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Resumen: Esta tesis evalua los distintos componentes que forman parte del disefio muestral a partir del
cual se construird la Muestra Maestra de la provincia de Santa Fe (MUMSAFE), para determinar aquellos
aspectos que brinden estimaciones mds eficientes y eficaces. Las oficinas de estadistica utilizan entre sus
operativos, las encuestas a hogares para realizar mediciones de indicadores especificos de las
problemdticas publicas. Las encuestas se apoyan en muestras que son seleccionadas mediante
procedimientos probabilisticos para asegurar la representatividad de las mismas respecto a la poblacion,
y requieren un marco de muestreo compuesto por el conjunto de elementos que identifican, localizan y
acceden a cada unidad de la poblacion. Una opcion para construir un marco o Muestra Maestra es
seleccionar una muestra grande en una primera fase inicial que sirva de marco para seleccionar sucesivas
muestras. Las encuestas por muestreo a menudo utilizan la estratificacion y los conglomerados para
mejorar la eficiencia estadistica; ademas el muestreo basado en conglomerados puede mejorar cuestiones
operativas y de recursos. El Instituto Provincial de Estadistica y Censos (IPEC) tiene como objetivo la
realizacion de una Muestra Maestra en la provincia de Santa Fe, la cual estard basada en el disefio de la
Muestra Maestra Urbana de Viviendas de la Republica Argentina (MMUVRA) desarrollada por el Instituto
Nacional de Estadistica y Censos (INDEC) entre otros. En base a los datos disponibles del Censo Nacional
de Poblacion, Hogares y Viviendas 2010, se comparan los resultados considerando en cada dominio de
estimacion geogrifica establecido un disefio con una etapa de muestreo; en esta etapa se evaltian dos
componentes. Por un lado, se compara la construccion de conglomerados de viviendas urbanas
considerando: unidades de distintos tamanos, de distintas formas de agrupamiento, y con distintas
probabilidades de seleccion. Por otro lado, se compara la estratificacion de los conglomerados
construidos, considerando distintas variables de clasificacion con distintos métodos de estratificacion, y
distintas cantidades de estratos. Para comparar los disefios planteados, con los datos disponibles, se tienen
en cuenta los estimadores de una encuesta que surja de la Muestra Maestra, considerando entonces una
segunda etapa de muestreo, donde se seleccionan hogares por un disefio con igual probabilidad dentro
de cada unidad primaria de muestreo (UPM) seleccionada. Para evaluar la eficiencia se toman como
medidas de precision el efecto de disefo y el coeficiente de variacion, de los estimadores relacionados
con el estado ocupacional de las personas; asociados a la principal encuesta socioecondmica planteada
aqui dentro del programa de encuestas sugerido. Para evaluar la eficacia se tienen en cuenta medidas de
cercanfa dentro de los conglomerados e igualdad de tamano entre ellos. El disefio de la Muestra Maestra
quedara constituido, en una etapa, por el conjunto de viviendas de los conglomerados seleccionados.

Finalmente, evaluando los componentes planteados se determina para la provincia de Santa Fe, que el
diseno de Muestra Maestra ms eficaz resulta de tomar UPM con 2 radios censales agrupadas mediante el
algoritmo de Elliott. A su vez el disefio resultante considera formar estratos mediante el algoritmo de
Lavallée-Hidiroglou, para estratificar poblaciones asimétricas de dichas unidades primarias con el nivel
educativo del jefe/jefa de hogar; y seleccionadas con probabilidad proporcional al tamano (PPT) de la
vivienda habitable.

PALABRAS CLAVE: MUESTRA MAESTRA, DISENO MUESTRAL COMPLEJO, EFECTO DE DISENO,
COEFICIENTE DE VARIACION.
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1 Introduccion

Las oficinas de estadistica utilizan entre sus operativos, las encuestas a hogares para realizar mediciones de
indicadores especificos de las problemdticas publicas, con el fin de favorecer la toma de decisiones politicas
basadas en evidencia para mejorar la calidad de vida humana en general. Las encuestas se apoyan en muestras
que son seleccionadas mediante procedimientos probabilisticos, los cuales aseguran la representatividad de
las mismas respecto a la poblacion, brindando ademds medidas de precision de los datos que permiten
evaluar la calidad de la informacion relevada y asi producir estadisticas confiables.

Las encuestas por muestreo a menudo utilizan la estratificacion de unidades para mejorar la eficiencia
estadistica. El muestreo estratificado es una técnica de muestreo probabilistico para reducir la variancia, que
divide o bien aprovecha las agrupaciones conocidas, como una particion de la poblacion en grupos
mutuamente excluyentes y homogéneos intragrupo, denominados estratos. Dentro de cada estrato y de
manera independiente entre estratos, se selecciona una muestra probabilistica. El tamafo de la muestra total
se distribuye entre los distintos estratos mediante un criterio de asignacion: de igual tamafio, proporcional u
Optimo, entre otros. Kish (1975) considera que el muestreo estratificado es una de las formas mds efectivas
de controlar la variacion en la muestra y asegurar la representacion adecuada de subpoblaciones importantes
(por ejemplo, por edad, género o region).

El muestreo de conglomerados por otro lado, se utiliza para aumentar la eficacia, mejorando cuestiones
operativas y economicas, mediante la formacion de agrupaciones de unidades preferentemente heterogéneas
intragrupo y contiguas. Esto permite disminuir los costos operativos que surgen cuando se requiere la
recopilacion de datos en dreas grandes mediante encuestas personales, permitiendo a los encuestadores, por
ejemplo, reducir los viajes para recolectar una cantidad de encuestas en un drea determinada (Elliott M. R,
2011). El muestreo por conglomerado aleatorio simple sin reemplazo en muchas situaciones resulta
ineficiente, especialmente si los conglomerados son homogéneos y/o de tamafios desiguales (Sirndal,
Swensson, & Wretman, 1992). Por lo tanto, se prefiere determinar aquellos conglomerados con mayor
eficiencia, es decir heterogéneos y de igual tamafo con respecto a la cantidad de unidades de muestreo.

Para seleccionar una muestra por procedimientos aleatorios se requiere un marco de muestreo, compuesto
por el conjunto de elementos que sirvan para identificar, localizar y acceder a cada una de las unidades de la
poblacidn. El marco debe ser actual y completo, esto es, debe incluir sin omision ni repeticion a todos los
elementos de la poblacion. Una opcion para la construccion de un marco es la de seleccionar una muestra
grande en una primera fase inicial que posteriormente sirva de marco para seleccionar sucesivas muestras.
Kish (1975) denomina a este instrumento marco maestro (master frame). El mismo incluye listados de
elementos fisicos y procedimientos de muestreo que, a su vez, permiten obtener muestras de unidades
elementales, sin el esfuerzo de haberlas listado a todas, para abastecer multiples encuestas a lo largo de varios
anos sin que haya necesidad de entrevistar a los mismos informadores repetidas veces. Las actualizaciones
del marco maestro requieren menos esfuerzo que las actualizaciones del marco muestral convencional, como
lo es un Censo.

Dicho concepto se aplico por primera vez en la Muestra Maestra de Agricultura en Estados Unidos (King &
Jessen, 1945), una muestra de tamafio extremadamente grande, aplicindose luego en distintos dmbitos de la
estadistica agropecuaria. El primer antecedente en Argentina de elaboracién de un marco de muestreo
nacional para encuestas a hogares data de fines de la década del 60 (Zabala & Librandi, 2018). Dicho marco
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fue elaborado con el propdsito de extraer periddicamente muestras de viviendas para la Encuesta Nacional
de Salud, un proyecto conjunto del Gobierno Nacional, la Organizacion Panamericana de la Salud y la
Asociacion de Facultades de Medicina. La encuesta se realizo con cobertura nacional urbana y rural desde
1970 a 1972. Luego de esa experiencia, INDEC desarrollo, a partir de 1992, el Marco de Muestreo Nacional
Urbano (MMNU) para encuestas a hogares (INDEC, 1999) con el proposito de extraer muestras de viviendas
para encuestas con alcance nacional urbano, destinadas a aglomerados de 5000 o mas habitantes segun el
Censo Nacional de Poblacién y Viviendas de 1991 (Censo 1991). A partir del Censo Nacional de Poblacion,
Hogares y Viviendas del afio 2001 (Censo 2001), se realizd una ampliacion del MMNU para posibilitar la
extraccion de muestras para encuestas con mayor cobertura geografica, incluyendo a localidades de 2000 y
mas habitantes, segun la informacion del Censo 1991 y algunas actualizaciones realizadas en el Censo 2001.
En 2011, y en base a los datos del Censo Nacional de Poblacion, Hogares y Viviendas 2010 (Censo 2010), se
desarrolld la MMUVRA, la cual es usada actualmente para seleccionar muestras para todas las encuestas a
hogares que lleva a cabo el INDEC segtin Documento Interno Metodoldgico (INDEC, 2012). En la actualidad,
se encuentra desarrollando una nueva Muestra Maestra tomando como base el Censo Nacional de Poblacion,
Hogares y Viviendas que se llevo a cabo durante el afio 2022.

El diseio muestral de la MMUVRA considera una muestra probabilistica, polietdpica y estratificada de
viviendas. La provincia es la primera variable de estratificacion. La seleccion de la muestra se realiza en todas
las provincias con un disefio bietdpico. En la primera etapa se muestrea, considerando un disefio con PPT'y
estratificado, UPM definidas como aglomeraciones' urbanas con 2000 y mas habitantes, residiendo en
viviendas particulares al momento del Censo 2010. Luego, dentro de las UPM muestreadas, se seleccionan
unidades secundarias de muestreo (USM) definidas a partir de radios o conjuntos de radios censales®. Los
procedimientos de seleccion aplicados en esta segunda etapa son los de un muestreo PPT'y estratificado. La
probabilidad de seleccion asignada a las unidades de muestreo en cada etapa es proporcional al total de
viviendas particulares ocupadas o en construccion segin el Censo 2010. Por ultimo, se listan todas las
viviendas de las USM muestreadas de cada UPM seleccionada (INDEC, 2019).

El IPEC, basado en el disefio de muestras maestras desarrolladas por INDEC y otras oficinas nacionales de
estadistica, se propone llevar a cabo una MUMSAFE, con el objetivo de seleccionar muestras probabilisticas
para encuestas a hogares en el periodo intercensal. Entre las caracteristicas principales de una Muestra
Maestra se pueden mencionar, en general:

. Disefo de una muestra grande que evita la situacion de agotamiento de viviendas, y permite que no
se solapen, ni repitan las viviendas seleccionadas de una encuesta a otra, o en varias rondas de la misma
encuesta.

. Automatizacion de la seleccion de las muestras, lo que reduce la programacion ad-hoc de la seleccion
muestral para cada encuesta.

. Integracion del proceso de listado, con la formacion de un tinico marco muestral maestro.

Se entiende por aglomeracion a una localidad o conjunto de localidades que por continuidad de edificaciones y calles configuran una misma
unidad urbana.

Los radios censales son unidades menores definidas para la asignacion de las cargas de trabajo de censistas; en las zonas urbanas generalmente
se definen como un conjunto de manzanas o sectores con alrededor de 300 viviendas.
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. Reduccion del esfuerzo y del costo al momento de la actualizacion del marco muestral maestro.

. Programacion de un Plan de Encuestas, conformado por Encuestas propuestas para relevar datos de
interés mediante muestras extraidas de la Muestra Maestra durante el periodo de vigencia de la misma;
asegurando la seleccion de las muestras requeridas y con posibilidad de agregar Encuestas afines al marco,
no incluidas en el Plan.

d Unificacion de la cartografia de la Muestra Maestra para todos los operativos del Plan de Encuestas.
Para MUMSAFE, en particular:
. Consideracion de multiples dominios de estimacion:

= Poblacion urbana provincial.
= (Ciudad de Rosario.

= (Ciudad de Santa Fe.

= Ciudad de Rafaela.

= Ciudad de Venado Tuerto.

=  (Ciudad de Reconquista.

. Construccion del Plan de Encuestas con sus principales indicadores y poblacidn objetivo:

= Encuesta socio-econdmica por principales ciudades: sus principales indicadores son la tasa de
actividad, la tasa de empleo, segtin jefes o jefas de hogar, sexo o edad; y la tasa de desocupacion
por sexo. Poblacion objetivo: personas que habiten radios urbanos de 14 afos de edad o mds que
viven en alguna de las 5 principales ciudades de la provincia.

= Encuesta de Seguridad: o Encuesta Provincial de Victimizacion. Indicadores principales: tasa de
hogares victimizados y porcentaje de hogares victimizados que realizan la denuncia formal.
Poblacion objetivo: personas que habiten radios urbanos de localidades con 18 afios de edad o
mas, de la provincia de Santa Fe.

= Qtra encuesta a hogares: segin demanda de alguna de las principales ciudades consideradas con
indicadores referidos a la poblacion residente en hogares, o bien estudiar caracteristicas puntuales
de los hogares de la poblacién urbana provincial.

En esta tesis, se plantean pruebas de disefio de una Muestra Maestra en una etapa de muestreo: primero se
considera evaluar disefos por conglomerados con distintos métodos de seleccion y distintos tamanos de
unidades de muestreo basados en radios censales, y luego se consideran distintos métodos de estratificacion
con distintas variables, variando la cantidad de estratos. Se pretende encontrar el diseflo mds conveniente
entre los propuestos, en base a la precision como medida de eficiencia y a la eficacia evaluada a partir de
cuestiones operativas como la cercania entre las unidades, y asi aportar metodologia y recomendar el disefio
de Muestra Maestra mds efectivo para la futura ejecucion de la MUMSAFE.

La estructura de esta tesis estd compuesta en Capitulos: el Capitulo 1 contiene una introduccion a la tematica,
el Capitulo 2 estd compuesto por los objetivos general y especificos, en el Capitulo 3 se presentan los métodos
aplicados, en el Capitulo 4 se presentan los materiales utilizados, y en el Capitulo 5 los resultados encontrados,
consecuentemente en el Capitulo 6 se concluye con la eleccion del disefio mas eficaz. Por ultimo, se presenta
la bibliografia consultada y se anexan algunas Figuras, Tablas y Graficos mencionados en los resultados.
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2 Objetivo
2.1 General

El objetivo de esta tesis es establecer lineamientos metodoldgicos para la conformacion de MUMSAFE, que
permitird la seleccion de las muestras de viviendas de las encuestas a hogares a realizarse en la provincia,
durante el periodo intercensal.

2.2 Especificos

e Elaborar una resefia en base al estudio de las bases metodoldgicas para la construccion de una
Muestra Maestra.

e Plantear distintos métodos de construccion de UPM por conglomerados mediante la agrupacion de
dreas censales, considerando criterios de tamano, proximidad geogréfica y seleccion muestral.

e  Comparar los métodos de agrupacion y elegir el que brinde estimaciones mas eficientes en términos
de eficacia operativa y eficiencia de las estimaciones de los indicadores de interés.

e Determinar alternativas de estratificacion considerando diferentes criterios de formacion y cantidad
de estratos, contrastando su impacto sobre la precision de las estimaciones.

e Proponer una configuracién de UPM que permita establecer lineamientos para la conformacion
efectiva de la MUMSAFE, considerando conjuntamente criterios de eficiencia y eficacia.
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3 Metodologia

El disefio de la muestra tiene impacto directo en las estimaciones que se construyen en funcion a los valores
de las variables obtenidos una vez aplicada la encuesta a las unidades seleccionadas y los elementos que
componen el disefio utilizado. Ya que su precision varia conforme se apliquen diferentes disefios, se realizan
pruebas planteando disefios muestrales variando los distintos componentes del mismo para evaluar como
impactan en la precision de los estimadores y, teniendo en cuenta su factibilidad, obtener conclusiones que
permitan determinar el disefio mds efectivo. En esta Seccion se presenta la metodologia que se utiliza para
lograr dicho propdsito.

Principalmente, se plantean varios escenarios de disefios de la Muestra Maestra en una etapa de muestreo.
Para evaluar los mismos se comparan los indices de precision de estimadores que simulen surgir de una
encuesta que haya sido seleccionada de la Muestra Maestra, sobre los datos del Censo 2010. Entonces al
considerar una segunda etapa de muestreo se presenta en la Seccion 3.1 las medidas de precision de los
estimadores resultantes de un muestreo en dos etapas: se plantean distintos métodos de seleccion en la
primera etapa, primero considerando un MSA, y luego un muestreo con PPT. Se tienen en cuenta estimadores
lineales como el total y no lineales como la razon, basado en Valliant et. al. (2018). Para obtener las medidas
de precision para éstos ultimos, se presenta la técnica de Linealizacion por series de Taylor segin Sarndal et.
al. (1992).

Ademds, se plantea en principio la construccion de las unidades de muestreo de la primera etapa como
conglomerados de viviendas, y su posterior estratificacion. Para la formacién de conglomerados, en la Seccidon
3.2 se presenta un algoritmo de agrupamiento espacial de unidades cercanas que permite la construccion de
conglomerados de tamafos aproximadamente iguales, basados en la similitud de un conjunto de variables
que las caracterizan, propuesto por Elliott (2011).

En la Seccion 3.3 se presentan distintas técnicas para estratificar los conglomerados construidos. Se presenta
la seleccion de variables de estratificacion por Naciones Unidas (2010) y como insumo para la estratificacion
se presenta la estimacion de Componentes Principales (CP) robustos utilizando el método de Bootstrap
Rdpido y Robusto (FRB, por sus siglas en inglés Fast and Robust Bootstrap) para definir las cargas significativas
y obtener una CP que resuma la informacién de muchas variables, presentado por Salibian-Barrera et. al.
(2006). Por ultimo, se presenta el algoritmo de estratificacion para poblaciones asimétricas, propuesto por
Lavallée-Hidiroglou (1988) mediante el método iterativo de Sethi, que busca establecer los limites de los
estratos que minimizan el tamano de la muestra, dado un valor del coeficiente de variacion.

3.1 Diseno de muestras en varias etapas

Es frecuente aplicar en encuestas a hogares un muestreo utilizando mds de una etapa. El uso de muestras
seleccionadas en varias etapas a menudo puede ser una solucion prictica y econdmica en situaciones en las
que no se dispone de una lista de unidades elementales (o analiticas) para el muestreo directo de las mismas,
0 aun existiendo dicha lista, la seleccion y concrecion de una muestra traerfa aparejado un aumento de los
costos operativos por la gran dispersion geografica de la misma.
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Para disefar una muestra en varias etapas se deben considerar las contribuciones de estas a la variancia de un
estimador. Estas componentes de la variancia generalmente dependen de la variable de andlisis en particular,
de la naturaleza del disenio muestral en general y también de la forma del estimador. A continuacion, en la
Seccion 3.1.1 se presentan algunos conceptos basicos para el cdlculo de la variancia en un muestreo de dos
etapas, en la Seccion 3.1.2 se presenta el caso de un muestreo simple al azar sin reemplazo (MSA) en ambas
etapas, en la Seccion 3.1.3 se presenta el caso de un muestreo de seleccion PPT en la primera etapa y MSA en
la segunda, considerando estimadores lineales en todos los casos, mientras en la Seccidn 3.1.4 se consideran
los disefios de muestreo anteriores con estimadores no lineales, por lo que se incluye en la Seccion 3.1.4.11a
aproximacion Lineal por Series de Taylor como técnica para aproximar su variancia.

3.1.1 Muestreo en dos etapas

Se considera un disefio de muestra de dos etapas en el que las unidades de la primera etapa se denominan
UPM. Se toma en la segunda etapa la seleccion de elementos mediante MSA sin reemplazo dentro de las UPM
seleccionadas. Las férmulas cuando se seleccionan conglomerados en la segunda etapa son similares. Se
define:

U = poblacion de UPM

M = ntmero de UPM en la poblacion

U; = poblacién de elementos en la UPM i

N; = numero de elementos en la UPM i

N = Yiey N; es el numero total de elementos en la poblacion
1; = probabilidad de inclusion de la UPM i

7;j = probabilidad de inclusion conjunta de las UPMs iy j

m = tamano de muestra de UPMs

n; = tamano de muestra de elementos en la UPM i

s = conjunto muestra de UPMs

s; = conjunto de muestra de elementos en la UPM i

Vir = variable de andlisis para el elemento k en la UPM i

Yy = media de la variable Y en la poblacién

Yy, = media de la variable Y en la UPM i

El estimador 7 del total en la poblacion, ty = X.iey Xkeu; Vi, de una variable de andlisis Y viene dado

por:

tr = Tiesy 3.)
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donde £; = (N;/n;) Ykes; Yik, ¢s el estimador del total de la UPM i, ¢;, bajo MSA. La variancia del
estimador del total se puede expresar con dos componentes, una vinculada a la seleccion de las UPM y la otra
relacionada a la seleccion de las unidades secundarias de muestreo (USM) dentro de las UPM. Las mismas
varian dependiendo del método de seleccion en cada etapa de muestreo. Se plantea a continuacion, dos
alternativas de seleccion de UPM: considerar primero una MSA y luego PPT sin reemplazo, fijando la seleccion
MSA en la segunda etapa de muestreo. El cdlculo de variancia del primer caso resulta mds sencillo con
respecto al segundo.

3.1.2 MSA en la primera y segunda etapa.

Se considera una MSA en la primera etapa de m de M UPMs y una MSA en la segunda etapa de n; elementos
seleccionados de la poblacion de N; elementos en la UPM i. El i estimador para el total de la variable Y para
este disefo viene dado por

= L 2,

€S kes;
y la variancia es igual a

A M? M- N? N;—n;
V(En) = - o+ ey S (62

m M

. —F)2 —
donde S2, = Z‘El’g—ilm siendo t; el total poblacional de Y enla UPM i, t; = Y.;ep ti /M lamedia de

los totales de las UPMs y S§,; = ZkeUi(yik - 3_’Ui)2 /(N; — 1)) la variancia unitaria de Y entre los

elementos de la UPM i. La variancia relativa de £, V (£,) /t2, viene dada por

tz " m M B” + tlzlmzieu mE— Sy (3.3)

donde B? = S2,/t% = M?S%,/ t3 es lavariancia relativa unitaria entre los totales de las UPMs.

Si se seleccionan 7 elementos en cada UPM vy las fracciones de muestreo de las UPMs y de los elementos
dentro de las UPMs son pequenas, la variancia relativa puede expresarse de manera simplificada como

CV R (34)

ty m mn

con W2 = M Y.y N?SE,;/ th la componente de variancia dentro de las UPMs’,

3 Ia funcién BW2stageSRS del paquete PracTools (Valliant, Dever, & Kreuter, 2022) del programa & considera la ecuacion (3.4) como version
aproximada de la variancia relativa del estimador del total.
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Si todas las UPMs tienen el mismo tamafio, N, y se seleccionan 7 elementos en cada una, la fraccién de
muestreo de la segunda etapa es 71/N. Esto implica que la muestra es autoponderada, o sea, T Tlg|; =

mi/MN. Lavariancia relativa expresada en la ecuacion (3.3) se simplifica a
V(i) /) _ A1Mompy 1 N-W
ty m M mn N
con W? = (1/My§) Yiev 51212i~
Suponiendo que se seleccionan 72 elementos en cada UPM seleccionada, y que m /M y 11/ N; son pequeios,
la forma mds general de la variancia relativa, V (£,)/t3 en la ecuacion (3.3), también se puede escribir, de
manera aproximada, en términos de una medida de homogeneidad &:

V(te) 2 = %k[l + 8(1—1)] (35)

~ s Yicv kev; YVik—Yuv)? B2+ w?
dondeV=%,conSlz,= L g = B W)

N-1 ’ 1% ’
8§ = B?/(B?* + W?) (3.6)

La ecuacion (3.5) es util para calcular el tamano de la muestra, ya que el nimero de UPMs de la muestra y las
unidades de muestra en cada UPM estdn explicitamente indicados en la formula. En el caso que N; = Ny
tanto M como N sean grandes, se puede expresar la variancia relativa de la variable en la poblacién como la
suma de las variancias relativas entre y dentro de las UPM, o sea,

S6/96 = Liev Lkev, ik — Yu)?/ GG (N — 1)) = B* + W? @7

Si k =1, la ecuacion (3.5) queda expresada de la manera usual que aparece en la bibliografia cldsica de
muestreo (ver, por ejemplo, Deming, 1950; Kish, 1975; Cochran, 1977). Sin embargo, cuando el nimero de
elementos por UPM N; varfa, conduce a diferencias en los totales t;, a un valor de B? grande, y el valor de
k puede ser muy superior a 1 (ver ejemplo 9.2 de Valliant et.al, 2018). En esos casos, es conveniente utilizar
la ecuacion (3.5) con una estimacion real de k para determinar los tamafos de muestra y calcular
estimaciones anticipadas de los coeficientes de variacion. La ecuacion (3.5) también relaciona la variancia del
estimador del total con la variancia que se obtendria de una muestra aleatoria simple, ya que V/mn es la
variancia relativa del total estimado en una MSA de tamano m# cuando la fraccion de muestreo es pequena.
El producto k[1 + &§(nn — 1)] es un tipo de efecto de disefio. La ecuacion (3.5) con k = 1 generalmente
se utiliza sin considerar el método de seleccion de las muestras de UPMs y de los elementos dentro de las
UPM, ni tampoco tiene en cuenta el tipo de estimador que se utilice. Cabe notar que esta formula no es la
que corresponde cuando se utilizan métodos de muestreo distintos al MSA en diferentes etapas.

3.1.3 PPT en la primera etapa y MSA en la segunda etapa.

Se considera un diseno de muestra de dos etapas en el que m de M unidades de la primera etapa se
seleccionan utilizando un muestreo PPT sin reemplazo; y en la segunda etapa la seleccion de n; de N;
elementos mediante MSA sin reemplazo. La variancia de diseno del estimador del total se escribe como la
suma de dos componentes
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V(t,) = ZZ(EU - nj)——+ z

€U jeU

N o2
,) Sy2i
l

donde Sg,; = ZkeUi(yik — 3_’Ui)2 /(N; — 1) eslavariancia de Y entre los elementos de la UPM i.

Uno de los inconvenientes que trae aparejada dicha formula de variancia para el cdlculo del tamario de la
muestra de las UPM es que el mismo no se presenta de manera explicita, resultando complejo a la hora de
determinar los tamanos de muestra correspondientes a cada una de las etapas. Ademds, es comun considerar
un diseno donde el calculo de la variancia sea menos complicado que el que realmente se utiliza.

Entonces, se considera la seleccion de m de M UPM con reemplazo con distinta probabilidad, y la muestra
dentro de cada UPM es seleccionada por MSA, seleccionando n; de N; elementos. Si bien es cierto que los
disefios con reemplazo no se utilizan con frecuencia en la prictica para evitar que las mismas unidades sean
seleccionadas mds de una vez en la muestra, también lo es que dichos disefios poseen formulas de variancia
simples, y bajo ciertas condiciones, estas variancias pueden servir de aproximaciones para los disefios sin
reemplazo. Asumiendo el disefio con reemplazo en la primera etapa, el estimador pwr del total viene dado

por:
. 1 .
Lpwr = 52 ti/pi

€S
donde £; = &Z xes; Yik €s el total estimado de la UPM i de una muestra aleatoria simple y p; es la
n; 3 p y
probabilidad de seleccion de la UPM i. La variancia de £,,,,- viene dada por:

N?
mp;n;

V() = = Sicupe (%= t0) + Siew e (1 = 29855,

Haciendo la misma suposicion anterior que 71 elementos se seleccionan en cada UPM, la variancia se reduce
a

2 i wr’ NiSpai
V(Epur) = 220 4 Ly (1 2) 200 68)

, 2
donde SUl(pwr) = YicuPi (— - tU) . Dividiendo por t3 y asumiendo que la fraccion de muestreo

dentro de la UPM i, 7i/N;, es despreciable, se obtiene la variancia relativa aproximada de £,,,,-:
2 ~ B> wr_ 7 —_—
V(towr)/ty = —t—= mﬁk[l +6(m—1)] (3.9

~ A 2 ~
con V (Epyr) = ;—Z k= (B2+ W7,y

S2
BZ = U1(pwr) tlz] , (310)
we=5 = Yicu N? SZZ (3.11)
2
6=B" g2 4 o (3.12)
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La expresion (3.9) tiene la misma forma que la ecuacion (3.5) pero con diferente definicién de B? y W2. 1a
expresion (3.9) también tiene la interpretacion de una variancia relativa MSA, ¥ /m#n, multiplicada por un
efecto de diseno, k[1 + §(7n — 1)] como en la ecuacion (3.5). Por lo tanto, se utiliza la ecuacion (3.5) y la
(3.9) para comparar la precision de ambos disefios respectivamente, mediante el efecto de diseno
k[1+ &§(n—1)].

