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Sumario

Un problema central en las encuestas de panel es la mortalidad de unidades, que en
términos generales es un problema de no respuesta. En este sentido, el trabajo se
enfoca en fundamentar el marco tebrico apropiado para ponderar individuos cuando
se estd frente al problema de la no respuesta en general, y en particular, en las

encuestas de panel.

Luego de una breve introduccién sobre las generalidades de las encuestas de panel,
en el Capitulo 2 se proponen estimadores de cambios entre olas en presencia de res-
puesta perfecta. Este supuesto es levantado en los capitulos siguientes para proponer
métodos para el tratamiento de la no respuesta. En el Capitulo 3 se desarrollan las
definiciones y el tratamiento general de la no respuesta y se expresan los motivos
por los cuales se opta por la aplicacién de un enfoque que combina la imputacicn
como tratamiento de la no respuesta en los ftems y la calibracidn para compensar
la no respuesta a la unidad en el marco de las encuestas de panel. En el Capitulo 4
se presentan distintos métodos de imputacién y los motivos por los cuales algunos
son preferibles a otros; y en el Capitulo 5 se define el estimador calibrado, y las
condiciones que deben cumplirse para asegurar que el sesgo introducido por la no

respuesta sea minimo.

El Capitulo 6 incluye la aplicacién directa que resulta del calculo de los ponderadores
calibrados en la “Encuesta sobre Situaciones Familiares y Desempenos Sociales en
Montevideo y Area Metropolitana” llevada a cabo en los afios 2001 y 2008 por las
Facultades de Ciencias Economicas y de Administracion y de Ciencias Sociales de la

Universidad de la Republica.
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Capitulo 1

Introduccion a las encuestas de

panel

Las encuestas de panel se refieren a estudios basados en observaciones repetidas

efectuadas sobre las mismas unidades de muestreo: personas, hogares, empresas, etc.

La medicién periddica de elementos permite realizar un sequimiento de la poblacién
objetivo, logrando captar su dindmica en el tiempo. El objetivo de medir cambios
netos en la poblacion a nivel macro no es especifico de los paneles, ya que puede
lograrse mediante la comparacién de resultados de encuestas cross-section conven-
cionales realizadas en distintos momentos del tiempo. La justificacién de la utilizaciéon
de encuestas de panel radica en el interés de medir cambios individuales o micro en
poblaciones especificas. Los resultados particulares en cada instancia de medicion (es-
timaciones transversales) pueden ser obtenidos sin perjuicio de lo anterior y, aunque
no sea el objetivo principal de las encuestas de panel suelen ser de interés en si

mismos.

Los distintos momentos del tiempo en los que las encuestas son llevadas a cabo se
denominan “olas”; la duracion del panel y el periodo entre olas son definidos en la

etapa del diserio de la encuesta.

Wayne Fuller y Jay Breidt (1999) distinguen tres variaciones de panel: Panel Puro,
Panel Rotativo, Panel Suplementado. El Panel Puro es aquel en que las mismas

unidades son observadas en distintos momentos del tiempo. La muestra es extraida
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por Unica vez al inicio del estudio y todas las unidades seleccionadas serdn observadas
a lo largo de la duracién del panel; una unidad que no fue seleccionada al princi-
pio nunca pertenecerd al panel. Esta metodologia es aplicada en la “SIPP” (Survey
of Income and Program Participation) llevada a cabo por el US Bureau of Census
donde se relevan los datos de una primera y tnica muestra de hogares durante 8
periodos. En la Encuesta de Rotacién una unidad es observada en un conjunto par-
cial de momentos, pero no se observa en el resto del estudio. Varios ejemplos en
los que se especifica este patrén de observacién son encuestas mensuales llevadas a
cabo por el US Bureau of Census: “CPS” (US Current Population Survey), “ Monthly
Retail Trade Survey”, “Monthly Wholesale Survey” entre otras. En la CPS la mues-
tra original de hogares es dividida en 8 submuestras llamados grupos de rotacién.
Cada mes un grupo de rotacién se introduce en el estudio, se entrevista durante 4
meses consecutivos y se descarta temporalmente durante 8 meses. De esta manera,
2 meses consecutivos comparten siempre el 75 % de la muestra. El uso de este pro-
cedimiento en estudios mensuales (u otros estudios de cardcter muy repetitivo) se
basa en las ventajas que ofrece frente a métodos no rotativos: se evita sobrecargar
a los respondentes logrando obtener mayor tasa de respuesta (las encuestas repeti-
tivas tienen la caracteristica de aburrir a los entrevistados causando abandono del
panel por parte de los mismos y producen cambios en los patrones de respuesta);
individualmente, pueden ofrecer una solucién insesgada al problema de observaciones
extremas (Woodruff (1963)), ya que estas no son observadas en todos los periodos.
En los Paneles Suplementados (Split Panels) la muestra original de individuos se
observa en todos los momentos, y ademés se observan otros individuos en algunos
momentos particulares llamados individuos adicionales o suplemantarios. Un ejemplo
es el “Erotion Update Study” llevado a cabo por el Departamento de Agricultura de
Estados Unidos. En ciertos periodos la muestra original de 3000 segmentos de tierra
se complementa con 1000 unidades de muestreo adicionales. Los procedimientos de

estimacion en paneles suplementados se desarrollan en Fuller y Breidt (1999).

Un problema central en las encuestas de panel, independientemente de la variante
elegida, es la mortalidad de unidades, que en términos generales es un problema
de no respuesta. Este es un fenémeno presente en la mayoria de las encuestas por
muestreo y es imprescindible su tratamiento para evitar sesgos en las estimaciones.

La inclusién del factor “tiempo” en las encuestas de panel provoca un agravamien-
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to del problema de no respuesta respecto a las encuestas cross-section, reflejado en
reducciones considerables en el “tamano de muestra” periodo a periodo debido a
la movilidad, el fallecimiento y otros factores (como la pérdida de cooperacion de
unidades) que resultan en el “agotamiento” del panel. Otro efecto causado por la in-
clusién del factor “tiempo” es la potencial pérdida de representatividad de la muestra,

para inferir resultados transversales en olas posteriores a la primera.
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Capitulo 2

El mundo ideal del muestreo por

paneles

2.1. Definicion del “mundo ideal”

Las condiciones ideales en cualquier tipo de encuesta por muestreo estan regidas por
la obtencién de respuesta completa de las unidades muestreadas a partir de un marco
muestral perfecto acorde a la poblacién objetivo, sin presencia de errores de medicion.
En las encuestas por panel, dichas condiciones requieren el supuesto adicional de
que la poblacion objetivo sea fija en el tiempo. Adicionalmente se requiere obtener
respuesta completa de todas las unidades en todas las olas. Bajo estos supuestos, en
este capitulo se proponen estimadores para medir la evolucién de cierta caracteristica

o variable de interés en un panel puro genérico.

Sea s una muestra aleatoria de la poblaciéon U de N individuos, tomada bajo un
disefio p(s)! de tamafio ng. Al tratarse de un panel puro, la muestra serd extraida
una sola vez en el “momento cero”, definido como el momento anterior a la primera

etapa de entrevistas.

Las condiciones ideales implican el cumplimiento de:

'La eleccion del disefio a utilizar depende del objeto de estudio y no de la utilizacién de paneles.

13
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= Los ng individuos que pertenecen a la muestra inicial son entrevistados tanto en
el primer momento como en los siguientes; mantienen durante todo el estudio
el interés de pertenecer al panel, y no se registran bajas de ninguna unidad por
motivo alguno (por ejemplo, no existe fallecimiento de unidades). Se obtienen

asf valores de la variable de interés Y para cada individuo en cada ola.

= La poblacion U esté fija en el tiempo.

2.2. Obtencion de estimadores insesgados

La utilizacién de muestras por panel permitird medir la evolucién de la variable Y en
el tiempo, ademés de obtener las estimaciones usuales de un muestreo transversal.
La obtenciéon de estimadores insesgados de totales para ambos casos es sencilla y

directa cuando se estd bajo las condiciones del “mundo ideal”.

2.2.1. Estimacién transversal

En cada momento del tiempo (i = 1,2,3.....) , se estimaré el total poblacional de la
variable Y (definido como t; = ZkeU Yy , donde y;; es el valor de la variable y en

la i-ésima ola de entrevistas para el individuo k) mediante el estimador 7 (Horvitz

Thompson (1952)):
. 1 v
try = Z Yik = Zyzk (2.1)
kes k kes

Luego se tiene que:

Eps) (tr) =t (2.2)
- v Vv
Varys) (tm) = Z ZAklyik Yl (2.3)
keU leU
Donde Ay = 7 — mpm y 7 = P(kyl € s). El estimador 7w de la varian-

. R v .
za, Varpy) (tr) = 20, Au \y/lk \y/il es insesgado para estimar Var,)(tr,), siendo
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Xkl A
Observacion: Z Z ZZ ZZ ZZ ZZ de aqui en adelante.
kes s  kesles kes les
k£l ks«él

Cada individuo es ponderado por el inverso de su probabilidad de seleccién en la
muestra, ?lkv que es constante para todo i, dado que bajo las condiciones ideales
establecidas, una vez que la unidad pertenece a la muestra, serd entrevistada en

todas las olas.

2.2.2. Estimacion longitudinal: cambios entre olas

La aplicacién especifica de las encuestas de panel consiste en la estimacién del cambio

de la variable de interés Y entre la ola j y la ola j + h , definido como:

Ajjan = titn — 1t

= Z?J(Hh)k - Zyjk
U
= Z YG+h)k — Y5 k}
Z (j,j+h) k (2-4)

U

Siendo 7 = 1,2,3,4, ...,k y k la cantidad de olas; con h > 0; j + h < k.

El cambio total entre olas se define entonces como la suma total de las diferencias de
las mediciones de la variable de interés para cada uno de los elementos, y se estimaré

mediante:

Ajjin = (tirn —t5)
_ Z ( (j+h) k yjk)

_ Z%wh) K (2.5)
Tk

S

Los estimadores /Alj,jJrh tienen la forma de estimadores m (Horvitz-Thompson), por
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lo tanto, también comparten sus propiedades. Esto es:

Ep(s) (Aj,ﬁh) = Ajjen (2:6)
Varys) (Aj,j+h> => ZU: Awl \‘{(j,j+h)k g(j,j+h)l (2.7)
Vary) (Aj,ﬁh) => ES: Xkl \C{(J}j-kh)k &/(jﬁ-h)l (2.8)

E |Vary (Ajzin) | = Varye (4j54) (2.9)

La varianza de A; ;1 también puede expresarse como

Var,) (flj,ﬁh) = Var(fj) + Var(f]qrh) — 2C0v(fj,fj+h) (2.10)

y dado que se estos totales estan calculados en base a las mismas unidades, se espera
los totales estimados en olas sucesivas estén correlacionados positivamente resultando

en una varianza pequena del estimador de diferencias.

Una alternativa a la utilizacién de paneles es la estimacién de diferencias de la
variable de interés utilizando totales estimados mediante encuestas cross-section en
los momentos j y j+h. En este caso el estimador de diferencias también seré insesgado
pero su varianza serd mayor que en el caso anterior, ya que la independencia entre

muestras en una y otra instancia determina que el tercer término de (2.10) sea cero.

Este es un aspecto importante en la justificacién de utilizaciéon de paneles frente a

encuestas cross-section para medir cambios.

2.3. Conclusiones

Los estimadores propuestos en este capitulo tienen la cualidad de ser insesgados y de

sencillo calculo, ya que son estimadores 7. Para su desarrollo, se parti6 de supuestos
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muy restrictivos, rara vez presentes en la practica, a saber: la existencia de respuesta
perfecta y poblacién fija en el tiempo, reflejados en ponderadores constantes en el
tiempo para cada elemento e iguales al inverso de su probabilidad de inclusién en la

muestra.

Existen casos de encuestas por panel para los cuales estos supuestos pueden ser
aproximadamente ciertos, por ejemplo, la medicién del crecimiento de arboles en una
plantacién determinada suponiendo que no hay arboles que mueran. La muestra de
arboles seleccionada se mantendria intacta a lo largo de todo el periodo de medicion,
haciendo que sea posible obtener datos en todas las etapas. Cuando el estudio refiere
a personas u hogares, es inocente creer que en cada instancia serdn medibles todas
las variables en estudio para todas las unidades. Los fallecimientos, las mudanzas, y
hasta la negativa del individuo seleccionado a contestar alguna pregunta en particular
o todo el cuestionario, son hechos comunes y deben tomarse en cuenta al momento de
realizar un anélisis estadistico. La no respuesta existe, y es deber de los investigadores
analizarla y planear estrategias que permitan que el sesgo introducido al estudio por
esta causa sea el menor posible. Es por esto que el resto del trabajo estard enfocado
en desarrollar y comparar distintas estrategias para el manejo de la no respuesta
en este tipo particular de muestreo, con énfasis en la busqueda de los ponderadores
de individuos respondentes en cada ola que resulten més adecuados para minimizar
el sesgo de dichas estimaciones. Lejos de planteos para analizar el “mundo ideal”
del muestreo por paneles, en los capitulos que siguen se levantard el supuesto de

respuesta perfecta para dar paso al estudio del “mundo real”.
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Capitulo 3

No Respuesta

3.1. Generalidades de la no respuesta

Un problema cotidiano para los investigadores en cualquier andlisis de encuestas
por muestreo es la no respuesta, o sea, la imposibilidad de obtener toda o alguna

informacién para una o mas de las unidades seleccionadas en la muestra.

Las causas del faltante de informacién pueden ser de distinta naturaleza: negativa
del individuo a colaborar en la encuesta, imposibilidad de localizar a la unidad selec-
cionada, formularios incompletos, etc. En base a esto pueden distinguirse distintos
tipos de no respuesta: no respuesta al item, que refiere a faltantes en la respuesta para
un item en particular del formulario debido a omision (tanto del entrevistador como
del entrevistado) o negativa del encuestado a contestar; y no repuesta de la unidad,
que se da cuando la unidad seleccionada para ser entrevistada no es encontrada o se

rehusa a participar en la encuesta.

Si la no respuesta (tanto de la unidad como del item) se presentara de manera com-
pletamente aleatoria, el Ginico incoveniente al que se enfrenta el investigador resulta
en la reduccién del tamano de muestra y su respectivo aumento en la varianza de las
estimaciones, que podria ser facilmente contrarrestado mediante un “sobremuestreo”
(fijando un tamano de muestra mayor en la etapa de diseno). De esta manera el inico
efecto negativo de la no respuesta serfa el incremento en la carga administrativa y los

costos de recoleccién de datos. En la practica, la situacién anterior seria una “feliz”

19
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casualidad. Las unidades que no contestan “normalmente” difieren en algunas carac-
teristicas de aquellas que si lo hacen, y el sesgo introducido en las estimaciones por
esta causa constituye el obstaculo mas importante por corregir. Frente a la pérdida
del insesgamiento de los estimadores, el incremento de su varianza es un disturbio
menor: en presencia de sesgo significativo, un intervalo de confianza calculado estara

centrado en un valor erréneo y no se logra el nivel de confianza requerido.

El sesgo por no respuesta solo puede definirse en relacién a una estimacion deseada,
no es una propiedad inherente de la muestra de respondentes. En otras palabras, es
posible que la misma muestra pueda ser insesgada respecto a una estimaciéon pero
sesgada respecto a otra. Esto dependeré de la asociacion de las variables en las cuales
se basa la estimacion y la propension de respuesta (desconocida) de las unidades de

la muestra.

Existe una amplia literatura acerca de las caracteristicas de los no respondentes.
Los dos componentes principales de la no respuesta son los rechazos a contestar por
parte de la unidad, y el no contacto de la misma. Tanto la propensién a contactar
las unidades muestreadas como la intencién de las mismas de participar, pueden es-
tar afectadas por las caracteristicas demogréficas de la poblacién. Groves y Couper
(1998) afirman que las caracteristicas demograficas que més influyen en la partici-
pacion de los individuos en una encuesta son: la edad avanzada, los menores ingresos,
el menor nivel educativo, ser soltero, pertenecer a una minoria étnica, pertenecer a
hogares con alta movilidad y residir en &reas urbanas; mientras que los individuos
que no pueden ser localizados comparten las caracteristicas de tener edad avanzada,
ser jovenes, ser hombres, poseer mayores ingresos y/o tener empleo, pertenecer a

hogares unipersonales o con alta movilidad, residir en hogares en zonas urbanas.

