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1. Motivacion

1.1 Indicadores econémicos que usan muestreo y métodos ponderados:
= Indicadores de ingreso y gasto (ENIGH-INEGI)
= Indicadores salariales (ENOE-INEGI)
= Indicadores de opinién (INEGI, etc.)

= Otros indicadores econémicos (Banxico)

Aspecto comdn: Inferencia en poblaciones finitas.
Dominios planeados = Estratos

Dominios no planeados = Desagregaciones no planeadas
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1.2 Alcances y limitaciones de los métodos ponderados
1. No son inferencialmente validos en ausencia de un marco muestral definido.

2. La construccién de los factores de expansién no toma en consideracion los
valores de (y;) en S.

3. Supone que los valores individuales no observados en S son iguales a alguno de
los valores observados.

2y 3 = Son altamente sensibles a mediciones extremas (o ’outliers’).
4. Se extenuian al estudiar dominios no planeados.

5. Es sumamente dificil hacer estimaciones por densidad de las caracteristicas de
interés, salvo por “aproximaciones asintéticas”.

= Nuestro método permite resolver estas limitaciones, de una manera integral.
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1.3 Resumen comparativo

Método ponderado

Nuestro método
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= Ambos métodos son convergentes, el tema es qué tan rapido alcanzan tal convergencia.
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1.4 Implicaciones
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1.4 Implicaciones

Indicador de salario por hora trabajada (ENOE)
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2. Inferencia en poblaciones finitas
2.1. Aspectos filosoficos

Inferencia inductiva: Lo ‘no observado’ es semejante a lo ‘observado’.

P=SUS

S = S

{ir, ... in} P—{ir,.. . in}

Inferencia estadistica: Frecuentista, bayesiana, basada en disefio.
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2.1. Aspectos filosoficos

Dificultad: j Qué hacer cuando lo ‘no observado’ es distinto a lo anticipado por lo

'observado’?
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2.1. Aspectos filosoficos

Implicaciones: El principio basado en disefios (ponderacién) cumple parcialmente
con el principio de induccién.

my
P(Yy € AlS) = ZT +Oyz (A),
k=1
donde m = (my,...,my) son las frecuencias de los datos (yj; ) observados en S.

* Se descarta la posibilidad de observar los datos no captados de la muestra (ya
sea por un sesgo no planeado, o por aleatoriedad).

* En muestras pequefias es comiin no poder cubrir todos los aspectos relevantes
de la poblacién.
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2.2. Marco muestral
Supuestos del enfoque basado en disefio:
= Existe una enumeracién univoca y conocida de la poblacién.
= Las cantidades a medir en los individuos, (y;), son fijas.
= Aleatoriedad en la seleccién de S
Asi, se define la distribucién muestral
m(S) = P{ seleccionar: iy,...,is},
para cualquier {i1,...,i,} € P,y S ={yi,,---, i, }-

* Si la enumeracién existe, 7(S) es completamente subjetiva.
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2.2. Marco muestral

Ponderacién (factores de expansién): Si las condiciones anteriores se cumplen, el
ponderador para cada y; en S se define como (Kish, 1965; Cochran, 1977),

w; = 1/m(S)
= N/n, (por ejemplo)

para cualquier {i1,...,i,} € P,y y; €S.

* En la practica, en muchos casos no existe la enumeracién poblacional. Entonces,
7(S) no existe; asi ponderar carece de sentido inferencial.

* Aun si existe tal enumeracién, el esquema de ponderacién no necesariamente
satisface el principio de induccién.
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2.3. Tratamiento de valores extremos

No satisfacer el principio de induccién, conduce a que los estimadores ponderados
sean altamente sensibles a valores extremos.

= — Fijar w; = 1, si y; es 'extremo’, y redistribuir los pesos
restantes).
" — Ty« = N(ags 4+ (1 — @)g.), donde 7, es un estimador

moderado de Yy poblacional.

* En todos los casos, se emplea un modelo para determinar si y; € S es 'extremo’.

* Esto es porque da peso solamente a las observaciones en S, siendo S no
exhaustiva, los valores extremos son sobre valorados.
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3. Una alternativa predictiva

Prediccion: Recordemos que el propdsito final es predecir qué pasa en S, usando
la informacién contenida en la muestra S.

Esquema basado en disefio (ponderacién):

(A>7

*
k

U
mg
P(Y; € AlS) = > — =4
k=1

* No existe la posibilidad de observar algo distinto a lo ya observado en S, (i.e.,
no es flexible).
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3.1. Species-sampling models: Derivacion bayesiana no paramétrica

Y} no es observado aun, se supone desconocido y aleatorio. Suponemos,

YilF = F(dy),
F ~ TI(dF)

F - medida de probabilidad aleatoria (i.e. realizacién de un proceso estocastico en
los valores de Yy),

II(dF) - ley de probabilidad de las trayectorias de F' (no es absolutamente continua).

Propdsito final, prediccion:

P(Y} 6A|8):/F(dy)H(dF|8).
A
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3.1. Species-sampling models (poblaciones finitas)

= Si F y II(dF) son un proceso Dirichlet

Nuestra version predictiva, para poblaciones finitas:

P
X (N.n)
P(ys € AlS) By (A) + —o) Gy (A),
Z (D]\;Dn) +tn o a(DNPn) tn

af’NITn) modula la precisién de la prediccién,
GGp modula la posibilidad de observar algo distinto a lo ya observado.

