Capitulo 4

Discusiéon sobre los métodos

Resulta conveniente comentar los distintos aspectos que caracterizan los estimadores de
varianza que se han presentado en esta tesis y las posibilidades de aplicarlos. Este capftulo
- comienza por dar a conocer la paqueteria de cémputo que resuelve el célculo de varianza
por alguno de estos métodos. Se puntualizan las caracteristicas de cada método y poste-
riormente se comparan los métodos considerando los hallazgos de varios autores.

‘4.1 Paqueteria existente

Aunque no fue posible i mspeccxonar la paqueteria que se menciona en varias referencias bl-
bliogréficas, se considera que es importante comentar sobre el apoyo existente en programas
de computo. Los programas que comtinmente se usan para el anélisis de encuestas, como
el SPSS o BMDP no proveen rutinas que apliquen alguno de las técnicas de remuestreo ni
linealizacién. El SAS, segiin se encontré en la literatura, tiene acceso a varias rutinas, pero
sdlo en equipo de cémputo mayor.

De entre todos los métodos que se revisan en este trabajo, el que ha gozado. de mayor
difusidn es el dé linealizacién (es por eso que se incluyé su-descripcién). Rust y Rao (1996)
comentan que la aplicacién de técnicas de remuestreo se ha hecho, principalmente, a base
de programacién, y esto ha causado que aquellos equipos de analistas que no son conforma-
dos por personas con bastante conocimiento de estadistica se sientan mas confortables con
la linealizacién cuando es factible a través de un programa. Los paquetes que aplican la
linealizacién son: SESUDAAN/ SUDAAN, PC CARP/ SUPERCARP. SUDAAN
y PC CARP son versiones para computadora personal de SESUDAAN y SUPERCARP,
respectivamente.” Lepidus Carlson, Johnson y Cohen (1993), revisan estos ltimos paquetes
y sus versiones originales (para equipo mayor) en cuanto a la dificultad de programacién,
preparacién de la base de datos y otros aspectos. Nathan (1988), comenta que el SU-
PERCARP y el MINICARP proveen la estimacién (por lmeal1za,c1on) de matrices de
varianza-covarianza para analisis multivariados. Al respecto, también comenta Nathan que
el paquete OSIRIS IV-PSALMS se basa en repeticiones balanceadas.

Algunas instituciones han preferido desarrollar sus propios programas basindose en
métodos de remuestreo. Un caso que comentan Rust y Rao (1996), es el National Assesment



58 CAPITULO 4. DISCUSION SOBRE LOS METODOS

of Educational Progress,en E.U.; que realiza sus estimaciones con el método:jackknife desde
1984. Igualmente, Rao (1997) reporta que para el anélisis de la Encuesta de Salud del
Corazdn de Canadd se desarroll6 un paquete que’ utiliza el Jackknife, llamado, JACKVAR.

Rust y Rao (1988), mencionan el programa CPLX, que hace anélisis de modelos log-
lineales utilizando el jackknife. Otros programas o rutinas, de acuerdo con ellos son: Wes-
VarPC; y las rutinas de SAS, WESVAR, WESREG y WESLOG. Nathan (1988), también
menciona una rutina que se accesa por SAS, llamada SURREGR, que sirve para la esti-
macién de coeficientes de regresién. (No se especifica en qué técnica se basa).

4.2 Observaciones sobre los métodos

Después de la exposicién hecha en los capitulos anteriores, es conveniente resumir ciertas
propiedades o aspectos de cada uno de los métodos. A continuacién se desglosan los aspectos
mas relevantes de los distintos estimadores presentados.

1. Linealizacién por Series de Taylor

e En poblaciones infinitas se'asegura que el residuo R, tiende a cero, pero en el
caso de muestreo de una poblacién finita, sélo se supone que es de orden menor
al término lineal de la serie de Taylor, por lo que pudiera darse el caso de que
en realidad no converja.

e Los intervalos construidos en base a la NORMAL(0,1) o 'la ¢ de Student y la
varianza estimada mediante linealizacién, son vélidos en el marco estipulado'por
Krewski y Rao (1981).

o El estimador de la varianza de linealizacién es asintéticamente consistente para la
verdadera varianza de estadisticas suaves (que se pueden expresar como funcién
de'la media o el total), de acuerdo a las condiciones expuestas en el Capitulo 1,
Seccién 1.6.

e En ocasiones resulta necesario estimar varianzas y covarianzas de estadisticas
lineales, bien por férmula o por algiin método de remuestreo, considerando el
disefio, para finalmente conseguir el estimador dado por linealizacién.

e Para cada estimador, hay que calcular las derivadas que vengan al caso y las
" varianzas que se mencionan en el punto anterior.

o Aunque es posible manejar la no-respuesta y la pos-estratificacién para ciertos
estimadores, no es sencillo en general.