Aunque los mecanismos que llevan a la no respuesta en encuestas por paneles son
similares a aquellos que operan en las escuestas cross-section, en las primeras estos
mecanismos se profundizan debido a la reiteraciéon de entrevistas y a la variacién
inevitable en el tiempo de la poblacién. El mayor problema del muestreo por paneles
radica en la no respuesta, ya que ésta afecta directamente a su objetivo. Estudiar
la dindmica de una poblacién sin realizar acciones para compensar los faltantes de

informacién conduce a resultados incorrectos.
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3.2. No respuesta al item

El origen de los datos faltantes permite distinguir tres formas de no respuesta al

item:

1. Informacién no relevada: no se provee informacién por parte del respondente
(por omision del entrevistador, por desconocimiento de la respuesta por parte
del encuestado, o simplemente porque el mismo se rehtisa a contestar). También
se consideran faltantes aquellas respuestas que no tienen ningtan valor informa-
tivo, por ejemplo: contestar “No sabe” en una encuesta de ingresos (aunque la

misma respuesta en una encuesta de intencion de voto si tiene valor).

2. Informacién incosistente: la informaciéon que provee el respondente no puede
usarse (la respuesta cae fuera del rango de respuestas posibles, no puede ser

codificada, no es confiable, 0 no es coherente con respuestas anteriores, etc.)

3. Informacion extraviada: la informacion se pierde (ilegibilidad del formulario,

pérdida de formularios en la etapa de entrada de datos)

Las primeras dos formas son originadas en la etapa de trabajo de campo, y la ter-
cera resulta en errores en la fase de proceso o anélisis de los mismos. La forma mas
problematica de la no respuesta al item es el caso en que el respondente no provee in-
formacién, ya que pueden estar funcionando mecanismos de datos faltates diferentes.
Los puntos 2 y 3 son de alguna manera evitables por parte del investigador dado que
éste tiene control sobre ellos, mientras que en el punto 1, la obtencién de respuestas

depende mayoritariamente de la disposicién de la unidad que es entrevistada.

Durante atios los investigadores solian solucionar el faltante de informacién en los
items restringiendo el andlisis a aquellas unidades observadas en su totalidad. Sin
embargo, existe la posibilidad de que hayan diferencias sisteméticas entre unidades
que responden a un item particular, y aquellas que no lo hacen (Rubin, 1976). Un
requisito para el tratamiento estadistico de datos faltantes es conocer un poco mas
acerca de “como” y “por qué” los faltantes ocurren: un faltante por omisién accidental

difiere del faltante por negativa del encuestado a brindar informacién sobre ciertas
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variables. Por lo tanto, el primer tema para centrar la atencién es la distincién entre

la aleatoriedad y la no aleatoriedad de los datos faltantes.

» Los datos son faltantes completamente aleatorios (MCAR: missing complete-
ly at random) si el faltante de respuesta estd incorrelacionado con su valor
desconocido, y también incorrelacionado con los valores de respuestas a otras
preguntas (por ejemplo la omisién completamente involuntaria). Cuando los
datos son MCAR, los valores faltantes son una muestra aleatoria de todos
los valores, no existiendo diferencias sisteméticas entre respondentes y no res-
pondentes. El analisis de datos proveerd estimaciones insesgadas, con el inico
inconveniente de un tamafio de muestra menor. Este es el caso de no respuesta,

tgnorable.

» Los datos son faltantes aleatorios (MAR: missing at random) cuando estan rela-
cionados a los datos observados, pero no se relacionan al valor de la respuesta
faltante en s{ misma. Por ejemplo, si una persona no recuerda un evento debido
a deficiencias en la memoria, el faltante puede estar relacionado con la edad
del respondente, y no con el evento que no recuerda. Cuando los datos son de
este tipo, el faltante es un proceso aleatorio condicional en los datos observa-
dos (en el ejemplo, los faltantes son una muestra aleatoria dentro de subgrupos

formados por la edad).

» Los datos son faltantes no aleatorios (MNAR: missing not at random) en los
casos que el faltante estd relacionado con la propia pregunta, por ejemplo,
cuando el respondente percibe que la verdadera respuesta es politicamente
incorrecta, y se niega a contestar. Cuando los datos son faltantes no aleatorios
suelen aparecer serios sesgos. En este caso, la no respuesta es no ignorable,
debiéndose introducir en el estudio algiin modelo de no respuesta, de manera

que los sesgos generados sean lo menor posible.

Cuando los datos son faltantes aleatorios es importante detectar qué variables se
relacionan al faltante. Como ejemplo, la edad y nivel educativo suelen estar co-
rrelacionadas con la no respuesta a ciertos items, resultando en datos aleatorios, por

lo que estas variables deberian ser incorporadas en el modelo de ajuste para lograr
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superar el problema. Cuando los datos son faltantes no aleatorios, el proceso es mas
complicado. Se deben inspeccionar los patrones de faltantes. En base a este analisis
se podria detectar si los mayores faltantes se dan en una variable poco relevante al
estudio y decidir quitarla del mismo; o se pueden encontrar algunos individuos con
muchos ftems sin responder, quitandolos también del andlisis. De todas maneras, el
caso general es que esto no suceda: los faltantes suelen estar “desparramados” por
toda la matriz de datos. Seré de interés analizar si estos faltantes forman algtn patrén

en especial, o sea, si pueden relacionarse con algunas de las variables observadas.

En la mayoria de los paquetes estadisticos se incluyen formas de inspeccionar estos
patrones. De todas maneras, estas inspecciones no podran asegurar si el faltante es
independiente o no al valor desconocido de la variable. Para testear el supuesto de
datos faltantes aleatorios es necesario contar con informacién adicional, que puede

provenir, por ejemplo, de estudios previos.

3.3. No respuesta de la unidad en las olas

La no respuesta de unidades en la ola es una forma de no respuesta parcial particular
al muestreo por paneles. Es comin que algunas unidades del panel no provean datos
en una o mas de las olas de la encuesta. Algunos miembros de la muestra pueden
abandonar la encuesta en cierta ola y perderse para el resto del estudio (desertores);
mientras que otros pueden perderse en una ola, y volver al panel en alguna de las
siguientes (respondentes episddicos). En el cuadro que sigue, se especifican todos los

patrones de respuesta posibles para un panel de cinco olas.
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Cuadro 3.1: Patrones de Respuesta en paneles

‘ Patron ‘ Estado de respuesta H Ola 1 ‘ Ola 2 ‘ Ola 3 ‘ Ola 4 ‘ Ola h ‘

1 Respondentes b X b X X
2 No X X X -
3 Respondentes X X - -
4 por X X - - -
) Desgaste X - - - -
6 No X X - X
7 Respondentes b - - X
8 Episédicos X - - -

Ref: x: respuesta, -: no respuesta

En la tabla se puede ver que los no respondentes totales (no respondentes en la
primera ola) no estan representados por ningin patrén, ya que en la mayoria de
las encuestas de panel, las unidades que no responden en la primera instancia no
se siguen en las olas siguientes; posiblemente porque no se cuenta con informacion

suficiente para poder hacerlo.

Es necesario que los investigadores fijen reglas para especificar cudndo deben cesar los
intentos por seguir a los no respondentes (por ejemplo se abandona el seguimiento
de las unidades después de 2 olas consecutivas de no respuesta). En base a estas
reglas los patrones de respuesta seran especificos del estudio (en el caso del ejemplo,
los patrones 7 y 8 de la tabla no existirian). En el cuadro también puede verse la
distincién entre “no respuesta por desgaste” y “no respuesta episédica” dado que en
general los métodos para compensarlas no son iguales, en los dos casos se cuenta con
informacién auxiliar distinta. La no respuesta por desgaste refiere inicamente a los
casos en los que una vez que la unidad no se reporta, tampoco lo hace para el resto del
estudio: cada ola sucesiva suma un conjunto adicional de no respondentes a aquellos
que ya eran no respondentes en olas anteriores. La informacién auxiliar disponible
a ser usada para compensar las unidades perdidas en la ola es muy rica porque se
cuenta con informacién de las instancias anteriores ademas de las variables utilizadas
en el disefio. Esta es la principal diferencia frente a la no respuesta episédica, también

definida por varios autores como “re-entry”. En este caso, no siempre se cuenta con



CAPITULO 3. NO RESPUESTA 25

informacion auxiliar proveniente de la ola anterior, y cada patrén de no respuesta
episddica debe analizarse en particular para reconocer cual es la informacién que hay
disponible. Por estos motivos suelen plantearse métodos de ajuste particulares para

cada tipo de no respuesta.

3.4. Tratamiento general de la no respuesta

Dada la problematica que la no respuesta introduce al andlisis de los datos, es de gran

importancia invertir esfuerzo en intentar evitarla, o al menos, lograr minimizarla.

En general, la participacion en el panel por parte de las unidades de la muestra es-
t4 influenciada por factores exégenos a la encuesta como lo son el entorno social y
los atributos psicologicos y sociales de los individuos (sentido de deber civico e in-
terés personal en el topico de la encuesta); y factores sobre los cuales el investigador
tiene algan tipo de control: protocolos de la encuesta (modo de coleccionar los datos,
incentivos, carga) y la seleccion y entrenamiento de los encuestadores. Otro factor
que puede incidir en la participacién del encuestado es la reputacién de la organi-
zacion que lleva a cabo el estudio y su indole (publica, privada, otras). Si se logra
que el respondente se interese en el tema o crea que se verd beneficiado en alguna
manera por brindar informacién estarda mas interesado en participar. La teoria de
“costo-oportunidad” establece que un miembro de la muestra analizara los costos y
los beneficios de participar en la encuesta, vy si los beneficios ofrecidos son mayores
que los costos las unidades serdn més propensas a participar. Como aspectos nega-
tivos influyen factores como el largo o la complejidad del cuestionario, preocupaciéon
acerca de la privacidad y confidencialidad de los datos proporcionados y una alta
frecuencia de entrevistas en el periodo de duracién del panel. Como aspecto positi-
vo el respondente puede estar interesado en el topico de la encuesta, pueden existir
incentivos (economicos, por ejemplo) para que participe o puede tener un fuerte sen-
tido de deber civico. En una encuesta de panel el respondente usara su experiencia
en las olas previas como guia para decidir si quiere o no seguir participando. Taylor
y Brook (1997) encontraron que comunicarle explicitamente a los miembros de la
muestra que se trata de una encuesta por panel (a partir de la segunda ola) resulta
en una pequena reduccién en la tasa de respuesta de esa ola, pero la respuesta neta

en las olas siguientes se verd mejorada.
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La no respuesta también puede ser ocasionada cuando ciertas unidades de la muestra
no pueden ser localizadas o contactadas. El eventual contacto se ve afectado por la
estrategia que siga el encuestador, por ejemplo, si la unidad a ser entrevistada es
el jefe de hogar y los intentos de contacto se realizan tnicamente en dias hébiles y

durante horario laboral, es muy posible que esa entrevista falle.

En encuestas por panel a partir de la segunda ola surge una posible fuente adicional de
no contacto: la movilidad. La posibilidad de localizar la nueva direccién del miembro
de la muestra depende parcialmente del esfuerzo por parte del investigador para

recolectar informacién en olas anteriores que permitan rastrearlo o re-contactarlo.

A pesar del esfuerzo de los investigadores para evitar la no respuesta, ésta existe y
la pérdida de datos ocasionada por este fenémeno debe ser compensada para lograr
estimaciones con sesgo reducido, ya sea en la etapa de recoleccién de datos como en
la de obtenciéon de resultados. En lo que sigue se senalan algunos métodos que se han

utilizado para el tratamiento de la no respuesta referidos a la etapa de estimacion.
Sustitucidn de no respondentes

Como principal ventaja de esta técnica se destaca su bajo costo y la obtencion del
tamafo de muestra planificado. Como principal desventaja, la sustitucion de no res-
pondentes no permite el calculo de las probabilidades de inclusién de las unidades
muestreadas y por tanto no permite una solucién satisfactoria. Se asume que el
tamarto de muestra real es la suma de las encuestas efectivamente realizadas mas las
sustituidas y se utilizan los procedimientos usuales para el caso de respuesta com-
pleta. De esta forma, la validez del procedimiento descansa en que la sustitucién sea
lo suficientemente meticulosa para garantizar que las unidades sustituidas brindaran
las mismas respuestas que las originales. Atiin en este caso, en las encuestas de panel,
la sustitucién no resulta ser una solucién valida, ya que imposibilita las estimaciones

de cambios entre olas para los individuos sustitutos y sustituidos.
Submuestreo de los no respondentes

Este mecanismo es inobjetable desde el punto de vista teérico y permite la estimacién
insesgada atin en el caso de que no todos las unidades de la muestra sean observadas.
Se basa en tomar una nueva muestra de las unidades que no respondieron en una
primera instancia; para esta segunda muestra se supone que no hay no respuesta

y todos los renuentes a contestar en el primer intento si colaboran en la segunda
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instancia. El método guarda algin parecido con el muestreo en dos fases para es-
tratificacion, en tales circunstancias se obtienen estimadores insesgados para totales
poblacionales y para las varianzas de estos. La debilidad de este método radica en el
supuesto de respuesta perfecta de la segunda muestra; atin en caso de ser alcanzable,

resultarfa en costos de relevamiento muy altos.
M¢étodos basados en el enfoque de la “quasi-randomization”

Desde principios de los '80 comenz6 a popularizarse un enfoque donde la no respues-
ta puede pensarse como un segundo mecanismo de seleccién que genera los datos
efectivamente observados, una vez tomada la muestra. De esta manera, cada indi-
viduo en la poblacién tiene una probabilidad de seleccién conocida y también una
probabilidad de responder, condicional a haber sido seleccionado en la muestra. Si
las probabilidades de responder fueran conocidas el problema estaria resuelto bajo
la teoria del muestreo en dos fases. Por su propia naturaleza, las probabilidades de
responder son desconocidas y muchos trabajos se han enfocado en la forma de tratar
el problema suponiendo un modelo para estimar dichas probabilidades. Bajo este en-
foque, condicional a la validez del modelo, se obtienen estimadores aproximadamente

insesgados.

Los modelos ensayados para estimar las probabilidades de respuesta han sido varia-
dos y en general requieren del uso de algtn tipo de informacién auxiliar que puede
disponerse a nivel poblacional y a nivel de la muestra original (o sea, se recoge alguna
informacion para respondentes y no respondentes). Uno de los més populares es el
modelo de respuestas homogéneas donde los individuos de la muestra son clasifica-
dos en grupos exhaustivos y excluyentes donde se supone que las probabilidades de
responder son homogéneas y que los individuos responden de manera independiente
(Sdrndal y Swensson (1987) y Sérndal et al (1992)). La principal critica a estos en-
foques es que es dificil defender un modelo como “mejor” que cualquier otro modelo

competidor.
Calibracion e Imputacion

Son éstas las técnicas dominantes en la literatura actual (Sdrndal y Lundstréom
(2005)). Usualmente la calibracién predomina en el tratamiento para el caso de no
respuesta de unidades; mientras que la imputaciéon es més extensamente aplicada en

los problemas de no respuesta de {tems. La primera es una estrategia global, tratan-
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do todas las variables de forma simultdnea, mientras que la segunda es particular,
especifica de cada variable. No obstante lo anterior, se han ensayado soluciones que
aplican ambas técnicas en conjunto (Deville y Sdrndal (1994)). La decision acerca
de utilizar una u otra no es obvia, y depende de distintos factores como lo son: la
cantidad y el nimero de olas en las que existen datos faltantes, el tipo de anélisis a
llevarse a cabo, la disponibilidad de variables auxiliares con poder predictivo de los

valores faltantes y el costo de implementar los procedimientos.

La imputacién es el procedimiento a través del cual los valores faltantes en una o
mas variables de estudio se completan con sustitutos. Los valores perdidos en la base
de datos se reemplazan por los valores “plausibles” dando como resultado una matriz

completa de valores.