+ Esta alternativa permite corregir por sesgos inducidos por valores extremos.
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3.2. Licitacion inicial
Pardmetros: appr y Go.

= Acelerador de la convergencia

a?NIT") — 0, cuando n — N.

= También puede definirse en funcién de la dispersién en Go.

* En la practica, puede definirse a través de un estudio de sensibilidad.
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3.2. Licitacion inicial Pardmetros: app y Go.
Caso 1. Piramente subjetivo
Caso 2. Objetivamente, empleando datos previos o de referencia.
Caso 2.
= Usar datos Sief.
= Proponer G = {G1,,Gk}, coleccién de alternativas.

= Elegir Gy, tal que
M
Go(“|Sref) = argmax, ¢g Zlogdl(])
=1

d;‘” es una medida de ajuste predictivo de validacién cruzada Kullback-Leibler
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3.3. Total de la poblacién

Total:
T = T5 4+ TS |
~—~ N~~~ ~—~
Incierto Observado Incierto
Prediccién:
Pr(T <tlS) = P™° (TS <t- TS) ,
Estimador puntual:
ANom)
s * n _
Z?Jq‘f'N Z DP +n'yk+7+n'“0 » con pio = B, (V7).
geS (N n) (N n)

* Incluye como caso particular al estimador ponderado tradicional, cuando oeg\fn) =0,
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3.3. Total de la poblacion (Nuestra propuesta)

JCM, S. Olivares, A. Roldan |

* Poblacién simulada. Linea punteada muestra la trayectoria del estimador basado en ponderacién.
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3.3. Total de la poblacién (dominios no planeados)

Definicion: Particion (Dd)gzl de P que NO coincide con dominios planeados.

Totales:
T = T5 + T |
~— ~—~ ~—~
Incierto Observado Incierto
Desagregacion:
lwi/ — TSﬂ'Dl + ,,.+T8ﬂ’Dd7
Observado Observado
Tg — Tngl 4+t Tngd
~—
Incierto Incierto
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3.4. Total de la poblacién (dominios no planeados)

- A la incertidumbre de los totales, le subyace la incertidumbre sobre la composién
de los dominios no planeados.

Conteos:
N = NS5 + NS |
~—~ ~—~
Observado Observado Observado
Desagregacion:
S _ SND SND
NS = NSPip...4 NSTDu
Observado Observado
Ng _ Ngﬂ'Dl + _”_'_NgﬂDd
Observado Incierto
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3.4. Total de la poblacién (dominios no planeados)

Prediccion:
Pr{T? NP|S} = Pr{TP|N? S} xPr{NP|S}.
Conteos
Pr{N? <n|S} = Mult - Dir(N"® < n— NS'P|NS a(N,S)),

a(N,S) - vector de frecuencias esperadas entre dominios no planeados.

a(N,S) — 0, cuandon — N.
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3.4. Total de la poblacién (dominios no planeados)

Prediccion de los totales parciales:

Pr{T? <t|N°"P S} =
;m: S
(P*N 1 (TSle S tl TSODI) ,

geeey

P*N;Q‘DD <T§0'DD < tD _ TSI'TDD)

)

+ Este objeto es esencialmente un vector de convoluciones D-dimensional, condi-

NSﬂD

cional en que es desconocido.
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3.4. Total de la poblacién (dominios no planeados)
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* Poblacién simulada. Linea punteada muestra la trayectoria del estimador basado en ponderacién.

JCM, S. Olivares, A. Rolddn | Banco de México 25/33



3.4. Total de la poblacién (dominios no planeados) (Nuestra propuesta)

Sub-totales
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* Poblacién simulada. Las lineas punteadas muestra la trayectoria de dos estimadores, uno basado en ponde-

. e
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3.5. predfinitepop
Genera simulaciones de Monte Carlo de las distribuciones predictivas descritas arriba.
Funciones principales:

= domplan.R - Predicciones en dominios planeados, calibrando G con datos de
referencia.

= domplan_g0.R - Predicciones en dominios planeados, con una distribucién Gy
dada.

» domnoplan.R - Predicciones en dominios planeados y no planeados, calibrando
G con datos de referencia.

= domnoplan_g0.R - Predicciones en dominios planeados y no planeados, con una
distribucién Go dada.

= g0_licitacion.R - Licitacidn inicial de Gy usando datos Sier.
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4. Indicadores salariales

Salario p/ hora de la poblacion ocupada
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Fuente: ENOE, 2010T1 a 2013T2.
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5. Discusion
Hemos desarrollado una metodologia nueva para inferencia en poblaciones finitas:
= Se adapta a esquemas de muestreo no informativos bajo estratificacion.
= Es robusta ante valores extremos.
= Permite incorporar coherentemente informacién relevante.
= Incorpora la incertidumbre originada por los dominios planeados.
= Produce estimaciones consistentes entre dominios planeados y no planeados.
= Produce predicciones por densidades.
= Es implementable, y estd desarrollada ’en casa’.

* La inferencia en dominios no planeados es un tema no resuelto ain. El problema es
la falta de informacién.
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Temas de investigacion

Célculo del tamafio de la muestra

= Rapidez de convergencia

= Marco inferencial para un muestreo informativo-multietapico
= Robustez

= Extensiones de la libreria para R
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Gracias por su atencion.

juan.martinez@banxico.org.mx
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