3.1.4 Estimadores no lineales en muestreo en dos etapas

En las encuestas muestrales de disenos tanto simples como complejos, a menudo es deseable o necesario
emplear estimadores que sean no lineales en las observaciones. Las razones, diferencias de razones,
coeficientes de correlacion, coeficientes de regresion y medias post estratificadas son ejemplos comunes de
tales estimadores. Las expresiones exactas para las variancias de muestreo de estimadores no lineales no
existen y, por lo tanto, tampoco estimadores simples e insesgados de la variancia.

Un método util para aproximar la variancia de un estimador no lineal es aproximar el estimador no lineal por
una funcion lineal de las observaciones mediante el método de Series de Taylor. Es decir, los métodos de
Series de Taylor producen una aproximacion lineal de la estadistica muestral de interés. Luego, se requiere
aplicar las formulas de variancias, como las presentadas anteriormente en este Capitulo, sobre una funcién
lineal, para estimar la variancia de la aproximacion lineal.

En el apartado 3.1.4.1 se presenta el concepto basico de la Linealizacion por Series de Taylor para aproximar
variancia, para luego en el apartado 3.1.4.2 para el disefio muestral especifico, aplicar las formulas de variancia
apropiadas a la aproximacion lineal para un estimador de razon.

3.1.4.1 Linealizacion por Series de Taylor para calcular variancia

La idea bdsica de la linealizacion por series de Taylor es aproximar la funcién no lineal del estimador por una
funcion lineal alrededor de un punto. Esta aproximacion permite usar las férmulas tradicionales de calculo
de variancia de funciones lineales presentadas en secciones anteriores.

Se plantea estimar un pardmetro 8 poblacional que puede ser expresado como una funcién de g totales

poblacionales, ty, ..., tq,

0=f(ts,....t5)

donde t; = Yy yjx G=1,...,9). Se asume que el vector (Vig,-.-,Vjk»---»Yqr) puede ser
observado para k € s, permitiendo formar estimadores 7,

fjn:z: 5I’jk =Z }’jk/ﬂk ;J=1,...,q
S S

donde ¥, = yj /. Por el principio mencionado por Sarndal et. al. (1992, pag. 163) cuando el estimador
0 es una funcion de totales, la estimacion se obtiene reemplazando los totales de la funcion por sus
estimadores 7r, entonces el estimador de 6 resulta:
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0= f(Frmee b ). (3.13)

Analizando las propiedades de 8, cuando f eslineal, es decir @ = ag + Z;Ll a;t;, con a; constantes en
j=0,...,q,celestimador segin la ecuacion (3.13) resulta entonces

6= ap + Z?:l affjn (3.14)
el cudl es insesgado para 8, con variancia
V) =V(Z]_, aitin) = 2] X1 407C(Ejm ) (3.15)

donde las C(Tjn, tyr) = X Xy DY Vj1 son las covariancias entre los totales i v &7, A=
C(Ix, Iy) las covariancias de las funciones indicadoras I e I, donde I; =1 cuando el elemento g

pertenece a la muestra e I; = 0 en otro caso, para g = k, L. La variancia de 6 expresada en la ecuacion
(3.15) se estima, usando las covariancias estimadas

]7(9) = ?=1 2?/=1 ajaj'é(fjn, f]n-) (316)

con € (Ej, tj) = X Xs DY i Yy donde Ay = Ay /Ty, y cuando j* = J, C(Cjn, tn) = V ().
Si f es una funcion lineal, la variancia dada por la ecuacion (3.15), como su estimador indicado en la ecuacion
(3.16), tienen expresiones alternativas que ofrecen ventajas al momento de calcularlas. Al tomar el estimador

de 6 e invertir el orden de las sumatorias, entre las unidades de seleccion yjy ylos totales fj,T de la expresion
lineal (3.14), recurso propuesto por Woodruff (1971), quedarta:

. q R q ; Y1 Vi
9=a0+z aj(tjn)=ao+z aj<zﬁ)=a0+z s e RSl
j=1 j=1 s Tk s Tk
= a0+z l\ik
S

~ —\4q . .y
donde U, = uy/my, conuy = . j=1 %Yk Entonces la ecuacion (3.15) puede expresarse como

V(0) =V(Zsily) = XXy Ay, (3.17)
la cual se estima mediante

V(6) =V(Zsiiy) = XXy Ay, (3.18)
El clculo de V(@) segun la ecuacion (3.18) requiere el calculo previo de uy para k € s, una operacion
bastante simple. Una vez que se dispone de los uy, se requiere una sola operacion de suma doble de la

estimacion deseada, ecuacion (3.18). Esta resulta computacionalmente mds simple que usar la ecuacién
(3.16), que requiere el cdlculo de q(q + 1)/2 variancias y covariancias estimadas € (£, £-).
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El enfoque en este apartado estd puesto cuando 8 = f (tl, sty ) es una funcién no lineal de los q
totales. En este caso, a menudo es imposible obtener resultados exactos sobre el sesgo y la variancia de § =
f (fln, e fqn). Aplicar la técnica de Linealizacion por Series de Taylor proporciona una expresion
aproximada para la variancia de . Esta técnica aproxima el estimador no lineal @ por la estadistica linealizada,
denotada con By, que es funcion lineal de £y, ..., fqn, por lo que es ficil de operar. Se utiliza a su vez, la
V (8,) como la aproximacién de V (), siendo sencillo encontrar una estimacion de la variancia V().

La técnica para encontrar 8 consiste en aplicar la aproximacién al término de primer orden del desarrollo
por Series de Taylor de la funcién f| expandida alrededor del punto (tl, oty ), y despreciando el término
residual. Se obtiene

donde las a; se definen como:
o =-L . (3.20)
It (81t qr) =(t1rtq)

Para muestras grandes, cuando £y,..., fqn tienen una alta probabilidad de tomar valores cercanos a
t1,..., tg, el estimador 0 funcionara aproximadamente como la variable aleatoria éo. Entonces, se utiliza la
variancia exacta de la estadistica linealizada 8, como aproximacion a la del estimador mds complejo (no
lineal) 8. Para facilitar el cdlculo, se considera el recurso de Woodruff (1971) ya mencionado. Se fija

U = Z;Ll a;Yjk (3.21)

y iy, = Uy /. Entonces, como las ecuaciones (3.15) y (3.17) son equivalentes, la variancia aproximada de
0 se obtiene a partir de

V(@) =V(h) = V(Z?q atn) =VQEsiy) = XXy Ailidly (3.22)

donde la aproximacion a la variancia de 8 o su estimacion se obtiene de V (X, ;) usando la ecuacion (3.17)
0 (3.18) respectivamente, considerando en cualquier caso la expresion de la variancia correspondiente al
disenio muestral utilizando la estadistica linealizada u;, definida en (3.21).

3.1.4.2 Estimador de una razon

Se considera un estimador no lineal como la razén @, funcién de dos totales estimados, 1, v £5, debido a
que es uno de los estimadores que se va a utilizar en esta tesis:

6 = f(flm on) = fln/£27r

donde £ = Yies Xkes, Yjk/ Tk (= 12),y . es la probabilidad de inclusion del elemento k.
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Mediante el desarrollo por Series de Taylor, se puede escribir la aproximacion lineal de 8 como
~ . q .
j=1

donde 6 es la razon poblacional a estimar. Se obtiene u, usando (3.20) y (3.21):

Uy = ZJZ'=1 ajYjk con
. 00 1 1
0ty (F1mtam)=(t1,t2) o (Ermtam)=(t1,t2) Rz
2 aafe B ?Tn B _%'
2Tl () 7, B ) =(t1,t2) 21l () 1 B )= (t,t2) 2
Luego,
U = Y1k — Oyai)/t2 (3.23)

El término u;, se denomina estadistica linealizada. La variancia de 8 se puede aproximar calculando la

variancia de Yjes Yxes; U/ k-

1 _ MN; , .
En el caso de MSA en ambas etapas, —=- n—‘ . La razon se puede aproximar como
k i

~ . M ~
6 = m Zies Luyi-
donde £,; = N;/n; Dkes; Wik, €ON Uy Valor que toma la variable linealizada para el elemento k en la

UPM i. Por tanto, la variancia aproximada de la razén de 8 se puede expresar de la misma forma que la
variancia del £, estimador 7t del total de la variable linealizada u de la ecuacion (3.1). En consecuencia, la
variancia de @ se puede aproximar utilizando la ecuacion (3.2), asumiendo que n; = 7:
. M?>M —m MCN? N —n;
— S t+ _; N, DU

donde los componentes de variancia S? S2.. se escriben en términos de u;;, en lugar de Vi.
U1l U2i ik ik

Especificamente:
)
teu\tui Uu
g _ Sieo(tui = E)
= Yieu tui
con tui = ZkE U; Uik , y tUu = M
g2 — Tkev;(Uik— Uy,)?
u2i — N1
con ﬁUi = ZkEUl‘ uik/Ni‘
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Andlogamente, en el caso de muestreo con PPT en la primera etapa y MSA en la segunda, se puede utilizar la
ecuacion (3.8) en términos del total estimado de la estadistica linealizada y suponiendo que se seleccionan 7

elementos en cada UPM, la variancia aproximada de 6,,,,,- se puede expresar:

A . Shipwr) | 1 i\ N2SEy;
V(Bpur) = =22+ —Fiey(1 — Nii) p—iuz (3.24)

Lui
donde Slzjl(pwr) = Qiev pl(p_l - tUu)Z'

Otros estimadores no lineales pueden resolverse con este mismo método. Por ejemplo, una media estimada
como ¥ = £, / N o una razén de odds en una tabla de 2 X 2 se pueden linealizar y escribir,
aproximadamente, como un total estimado de sus estadisticas linealizadas (Valliant, Dever, & Kreuter, 2018).

3.2 Construccion de Conglomerados

El muestreo de conglomerados se utiliza para aumentar la eficacia, mejorando cuestiones operativas y
economicas, mediante la formacion de agrupaciones de unidades heterogéneas intragrupo y
preferentemente contiguas. Esto permite disminuir los costos operativos que surgen cuando se requiere la
recopilacion de datos en dreas grandes mediante encuestas personales, permitiendo a los encuestadores, por
ejemplo, reducir los viajes para recolectar una cantidad de encuestas en un drea determinada (Elliott M. R,
2011). El muestreo por conglomerado aleatorio simple sin reemplazo en muchas situaciones resulta
ineficiente, especialmente si los conglomerados son homogéneos y/o de tamanos desiguales (Sdrndal,
Swensson, & Wretman, 1992). Por lo tanto, se prefiere seleccionar aquellos conglomerados con mayor
eficiencia, es decir heterogéneos y de igual tamaio con respecto a la cantidad de unidades de muestreo. Cabe
destacar que también resulta favorable aplicar dichos criterios dentro del plan de la Muestra Maestra que
considera seleccionar sucesivas muestras sobre unidades primarias con tamanos similares, ya que éstas se
reducirdn homogéneamente, evitando el reemplazo de unidades primarias pequefias por agotamiento y
controlando el presupuesto a la hora de actualizar el listado de las unidades primarias excesivamente grandes.

En ocasiones los conglomerados suelen derivarse de entidades fisicas o politicas ya existentes, como sectores
censales. Cuando es posible construir conglomerados como parte del disefio muestral, se abre la oportunidad
de incorporar las caracteristicas deseadas al disenio (de manera similar a la estratificacion tradicional)
buscando en este caso construir conglomerados heterogéneos de igual tamafo que contengan unidades
cercanas entre si. Esto permite usar el conocimiento sobre la estructura de la variabilidad en la poblacion para
reducir [a misma en la muestra. Existen muchas técnicas disponibles para encontrar estructuras simples en
conjuntos de datos complejos. Estos incluyen:

e Enfoques algoritmicos no paramétricos como dendrogramas o drboles de clasificacion y regresion
(LaVarnway, 1988).

e Procedimientos de agregacion a través de algoritmos de k-medias (MacQueen, 1967).

e Métodos estadisticos paramétricos como los modelos mixtos Gaussianos (MacLachen & Peel, 2000).
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Sin embargo, se encuentra en menor medida en la literatura de muestreo informacion sobre la construccion
de tales agrupaciones bajo las caracteristicas buscadas de contigtiidad e igual tamafo; por ejemplo Cantwell
(1990) describe el método de la Oficina del Censo de EE.UU. para construir conglomerados con caracteristicas
iguales (ECC por sus siglas en inglés) en el que la variancia entre conglomerados se reduce ordenando los
valores observados de la covariable X vinculada con la variable de interés Y. Las unidades de muestreo con
los valores de X mas grande y mds pequeno se unen, luego se juntan las unidades con el segundo valor mds
grande y el segundo mds pequeno, y asi sucesivamente; este proceso se repite M — 1 veces, para formar
conglomerados de tamano 2™. Este procedimiento disminuye la variancia entre grupos B2 y da valores
pequenos de § = B2/(B? + W?), la correlacion intra-grupo que determina la eficiencia estadistica del
disefio. Dado que los valores mds grandes de & se asocian con una peor eficiencia, el método ECC deberia
mejorar la eficiencia, aunque en la préctica las ganancias parecen ser muy limitadas (Cantwell, 1991). Por otra
parte, Elliott (2011) propone un algoritmo que agrupa unidades bajo las condiciones de igual tamafo,
contigliidad geografica y maximizando (o minimizando) la variancia dentro de los grupos para las variables
de interés seguin se formen conglomerados o estratos respectivamente, el cual se presenta a continuacion.
Cabe aclarar que para la formacion de estratos con la propuesta de Elliott no se considerara el requisito de
contigiiidad geogréfica, al carecer de sentido.

3.2.1 Agrupamiento geoespacial de igual tamano. Método de Elliot

El algoritmo desarrollado por Elliott (2011) es un procedimiento iterativo que construye grupos
aproximadamente del mismo tamano probando con cada una de las unidades a agrupar como semillas
iniciales, alrededor de las cuales se unen las unidades mas cercanas hasta obtener el tamano adecuado. El
algoritmo prueba diferentes puntos de inicio, algunos cercanos entre si y otros mds alejados, para generar
distintas configuraciones. Esto permite que los conglomerados finales no sean siempre iguales ni demasiado
similares, y se pueda explorar diferentes posibilidades de agrupamiento sin tener que revisar todas las
combinaciones posibles (lo cual serfa computacionalmente muy costoso). Se elige un conjunto de
conglomerados 6ptimo en funcion del andlisis de la variancia sobre las variables de interés teniendo en cuenta
como factor las agrupaciones, los criterios de minima distancia total entre unidades para todos los
conglomerados y minimo coeficiente de variacion de los tamafios de los mismos. El procedimiento’ esta
desarrollado bajo el programa &

El algoritmo requiere el posicionamiento geoespacial de las unidades dado por latitud y longitud, una medida
de tamano y variables con informacion de interés de las unidades para armar los grupos. Sea K el numero de
conglomerados deseados de un conjunto de 7 unidades geogrdficas conocidas (radios, segmentos, etc.) con
un tamafo total de N (poblacion, viviendas, etc.). El algoritmo consta de las siguientes etapas:

1) Ordenar las unidades geogrdficas de 1 al 7 (cualquier método de ordenacion es aceptable).

2) Calcular una matriz de distancia 7 * r que contenga en la celda (i, j) la distancia entre las
unidades i y j usando puntos de latitud y longitud del centroide de las unidades, a partir de la
distancia euclidea bidimensional (se define mds adelante).

Cadigo obtenido a partir de una comunicacion con el autor.
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3)

4)

5)

0)

Formar el primer grupo: Utilizar la primera unidad de la lista ordenada obtenida en 1), como
semilla para construir el primer grupo. Agregar las unidades mds cercanas a la unidad semilla
teniendo en cuenta la matriz de distancia calculada en 2) hasta que el tamano del grupo sea
mayor al criterio de minimo tamafo por conglomerado |[N/K — N/2r], donde | x| es la parte
entera del numero x.
Formar el segundo grupo candidato: Elegir la unidad semilla para el segundo grupo llamado
candidato como la siguiente unidad mds cercana al primer grupo semilla que no estaba incluida
previamente en el mismo. Agregar unidades que aun no estén asignadas al primer grupo a este
segundo grupo en el orden de su distancia desde la segunda unidad semilla, hasta que el tamafo
de este segundo grupo sea mayor que |[N/K — N /2r)]|
Repetir el segundo grupo candidato con cada unidad que no esté en el primer grupo semilla:
repetir 4), esta vez elegir como la unidad semilla para el segundo grupo candidato a la segunda
unidad mds cercana al primer grupo semilla, luego tomando la semilla como la tercera unidad
mds cercana, y asi sucesivamente, a través de todas las unidades no incluidas en el primer grupo
semilla, generando tantos segundos grupos candidatos, como unidades que no estdn incluidas
previamente a un grupo.
Seleccionar un grupo candidato: Para cada uno de todos los pares de grupos formados entre el
grupo semilla y el grupo candidato realizar un analisis de variancia, utilizando los dos grupos
como factores y las variables de interés como explicativas, tratando a los grupos restantes como
un tercer grupo residual. Seleccionar el segundo grupo candidato con la unidad semilla que
produzca el valor 82 maximo o minimo si se va a maximizar o minimizar la variancia dentro del
agrupamiento, segin se quiera formar un conglomerado o un estrato, respectivamente. Se
selecciona el de mayor (menor) medida de heterogeneidad para construir el grupo como
conglomerado (estrato). Se define la Suma de Cuadrados Intra-grupo o residual SCW = 62,
2
como: SCW = Zleﬁzyfl% (;—’; Vik — y_k> , donde Ny, es el nimero de unidades
en el k-€simo grupo; xj; es la medida de tamano de la j-¢sima unidad en el k-ésimo grupo,
X = Z?’fl Xjj ;5 X, = K . Z?’z"l Xjk ; Yjk €s el valor observado de la variable para la cual
se evalta la heterogeneidad de la j-¢sima unidad en el k-ésimo grupo, e y; = Z?’z"l Yijk. Encel
caso de utilizar mds de una variable informativa para formar  grupos:
Vijio Y2jks« - Yijior -+ Yijk S€ toma como medida de evaluacion a 6% = ——%;w;B7, COMO
la combinacion de los residuales de los modelos de cada variable y; jy,. 6%,y su ponderacion
w; (por defecto es 1).
Formar el tercer grupo hasta el K-ésimo grupo: Repetir los pasos 4) y 5) para los grupos tercero
a K — 1. Las unidades no asignadas se convierten en el K-ésimo grupo, quedando ast formado
el primer agrupamiento candidato o conjunto de grupos, es decir todas las unidades pertenecen
a un grupo, donde la primera unidad es la semilla del primer grupo.
Repetir el agrupamiento con cada unidad dada, como semilla del primer grupo: Repetir los pasos
3) a 6), comenzando con la segunda unidad en el ordenamiento definido en 1) como semilla
para la construccion del primer grupo, luego se toma la tercera unidad ordenada como semilla
para la construccion del primer grupo, y asi sucesivamente a lo largo de todo el proceso, con las
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8)

9)

r unidades. Consecuentemente, se crean r agrupamientos candidatos, cada uno corresponde a
cada unidad tomada como semilla para formar el primer grupo.

Generar medidas de evaluacion para los agrupamientos: Realizar r analisis de variancia utilizando
los r agrupamientos candidatos definidos en 7) y las variables de interés, generando r valores
de SCW = 62, es decir 672.

Calcular la media de las distancias al cuadrado entre todas las unidades en cada uno de los r

, Sk Zikek,j>idi . . .
agrupamientos generados en 7): CMD,. = % ,donde k indica la asignacion de
kVEk

grupo para las i €simay j-¢sima unidad y dizj la distancia euclidea entre las unidades iy j.
Calcular también, las medidas de comparacion de homogeneidad de tamafos por grupos como
el coeficiente de variacidon del tamano de los grupos en cada uno de los r agrupamientos CV,. =
The1 (rr—x.)?

She1¥k
Elegir un agrupamiento: A partir de 8), elegir el agrupamiento generado por la unidad semilla
del primer grupo que proporcione el mayor valor de 6%, combinado con el valor més pequefio

de CMD, yde CV,..

Distancia euclidea

Para definir la distancia euclidea bidimensional d4, entre Py y P,, siendo Py (x1,y1) v P> (x5, y5) dos

puntos dados cualesquiera (Figura 1), se traza la recta que pasa por P; y el pie de la perpendicular al eje x.
Andlogamente, se traza la recta que pasa por P, y el pie de la perpendicular al eje y. La interSeccion de

ambas rectas es el punto E. Luego, se aplica el teorema de Pitdgoras al tridngulo rectingulo a8c resultando:

di; = \/(x1 —x2)%+ (y1 — y2)% (3.25)

Figura 1: Distancia Euclidea entre P (x1, Y1) Y P2(x2,¥2)

LBy
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Notar que d;; se define en el espacio euclideo bidimensional que es un plano. Los puntos de un plano

euclidiano cumplen los axiomas de la geometria de Euclides; los mds significativos (Lehmann, 1989) para esta
tesis son:

e Por dos puntos pasa una sola recta.

e Tres puntos sobre el plano forman un tridngulo cuyos dngulos internos siempre suman 180°.

e En un tridngulo rectdngulo el cuadrado de la hipotenusa es igual a la suma de los cuadrados de sus
catetos.

No todos los espacios bidimensionales cumplen la geometria euclidiana. La superficie de una esfera es un
espacio bidimensional, los dngulos de un tridngulo sobre una superficie esférica no suman 180° y con ello no
se cumple el teorema de Pitdgoras, por tanto, una superficie esférica no cumple los axiomas de Euclides
(Lifeder, 2019).

Dado que la tierra es mayormente redonda, hay medidas de distancia que tienen en cuenta que las unidades
no se encuentran sobre una superficie plana, sino curva. Ademas, el planeta tierra no tiene un radio constante,
ya que se encuentra girando sobre su propio eje a una velocidad tan rdpida, que se achata levemente. Existen
funciones de distancia que contemplan el achatamiento y curvatura de la tierra y calcula las distancias de una
manera acorde’.

Para simplicidad de computo aqui se trabaja con las distancias euclideas tal como lo propone el algoritmo de
Elliott segun la formula (3.25). La pérdida de precision es despreciable cuando los puntos estdn cercanos en
la tierra o en la misma zona geografica como es el caso de Santa Fe, y no justifica utilizar la formula de clculo
de distancia dada por la ley esférica de los cosenos”.

Por ultimo, cabe aclarar que al utilizar las coordenadas de un punto en grado angular (latitud y longitud)
segun el Sistema Geodésico Mundial 1984 WGS84 (por sus siglas en inglés de World Geodetic System 84), la
distancia euclidea entre puntos resulta en grados angulares, no en la unidad de distancia real en metros o
kilometros; proporcionando un indicador aproximado e igualmente Util para comparar las distancias entre
puntos.

3.3 Estratificacion de conglomerados

Las encuestas por muestreo a menudo utilizan la estratificacion de unidades para mejorar la eficiencia
estadistica. La estratificacion es una herramienta que crea o bien aprovecha las agrupaciones conocidas, como
una particion de la poblacion en grupos mutuamente excluyentes y homogéneos intragrupo para reducir la
variancia. Se van a presentar técnicas de formacion de estratos que sirven para cualquier unidad de muestreo,
ya sea economica, poblacional, como también aplicables a conjuntos de unidades, o conglomerados, siendo

5 Equatorial Radius of the Earth. Recuperado de http://mgaia.usno.navy.mil/NSFA/NSFA_cbe.htm!# EarthRadius2009.

6 Geographic distance can be simple and fast Recuperado de: http://jonisalonen.com/2014/computing-distance- betweencoordinates-can-be-
simple-and-fast/.
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este ultimo el caso que se plantea en esta tesis en particular. En la Seccion 3.3.1 se presenta una clasificacion
de variables para construir estratos, en la Seccion 3.3.2 como variable de insumo para la estratificacion se
presenta la estimacion de CP robustos utilizando el método FRB para definir las cargas significativas, y asf
obtener una CP que resuma la informacion de las variables consideradas. Finalmente, en la Seccion 3.3.3 se
presentan técnicas para estratificar poblaciones asimétricas.

3.3.1 Variables de estratificacion

En general, las variables utilizadas para la estratificacion dependen del objetivo principal de la encuesta que
se desee realizar. Por ello, ademds de la estratificacion primaria: geografica o administrativa, los siguientes
criterios pueden resultar ttiles para la estratificacion ulterior de los marcos de las encuestas sobre hogares.
Cuando se dispone de una serie de caracteristicas o variables de las unidades censales que sirvan como
posibles variables para una estratificacion, deben elegirse entre ellas las mds utiles con respecto a los
estimadores buscados en la encuesta (por ejemplo, ingresos de los hogares, incidencia de las unidades del
sector informal, caracteristicas de las viviendas, ocupacion del jefe de hogar, etc.). El primer paso consiste en
examinar el intervalo de variacion (en términos relativos) o el coeficiente de variacion de cada caracteristica,
por separado para cada estrato primario, lo que implica examinar las distribuciones de frecuencia y los
coeficientes de variacion cuando asi convenga (pues la unidad de andlisis son las unidades del censo u otro
tipo de elemento que sirva como UPM) de cada caracteristica importante dentro de cada estrato primario.
Las caracteristicas que presenten altos coeficientes o intervalos de variacion son candidatas para ser utilizadas
como variables de estratificacion. Por lo general resulta mas eficaz utilizar una serie de variables de forma
simultdnea, que utilizar clases de una variable unica. Sin embargo, no es conveniente incluir todas las variables
si éstas presentan una correlacion elevada entre ellas. Por este motivo es necesario examinar la correlacion
entre aquellas con altos intervalos o coeficientes de variacion (Naciones Unidas, 2010).

3.3.2 Componentes Principales Robustas y Bootstrap Rapido y Robusto

Una alternativa para construir estratos con muchas variables que resultan de interés, y estén posiblemente
correlacionadas, consiste en tomar las primeras dimensiones relevantes que resultan de aplicar métodos de
andlisis multivariado de reduccion de dimensiones, generando indices independientes con combinaciones
de dichas variables como posible clasificacion de estratos. Aqui se emplea en particular la técnica de CP para
combinar un conjunto de las variables de interés y reducirlo a un indice dedicado a la formacion de estratos.
Para la estimacion de las CP se utilizan los estimadores multivariantes robustos (MM) al conocer que las
variables estudiadas presentan observaciones muy alejadas, denominado CP robustas.

En general, la inferencia basada en los estimadores robustos para regresion lineal o modelos multivariados
de posicion y forma se basa en la distribucidn asint6tica de estos estimadores. Esta distribucion asintotica ha
sido estudiada bajo el supuesto que la distribucion de los datos es simétrica o eliptica. Para estimar las CP
robustas se puede usar, por ejemplo, la aproximacion normal y una estimacion de la matriz de covariancia
asintotica apropiada. Desafortunadamente estos supuestos no se mantienen en la mayoria de las situaciones
practicas, cuando serfan recomendados los métodos robustos, por ejemplo, cuando hay presencia de outliers
en los datos.
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La inferencia basada en las variancias asintOticas ain puede arrojar resultados razonables para pequenas
cantidades de contaminacion cuando el tamafio de la muestra es grande. Un enfoque alternativo para realizar
inferencias basadas en estimadores robustos viene dado por el método bootstrap (Efron, 1979) que
generalmente no requiere supuestos distribucionales rigurosos. En la mayoria de los casos practicos, el
bootstrap se basa en simular la distribucion del estimador de interés generando una gran cantidad de nuevas
muestras extraidas aleatoriamente de los datos originales, denominadas muestras bootstrap. El bootstrap
proporciona una alternativa con uso intensivo computacional que puede funcionar mejor para tamafos de
muestra mas pequenos y para desviaciones mayores del modelo Gaussiano. Ademds, dado que el bootstrap
puede estimar la distribucion muestral del estimador de interés, ofrece una gama mds amplia de aplicaciones
de inferencia y permite evaluar la estabilidad de los resultados de CP. Sin embargo, aplicar bootstrap a
estimadores robustos como el estimador MM plantea algunas dificultades. Un problema grave es el alto costo
computacional de estos estimadores. De hecho, calcular el estimador MM (particularmente el estimador S
inicial) es una tarea que requiere mucho tiempo. Otro problema tipico que surge es la inestabilidad del
procedimiento bootstrap cldsico. Si hay observaciones atipicas presentes en la muestra original, estas también
podran ocurrir en las muestras bootstrap, por lo tanto, la distribucién bootstrap simulada puede verse
gravemente afectada por muestras bootstrap con una mayor proporcion de valores atipicos que en el
conjunto de datos original. Incluso si el estimador MM de los datos originales produce una solucion robusta
de CP, podria fallar en muestras bootstrap con muchos valores atipicos. En otras palabras, la inferencia basada
en el bootstrap clasico puede ser menos robusta que el propio estimador MM.

Salibian-Barrera y Zamar (2002) plantean un método bootstrap para estimadores robustos que tiene la ventaja
de ser al mismo tiempo rapido de calcular y resistente a valores atipicos en la muestra, es decir, puede superar
los dos problemas mencionados arriba. En principio, el método se puede utilizar para cualquier estimador
que pueda escribirse como la solucion de un sistema de ecuaciones suavizadas de punto fijo (Salibidn-Barrera,
Van Aelst, & Willems, 2000), entre los cuales se encuentran los estimadores multivariantes S y MM planteados
en el principio de este apartado.