Existen varios métodos de imputaciéon que basicamente difieren en como definen
“plausible”, pero la mayoria coinciden en la necesidad de utilizacién de informacién
auxiliar. Los valores imputados son por definicion artificiales y contienen error similar
al error de medida (definido como el error existente cuando el respondente provee un
valor erréneo para el item), con la salvedad de que el primero ocurre por construccion,

dado que el estadistico sabe que el valor insertado no es el real.

La calibracién, o mas precisamente el uso de estimadores calibrados, se basa fuerte-
mente en el uso de informacién auxiliar tanto a nivel poblacional como a nivel de
la muestra original. Su creciente popularidad puede explicarse porque no se basa en
la especificacién de un modelo de no respuesta, brinda un enfoque unificado dentro
de la teoria del muestreo de poblaciones finitas, es computacionalmente sencilla de
implementar y generaliza otras técnicas del tratamiento de la no respuesta como la
post-estratificacion, el raking y algunos casos de los ajustes basados en la teoria del
muestreo en dos fases. Adicionalmente, al permitir el tratamiento de la no respues-
ta, también contribuye en la reduccion de la varianza de los estimadores (Sérndal y
Lundstrom (2005)). La idea central de los estimadores calibrados es sencilla, consiste
en modificar los ponderadores originales de la muestra minimizando alguna funcién
de distancia entre dichos ponderadores y los ponderadores finales (o calibrados) y
de manera que estos tltimos estimen sin error algunas cantidades conocidas con los

datos de los respondentes.

Si bien el uso de informacién auxiliar es imprescindible, en general siempre existe

algin minimo de informacion disponible a nivel de la poblaciéon (o estimadores su-
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ficientemente precisos), y a nivel muestral no resulta excesivamente costoso obtener

alguna informacion auxiliar util, tanto para respondentes como no respondentes.

Cambiar las ponderaciones de los individuos respondentes de la muestra e imputar se
piensa que son métodos muy distintos de tratar los datos faltantes, pero en realidad,
en anélisis univariados estédn relacionados. En algunos esquemas de imputacion, la
celda faltante del no respondente se completa con la respuesta dada por el respon-
dente més parecido: el respondente le dona la respuesta al no respondente parecido
a él, lo que es equivalente a aumentar el peso de la respuesta del donante de cierto

iftem.

En el caso de la calibracién el conjunto de respondentes deberd representarse a si
mismo y al grupo de no respondentes, modificando sus ponderadores para lograr-
lo. De esta manera, las distribuciones basadas en la muestra de respondentes y los
valores imputados serdn iguales a las de los respondentes con pesos modificados,
obteniéndose las mismas medidas de resumen. Este razonamiento esconde las dife-
rencias que existen entre imputar y calibrar. No siempre calibrar implica duplicarle
el peso al donante en una unidad, sino que estos nuevos pesos suelen estar fracciona-
dos y distribuidos sobre toda la muestra de respondentes. Al hacer esto, se evita
que aumente la varianza de los estimadores asociados a los respondentes. Con la im-
putacién es menos sencillo evitar este aumento en la variacién, pero puede reducirse
usando imputacién miltiple, o métodos que seleccionen al azar qué respondentes

serdn donantes de respuestas.

La imputacion en la ola implica obtener valores de todas las variables de los indivi-
duos que no contestan teniendo como resultado una matriz completa de datos. A
pesar de esto se pueden dar respuestas incompatibles, en el sentido de que para
una misma unidad una variable es imputada sin tener en cuenta las demads, o sea sin
considerar las relaciones existentes entre las variables del mismo individuo. Cuando la
cantidad de preguntas en un cuestionario es grande la imputaciéon en la ola genera una
fabricaciéon masiva de datos, y sus correspondientes distorsiones en las asociaciones
entre variables. Dado que esta asociacién es el principal objetivo del panel, el riesgo
a su distorsion es el mayor motivo por el cual es preferible utilizar una estrategia

global como lo es la reponderaciéon cuando es la unidad la que no provee de respuesta.

No obstante a todo esto es necesario aplicar métodos de imputacién para el tratamien-
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to de no respuesta al item previo a la calibracién de la no respuesta de unidades.



Capitulo 4

Imputacién para la no respuesta al

item

4.1. Introduccion

La razon principal por la cual se realiza la imputacién es la obtencién de un conjun-
to de datos completo y consistente al cual se le pueda realizar analisis e inferencia
estadistica. La imputacion de datos faltantes es la etapa final del proceso de depu-
racion de datos (previo a la calibracion por la pérdida de unidades) y consiste en

reemplazar los valores faltantes por otros aceptables.

En décadas anteriores era habitual, a la hora de analizar los datos, ignorar aquellos
registros que poseian algun valor faltante en alguna variable. Se empleaban los méto-
dos de eliminacion por lista (listwise deletion) o por pares (pairwise deletion). Esto
suponia que aquellos individuos que no habian contestado a alguna de las preguntas
del anélisis eran ignorados provocando ciertos problemas en los resultados y pérdida

de informacion valiosa.

Encontrar un buen método de imputacién es una tarea importante ya que si se come-
ten errores en las imputaciones de datos individuales, estos pueden magnificarse al
realizar estadisticas agregadas. Es por esto que es importante utilizar métodos de
imputacién que conserven ciertas caracterfsticas deseables de la variable a ser im-

putada, por ejemplo, no distorsionar las relaciones con el resto de las variables en

31
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estudio, proporcionar valores validos, etc. Los métodos de imputacién més recono-
cidos estan basados en informacién auxiliar, que puede ser informacién del marco,
respuesta a otras preguntas y en el caso de paneles, la informacién obtenida en la

ola anterior.

La construccién de valores imputados pueden clasificarse en tres categorias:

1. valores construidos con modelos estadisticos de prediccién.

2. valores que han sido observados para elementos respondentes que son similares

a aquellos que no responden.

3. valores construidos por la opinién de expertos.

Las primeras dos categorfas utilizan modelos para producir valores sustitutos: la
primera se basa en la relacién asumida entre variables (prediccion por regresion,
por ejemplo) y la segunda usa métodos para clasificar qué elementos similares seran
donantes de respuesta y cuales seran receptores. Los métodos de la tercera categoria
se basan fuertemente en la destreza y conocimiento de expertos acerca del elemento

en particular que requiere imputacion.

Los valores imputados pueden ser deterministicos (cuando al repetir el procedimiento
de imputacion se obtiene el mismo valor imputado) o aleatorios (cuando la repeticion
del procedimiento genera valores imputados diferentes). La imputacion por regresion
es un ejemplo de regla deterministica, mientras que un ejemplo de regla aleatoria es

la imputacién hot-deck.

Existen dos enfoques principales de imputacién: “imputacién completa” e “imputacion
combinada con calibracion” o “enfoque combinado”. Ambos enfoques resultan en ma-
trices completas. El enfoque de imputacién completa implica el uso de imputacion
tanto para compensar la no respuesta en el item como también la no respuesta a la
unidad. La matriz de datos resultante tendrd tantas filas como individuos partici-
pantes en la encuesta y tantas columnas como variables, serd de dimension (nx.J).
El enfoque combinado propone imputar para obtener respuesta completa solamente
para las unidades que han contestado al menos a una variable de la encuesta (no
respuesta en el item). La matriz rectangular resultante tendra, al igual que el caso

anterior, tantas columnas como variables, pero tendra tantas filas como individuos
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respondentes (mx.J, m < n). En base a esta matriz se calibrard para compensar

las unidades no respondentes.

Las variables de la encuesta generalmente estan afectadas tanto por la no respuesta a
la unidad como la no respuesta al item, por lo que los valores y;i de la i-ésima variable
de estudio necesarios para construir estimadores de totales estardn disponibles sélo
para los k € r; Cr C s, donde 7 es el conjunto de respondentes de la muestra s y r;
es el conjunto de respondentes de la i-ésima variable de estudio. La idea detras del
enfonque combinado es imputar aquellos valores pertenecientes al conjunto r — 7,
de modo de lograr una matriz rectangular que tendré tantas filas como individuos
respondentes, y tantas columnas como variables. La matriz resultante contendra los

elementos {y;.p : k€r, }:

Yik ke
ik =13 ’ (4.1)
Uik ker—m

De esta manera, el total poblacional de interés se estima utilizando los valores y;.x

obtenidos.

4.2. Meétodos para construir los valores imputados

Cualquiera sea el enfoque de imputacion utilizado, es necesario definir qué reglas se
utilizaran para construir los valores imputados ¢, , por simplicidad ¢ hace referencia
a ¥;; la i-ésima variable de estudio. En esta seccién se pondrd més énfasis en el
enfoque combinado, aunque los métodos desarrollados podran también ser utilizados

en el enfoque de imputacién completa.

4.2.1. TImputacién por regresién

La imputacion por regresion es un método de imputaciéon deterministica, ya que al

repetir el procedimiento se obtienen los mismos valores imputados de ¥, siendo éstos:

G = X} ; (4.2)
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donde .
Bi= D axixi | > iy (4.3)
T4 T

es el vector de coeficientes que resulta de la regresion miltiple de los datos yx con
la informacién xj, disponible para todos los elementos del conjunto de respuesta al

ftem; ponderados por los valores ay.

En el caso especial de regresiéon lineal simple con constante, el vector auxiliar de

imputacion es x; = (1, 23)’, y los valores imputados son

Yk = Uriza — (zk — jri;a) Bria (4.4)
— _ Zri arYk _ . ZT'L AxTg . ZT'L ag (xkfi‘ri;a)(ykfgri;a)
donde Yriza = Zri an ? Tria = E” ap Y Bm;a = Z'r‘i ak(mk_iwa)z -

Este método deterministico puede transformarse en estocastico si se adiciona aleato-
riamente un término de error. Esto alterard el aspecto del conjunto completo de

datos en la direccion de una variabilidad maéas natural.
A~ ! A
Uk = X3, 0i + ok (4.5)

Donde eqy, es seleccionado aleatoriamente del conjunto de residuos {ey, : ker} tal que
.

er = Yk — X0

Si se practica esta técnica unicamente para obtener estimaciones puntuales, la va-

rianza del estimador imputado aumentara. El uso més importante de esta técnica es

la estimacién de la varianza de los estimadores ya que el conjunto completo de datos

se acercara a contener la “cantidad natural de variacion”.

4.2.2. “Ratio Imputation” e imputaciéon por la media de respon-
dentes

Estos son casos particulares de imputacién por regresién, cuando la variable auxi-

liar de imputacién = es uni-dimensional y siempre positiva, y los ponderadores son
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ap = é Los valores imputados se convierten en:

~ A er Yk
Uk = ki = x, 5 - o (4.6)

La aplicaciéon de esta técnica a estudios por paneles consiste en considerar como
variable auxiliar tnicamente los valores de la variable en la ola anterior. En este
tipo de encuestas la mayoria de los {tems se repiten en todas las olas. Cuando las
respuestas a un item repetido estdn muy correlacionadas en el tiempo, la respuesta
en una ola tendra un gran poder predictivo del faltante en la ola siguiente. Sin
embargo, la alta correlacion de los respodentes no garantiza que los valores de los
no respondentes sean bien predichos. El “ratio” BZ mide el cambio en la variable de

interés de una ola a la siguiente.

Cuando se fija ar = 1 para todos los elementos, los valores imputados resultan ser:

Esto es, los valores en los items faltantes se reemplazan por el valor de la media
de los respondentes en dicha variable (imputacion por la media de respondentes). A
pesar de ser una de las opciones incluidas por defecto como tratamiento de valores
faltantes en la mayoria de los paquetes estadisticos, y de ser uno de los métodos de
produccién de valores sustitutos més utilizado, su uso no es recomendado ya que es

un método que subestima la varianza muestral de la variable con valores imputados.

4.2.3. Imputaciéon por el Vecino mas Cercano

Los valores creados por este método son valores observados en otros elementos res-
pondentes. Es un método deterministico, y se clasifica dentro de los métodos basados
en donantes. Los valores imputados g han sido observados, por lo que se salva la
desventaja de crear valores “imposibles de existir”. Sea [(k) el elemento (observado)

donante de respuesta para el individuo no respondente k, se verifica:

Uk = Yi(k) (4.8)
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La decisiéon acerca de qué elemento donara respuesta a cada uno de los no respon-
dentes recae en la minimizacién de distancias, y la justificacién estadistica para esto
es que se espera que dos elementos muy cercanos también presenten valores cer-
canos en la variable a imputar. Para cada elemento no respondente k, el valor a ser

imputado resulta del siguiente procedimiento:

» Se calculan las distancias Dy, (de acuerdo a alguna medida de distancia) entre

k y todos los elementos [ € r;, en base a los valores de los items no faltantes.

= El individuo [ que donaré la respuesta es aquel que haga minima la distancia
Dy;..

= Se le asigna como valor imputado del elemento no respondente el valor que

presenta el donante en la variable a imputar.

4.2.4. TImputacién Cold-Deck

Se define un registro donante por estrato como "registro tipo" en base a fuentes de
informacién externas: datos historicos, distribuciones de frecuencias, etc. El método
asigna a los campos a imputar de todos los registros candidatos los valores del registro
donante correspondiente al mismo estrato. La desventaja principal de este método
es que la calidad de los resultados dependera de la calidad de la informacién externa

disponible. A partir de este método se originé el procedimiento hot-deck.

4.2.5. Imputaciéon Hot-Deck

De igual manera al método del vecino més cercano, esta forma de imputacion estéa
basada en donantes de respuesta, pero la diferencia radica en que la imputacién hot-
deck es un método aleatorio, y el anterior es deterministico. El valor imputado del

elemento k serd también:

Uk = Yi(k) (4.9)

donde (k) es un donante seleccionado de manera aleatoria entre un conjunto posible

de elementos donantes. El conjunto completo de datos tendra una apariencia bastante
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natural, aunque puede diferir considerablemente del conjunto de datos obtenido me-
diante respuesta completa. El motivo: aunque la seleccién del donante sea aleatoria,
el conjunto de potenciales donantes estd compuesto necesariamente por elementos

respondentes, que pueden diferir sustancialmente de aquellos que no responden.

Un procedimiento propuesto por Kalton y Lepkowski, 1989, para imputar la no
respuesta al item en un panel de dos etapas, usando el valor de la variable en una

ola para imputar el faltante en la otra es el siguiente:

= Se categorizan los elementos de la muestra en distintas celdas formadas con la
informacién auxiliar de la que se dispone. En ambas olas la categorizacién es

la misma.

= Se imputa el valor faltante en la segunda ola de cada elemento k aplicando el
método hot-deck para las celdas: a un individuo con faltante en la ola 2 de
cierta variable se le asignara el valor en la ola 2 de aquel individuo que haya

sido clasificado en la misma celda en la ola anterior.

Generalidades de los procedimientos desarrollados

En los métodos desarrollados hasta ahora se realizo la distincion entre aquellos que
producen valores imputados deterministicos y aleatorios, y aquellos que producen
valores artificiales o se basan en valores observados en otros elementos. En particu-
lar, la cercania de los valores imputados a los reales no observados se basan, para los
procedimientos de imputacién por regresiéon y del vecino méas cercano, en el supuesto
de existencia de una relacién fuerte entre los valores de la variable a imputar y el vec-
tor auxiliar de imputaciéon. Los procedimientos hot-deck e imputacién por la media
de respondentes “casi” no utilizan informacién auxiliar. Estos métodos deberian con-
siderarse tnicamente como ltimo recurso en ausencia de informacién auxiliar para
imputar, ya que se corre el riesgo de que los valores imputados no sean “sustitutos
cercanos” de los reales. Si no es posible la aplicaciéon de otros procedimientos, éstos

al menos lograran el objetivo de obtener una matriz de datos rectangular.
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4.2.6. Grupos de Imputacién

Al separar la muestra s en g grupos no solapados s, , con g = 1,....,G , es posible
imputar cada subgrupo por algin método descrito anteriormente (no necesariamente
el mismo para todos los grupos). Se pueden distinguir dos razones para utilizar més de
un grupo de imputacién: pueden existir relaciones diferentes en distintos subgrupos
de la muestra o las variables auxiliares necesarias para algin método de imputacion
pueden no estar disponibles para toda la muestra. Esto puede forzar una jerarquia de
métodos de imputacion de manera de utilizar los métodos méas fuertes como primera
opcidn en uno o mas grupos para abarcar gran parte de los elementos no respondentes

y luego aplicar progresivamente métodos mas débiles a los grupos restantes.

