 .23-95997 .17 113 -0.15 0.4404 0.1153 115.3 0.045880
0.14 0.5557

95997.17-97220.11 109 0.14 0.5557 0.1107 110.7 0.026106
0.43 0.6664

97220.11-98443.04 112 0.43 0.6664 0.0978 97.8 2.061758
0.72 0.7642

98443.04-99665.98 89 0.72 0.7642 0.0796 79.6 1.110050
1.01 0.8438

99665.98-100888.9 56 1.01 0.8438 0.0594 59.4 0.194612
1.30 0.9032

100888.9-102111.8 40 1.30 0.9032 0.0409 40.9 0.019804
1.59 0.9441

102111.8-103334.8 25 1.59 0.9441 0.0259 25.9 0.031274
1.88 0.9700

103334 ,8-104557.7 14 1.88 0.9700 0.0150 15.0 0.066666
2.17 0.9850

104557.7-105780.6 7 2.17 0.9850 0.0081 8.1 0.149382
2.46 0.9931

105780.6-107003.6 4 2.46 0.9931 0.0040 4.0 3.2E-30
2.76 0.9971

107003.6-108226.5 4 2.76 0.9971 0.0027 2.7 0.625925
3.05 0.9998

TOTAL 1000 u = 18.32955

X ress = 27.59

De la comparacién de cada X’, con su respectivo X!,, se concluye que en
ningun caso se rechaza el supuesto de normalidad, a un nivel de significacién
del 5 por ciento.



ANEXO 5
I. Test de hip6tesis para las proyecciones

Para evaluar la validez de la proyeccién de CELADE, se usaron test de validacién mediante
las hip6tesis nula y alternativa:

Hy) Y = Y opectado

Se utiliza un nivel de significacién del 5 por ciento. La estadistica a usar es:

Z . = (Ade'me.)/ o("\{aw)

la cual bajo la hipétesis nula se distribuye normalmente (en los test de bondad de ajuste no se
rechazé la hipétesis de normalidad). Entonces, de acuerdo al nivel de significacién prefijado se
rechaza H,, toda vez que z,,, es mayor o igual a 1.96 o menor o igual a -1.96.

Luego, se utiliza la estimacién mas alejada de cada distribucién para testar la validez de la
proyeccion.

TOTAL

Hy) Y = 170667 (Y proyectado)
H,) Y #170667

Y i = 179204 Zyw= 0776412
Y ans = 172208 Zow = 0.148754

En este caso, la evidencia muestral lleva a no rechazar la hipétesis de que el valor
correspondiente al total de poblacién en Conchali sea 170667, con una confianza del 95 por ciento.

MUIJERES
H,) Y = 88193 (Y proyectado)
H)Y # 88193

Y o = 92569 Zyw = 0.821851
Y g = 89056 Zowe = 0.166302



HOMBRES

H,) Y = 82474 (Y proyectado)
H,)) Y # 82474

]

86639 Z,= 0.631032
83156 Zou = 0.112080

i

< > >
]

dilmd

También en el caso de desagregar la poblaci6n por sexo, las estimaciones permiten aceptar
las proyecciones realizadas para dicha Comuna.

No se considerd conveniente aplicar test para analizar las proyecciones por grandes grupos
de edad ya que las estimaciones en general no resultaban confiables y/o precisas.