A continuacion, se introducen brevemente los conceptos que forman parte del método FRB aplicado a CP
robustas, para luego desarrollar el método completo. En el apartado 3.3.2.1 se define la técnica de CP, en el
siguiente 3.3.2.2 se definen los estimadores robustos multivariantes MM, luego en 3.3.2.3 se presenta el
método de estimacion por FRB y en el dltimo apartado 3.3.2.4, finalmente se presenta dicho método FRB
para CP robustas.

3.3.2.1 Componentes Principales

Sea una muestra X,, = {Xy, ..., X, } € RP de una distribucién de p variables desconocida F con centro p
y matriz de covariancia X de dimension pxp. El andlisis de CP tiene como objetivo explicar la estructura de
covariancia de F. Se puede usar para reducir la dimension de los datos sin demasiada pérdida de informacion,
proyectando las observaciones en un pequeilo numero de componentes principales r que son
combinaciones lineales de las p variables originales (r < p). A nivel poblacional, las componentes
principales vienen dados por los autovectores de X. En CP clasico, las componentes se estiman mediante los
autovectores de la matriz de covariancia de la muestra o la matriz de forma I,. Los autovalores miden la
cantidad de variancia explicada por las componentes correspondientes (Van Aelst & Willems, 2013).
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La primera componente principal, ¥4, es la combinacion lineal de las variables originales que resulta de la
proyeccion que tiene mayor variabilidad de manera tal que:

Var(v,X,) = max dado que||vy|| = 1 (3.26)

siendo v; X, la forma que toma la combinacion lineal. La segunda componente principal v, se obtiene de
buscar otro vector con el mismo procedimiento que se halla v, y ademds que dichos vectores sean
ortogonales entre si: v,v; = 0. Similarmente, las componentes principales subsiguientes resultan los
autovectores de X, asociados a los autovalores en forma decreciente. El nimero total de componentes es p,
los autovalores de la matriz X, son Ay # A, 2 -+ & Ay, ySus respectivos autovectores son vq, Uy, ..., Vp.
La variancia de cada componente principal j esta dada por:

Var(v]'-Xn) = 4.

Por lo tanto, el autovalor en si mismo, mide la cantidad de informacién que puede ser explicada por esa
proyeccion j. El nimero de componentes puede ser seleccionado a través del criterio de porcentaje de
variancia explicada:

T

-y

-

i=1 %
Sin embargo, la matriz de covariancia muestral es conocida por ser sensible a los valores atipicos. Por lo tanto,
en la literatura se han propuesto varias versiones robustas para el andlisis de CP cldsico. Aqui se considera el
andlisis de CP basado en estimaciones robustas de forma. En particular, se utilizan los autovectores y los
autovalores de los MM estimadores de forma multivariados introducidos por Tatsuoka y Tyler (2000). Los MM
estimadores estdn disefiados para ser altamente robustos contra valores atipicos y altamente eficientes para
datos normales.

3.3.2.2 MM-Estimadores Multivariante

Los estimadores MM de posicion y forma multivariada se basan en dos funciones de pérdida p, las cuales
cumplen las siguientes condiciones de regularidad:

(R1) p es real, simétrica, doblemente diferenciable y p(0) = 0.
(R2) p estrictamente creciente en [0, ¢o] y constante en [cy, o) para alguna constante finita c.

En primer lugar, se estima la escala mediante un estimador S robusto y luego los estimadores MM
multivariados estiman la posicion y la forma mediante una funcion p diferente que produzca una mejor
eficiencia. A continuacion, se definen los estimadores MM multivariados de posicion, forma y covariancia:

Definicion: Sea X,, = {x4, ..., x,} € RP conn = p + 1. Sean p, y p; dos funciones de pérdida que
satisfacen (R1) y (R2) y sean los estimadores S multivariados (f,,, ,,), es decir que minimizan |C| sujeto
a:

1 n
_Z.=1F’0 ([(xi -)iC(x; — T)]1/2) =p

n
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entre todoslosT € RP yC € PDS(p), donde PDS (p) indica el conjunto de matrices simétricas definidas

1/(2
/@ (: = igual por definicion), entonces el estimador MM

positivas de orden p x p. Sea Gy,: = |fn|

multivariado de posicién y forma (g, T,,) minimiza:
1 n

= (I = D6 (= DI/,

n i=1

entre todos T € RP y G € PDS(p) con |G| = 1. El estimador MM para la matriz de covariancia es ,, =
62T,,. Entonces, la matriz G se considera como la matriz de forma o estimador de forma que se corresponde
ala matriz de covariancia (o estimador) C, mediante G = |C|*/PC.

Se considera como funciones de pérdida a la familia de funciones bi-ponderadas de Tukey, dadas por

(x2 x* x6

- + 1) |x| S CO
2 4
p(x) = J 2 2¢ 6602
| Co

\ 5 M=c

donde ¢y > 0 es la constante de ajuste elegida por el usuario. Notar que el estimador S puede ser visto
como un caso especial del estimador MM, ya que elegir po = p; produce el estimador S inicial.

Si T, tiene autovalores distintos A = A, > --- = A, > 0 con sus correspondientes autovectores
Vy,Vy, ..., Vp, €l método de CP robusto basado en el estimador MM consiste esencialmente en estimar
estos autovalores y autovectores mediante los autovalores y autovectores del estimador MM de la matriz de
forma T, En principio, realizar CP basado en Z,, en lugar de T, producirfa el mismo andlisis, ya que Z,, y
I',, tienen los mismos autovalores y autovectores proporcionales. Sin embargo, se va a trabajar principalmente
con la matriz de forma T, buscando evitar el potencial sesgo del componente E,, que generaria si las variables
tuvieran escalas de medidas muy disimiles.

3.3.2.3 Bootstrap Ripido y Robusto

Se considera una muestra X,, y sea 8,, € RP las estimaciones robustas de los pardmetros de interés (8,
puede incluir estimaciones para los coeficientes de regresion y la escala en el modelo lineal, o para la posicion
y la matriz de dispersion en el modelo multivariado). Se supone ahora que 8,, se puede representar como
una solucion de ecuaciones de punto fijo:

an = gn(an) (3.27)
donde la funcion g,,: RP — RP generalmente depende de la muestra X,,. Dada una muestra bootstrap

X7, la estimacion recalculada @y, resuelve:

0;, = g,(6;) (3.28)

donde la funcién gy, ahora depende de X7,. Como se explico anteriormente, calcular 85, para cada muestra
bootstrap X3, puede ser una tarea computacionalmente costosa para estimadores robustos como los S 0 MM.
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Ademas, aunque se puede suponer que la solucion a (3.27) resulta resistente a los valores atipicos en X5,
esto no garantiza que se obtendrd una solucion igualmente resistente a (3.28) ya que gy, se puede ver
potencialmente mds afectado por los valores atipicos que g,,. Entonces, en lugar de calcular 8, se puede
calcular la aproximacion:

67:= gn(6,) (3.29)

como una estimacion en un solo paso de 8% con valor inicial 8,,. Se puede demostrar que, bajo ciertas
condiciones, la distribucién de 83, estima consistentemente la distribucion muestral de 8,,. Sin embargo, es
intuitivamente claro que la distribucién de @%* puede no tener esta propiedad en general. De hecho,
generalmente 1" subestima la variabilidad de 8, principalmente porque cada muestra bootstrap utiliza el
mismo valor inicial en la aproximacion de un solo paso. Para remediar esto, se puede aplicar una correccion

lineal, usando un suavizado de g,,, con una expansién por Series de Taylor de 8,,, alrededor del valor limite
0.

b\n = gn(e) + Vgn(e)(an - 0) + R, (3.30)

donde R,, es el término remanente y V.g,, (. )€ IRP*P es la matriz de derivadas parciales. Cuando el término
remanente es insignificante, la ecuacion (3.30) se puede reescribir como:

Vn(8, — 0)~[I — Vg,(6)] 'Vn(g.(8) - 6)
donde ~ indica que ambos lados tienen la misma distribucion limite. Bajo ciertas condiciones se tiene que
Vn(0;, — 0,)~Vn(0, — 0) y Vn(g;(0) — 0)~vn(g;(0,) — 0,). Si ademds se aproxima
[1—Vg,(0)]por|l - Vgn(an)]_lse obtiene:

sy oA ~ -1 . (A —~
V(05 — 8,)*[1 - 79,(8,)] "Vn(g:(8x) - 8n). (3.31)
Se define entonces la version corregida linealmente de la aproximacion de un paso (3.29) como:
s A ~ \1-1 A
0%:=0,+[1-vg,(0,)] (B -0,). (332)

Cuando (3.31) efectivamente se cumple, @%* estimar la misma distribucion limite que los cdlculos bootstrap
reales 9; (Salibidn-Barrera, Van Aelst, & Willems, 2008).

A continuacién, se aplica dicho estimador, @%* al anlisis de CP que resulta mucho mds ficil de calcular que

63, vy también resulta mds estable numéricamente (mds robusto), por lo cual el método de inferencia
resultante se denomina bootstrap rapido y robusto o FRB segun Salibian-Barrera y Zamar (2002).

3.3.24 (CProbusto con Bootstrap Ripido y Robusto

Los MM estimadores multivariados ya definidos, se pueden escribir como un sistema de ecuaciones de punto
fijo de la siguiente manera:
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-1
~ p' di/lfnll/(zp) p' dl’/lfn|1/(2p)
U, = ( {l=1 1( = ) {l=1 l(d—l) X; (333)
= PACH N R R
In=2 < =1 % (xi — B) (X — )" (3.34)
3y o(di ~
Zi=r ( ip - § D = ) (s~ ) + (S B0E, ) (339)
.. -1 ..
n, = ( 1 poa(jc,ii)) ( =1 poé_c,ii) xi) (3.36)
donde Z(A) = |A|"Y/PA para las matrices A de dimension pxp , d; = [(%; — )Ty t(x; —
1/2 3 e S
n)] = [(xi — ) Ent (x - ”n)] =Py (d ) Po (di)di.

Este sistema de ecuaciones permite aplicar el procedimiento FRB, utilizando las ecuaciones para calcular
aproximaciones rdpidas a las estimaciones MM en cada muestra bootstrap. En particular, dada una muestra
bootstrap Xy, = {x7, ..., x5,}, una forma de obtener rdpidamente calculos aproximados es de la siguiente

manera:
= ( 1"(‘”5—'/”))( ) ) 33
F=G (k. 2 R e - ') 339
5= o (Zrap 200 G - B0 — )t + (B 5D 639
o= (i, 200) 7 (z, 200 ) 340

- 1/2 ~, * moNte—1ro% o~ £]11/2 o~
donde d; = [(x} — L)' T (o — )] 7, & = [ - B) Bt — )]y @ =

Po (di ) — P, (di )d}* . Tener en cuenta que dado que se mantienen los estimadores fi,, , Ty, , Z,, v i, fijos
en el lado derecho de (3.37) a (3.40), estas aproximaciones probablemente subestimardn la variabilidad del

estimador MM. Para remediar esto se aplica la correccion lineal @8 presentada en (3.32), de la siguiente
manera:

0= 8, + [ - Vga(8,)] " (g2(8,) — 8,).

Luego, el FRB se obtiene calculando el lado derecho en lugar del lado izquierdo para cada muestra de
bootstrap, donde @,, indican las estimaciones iniciales (3.33) a (3.36), g, representa las estimaciones
bootstrap (3.37) a (3.40) de los respectivos estimadores fiy, , Ty, 5 v fi, v la matriz de derivadas parciales
Vg,, proporciona la correccion lineal. Se denomina a las aproximaciones obtenidas de @%* con fiR*, TR*,
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ZR*y IiR* respectivamente. Entonces, las estimaciones de los autovalores y autovectores de la matriz de
forma T, usando el boostrap répido y robusto, resultan los autovalores y autovectores de IR*, tomando a
los autovalores y autovectores de estas estimaciones como versiones recalculadas de los autovalores y
autovectores de la matriz de forma (Salibian-Barrera, Van Aelst, & Willems, 20006).

3.3.3 Estratificacion de poblaciones asimétricas

Se debe tener en cuenta a la hora de estratificar una poblacion, la forma de la distribucion de la variable o
indicador bajo estudio. Existen en Ia literatura un conjunto de métodos de estratificacion que son validos para
distribuciones simétricas, tales como Ekman (1949), o Dalenius y Hodges (1959). El problema de estos
métodos es que no brindan soluciones precisas cuando la distribucion de la variable bajo estudio es
asimétrica. A continuacion, se presentan métodos que permiten estratificar poblaciones basandose en
variables con distribucion asimétrica.

Hidiroglou (1986) proporciona un algoritmo para dividir la poblacion en un estrato zake-all (donde se
seleccionan todas las unidades en ese conjunto) y un estrato tzke-some (donde se seleccionan algunas
unidades de ese conjunto) para minimizar el tamano total de la muestra dado un nivel de precision,
asumiendo un MSA en el estrato take-some.

Lavallee-Hidiroglou (1988) presentan un método iterativo para estratificar poblaciones marcadamente
asimétricas en un estrato take-all'y varios estratos take-some. El objetivo es minimizar el tamafio de muestra
general dado el coeficiente de variacion del estimador y dado un esquema de asignacion para la seleccion de
los estratos take-some. Los limites de los estratos pueden ser calculados en términos de una variable auxiliar
que se encuentre relacionada con la variable bajo estudio de la encuesta. Para una encuesta multiproposito,
como los limites de los estratos se utilizan usando una variable auxiliar relacionada a la variable principal, la
optimalidad de los limites disminuird para otras variables que no se encuentren tan relacionadas con la misma.
El algoritmo es una modificacion del método de Sethi (1963) para estratificar poblaciones. Los limites resultan
Optimos por proporcionar el tamafio de muestra minimo requerido.

Kozak (2004) presenta un método de optimizacién numérica que brinda limites de los estratos cercanos al
Optimo para poblaciones asimétricas, considerando también un estrato take-all. Se busca de manera aleatoria
los limites que minimicen el tamano de la muestra, en funcion a la variable en estudio, para obtener un nivel
de precision dado, bajo dos condiciones que aseguran que todos los estratos tengan al menos dos unidades
y que a su vez de cada estrato se seleccione un minimo de dos unidades.

La estratificacion Geométrica es un método aproximado desarrollado por Gunning y Horgan (2004) para
estratificar poblaciones asimétricas. Esta estrategia recurre a una progresion geométrica para determinar los
limites de los estratos, bajo el supuesto de obtener coeficientes de variacion (CV) aproximadamente iguales
en cada uno de ellos. La misma se basa en una observacion de Cochran (1961) que, con limites de estratos
cercanos a los 6ptimos, los coeficientes de variacion resultan aproximadamente iguales en todos los estratos.
Este procedimiento resulta ser el de mayor facilidad de aplicacién debido a que no usa ningin proceso
iterativo, como los mencionados.

Hidiroglou y Kozak (2018) evaluaron una propuesta integral para calcular los limites de estratificacion, dado
un esquema de asignacion. Se comparan los métodos aproximados de la acumulada de las raices de la funcién
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de distribucion (Dalenius & Hodges, 1957) y geométrico con aquellos basados en la optimizacién como
Lavallee-Hidiroglou (1988) y Kozak (2004). Entre algunas de las conclusiones del articulo, demuestran que la
estratificacion basada en optimizacion es mds eficiente que los métodos aproximados. En cuanto a los
esquemas de asignacion, los métodos X-proporcional y Neyman resultan los mds eficientes, mientras que la
asignacion N-proporcional es ineficiente si no se incluye un estrato take-all

Por lo tanto, se desarrolla a continuacidn el método que se propone utilizar en esta tesis, el de estratificacion
para poblaciones asimétricas propuesto por Lavallée-Hidiroglou mediante el algoritmo iterativo de Sethi, que
busca establecer los limites de los estratos que minimizan el tamafo de la muestra, dado un valor del
coeficiente de variacion.

3.3.3.1 Algoritmo de estratificacion por Lavallée-Hidiroglou

Para ilustrar el método, los autores eligen un esquema de asignacion de potencia. El algoritmo, que es de
naturaleza recursiva, es simple de programar y converge rapidamente a los puntos limites 6ptimos.

Se considera una poblacion finita ordenada de N unidades: Y1), Y(2), ---» Y(v), €ON Yy < Y(i+1), Para
i=1,2,..,N — 1. Se desea estratificar en L estratos esta poblacion. El nimero de unidades en cada
estrato se indica con Ny, , h = 1, 2, ..., L. Se indica con ny,, la cantidad de unidades a seleccionar en cada
estrato take-some (h = 1,2, ..., L — 1) usando un MSA sin reemplazo, y n;, = N; correspondiente al
estrato take-all Si bien hasta el momento se considero la estimacion del total, el método esta planteado para
el estimador de la media. La media a estimar es:

Y(
= The1 X1 (3:41)
donde M, = Y1 Nyparah = 1,2,...,LyM, = 0.
Para un conjunto dado, el estimador de la media poblacional Yes:

N
1 h R .
[Eh Tny, 1 mh_1+121+2j=ML_1+1y(1)]
N

(3.42)

dondeyy, , < zj < yy, paraj =my_1 +1,...,mp,my, = Z?zlni parah =1,2,...,Lymy =
0.

Se toma ¢ como el nivel de precision deseado para la estimacion de la media (coeficiente de variacion) y ap,
como la proporcidn de unidades muestrales a ser asignadas a cada uno de los primeros L-1 estratos donde

L=1a, = 1. El término a;, se usa para representar cualquier tipo de asignacion para estratos. Por
ejemplo, en el caso de asignacion de potencia N-proporcional:

Ny,
SHZINE

conh=1,2,...,L — 1 yenel caso de asignacion de potencia Y-proporcional:

ap =

Yp
Shtvp

ap =
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donde 0 < p < o0, La asignacion de potencia bajo supuestos relativamente simples y para una eleccion
adecuada de p, tiene la propiedad buscada, que los CV tienden a igualarse para los estratos take-some, sin
un aumento significativo en el CV general.

En la practica, el valor de p se elige frecuentemente 0,5 0 0,33. Un valor pequeiio de p (por ejemplo, cercano
a0) usualmente produce CV similares, mientras un valor mds grande incrementa la discrepancia entre los CV,
pero también aumenta la precision estimada general.

La varianciade Y es:

V(V) = S Zk33E (N, — ny)SE (343)

Np

donde S# es la variancia poblacional de la variable Y en cada estrato h. En términos del nivel deseado del

coeficiente de variacion c, V(Y) se puede expresar como V(Y) = c2Y?2, Sustituyendo n, =

o

(n—Nyayy V(Y) = ¢2Y? en (3.43) y despejando n se obtiene:

Tl=NL+

(3.44)

— = :
(NcY)2+3p Y Ny SE

El problema consiste en encontrar los limites by, b(z), ..., b—1) (donde yqy < bpy < -+ <
b1y < yy) de manera tal que minimice el tamaio de la muestra total, dado el nivel de precision y un
esquema de asignacion.

El enfoque presentado a continuacion, para obtener los limites de estratificacion mediante un nivel de

precision deseado, ha sido utilizado por primera vez por Dalenius (1950) en el caso de limites de
estratificacion para un tamafo de muestra determinado.

El algoritmo supone en primer lugar, que el muestreo se realiza a partir de una poblacion cuya distribucion
de frecuencia puede representarse con suficiente precision mediante una funcion de densidad continua
f (). Entonces, para un conjunto dado de limites b(yy, b(z), ..., b —1), se definen las siguientes
cantidades:

b(n)
W, = j; F)dy

(h-1)

b(n)
Up = .[b yf)dy/ Wy

(h-1)

2 b(h) 2 2
o2 = j V2F () dy Wy — i
bn-1)

parah = 1,2,...,Lcon by = —0y by = +.

Si bien se requiere algun conocimiento de la densidad aproximada de f (), como la poblacién se considera
finita, es posible superar esta condicion reemplazando las cantidades anteriores Wy, y de los pardmetros de
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la poblacion infinita por la expresion correspondiente basada en la poblacion finita. Cochran (1977) plantea
los homologos de la poblacion infinita, quedando

Wy =2 (3.45)

7, =—Ly"® : (3.46)
h Np j=b(h_1)+1 y(}) '

SZ — ;Zb(h) 2 _ N YZ (3 4-0
h — Np_1 j=b(h_1)+1y(]) h*h '

parah =1,...,Lcon by = y1yybw) = Y
La ecuacion (3.44) se puede escribir:

L—-1 2c2
N(Xr=1WiSh/an)

L
Nc2v24+3p Y wys?

n=NW, + (3.48)

donde Y = Y%_, Y, /N.
El a;, también se puede representar usando las cantidades (3.45), (3.46) y (3.47). En el caso de la asignacion
de potencia N-proporcional, se obtiene

P

— h
— yL-1,,P
Xh=1 Wy

ap paah =1, ..,L—1. (3.49)

Para la asignacion de potencia Y-proporcional, se tiene que

a = (WrYp)P
hT SRl WatR)P

(3.50)

donde 0 < p < oo.

A partir de aqui, se desarrolla considerando solamente la asignacion de potencia Y-proporcional, pero los
cdlculos también pueden aplicarse en la asignacion de potencia N-proporcional, o a cualquier asignacion ay,
que cumpla Yk-1 a;, = 1. Se reemplaza la ecuacion (3.50) en la (3.48) y se obtiene:

N[ZEZIWhS)?WrTR) Pl ZEZi(WaV)P]

n=NW, + =
L Nc2v2+3k-twy,s?

(3.51)

Para encontrar los limites Optimos by, ..., b,—1) de manera tal que el tamafio de la muestra 7 sea minimo,
se deriva n de la ecuacion (3.51) con respecto a b(qy ..., b—1) respectivamente y se igualan a cero.
Resultan las siguientes ecuaciones parah = 1, ..., L — 2:

[FTy — FThi1]by +
[FKp — 2unF Ty — FKpyy + 20p 41 FTyyy + 2upAB — 2151 ABlb(y +

[FTpui; + FTpof — FTpy1llhsr — FThe10h41 — ABUG + ABj 1] = 0
(3.52)

yparah =L —1
[FTy-1 — ABIb, oy +
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[FK, 1 —2p, 1 FT 1 + 2llL—lAB]b(h) +
[FT,_ypi_y + FT,_y0f 1 — ABui_; — F] =0,
(3.53)
donde

L-1
A= W)
h=1

L-1
B = Z (Wi Sp)*(WyY,) 7P
h=1

L-1
F=Nc?Y?+ Wy, S?
h=1
Kn = Bp(W,¥,)P~t = AP(VKhSh)Z(Wth)_p_l
Tp = AW (WpYp)7P.

Llamando al coeficiente de b(zh) como @, al coeficiente de by como B, yalos términos remanentes como
Y1, las ecuaciones (3.52) y (3.53) se pueden representar con una ecuacion cuadrdtica de la forma ap, b(zh) +
Brbwy + vrn = 0. Como sefiala Sethi (1963), los términos @y, , B ¥ ¥, son funciones de los limites
by, -, bp—1) através de las ecuaciones (3.45), (3.40) y (3.47). Usando el algoritmo de Sethi, las ecuaciones
(3.52) y (3.53) se pueden resolver usando el siguiente modelo iterativo:

Paso 1. Establecer limites arbitrarios b&l) << b&L—l)‘

Paso 2. Calcular las proporciones W, , las medias Y}, y las variancias SZ” en base a las ecuaciones (3.45), (3.46)
y (3.47) respectivamente, basindose en los limites del paso anterior, para h = 1, ...,L — 1 . También
calcular los coeficientes de la funcion cuadritica @y, By, v ¥p, en base a las ecuaciones (3.52) y (3.53)
mediante los valores recién calculados (W, ¥, y S?), y el valor del coeficiente de variacion c fijado.

Paso 3. Reemplazar los limites anteriores por cada byy, ..., b1y que minimiza” n con la funcion

cuadritica obtenida de los coeficientes del paso anterior ey, By, ¥ V5, donde:

—an+ B =4y hel . L—1

7
2ap,

by =

Paso 4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que dos conjuntos consecutivos de limites sean idénticos o que difieran
en una cantidad muy pequefa (insignificante) por ejemplo

L-1 .
}:naxl|b(h) — by| < & paraalgin & > 0.

" Notar que el signo antes de la raiz cuadrada es positivo ya que puede demostrarse que béh) se encuentra entre /,t}l y H}L+1»
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4 Materiales

Se trabaja con las bases de datos disponibles del Censo 2010 (por falta de disponibilidad del Censo 2022 al
inicio del desarrollo de esta tesis) que comprenden una base de datos de 3 194 537 personas con 98 variables,
una base de 1023 777 hogares con 80 variables y una base de 1 145 270 viviendas con 23 variables. El conjunto
de variables se corresponde con los datos recolectados a partir de los cuestionarios del Censo 2010°. Ademds,
se utiliza la base de datos de las unidades geograficas’ de la Provincia de Santa Fe del Censo 2010, con la
georreferencia correspondiente a los radios acompanada de su codigo de identificacion e informacion
estadistica asociada; en cada uno de estos registros se calculd el centroide de cada radio con el programa
QGIS obteniendo para cada uno de los 3 774 radios dos coordenadas: latitud y longitud. De aqui en adelante
se utiliza el software R para procesar todas las bases de datos. Entonces, mediante el codigo de identificacion
de radio se agregd a las bases de datos del Censo 2010 la latitud y longitud del centroide del radio
correspondientemente a las personas, hogares y viviendas de 3 714 radios con datos censales. La diferencia
de 60 radios corresponde a radios que no cuentan con datos de viviendas particulares. Luego de una
depuracion de dichas bases, tomando los radios con mas de 10 viviendas, para realizar las comparaciones
entre los disenos propuestos aqui, quedan 3 148 735 personas, 1 018 574 hogares y 1 044 905 viviendas
habitables, divididas geograficamente en 3 532 radios en toda la provincia de Santa Fe. A partir de estas bases
se generan las bases que se utilizan en las distintas secciones de esta tesis, utilizando las variables latitud,
longitud, mdximo nivel de instruccion alcanzado, asistencia escolar, sexo, edad, condicién de actividad,
relacion de parentesco con el jefe o jefa del hogar de la base de personas. De la base de hogares se utiliza
hacinamiento por habitacion y necesidades bdsicas insatisfechas total, y de la base de viviendas tipo de
vivienda, si estd habitada, revestimiento del suelo, si posee agua corriente y si posee sanitarios con cisterna
de agua.

5 Resultados

En este Capitulo se presentan los resultados obtenidos de las pruebas de disefio realizadas, basadas en la
MMUVRA de la cual se seleccionan las encuestas a hogares que desarrolla el INDEC. En la misma, la provincia
se toma como estratificacion geografica. En cada una de las provincias se seleccionan muestras en dos etapas,
considerando en la primera de ellas la seleccion de localidades. En la segunda etapa, se seleccionan radios o
conjuntos de radios denominados dreas dentro de cada una de las localidades seleccionadas. En ambas etapas
se estratifican las unidades de muestreo en base al nivel educativo del jefe/a de hogar (JPI) y seleccidn PPT al
total de viviendas particulares en el Censo 2010.

s Disponible en https://www.indec.gob.ar/ftp/cuadros/poblacion/cuestionario_basico_2010.pdf.

g INDEC, 2015. Unidades Geoestadisticas. Cartografia y codigos geograficos del Sistema Estadistico Nacional. Buenos Aires: INDEC, [Consulta:
14/11/2022]. Disponible en http://www.indec.gov.ar/codgeo.asp.
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Se plantea el andlisis de la provincia de Santa Fe a partir de las bases del Censo 2010 presentadas
anteriormente, en el Capitulo 4. Se traslada la estructura muestral de INDEC aplicada en el pais, a una
estructura mas desagregada: la provincia. Entonces, en vez de tomar como estratificacion geografica a las
provincias, se toma como estratos los siguientes dominios de estimacion constituidos por las principales
ciudades de la provincia consideradas (Rafaela, Reconquista, Rosario, Santa Fe y Venado Tuerto), y un estrato,
constituido por los radios con mds de 10 viviendas del resto de localidades de la provincia (Resto provincial)
que resulta de excluir éstas 5 localidades. Esto implicara obtener estimaciones de cada uno de los dominios
por separado, como también al juntarlos permitiria alcanzar una estimacion provincial. En cada uno de los
dominios de estimacidn se seleccionan muestras probabilisticas; en una primera etapa se seleccionan radios
o conjuntos de radios y luego dentro de los mismos, viviendas habitables".

Se plantean diferentes interrogantes con respecto al disefio de muestreo de la primera etapa tanto para la
formacion de conglomerados (por agrupamiento de radios) como en la formacién de estratos. En principio
en la Seccion 5.1 se presentan los resultados de los siguientes interrogantes sobre la agrupacion de radios
censales o formacion de conglomerados:

¢Qué unidad usar en la primera etapa de muestreo, UPM, dentro de los estratos geograficos o dominios de
estimacion?

e Radios.
e Conjunto de 2 radios.
e Conjunto de 3 radios.