4.2.7. Arboles de clasificacién y regresion

Los arboles de clasificacion y regresion generan subgrupos de poblacidon que contienen
elementos homogéneos dentro de ellos y heterogéneos entre distintos subgrupos con
respecto a la variable a discriminar, en esta situacién dicha variable sera la variable
que se desea imputar. La idea béasica de un modelo de imputacién basado en arboles
es muy simple: dada una variable de respuesta categoérica o continua cuyo valor es
faltante y una serie de variables explicativas, el método emplea en primer lugar los
registros con valor conocido en la variable respuesta y con dichos registros se cons-
truye el arbol que explica su distribucién en funcién de las variables explicativas.
Los nodos terminales de este adrbol son tratados como clases de imputaciéon. De esta
forma, cada registro con valor faltante en la variable respuesta llega a un determi-
nado nodo terminal en funcién de los valores que posea en las variables explicativas
empleadas en la construccion del arbol. Los métodos a aplicar una vez clasificada la
unidad en un nodo terminal pueden ser muy diversos: imputacién a la categoria mas
probable, imputacién aleatoria en funcién de la distribucién de frecuencias de dicho

nodo, imputacion hot-deck, imputacion al vecino mas préximo, entre otras.

4.2.8. Imputaciéon Maltiple

La imputacion multiple propuesta por Rubin (1987) es una técnica en la que los va-

lores faltantes son sustituidos por m > 1 valores simulados. Consiste en la imputacion
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de los casos perdidos a través de la estimacion de un modelo aleatorio apropiado
realizada m veces y, como resultado, se obtienen m conjuntos de datos completos
con los valores imputados. Posteriormente, se lleva a cabo el anélisis estadistico
en cada una de las m matrices de datos completas v se combinan los resultados
con una serie de formulas especificas proporcionadas por Little y Rubin (1987).
Observando las distintas matrices generadas tras la imputacién miltiple se puede
tener una idea respecto a la precisiéon del método de imputacién, si no se observan
grandes variaciones entre los valores imputados de las distintas matrices se tiene una

gran precision de las estimaciones.

El objetivo de la imputacién multiple es hacer un uso eficiente de la informacion
disponible, obtener estimadores no sesgados y reflejar adecuadamente la incertidum-
bre que la no respuesta parcial introduce en la estimacién de pardmetros. La mayor
dificultad de la aplicacion de este método de imputacion radica en la generacion del

modelo del cual son simulados los m conjuntos de datos.

4.2.9. Imputaciéon especial: juicio de expertos o con datos histéricos

La imputacién especial se convierte en una necesidad cuando se cuenta con elementos
grandes, influyentes y/o tnicos para los cuales no existen “elementos similares” o
grupos de referencia. Se reserva a un pequeno nimero de casos, donde el deseo de
proveer el mejor valor imputado posible solo se podra realizar al estudiar el elemento

con detalle, acudiendo a técnicos u otras fuentes.

4.3. Discusion

La mayor preocupacién acerca de la imputacién es que su uso puede distorsionar las
asociaciones entre la variable imputada y las otras variables del conjunto de datos. Si
la variable y tiene algunos valores imputados y en el analisis se estima su asociacién
con z, la asociacién entre x e y se verd atenuada hacia cero, a menos que la variable
x haya sido utilizada en el proceso de imputacion. El mayor desafio de la imputacion
es mantener intactas todas las asociaciones de potencial interés para el analista en
encuestas con gran nimero de variables. Este reto se vuelve atin méas grande en

encuestas de panel, dado que los analistas estaran particularmente interesados en las
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asociaciones de las variables tanto dentro de la ola como entre olas de la encuesta.
Otro aspecto del desafio de imputar es manejar respuestas faltantes para un rango
amplio de variables distintas, con distintos patrones de faltantes, para diferentes
respondentes (el “problema del gruyerito”). Esta es la situacion usual en la practica
y se suma al desafio de llevar a cabo imputaciones de manera de no distorsionar las
asociaciones. Esta posible distorsién de asociaciones puede llevar a los analistas a
preferir descartar la informaciéon obtenida de unidades con faltantes en algin {tem
y tratarla como una unidad no respondente a la hora de calibrar, que arriesgar la
distorsiéon de asociaciones que puede surgir de una imputacién masiva para todos los

items en la ola faltante.



Capitulo 5

Calibracién para la no respuesta

de unidades

La teoria de inferencia basada en el diseno muestral, también llamada teoria de
aleatorizacién, es aplicable cuando en la encuesta existe respuesta completa. La
aleatoriedad viene dada por el mecanismo de seleccion reflejado en el diseno muestral,
controlado por el investigador; las probabilidades de inclusion (7, generadas por el
diseno) juegan un rol decisivo en la inferencia estadistica en presencia de respuesta

completa.

Cuando la no respuesta entra en juego es conveniente pensar que cada individuo
tiene su propia probabilidad de respuesta, y a diferencia de la etapa de muestreo, la
etapa de respuesta estd més alla del control del estadistico: ocurre con probabilidades

desconocidas.

Los valores de la variable de estudio y son observados sélo para los elementos k de
un subconjunto de la muestra s, llamado conjunto de respondentes r. Cualquiera sea

el diseno utilizado, el estimador del total ¢, = Zyk sera sesgado (a menos que la

U
no respuesta ocurra de manera totalmente aleatoria).

En el desarrollo de este capitulo no se tomara en cuenta la presencia de no respuesta
al item, ya que previo a la calibracién se suponen aplicados algunos de los métodos
de imputacion presentados en el capitulo anterior. Durante el desarrollo del proce-

dimiento de calibracion, yy hace referencia a y;. definido en (4.3).

41
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5.1. Estimaciéon en presencia de no respuesta: la necesi-
dad de calibrar

5.1.1. Sesgo de un estimador del total

Como herramienta para construir un estimador en presencia de no respuesta, debe
asumirse un modelo de respuesta, que no es mas que un conjunto de supuestos sobre
la verdadera distribucién de respuesta, q(r/s), la distribucion desconocida de todos

los conjuntos posibles de respondentes r dada la muestra s.

Se asume que cada elemento seleccionado en la muestra tiene una probabilidad de
responder 0, y las unidades responden de manera independiente. De esta manera,

el modelo de respuesta asumido es:

Pker/s)=0, YkeU; Pk&ler/s)=00, YVklcU (5.1)

Suponiendo que el estimador del total poblacional de y es fy = Nys =N %,

en presencia de no respuesta solo puede ser calculado en base al conjunto de respon-
PN N 2 Yk/Tk

dentes r, por lo que se transforma en ty; = Ny = N S

Este estimador no es insesgado para estimar t,. Bajo el modelo de respuesta (5.1) se
tiene que:

B(tyl) = E(fyl) — 1y (5-2)

. . qu r% 5
E(fy) = Epg(iyn/5) = N Egl/;
N BE ) Syt
RS b

= NgU;G (5-3)

Siendo E, la esperanza bajo el disefio p(s), E, la esperanza bajo ¢(r/s), donde ¢(r/s)
es la distribucién de todos los conjuntos de respondentes r posibles dada la muestra

sy Epq la esperanza considerando ambas fuentes de aleatoriedad conjuntamente.
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Asf el sesgo puede aproximarse:
B(ty1) = Nijug — Nju = N(jue — jv)

N _
= — Oryr — NOyy
v (S0 v

S,
=(N—-1) 2=
(V1)
_ (N N 1) SgU;G SQUSyUgU
O Seu Sy, yu

= (N = D)yu Ryou cvgu coyu

= Ry cvgu cuyu ty (5.4)
Luego el sesgo relativo:
) B(ty1) .
RB(tyl) = (ty) = RygU CUU CUyU (5.5)
Y

donde R gy es la correlacion entre la variable de estudio y y la probabilidad de
respuesta ¢ en la poblacién U; cvgy y cvyy son los coeficientes de variacion de 6 y
y. Esta expresion muestra que la correlacion Rygy constituye un factor clave en el
sesgo: cuanto mayor sea la correlacion entre la variable de estudio y y la probabilidad

de respuesta 6 mayor seré el sesgo relativo del estimador.

5.1.2. Descomposicién del error de estimacién

Sea fy el estimador de t, cuando hay respuesta completa, o sea cuando r = s (este
estimador puede ser cualquier estimador insesgado o aproximadamente insesgado
bajo repetidas muestras s, extraidas de U); sea nyR el estimador de ¢, en presencia de
no respuesta. El error de estimacion de nyR puede expresarse mediante un término

que representa el error muestral y otro que representa el error por no respuesta.
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~ ~ ~

Error = nyR - ty = (ty - ty) + (tyNR - ty) (5'6)
Siendo

= t, —ty el error muestral (el error que surge por elegir y observar una muestra,

en vez de observar toda la poblacion).

.

YNR
respuesta completa).

— t, el error por no respuesta (error que surge por la no existencia de

La tendencia central del estimador ny » Se puede determinar por su valor esperado

y su precision por su error cuadratico medio. El sesgo total de t,, , se obtiene calcu-
lando el valor esperado bajo los mecanismos de selecciéon y de respuesta de los dos

componentes de error previamente definidos:

BPQ(nyR) = BSAM + BNR
- E@yNR - tAy) + E(iy - ty) (5-7)

El sesgo muestral, o error muestral esperado es:

Bsam = Ep(ty — t,) = Ep(ty) — t, (5.8)

El sesgo de no respuesta de t,,, :

~

Byr = E(nyR —ty)
= Equ(nyR - Lty/s)
=Ly [EQ(nyR/S) - fy]
= qu(nyR/‘S) - Ep(fy)
= Ey(BNRys) (5.9)

donde BNR/S = Eq(tAyNR/S) — tAy.

El término Bgaps (sesgo muestral: esperanza bajo p del error muestral) es cero o
irrelevante para la mayoria de los propoésitos préacticos, por lo tanto el sesgo de ny R

se convierte casi enteramente en el sesgo por no respuesta desconocido.
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FEn la practica es virtualmente imposible obtener la magnitud de qu(ny ») borque
la distribucién de la no respuesta ¢(r/s) nunca se conoce de manera exacta. Sin
embargo, frecuentemente no se realizan ajustes por no respuesta dado que se asume
(mal o bien) que este sesgo es suficientemente chico. Muy a menudo este supuesto

no tiene justificacién y resulta en intervalos de confianza no vélidos.

La varianza de t,,,, (también puede expresarse en términos del componente muestral

y el componente de no respuesta):

‘/bq(nyR) = Epq [tyNR - qu(nyR)]Q
= Vo By(tynn/s) + EpVy(tynn/s)
= V})(BNR/S + tAy) + Epvq(tAyNR/S)
= Vsanm + VNr (5.10)

donde Vg es la varianza muestral (varianza de fy bajo todas las posibles muestras
s que pueden ser extraidas bajo el disefio muestral; no depende de la distribucién de
respuesta) y Viyg la varianza por no respuesta (involucra el promedio de la varianza
del estimador bajo todas las muestras s y todos los conjuntos de respuesta r, mas

un componente de la variacién del sesgo por no respuesta condicional a la muestra
s).
Si Byr/s = 0 entonces:

Vsam = %Eq(inR/s)
= Vp(BnRrys + fy) = Vp(fy) (5.11)

por lo que la varianza de ¢

se convierte en Vig(tynr) = Vo(ty) + EpVa(tyyn/s)-

YNR
Si Byrys # 0,
Vsam = Vp(Bypys + ty)
= VED(BNR/S) + V})(tAy) + ZCOUP(fyv BNR/S) (512)
entonces la varianza de fy,, se convierte en Vpg(fyy,) = Vp(Byrys) + Vp(ty) +

QCOUp(fya BNR/s) + Equ(tAyNR/S)-
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Esto es, si el sesgo por no respuesta condicional a la muestra s no puede despreciarse,

en Vpg(tyy ) aparecen dos términos condicionales V,(Byg/s) + 2Covp(ty, Bygs)-

La ecuacion (5.10) afirma que aun frente a la circunstancia ideal de que la no res-
puesta no causa sesgo la misma tendrd un efecto de incrementar la varianza en

comparacion al caso de respuesta completa, donde la Vi (fyxr) = Voan = Vy(ty)-

Los resultados presentados en esta seccién establecen la necesidad de no ignorar el
problema. La magnitud del sesgo introducido a las estimaciones a causa de la no res-
puesta guarda estrecha relacion con la asociacion existente (pero desconocida) entre
la probabilidad de responder de los elementos en la muestra, y la variable de interés.
Resulta necesario entonces aplicar métodos que permitan reducir el sesgo. A su vez,
ain en el feliz caso en que el sesgo es aproximadamente cero, la no respuesta hara
que incremente la varianza de las estimaciones respecto a estimaciones en presencia

de respuesta completa.

5.2. Requisito indispensable: Informacién auxiliar

La clave para una calibracién exitosa es el uso de informacién auxiliar poderosa; esto
reduce tanto el sesgo como la varianza. Tanto en la etapa de construccién del diseno
muestral como en la etapa de estimacion existen variables que juegan un rol muy
importante al respecto. En ambos casos se denominan variables auxiliares porque
agisten y mejoran los procedimientos de inferencia. Las variables auxiliares pueden
ser variables de registro (extraidas de otras encuestas o registros administrativos),

respuestas dadas en olas anteriores, etc.

Cuando las variables auxiliares se utilizan para la construccion del disefio muestral
se debe conocer su valor para todos los elementos de la poblacion (por ejemplo para
la construccion de estratos). Por contraste cuando éstas se utilizan en la etapa de la
estimacién no es necesario conocer los valores de la misma para toda la poblaciéon:
alcanza con conocer el total poblacional para cada variable auxiliar, mientras que
el conocimiento de los valores individuales de la variable se limita a los elementos

respondentes.

Para el calculo de los ponderadores calibrados hay muy pocas restricciones acerca del

vector de informacién auxiliar a ser utilizado. Aunque pueden ser creados vectores
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que incluyan toda la informacién auxiliar disponible, esta puede no ser la soluciéon
preferida. En la construccién del vector de informacién auxiliar se siguen dos pasos
importantes: preparar un inventario de todas la potenciales variables auxiliares y se-
leccionar aquellas que sean més apropiadas para incluir. Se deben ejercer juicios para
seleccionar las variables auxiliares que finalmente seran retenidas para la estimacion.
Como guia para la constuccion del vector auxiliar se deberian tomar en cuenta los

siguientes principios:

Principio 1: El vector auxiliar deberia permitir estimar la inversa de la probabilidad

de respuesta, llamada la influencia de respuesta (¢ = é)

Principio 2: El vector auxiliar deberia permitir estimar las principales variables del

estudio.

Cuando se cumple el Principio 1, se reduce el sesgo de las estimaciones calibradas para
todas las variables de estudio. Esta generalidad es importante ya que en las encuestas
grandes se consideran muchas variables de estudio y es necesario la reduccién efectiva

del sesgo en todas las estimaciones.

Si se cumple el Principio 2, el sesgo se verd reducido en las estimaciones de las

variables principales pero quizéis no en las estimaciones de las demas.

La clave para obtener una estimacién confiable en presencia de no respuesta es la
utilizacién eficiente de la informacién auxiliar, y en el enfoque de calibracion se

distinguen tres niveles de informacién auxiliar:

» Info U: la informacién estd disponible a nivel de la poblacién U; asi, X7 es un

vector de dimension J* 2 1 tal que:

1. el vector de totales poblacionales Z X} es conocido.
U

2. para todo ker, el vector x7 es conocido.

El vector auxiliar es en este caso x = xj, “vector estrella”.

s Info S: la informacién estd disponible a nivel de la muestra s, pero no a nivel

poblacional; x}, es un vector de dimensién J° 2 1 tal que:
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1. para todo kes, el vector x;, es conocido, sin embargo g x;, es desconocido.
U

2. para todo ker, el vector x; es conocido.

El vector auxiliar en este caso es x = xj, “vector luna’”.

= Info US: se combinan ambos tipos de informacién para calcular los ponde-

o

*

.. .. X .

radores. Una opcién es formular el vector auxiliar como xj = k )de di-
X
k

mensiéon J* + J°.

5.3. Estimador puntual bajo calibraciéon

Es deseable que los estimadores afectados por la no respuesta sean utiles para es-
timar los totales de las variables de interés, que no estén sesgados y que tengan
varianza reducida. El sistema de ponderadores que surge del enfoque de calibracion
verifica también, que al ser aplicado a las variables auxiliares reproduce el input de
informaciéon auxiliar (aspecto clave en el enfoque de calibracion).

Sea wy, el peso calibrado para ker , luego, el estimador de ¢, = Z Yp €s:
U

fyw = Zwk Yk (513)

El caso mas general es aquel en que la informacién disponible es la Info US : donde

X7 X*
Xp = ( ’; ) de dimension J* + J° y el input de informacion es X = ( o )
x
k
Se busca el conjunto de valores wy para todo ker que satisfaga la ecuacion de

calibracion:

Zwkxz ZXZ
r U

> wpxs, > dix}
T S

esta ecuacién implica que , donde d = ik

Uy
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Se dice que estos pesos wy, estan calibrados al input de informacion X, ya que cuando

se aplican al vector auxiliar reproducen exactamente la informacién dada en X.

Como resultado de la seleccion de la muestra, a cada elemento k le corresponde el

peso di. En presencia de no respuesta, Z dy, 5 subestima, Z Yk, €n una magnitud
r U
Z di yi (en el caso que la variable de interés tome solamente valores positivos). Es

S—r
por esto que los di deben ser modificados. Se buscaran nuevos pesos que sean mayores

que di al menos para la mayorfa de los respondentes, de manera de compensar la
pérdida de unidades. Los nuevos ponderadores wy = divy se obtienen “aumentando”
los pesos originales mediante el factor v, que reflejara las caracteristicas individuales
conocidas de los elementos k er (resumidas en el vector xi), y puede pensarse como
una funcion del vector auxiliar v, = F(Nxg), donde X\ es un vector de la misma

dimensién que X y se determinaré para que se verifique la ecuacién de calibracién.

Una posible forma para vy es vy = 1+\'x (v depende linealmente del valor conocido

X ). Sustituyendo en la ecuacion de calibracion y despejando A, se obtiene:

X' =" d I+ Nxp)x, = A= (X =Y dex) (O dixaxi)”t (5.15)

asumiendo que la inversa de E dx)X), existe.

r

Los nuevos ponderadores son wy = di + diA,x; donde el término dp\,x; que se
agrega serd positivo para la mayoria de los elementos (no necesariamente todos).
FEn resumen, los ponderadores calibrados cuando v, depende linealmente del vector
conocido x;, son:

Wi = dpVg; v =1+ )\/Xk (516)

Aunque a tAyw = Zwk yr. se lo denomina estimador calibrado, éste es en realidad

.
una familia entera de estimadores que corresponden a formulaciones diferentes de
x y de vy = F(Nxg) (Deville and Siarndal (1992); Deville, Sirndal and Sautory
(1993)).
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5.4. Conjuntos alternativos para los pesos calibrados

Los pesos calibrados no son tnicos, ya que la tnica restriccién sobre los ponde-
radores es que verifiquen la ecuacion de calibracion, y existen muchos conjuntos de

ponderadores que la satisfacen dado un vector auxiliar x5 y un input de informaciéon

X.

5.4.1. Pesos iniciales alternativos

Es posible cumplir el requerimiento de que los ponderadores finales calibren a la
informacién X atn cuando los ponderadores iniciales no sean los dj. Sean d,, para
ker, cualquier conjunto de ponderadores, se tiene que los pesos wyy definidos por

las siguientes condiciones verifican la ecuacién de calibracién:

/
Wak = dakVk; v =1+ A Xg

Ay = (X — Z dakxk)/(z Aok X xy) " (5.17)
r r
Sustituyendo en la ecuacién de calibracién:

Z WakX), = Zdak(l + A Xk )X
T s

= Zdakx% + Zdak (X — Z dakxk)’(z dakaX%)_l kak
= Zdakx;c + (X — Z dakxk)'Zdakxkxﬁg(Z dakxkxz)*l
= dax), + X =) dagx,

_x (5.18)

Por lo tanto, cualquiera sea el conjunto de ponderadores iniciales, los pesos calibrados

estimaran sin error los totales poblacionales auxiliares conocidos.
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5.4.2. Variables auxiliares alternativas: vector instrumento

También es posible cumplir el requerimiento de que los ponderadores finales calibren
a la informaciéon X adn cuando los pesos calibrados estén definidos en base a un
vector distinto al vector auxiliar x. Se define al vector z, de manera que tenga las
mismas dimensiones que X, z puede ser cualquier funcién especifica de x; o de otras
variables que refieran a los elementos k. Dicho vector, z, es conocido por el nombre

de vector instrumento para la calibracion.

wy, = dpy; vy =1+ )\,Zk

N = (X = dixi) (O dpzx,) ™! (5.19)

Los ponderadores calibrados definidos por (5.19) verifican la ecuacion de calibracion:

Z ka?ﬁ = de(l + )\/Zk)ng

= dexﬁg + de (X - Z dkxk)/(z dkzkxz)*l ka;c
S dexz + (X — Z dkxk),dekaz(Z dkzkxk)_l
= dixp + X =) dex,

_x (5.20)

Como demuestra la ecuacion (5.20), el unico requisito para que los ponderadores
calculados en base al vector instrumento z verifiquen la ecuacién de calibracién es

que la matriz z:clkz/yg)(?C sea invertible.

r

5.4.3. Ponderadores calibrados alternativos

Las propiedades demostradas en las subsecciones anteriores pueden verificarse de

manera simultinea.

Los ponderadores w, satisfacen la ecuacion de calibracién para cualquier peso inicial
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positivo d, v cualquier vector instrumento zg, siempre que la matriz E Aok kaz sea

=
invertible. Cuando do;r = di v zr = xj, los ponderadores resultantes son conocidos

como pesos estdandar, definidos por (5.16).

Sean d ara k er, ponderadores iniciales cualquiera, y z; un vector instrumento
ak ; 3 k )

se tiene que los ponderadores calibrados w, estan definidos por:

!
Wak = dakVk; v =1+ A2k

Ao = (X~ Z Aok Xi)' (Z ok zix,) ! (5.21)

En resumen para calcular los pesos calibrados se deberan especificar:

= los ponderadores iniciales d
= ¢l vector auxiliar x; y el input de informaciéon correspondiente X

= Jos valores del vector instrumento z; si es que estos difieren de x;

En resumen, existen muchos sistemas de ponderadores calibrados para un input de
informacién X dado, debido a la libertad de eleccién de d,y, v zi.", donde cada uno de
estos sistemas se corresponde con un estimador calibrado fyw = > . wyyk. El hecho
de que cada uno de estos sistemas de ponderadores w;, sean pesos calibrados implica
que todos estimaran sin error totales conocidos de las variables auxiliares (ya sea a
nivel muestral o poblacional), por lo que se espera que los estimadores resultantes

no difieran sustancialmente.

5.5. Analisis del sesgo por no respuesta en el marco de

la calibracion

Limitar el sesgo de las estimaciones en presencia de no respuesta se tornara en la

mayor precupacion. La minimizacién de la varianza pasara a segundo plano ya que

!para las condiciones establecidas en (5.21)
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de nada sirve que un estimador presente varianza chica cuando estd fuertemente

sesgado. Para lograr este fin es imprescindible la utilizacién de informacién auxiliar.

Sérndal y Lundstrom (2005) realizaron un estudio de Simulaciéon Monte Carlo a
través del cual se obtiene evidencia empirica de la fuerte relacién existente entre el
sesgo del estimador de calibracién que proviene de la no respuesta y la informacion

auxiliar utilizada para calibrar.

Se desarrollara la manera de minimizar el sesgo del estimador calibrado con la infor-
macion auxiliar US. Aunque no sera posible obtener una expresion exacta del sesgo
para demostrar de qué manera éste depende del vector auxiliar elegido, Lundstrom

(1997) obtiene una aproximacion cercana que denomina sesgo aprozimado (AB).

qu(tyw) = qu(fyw) —ty = AB(ny) (5-22)
AB(ty,) == (1 - 6r)eor (5.23)
U

donde 6, es la probabilidad de respuesta del elemento k y:

€k = Yk — X;C BU;Q (5.24)
-1
By = (Z szkx§€> (Z 9kzkyk> (5.25)
U U

De este planteo surge:

= Si 6}, es constante para todo keU ny serd aproximadamente insesgado.

~

= El sesgo de o cualquier estimador alternativo, no se anula cuando existe

Yyw s
no respuesta, excepto en circunstancias atipicas. Este sesgo es el causado por
la no respuesta. El sesgo aproximado es independiente del disefio muestral uti-
lizado para obtener la muestra s, aunque el estimador puntual fyw =, WYk
dependa del diseno a través de los ponderadores di. Para cualquier diseno, el
sesgo aproximado siempre serd el mismo mientras el vector x; sea el mismo.

Sin embargo, dependeré de la distribucién de respuesta desconocida.

= No existe ninguna condicién particular acerca de la composiciéon del vector au-

xiliar xy: el sesgo aproximado serd el mismo para cualquier vector de variables
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auxiliares Xgx; ya sea que contenga informacién solo hasta nivel de la muestra
(xi = 21, = X}, = X0 0 hasta el nivel poblacional (xj = z;, = X} = xgx). Como
herramienta para controlar el sesgo, el uso de informacién auxiliar a nivel de la
muestra es tan efectivo como contar con informacién a nivel de la poblacién.
(Aun cuando la forma exacta del sesgo apenas difiere entre Info U e Info S, la
aproximacion de primer orden del sesgo resulta ser la misma). Para reducir el
sesgo se necesita identificar la informacién auxiliar que cubra al menos el nivel
de la muestra. La perspectiva serd distinta al enfocar atencién en reducir la
varianza de las estimaciones, ya que habri ventajas definidas de extender la

informacién auxiliar a nivel de la poblacién.

La efectiva eliminacién del sesgo dependerd de propiedades del vector auxiliar xy.
Si las probabilidades de respuesta son constantes en toda la poblacion el sesgo es
cero pero bajo condiciones menos severas de la distribuciéon de respuesta el sesgo

aproximado puede llegar a ser cero.

Cuanto mayor sea la influencia de respuesta del elemento k, ¢, menor serd su proba-
bilidad de respuesta. En el contexto de este andlisis, la diferencia entre “ponderador”
e “influencia” radica en que los ponderadores son calculables, mientras que las influen-
cias son cantidades desconocidas. A continuacion se presentan dos proposiciones para

calcular cantidades apropiadas de ¢ que puedan ser utilizadas en las estimaciones:

= El sesgo aproximado de fyw es cero si la influencia de respuesta tiene la forma:
¢r=1+Nz,  keU (5.26)

para alguin vector constante no aleatorio A que no depende de k. Si z; = xy, la
influencia de respuesta se transforma en ¢ = 1 + M'x;. Atn después de elegir
el vector auxiliar x;, como ultimo recurso para controlar el sesgo, se puede

elegir apropiadamente el vector z.

= El sesgo aproximado de 2., es cero si los valores de la variable en estudio tienen

la forma:

ye=0'xr  keU (5.27)

para algn vector constante 3 que no dependa de k.
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La primera proposiciéon muestra lazos deseables entre la influencia de respuesta y el
vector auxiliar (o el de instrumento) y la segunda muestra la relacion deseable entre
la variable de estudio y el vector auxiliar. La relacion lineal perfecta expresada en la

altima proposicién nunca se cumple en la practica.

5.6. Varianza y su estimaciéon

La estimacién de la varianza del estimador es necesaria por dos motivos, primero
para indicar la precisién de ¢, y segundo para calcular un intervalo de confianza
centrado en la estimacién. Para este desarrollo se utilizard informacién auxiliar a
nivel US, pesos iniciales dor, = di, y v = 1 + Nz

Proposicién 1

La varianza de ty,, se estima mediante:

V(tyy) = Vsam + Vg (5.28)

La estimacién del componente correspondiente a la varianza muestral es:

VSA]V[ = z Zr(dkdl — dkl)(Vké;;)(l/lé?) — de(dk — 1)l/k(Vk — 1)(@;)2 (529)

La estimacién del componente de la varianza de no respuesta es:

Vg = ZVk(Vk — 1)(dkéx)? (5.30)

donde:
& = yr — (x3)Br.g, (5.31)
ék =Yk — X;fBT;dV =Yk — (Xzy :;dzl - (XZ)/ 7?;du (532)

—1
B*.
B,.q = ( BZ’dV > = (;deksz§g> (Z;dkvkzkyk> (5.33)

r;dv
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El intervalo de confianza para t,,, al (1 —«) es f,, + zg V (fy,,), donde zg s
el score normal estdndar. Este nivel de confianza es aproximado, y no exacto, ya
que tAyw no tiene distribucién normal exacta, ademés de contener indefectiblemente
cierto sesgo a causa de la no respuesta. Para confiar en el intervalo se debe asegurar
que el sesgo de tAyw sea cercano a cero. Si esto no se cumple, el intervalo tendera
a estar centrado en un valor incorrecto. Es por esto que una reduccién efectiva del

sesgo es un pre requisito para lograr intervalos de confianza que tengan sentido.

El estimador de la varianza se basa en el paralelismo que existe con el estimador
bajo el caso mas favorable (pero imposible): distribucién de respuesta conocida, o
sea q(r/s) conocida, con P(ker/s) =0,y P(kyler/s) =0k = 00, .

Asi se construye el estimador de regresion generalizado en dos fases cuya utilidad se

limitara a ser utilizado como herramienta para construir el estimador de la varianza

de ny. Sea:
bygap = Z WG2P,kYk (5.34)
donde:
waeprk = dkdrres (5.35)
Jrke = 1+ A;zk (536)

/ -1
= (X - Z dk¢k><k> (Z quﬁkaXZ) (5.37)

Las dos fases de seleccion le dan al elemento k el ponderador combinado de selec-
cion: (1/my) (1/0;) = dioy, siendo gre un ajuste que proviene de la calibracion.

Linealizando se derivan los dos componentes de la varianza aproximada de #;,,:

~ ~

V (tyeop) = Vsam + Vg (5.38)
Voan = X 3, (didy — dig) (9réty) (G1675) — de d, — Dor(or — 1) (Eh)*>  (5.39)

Ve =Y _ér(dr — 1)(drérg)? (5.40)

donde:
Ers = Yk — (x5)'Br.ay (5.41)
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erp = Yk — X Brdp = yr — (x5) Br.as — (x2)' Bl (5.42)

-1
B*
Br;d¢ = < Z?d¢ ) = (de(kakX%) (degbkzkyk) (5.43)

r;dé

La similitud entre ny Y tycop

X*
input de informacién X = %o | Esta informacion es el determinante principal

radica en que ambos estdn calibrados por el mismo

de la varianza de los dos estimadores. La diferencia es que los ponderadores de ty,,,,
dependen explicitamente de las influencias, ¢, y los de fyw no lo hacen. Como la

influencia de respuesta no es conocida, ni t,,,, ni su varianza son calculables; en

cambio t,,, si se puede calcular, pero para estimar su varianza aparece el obstaculo

de la distribuciéon de respuesta desconocida.

Proposicion 2

Sea ¢ un valor aproximado para ¢y.

=t — by — _ /
tyggp/d):(;) = ty,, se cumple para ¢ = ¢ = v con v = 1+ X, Zg.

Sea Ird el valor de g4 cuando se fija ¢, = qgk = v;. Usando la ecuacion de calibracién
Z drvpX, = X se obtiene:
T

/ -1
Gy =1+ (X - deVka;> <Z dekaX2;> zp =1 (5.44)

ya que (X — deykxk> =0.

r

Por lo tanto

fyggp/(,):d; = Z dekzgkquk = Z diVpyk = Z WYk = ny (5.45)
T T r

Sustituyendo q@k = 1} en el estimador de la varianza se obtiene:

v <£yG2P/¢>:&>> =V (tyw) (5.46)
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El resultado de esta técnica es lograr que el célculo de t,,, y 14 (tyw ) no requiera

conocer el valor de las influencias desconocidas ¢.