¢Con que criterio unir radios?

e Union consecutiva, por definicion de INDEC.
e Método de Elliott, union por cercania geografica en grupos heterogéneos de igual tamafo.

¢Como seleccionar esas unidades?

e MSA
e DPT.

Luego de formado los conglomerados, se responde en la Seccion 5.2 las siguientes cuestiones acerca de
construccion de estratos de las UPM (conglomerados):

¢Qué caracteristicas deben utilizarse para la estratificacion?

e  (Criterio de INDEC, nivel educativo del jefe/a de hogar (JPI).
e Indicador multivariado.

¢Cuantos estratos deben crearse?

e Tres.
e (Cuatro.
e (inco.

¢De qué forma deben determinarse los limites entre estratos?

10 - . - ) ) . .
Se define como viviendas habitables, a todas aquellas viviendas que al momento del censo estin habitadas o son potencialmente habitables,
incluye las categorias de viviendas con personas presentes y ausentes, como también las viviendas en venta/alquiler y en construccion.
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e lLavallée-Hidiroglou, para poblaciones asimétricas.
e Meétodo de Elliott, unién por cercania geografica en grupos homogéneos de igual tamao.

5.1 Conglomerados

En esta Seccion se plantea la seleccion del disefio con respecto a la formacion de conglomerados en la UPM.
En el caso de la provincia de Santa Fe las UPM resultan ser los radios o conjunto de los mismos, dentro de
cada uno de los 6 dominios de estimacion, es decir, las 5 principales ciudades y el resto provincial. En
principio, en la Seccion 5.1.1, se presentan los diferentes disefios planteados: cantidad de radios, método de
union y de seleccion, que combinados entre si determinan distintas maneras de formar conglomerados. En
la Seccién siguiente, 5.1.2, se evaltian los disefios planteados a partir de analizar la efectividad de las tres
caracteristicas deseadas en los conglomerados: eficiencia por precision y por igual tamano, y eficacia por
cercania entre radios. Por ultimo, en la Seccion 5.1.3 se determina cudl de los conglomerados construidos
presenta la mejor efectividad. Tomando un diseno efectivo segtin Drucker' (Drucker, 1989) donde se busca
el punto de equilibrio ideal entre el diseno mds eficiente y el mds eficaz.

5.1.1 Formacion de Conglomerados

Se plantean las siguientes UPM, tomando la unidad como la division censal de radios, como también la unién
contigua de los mismos para evaluar si es conveniente trabajar con radios o dreas mds grandes:

e Radios (R), division censal: conjunto de 300 viviendas en promedio.
e 2R, union de 2 radios.
e 3R union de 3 radios.

Con respecto a la unién de radios" se plantean dos opciones. Por un lado, se forman los conjuntos de radios
mediante la union consecutiva (UC) de acuerdo con su numeracion censal. La numeracion censal se inicia
por la unidad ubicada en el extremo noroeste del drea asignada, se continta con la proxima inmediata,
siguiendo el recorrido en forma de “serpentina” de Oeste a Este y de Norte a Sur hasta completar la
numeracion de todas las unidades en el drea. Dicha numeracion se aplica en las fracciones por departamento,
en los radios dentro de cada fraccion y en las manzanas dentro de cada radio (ver procedimiento

" Fficiencia: hacer bien las cosas. Es decir, realizar una tarea buscando la mejor relacion posible entre los recursos empleados y los
resultados obtenidos. La eficiencia tiene que ver con el «como».

Eficacia: hacer las cosas correctas. Es decir, llevar a cabo tareas de la mejor manera, que conduzcan a la consecucion de los
resultados. Tiene que ver con «qué» cosas se hacen. Eficacia es hacer lo necesario para alcanzar o lograr los objetivos deseados o
propuestos.

Efectividad: hacer bien las cosas correctas. Es decir, que las tareas que se lleven a cabo se realicen de manera eficiente y eficaz.
Tiene que ver con «qué» cosas se hacen y «como».

La efectividad que plantea Drucker, quiere encontrar un término medio con sentido, un punto de equilibrio ideal entre eficiencia
y eficacia. La bisqueda de la efectividad impide que un exceso de foco en la eficiencia provoque que no se alcance el resultado
deseado o que no se haga a tiempo. De la misma manera, impide que un exceso de foco en la eficacia pueda dar con el punto de
equilibrio al traste con la rentabilidad del resultado, descompensando el esfuerzo. Cuando trabajamos de forma efectiva, el foco se
mantiene en el punto Optimo entre lo mas eficiente y lo mas eficaz.

12 . e s . . . .
Los radios con 500 viviendas o mas se consideran en forma independiente.
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computacional en Anexo A.3). A continuacion, se presenta en la Figura 2 el diagrama de numeracion censal
con un ejemplo de manzanas dentro de radios (INDEC, 2010).

Fjgura 2: Diagrama de numeracion censal. Censo 2010
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Por otro lado, se juntan los radios por cercania geogréfica en grupos heterogéneos de igual tamafio mediante
el algoritmo propuesto por Elliott. El método presenta requisitos de posicionamiento geoespacial de las
unidades dado por latitud y longitud, de la cantidad de grupos a formar, K, de una medida de tamafo y de
variables con informacion de interés de las unidades para armar los grupos. Para medir la cercania se utiliza
la latitud y longitud de los centroides de los radios. Se agrupan los radios de a dos (2R) o de a tres (3R)
asignando a K como el nimero entero que resulta de dividir por 2 o0 3 la cantidad de radios de cada dominio
de estimacion respectivamente. Se toma la cantidad de viviendas habitables por radio como la medida de
tamanfo a igualar por grupo, y a las siguientes variables (seleccionadas en pruebas previas, mencionadas mds
adelante) para generar los grupos heterogéneos: proporcion de desocupados/as, proporcion de mujeres
econdmicamente activas y de jefes o jefas de hogar con secundario incompleto por radio.

Cabe destacar que el método de Elliott es un algoritmo originado para agrupar cualquier nimero de unidades.
Si bien el autor presenta una aplicacion con » = 105 unidades, agrupadas en K = 10 a 15 estratos, la cual
se ejecuta en pocos minutos, a la hora de aplicar el mismo en localidades grandes, como Rosario con r =
1.066 radios a agrupar en K = 533(2R) 6 355(3R) conglomerados, el algoritmo no converge luego de mds
de 30 horas. Por lo tanto, se adaptd el mismo para aliviar la carga de las iteraciones. Ademds, se utilizo una
primera subdivision en K = 5 grupos para la ciudad de Rosario, y dentro de cada subdivision se agruparon a
su vez en 2 y en 3 radios, acortando el tiempo de procesamiento a 2 horas aproximadamente en cada
ejecucion del algoritmo (ver procedimiento computacional en Anexo A.3). Para la ciudad de Santa Fe con 398
radios, se realiz6 una subdivision de K = 2 grupos y para el Resto provincial con 1.845 radios, se tomd a cada
uno de los 19 departamentos como subdivisiones.

Se realizaron pruebas previas con el algoritmo de Elliott, para seleccionar variables que formaran grupos con
caracteristicas deseables en el sentido de formar conglomerados mds heterogéneos y que resultaran
geograficamente vélidas en términos operativos de cercania. Se probaron con todas las combinaciones de las
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siguientes variables: proporcion de PEA, tasa de desocupacion, proporcion de PEA de mujeres, proporcion
de jefes o jefas de hogar con primario incompleto y proporcion de jefes o jefas de hogar con secundario
incompleto. Las mismas resultan seleccionadas a su vez, por explicar la mayor variabilidad de los datos (45%)
segun las tres primeras dimensiones del andlisis de correspondencias multiples realizado sobre la base de
datos del Censo 2010 por radio, utilizando el paquete FactoMineR del software R (ver procedimiento
computacional en Anexo A.3).

Se toma como medida de evaluacion de grupos heterogéneos al valor SCW = 62 obtenido de la ejecucion
del algoritmo de Elliott, al realizar el andlisis de variancia utilizando los agrupamientos como factores y cada
una de las variables estudiadas como explicativas (ver Tabla 5.1). Ademds, se considera como medida
geogrifica valida al andlisis grafico de los centroides de los radios censales identificados segun grupos por
cada combinacidn de las variables estudiadas, (ver Figura 5.2 y Figuras A.1 2 A.6 en Anexo A.1). Se considera
aquella combinacion de variables que presente el mdximo valor entre los SCWy que genere a su vez el grdfico
de centroides por grupos mds compactos.

Para reducir los tiempos de procesamiento en esta instancia previa, se aplico el algoritmo en la ciudad de
Rosario, tomando K =5 grupos. Luego se aplica el resultado obtenido en el resto de los dominios en estudio,
bajo el supuesto que las variables seleccionadas para Rosario son vélidas para el resto de los dominios. Por lo
tanto, en base a la mdxima medida de heterogeneidad segin Tabla 5.1 y al grafico de centroides segiin grupos
mas compacto (Figura 5.2), el conjunto de variables que se van a utilizar para ejecutar el algoritmo de Elliott
es: proporcion de PEA mujer, proporcion de desocupados y proporcion de jefes o jefas de hogar con
secundario incompleto, las cuales se utilizardn en cada dominio de estimacion.

Por ultimo, con respecto al método de seleccion, en la primera etapa se consideran dos tipos de muestreo:
MSA sin reemplazo y muestreo PPT de viviendas habitables con” reemplazo. Mientras que en la segunda
etapa se seleccionan hogares como unidad secundaria de muestreo, dentro de cada UPM seleccionada, a
través de una MSA.

Tabla 5.1: Medlidas de mdxima heterogeneidad de las agrupaciones aplicando el algoritmo Elliott, segun los
escenarios estudiados. Rosario. Censo 2010

Escenarios (Variables estudiadas) Méxima SCW
Tasa de desocupacion 0,025
Proporcion de poblacion econdmicamente activa (PEA) 0,062
Proporcién de PEA mujer 0,080
Proporcion de PEA mujer, Tasa desocupado 0,084
Proporcién de jefes/as con secundario incompleto 0,248

Proporcion de PEA, de desocupado, y de jefes/as con secundario incompleto 0,257
Proporcidn de PEA mujer, de desocupado, y jefes/as con secundario incompleto 0,262

3 Los disefios con reemplazo no se utilizan generalmente en la prctica, para evitar que las mismas unidades sean seleccionadas mds de una vez
en la muestra. Sin embargo, dichos disefios poseen formulas de variancia simples que bajo ciertas condiciones pueden servir de aproximaciones
para disefios sin reemplazo.
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Figura 5.2: Centroides de los radios censales, identificados en K= 5 grupos, segun el algoritmo de Elliott
mediante tasa de desocupacion, proporcion de PEA de mujeres y de jefes o jefas de hogar con hasta
secundario incompleto por radio. Rosario. Ario 2010,

........
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La cantidad de radios censales del 2010, varfa segun los dominios de estimacion planteados; la ciudad de
Reconquista, Venado Tuerto y Rafaela presentan menos de 100 radios cada una, le sigue la ciudad de Santa
Fe con 398 radios y luego se encuentran Rosario y Resto provincial contando con una gran cantidad de 1.066
y 1.845 radios respectivamente, sumando un total de 3.532 radios en la provincia de Santa Fe. Entonces, una
vez aplicados los distintos disefios planteados se obtienen, para los mismos radios, las distintas
combinaciones de formacion de conglomerados. Por lo tanto, se presenta en la Tabla 5.2 la cantidad
resultante de UPM para cada método de agrupamiento en los dominios de estimacion.

Tabla 5.2: Cantidad de UPM segun método de agrupamiento por cantidad de radios, para cada dominio de
estimacion. Provincia de Santa Fe. Ano 2010
Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Namero de UPM Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UC(3R) Elliott(3R)
Rafaela 85 45 43 32 31
Reconquista 60 33 33 24 25
Rosario 1066 551 554 380 375
Santa Fe 398 209 203 146 140
Venado 78 42 45 30 31
Resto Provincial 1845 967 1003 674 696

Notar que la cantidad de UPM de ambos tipos de agrupamientos, ya sea de a 2 como de a 3 radios, no es
exactamente la cantidad de radios dividido dos o tres, ya que los radios de 500 viviendas habitables o mds no
se han considerado en la union. Ademds, para el método de Elliott se agrega la condicion de igual tamafio
por UPM, lo que implica que podria llegar a variar la cantidad de radios dentro de las UPM si los mismos no
cumplen con el minimo de viviendas requeridas, que el algoritmo genera automaticamente en funcion de las
caracteristicas de los propios datos (para mds informacion ver paso 3 del algoritmo en Metodologia, Seccidén
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3.2.1). Sin embargo, a pesar de dichos puntos, la cantidad de unidades en la primera etapa de muestreo segiin
los métodos de agrupamiento resultan similares, por ejemplo, en la ciudad de Rosario los 1.066 radios,
quedaron con 551 UPM agrupadas de a 2 radios por union consecutiva y con 554 UPM agrupadas por Elliott,
quedando para cada disefio un total de conglomerados diferente, por ejemplo, para el agrupamiento de a 2
radios segun Elliott se formarian en total 1881 conglomerados o UPM para la Muestra Maestra de la provincia
de Santa Fe.

5.1.2 Evaluacion de los Conglomerados

Para evaluar la eficiencia de los disefios planteados, en el apartado 5.1.2.1 se compara la precision de las
estimaciones mediante el efecto de disenio (deff). Bajo el supuesto que se toman m de las M UPMs, n = 10
hogares en cada UPM seleccionada, y que las fracciones de muestreo de las UPM (m /M) y dentro de las UPM
(m/Nj;) son pequenas, se calcula el efecto de disefio a partir de las ecuaciones (3.5) v (3.9) segtn el diseio
considerado, para cada una de las distintas definiciones de UPM respectivamente, correspondiente a cada
estimador:

deff = k[1+ 6@ — 1)]. (5.1)

Se considera la estimacion de la proporcion de PEA, de desocupacion, de la poblacion por sexo; y la de la
poblacion por sexo y edad, utilizando el paquete PracToolsdel software R (ver procedimiento computacional
en Anexo A3). Estos estimadores estdn asociados a la encuesta socio-economica planteada dentro del
programa de encuestas sugerido (ver Capitulo 1).

Para evaluar la eficacia de los disefos se comparan tanto la igualdad de tamaro de los grupos, que se presenta
en el apartado 5.1.2.2, medida a través de la cantidad de viviendas habitables por UPM, como la cercania de
las mismas, que se presenta en el apartado 5.1.2.3, evaluada a partir de la distancia entre radios dentro de las
UPM. Notar que las viviendas por grupo se vinculan, por un lado, al deff, ya que k depende del tamafo de
los grupos y por otro a cuestiones operativas (por ejemplo, a la hora de listar grupos y mantener actualizados
los mismos). Las distancias se relacionan también con la operatividad del trabajo de campo y los recursos de
traslado del personal, entre otros.

5.1.2.1 Efecto diseno: deff

En esta Seccion se analiza el efecto de disefio en los Graficos 5.1 5.6 y las Tablas 5.3 a 5.8, para los 6 dominios
de estimacion: Rafaela, Reconquista, Rosario, Santa Fe, Venado Tuerto y Resto provincial respectivamente. Se
toma como medida de precision el efecto disefio de los estimadores de las proporciones y de las tasas
mencionadas en la Seccidn anterior, calculado para cada una de las cinco uniones de radios planteadas y
segun el método de seleccion: con igual probabilidad de inclusion para las unidades de primera etapa
utilizando MSA o un muestreo con probabilidades de inclusion distintas considerando un PPT con reemplazo
de viviendas habitables. Las uniones de radios consideradas surgen de la combinacion entre el tipo de
agrupamiento, UC y union por cercania geogrdfica en grupos heterogéneos de igual tamafo (Elliott), y la
cantidad de radios agrupados: dos radios, tres radios, o sin agrupacion que es el caso de los radios individuales
(R). En el final del apartado se encuentra el andlisis de la eficiencia, presentado aqui, para todos los dominios
de estimacion en general.
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Rafaela

Se presenta en la Tabla 5.3 y el Grifico 5.1 los efectos de disefio de los estimadores variando UPM,
combinando método de agrupamiento y tipo de seleccion para la ciudad de Rafaela.

Tabla 5.3: Efecto de diserio de los estimadores en estudio, segun método de agrupamiento por cantidad de
radjos y tipo de seleccion en la primera etapa de muestreo. Rataela. Ao 2010

Rafacla Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Seleccion MSA/MSA Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UC3R) Elliott(3R)
PEA 5,62 2,56 231 2,03 142
Desocupados/as 1,70 131 1,27 1,19 1,10
Mujer 5,80 2,55 2,36 1,96 1,44
Varon 5,73 2,68 2,47 2,04 1,53
Mujer 14-29 afios 2,83 1,70 1,62 141 1,22
Mujer 30-64 anos 4,03 1,98 1,81 1,72 1,22
Vardn 14-29 afios 247 1,60 153 139 1,18
Var6n 30-64 anos 4,05 2,04 1,86 1,68 1,31
Rafaela Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Seleccion PPT/MSA Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UC(3R) Elliott(3R)
PEA 1,69 153 154 138 128
Desocupados/as 1,24 1,19 1,18 1,14 1,11
Mujer 1,72 1,58 1,60 1,45 1,35
Varén 1,98 1,79 1,81 1,64 1,46
Mujer 14-29 anos 1,46 1,36 137 1,27 1,22
Mujer 30-64 anos 1,33 1,25 1,25 1,18 1,14
Vardn 14-29 anos 1,42 131 1,32 1,24 1,18
Var6n 30-64 anos 1,48 1,39 1,39 1,29 1,21

Grdfico 5.1: Efecto de diserio de los estimadores en estudio (perfiles) por cada método de agrupamiento
segun cantidad de radios y tipo de seleccion en la primera etapa de muestreo. Rafaela. Ario 2010
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Reconquista
A continuacion, en la Tabla 5.4 y el Grafico 5.2 se presenta la comparacion de la precision de los estimadores

en estudio a través del efecto de diseno planteado para la ciudad de Reconquista.

Tabla 5.4: Efecto de diseno de los estimadores en estudio, segun método de agrupamiento por cantidad de
radios y tipo de seleccion en la primera etapa de muestreo. Reconquista. Ao 2010

Reconquista Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Seleccion ) ) .
MSA/MSA Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UC(3R) Elliott(3R)
PEA 5,71 3,40 2,19 3,94 2,73
Desocupados/as 1,60 133 1,17 1,23 1,22
Mujer 6,16 331 2,02 3,66 2,40
Varon 6,13 3,38 2,10 3,47 2,30
Mujer 14-29 afos 2,97 1,98 1,49 2,05 1,51
Mujer 30-64 anos 4,46 2,83 1,86 3,49 232
Vardn 14-29 anos 2,79 1,95 1,45 2,02 1,53
Varén 30-64 anos 4,14 2,54 1,75 2,86 2,02
Reconquista Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Seleccion PPT/MSA Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UC(3R) Elliott(3R)
PEA 1,84 157 128 145 123
Desocupados/as 1,29 1,19 1,13 1,16 1,11
Mujer 2,21 1,93 1,40 1,68 1,32
Var6n 2,53 2,27 1,58 1,96 1,43
Mujer 14-29 afios 171 1,54 126 143 1,19
Mujer 30-64 anos 1,44 133 1,16 1,26 1,13
Varén 14-29 anos 1,69 1,55 1,23 1,42 1,17
Var6n 30-64 anos 1,57 1,43 1,20 1,31 1,15

Grdfico 5.2: Efecto de diserio de los estimadores en estudio (perfiles) por cada método de agrupamiento
segun cantidad de radios y tipo de seleccion en la primera etapa de muestreo. Reconquista. Ario 2010
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Rosario

En la Tabla 5.5 y el Grifico 5.3 se aprecia el efecto de disefio de los estimadores en estudio de la ciudad de
Rosario, para cada diseno planteado segun método de agrupamiento y de seleccidn en estudio.

Tabla 5.5: Efecto de diserio de los estimadores en estudio, segun método de agrupamiento por cantidad de
radios y tipo de seleccion en la primera etapa de muestreo. Rosario. Ao 2010

Rosario Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Seleccion MSA/MSA Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UC(3R) Elliott(3R)
PEA 3,72 2,67 2,77 2,62 2,56
Desocupados/as 1,57 1,36 137 134 132
Mujer 4,07 2,96 3,08 2,88 2,86
Var6n 4,04 3,05 3,18 2,93 2,97
Mujer 14-29 afios 2,24 1,79 181 1,72 1,70
Mujer 30-64 anos 2,98 2,20 2,29 2,18 2,17
Varon 14-29 afios 2,22 1,80 1,84 1,74 173
Varén 30-64 anos 2,90 223 231 2,20 2,19
Rosario Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Seleccion PPT/MSA Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UC(3R) Elliott(3R)
PEA 2,30 2,08 2,05 1,99 1,97
Desocupados/as 1,36 1,29 1,28 1,27 1,26
Mujer 273 2,44 237 2,34 2,28
Varon 2,94 2,64 2,57 2,53 2,48
Mujer 14-29 anos 1,79 1,62 1,60 1,56 1,55
Mujer 30-64 anos 1,94 1,79 1,76 1,72 1,71
Var6n 14-29 anos 1,81 1,66 1,63 1,60 1,57
Varén 30-64 anos 2,04 1,89 1,86 1,83 1,80

Grdfico 5.3: Efecto de disenio de los estimadores en estudio (perfiles) por cada método de agrupamiento
segun cantidad de radios y tipo de seleccion en la primera etapa de muestreo. Rosario. Ao 2010
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Santa Fe

En la ciudad de Santa Fe se observa en la Tabla 5.6 y el Gréfico 5.4 el efecto disefo para los estimadores
considerados variando el método de agrupamiento por cantidad de radios y el método de seleccion.

Tabla 5.0: Efecto de diseno de los estimadores en estudio, segun método de agrupamiento por cantidad de
radios y tipo de seleccion en la primera etapa de muestreo. Santa Fe. Ano 2010

Santa Fe Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Seleccion MSA/MSA Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UCBR) Elliott(3R)
PEA 5,38 2,73 2,70 2,38 2,10
Desocupados/as 1,84 1,41 1,39 1,32 1,29
Mujer 6,03 3,10 2,97 2,65 2,44
Varon 5,90 3,22 3,06 2,73 2,64
Mujer 14-29 afos 2,74 1,75 1,70 1,55 1,50
Mujer 30-64 anos 3,96 2,21 2,18 2,03 1,80
Var6n 14-29 anos 2,58 1,72 1,65 1,55 1,50
Varén 30-64 anos 3,79 2,20 2,16 2,00 1,83
Santa Fe Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Seleccién PPT/MSA Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UC(3R) Elliott(3R)
PEA 195 1,78 1,76 173 1,67
Desocupados/as 1,39 1,30 1,28 1,26 1,25
Mujer 235 2,14 2,08 2,07 199
Varon 2,64 2,42 234 233 2,25
Mujer 14-29 afos 1,57 1,47 1,45 1,42 1,39
Mujer 30-64 anos 1,66 1,55 1,54 1,52 1,48
Var6n 14-29 anos 1,56 1,47 1,45 1,42 1,40
Var6n 30-64 anos 1,74 1,63 1,59 1,59 1,55

Grifico 5.4: Efecto de diseno de los estimadores en estudio (pettiles) por cada método de agrupamiento
segun cantidad de radios y tipo de seleccion en la primera etapa de muestreo. Santa Fe. Ao 2010
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Venado Tuerto

Se exhibe en la Tabla 5.7 y el Grifico 5.5 el efecto disefio para todos los estimadores planteados de la ciudad
de Venado Tuerto.

Tabla 5.7: Efecto de diseno de los estimadores en estudio, segin método de agrupamiento por cantidad de
radios y tipo de seleccion en la primera etapa de muestreo. Venado Tuerto. Aio 2010

Venado Tuerto Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Seleccion MSA/MSA Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UCG3R) Elliott(3R)
PEA 5,04 2,94 2,11 3,26 2,00
Desocupados/as 1,54 1,27 1,17 1,27 1,12
Mujer 5,14 3,02 2,20 3,25 1,98
Varon 5,07 2,96 2,22 3,12 1,80
Mujer 14-29 anos 2,40 1,74 1,38 1,75 131
Mujer 30-64 anos 3,42 2,12 1,76 2,33 1,68
Vardn 14-29 anos 2,28 1,64 1,36 1,66 1,26
Var6n 30-64 anos 3,13 1,97 1,66 2,19 1,50
Venado Tuerto Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Seleccion PPT/MSA Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UC(3R) Elliott(3R)
PEA 1,77 1,57 1,40 1,53 1,34
Desocupados/as 1,22 1,16 1,12 1,15 1,10
Mujer 1,80 1,64 1,46 1,59 1,37
Vardn 2,09 1,84 1,65 1,82 1,50
Mujer 14-29 afos 1,46 1,34 1,23 1,33 1,21
Mujer 30-64 afos 1,40 1,29 1,24 1,24 1,21
Var6n 14-29 anos 1,45 1,33 1,23 1,32 1,20
Varon 30-64 afos 1,42 131 1,27 1,30 1,20

Grdfico 5.5: Efecto de diserio de los estimadores en estudio (perfiles) por cada método de agrupamiento
segun cantidad de radios y tipo de seleccion en la primera etapa de muestreo. Venado Tuerto. Ario 2010
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Resto Provincial

Por ultimo, se presenta la comparacion del efecto disefio de los estimadores estudiados en el resto de la
provincia de Santa Fe en la Tabla 5.8 y el Grfico 5.6.

Tabla 5.8: Efecto de diserio de los estimadores en estudio, segun método de agrupamiento por cantidad de
radios y tipo de seleccion en la primera etapa de muestreo. Resto Provincial. Ao 2010

Resto Provincial Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Seleccion MSA/MSA Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UC(3R) Elliott(3R)
PEA 8,38 5,06 2,99 4,46 2,42
Desocupados/as 2,14 1,66 1,45 1,54 1,32
Mujer 8,92 5,16 3,03 4,37 2,33
Var6n 8,10 4,64 2,89 3,90 2,24
Mujer 14-29 afos 3,05 2,38 1,79 2,08 1,52
Mujer 30-64 anos 6,76 4,16 2,43 3,71 2,00
Var6n 14-29 anos 3,36 222 1,70 1,96 1,47
Var6n 30-64 anos 6,02 3,66 2,26 3,22 1,86
Resto Provincial Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Seleccién PPT/MSA Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UC(3R) Elliott(3R)
PEA 2,17 177 175 167 1,63
Desocupados/as 1,39 1,30 1,30 1,26 1,26
Mujer 2,34 1,86 1,83 1,72 1,68
Varon 235 1,86 1,84 1,73 1,70
Mujer 14-29 afios 1,66 145 144 137 136
Mujer 30-64 anos 1,81 1,53 1,50 1,45 1,41
Vardn 14-29 anos 1,59 1,39 1,38 1,33 1,32
Vardn 30-64 anos 1,71 1,45 1,43 1,38 1,36

Grifico 5.6: Efecto de diseno de los estimadores en estudio (pettiles) por cada método de agrupamiento
segun cantidad de radios y tipo de seleccion en la primera etapa de muestreo. Resto Provincial. Ario 2010

- R_NSA
o —— UC_2R_MSA
= 7 e UC_3R_MSA
Elliott_2R_MSA
R Elliott_3R_MSA
© K ' e ~-e- 4R_PPT
" ~6— UC_2R_PPT
o -a- UC_3R_PPT
S \ k \ et Elliott_2R_PPT
2 o o s s %- Elict_3R_PPT ®
8 * - - .
o
2
o < 4
~ -
o -

PEA Desocup Mujer Varon M14-19 M30-64 V1419 V3064

Resto Provincial

Pagina 42



Lic. Maldonado Leonor Maria 2026

Andlisis General

Segun las tablas de efecto de disefio presentadas, el minimo valor de deff por dominio de estimacion resulta
de 1,10 en la ciudad de Rafaela, Reconquista y Venado Tuerto (Tablas 5.3, 5.5y 5.7 respectivamente), mientras
que Rosario, Santa Fe y Resto presentan el minimo deff alrededor de 1,26 (Tablas 5.5, 5.6 y 5.8
respectivamente). Con respecto al maximo valor de deff se presentan en orden creciente: Rosario con deff
de 4,07; Venado Tuerto de 5,14; Rafaela de 5,80; Santa Fe de 6,03; Reconquista de 6,16 y por dltimo el Resto
provincial con deff de 8,92 (Tablas 5.5, 5.7, 5.3, 5.6, 5.4 y 5.8 respectivamente).

En relacion con la precision de las estimaciones en estudio para cada disefio planteado (perfiles) se observan
comportamientos similares en la mayoria de los dominios de estimacion, con pocas excepciones. En general
para todos los dominios de estimacion, la diferencia mds clara se observa en los valores de deff pequefios, es
decir con mejor precision, para los perfiles considerando la seleccion PPT en vez de MSA en la primera etapa
de muestreo. El nico caso contrario se observa en la ciudad de Rafaela, que presenta una leve diferencia en
el minimo deff: 1,11 vs 1,10 (Tabla 5.3).