Generalizacion

Cuando se conoce la distribucién de respuesta y sus influencias ¢y, el sesgo de ty,,,
obtenido como promedio de todas las posibles muestras s y conjuntos de respuesta

r, es cercano a cero. La igualdad de t,.,, = ty,

un conjunto de respuesta particular, no se puede decir que t,, es insesgado para

se obtuvo para una muestra y

todas las muestras y todas las distribuciones de respuesta. De hecho, se sabe que

Byg(tyy) = *Z(l — Ok )ear, # 0.

U

Aun cuando las aproximaciones de ggk sean sustitutos mediocres de las influencias
desconocidas, la estimaciéon de la varianza de iyw obtenida por este procedimiento
de sustitucion serd una indicacién valiosa de la precision de ny, y podra utilizarse
para construir intervalos de confianza. Si el sesgo de fyw es modesto, el intervalo
de confianza serd aproximadamente valido, con un nivel de confianza real que se

aproxima al indicado (1 — «).

5.7. Ejemplos de Estimadores Calibrados

El enfoque de calibracion abarca a una familia de estimadores ¢, cuyos miembros
corresponden a diferentes inputs de informaciéon. Se desarrollardn en esta secciéon
algunas formulaciones del enfoque calibrado.

Se asume que se extrae una muestra s de tamano n de una poblacion U con N

elementos bajo un diseflo p(s) que genera los ponderadores dj, = % Se esté frente
a una situacién de no respuesta, donde el conjunto de respondentes es de tamano m

menor que n.

5.7.1. El vector auxiliar mas simple

Si se considera el vector auxiliar constante para todos los elementos: x5 = xj = 1,

el estimador de calibracion toma la formas:



CAPITULO 5. CALIBRACION PARA LA NO RESPUESTA DE UNIDADES 59

- N
tyw = Zwkyk = demyk = NGra (5.47)

Asumir informacién auxiliar constante para todos los elementos es equivalente a no
realizar ningtn tratamiento para la no respuesta. El sesgo de este estimador puede
ser grande debido a la gran debilidad de la informaciéon auxiliar, una aproximacion

de éste se establecio en (5.4).

5.7.2. Post estratificacion

La informacién auxiliar utilizada para la calibraciéon es la clasificacion de cada uno
de los elementos de la poblacién en P grupos o categorias exclusivas y exhautivas,

que pueden ser grupos de edad, nivel educativo, nivel socio econémico, entre otras,
P

o la interaccién entre méas de una de ellas. Para el caso de info U, U = UUP y

p=1
P
N = ZNp siendo N, es el tamato poblacional conocido del grupo U, .
p=1
De esta manera el vector auxiliar para el elemento k esta definido por:
X; =Tk = (’Ylkw--,’kaa-w’YPk)/ (548)
1 sik € grupop
Yok =
o/c
y el vector de totales poblacionales es
X => x5 =(N,...Np, .., Np) (5.49)
U
Sea 1, el conjunto de respondentes del grupo p; el conjunto total de respondentes es
P
r= Urp , v sean doi = di, Z, = Xj. Para cada grupo p, v = Zdik;’ esto es, dentro
p=1 v

de cada grupo el vector auxiliar es constante para todos los respondentes. En otras
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palabras, se estd afirmando que la no respuesta ocurre de forma aleatoria dentro de

cada grupo. El estimador calibrado se transforma en

P
tAyW = ZN;D Yrp:d (5.50)
p=1

siendo ¥,.a = er dryk/ er dj la media de y para los respondentes del grupo p con

los pesos del diseno. En este estimador se requiere que er dip >0parap=1,..., P.

5.7.3. Raking

De igual manera a la post estratificacion, la informacién auxiliar que da lugar al
raking est& basada en dos o méas variables auxiliares categéricas. Por simplicidad el
desarrollo se realiza para el caso de dos variables auxiliares, pero puede extenderse
a una clasificacion multiple facilmente. Una de las variables, digamos la variable 1,
presenta P categorfas indexadas con p =1, ..., P y la otra, variable 2, H modalidades
h=1,...,H. Todos los elementos respondentes k pueden ser asignados a una de las

P x H celdas que resultan de la interaccién entre las dos variables.

De esta manera el vector auxiliar para el elemento k estd definido por:
/
Xpe = (V1ks oo Vpks =+ VPk> Ok oy Ohks -+ O(H—1)k) (5.51)

1 sik € lamodalidad p de la variable1

1 sik € lamodalidad q delavariable 2
0 o/c

Onk =

Cada elemento k es clasificado en una tnica modalidad de cada una de las variables
P H

auxiliares, por lo que Z’ypk = Zdhk =1, y la matriz a ser invertida para el calculo
p=1 h=1
de los ponderadores calibrados es singular. Para evitarlo, no resulta en pérdida de
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informacién alguna desechar una modalidad cualquiera, asi, el vector x; definido por
(5.51) tiene dimension P + (H — 1).

Considerando informacién a nivel poblacional, el input de informacién X esté deter-

minado por:

X = sz = (NL, ...,Np_,N.l, "-7N.(H—1)>/ (552)
U

H P

Siendo N, = ZNph parap=1,... Py Ny = ZNph para h = 1,...., H — 1 los
h=1 p=1

totales poblacionales marginales y N, el total poblacional correspondiente al cruce

de modalidades p y h. Se obtiene de esta manera el procedimiento conocido como

calibracion en totales marginales o raking.

Este procedimiento se aplica a las cantidades observadas my,y, (cantidad de respon-
dentes correspondientes a la categoria p de la variable 1 y h de la variable 2)
para, iterativamente, calcular estimaciones que satisfagan las restricciones sobre las
marginales, utilizando una serie de constantes multiplicativas de las filas y de las
columnas, de manera que en cada iteracién se ajuste alguna de las marginales, has-
ta que se encuentra un valor para wg que ajusta a todas las marginales en forma
simultanea. Este ajuste iterativo proporcional es utilizado para ajustar las celdas al
total de las marginales. La expresion analitica de los ponderadores wy, no es sencilla,

pero su célculo no presenta mayores dificultades.

Discusion

El raking permite obtener ponderadores calibrados en caso de no conocer los to-
tales poblacionales correspondientes a cada celda, pero si conociendo los totales
marginales. Esta situacién es frecuente en la préctica, por ejemplo, cuando se con-
sideran variables auxiliares de distintas fuentes. En este caso es posible identificar a
qué categoria pertenece cada elemento en cada variable, pero no a qué celda en la

doble clasificacion.

Asimismo, en casos en que Ny, sea una cantidad conocida, el raking puede ser una

opcion preferible a la post estratificacion incompleta cuando las celdas contengan can-
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tidades muy pequenas, o incluso celdas vacias. Esta dificultad se salvaria colapsando
modalidades que contengan pocas observaciones para luego calcular el estimador de

post estratificacion.

5.8. Estimadores calibrados en encuestas de panel

La reiteracion de entrevistas y la inevitable variacién en el tiempo de la poblacién,
caracteristicas por definicién de las encuestas de panel, profundizan los mecanismos
que llevan a la no respuesta de unidades. La no respuesta es el principal obstacu-
lo para la obtencién de estimadores que logren captar la dindmica de la poblacion
objetivo. La aplicacién del enfoque de calibraciéon en la instancia de estimacion de
medidas de interés se convierte practicamente en una necesidad. Las formulaciones
de estimadores calibrados desarrolladas en las secciones anteriores pueden aplicarse
a estudios de paneles debiendo prestar particular atencién a dos aspectos fundamen-
tales: uno refiere a la definicion del conjunto de respondentes en cada ola, y el otro

a la seleccion de variables auxiliares.

El conjunto de respondentes r no es tnico, habra uno para cada ola definidos como
r1,T2,...,To, siendo o la cantidad de olas del panel. Para los paneles en los que solo
se admite no respuesta por desgaste se cumple que s 2 r; D r9... D T, por lo
que la estimaciéon de totales y de cambios estard basada en conjuntos cada vez mas
pequeiios de respondentes con el transcurso de las olas. Si se admite la no respuesta,
episddica, los totales de interés se estimaran en base al conjunto de respondentes de
cada ola, pero para la estimaciéon de cambios se debe utilizar la interseccion de los

conjuntos de respondentes en las olas consideradas.

La seleccién de variables auxiliares a ser utilizadas en el procedimiento de calibracion
requiere particular atencién. Por un lado, se cuenta con un conjunto rico de variables
auxiliares compuesto por la informacién coleccionada en olas previas. Esto no implica
que todas puedan (y deban) ser incluidas en el vector auxiliar. La informacion auxiliar
a ser utilizada en la calibracién para la estimacién de cambios debe cumplir los
requisitos de ser estable en el tiempo, ademés de caracterizar a la poblacién objetivo
y no podrén utilizarse como variables auxiliares aquellas que sean objeto de medicion

de cambios.
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Una forma de inclusién de respuestas en olas previas como informacién auxiliar para,
la calibracion fue desarrollada por Little y David (1983) para el caso de no respuesta

por desgaste:

Ola 1: En esta ola la Gnica informacién disponible es el valor que toman las
variables auxiliares utilizadas para estratificar. Esta informacion esta disponible
para todas las unidades de la muestra. De esta manera se obtienen los pesos

correspondientes a la ola 1: wy.

Ola 2: Las variables auxiliares para calcular los pesos de las unidades que se
pierden en la segunda ola seran las del diseno y sus respuestas en la primera ola
x1. En base a esta informacion se calculan los nuevos pesos ws, que tendran un
componente que proviene del ajuste por la pérdida de unidades en la primer ola,
wi, y otro calculado en esta instancia para ajustar por las unidades perdidas
en la segunda ola, ws 1, tomando como informacion auxiliar las respuestas en

la ola 1.

Ola 3: Las variables auxiliares que serviran para calcular los pesos w321 por
la pérdida de unidades especifica de esta ola serdn las del diseno, x1, y la

informacion recopilada en la Ola 2, xs.

La no respuesta en panel (manifiestada bajo los patrones de no respuesta por des-
gaste y no respuesta episédica) genera en cada ola, un conjunto de respondentes r;,
todos incluidos en la muestra s. Esto requerira el calculo de ponderadores calibrados

particulares a cada individuo respondente en cada ola.

Estimacion transversal

Para la estimacién transversal se calcularan los ponderadores de las unidades res-
pondentes en cada ola como se presentd en las secciones anteriores. El estimador

calibrado del total correspondiente a la ola 1, Ltywz- se define por:

by = D Wk, Ui (5.53)



64 5.8. ESTIMADORES CALIBRADOS EN ENCUESTAS DE PANEL

siendo wy, los ponderadores calibrados del elemento k respondente en la ola i, y yp,

el valor de la variable de interés para este individuo en dicha ola.

Estimacion longitudinal

Adicionalmente, para las estimaciones longitudinales seré necesario el calculo de un
nuevo conjunto de ponderadores aplicables iinicamente a las unidades respondentes

en todas las instancias de las que se quiere medir el cambio.

Cuando el patréon de respuesta admite Gnicamente no respuesta por desgaste, la
medicién de cambios longitudinales entre dos olas se hara sobre aquellos elementos

respondentes en ambas olas: respondentes simultdneos.

Los respondentes de i-ésima ola también fueron respondentes en las olas anteriores
i1 —1, 17— 2, ...,1, por lo tanto, los cambios solamente podrin ser medidos para
las unidades respondentes en la ola méas reciente. En la figura (5.1) puede verse la
representaciéon grafica de un estudio de panel de tres olas con patrén de respuesta
por desgaste. A modo de ejemplo, si el interés radica en la estimaciéon de cambios
de una variable entre las olas 1 y 3, se calibraran los cambios individuales para cada

respondente de la ola 3.

Figura 5.1: Conjunto de respondentes con patrén de respuesta: desgaste

Frente a un patrén de respuesta episddica, los cambios entre dos olas seran medidos

en los respondentes simultaneos, pero en este caso, este conjunto no necesariamente
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coincide con la ola més reciente de las sujetas a medicion. Siguiendo el mismo ejemplo,
la estimacién de cambios entre la primera y la tercera ola se realizard en base al

conjunto marcado en la figura (5.2).

Figura 5.2: Conjunto de respondentes con patrén de respuesta: episodica

Luego de definir el conjunto de respondentes simultineos a las olas 5 y j + h, la
estimacion de las diferencias de la variable y entre dichas olas se obtiene mediante

la siguiente férmula:

AWj,j+h = Z (YG+h) k = Y5 k) W j+h) k;

T35+

= Z A(jj+h) k W(jj+h) k (5.54)

7505 4h

Donde w; yn)r son los ponderadores obtenidos mediante algin método de cali-
bracion para las unidades respondentes en las olas j y j+h, y a¢ j1n)k = Y(j+n) k—Yjk
es el cambio en la variable de interés y entre estas olas para cada elemento respon-
dente k € {r;Nrj;4}. La aplicacion de la formula (5.54) en los patrones de respuesta
episodicos y por desgaste difiere en la definicién del conjunto de respondentes si-

multaneos 7 N7, 1p.
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Capitulo 6

Aplicaciéon: Las damas perdidas

6.1. Introduccion

La aplicacién del uso de ponderadores calibrados para encuestas de panel se realiza
en el marco de la “Encuesta sobre Situaciones Familiares y Desempenos Sociales
en Montevideo y Area Metropolitana”, llevada a cabo por un equipo de investi-
gadores de la Universidad de la Republica (Facultad de Ciencias Econ6émicas y de
Administracion - Instituto de Economia - y de la Facultad de Ciencias Sociales -

Departamento de Economia y Programa de Poblacion).

La ventaja de un estudio con datos de panel, radica en que la informacién longitu-
dinal resulta ser la més adecuada para captar la diversidad de procesos que caracte-
rizan a la vida familiar. A partir de ella es posible estudiar las historias conyugales,
permitiendo dar cuenta de los cambios que se procesan en la sociedad en materia
de formacion de familias y de los contextos en que los individuos procesan la re-
produccién cotidiana. La informacién recogida en esta encuesta de panel representa
un importante avance respecto a trabajar con datos estrictamente transversales y
permite al menos comenzar a plantearse preguntas y relaciones més complejas que

aquellas que posibilita la informacién disponible en la actualidad.

Esta es una encuesta de panel que hasta el momento consiste en dos olas. La primera

ola de entrevistas fue realizada entre marzo y octubre de 2001 a una muestra de 1806

67
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mujeres, de 25 a 54 afios de edad, residentes en el Area Metropolitanal. La encuesta
es representativa de los hogares en dicha area que tienen al menos una mujer en ese
tramo de edades. La segunda ola se realizé en el ano 2008 logrando recontactar a 828
mujeres. El tratamiento de la no respuesta representa el objetivo de esta aplicacién,
e implica el calculo de ponderadores que permitan compensar la pérdida de unidades
entre 2001 y 2008.

La construcciéon de ponderadores adecuados permitiran concretar los objetivos cen-

trales establecidos para esta encuesta, que pueden resumirse de la siguiente manera:

1. Reconstruir las trayectorias familiares de las mujeres entre 25 y 54 anos, ponién-
dolas en relacion con las particularidades de su entorno familiar y sus carac-

teristicas socioeconémicas.
2. Reconstruir sus trayectorias laborales.

3. Evaluar los cambios de los comportamientos familiares entre las distintas co-

hortes encuestadas.

4. Caracterizar el desempeno educativo y laboral de las mujeres y sus hijos, en

conexién con el tipo de hogar al que pertenecen y al tipo de trayectoria familiar.

5. Describir y evaluar las relaciones y las transferencias econdémicas entre hogares,

particularmente aquellas resultantes de las rupturas conyugales.

6. Analizar las decisiones conyugales y los comportamientos familiares en funcion

de un conjunto de dimensiones ideolégicas escogidas.