Comparando los deff con respecto a la cantidad de radios que conforman las UPM se obtiene para todos los
dominios de estimacion que la peor precision la presentan los perfiles para las UPM tomadas de 1 radio. Las
UPM con 2 radios presentan valores de deff intermedios, mientras que las UPM con 3 radios presentan la
mejor precision. La excepcion se presenta en Reconquista, Venado Tuerto y el Resto provincial (solo para
MSA) que presentan deff mds pequefios tomando de a 2 radios segtin Elliott respecto a 3 radios por UC
(Tablas 5.4, 5.7 y 5.8 respectivamente).

Los valores del efecto disenio para la unidn consecutiva resultan mas grandes que los valores por la agrupacion
por Elliott, en todos los dominios de estimacion, excepto para la agrupacion de 2 radios en la ciudad de
Rafaela con seleccion PPT y en Rosario con MSA (Tablas 5.3 y 5.5).

En los Graficos 5.1 a 5.6, en general se aprecia también para todos los dominios de estimacién como los
perfiles del efecto de los disefios con MSA se encuentran muy por encima de los perfiles con PPT (mds
precisos) ademds que los de MSA presentan mayor separacion entre ellos, mientras los disefios con PPT se
encuentran mucho mds cercanos entre si.

Cabe destacar que para todos los dominios, tanto en las Tablas 5.3 a 5.8 como en los Graficos 5.1a 5.6, si bien
se prefiere la seleccion PPT a la MSA, la agrupacion por Elliott a la unidn consecutiva y formar UPM de a 3
radios, algunos perfiles con seleccion PPT: Elliot 3Rvs UC_3Rvs Elliot 2R, se encuentran muy cercanos por
lo que podria considerarse cualesquiera de estos perfiles como semejantes, teniendo en cuenta otros factores
alahora de plantear el disefio sin perder tanta precision, ya que la diferencia de los efectos de disefios resulta
muy similar entre ellos.

Notar que, en todos los dominios de estimacion, el perfil con la mejor precision se observa para el disefio
PPT con UPM agrupadas de a 3 radios segin algoritmo de Elliott (Elliot 3R _PPT), mientras que la peor
precision la presentan las UPM tomadas de 1 radio y seleccionadas mediante muestra simple al azar sin
reemplazo (IR_MSA).
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Conclusiones Generales

En sintesis, se observa que, principalmente, se mejora la precision de las estimaciones cuando el muestreo
considerado es un disefio PPT en vez de un MSA. Con respecto a la cantidad de radios considerados a la hora
de formar UPM, las de 1 radio son las de peor precision, luego la unidn de 2 radios, mientras que las unidades
de mayor tamano, 3 radios, presentan la mejor precision. Finalmente, los deff segin el método de
agrupamiento de radios por Elliott presenta mejor precision que por union consecutiva.

Considerando la marcada diferencia que se presenta entre el disefio con probabilidades de inclusion distintas,
PPT, para las unidades de primera etapa respecto a la precision comparado al efecto de disefio con igual
probabilidad como el MSA, esta puede deberse a la heterogeneidad entre los tamafos de las unidades, medida
que determina la probabilidad de inclusion de las mismas. Por tanto, se presenta a continuacion el estudio
del tamano de viviendas habitables de las UPM, medida utilizada para la seleccion PPT.

5.1.2.2 Tamafo de viviendas por UPM

Continuando con el andlisis de eficiencia, se presenta la comparacion de la cantidad de viviendas habitables
por UPM o del tamano de viviendas por UPM para evaluar la heterogeneidad de las unidades respecto al
tamafo. Cuando se forman conglomerados del mismo tamafio el disefio resulta mds preciso que con tamafios
diferentes (Ver Seccion 3.2). En el Grifico 5.7 se muestra la distribucidn del tamafo de viviendas para los 5
tipos de UPM, con sus escalas respectivas y la Tabla 5.9 contiene su coeficiente de variacion.

En general, la cantidad de viviendas habitables por UPM formadas por 1 radio presenta una gran amplitud en
todos los dominios de estimacion, variando desde 23 a 1.260 viviendas por radio. Mientras que el promedio
de viviendas por radio en cada dominio de estimacion resulta cercano a 300 viviendas, su amplitud es mucho
mas heterogénea de la que se esperarfa al tomar las UPM de 1 radio (segin definicion de INDEC alrededor
de 300 viviendas por radio). Con relacidn a las UPM con 2 o 3 radios, se observa en el Grifico 5.7 que los
promedios de viviendas resultan cercanos para las UPM con la misma cantidad de radios, y obviamente
aumentan conforme aumenta la cantidad de radios agrupados en las UPM.

Ademds, se aprecia que la dispersion del tamafo de viviendas por UPM segun método de agrupamiento es
mayor para las UPM por union consecutiva, seguidas por las UPM con 1 radio. En la mayoria de los dominios
de estimacion, el menor rango de tamaio lo presenta la union de radios por Elliott, en particular para las
UPM agrupadas de a 2 radios.

Para poder comparar la variabilidad de los tamafos, segtin viviendas habitables por UPM con distinta cantidad
de radios, se presenta el CV de las mismas en Tabla 5.9. Se observa, en dicha tabla, en correspondencia con
los deffy el tamanio de UPM por viviendas estudiadas anteriormente, un ordenamiento de todos los dominios
de estimacion del CV de la cantidad de viviendas habitables por UPM segun el método de agrupacion, donde
la mayor variacion la presentan las UPM sin agrupacion, luego le sigue la unidn consecutiva de radios y la
menor variacion en tamano de UPM la presenta la agrupacion segun el algoritmo de Elliott. A su vez dentro
del método de agrupacion se ordena la variabilidad promedio de las viviendas por UPM de a 2 radios y luego
las de a 3 radios; es decir, el menor CV de tamano lo presenta la UPM con agrupacién de a 3 radios por Elliott.

En general se observa que la distribucion mds dispersa la presentan las UPM constituidas por 1 radio, ya que
se distinguen muchos valores extremos, formando una marcada asimetria en su distribucion, mientras que
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las UPM con radios agrupados, presentan una distribucion de tamanos de viviendas mas simétrica. La
variacion en el tamano de los conglomerados tiene un efecto en los factores, como &, necesarios para disenar
una muestra, como también el factor k, los cuales intervienen en el cdlculo del efecto disefo, la cual es una

medida de la eficiencia.

En sintesis, se observa para todos los dominios de estimacion en estudio, valores medios de viviendas por
UPM similares cuando se agrupa la misma cantidad de radios, mientras que la union consecutiva de radios

presenta mayor dispersion de tamafio de UPM por cantidad de viviendas que la agrupacion por Elliott.

A continuacion, se evalia otro factor: la cercania de los radios entre UPM, que permite analizar una nueva

caracteristica del disefo.

Grifico 5.7: Cantidad de viviendas habitables segin método de agrupamiento por cantidad de radios en la

primera etapa de muestreo, para cada dominio de estimacion. Provincia de Santa Fe. Ao 2010
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Tabla 5.9- Coeficiente de Variacion de la cantidad de viviendas habitables, por método de agrupamiento y
cantidad de radios en la primera etapa de muestreo, para cada dominio de estimacion. Provincia de Santa Fe.
Ano 2010

Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Ccv Radios(R) UC(2R) Elliott(2R) UC(3R) Elliott(3R)
Rafaela 0,39 0,20 0,17 0,21 0,10
Reconquista 0,40 0,27 0,21 0,35 0,12
Rosario 0,33 0,21 0,18 0,21 0,15
Santa Fe 0,39 0,21 0,19 0,21 0,11
Venado Tuerto 0,31 0,22 0,19 0,27 0,20
Resto Provincial 0,52 0,38 0,25 0,36 0,19

5.1.2.3 Cercania: distancia entre radios por UPM

Se presenta el andlisis de la eficacia, para mejorar cuestiones econdmicas y operativas en el sentido que las
UPM estén agrupadas por radios contiguos o muy cercanos entre ellos. Al momento de relevar datos mediante
encuestas personales en las UPM se optimizaria el recorrido del encuestador cuanto mds concentrada se
encuentre su tarea en dicha drea de trabajo. Esto reducirfa los viajes y el tiempo de traslado para recolectar
una cantidad de encuestas en cada drea determinada. Se evaltia mediante el estudio de las distancias entre
los centroides de los radios, dentro de cada UPM planteada para cada uno de los 6 dominios de estimacion.
Tomando la distancia euclidea con latitud y longitud de cada centroide, la unidad de medida de distancia se
expresa en grados angulares (Ver 3.2.1). En el Gréfico 5.8 se presenta la distribucion de las distancias entre
radios dentro de cada unidad de muestreo y en la Tabla 5.10 un resumen de la suma total por dominio de
estimacion de las mismas. Notar que dichas distancias son nulas para las UPM con 1 radio (1R) por lo que no
figuran en esta instancia.

La distribucion de las distancias en todos los dominios de estimacion segun el Grafico 5.8, muestran una
menor amplitud para las UPM de a 2 radios con respecto a las UPM de a 3 radios, como es de esperar. El
efecto visual de los outliers genera que se vean muy comprimidas las cajas de los boxplots y dificulta la
comparacion particularmente para 2R; para 3R, sin tener en cuenta los outliers, se observa que Elliott presenta
menor amplitud que UC (excepto en Rafaela).

En la Tabla 5.10 se presenta la suma total de las distancias entre los centroides de los radios de cada UPM,
para cada dominio de estimacion. Se aprecia nuevamente una menor distancia total para las UPM tomadas de
a 2 radios. En particular, para las UPM con 2 radios la distancia total mediante la unién consecutiva resulta
mas pequefa en comparacion con la agrupacion geoespacial de Elliott (excepto en Rafaela y Santa Fe).
Mientras que para la agrupacion de a 3 radios, esta relacion se invierte, resultando menor la distancia total
para el método de agrupacion por Elliott (excepto en Reconquista y Venado Tuerto).
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Grdfico 5.8: Distancia entre los centroides de los radios dentro de cada UPM en grados angulares, segun
meétodo de agrupamiento por cantidad de radios en la primera etapa de muestreo, para cada dominio de
estimacion. Provincia de Santa Fe. Ao 2010
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Tabla 5.10: Distancia total entre los centroides de los radios dentro de cada UPM en grados angulares, segun
método de agrupamiento por cantidad de radios en la primera etapa de muestreo y para cada dominio de
estimacion. Provincia de Santa Fe. Ao 2010

Método de agrupamiento (cantidad de radios)

Distancia total UC(2R) Elliott(2R) UC(3R) Elliott(3R)
Rafaela 0,35 0,24 0,75 0,62
Reconquista 0,44 0,65 1,04 1,53
Rosario 2,89 3,03 6,72 6,17
Santa Fe 1,43 1,30 3,19 2,99
Venado Tuerto 0,63 0,65 1,25 1,45
Resto Provincial 92,13 121,48 22821 212,56
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5.1.3 Eleccion de Conglomerado

Para determinar la forma de construir conglomerados se busca un disefio efectivo tomando el punto de
equilibrio ideal entre el disenio mds eficiente (deff e igual tamano de UPM) y el ms eficaz (distancia).

En sintesis, para todos los dominios de estimacion si se evaldan todas las componentes de las agrupaciones
analizadas segun Tabla 5.11, se prefiere el método de seleccion que considera probabilidades de inclusion
distintas comparado a un disefio con igual probabilidad (MSA), ya que brinda mds eficiencia respecto a la
precision, en base al efecto de disefio. Con respecto a la cantidad de radios, las unidades de muestreo con 3
radios presentan mejor eficiencia segun la precision en términos del efecto de disenio y de igualdad de tamafio
de UPM en relacion a la cantidad de viviendas. Las UPM con 2 radios presentan mayor eficacia que las UPM
de 3 radios respecto a la cercania entre radios dentro de la agrupacion. Por otro lado, se prefiere el método
de agrupacion de radios segun el algoritmo de Elliott por su mayor eficiencia, en precision y en igualdad de
tamano de las unidades primarias, mientras que para la eficacia no se presentan preferencias con la
agrupacion consecutiva de radios. Teniendo en cuenta tanto la eficiencia como la eficacia, la agrupacion de 2
radios por Elliott con seleccion PPT resulta la mas efectiva, por lo que ésta se utiliza a partir de aqui para
realizar las subsiguientes pruebas de disefio seglin estratificacion y a partir de ahora se lo denomina UPM.

Tabla 5.11: Orden de preferencias de los componentes de las agrupaciones en la primera etapa de muestreo.
Todos los dominios de estimacion. Provincia de Santa Fe. Ao 2010

Eficiencia Eficiencia Eficacia Efectividad
Componente Precision Tamafio Cercania de radios
de UPM Preferido (deff) (Cantidad de (Distancia de UPM)

viviendas)

Método de Seleccion PPT>MSA - - PPT

3 radios > 3 radios > ) 2 radios

. : i . 2 radios >
Cantidad de Radios 2 radios > 2 radios > i
) . 3 radios
1 radio 1 radio

Union de Radios Elliott>UC Elliott>UC Elliott=UC Elliott

5.2 Estratificacion de UPM

El proposito de este apartado es determinar la estrategia a utilizar en la formacion de estratos en la primera
etapa de muestreo de las UPM elegidas como conglomerados en la Seccion anterior (5.1.3). A continuacion,
se presenta a lo largo de la Seccion 5.2.1 los pasos seguidos para llegar a formar los distintos tipos de los
estratos, planteando la combinacion de: variables de estratificacion, método de estratificacion y cantidad de
estratos. En la Seccidn 5.2.2 se evaltan los estratos planteados a partir de analizar la eficiencia segin la
precision, en base al coeficiente de variacion de los pardmetros de estudio. Por tltimo, en la Seccidn 5.2.3 se
elige cudl de los tipos de estratos construidos presenta la mejor eficiencia, en los dominios de estimacion.
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5.2.1 Formacion de estratos

Se plantean distintas alternativas para la formacion de estratos. Con respecto a las variables de estratificacion,
se propone en primer lugar, la utilizada en la MMUVRA llevada a cabo por INDEC, basada en el nivel educativo
del jefe o jefa de hogar (jefes/as de hogar con primario incompleto, JPI), tomando la proporcion por UPM.
También se proponen estudiar 10 variables indicadoras de carencias criticas provenientes del Censo 2010,
publicados por IPEC*, para caracterizar las UPM respecto a las condiciones socio-economicas de la poblacion
que las habita. Una alternativa para construir estratos con muchas variables que resultan de interés, y estén
posiblemente correlacionadas, consiste en tomar las primeras dimensiones relevantes que resultan de aplicar
métodos de andlisis multivariado de reduccion de dimensiones, generando indices independientes con
combinaciones de dichas variables como posible clasificacion de estratos. En base a los indicadores de
carencia se plantea, por un lado, tomar el indice agregado de carencias que resulta de la primera CP robusta
como variable de estratificacion (Bussi, Mari, & Méndez, 2017). Por otro lado, se forman estratos tomando
todas las variables indicadoras de carencias como variables de estratificacion utilizando el algoritmo de
Elliotts, ya que también permite generar estratos de igual tamano y homogéneos dentro.

Debido a la asimetria de las variables de estratificacion, JPI e indice multivariado de CP robusta, se plantea
estratificar mediante un algoritmo propuesto por Lavallée-Hidiroglou (L-H).

Asuvez, se estratifica por distinta cantidad de estratos, considerando 3, 4 y 5 estratos y utilizando la asignacion
proporcional para adjudicar la muestra de UPM entre los mismos, segun el tamafo de viviendas habitables.

A continuacion, se presentan los pasos seguidos para llegar a formar las distintas estratificaciones combinando
las variables de estratificacion propuestas con los métodos de estratificacion y la cantidad de estratos
planteados. Para poder llevar a cabo esta evaluacion, se debe contar con un tamaio de muestra que
contemple los requisitos planteados de antemano para la estimacion de pardmetros de interés en cada
dominio de estimacion. En la Seccidn 5.2.1.1 se presenta el cdlculo del tamafio muestral de UPM a seleccionar
en cada dominio de estimacion para poder realizar la asignacion muestral en cada estrato. En la Seccion
5.2.1.2 se presentan los indicadores de carencias propuestos para utilizarlos como clasificadores; en la Seccion
5.2.1.3 se presentan los resultados del andlisis de CP robustas por FRB y luego en la Seccion 5.2.1.4 se analiza
la forma de la distribucion de las variables de estratificacion planteadas.

1 http://www.santafe.gov.ar/index.php/web/Estructura-de-Gobierno/Ministerios/Economia/Secretaria-de-Planificacion-y-Politica-

Economica/Direccion-Provincial-del-Instituto-Provincial-de-Estadistica-y-Censos-de-la-Provincia-de-Santa-Fe/Temas-Especificos/Datos-
Estadisticos/Poblacion/Censo-Nacional-Poblacion-Hogares-y-Viviendas-2010/Todos-los-Distritos-de-la-
Provincia/Estadisticas/CARENCIAS/Indicadores-de-Carencias-Criticas-segun-Censo-Nacional-de-Poblacion-2010.-Provincia-Santa-Fe.

? Notar que Elliott se utilizd en el Capitulo anterior para formar conglomerados, aqui se invierte el criterio de seleccion del andlisis de la variancia
para que genere estratos, es decir grupos homogéneos dentro (en vez de heterogéneos) tomando como estratos los conjuntos de UPM generados

por la unidad semilla con minima suma de cuadrados intra-grupo SCW = 62 (en lugar de maxima). Se mantiene el criterio de igual tamafio de
grupo y se omite la condicién de minima distancia dentro de los grupos en el tltimo paso.
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5.2.1.1 Cilculo del tamaio muestral

Se establecio un tamafno de muestra de UPM a seleccionar de cada dominio de estimacion, en base a la
siguiente formula del tamafio de muestra de viviendas (Naciones Unidas, 2010):

siendo

n, = () ) A -7r) (M /®) G (%)

z: el percentil normal del 95% de confianza, de 1,96

r: pardmetro de referencia, se toma la tasa de desocupacion, y la estimacion de la Encuesta
Permanente de Hogares llevada a cabo por INDEC (EPH) como el promedio entre Gran Rosario y
Gran Santa Fe durante 2010: de 0,09.

f: el efecto diseno de los conglomerados especificos calculados en la Seccion anterior 5.1.2.1
(mencionados adelante).

h: factor de correccion que depende de la tasa de no respuesta de 10%, como 1,1 excepto para Santa
Fe con 20%, de 1,2 y para Rosario con 30%, de 1,3.

p: la proporcion de la poblacion total a la que representa la poblacion objetivo, la tasa de actividad
y su estimacion de EPH: de 0,452 (salvo Rosario de 0,47).

y: el nimero promedio de personas por viviendas especificos segiin Censo 2010 (Tabla 5.12).

e: la precision relativa como e = z * g, = z * (CV * ), con el coeficiente de variacion (CV)
como 15%: de z * 0,15 * 7.

Una vez calculada la cantidad de viviendas n,,, se obtiene el total de UPM a seleccionar, m, dividiendo n,,
por la cantidad de viviendas a seleccionar dentro de cada UPM. Entonces, para Rosario, Santa Fe y Resto

provincial se toma el m teniendo en cuenta una seleccion de 10 viviendas promedio por UPM como maximo
(cantidad establecida en la Seccion anterior, ver formula 5.1), ya que tienen una gran cantidad total de UPM

(M iguales a 554, 203 y 1.003 respectivamente) la cual permite tomar una cantidad considerable de UPM con
10 viviendas en cada una de las UPM seleccionadas. Rafaela, Reconquista y Venado Tuerto presentan poca

cantidad de UPM (M iguales a 43, 33 y 65 respectivamente), por lo cual resulta conveniente tomar mas
viviendas por UPM, con lo cual se considera la seleccion de 15 viviendas por UPM, quedando asi los siguientes
tamafos de muestra de UPM por dominio de estimacion.

Tabla 5.12: Tamano de muestra de UPM, de vivienda, tamano total de vivienda y cantidad promedio de

personas por hogar segun dominio de estimacion. Ao 2010

m ny N, y
Rafaela 31 469 30.016 3,3
Reconquista 30 453 21.338 3,9
Rosario 72 720 328,516 33
Santa Fe 60 604 126.873 3,4
Venado Tuerto 34 517 26.891 3,0
Resto provincial 56 372 511.271 3,1
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5.2.1.2 Indicadores de carencias

A continuacion, se describen los 10 indicadores de carencias educativas, de servicios bdsicos y de calidad de
la vivienda utilizados para formar estratos de UPM, considerando la primera componente principal robusta y
el algoritmo de Elliott.

o JSA: Jefes o jefas de hogar sin asistencia escolar, sobre jefes o jefas de hogar.
o JPI: Jefes o jefas de hogar con educacion primaria incompleta, sobre jefes o jefas de hogar.

JASA: Mujeres jefas de hogar sin asistencia escolar, sobre jefas de hogar.

P1419: Poblacion de 14 a 19 anos que asiste a la escuela primaria, sobre poblacion entre 14 y 19 afios.

PNINI: Poblacion de 15 a 19 afos que no estudia ni trabaja, sobre poblacion entre 15 y 19 afos.

HH: Hogares con hacinamiento por habitacion, sobre cantidad de hogares.

HPT: Hogares en viviendas con suelo sin revestir, sobre cantidad de hogares.

HSA: Hogares en viviendas sin agua corriente, sobre cantidad de hogares.

HSR: Hogares en viviendas sin sanitarios con cisterna de agua, sobre cantidad de hogares.

HNBI: Hogares con necesidades bdsicas insatisfechas, sobre cantidad de hogares.

En el Gréfico 5.9 se presenta la distribucion de los indicadores de carencias estudiados por UPM con sus
escalas respectivas, segiin dominios de estimacion. Se aprecian distintos niveles de carencias a través de los
dominios de estimacion. Apartando los valores atipicos, Rafaela presenta los menores valores de carencias,
inferiores a 20%, le sigue Venado Tuerto, con un mdximo porcentaje de carencias por UPM de 30%; mientras
que el resto de los dominios muestran valores mayores: Reconquista presenta UPM con hasta 50% de algunas
carencias, Rosario y Santa Fe UPM con hasta 60% de carencias y el Resto provincial UPM con hasta 80% de
algunas carencias. A su vez, se observan carencias que se encuentran mas frecuentemente a lo largo de toda
la provincia, principalmente los hogares en viviendas sin agua corriente (HSA), en correspondencia, los
hogares en viviendas sin sanitarios con cisterna de agua (HSR), y los jefes o jefas de hogar con primaria
incompleta (JPI). Teniendo en cuenta que se observan valores atipicos en todos los indicadores univariados
estudiados de cada dominio de estimacion, se analiza a continuacion como se comportan los valores atipicos
multivariantes de forma gréfica (Grfico 5.10).

En el Gréfico 5.10 se presenta el diagndstico por dominio de estimacion, mostrando para cada UPM la
distancia robusta y la medida empirica de influencia conjunta de los indicadores de carencias en estudio. La
distancia robusta indica que tan lejos estd una observacion del centro robusto del conjunto de datos; valores
por encima del limite horizontal muestran outliers alejados. Mientras la influencia empirica es una medida
que indica cuanto influye globalmente cada observacion en la construccion del andlisis de CP cldsico; valores
ala derecha del limite vertical indican observaciones influyentes. Todos los dominios de estimacion presentan
UPM con valores por encima del limite de la distancia robusta y de la influencia empirica. En Rafaela se
observan 4 outliers alejados e influyentes, en Venado Tuerto 5, en Reconquista 6 y en Rosario, Santa Fe y
Resto provincial se observa una gran cantidad de UPM que distorsionarfan el CP cldsico. Por este motivo, se
considera aplicar un andlisis de componentes principales robusto.
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Grdfico 5.9: Indicadores de carencias por UPM segun dominios de estimacion. Ao 2010
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indicadores de carencias por UPM segun dominios de estimacion. Ario 2010
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5.2.1.3 Analisis de Componentes Principales Robustos

Como se indicd, en el Grifico 5.9, se aprecia que la distribucion de los indicadores de carencias expone en
todos los dominios de estimacion presencia de valores extremos con una marcada asimetria hacia la derecha,
es decir falta de distribucion normal. Como el andlisis de CP es sensible a valores extremos, presentes en el
Grafico 5.10, se considera aplicar un CP robusto con estimadores MM. Ademds, al momento de evaluar los
coeficientes significativos y no presentar normalidad se considera también utilizar el método Bootstrap
Rdpido y Robusto para estimar las CP robustas.

En la construccion de los limites de confianza de las cargas se emplea intervalos bootstrap corregidos por
sesgo v aceleracion, BCa (por sus siglas en ingles bias corrected and accelerated), los cuales establecen una
mejora respecto a los intervalos percentiles bootstrap basicos, ya que le incorporan correcciones tanto por
sesgo como por asimetria en la distribucion bootstrap del estimador. El método ajusta los cuantiles utilizados
para construir el intervalo mediante dos correcciones: de sesgo que refleja el desplazamiento de la
distribucion bootstrap respecto al estimador original, y de aceleracion, que captura cambios en la variancia
del estimador en funcion del valor del parimetro (Davison & Hinkley, 1997, pag. 204).

A continuacion, se analizan los resultados de aplicar CP robustas con Bootstrap Ripido y Robusto, utilizando
el paquete FRB del software R, a cada dominio de estimacion, tomando solamente las dos primeras
dimensiones (ver procedimiento computacional en Anexo A.3).

En el Grifico 5.11 se presentan las cargas de la primera componente principal por indicador (PC1) con sus
correspondientes limites de confianza de 95% segun el intervalo bootstrap BCa, para cada uno de los
dominios de estimacion. Ademds, en dicho grifico se presenta al lado del nombre del dominio de estimacidn
el porcentaje que representa el estimador MM del primer autovalor, es decir el porcentaje que explica esta
primera dimension PC1 con respecto a la variabilidad total del conjunto de datos. Se aprecia en todos los
dominios como la PC1 comprende al menos el 70% de la variabilidad total. Esto implica que mds de dos
tercios del comportamiento total del conjunto de los 10 indicadores se encuentran reflejados con la primera
componente principal robusta. Con respecto a las cargas de cada indicador se observa que todos aportan a la
formacion de la PC1, ya que el limite de confianza del 95% del intervalo BCa no cubre el cero, para todos los
dominios de estimacion, a excepcion de Rafaela que presenta 4 indicadores con cargas alrededor de cero y
de Rosario con 1 indicador.

En cambio, en el Grifico 5.12 el porcentaje de variabilidad total explicada por la segunda componente
principal robusta estimada para todos los dominios de estimacion se encuentra alrededor del 10%, y ademas
los limites de confianza BCa del 95% de las cargas calculadas con el método FRB cubren el cero para la mitad
de los indicadores o mas, en todos los dominios de estimacion.

Por este motivo, no se considera la PC2 ya que no aporta a la variabilidad total en comparacion con el
porcentaje de la variabilidad explicada por la PC1. Por lo tanto, se considera una buena representacion a la
PC1, en adelante CP.
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Grdfico 5.11: Carga de la primera componente principal robusta estimada, limites de confianza BCa del 95%
calculados con el método FRB, segun dominio de estimacion con su porcentaje de variabilidad explicada. Ao
2010
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Grdfico 5.12: Carga de la segunda componente principal estimada con el método FRB (PC2), limites de
confianza del 95% y porcentaje de la variabilidad explicada, segun dominio de estimacion. Aio 2010
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Con relacion a la interpretacion de la CP seleccionada, se puede pensar como una combinacion lineal de los
indicadores de carencias, mediante el valor de la carga de la CP mostrada en el Gréfico 5.10. Notar que dichas
cargas resultan ser positivas para todos los indicadores de carencia, lo que refleja un indice global de carencia,
es decir cuanto mayor es el porcentaje de carencias, mayor serd el valor de la CP. En relacion a los indicadores
que mds aportan en la construccion del indice, se aprecia una carga de sustancial influencia en HSA en Rafaela,
Reconquista, Venado Tuerto y el Resto Provincial, mientras que JPI es el indicador con mayor influencia en
Rafaela, Rosario y Santa Fe. Luego en menor medida, aportan todos los indicadores para todos los dominios
de estimacion, excepto HSR, PNINI, JSA y HPT en Rafaela y HPT en Rosario.
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5.2.1.4 Poblaciones asimétricas

Se estudia a continuacion la forma de la distribucion de la variable de clasificacion propuesta: univariada JPI
mediante el Grifico 5.9 y CP mediante el Grafico 5.13.

Se observa en el Grifico 5.9, que la distribucion de la variable JPI presenta asimetria en todos los dominios
de estimacion; hay tres dominios que resultan marcadamente asimétricos, mientras que otros presentan una
leve asimetria como Rafaela, Reconquista y Venado Tuerto.

Ademds, se observa en el Gréfico 5.13, que la distribucion del indice CP sobre el conjunto de datos presenta
asimetrfa para todos los dominios de estimacion estudiados, en algunos mds marcada como en el Resto
Provincial y Reconquista, y en otros menos como en Rafaela y Venado Tuerto.

Por lo tanto, en ambos casos, se aplica el método Lavallée-Hidiroglou (L-H) (1988) para la formacion de
estratos.

Grdfico 5.13: Valor de UPM que toma la primera componente principal obtenida con el método FRB (CP),
por dominio de estimacion. Ao 2010
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Se aplica el método L-H utilizando el paquete stzatification del software R, utilizando el procedimiento de
Sethi (1963), hasta obtener limites que minimicen el tamafno de muestra sujeto al nivel de precision dado, de
0,10. Si bien el método determina un estrato de inclusion forzosa take-all, para resolver la formacion de
estratos con variables asimétricas, aqui se toman todos los estratos resultantes como tzke-some, de los cuales
se seleccionan muestras (ver procedimiento computacional en Anexo A.3).

Se presenta en la Tabla 5.13 la distribucion de las UPM por estratificacion de L-H con algoritmo de Sethi, para
ambas variables de estratificacion (JPIy CP) y para la estratificacion de Elliott (utilizando las 10 indicadoras de
carencias como variables de clasificacion) en cada dominio, segtin se formen 3, 4 0 5 estratos. Todos los
estratos construidos superan las 2 UPM, lo cual asegura extraer una cantidad de UPM minima por estrato que
permita la estimacion de variancia.

Pagina 56



Lic. Maldonado Leonor Maria 2026

Tabla 5.13: Cantidad de UPM segun método de estratificacion y cantidad de estratos, por dominio de
estimacion. Provincia de Santa Fe. Ano 2010

Nh
h 1 2 3 4 5 h 1 2 3 435 h 1 2 3 4 5
Rafaela Reconquista Rosario
CP 15 17 11 CP 12 10 11 CP 305 156 93
JPI 12 17 14 JPI 17 8 8 JPI 250 172 132
Elliott 15 14 14 Elliott 10 11 12 Elliott 213 172 169
CP 11 10 11 11 CP 9 7 11 6 CP 226 162 109 57
JPI 1 13 9 10 JPI 5 12 8 JPI 208 145 128 73
Elliott 10 11 12 10 Elliott § 8 8 9 Elliott 160 141 123 130
CP 1 8§ 11 6 7 CP 7 6 7 76 CP 178 140 92 102 42
JPI 9 7 13 5 9 JPI 5 8 7 67 JPI 163 103 102 113 73
Elliott 9 9 8 8 9 Elliott 7 6 6 77 Elliott 128 120 105 96 105
Santa Fe Venado Tuerto Resto Provincial
CP 104 55 44 CP 16 15 14 CP 554 327 122
JPI 81 76 46 JPI 14 18 13 JPI 30 464 209
Elliott 72 66 65 Elliott 15 15 15 Elliott 316 335 352
CP 60 54 48 41 CP 12 10 12 11 CP 419 296 201 87
JPI 49 69 50 35 JPI 10 11 13 11 JPI 245 336 292 130
Elliott 56 51 46 50 Elliott 11 11 11 12 Elliott 236 282 231 254
CcP 54 50 43 38 18 Ccp 9 9 10 6 11 CcP 284 284 219 139 77
JPI 49 32 39 48 35 JPI 8§ 10 9 10 8 JPI 145 217 286 230 125

Elliott 46 42 39 37 39 Elliott 8 9 9 9 10 Elliott 187 231 203 183 199

Se observa en la Tabla 5.13 similar cantidad de UPM entre los estratos formados por Elliott para todos
dominios de estimacion. En cambio, para los estratos formados por L-H, es decir JPTy CP, para Rosario, Santa
Fe y Resto Provincial se observa que la cantidad de UPM disminuye cuando aumenta el estrato, mds
marcadamente para CP con respecto a JPL

5.2.2 Evaluacion de Estratos

Para determinar la forma de construir estratos mds eficientes se compara la precision de las estadisticas mds
relevantes de la EPH mediante el CV para los estratos planteados. Se calcula el CV de cada tasa de los
principales indicadores del mercado de trabajo que resultan de considerar en la primera etapa de muestreo
estratos clasificados mediante los tres métodos de estratificacion planteados (JPI, CP y Elliott) formados a su
vez con distinta cantidad de estratos (3, 4 0 5 estratos). Para el cdlculo del CV se considera un muestreo con
seleccion PPT con cantidad de viviendas habitables como medida de tamafio y una asignacion proporcional.
En la segunda etapa de muestreo se seleccionan viviendas por MSA. Se plantean las estadisticas para la
poblacion de 14 afos y mas: la tasa especifica de actividad, de empleo y de desocupacion segun jefe de hogar,
sexo, edad y sexo; y la composicion de la tasa de empleo segin sexo y edad, relacion de parentesco y por
nivel educativo (ver procedimiento computacional en Anexo A.3).

Para evaluar la eficiencia se compara el CV de las tasas para la poblacion total y las tasas para poblaciones
especificas. Se calcula la variancia del estimador como la suma de la variancia de cada estrato poblacional en
base a la formula (3.8) o (3.24) seglin corresponda, donde mp,se toma como la asignacion proporcional de
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las UPM con respecto al tamafio de muestra total m calculado en Tabla 5.12 y 71 es igual a 10 o 15 viviendas
por UPM de acuerdo con el dominio, para cada uno de los distintos métodos de estratificacion.

A continuacion, en la Tabla 5.14 y en los Graficos 5.14 a 5.16, se presentan para Rafaela, a modo de ejemplo,
los valores de CV, para cada uno de los distintos métodos de estratificacion, de las tasas especificas de
actividad, de empleo y de desocupacion segun: poblacion de 14 anos y mds, jefes o jefas de hogar, sexo; y
edad y sexo; y en la Tabla 5.15 y en el Grafico 5.17, los CV de la tasa empleo por nivel de instruccion, por sexo
y edad; y por relacién de parentesco con el jefe o jefa del hogar. Para los demds dominios de estimacion se
presentan en el Anexo A.2 los valores de CV respectivos en las Tablas A.1a A.10 y en los Graficos A.1 a A.20.

Tabla 5.14: Principales indicadores del mercado de trabajo, parimetro y CV segun método de estratificacion
y cantidad de estratos en la primera etapa de muestreo. Rataela. Ao 2010

Métodos de estratificacién

Elliott cp JPI
Tasas
n°de estratos n°de estratos n°de estratos
3 4 5 3 4 5 3 4 5
pardmetro Ccv
% %
Actividad
Tasa de la poblacién total 54,1 4,51 4,47 4,50 4,44 445 446 4,55 4,53 4,45
Tasas especificas para la poblacién de 14 afios y mds
Tasa de la poblacién de 14 anos y mds 70,0 2,73 2,68 2,77 2,74 2,75 275 2,77 2,77 2,75
Mujeres 60,1 391 3,85 3,92 390 392 391 393 393 3,92
Varones 80,8 2,80 2,79 2,86 2,81 2,82 2,81 2,83 2,83 2,81
Jefes o jefas de hogar 78,5 2,68 2,70 2,79 2,75 277 2,77 2,82 2,80 2,75
Mujeres de 14 a 29 afios 60,2 6,29 6,28 6,26 629 628 6,27 6,31 6,30 6,29
Mujeres de 30 a 64 afios 73,8 3,63 3,65 3,64 3,63 3,63 3,61 3,63 3,61 3,61
Varones de 14 a 29 afios 753 4,84 4,82 4,88 4,82 480 4,80 4,78 4,78 4,79
Varones de 30 a 64 afios 94,5 2,14 2,11 2,17 2,14 213 2,13 2,12 2,13 2,12
Empleo
Tasa de la poblacién total 51,3 4,44 4,41 4,46 4,41 4,42 443 4,51 4,50 4,43
Tasas especificas para la poblacién de 14 anos y mds
Tasa de la poblacién de 14 afios y més 66,5 2,86 2,82 2,90 2,87 2,88 2,88 2,89 2,90 2,88
Mujeres 55,6 4,24 4,20 4,23 4,22 4,22 4,20 4,23 4,22 4,21
Varones 78,2 2,95 2,95 3,01 297 297 297 2,98 2,99 2,97
Jefes o jefas de hogar 76,7 2,78 2,80 2,88 2,86 2,87 287 291 290 2,85
Mujeres de 14 a 29 afios 52,1 7,45 7,45 7,40 7,40 7,40 7,38 745 7,45 741
Mujeres de 30 a 64 afios 70,3 3,99 4,02 4,00 397 397 395 397 3,94 394
Varones de 14 a 29 afios 70,7 5,37 536 5,41 535 534 534 5,32 5,32 5,33
Varones de 30 a 64 afios 92,9 2,29 2,28 2,33 2,30 229 229 2,28 2,29 2,28
Desocupacién
Tasa de la poblacién total 5,1 17,10 17,11 16,94 16,81 16,78 16,73 16,86 16,81 16,77
Tasas especificas para la poblacién de 14 afios y mds
Tasa de la poblacién de 14 afios y mds 5,1 17,10 17,11 16,94 16,81 16,78 16,73 16,86 16,81 16,77
Mujeres 7,5 20,14 20,19 19,95 19,73 19,71 19,69 19,86 19,83 19,74
Varones 3,2 27,43 27,47 27,37 27,38 27,38 27,33 27,42 27,39 2743
Jefes o jefas de hogar 2,2 34,72 34,83 34,62 34,65 34,64 34,64 34,72 34,64 34,69
Mujeres de 14 a 29 afios 13,5 24,12 24,22 24,04 23,94 23,93 23,95 24,07 24,12 24,07
Mujeres de 30 a 64 afios 48 30,61 30,60 30,39 30,40 30,39 30,40 30,51 30,41 30,42
Varones de 14 a 29 anos 6,1 33,17 33,21 33,15 33,21 33,22 33,21 33,23 33,31 33,31
Varones de 30 a 64 afios L7 46,41 46,53 46,38 46,39 46,36 46,41 46,51 46,47 46,57
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Se considera la precision mdxima aceptable de CV de 15%, valor considerado en el cdlculo del tamafo

muestral.

Notar que los pardmetros tienen dos tipos de estimadores, por un lado, estdn las proporciones que
corresponden a las tasas totales de empleo (para Rafaela Tabla 5.15 y Grafico 5.17) y por el otro las razones
que estiman las tasas especificas (para Rafaela Tabla 5.14 y Gréficos 5.14 a 5.16); por lo tanto, las tasas de
empleo, aunque presenten pardmetros mas pequenos que las tasas especificas, entre 5y 10%, pueden resultar
mas precisas, es decir con un valor de CV menor a 15%.

Grdfico 5.14: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de actividad segun poblacion de 14 aios y mds,
Jefes o jefas de hogar, sexo, y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la primera etapa

de muestreo. Rataela. Ano 2010

Tasa especifica de Actividad (parametro)
Poblacion de 14 afios y mas (0.7005)
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Para Rafaela se observa en Tabla 5.14 y Gréficos 5.14 a 5.16 todas las tasas especificas de actividad y de empleo
superiores a 50%, con niveles de precision aceptables de CV, o sea, inferior a 15% para todas las
estratificaciones. Contrariamente las tasas especificas de desocupacion en Rafaela presentan poca precision
de CV, superior a 15% para todas las estratificaciones.

Grdfico 5.15: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de empleo segun: poblacion de 14 arios y mds, jefes
0 jetas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la primera etapa de
muestreo, Rataela. Ao 2010

Tasa especifica de Empleo (parametro)

Poblacion de 14 afios y mas (0.6645) Jefes o jefas de hogar (0.7674)
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Grdfico 5.10: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de desocupacion segun: poblacion de 14 arios y
mds, jefes o jetas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la primera

etapa de muestreo. Rataela. Ao 2010

Tasa especifica de Desocupacion (parametro)
Poblacion de 14 afios y mas (0.0513)

Jefes o jefas de hogar (0.022)
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Tabla 5.15: Composicion de la tasa de empleo, parimetro y CV segun sexo y edad, relacion de parentesco
con el jefe o jefa de hogar y nivel de instruccion, por método de estratificacion y cantidad de estratos en la
primera etapa de muestreo. Rataela. Ano 2010

Métodos de estratificacién

Elliott CP JPI
Tasas
n°de estratos n°de estratos n°de estratos
3 4 5 3 4 5 3 4 5
pardmetro Cv
% %

Tasa de empleo 51,3 444 4,41 446 441 4,42 443 4,51 4,50 4,43
Sexo y grupos de edad
Mujeres hasta 29 afios 6,9 10,69 10,69 10,71 10,67 10,67 10,68 10,69 10,65 10,64
Mujeres de 30 a 64 afios 14,2 5,99 597 6,02 6,01 6,01 6,01 6,04 6,06 6,02
Mujeres de 65 afios y mds 1.3 23,75 23,47 24,09 23,95 23,77 23,61 24,08 23,78 23,76
Varones hasta 29 afios 9.6 10,01 10,10 9,99 9,72 9,68 9,60 9,81 9,67 9,59
Varones de 30 a 64 afios 18,0 5,51 5,50 5,64 5,59 5,61 5,61 574 5,73 5,61
Varones de 65 afios y més 14 21,83 21,65 22,24 22,14 21,99 21,95 22,14 22,05 21,95
Relacién de parentesco
Jefe o jefa de hogar 24,5 3,95 395 398 4,01 4,03 4,04 4,10 4,08 4,00
Cényuge 12,7 6,60 06,67 6,79 6,77 6,78 6,78 6,85 6,86 6,77
Hijos 10,9 10,23 10,22 10,07 9,97 996 9,94 9,94 9,87 991
Otros componentes 3.2 18,53 18,36 18,26 18,15 18,10 18,13 18,17 18,15 18,17
Nivel educativo
Primario incompleto 3,6 20,03 19,80 19,11 18,38 18,34 18,33 19,08 18,58 18,25
Primario completo 13,0 10,30 10,28 9,83 8,98 8,85 8,83 9,06 9,00 8,76
Secundario incompleto 9.8 10,31 10,33 10,36 9,98 10,02 9,94 10,13 10,18 10,04
Secundario completo 11,7 8,43 8,36 8,25 8,10 8,08 8,05 820 8,19 8,16
Superior y universitario
incompleto 5,0 12,94 13,08 12,75 12,42 12,39 12,32 12,45 12,45 12,33
Superior y universitario completo 7.6 12,76 13,00 12,58 11,51 11,13 10,91 10,62 10,70 10,59
Sin instruccién 0,5 42,00 41,54 40,90 40,92 40,91 40,90 41,65 41,29 41,12
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Grdfico 5.17: Coeficiente de variacion de la tasa de empleo segun: poblacion total, nivel de instruccion, sexo
yedad; y relacion de parentesco con el jefe o jefa del hogar por cantidad de estratos y tipo de estratificacion
en la primera etapa de muestreo. Rataela. Ao 2010. (Continua)
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Grdfico 5.17: Coeficiente de variacion de la tasa de empleo seguin: poblacion total, nivel de instruccion, sexo
yedad; y relacion de parentesco con el jefe o jefa del hogar por cantidad de estratos y tipo de estratificacion
en la primera etapa de muestreo. Rataela. Ao 2010, (Continuacion)

Tasa de Empleo (parametro).Continuacidn.
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En Rafaela en la Tabla 5.15 y el Grafico 5.17, de las 17 tasas de composicion de empleo la mayorfa presentan
estimadores con un nivel de precision aceptable (excepto 5) para todas las estratificaciones.

En general en todos los dominios de estimacion, se aprecia, como es de esperar, que a medida que
disminuyen los valores de los pardmetros, los CV van aumentando, quedando pocos estimadores con un nivel
aceptable de precision (ver Tablas 5.14, 5.15, y de A.1 a A.10 del Anexo A.2, y Graficos 5.14a5.17 yde A.1a
A.20 del Anexo A.2).

Ademds, se aprecia en todos los dominios de estimacion, que los valores de los CV para una misma tasa son
muy similares para los distintos métodos de estratificacion utilizados (encontrando diferencias mayormente
en los decimales hasta 3 puntos porcentuales) segun los pardmetros con niveles de precision aceptable. A su
vez los valores de CV entre CP y JPI resultan mds similares entre si.
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5.2.3 Eleccion de Estratos

A continuacion, se evalua la eficiencia para todos los dominios de estimacion de las distintas formas de
estratificar las UPM mediante la precision de las tasas analizadas en base al CV segun Tabla 5.16. Se analizan
las tasas especificas de actividad, de empleo y de desocupacion segun: poblacion de 14 anos y mas, jefes o
jefas de hogar, sexo; y edad y sexo; y las tasas de empleo segin: poblacidn total, nivel de instruccidn, sexo y
edad; y relacion de parentesco con el jefe o jefa del hogar.

Con respecto a la precision de las tasas especificas de actividad y de empleo, los CV presentan valores
pequedos y similares entre ellos para todos los dominios de estimacion, por lo tanto, las tasas resultan
precisas para cualquier método de estratificacion y cantidad de estratos. Por otra parte, tanto las tasas de
empleo como las tasas especificas de desocupacion presentan niveles de precision muy variados. Cuando se
presentan diferencias de precision entre los métodos de estratificacion para una misma tasa, resulta mds
preciso en todos los dominios estratificar mediante el nivel educativo de JPI por UPM o utilizando la
estratificacion en base a las CP robustas de los indicadores de carencias (CP) con respecto a aplicar el
algoritmo de Elliot; y resulta mds preciso formar 3 o 5 estratos en lugar de 4, excepto en Rafaela.

En sintesis, en relacion a la eficiencia, se prefiere, en la mayorfa de los dominios, estratificar por JPT o por CP.
Con respecto a la cantidad de estratos formados se prefiere en la mayoria de los dominios formar 3 estratos,
y en algunos dominios resulta mds eficiente formar 5 estratos, como en Rosario y Venado Tuerto. Teniendo
en cuenta tanto la eficiencia como la eficacia, que JPI también participa en la formacion de CP y que los valores
de CV son muy similares, se considera estratificar mediante JPI, ya que resulta mds simple de formar y de
interpretar para el usuario comun.

Tabla 5.16: Orden de preferencias de los métodos de formacion de estratos en la primera etapa de muestreo,
por dominios de estimacion. Provincia de Santa Fe. Ao 2010

Dominios de estimacién Rafaela Reconquista Rosario Santa Fe Venado Tuerto ~ Resto provincial

Orden de precisién

(Rango de CV)

. e d CP>JPI JPI> Ele >CP JPI=CP=Elt Ele=JPI-CP CP-JPI= Elt JPI=CP=Elt
Aas?s.:ls;:ieadlca; el Cant: 3=4=5 Cant: 3=4=5 Cant: 3=4=5 Cant: 3=4=5 Cant: 5>4>3 Cant: 3=5>4
ctividad y de Empleo (29%-8%) (2%-9%) (2%-6%) (2%-7%) (19%-8%) (2%-11%)

CP>JPI>Ele  JPI>Elliot>CP JPIsCP>Ele  Elt>JPI>CP CP>JPI> Elt JPI>=CP>Elt
Tasas de Empleo Cant: 4=5>3 Cant:3>4=5 Cant: 5>4>3 Cant: 3=5>4 Cant: 4=5>3 Cant: 5>4>3

(3%-40%) (2%-30%) (5%-30%) (3%-30%) (29%-21%) (3%-30%)
. e d o bbplescp | JPIFCPSEI  Eles]PICP . JPI=CP>Elt
Dasas espec.lllcas ¢ (16"/20"/) J(lgo/ ;;0/) Cant: 3=4=5 Cant: 3=4=5 (17_0/ 4_50/; Cant: 3=4=5

. on o (129%-30%) (12%-30%) R (12%-30%)
Preferencias
e cp JPI JPI=CP Elliote=JPI cp JPI=CP

Estratificacién

(4 estratos) (3 estratos) (5 estratos) (3=5 estratos) (5 estratos) (5 estratos)

(n® estratos)
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6 Conclusiones

El Instituto Provincial de Estadistica y Censos de Santa Fe tiene como meta la realizacion de una Muestra
Maestra en la provincia denominada MUMSAEE. El objetivo de esta es que constituya un instrumento a partir
de la cual se seleccionen muestras probabilisticas de viviendas para la realizacion de encuestas a hogares
durante el periodo intercensal. La determinacion de un disefio muestral para una Muestra Maestra de este
tipo no es simple dado que se tienen que tener en cuenta aspectos como la vida atil del marco y los distintos
objetivos que persiguen las encuestas a hogares del plan de encuestas del Instituto, para las cuales se
seleccionan las muestras. Esta tesis evaluo algunos componentes que forman parte del diseio muestral
probabilistico a partir del cual se construird la Muestra Maestra, buscando contribuir con la eleccidon de un
disefio que sea eficiente y eficaz.

En base a los datos del Censo Nacional de Poblacion, Hogares y Viviendas 2010, se evalu6 un disefio con dos
etapas de muestreo. Las pruebas que se realizaron respecto al disefio estuvieron centradas en la primera
etapa. En la misma, se evaluaron los componentes que forman parte de ella, la construccion de
conglomerados y la estratificacion de los mismos, considerando la asignacion de la muestra entre estratos a
partir de la adjudicacion proporcional. También se estudiaron distintos métodos de seleccion de los
conglomerados, considerando disefios con igual y distinta probabilidad de seleccion. En la segunda etapa, se
determing la seleccion de 10 o 15 hogares por MSA dentro de cada unidad primaria ya seleccionada. La
evaluacion se llevd a cabo en todos los dominios de estimacion, tomados como estratificacion geografica: las
principales ciudades de la provincia (Rafaela, Reconquista, Rosario, Santa Fe y Venado Tuerto), y el
aglomerado que resulta de excluir éstas 5 localidades de la provincia de Santa Fe (Resto Provincial).

Se planted la construccion de conglomerados a partir del agrupamiento con distintos tamafos de radios
censales: tomando de a uno, de a dos y de a tres radios, combinados con distintas agrupaciones formadas
mediante la union consecutiva por numeracion censal y por la union por cercania geografica en grupos de
igual tamano y heterogéneos (con respecto a 3 variables de clasificacion) utilizando el método de Elliott
(2011); también se tuvieron en cuenta métodos de seleccion con probabilidades iguales o distintas,
considerando en este ultimo caso, el tamafio medido a partir del total de viviendas habitables.

Entre los resultados a destacar, se encontré que el disefio por conglomerados que considera probabilidades
de inclusion distintas brinda mejores resultados respecto a la precision, en base al calculo del efecto de disefio
de un conjunto de estimadores de interés, comparado a un disefio con igual probabilidad. Las unidades de
muestreo con mayor cantidad de radios presentaron mejor precision, siendo la relacion entre precision y
cantidad de radios, inversa. El algoritmo de union geoespacial por tamafos homogéneos y grupos
heterogéneos presentd mejor eficiencia, en precision y en igualdad de tamafo de las unidades primarias,
mientras que para la eficacia no se hallaron diferencias con la agrupacion por unién de numeracion
consecutiva de radios censales. En base a los resultados evaluados, y teniendo en cuenta que el objetivo es la
determinacidn de un disefio que sea eficiente y eficaz, se determiné que la mejor opcidn es la definicion de
unidades primarias de muestreo a partir de la union de dos radios mediante el método de Elliot, y la seleccion
de estas unidades considerando un método de seleccion que considere probabilidades proporcionales a una
medida de tamafo.

En segundo lugar, se evaluo la estratificacion de los conglomerados construidos con 2 radios censales
mediante la union geoespacial, considerando distintas variables de clasificacion. Inicialmente, se considerd
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un método univariado a partir de utilizar como variable de estratificacion el nivel educativo del jefe o jefa del
hogar, método utilizado por el INDEC en la estratificacion de dreas de la MMUVRA. Luego, se tuvo en cuenta
la utilizacion de un método que considera un conjunto de variables determinadas por indicadores de
carencias socio-economicas, informacion que surge del Censo 2010. En particular, y para reducir la
dimensionalidad, se construyd un indice multivariado en base a la primera dimension de componentes
principales en su version robusta para contemplar la existencia de valores outliers o influyentes desde un
punto de vista univariado y multivariado. Por otra parte, se evaluaron distintos métodos de estratificacion: el
algoritmo de Lavallée-Hidiroglou (para estratificar poblaciones asimétricas) y el algoritmo geogréfico en
grupos de igual tamano y homogéneos (con respecto a los indicadores de carencias) considerando el método
de Elliot. Por ultimo, se evaluaron distintas cantidades de estratos, dividiendo la poblacion de unidades
primarias de muestreo en 3, 4 0 5 estratos.

En la eleccion del método de estratificacion, se encontrd que formar estratos por el algoritmo que considera
poblaciones asimétricas, o sea el método de Lavallée-Hidiroglou, brinda mejores resultados con respecto a la
precision con respecto al algoritmo geoespacial, en base al cdlculo del coeficiente de variacién de un conjunto
de estimadores relacionados con el mercado laboral, que constituye uno de los dmbitos mds importantes de
las encuestas a hogares que se desarrollan en el dmbito oficial. A su vez, se encontrd que usar el nivel
educativo del jefe de hogar o la primera dimension de componentes principales robustas brinda resultados
similares respecto a la precision. Para la cantidad de estratos formados resulta mds efectivo formar 3 estratos.
Por estos motivos, y por una cuestion de simplicidad a la hora de explicar a usuarios no técnicos el método
de estratificacion, se determin considerar la estratificacion de unidades primarias de muestreo utilizando
tres estratos construidos a partir de la aplicacion del método de Lavallée-Hidiroglou sobre el nivel educativo
del jefe del hogar.

Mediante la evaluacion de las distintas componentes de disefio consideradas se obtuvo que el disefio de
Muestra Maestra mas efectivo, resulta de tomar, en cada uno de los dominios de estimacion establecidos,
unidades primarias de muestreo con conglomerados de 2 radios censales, agrupadas mediante el algoritmo
de unién geoespacial de igual tamafio y heterogéneos. A su vez considera estratificar los conglomerados, en
3 estratos segun el nivel de educacion del jefe o jefa del hogar mediante el algoritmo de Lavallée-Hidiroglou,
para estratificar poblaciones asimétricas.

Entre los estudios futuros se considera evaluar el disefio determinado con los datos a nivel de radios censales
que provengan del ultimo Censo Nacional de Poblacion, Hogares y Viviendas 2022, y realizar los ajustes
necesarios en base a los datos mds actuales. Por otra parte, se debe considerar en un futuro el ajuste del
disefio determinado a las caracteristicas propias de las encuestas que se consideren realizar en el periodo
intercensal, en particular, aquellas que tengan en cuenta la seleccion de muestras por panel, como, por
ejemplo, las encuestas que miden el estado ocupacional de las personas.
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A. Anexo

A.1. Seleccion de Variables para utilizar el algoritmo de Elliott

Radios de Rosario, identificados en K=5 grupos segun las variables presentadas en la Tabla 5.1.