6.2. Diseno Muestral

6.2.1. Disefio Muestral® (2001)

De acuerdo a los objetivos generales de la investigacion, el universo de interés esta

constituido por las mujeres que pertenecen al tramo de edad entre 25 y 54 afios y

'El 4rea metropolitana o Gran Montevideo comprende, ademas de la totalidad del departamento
de Montevideo, a las localidades urbanas de Canelones y San José en un radio de 30 Km a partir
del Km 0, segtn la definicién usada por el INE en la ECH.

?Extraido del Documento de Trabajo de la “Encuesta sobre Situaciones Familiares y Desempeiios
Sociales en Montevideo y Area Metropolitana”, 2001.



CAPITULO 6. APLICACION: LAS DAMAS PERDIDAS 69

residen en hogares pertenecientes a zonas urbanas del area metropolitana. Fl tipo
de diserio elegido para la seleccién de las unidades a ser encuestadas es estratificado
en cuatro etapas. Las unidades primarias de seleccién son los segmentos censales,
las unidades secundarias, las zonas censales urbanas y las unidades de tercera etapa
estan constituidas por hogares con por lo menos una mujer de entre 25 y 54 anos de

edad. En la dltima etapa de muestreo se selecciona una de dichas mujeres.

El criterio seguido para la estratificacion es préacticamente el mismo que en la ac-
tualidad utiliza la ECH. Los segmentos censales de localidades rurales y urbanas
para Montevideo se clasifican segiin el ingreso medio per capita de los hogares. Se
distinguen cuatro estratos: de ingreso bajo, ingreso medio bajo, ingreso medio alto
e ingreso alto. La periferia de Montevideo® fue dividida en tres estratos por razones
de administraciéon de la encuesta. Estos corresponden a la periferia de San José, pe-
riferia de Canelones y la Ciudad de la Costa. Los recursos disponibles para la ins-
trumentacién de la encuesta permiten un relevamiento de alrededor de 1800 casos.
Trabajando con un tamano total de muestra en dicho entorno la asignacién de casos
por estrato se realizé de manera proporcional al nimero de hogares con mujeres entre
25 y 54 anos segln el censo de 1996. La primera etapa de muestreo se desarrolla por
estrato. Se seleccionan segmentos censales con probabilidades de inclusién propor-
cionales al namero de hogares objetivo en el segmento. El niimero de segmentos a ser
seleccionados por estrato resulta de asignar el tamafio de muestra de manera propor-
cional al nimero de hogares objetivo por estrato. En la segunda etapa de muestreo
se seleccionan dos zonas, para cada uno de los segmentos seleccionados en la primera
etapa; la seleccion se realiza con probabilidades de inclusiéon proporcional al ntimero
de viviendas particulares que releva el Censo de 1996 para cada zona®. La tercera
etapa de muestreo consiste en localizar cuatro hogares de la poblacién objetivo por
zona seleccionada. Esta etapa de seleccién y la siguiente es realizada por las propias
encuestadoras. Para cada zona seleccionada se parte de un punto elegido previamente
al azar en la zona y la encuestadora la recorre hasta lograr contactar cuatro hogares
con mujeres entre 25 y 54 anos. Por ltimo, se elige dentro del hogar a la persona

que sera efectivamente encuestada®. El niimero de unidades de primera, segunda y

3La ECH considera a la periferia de Montevideo como un tinico estrato en virtud de algunas
dificultades para aplicar el mismo criterio usado para la capital.

*La eleccién del numero de viviendas por zona como aproximacién al nimero de hogares objetivo
se debe a que es la tinica informacion del censo de 1996 que se dispone desagregada a nivel de zonas.

SPara asegurar una seleccion aleatoria de los casos en hogares con mas de una mujer comprendida,
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tercera etapa en la poblacion (segin el censo de 1996) y en la muestra se resumen

en el cuadro 6.1.

Cuadro 6.1: Totales poblacionales y muestrales segiin Segmento, Zona y Hogar por
Estrato

Poblacién Muestra
Estrato Seg. Zonas  Hog. Seg. Zonas Hog. Expansor
1: Montevideo Bajo 143 1540 36876 30 60 240 153,65

2: Montevideo Medio Bajo 283 2587 65580 52 104 416 157,64

3: Montevideo Medio Alto 335 2536 80000 63 123 492 162,60

4: Montevideo Alto 212 1507 53624 43 86 344 155,88
5: Periferia Canelones 174 2807 34129 27 54 216 158,00
6: Periferia San José 28 519 3212 3 6 24 133,83

7: Periferia C. de la Costa 72 1378 12664 10 20 80 158,30

Total 1247 12874 286085 228 453 1812 157,88

El calculo de los expansores para los datos muestrales presenta la dificultad de que
no es posible determinar con exactitud las probabilidades de inclusién de 1ltima
etapa ya que el nimero de hogares objetivo por zona seleccionada es desconocido.
Las probabilidades de inclusién de los elementos por estrato pueden aproximarse por
el cociente entre el niimero hogares objetivo y el ntimero de hogares efectivamente
encuestados en dicho estrato®. El uso de los expansores que aparecen en el cuadro se

justifica porque el disefio utilizado conduce a similares probabilidades de inclusién

en el tramo de edad de 25 a 54 anos se optd por encuestar a la mujer cuya primer letra de su nombre
de pila estuviera mas proxima al comienzo del abecedario. La selecciéon de un procedimiento como
este permite evitar que se seleccione sistematicamente a la persona que esta disponible en el hogar,
lo cual podria introducir sesgos no deseados.

SEste cociente no es constante entre estratos debido a los ajustes necesarios para lograr un
nimero entero de segmentos a seleccionar por estrato.
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para cada elemento de un estrato. Lo anterior se explica de la siguiente forma: en ca-
da zona se seleccionan cuatro hogares de manera aleatoria y sin considerar el niimero
de hogares potencialmente encuestables; por su parte, dicha zona es seleccionada con
una probabilidad aproximadamente proporcional a la cantidad de hogares objetivo
de la zona, asi, una alta probabilidad de inclusién para la zona determina bajas
probabilidades de seleccién para los hogares objetivo incluidos en ella. Lo contrario
ocurre para zonas con un nimero reducido de hogares objetivo. Este comportamiento
inverso entre probabilidades de inclusién de las zonas y probabilidades de inclusién
para los hogares objetivo dentro de cada zona determina probabilidades de inclusién
aproximadamente iguales para cada elemento de la poblacién e iguales a la constante
de proporcionalidad. Luego, es sencillo de ver que si los expansores son aproximada-
mente constantes por estrato y el tamano de muestra en el estrato es fijo, se tiene que
dicha constante debe ser la inversa de la fraccion de muestreo por estrato, es decir, el
ntmero de hogares objetivo del estrato sobre el niimero de casos en la muestra. Por
dltimo, vale la pena aclarar que la expansion de los valores muestrales reproduciran
los totales poblacionales que se verificarian si la estructura de hogares objetivo por
estrato no hubiera experimentado cambios desde el censo de 1996. Para obtener una
estimacién més ajustada se deberia contar con algin dato externo que permitiera

ajustar tal evolucién.

6.2.2. La segunda ola del panel: entrevistas 2008

Dado que el periodo transcurrido entre las dos olas de este panel es extenso, la
estrategia de entrevistas en la segunda ola considera la potencial dificultad de re-
contacto de las unidades participantes en la primera ola. Asimismo, el transcurso
del tiempo se refleja en un envejecimiento del panel, que se debe a que las unidades
entrevistadas ya no representaran a las mujeres de Gran Montevideo de edades en-
tre 25 y 54 anos. Por estos motivos la estrategia de entrevistas llevada a cabo en
la segunda ola de este panel consiste en invertir esfuerzos en intentar recontactar
la mayor cantidad de mujeres encuestadas en 2001, y suplementar la muestra con
nuevas unidades que serviran de instrumento para “rejuvenecer” el panel (mediante
la inclusion de un grupo de mujeres dentro de la franja etarea de 25 a 31 anos), y
ampliar el panel (mediante la inclusién de otro grupo de mujeres que contemplen
todas las edades: de 25 a 61 anos).
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El diseno muestral para 2008 incluye tres muestras “enlazadas”:

1. Muestra original utilizada en 2001: 1.806 mujeres, 997 de las cuales fueron

recontactadas en 2008.

2. Una muestra de 1.000 hogares situados a “la derecha” del hogar mencionado
en el punto 1. En los hogares de esta muestra se encuesta una mujer entre 25 y

61 anos en cada hogar (si es que hay mujeres de ese rango etario en ese hogar).

3. Una muestra de 1.000 hogares situados a “la izquierda” del hogar mencionado
en el punto 1. En los hogares de esta muestra se encuesta una mujer entre 25 y

31 anos en cada hogar (si es que hay mujeres de ese rango etario en ese hogar).

Atendiendo al porcentaje de hogares con mujeres en los rangos etarios correspon-
dientes a los hogares mencionados en los puntos 2 y 3, se esperaba entrevistar a unas

630 mujeres para el primer caso (Derechas), y 160 para el segundo (Izquierdas).

Los tamanos de muestra efectivos en la segunda ola para cada una de las tres muestras

“enlazadas” fue:

Cuadro 6.2: Cantidad de entrevistas efectivas en 2008

Centro: Recontacto muestra original, edades 32 a 61 828

Derechas: Suplemento edades 25 a 61 308
Izquierdas: Suplemento edades 25 a 31 93
Total de Entrevistas (todas las edades) 1229

El disefio original de la investigacion realizada en el 2001 es estratificado multietapico,
y es un diseno aproximadamente autoponderado. La seleccién de hogares del 2001
que participan en la investigacién en 2008 no se realiza de manera aleatoria, ya
que se consideran en esta tultima instancia dnicamente los hogares que pudieron
ser contactados (1000 hogares). Las diferencias en las caracteristicas de los hogares
se veran reflejadas en la calibracién de los correspondientes factores de expansion
muestrales. La calibracion de los factores de expansion permite que la muestra 2008

estime sin error algunas caracteristicas conocidas para la poblacién objetivo.



CAPITULO 6. APLICACION: LAS DAMAS PERDIDAS 73

6.3. Obtenciéon de ponderadores

Los ponderadores a ser utilizados en la estimacion longitudinal de cambios entre olas
y en la estimacion transversal de totales no podran ser los mismos, ya que estas
estimaciones estaran basadas en distintas unidades. Los cambios longitudinales sola-
mente podran ser estimados utilizando las mediciones efectivas sobre las 828 mujeres
que fueron encuestadas en las dos olas del estudio, mientras que para las estimaciones
transversales se cuenta con informacion sobre el total de mujeres entrevistadas (1229
mujeres). Por este motivo se obtendran dos conjuntos de ponderadores, utilizando el

raking como técnica de calibracién.

6.3.1. Ponderadores para Estimaciones Longitudinales

Entre la instancia inicial en 2001 y la segunda ola en 2008, la imposibilidad de con-
tacto de algunas mujeres (fallecimiento, movilidad, etc.) y la negativa de la mujer
seleccionada a seguir participando genera la pérdida de 978 mujeres, provocando el
desgaste del panel. Las 1806 mujeres entrevistadas en la primera instancia represen-
tan bien a la poblacién de mujeres del 2001 con las caracteristicas ya mencionadas.
Si fuera posible medir los cambios entre olas en ciertas variables en cada una de estas
mujeres, los mismos también serian representativos de la poblacién objetivo 2008.
La no respuesta imposibilita dicha medicién para todas las unidades de la muestra,
y debe compensarse. Este objetivo se puede lograr siguiendo distintas estrategias:
calculando ponderadores calibrados para las 828 mujeres respondentes para que re-
presenten a las 1806 iniciales (que a su vez, representan la poblacion objetivo 2001), o
calibrar los ponderadores de las 828 respondentes para que representen a la poblacién
objetivo 2008 de forma directa (las mujeres de 32 a 61 anos de Gran Montevideo).

Se opta por seguir la segunda estrategia.

Como ya se dijo, el procedimiento de calibracién utilizado para el calculo de estos
ponderadores es el raking. Del pool de variables disponibles se deben seleccionar aque-
llas que seran utilizadas como informacién auxiliar para el calculo de los nuevos pon-
deradores. Algunas de las caracteristicas deseables para las variables auxiliares son su
estabilidad en el tiempo y que permitan una buena caracterizaciéon de la poblacion

objeto de estudio. Para el caso particular de este estudio de panel, se descarta la
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utilizacion de variables provenientes del cuestionario de 2001 como variables auxi-
liares, ya que las mismas serdn objeto de la medicién de cambios longitudinales. Las
variables finalmente elegidas para la calibracién son la Edad y Nivel Educativo, al
entenderse que verifican las condiciones mencionadas. Los totales poblacionales co-
rrepondientes se estiman a partir de la Encuesta Nacional de Hogares Ampliada del
anio 2006 (ENHA 2006).

Raking

Para el calculo de los ponderadores se utilizo el programa R Development Core
Team (2008) con el paquete survey (T. Lumley (2009)) y la funcion rake. Los in-
sumos necesarios para calcular estos nuevos ponderadores son el diseno que genera
los expansores originales y los totales marginales sobre los cuales se calibrara. En los

cuadros siguientes se presenta dicha informacién.

Cuadro 6.3: Totales Poblacionales, Muestrales y Expansores originales por Estrato

Estrato Tot. Poblacionales Tot. Muestrales Expansor Original
MVD Bajo 46924 111 533,738
MVD Medio Bajo 68596 199 344,703
MVD Medio Alto 76267 238 320,449
MVD Alto 57736 138 418,377
Periferia 62418 142 439,563

Total 311941 828
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Cuadro 6.4: Totales Poblacionales de las Variables Auxiliares

Nivel Educativo Frecuencia

Primaria 83112
Secundaria 147627
Terciaria 81202
Total 311941
Edad Frecuencia

32 a 40 anos 94225
41 a 50 anos 112040
51 a 61 anos 105676

Total 311941

En el siguiente grafico se presenta la modificacion de los expansores originales obtenidos

a partir del raking.
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En el grafico puede notarse que los ponderadores dentro de cada estrato (represen-

tados por los conjuntos de puntos alineados de forma paralela al eje de las abscisas)
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dejan de ser iguales. Dentro de cada estrato, hay nueve pesos diferentes, determina-
dos por la interaccién entre tramo de edad y nivel educativo, utilizados en el raking.
En el siguiente cuadro se presentan los totales muestrales que dan origen a 45 nuevos

ponderadores.

Cuadro 6.5: Totales muestrales segun Edad por Estrato y Nivel Educativo

Estrato y Nivel Educativo/Edad 32 a40 41 a50 51 a6l

Mvd Bajo - Primaria 9 17 20
Mvd Bajo - Secundaria 22 18 14
Mvd Bajo - Terciaria 4 2 5)
Mvd Medio Bajo - Primaria 8 13 22
Mvd Medio Bajo - Secundaria 33 46 38
Mvd Medio Bajo - Terciaria 13 11 15
Mvd Medio Alto - Primaria 2 5 16
Mvd Medio Alto - Secundaria 27 49 45
Mvd Medio Alto - Terciaria 26 45 23
Mvd Alto - Primaria 1 1 4
Mvd Alto - Secundaria 9 17 19
Mvd Alto - Terciaria 17 36 34
Periferia - Primaria 10 20 21
Periferia - Secundaria 22 26 20
Periferia - Terciaria 11 10 2

Del cuadro surge la justificacion de la utilizacién del raking frente a la post estra-

tificacion, ya que existen celdas de la clasificacién estrato, nivel educativo y edad
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con muy pocas observaciones. Frente a la alternativa de colapsar categorfas para
luego aplicar la post estratificacién para la obtencién de ponderadores, se opta por

la aplicacién directa del raking.

Estimador de cambios longitudinales

Las diferencias para la variable y entre 2001 y 2008 se estiman por AW2001,2008:

828
AW2001,2008 = (QQOOSk — Y2001 k) WCk;
k=1
828
= ) 0(2001,2008) k WCk (6.1)
k=1

donde a(2001,2008) k = (Y2008 k — Y2001 %) Tepresenta la diferencia de los valores de la
variable de interés y medidos en 2008 y 2001 para las 828 mujeres de la muestra ori-
ginal entrevistadas en 2001 y en 2008, y wey el ponderador que surge de la aplicacion

del método de calibracién raking para este grupo de mujeres.