Figura A.1: Centroides de los radios censales, identificados en K=5 grupos, segun €l algoritmo de Elliott
mediante tasa de desocupacion, proporcion de PEA y de jefes o jefas de hogar con hasta secundario
Iincompleto por radio. Rosario. Ario 2010,
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]
4]

Latitud

-33.00
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Figura A.2: Centroides de los radios censales, identificados en K= 5 grupos, segun €l algoritmo de Elliott

mediante proporcion de jefes o jefas de hogar con hasta secundario incompleto por radio. Rosario. Ario
2010,

-32.80
|

Latitud
-32.85
|

-33.00
|
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Figura A.3: Centroides de los radios censales, identificados en K= 5 grupos, segun el algoritmo de Elliott
mediante tasa de desocupacion y proporcion de PEA de mujeres por radio. Rosario. Ano 2010,
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-33.00
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Figura A.4: Centroides de los radios censales, identificados en K= 5 grupos, seguin el algoritmo de Elliott
mediante proporcion de PEA de mujeres por radio. Rosario. Ario 2010,
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]

Latitud

-33.00

-60.75 -60.70 -B0.65

Longitud
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Figura A.5: Centroides de los radios censales, identificados en K= 5 grupos, segun el algoritmo de Elliott
mediante proporcion de PEA por radio. Rosario. Ao 2010.
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Figura A.6: Centroides de los radios censales, identificados en K=5 grupos, segun el algoritmo de Elliott
mediante tasa de desocupacion por radio. Rosario. Ao 2010.
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A.2. Coeficientes de

Reconquista CV(Tasas)

Variacion
conglomerados (de 5.2.2)

segun

estratificacion de

Tabla A. 1: Principales indicadores del mercado de trabajo, parimetro y CVsegun método de estratificacion

por cantidad de estratos en la primera etapa de muestreo. Reconquista. Ao 2010

Métodos de estratificacién

Elliott cp JPI
Tasas
n° de estratos n° de estratos n° de estratos
3 4 5 3 4 5 3 4 5
pardmetro cv
% %
Actividad
Tasa de la poblacién total 46,7 3,70 3,79 3,79 3,82 3,82 3,79 3,78 3,71 3,70
Tasas especificas para la poblacién de 14 afos y més
Tasa de la poblacién de 14 afios y mds 63,4 3,08 3,09 3,10 3,12 3,13 3,15 3,02 3,02 3,01
Mujeres 52,1 4,85 4,83 4,85 5,00 4,98 5,01 4,56 4,56 4,52
Varones 75,8 3,04 3,07 3,08 3,11 3,12 3,13 3,08 3,08 3,08
Jefes o jefas de hogar 76,3 2,75 2,77 2,76 2,82 286 285 2,87 2,84 283
Mujeres de 14 a 29 afios 46,1 8,16 8,11 8,12 831 829 833 7,86 7,87 7,83
Mujeres de 30 a 64 afios 63,8 5,02 5,03 5,00 5,16 5,13 5,18 4,78 4,75 4,67
Varones de 14 a 29 afios 65,0 5,77 581 5,83 587 5,89 5,87 581 580 5,83
Varones de 30 a 64 aios 91,5 2,44 2,42 2,43 2,43 2,43 2,46 2,41 2,42 2,41
Empleo
Tasa de la poblacién total 43,7 3,72 3,81 3,80 3,83 3,83 3,81 3,80 3,75 3,75
Tasas especificas para la poblacién de 14 anos y més
Tasa de la poblacién de 14 afos y mds 59,3 3,27 3,28 3,28 3,31 3,31 3,34 3,20 3,20 3,18
Mujeres 47,5 5,29 5,28 5,28 544 5,43 546 4,97 4,95 4,90
Varones 72,3 3,24 3,26 3,27 3,31 3,32 3,33 3,28 3,28 3,29
Jefes o jefas de hogar 74,0 2,91 2,93 291 2,98 3,01 3,00 3,02 3,00 3,00
Mujeres de 14 a 29 anos 38,5 9,47 9,42 9,41 9,59 9,58 9,61 9,21 9,19 9,15
Mujeres de 30 a 64 afios 60,3 5,39 5,40 5,37 5,53 5,50 5,55 5,13 5,08 5,00
Varones de 14 a 29 aios 59,4 6,41 6,45 6,47 6,54 6,53 6,52 6,44 6,45 6,48
Varones de 30 a 64 afios 89,0 2,65 2,63 2,64 2,65 2,64 2,68 2,63 2,63 2,62
Desocupacion
Tasa de la poblacién total 6,4 16,49 16,31 16,36 16,47 16,48 16,44 16,40 16,25 16,28
Tasas especificas para la poblacién de 14 afnos y més
Tasa de la poblacién de 14 afios y mds 6,4 16,49 16,31 16,36 1647 16,48 16,44 16,40 16,25 16,28
Mujeres 8,8 19,72 19,56 19,60 19,69 19,71 19,64 19,53 19,34 19,30
Varones 4,6 24,23 24,02 24,02 24,23 24,13 24,14 24,16 24,12 24,19
Jefes o jefas de hogar 3,1 30,52 30,53 30,31 30,64 30,60 30,56 30,32 30,31 30,27
Mujeres de 14 a 29 afios 16,6 23,10 2291 22,93 23,00 23,03 22,98 22,90 22,86 22,85
Mujeres de 30 a 64 afios 55 2991 29,73 29,75 29,78 29,77 29,75 29,65 29,51 29,51
Varones de 14 a 29 anos 87 29,11 28,85 2892 29,16 29,00 28,92 28,95 28,96 29,04
Varones de 30 a 64 anos 2,6 37,63 37,56 37,41 37,60 37,52 37,47 37,55 37,56 37,55
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Grdfico A 1. Coeficiente de variacion de la tasa especitica de actividad segun. poblacion de 14 arios y mas,

Jefes o jetas de hogar, sexo; y edad y segin poblacion total, segun nivel de instruccion, segun sexo y edad
ysegun relacion de parentesco con el jefe o jefa del hogar cantidad de estratos y tipo de estratificacion en
[a primera etapa de muestreo. Reconquista. Ao 2010

Tasa especifica de Actividad (parametro)

Poblacion de 14 afios y mas (0.6341) Jefes o jefas de hogar (0.7631)
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Grdfico A.2: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de empleo segun: poblacion de 14 afios y mis,
Jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la primera
etapa de muestreo. Reconquista. Aiio 2010

Tasa especifica de Empleo (parametro)

Poblacion de 14 afios y mas (0.5933) Jefes o jefas de hogar (0.7397)
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Grdfico A.3: Coeficiente de variacion de I tasa especifica de desocupacion segun: poblacion de 14 aros y
mds, jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la
primera etapa de muestreo. Reconquista. Ao 2010

Tasa especifica de Desocupacion (parametro)

Poblacion de 14 afios y mas (0.0643) Jefes o jefas de hogar (0.0307)
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Tabla A.2: Composicion de la tasa de empleo, parimetro y CV segun sexo y edad, relacion de parentesco
con €l jefe o jefa de hogar y nivel de instruccion, por método de estratificacion y cantidad de estratos en
la primera etapa de muestreo. Reconquista. Ano 2010

Métodos de estratificacién

Elliott CP JPI
Tasas
n° de estratos n° de estratos n° de estratos
3 4 5 3 4 5 3 4 5
pardmetro cv
% %

Tasa de empleo 46,7 3,70 3,79 3,79 3,82 3,82 3,79 3,78 3,71 3,70
Sexo y grupos de edad
Mujeres hasta 29 afos 63,4 3,08 3,09 3,10 3,12 3,13 3,15 3,02 3,02 3,01
Mujeres de 30 a 64 afios 52,1 4,85 4,83 4,85 5,00 4,98 5,01 4,56 4,56 4,52
Mujeres de 65 afios y mds 75,8 3,04 3,07 3,08 3,11 3,12 3,13 3,08 3,08 3,08
Varones hasta 29 anos 76,3 2,75 2,77 2,76 2,82 286 285 2,87 2,84 283
Varones de 30 a 64 afios 46,1 8,16 8,11 8,12 8,31 8,29 8,33 7,86 7,87 7,83
Varones de 65 afios y mds 63,8 5,02 5,03 5,00 5,16 5,13 5,18 4,78 4,75 4,67
Relacién de parentesco 65,0 5,77 5,81 5,83 587 5,89 5,87 5,81 5,80 5,83
Jefe o jefa de hogar 91,5 2,44 2,42 243 2,43 2,43 2,46 2,41 2,42 2,41
Cényuge
Hijos 43,7 3,72 3,81 3,80 3,83 3,83 3,81 3,80 3,75 3,75
Otros componentes
Nivel educativo 59,3 3,27 3,28 3,28 331 3,31 3,34 3,20 3,20 3,18
Primario incompleto 47,5 529 528 5,28 5,44 5,43 5,46 497 4,95 4,90
Primario completo 72,3 3,24 3,26 3,27 3,31 3,32 3,33 3,28 3,28 3,29
Secundario incompleto 74,0 291 293 291 2,98 3,01 3,00 3,02 3,00 3,00
Secundario completo 38,5 9,47 9,42 9,41 9,59 9,58 9,61 9,21 9,19 9,15
ii:f)’ :;;;{) pnversitario 60,3 539 540 537 553 550 555 513 508 500
i‘;ﬁ’;ﬂi’; y universitanio 294 641 645 G647 654 653 652 644 GAS 648
Sin instruccién 89,0 2,65 2,63 2,64 2,65 2,64 2,68 2,63 2,63 2,62
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Grdfico A.4: Coeficiente de variacion de la tasa de empleo segun: poblacion total, nivel de instruccion,
sexo y edad: y relacion de parentesco con €l jefe o jefa del hogar por cantidad de estratos y tipo de
estratificacion en la primera etapa de muestreo. Reconquista. Ario 2010. (Continua)

Tasa de Empleo (parametro)

Poblacion total (0.4371) Primario incompleto (0.0439)
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Grdfico A.4: Coeficiente de variacion de la tasa de empleo segun: poblacion total, nivel de instruccion,
sexo y edad: y relacion de parentesco con €l jefe o jefa del hogar por cantidad de estratos y tipo de
estratificacion en la primera etapa de muestreo. Reconquista. Ario 2010. (Continuacion)

Tasa de Empleo (parametro).Continuacion.
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Rosario CV(Tasas)

Tabla A.3: Principales indicadores del mercado de trabajo, pardimetro y CVsegun método de estratificacion

por cantidad de estratos en la primera etapa de muestreo. Rosario. Ano 2010

Métodos de estratificacién

Elliott CP JPI
Tasas
n° de estratos n° de estratos n° de estratos
3 4 5 3 4 5 3 4 5
pardmetro cv
% %
Actividad
Tasa de la poblacién total 54,2 3,44 3,49 3,48 3,37 3,36 3,34 3,35 3,34 3,34
Tasas especificas para la poblacién de 14 afnos y més
Tasa de la poblacién de 14 afios y més 66,7 2,69 2,68 2,67 2,70 2,71 2,70 2,71 2,69 2,71
Mujeres 57,5 3,59 3,59 3,57 3,58 3,60 3,59 3,61 3,57 3,60
Varones 77,2 3,09 3,08 3,09 3,12 3,13 3,12 3,13 3,11 3,13
Jefes o jefas de hogar 73,8 2,26 2,26 2,25 2,26 2,28 2,28 2,27 226 228
Mujeres de 14 a 29 afios 57,0 5,67 5,64 5,62 558 5,61 5,60 5,63 5,58 5,61
Mujeres de 30 a 64 afios 72,2 3,30 3,29 3,27 3,25 3,27 3,27 327 324 3,26
Varones de 14 a 29 afos 70,5 5,21 519 5,20 525 5,28 527 526 5,26 5,27
Varones de 30 a 64 afios 92,4 2,63 2,62 2,64 2,66 2,66 2,65 2,67 2,64 2,65
Empleo
Tasa de la poblacién total 50,8 3,46 3,50 3,50 3,42 3,40 3,39 3,40 3,39 3,38
Tasas especificas para la poblacién de 14 afnos y mds
Tasa de la poblacién de 14 afos y mds 62,4 2,82 2,82 2,80 2,83 2,84 283 2,84 2,82 284
Mujeres 52,6 3,90 3,89 3,86 3,86 3,87 3,86 3,88 3,85 3,87
Varones 73,6 3,23 3,21 3,22 3,26 3,27 3,26 3,27 3,25 3,26
Jefes o jefas de hogar 71,2 2,41 2,41 2,40 2,41 2,43 2,43 2,43 2,41 2,43
Mujeres de 14 a 29 afios 48,7 6,66 6,63 6,60 6,53 6,57 6,57 6,59 6,54 6,58
Mujeres de 30 a 64 afios 68,0 3,63 3,61 3,58 3,55 3,57 3,56 3,57 3,54 3,56
Varones de 14 a 29 anos 64,5 5,68 5,66 5,66 572 575 575 573 573 575
Varones de 30 a 64 afios 89,7 2,79 2,78 2,79 2,81 2,81 2,80 2,82 2,79 2,80
Desocupacion
Tasa de la poblacién total 6.4 12,61 12,54 12,50 12,44 12,56 12,56 12,51 12,47 12,55
Tasas especificas para la poblacién de 14 afios y mds
Tasa de la poblacién de 14 afios y mds 6,4 12,61 12,54 12,50 12,44 12,56 12,56 12,51 12,47 12,55
Mujeres 8,4 15,36 15,27 15,21 15,13 1528 1528 1522 15,16 15,26
Varones 4,7 18,86 18,76 18,73 18,79 18,98 18,99 1891 18,84 18,97
Jefes o jefas de hogar 3,6 22,58 22,47 2241 22,45 22,64 22,64 22,56 22,45 22,57
Mujeres de 14 a 29 afios 14,6 19,44 19,37 19,32 19,39 19,58 19,60 19,50 19,44 19,56
Mujeres de 30 a 64 anos 59 22,10 21,95 21,89 21,87 22,08 22,09 22,01 21,90 22,06
Varones de 14 a 29 anos 85 23,76 23,64 23,60 23,78 24,01 24,01 2391 23,82 23,97
Varones de 30 a 64 anos 2,9 29,74 29,59 29,56 29,61 29,91 29,95 29,79 29,70 29,91
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Grdfico A.5: Coeficiente de variacion de la tasa especitica de actividad segun: poblacion de 14 afios y mas,
Jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la primera
etapa de muestreo. Rosario. Aiio 2010

Tasa especifica de Actividad (parametro)

Poblacion de 14 afios y mas (0.667) Jefes o jefas de hogar (0.7382)
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Grifico A.6: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de empleo segun: poblacion de 14 anos y mas,
Jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la primera
etapa de muestreo. Rosario. Aiio 2010

Tasa especifica de Empleo (parametro)

Poblacion de 14 afios y mas (0.6244) Jefes o jefas de hogar (0.7119)
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Grdfico A.7: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de desocupacion segun: poblacion de 14 arios y
mds, jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la
primera etapa de muestreo. Rosario. Ao 2010

Tasa especifica de Desocupacion (parametro)
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Tabla A.4: Composicion de la tasa de empleo, parimetro y CV segun sexo y edad, relacion de parentesco
con €l jefe o jefa de hogar y nivel de instruccion, por método de estratificacion y cantidad de estratos en
[a primera etapa de muestreo. Rosario. Ao 2010

Métodos de estratificacién

Elliott CP JPI
Tasas
n® de estratos n° de estratos n° de estratos
3 4 5 3 4 5 3 4 5
pardmetro cv
% %
Tasa de empleo 50,8 3,46 3,50 3,50 0,00 3,42 340 3,39 0,00 3,40 3,39 3,38
Sexo y grupos de edad
Mujeres hasta 29 afios 67 8,82 881 893 000 871 871 871 000 870 871 871
Mujeres de 30 a 64 afios 14,6 4,85 4,86 4,92 0,00 4,87 486 4,84 0,00 4,86 486 4,85
Mujeres de 65 afios y mds 1,5 17,07 17,03 1726 0,00 17,01 17,01 1699 0,00 17,03 17,00 17,00
Varones hasta 29 afos 8,7 8,56 8,54 8,60 0,00 8,08 8,06 8,04 0,00 8,08 8,07 8,07
Varones de 30 a 64 afios 17,5 4,48 4,54 4,53 0,00 4,52 4,47 4,45 0,00 4,49 4,46 4,43
Varones de 65 afios y mds 1,7 15,91 15,88 16,11 0,00 15,84 15,84 15,81 0,00 1587 15,84 15,84
Relacién de parentesco
Jefe o jefa de hogar 24,1 317 3,17 320 000 3,10 3,10 311 000 311 3,11 3,11
Cényuge 11,4 551 553 5,559 0,00 555 553 553 0,00 554 5,554 5,52
Hijos 11,5 7,78 7,93 791 000 79 780 7,72 0,00 7,78 7,72 7,69
Otros componentes 37 13,38 13,37 13,56 0,00 1324 1322 13,23 0,00 13,19 1324 1324
Nivel educativo
Primario incompleto 3,6 16,95 16,78 16,73 0,00 14,33 13,84 13,83 0,00 14,38 14,07 14,02
Primario completo 8.8 10,16 10,12 10,06 0,00 891 885 869 0,00 877 870 8,68
Secundario incompleto 8.1 9,17 937 929 000 902 892 881 000 884 880 877
Secundario completo 11,5 711 724 723 0,00 7,28 7,07 697 000 7,13 7,00 6093
Superior y universitario 8,3 8,58 8,60 862 0,00 825 818 8,09 0,00 8,16 8,07 8,05
incompleto
Superior y universitario 10,0 8,35 8,50 8,44 0,00 7,87 7,74 7,58 0,00 7,65 7,52 7,48
completo
Sin instruccién 0,5 33,56 33,45 33,86 0,00 32,65 32,33 32,40 0,00 32,39 32,74 32,72
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Grdfico A.8: Coeficiente de variacion de la tasa de empleo segun: poblacion total, nivel de instruccion,
sexo y edad: y relacion de parentesco con €l jefe o jefa del hogar por cantidad de estratos y tipo de
estratificacion en la primera etapa de muestreo. Rafaela. Ario 2010. (Continua)
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Grdfico A.8: Coeficiente de variacion de la tasa de empleo segun: poblacion total, nivel de instruccion,
sexo y edad: y relacion de parentesco con €l jefe o jefa del hogar por cantidad de estratos y tipo de
estratificacion en la primera etapa de muestreo. Rafaela. Ario 2010. (Continuacion)
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Santa Fe CV(1asas)

Tabla A.5: Principales indicadores del mercado de trabajo, parimetro y CVsegun método de estratificacion
por cantidad de estratos en la primera etapa de muestreo. Santa Fe. Ao 2010

Métodos de estratificacién

Elliott Ccp JPI
Tasas
n° de estratos n° de estratos n° de estratos
3 4 5 3 4 5 3 4 5
pardmetro cv
% %
Actividad
Tasa de la poblacién total 50,1 3,28 3,20 325 3,29 3,61 325 3,23 339 330
Tasas especificas para la poblacién de 14 afnos y més
Tasa de la poblacién de 14 afios y més 64,4 3,15 3,10 3,09 3,21 3,50 3,17 3,16 3,26 321
Mujeres 55,7 3,78 3,72 3,71 3,79 4,03 3,86 3,84 391 381
Varones 74,4 4,25 4,20 4,19 4,47 5,15 4,20 4,15 4,49 4,48
Jefes o jefas de hogar 73,1 2,33 2,32 2,32 2,33 2,50 2,37 2,37 2,44 2,38
Mujeres de 14 a 29 afios 51,5 6,25 618 6,15 6,33 6,96 6,40 6,29 6,53 6,43
Mujeres de 30 a 64 anos 71,2 3,75 3,65 3,660 3,74 4,01 3,85 382 389 376
Varones de 14 a 29 anos 64,7 6,31 6,25 6,24 6,62 7,62 6,29 6,18 6,70 6,66
Varones de 30 a 64 afios 90,5 4,14 4,08 4,07 4,35 5,00 4,08 4,03 4,33 4,34
Empleo
Tasa de la poblacién total 46,2 3,31 3,25 3,28 3,34 3,66 3,31 3,29 3,44 3,36
Tasas especificas para la poblacién de 14 anos y més
Tasa de la poblacién de 14 afios y mds 59,4 3,30 3,25 3,24 3,36 3,67 3,32 3,30 3,41 3,37
Mujeres 50,1 4,14 4,07 4,06 4,13 4,43 4,19 4,17 4,27 4,17
Varones 70,1 4,38 4,33 4,32 4,60 528 4,33 4,28 4,63 4,61
Jefes o jefas de hogar 70,0 2,51 2,49 2,49 2,52 2,72 2,56 2,54 2,63 2,57
Mujeres de 14 a 29 afios 42,0 7,45 7,39 7,37 7,56 831 7,62 7,50 7,81 7,69
Mujeres de 30 a 64 afios 66,4 4,08 3,97 3,98 4,05 4,36 4,16 4,12 421 4,07
Varones de 14 a 29 afos 58,1 6,81 6,74 6,73 7,12 816 6,82 6,70 7,22 7,17
Varones de 30 a 64 afios 87,3 4,26 4,21 4,19 4,47 5,12 4,21 4,15 4,46 4,47
Desocupacion
Tasa de la poblacién total 7,7 12,00 11,93 11,93 12,19 13,66 12,32 12,09 12,68 12,48
Tasas especificas para la poblacién de 14 afios y mds
Tasa de la poblacién de 14 anos y mds 7,7 12,00 11,93 11,93 12,19 13,66 12,32 12,09 12,68 12,48
Mujeres 10,2 14,29 14,19 14,21 14,45 16,11 14,66 14,45 15,07 14,82
Varones 5,7 17,73 17,67 17,64 18,15 20,29 18,33 17,96 18,91 18,60
Jefes o jefas de hogar 4,2 21,40 21,28 21,25 21,90 24,64 21,94 21,47 22,56 22,38
Mujeres de 14 a 29 afios 18,6 17,40 17,37 17,36 17,77 19,75 18,03 17,74 18,49 18,22
Mujeres de 30 a 64 anos 6,7 20,93 20,84 20,85 21,20 23,54 21,62 21,32 22,26 21,80
Varones de 14 a 29 anos 10,1 22,12 22,05 22,02 22,63 25,13 22,89 22,47 23,56 23,16
Varones de 30 a 64 afos 3,5 27,28 27,23 27,15 2791 31,28 2824 27,71 29,21 28,70
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Grdfico A.9: Coeficiente de variacion de la tasa especitica de actividad segun. poblacion de 14 arios y mas,
Jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la primera
etapa de muestreo. Santa Fe. Ario 2010
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Grdfico A. 10: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de empleo segun: poblacion de 14 afos y mas,
Jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la primera
etapa de muestreo. Santa Fe. Ario 2010
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Poblacion de 14 afios y mas (0.5941) Jefes o jefas de hogar (0.7002)
f=]
=
a | o
- w
o Tipos de Estratificacion Bl .
P T : .
2 = Eliott - .-
Q- el CcP [
o] Treeanl, se P @ “a
" i
" oo
2 g
c Ml m o T R - m
T T T T T T
3 4 5 3 4 5
Cantidad de estratos Cantidad de estratos
Mujeres (0.5009) Mujeres de 14 a 29 afios (0.4196) Mujeres de 30 a 64 aiios (0.6641)
-t
<+ 7] o =
w - |
L o |
- T w
2 7 .. 2 2 % IPEE
= - > o | - =
[ER I - - [ER. . [&] .
- - . £ - .
. ] o hd L] " e
o ~ ]
- - o
- [ - I oL TS [ R - -+ | [T - m
T T T T T T T T T
3 4 5 3 4 5 3 4 5
Cantidad de estratos Cantidad de estratos Cantidad de estratos
Varones (0.7015) Varones de 14 a 29 afios (0.5813) Varones de 30 a 64 arios (0.8726)
o = o
a |
iy o
-
® p EC R
R e = oo
o o o
o L . } e . - | P .
- o | - -+ -
= . = .
- : """" EI - :; """ .- o " : Te- B =
T T T T T T T T T
3 4 5 3 4 5 3 4 5
Cantidad de estratos Cantidad de estratos Cantidad de estratos

Pagina 90



Lic. Maldonado Leonor Maria 2026

Grdfico A.11: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de desocupacion segun. poblacion de 14 aios
y mds, jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la

primera etapa de muestreo. Santa Fe. Ao 2010

Tasa especifica de Desocupacion (parametro)
Poblacion de 14 afios y mas (0.0774)

Jefes o jefas de hogar (0.0417)
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Tabla A.6: Composicion de la tasa de empleo, parimetro y CV segun sexo y edad, relacion de parentesco
con €l jefe o jefa de hogar y nivel de instruccion, por método de estratificacion y cantidad de estratos en

[a primera etapa de muestreo. Santa Fe. Ario 2010

Métodos de estratificacién

Elliott CP JPI
Tasas
n® de estratos n° de estratos n° de estratos
3 4 5 3 4 5 3 4 5
pardmetro cv
% %

Tasa de empleo 46,2 3,31 3,25 3,28 3,34 3,66 3,31 329 3,44 3,36
Sexo y grupos de edad
Mujeres hasta 29 anos 5,8 9,26 9,21 9,23 9,34 10,21 9,42 9,32 9,68 9,49
Mujeres de 30 a 64 afios 13,8 4,84 4,82 4,81 4,88 5,25 4,88 4,88 5,06 4,93
Mujeres de 65 afios y mds 1,2 19,14 19,06 19,06 18,97 19,74 19,30 19,43 19,94 19,25
Varones hasta 29 anos 8,0 8,41 8,17 8,25 8,22 9,11 8,25 8,19 8,51 8,33
Varones de 30 a 64 afos 16,2 4,45 4,37 443 4,50 4,85 4,46 4,48 4,62 4,51
Varones de 65 afios y mds 1,2 18,40 18,34 18,41 18,31 19,16 18,52 18,60 19,11 18,50
Relacién de parentesco
Jefe o jefa de hogar 22,4 3,04 3,00 3,00 3,06 3,37 3,05 3,03 3,18 3,11
Coényuge 10,4 5,62 5,59 5,61 5,70 6,15 5,75 572 590 5,77
Hijos 10,4 8,06 7,98 8,06 8,20 8,87 8,21 8,13 8,47 8,23
Otros componentes 3,1 13,68 13,65 13,65 13,87 15,14 14,01 13,87 14,46 14,11
Nivel educativo
Primario incompleto 3,1 16,40 15,42 15,43 15,28 17,90 14,54 14,61 15,51 15,44
Primario completo 8,4 9,92 9,12 9,60 9,10 10,23 8,98 9,07 921 8,98
Secundario incompleto 7.7 9,37 9,02 9,26 9,29 10,20 9,27 9,22 9,58 9,28
Secundario completo 11,0 7,22 7,03 7,05 7,23 7,46 7,06 7,21 7,41 7,13
Superior y universitario
incompleto 6,6 9,31 896 9,20 8,92 895 8487 9,09 9,03 8,64
Superior y universitario
completo 8,8 8,99 8,30 8,75 8,20 8,00 7,95 8,06 7,90 7,48
Sin instruccién 0,5 33,37 32,95 32,80 34,21 39,96 33,62 32,49 35,07 34,90
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Grdfico A. 12: Coeficiente de variacion de la tasa de empleo segun: poblacion total, nivel de instruccion,
sexo y edad: y relacion de parentesco con €l jefe o jefa del hogar por cantidad de estratos y tipo de
estratificacion en la primera etapa de muestreo. Santa Fe. Ano 2010. (Continia)

Tasa de Empleo (parametro)

Poblacion total (0.4623) Primario incompleto (0.0313)
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Grdfico A. 12: Coeficiente de variacion de la tasa de empleo segun: poblacion total, nivel de instruccion,
sexo y edad: y relacion de parentesco con €l jefe o jefa del hogar por cantidad de estratos y tipo de
estratificacion en la primera etapa de muestreo. Santa Fe. Ao 2010, (Continuacion)

Tasa de Empleo (parametro).Continuacion.
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Venado Tuerto CV(Tasas)

Tabla A.7: Principales indicadores del mercado de trabajo, parimetro y CVsegun método de estratificacion
por cantidad de estratos en la primera etapa de muestreo. Venado Tuerto. Ao 2010

Métodos de estratificacién

Elliott CP JPI
Tasas
n° de estratos n° de estratos n° de estratos
3 4 5 3 4 5 3 4 5
pardmetro cv
% %
Actividad
Tasa de la poblacién total 53,9 3,39 3,37 3,36 3,27 3,26 3,25 3,34 3,32 3,31
Tasas especificas para la poblacién de 14 afnos y més
Tasa de la poblacién de 14 afios y mds 69,5 2,58 2,58 2,57 2,58 2,56 2,55 2,57 2,56 2,54
Mujeres 58,7 3,93 3,93 3,93 3,93 393 3,92 3,93 393 3,90
Varones 81,5 2,48 2,48 2,47 2,48 2,46 2,46 2,48 2,48 2,46
Jefes o jefas de hogar 79,1 2,44 2,43 2,43 2,40 2,38 2,38 2,46 2,46 2,46
Mujeres de 14 a 29 afios 57,2 6,72 6,67 6,72 6,71 6,69 6,68 6,77 6,81 6,78
Mujeres de 30 a 64 anos 73,0 3,58 3,57 3,59 3,57 3,57 3,56 3,57 3,59 3,58
Varones de 14 a 29 anos 75,3 4,67 4,66 4,65 4,65 4,63 4,64 4,63 4,63 4,61
Varones de 30 a 64 afios 95,1 1,68 1,67 1,66 1,68 1,67 1,67 1,66 1,67 1,66
Empleo
Tasa de la poblacién total 51,5 3,39 3,37 3,37 3,31 3,30 3,29 3,37 3,35 3,33
Tasas especificas para la poblacién de 14 anos y més
Tasa de la poblacién de 14 afios y mds 66,4 2,68 2,68 2,67 2,68 2,67 2,66 2,68 2,67 2,65
Mujeres 54,9 4,20 4,20 4,21 420 4,19 4,18 4,19 4,20 4,18
Varones 79,1 2,61 2,61 2,60 2,61 2,59 2,60 2,61 2,61 2,60
Jefes o jefas de hogar 77,5 2,53 2,53 2,53 2,51 2,49 2,49 2,56 2,56 2,56
Mujeres de 14 a 29 afios 49,9 7,78 7,73 7,77 7,71 7,69 7,68 7,80 7,87 7,84
Mujeres de 30 a 64 afos 70,0 3,85 3,84 3,85 3,83 3,83 3,82 3,83 3,86 3,84
Varones de 14 a 29 anos 71,4 5,16 5,15 5,14 515 5,13 5,13 513 5,13 5,11
Varones de 30 a 64 afios 93,5 1,84 1,84 1,83 1,84 1,84 1,84 1,83 1,83 1,82
Desocupacion
Tasa de la poblacién total 4,5 17,40 17,38 17,31 17,18 17,17 17,17 17,21 17,25 17,25
Tasas especificas para la poblacién de 14 afios y mds
Tasa de la poblacién de 14 afios y mds 4,5 17,40 17,38 17,31 17,18 17,17 17,17 17,21 17,25 17,25
Mujeres 6,5 21,14 21,11 21,05 20,84 20,79 20,79 20,91 21,01 20,99
Varones 2,9 28,02 28,00 27,94 27,94 27,98 27,97 27,91 27,94 27,96
Jefes o jefas de hogar 2,1 33,94 33,80 33,79 33,68 33,70 33,73 33,65 33,60 33,64
Mujeres de 14 a 29 afios 12,7 26,20 26,18 26,16 25,97 25,97 26,00 26,10 26,19 26,13
Mujeres de 30 a 64 anos 4,1 31,24 31,20 31,13 31,15 31,11 31,13 31,12 31,16 31,14
Varones de 14 a 29 anos 5,3 36,91 36,84 36,84 36,84 36,92 36,76 36,87 36,96 37,01
Varones de 30 a 64 afnos 1,7 44,86 44,86 44,89 44,88 44,88 44,96 44,69 44,64 44,64
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Grdfico A. 13: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de actividad segun: poblacion de 14 aios y mas,
Jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la primera
etapa de muestreo. Venado Tuerto. Ao 2010

Tasa especifica de Actividad (parametro)

Poblacion de 14 afios y mas (0.6954) Jefes o jefas de hogar (0.7914)
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Grdfico A. 14: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de empleo segun: poblacion de 14 afios y mas,
Jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la primera
etapa de muestreo. Venado Tuerto. Ao 2010

Tasa especifica de Empleo (parametro)

Poblacion de 14 afios y mas (0.6643) Jefes o jefas de hogar (0.7748)
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Grdfico A. 15: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de desocupacion segun: poblacion de 14 arios
y mds, jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la
primera etapa de muestreo. Venado Tuerto. Ario 2010

Tasa especifica de Desocupacion (parametro)

Poblacion de 14 afios y mas (0.0447) Jefes o jefas de hogar (0.0211)
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Tabla A.8: Composicion de la tasa de empleo, parimetro y CV segun sexo y edad, relacion de parentesco
con €l jefe o jefa de hogar y nivel de instruccion, por método de estratificacion y cantidad de estratos en
[a primera etapa de muestreo. Venado Tuerto. Ao 2010

Métodos de estratificacién

Elliott CP JPI
Tasas
n° de estratos n° de estratos n° de estratos
3 4 5 3 4 5 3 4 5
pardmetro cv
% %

Tasa de empleo 51,5 3,39 3,37 3,37 3,31 3,30 3,29 3,37 3,35 3,33
Sexo y grupos de edad
Mujeres hasta 29 afos 6,1 10,37 10,37 10,38 10,34 10,32 10,31 10,35 10,34 10,34
Mujeres de 30 a 64 afios 14,7 5,38 5,39 5,39 5,38 5,38 5,38 539 539 537
Mujeres de 65 afios y mds L5 21,35 21,35 21,56 21,28 21,25 21,13 21,69 21,76 21,72
Varones hasta 29 aios 8,9 9,57 9,47 9,48 9,22 9,18 9,13 9,47 9,48 9,41
Varones de 30 a 64 afos 18,4 4,78 4,75 4,75 4,70 4,68 4,67 4,78 4,79 4,76
Varones de 65 afos y mds 2,0 17,91 17,92 17,97 17,87 17,87 17,81 18,10 18,11 18,02
Relacién de parentesco
Jefe o jefa de hogar 25,6 291 2,89 291 2,87 2,86 2,85 2,93 293 2,92
Cényuge 12,6 5,88 5,89 5,87 588 5,86 5,85 591 590 5,87
Hijos 10,2 9,51 9,46 9,49 9,34 9,33 9,33 9,33 9,26 9,28
Otros componentes 3,1 17,86 17,76 17,77 17,79 17,79 17,78 17,76 17,72 17,66
Nivel educativo
Primario incompleto 4,2 15,16 14,56 14,63 13,87 13,83 13,80 13,99 14,19 13,96
Primario completo 13,3 8,83 8,66 8,70 8,14 8,06 8,00 8,36 8,37 8,30
Secundario incompleto 10,5 9,27 924 9,22 8,97 897 893 9,06 8,99 9,05
Secundario completo 10,8 8,20 8,18 8,19 8,10 8,06 8,06 8,19 824 8,16
Superior y universitario incompleto 4,5 12,96 12,86 13,00 12,59 12,56 12,54 12,78 12,81 12,82
Superior y universitario completo 7,6 11,91 11,74 11,63 10,99 10,96 10,82 10,84 10,78 10,75
Sin instruccién 0,5 39,87 39,52 39,67 39,22 39,39 39,41 39,34 39,16 39,11

Pagina 99



Lic. Maldonado Leonor Maria

2026

Grifico A.16: Coeficiente de variacion de la tasa de empleo segun: poblacion total, nivel de instruccion,
sexo y edad: y relacion de parentesco con €l jefe o jefa del hogar por cantidad de estratos y tipo de
estratificacion en la primera etapa de muestreo. Venado Tuerto. Ario 2010. (Continua)
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Grifico A.16: Coeficiente de variacion de la tasa de empleo segun: poblacion total, nivel de instruccion,
sexo y edad: y relacion de parentesco con €l jefe o jefa del hogar por cantidad de estratos y tipo de
estratificacion en la primera etapa de muestreo. Venado Tuerto. Afio 2010. (Continuacion)

Mujeres de 14 a 29 aifios (0.0612)

g |
F= T
I [ P [ ]
©
[
(=1
S
3z el
a | L L[]
o
o
o
T T T
3 4 5
Cantidad de estratos
Varones de 14 a 29 aiios (0.089)
LA
|
LT [P EEN . s -
=+ _| e
EQ @
=
[ER
@
o
@
T T T
3 4 5

Cantidad de estratos

Jefe o jefa de hogar (0.2558)

PO ..
o4 ..
@ sl
o 2
LI
f=]
2
EEN --
>
o g4
o
w
2
o4
T T T
3 4 5

Cantidad de estratos

Tasa de Empleo (parametro).Continuacion.

CV %

(W

CWV %

Mujeres de 30 a 64 afios (0.1469)

[t}
i LT
=) .
- .m
. ce
Lmt
[t}
= |
gl
w
] .

= .
Fal -
=
g}
o .
o i
@ -
LE R T T
w

3 4 5

Cantidad de estratos

Varones de 30 a 64 aiios (0.184)

_______ ..
Joe--- .

w T
e | -
- TH e -m
(3]
[
-
w
B
-

T T T

3 4 5

Cantidad de estratos

Cényuge del jefe o jefa de hogar (0.1264)

5.89 5.
1 1 1 1
[ -
-

587
1

5.85
1

Cantidad de estratos

CY %

CW o

CWV %

Mujeres de 65 afios y mas (0.0146)

21.4 216

22

(]
S
wn

Cantidad de estratos

Varones de 65 afios y mas (0.0195)

1795 1805

17.85

Cantidad de estratos

Hijos del jefe o jefa de hogar (0.1025)

o
[ I
=] e aaemene [ ]
.-
o
=
@
..
o
=
@
...... L]
P
T T T
3 4 5

Cantidad de estratos

Pagina 101



Lic. Maldonado Leonor Maria 2026

Resto Provincial CV(Tasas)

Tabla A.9: Principales indicadores del mercado de trabajo, parimetro y CVsegun método de estratificacion
por cantidad de estratos en la primera etapa de muestreo. Resto provincial. Ao 2010

Métodos de estratificacién

Elliott Ccp JPI
Tasas
n° de estratos n° de estratos n° de estratos
3 4 5 3 4 5 3 4 5
pardmetro cv
% %
Actividad
Tasa de la poblacién total 48,0 3,85 3,80 3,76 3,82 3,81 3,81 3,85 3,85 3,85
Tasas especificas para la poblacién de 14 afnos y més
Tasa de la poblacién de 14 afios y mds 62,3 3,81 3,87 3,79 3,83 3,82 3,84 3,81 3,81 3,83
Mujeres 49,4 4,42 4,41 4,39 4,41 4,41 4,40 4,40 4,39 4,38
Varones 75,8 6,04 6,22 6,04 6,07 6,05 6,09 6,01 6,03 6,08
Jefes o jefas de hogar 72,8 2,78 2,77 2,76 2,78 2,78 2,77 2,78 2,78 2,78
Mujeres de 14 a 29 afios 47,0 7,58 7,55 7,54 7,53 7,52 7,52 7,57 7,54 7,54
Mujeres de 30 a 64 afios 62,7 4,34 4,35 4,34 4,30 4,30 4,30 4,32 4,30 4,29
Varones de 14 a 29 anos 68,9 10,57 10,87 10,56 10,62 10,59 10,67 10,52 10,55 10,63
Varones de 30 a 64 afios 91,2 4,58 4,71 4,58 4,59 4,58 4,61 4,55 4,57 4,61
Empleo
Tasa de la poblacién total 45,5 3,85 3,81 3,78 3,83 3,82 3,82 3,85 3,84 3,84
Tasas especificas para la poblacién de 14 anos y més
Tasa de la poblacién de 14 afios y mds 59,0 3,92 3,99 3,91 3,94 393 3,95 3,92 3,92 3,9
Mujeres 45,6 4,74 4,74 4,73 4,71 4,71 4,71 4,72 4,70 4,69
Varones 73,1 6,11 6,29 6,11 6,15 6,13 6,17 6,09 6,11 6,15
Jefes o jefas de hogar 70,8 2,91 291 2,90 292 291 291 292 291 291
Mujeres de 14 a 29 afios 40,4 8,63 8,63 8,63 8,57 8,58 8,57 8,63 8,61 8,61
Mujeres de 30 a 64 afios 59,4 4,67 4,68 4,67 4,62 4,61 4,61 4,64 4,62 4,61
Varones de 14 a 29 afos 64,6 10,81 11,11 10,81 10,86 10,83 10,91 10,76 10,79 10,87
Varones de 30 a 64 afos 89,1 4,67 4,80 4,68 4,69 4,67 4,70 4,65 4,67 4,70
Desocupacion
Tasa de la poblacién total 5,2 17,02 17,14 17,15 17,07 17,09 17,08 17,17 17,16 17,15
Tasas especificas para la poblacién de 14 afios y mds
Tasa de la poblacién de 14 afios y mds 52 17,02 17,14 17,15 17,07 17,09 17,08 17,17 17,16 17,15
Mujeres 77 20,10 20,24 20,27 20,06 20,08 20,08 20,19 20,18 20,17
Varones 3,5 25,06 25,29 25,28 25,19 25,21 25,21 25,27 25,24 25,24
Jefes o jefas de hogar 2,7 30,04 30,24 30,21 29,90 29,94 29,92 30,13 30,08 30,06
Mujeres de 14 a 29 afios 13,9 25,06 2524 2527 25,07 25,09 25,09 25,13 25,13 25,13
Mujeres de 30 a 64 anos 53 28,53 28,75 28,77 28,51 28,52 28,52 28,60 28,60 28,59
Varones de 14 a 29 anos 6,3 32,08 32,38 32,39 32,21 32,23 3224 32,22 32,21 32,22
Varones de 30 a 64 afnos 2,3 37,06 37,32 37,28 37,11 37,14 37,12 37,26 37,22 37,22
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Grdfico A. 17: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de actividad segun: poblacion de 14 aios y mas,
Jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la primera
etapa de muestreo. Resto provincial, Ao 2010

Tasa especifica de Actividad (parametro)

Poblacion de 14 afios y mas (0.6226) Jefes o jefas de hogar (0.7276)
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Grdfico A 18: Coeficiente de variacion de la tasa especifica de empleo segun: poblacion de 14 aiios y mas,
Jefes o jetas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la primera
etapa de muestreo. Resto provincial, Ao 2010

Tasa especifica de Empleo (parametro)

Poblacion de 14 afios y mas (0.59)

Jefes o jefas de hogar (0.7079)
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Grdfico A. 19 Coeficiente de variacion de a tasa especifica de desocupacion segun. poblacion de 14 arios
y mds, jefes o jefas de hogar, sexo; y edad y sexo por cantidad de estratos y tipo de estratificacion en la
primera etapa de muestreo. Resto provincial Ao 2010

Tasa especifica de Desocupacion (parametro)

Poblacion de 14 afios y mas (0.0524) Jefes o jefas de hogar (0.0271)
L — =
“ el o
= W e i aaaal . o _| L
= R * 8
K Tipos de Estratificacion = |-
o . . - -
2 2 --m-- Ellioft 2 g e .
oo . CP o a
- s P 38 |
=1 f=]
= =]
= ' o
- &
T T T & T T
3 4 5 3 4 5
Cantidad de estratos Cantidad de estratos
Mujeres (0.0775) Mujeres de 14 a 29 afios (0.1387) Mujeres de 30 a 64 aiios (0.0527)
... .- u eeat ]
| i | R
m- = '
2
g. - 8 =
S P .l e -
2 L Ty . & 2 4
5 A 3 5 =
P e N g e aaaaaaaaaa P .
(=1 o o~
= = - 4 4
& g7 . ol
d o
T T T T T T . T T
3 4 5 3 4 5 3 n 5
Cantidad de estratos Cantidad de estratos Cantidad de estratos
Varones (0.0352) Varones de 14 a 29 afios (0.0627) Varones de 30 a 64 arios (0.0226)
2
& e LT - [TESUUUR——— = i u
L] K - []
7 T gieaaaaaaaan . g | § e
S | & o e i .
-3 g & m &£ i
50 3R [greeien ¢m.Tn T g0 .
8 =
o 4
N = il
w % Ta q |
T T T T T T % T T T
3 4 5 3 4 5 3 4 5
Cantidad de estratos Cantidad de estratos Cantidad de estratos

Pagina 105



Lic. Maldonado Leonor Maria

2026

Tabla A. 10- Composicion de la tasa de empleo, parimetro y CVsegun sexo y edad, relacion de parentesco
con el jefe o jefa de hogar y nivel de instruccion, por método de estratificacion y cantidad de estratos en

[a primera etapa de muestreo. Resto provincial. Ano 2010

Métodos de estratificacién

Elliott CP JPI
Tasas
n° de estratos n° de estratos n° de estratos
3 4 5 3 4 5 3 4 5
pardmetro cv
% %
Tasa de empleo 45,5 3,85 3,81 3,78 3,83 382 382 3,85 3,84 3,84
Sexo y grupos de edad
Mujeres hasta 29 afos 52 11,00 11,00 10,99 10,97 10,95 10,96 11,00 11,00 11,00
Mujeres de 30 a 64 afios 11,8 6,04 6,03 6,00 599 598 598 5,98 5,96 5,95
Mujeres de 65 afios y mds 1,0 23,78 23,82 23,84 23,73 23,72 23,71 23,77 23,78 23,78
Varones hasta 29 anos 8,5 9,37 9,36 9,36 9,15 9,09 9,09 9,26 9,23 9,22
Varones de 30 a 64 afos 17,4 4,64 4,62 4,60 4,62 4,61 4,61 4,63 4,63 4,63
Varones de 65 afos y mds 1,5 19,00 19,03 19,05 19,05 19,04 19,05 19,09 19,10 19,09
Relacién de parentesco
Jefe o jefa de hogar 22,1 3,48 3,46 3,45 3,46 3,45 3,45 3,48 3,47 3,47
Cényuge 10,3 6,47 6,45 6,42 6,46 6,46 6,46 6,45 6,44 6,44
Hijos 10,4 8,93 891 8,89 8,92 891 891 8,92 8,92 8,92
Otros componentes 2,7 17,30 17,37 17,35 17,19 17,17 17,17 17,26 17,25 17,25
Nivel educativo
Primario incompleto 4,7 13,81 13,83 13,80 12,78 12,58 12,54 12,78 12,62 12,58
Primario completo 13,0 7,92 7,95 7,95 7,72 7,67 7,63 7,60 7,56 7,53
Secundario incompleto 8,1 9,77 975 9,73 9,71 9,68 9,68 977 977 977
Secundario completo 10,1 811 8,09 8,08 7,94 7,92 7,92 789 7,86 7,85
Superior y universitario incompleto 3.2 15,67 15,60 15,47 15,42 15,38 15,31 15,00 14,94 14,82
Superior y universitario completo 5,8 11,95 11,96 12,00 11,53 11,44 11,37 11,34 11,27 11,15
Sin instruccién 0,6 33,42 33,40 33,38 32,49 32,41 32,38 33,03 32,83 32,83
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Grdfico A.20: Coeficiente de variacion de la tasa de empleo segun: poblacion total, nivel de instruccion,
sexo y edad: y relacion de parentesco con €l jefe o jefa del hogar por cantidad de estratos y tipo de
estratificacion en la primera etapa de muestreo. Resto provincial. Ario 2010. (Continua)
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Grdfico A.20: Coeficiente de variacion de la tasa de empleo segun: poblacion total, nivel de instruccion,
sexo y edad; y relacion de parentesco con €l jefe o jefa del hogar por cantidad de estratos y tipo de
estratificacion en la primera etapa de muestreo. Resto provincial. Ario 2010. (Continuacion)
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A.3. Procedimientos computacionales empleados

Para favorecer la reproducibilidad computacional del trabajo se presenta, siguiendo el orden de la tesis,
las sentencias generadas y los procedimientos empleados bajo el Software R, incluyendo el algoritmo de
Elliott. Cabe destacar que serfa muy repetitivo y excesivo compartir todo el codigo empleado, por tanto,
se presenta a continuacién una Unica sentencia por método empleado, sin mencionar las mas simples
como, por ejemplo: leer, describir, tabular, filtrar, sumar variables, graficar, guardar o combinar las bases

SR Core Team (2023). _R: A Language and Environment for Statistical Computing . R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria.
<https://www.R-project.org/>.
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de datos. A modo genérico se toma como “datos” a la base de datos mencionada en cada Seccion, y en
cuanto a las variables utilizadas se contintia con la simbologia o bien se acortan los nombres, considerando
que se pueda interpretar ficilmente.

Union consecutiva de 3 radios: UC K3 (menores de 500 viviendas habitables: datosr500) de Seccion 5.1.1

vivxr500=aggregate(list("viviendas"=viv.datosr500%$UR),by=1ist("radio"=viv.datosr500%U
R),length) #UR:Cddigo de radio

t<- as.integer((nrow(vivxr5e0))/3)-1 #No quedan redondos radios de a 3
headUC_R3=c(rep(paste("T",1:t),each=3)) #Los primeros t radios se unen de a 3 con T
tailUC_R3=c(rep(paste("A",1:2),each=2)) #Los ultimos 4 radios se unen de a 2 con A
nomUC_R3=c (headUC_R3,tailUC_R3) # Se genera codigo unico para UC_R3

vivxr500$pop<- as.matrix (table(datosr500$UR))[,1]#Se agrega La poblacion
datosr500$UC_R3<-rep(nomUC_R3, vivxr500$pop) #Se pega UC_R3 en Lla poblacion
vivxr500$UC_R3<-nomUC_R3 #Se pega UC_R3 en las viviendas

datos<-rbind(datosR500, datosr500) #Se juntan ambas bases de poblacion r500 y R500
viv.datosR500$UC_R3<-viv.datosR500%UR # La UC_R3 con mds de 500 viv.=codigo de radio
viv.datosr500$UC_R3<-rep(nomUC_R3,vivxr500%$viviendas)#Se pega UC_R3 en las viviendas
viv.datos<-rbind(viv.datosR500,viv.datosr500) #Se juntan ambas bases de viviendas

Andlisis de Correspondencias Multiple de Seccion 5.1.1

library(FactoMineR)
mcal <- MCA(datos, graph = FALSE)) #sdlo Las columnas

Algoritmo de Elliott: Elliott R3 (se toman las variables 15,17 y19 para unir los radios) de Seccion 5.1.1

tract<-datos.radios[,1]; lat<-datos.radios[,2]; long<-datos.radios[,3];pop<-
datos.radios[,4]

factor<-as.matrix(datos.radios[,c(15,17,19)])

N<-sum(pop); K<-111; n<-length(tract); nml<-n-1

STOP<-trunc(N/K-N/(2*n)); nK<-trunc(n/K)

ddist2<-matrix(rep(@,n*n),n,n) ###Create distance matrix##
for(j in 2:n){ddist2[1,(j-1)]<-sqrt(((lat[1]-1at[j])"*2)+((long[1]-1long[j])"2))}
for(i in 2:nml){
for(j in 1:(i-1)){ddist2[i,jl<-sqrt(((lat[i]-1at[j])"*2)+((long[i]-1long[j])"2))}
for(j in (i+1):n){ddist2[i,j]<-sqrt(((lat[i]-1at[j])*2)+((long[i]-1ong[j])"2))}}
for(j in 1:n){ddist2[n,j]<-sqrt(((lat[n]-1lat[j])~2)+((long[n]-1long[j])"2))}
holdvar<-rep(@,n); holddist<-rep(@,n); holdcv<-rep(0,n)

for(try in 1:n){
ctr<-try
#ctr<-hold ###Una vez que elige el radio se vuelve a correr a partir de aca*
pick<-rep(@,n); temp<-order(ddist2[ctr,]); j<-1; tp<-0; add<-NULL
repeat{
pick[temp[j]]<-1
tp<-tp+pop[temp[j]]
if (tp>STOP) break
j<-j+1 }
for(k in 2:(K-1)){
nk<-n-sum(pick>0)
kemp<-order(ddist2[ctr, ]*(pick==0)) ###Se saca del for step y converge
teststep<-rep(0,nk)
for(step in 1:nk){
tpick<-pick
tctr<-kemp[sum(pick>0)+step]
temp<-order(ddist2[tctr,])
j<-1; tp<-0; add<-NULL
repeat{
if(tpick[temp[]j]]==0@){add<-c(add,temp[]j]); tp<-tp+pop[temp[]j]]}
if(tp>STOP) break
j<-j+1
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if(j==n+1) break} #Agregado para que no siga
tpick[add]<-rep(k,length(add))
teststep[step]<-summary.lm(1lm(factor~as.factor(tpick)))$sigma }
#step<-order(teststep)[1] #Estrato
step<-order(teststep,decreasing = T)[1] #Para cluster se usa decreasing
ctr<-order(ddist2[ctr, ]*(pick==0))[sum(pick>0)+step]
temp<-order(ddist2[ctr,])
j<-1; tp<-0; add<-NULL
repeat{
if(pick[temp[j]]==0){ add<-c(add,temp[j]) ; tp<-tp+pop[temp[j]]}
if(tp>STOP) break
j<-j+1
if(j==n+1) break #agregado para que no siga}
pick[add]<-rep(k,length(add))}
pick[(pick==0)]<-rep(K,sum(pick==0))

holdvar[try]<-summary.lm(1lm(factor~as.factor(pick)))$sigma

vivxgrupo<-by(pop,pick,sum) #Suma cantidad de viviendas por grupo

holdcv[try]<-sd(vivxgrupo)/mean(vivxgrupo) #Calcula el cv de vivxgrupo

tsum<-0; denom<-0

for(k in 1:K){

tpick<-c(1:n)[(pick==k)]

for(i in 1:(length(tpick)-1)){ ###Suma distanciasxgrupo, se usa también Sec.5.1.2
tsum<-tsum+sum((ddist2[tpick[i],c(tpick[(i+1):1length(tpick)])])”*2, na.rm =
T)#Se agrega el na.rm=T

denom<-denom+(length(tpick)-1)}}

holddist[try]<-tsum/denom}

###Pick optimal clustering under equal size criterion###
tholdvar<-c(holdvar); tholddist<-c(holddist); holdcv<-c(holdcv)
sholdvar<- (tholdvar-mean(tholdvar))/sqrt(var(tholdvar))
sholddist<-(tholddist-mean(tholddist))/sqrt(var(tholddist))
sholdcv<-(holdcv-mean(holdcv))/sqrt(var(holdcv))
#zholdvar<-sholdvar-min(sholdvar) #minimo error->forma estratos
zholdvar<-max(sholdvar)-sholdvar #maximo error->forma cluster
zholddist<-sholddist-min(sholddist) #minima distancia promedio entre grupos
zholdcv<-sholdcv-min(sholdcv)
hold<-order((zholdvar~2)+(zholddist”2)+(zholdcv~2))[1] #Se agrega cv(viv x grupo)
ctr<-hold ###Se vuelve a correr *desde lLa segunda Linea del for try hasta su final

datos.radios$Elliott_R3<-pick
Cilculo del efecto de disenio: para estimador PEA agrupado por UC_R3 en Seccion 5.1.2

library(PracTools)
BW<-BW2stageSRS(datos$pea, psulD=datos$UC_R3) #Para MSA

vivxR3=aggregate(list("viviendas"=datos$vivienda),by=1ist("R3"=datos$UC_R3), sum)
pp.R3<-vivxR3$viviendas/sum(vivxR3$viviendas)

BW<-BW2stagePPT(datos$pea, pp=pp.R3, psulD=datos$UC_R3) #Para PPT
deff<-BW[5]*(1+(BW[6]*9)) #k*(1+(delta*(n-1)))

Formacion de CP por FRB: para indicadores de carencias en Seccion 5.2.1.3

library(FRB)

pca_boot<-FRBpcaMM.default(datos) #Probar con FRBpcaMM(datos) si FRB se descarga sola
valorar<-as.data.frame(t(t(pca_boot$eigvec[,1])%*%t(as.matrix(datos))))
datos$CP_BRF<-valorar$vi

Formacion de estratos por L-H: para CP_FRB en 5 estratos en Seccion 5.2.1.4

library(stratification)
datos$cp_5<-strata.LH(datos$CP_FRB,CV=0.1,Ls=5,algo = "Sethi")$stratumID
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Cilculo de los CV con asignacion proporcional estratos en Seccion 5.2.2

FRFFEERFFA K KKKk X*¥*XFuncion: calcula CV para una tasa=Y/Z, segun estrato *****
cv_razon=function(Y,Z,estrato,n,UPM)
{
r=sum(Y)/sum(Z)
tz=sum(Z)
razon<-(Y-(r*z))/tz #Estadistica linealizada por Series de Taylor
base_lin<-data.frame(cbind(razon,estrato,UPM))
lista.UPM<-unique(base_lin[,2:3])
N<-length(lista.UPM$UPM)
Nh<- by(lista.UPM$UPM,INDICES=1ista.UPM$estrato, FUN=1ength)
a_h<-(Nh/N)*n
est<-length(table(estrato))
var.prop=var.p.total<-NULL
for (i in 1:est) {
base_estra<-subset(base_lin, base_lin$estrato==1i)
pp.UPM <- table(base_estra$UPM) / nrow(base_estra)
razon<-as.numeric(base_estra$razon)
Ni<-table(base_estra$upPM)
tots<-by(razon, INDICES=base_estra$uUPM, FUN=sum)
vars<-by(razon, INDICES=base_estra$uUPM, FUN=var)
b2<-sum(pp.UPM * (tots/pp.UPM - sum(tots))”"2)
w2<- sum(Ni”2 * vars/pp.UPM)
m<-a_h[i]
ifelse(n>40, var.prop[i]<-(b2/m)+(w2/(m*10)),var.prop[i]<-(b2/m)+(w2/(m*15)))
}Establecido en 5.2.1.1
var.p.total<-sum(var.prop)
cv<-sqrt(var.p.total)*100/r
return(cv)

¥
CV<- cv_razon(datos$desocup,datos$pea,datos$cp_5,n=34,datos$UPM)

FAFFFAAAAA AKX KX * X Funcion: calcula CV para el total Y, segun estrato *****
cv_total=function(Y,pop,estrato,n,UPM)
{
base_lin<-data.frame(cbind(Y,estrato,UPM))
lista.UPM<-unique(base_lin[,2:3])
N<-length(lista.UPM$UPM)
Nh<- by(lista.UPM$UPM,INDICES=1ista.UPM$estrato, FUN=1ength)
a_h<-(Nh/N)*n
est<-length(table(estrato))
var.prop=var.p.total<-NULL
for (i in 1l:est) {
base_estra<-subset(base_lin, base_lin$estrato==1i)
pp.UPM <- table(base_estra$UPM) / nrow(base_estra)
Ni<-table(base_estra$upPM)
tots<-by(Y, INDICES=base_estra$uUPM, FUN=sum)
vars<-by(Y, INDICES=base_estra$uUPM, FUN=var)
b2<-sum(pp.UPM * (tots/pp.UPM - sum(tots))~2)
w2<- sum(Ni”~2 * vars/pp.UPM)
m<-a_h[i]
ifelse(n>40, var.prop[i]<-(b2/m)+(w2/(m*10)),var.prop[i]<-(b2/m)+(w2/(m*15)))
}#Establecido en 5.2.1.1
var.p.total<-sum(var.prop)/(sum(pop)~2)
t=sum(Y)/sum(pop)
cv<-sqrt(var.p.total)*100/t
return(cv)

CV <-cv_total(datos$pea,datos$pop,datos$cp 5,n=34,datos$UPM))
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