6.3.2. Ponderadores para Estimaciones Transversales

Las estimaciones transversales para el 2008 se calcularan en base a las respuestas
dadas por las 1229 mujeres respondentes: 828 provenientes del panel original, 93
mujeres de edades entre 25 y 31 afios (las “rejuvenecedoras” del panel) y 308 de 25
a 61 anos de edad (las “ampliadoras” del panel). El objetivo de lograr que las 1229
mujeres representen bien a las mujeres de Gran Montevideo con edades entre 25 y
61 afios en 2008 requiere el célculo por separado de ponderadores en cada uno de
estos tres grupos, ya que las mujeres que integran cada grupo provienen de muestras
distintas. La libertad de eleccién de ponderadores iniciales d,; mencionada en la
seccion (5.5.1) no contempla el caso en que las unidades provengan de muestras
distintas. Es por esto que en cada uno de estos grupos se calculardn los nuevos
ponderadores con el método raking para luego combinar los resultados. Las variables

auxiliares a ser utilizadas en el procedimiento de calibracién seleccionado para cada
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uno de estos grupos seran edad y nivel educativo, de igual manera que en la seccion

anterior.

En la siguiente figura se representa el rango de edad de las 1229 mujeres relevadas

en 2008 segin la muestra de la que provienen: centro, derechas e izquierdas.

Figura 6.1: Representacion grafica de las edades de las 1229 mujeres relevadas en
2008 segtin muestra de origen
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Raking Centro

Los nuevos ponderadores para estas 828 mujeres centro son los mismos que fueron

calculados en la parte anterior.

Raking Izquierdas

En este caso la Gnica variable auxiliar para calibrar es nivel educativo dado que todas
estas mujeres tienen entre 25 a 31 anos, que corresponde a una tinica categoria de la
variable edad. Los ponderadores originales y los totales poblacionales se presentan

en el cuadro 6.7 y el cuadro 6.8.
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Cuadro 6.7: Totales Poblacionales, Muestrales y Expansores Originales por Estrato

Estrato Tot.Poblacionales Tot. Muestrales Expansor Original
MVD Bajo 13931 14 995,071
MVD Medio Bajo 18622 24 775,917
MVD Medio Alto 21677 20 1083,850
MVD Alto 14050 10 1405,000
Periferia, 15804 25 632,160
Total 84084 93

Cuadro 6.8: Totales Poblacionales de la Variable Auxiliar

Nivel Educativo Frecuencia

Primaria 12804
Secundaria 42852
Terciaria 28428
Total 84084

FEn este caso el método raking genera los mismos resultados que el método de post
estratificacion, ya que calibrar en las marginales de una tnica variable auxiliar es

equivalente a calibrar en las celdas.

En el siguiente grafico se presenta la modificacién de los expansores originales obtenidos

a partir del raking.
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En este caso hay tres ponderadores por estrato, las tres categorias de nivel educativo,
excepto para los estratos Montevideo Medio Alto v Alto; esto ultimo se debe a que
en esta muestra no hay mujeres con solamente primaria completa en estos estratos,

como se muestra en el siguiente cuadro.

Cuadro 6.9: Totales Muestrales por Nivel Educativo segiin Estrato

Estrato/Nivel Educativo Primaria Secundaria Terciaria Total

MVD Bajo 4 9 1 14
MVD Medio Bajo 4 14 6 24
MVD Medio Alto 0 8 12 20
MVD Alto 0 2 8 10
Periferia 12 9 4 25

Total 20 42 31 93
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Raking Derechas

Los insumos necesarios para calcular estos nuevos ponderadores son el diseno que
genera los expansores originales y los totales marginales sobre los cuales se calibraré,
de igual manera a las partes anteriores, pero con la excepciéon de que la variable

auxiliar edad tiene ahora cuatro categorias.

Cuadro 6.10: Totales Poblacionales, Muestrales y Expansores Originales por Estrato

Estrato Tot. Poblacionales Tot. Muestrales Expansor Original
MVD Bajo 60855 39 1560,385
MVD Medio Bajo 87218 81 1076,765
MVD Medio Alto 97944 84 1166,000
MVD Alto 71786 47 1527,362
Periferia 78222 57 1372,316
Total 396025 308

Cuadro 6.11: Totales Poblacionales de las Variables Auxiliares

Nivel Educativo Frecuencia

Primaria 95916
Secundaria 190479
Terciaria 109630

Total 396025
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Edad Frecuencia

25 a 31 anos 84084

32 a 40 anos 94225

41 a 50 anos 112040

51 a 61 anos 105676

Total 396025

En el siguiente grafico se presenta la modificacién de los expansores originales obtenidos

a partir del raking.
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La interaccion entre las variables nivel educativo (3 categorias) y edad (4 categorias)
para cada uno de los cinco estratos deberia generar 60 pesos diferentes. En los hechos,
se pueden distinguir 54 ponderadores diferentes debido a que no todas las celdas
correspondientes a la interaccién de las variables auxiliares contienen observaciones,

como se puede ver en el cuadro 6.12.
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Cuadro 6.12: Totales Muestrales segin Edad por Estrato y Nivel Educativo

Estrato y Nivel Educativo/Edad 25a31 32a40 41a50 51 a6l

Mvd Bajo - Primaria 4 6 4 3
Mvd Bajo - Secundaria 4 7 10 0
Mvd Bajo - Terciaria 0 1 0 0
Mvd Medio Bajo - Primaria ) ) 4 6
Mvd Medio Bajo - Secundaria 15 14 9 7
Mvd Medio Bajo - Terciaria 4 5 4 3
Mvd Medio Alto - Primaria 1 3 1 4
Mvd Medio Alto - Secundaria 8 7 21 7
Mvd Medio Alto - Terciaria 7 11 8 6
Mvd Alto - Primaria 0 2 0 2
Mvd Alto - Secundaria 4 5 6 2
Mvd Alto - Terciaria 6 1 8 1
Periferia - Primaria 2 4 10 2
Periferia - Secundaria 9 10 9 5]
Periferia - Terciaria 1 2 2 1

Ponderadores Combinados

Para cada una de las 1229 mujeres se calculé su respectivo ponderador, en relacién a
la submuestra a la que pertenece. Las 828 mujeres del centro representan al total de
mujeres de Gran Montevideo con edades entre 32 y 61 anos (311941 mujeres); las 93

mujeres de la izquierda representan a las 84084 mujeres dentro de la franja etaria de
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25 a 31 anos; y las 308 de la derecha a aquellas de edades entre 25 y 61 afios, cuyo
total asciende a 396025 mujeres. Si para realizar cilculos de totales se utilizaran los
ponderadores obtenidos en cada uno de los grupos de manera directa, dichos totales
se estarian sobreestimando. De hecho, se estaria estimando el total correspondiente a
una poblacién compuesta por el doble de las mujeres existentes en Gran Montevideo
de edades entre 25 y 61 afios. Es por este motivo que los ponderadores calculados en
las partes anteriores deben utilizarse de forma combinada, para lograr la estimacion

sobre el total efectivo de mujeres de dichas caracteristicas: 396025 mujeres.

Las 1229 mujeres entrevistadas en 2008 se clasifican en cuatro subpoblaciones en
relacién a su edad (mayor o menor a 31 anos) y muestra de procedencia (centro,

izquierdas, derechas), como muestra la Figura 6.2.

Figura 6.2: Clasificacion de las mujeres entrevistadas en 2008
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El primer nivel de division (corte por edad) permite identificar dos grandes grupos:
163 mujeres de edades entre 25 y 31 afios que deberan representar a 84084 mujeres,
y 1066 mayores a 31 afnos, que deberan representar a 311941 mujeres existentes
en dicha franja etaria. El segundo corte queda determinado por la muestra de la
que provienen cada una de las mujeres: las 163 mujeres menores a 32 anos pueden
pertenecer a la muestra de izquierdas o derechas, y las 1066 mayores de 31 pueden

ser parte del panel original o de la muestra de derechas.

La combinacién de resultados sigue la misma légica que la figura: en primer lugar,

se particiona la muestra total de acuerdo a la edad (mayores o menores de 31 anos)
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formando dos grandes grupos. Dentro de cada grupo los nuevos ponderadores com-
binados tendrén en cuenta la muestra de la que provienen a través de la relacién que
existe entre la cantidad de mujeres en esta tltima particion y la cantidad de mu-
jeres en el grupo etario que corresponda. Por ejemplo, los pesos obtenidos a través
del raking para las 828 mujeres provenientes del panel original se multiplicardn por
828/1066, la proporcion de mujeres del panel que corresponde a la franja etaria es-
tablecida. Considerando que las varianzas de los estimadores son del orden de 1/n;
siendo n; el tamafio de cada una de las cuatro particiones, se combinan los ponde-
radores resultantes del raking de manera que las mujeres provenientes de subgrupos

més grandes adquieran mayor importancia en el anélisis.

Los ponderadores combinados a ser utilizados en las estimaciones transversales re-

sultan ser:
%w Tk k € muestra de izquierdas
%wpk k € muestra de derechas con edades entre 25 y 31 anos
Weomby, =

%w[)k k € muestra de derechas con edades entre 32 y 61 anos

828 o
ToeeWok k€ panel original

FEstos ponderadores combinados estiman sin error la cantidad total de mujeres pertenecientes
a la poblacion objetivo estimada por la ENHA 2006, que se considera equivalente a
la poblacién 2008.

1229
N = chombk =
k=1
93 70 238 828
93 70 238 828
- ;163“’”“ + ;163“”3’“ + ; 1066 Dk T ; 1066 " C*

= 47974, 3 + 36109, 7 + 69645, 4 + 242295, 6
= 396025 = N

La siguiente figura muestra los ponderadores combinados para las 1229 mujeres segin

el estrato al que pertenecen.
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Figura 6.3: Ponderadores Combinados por Estrato
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Estimaciéon de totales transversales

La estimacién transversal de los totales de interés debe realizarse utilizando los pon-

deradores combinados de acuerdo a la siguiente férmula:

1229
chomb chombk yk‘

93 70 238 828

93 70 ]
o Than 2
;16310%% + Zlekayk + ;106610Dkyk + kzlo%w(;kyk (6.2)

6.4. Sugerencias para una potencial tercera ola

En una potencial tercera ola a realizarse h anos después se deberia intentar re-

contactar a las 1229 mujeres efectivamente entrevistadas en 2008. Las estimaciones
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longitudinales deberan realizarse en base a todas las mujeres entrevistadas en 2008 y
2008-+h. Si en esta tercera instancia no se suplementa la muestra con nuevas unidades,
los ponderadores a ser utilizados en estimaciones longitudinales y transversales serdn
los mismos. El razonamiento seguido para el célculo de ponderadores transversales
desarrollado en la seccién anterior se extiende para obtener los ponderadores combi-

nados correspondientes a la ola 2008+h.

Las mujeres encuestadas en 2008 respondentes en la tercera ola (mogogsp < 1229)

pueden particionarse segiin edad y muestra de procedencia, segun muestra la figura:

[oN <O
\S e, e s,
L Meginy ( Megnpp | 0 Miggne L Mg

donde m<3i4n ¥ m=3145 representan la cantidad de mujeres respondentes, en la
tercera ola, menores y mayores a 31 + h anos de edad respectivamente; y m<3i1n.1,
M<31+h; D> M>31+h:Ds M>31+h:c son la cantidad de mujeres segtin particién de edad
(menores o mayores de 31 + h afios) y muestra de origen en 2008 (centro, derechas

e izquierdas).

De esta manera, los ponderadores combinados a ser utilizados tanto en estimaciones

transversales como longitudinales” son:

Tpara comparar 2008 y 2008+h. Los cambios entre 2001 y 2008+h solo seran medibles en las
mujeres del centro que respondan en esta tltima instancia.
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Weomb,, =

M<31+4h;1
M<31+h;D
M>31+h;D

mM>31+h;C

w
M<31+h Tk

w
M<31+h Dk

w
M>31+h Dk

w
M>31+h Ck

k € muestra izq 2008

k € muestra der 2008, de edades entre 25+ hy 31 + h
k € muestra der 2008, de edades entre 32 4+ hy 61 + h
k € panel original 2001

Los ponderadores weyg, wpr v wrk son aquellos que surgen de la aplicacién de algan

método de calibracién en base a totales conocidos de variables auxiliares para centros,

derechas e izquierdas en el anio 2008 + h.
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Conclusiones

La medicién de cambios entre distintas instancias en el tiempo es el principal objetivo
de las encuestas de panel. Se presentaron estimadores del cambio de las variables de
interés que, bajo el supuesto de respuesta perfecta, son insesgados para estimar el
cambio total en la poblacién objetivo. Para su desarrollo, se partié de supuestos muy
restrictivos rara vez presentes en la practica: la existencia de respuesta perfecta y
poblacion fija en el tiempo, reflejados en ponderadores constantes en el tiempo para

cada elemento e iguales al inverso de su probabilidad de inclusién en la muestra.

La no respuesta es un fenémeno presente en la mayoria de las encuestas por muestreo
y es necesario su tratamiento para evitar sesgos en las estimaciones. Fn las encuestas
de panel la inclusion del factor tiempo provoca un agravamiento del problema de no
respuesta, reflejado en reducciones considerables en el tamano de muestra periodo a
periodo. Si la no respuesta se presentara de manera completamente aleatoria, el inico
incoveniente al que se enfrenta el investigador resulta en la reduccion del tamano de
muestra y su respectivo aumento en la varianza de las estimaciones, pero las unidades
que no contestan suelen diferir de aquellas que si lo hacen, y el sesgo introducido en

las estimaciones por esta causa constituye el obstaculo méas importante por corregir.

Aun cuando se invierta esfuerzo en intentar alcanzar la mayor tasa de respuesta posi-
ble, la no respuesta existe y es deber de los investigadores realizar algin tratamiento
en la etapa de analisis de datos para controlar el sesgo introducido a las estimaciones
por su causa. Como método de tratamiento se descartan la sustitucion y submuestreo

de no respondentes y los métodos basados en la quasi-ramdomnization por entender

89
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que no son las opciones preferibles en encuestas de panel. La imputacién como forma,
de tratar la no respuesta de unidades en la ola también se descarta por generar una
fabricaciéon masiva de datos, que pueden distorisionar las asociaciones entre las va-
riables que representan el principal objetivo del panel. Es preferible entonces utilizar
una estrategia global como es la calibracién cuando es la unidad la que no provee de
respuesta. De todas maneras la imputacién es el tratamiento elegido como manera
de compensar la no respuesta en los items, previo a la calibracién por la no respuesta

de unidades.

La idea central de los estimadores calibrados es sencilla, en base a informaciéon au-
xiliar se modifican los ponderadores originales de la muestra minimizando alguna
funcion de distancia entre dichos ponderadores y los ponderadores finales (o calibra-
dos) y de manera que estos tltimos estimen sin error totales poblacionales conocidos
de las variables auxiliares que asisten al procedimiento de calibraciéon. El estimador
calibrado corresponde en realidad a una familia entera de estimadores que dependen

de formulaciones diferentes del vector auxiliar y de la funcién de distancia.

La efectividad del estimador de calibracién para controlar el sesgo ocacionado por la
no respuesta dependera de propiedades del vector auxiliar. Se obtiene una expresion
del sesgo aproximado que demuestra que éste serd menor cuanto més estrecha sea
la relacién entre la informacién auxiliar y la probabilidad de respuesta o la variable
de interés. También se propone una formulacién para la estimacion de la varianza,
del estimador calibrado que podré ser utilizada en la construccién de intervalos de
confianza. Si el sesgo es modesto el intervalo de confianza serd valido y la probabilidad

de cobertura sera cercana al nivel de confianza especificado.

El estimador de cambios entre olas propuesto para el caso de respuesta perfecta se
extiende utilizando los ponderadores calibrados calculados para las unidades respon-
dentes. De esta manera, los cambios entre las olas de interés medido en los respon-
dentes simultdneos ponderado por los pesos calibrados representaran los cambios de

la poblacién objetivo.
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