2. Grupos aleatorios independientes

e Este método sirve para medir otras fuentes de error, como puede ser el sesgo
introducido por un equipo de levantamiento de encuesta.

1Ver Capitulo 1.
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Puede ser incosteable si se desea.un buen tamafio de muestra en cada grupo.
Tiene pocos grados de libertad porque'normé,lmente se obtienen pocas muestras
(263) |

Tanto el estimador del pardmetro © (lineal o no lineal) y de su varianza, son
insesgados.

Si © es lineal entonces el estimador que se obtendria con la aglomeracién de
‘todos los grupos y el promedio de los grupos, son iguales.

Los intervalos de confianza basados en la Normal(0,1), son vélidos con base en
el Teorema Central del Limite.

3. Grupos dependientes

Tanto el estimador del pardmetro como el de su varianza son sesgados.

Existe inseguridad en cuanto al nimero éptimo de grupos que se deben formar
y ademas el establecer éste, depende de las posibilidades que ofrece el disefio.

Los grupos se deben formar respetando el disefio original.

Las posibilidades de hacer inferencia son nulas pues no existen bases teéricas
para ello.

A pesar de lo anterior, durante décadas ha sido ampliamente utilizado por orga-
nismos gubernamentales internacionales, por ser el iinico método factible de ser
implementado.

4. Repeticiones balanceadas

Estéd dirigido a un disefio en particular, un estratificado donde se tienen dos
unidades por estrato. (Tales unidades suelen ser conglomerados).

Cuando se aplica el método a un estimador lineal, ©, tanto éste como el estimador
de la varianza, son insesgados e iguales al estimador obtenido por férmula. Pero,
es claro que si © no es lineal no se garantiza ninguna de estas propiedades.

Su programacién necesita que se incluyan la matrices Hadamard necesarias, o
bien una rutina que las genere.

El estimador de la varianza.de repeticiones balanceadas es asintéticamente con-
sistente para la verdadera varianza de estadisticas suaves (que se pueden expresar
como funcién de la media o el total), de acuerdo a las condiciones expuestas en
el Capitulo 1, Seccién 1.6.

Los intervalos dados con base en la NORMAL(0,1) o la ¢ de Student y la varianza
estimada mediante repeticiones balanceadas, son validos en el marco estipulado
por Krewski y Rao (1981)2.

2Ver Capitulo 1.
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¢ Es recomendable considerar adecuadamente los grados de libertad, de acuerdo
al nimero de estratos y hacet los intervalos basados en la ¢ de Student.3

e La no-respuesta y pos-estratificacién es facil de manejar, mediante ajustes de
factores de expansién

5. Jackknife

e Para m.a.s. con reemplazo, y en el caso de & lineal, el estimador jackknife es
igual al obtenido por férmula; y si se resuelve el Jackknife eliminando un dato a la
vez, la misma reproduccién se obtiene con la varianza. Con m.a.s. sin reemplazo,

se mantienen estas propiedades, considerando la correccién de los pseudo-valores
de Wolter (1985).

e Se aplica facilmente a cualquier disefio.

* Los intervalos dados con base en la NORMAL(0,1) o la ¢ de Student y la varianza
estimada mediante jackknife, son validos en el marco estipulado por Krewski y
Rao (1981), como se mencioné para la linealizacién y repeticiones balanceadas.

e Se debe cuidar la eleccién adecuada de los grados de libertad, como se indica en

el Anexo C.

o El estimador de la varianza jackknife es asintéticamente consistente para la ver-
dadera varianza de estadisticas suaves (que se pueden expresar como funcién de
la media o el total), de acuerdo a las condiciones expuestas en el Capitulo 1,
Seccién 1.6.

¢ El manejo de no-respuesta y pos-estratificacién es sencillo y ademds existe un
resultado sobre la consistencia de la varianza Jackknife bajo pos-estratificacién
y ajustes de los pesos por no-respuesta (Rust y Rao (1996), pag. 294)%.

o El jackknife de eliminar un dato a la vez, el marco de y,, ..., yn, variables aleato-
rias 1.i.d., es asintéticamante inconsistente para estadisticas no-suaves, como la
mediana. Pero se cree que en un muestreo complejo, donde se elimina un con-
glomerado en cada iteracién, no ocurre esto. (Aspecto bajo estudio, comentado
por Rao (1997)). '

6. Bootstrap

* No se reproduce el estimador lineal ni su varianza si se aplica un bootstrap in-
genuo. Para recuperar el estimador lineal y tener consistencia, es necesario
aplicar el bootstrap considerando los ajustes expuestos en la Seccién 3.4.

e Se aplica a cualquier disefio, aunque resulta mucho mas laboriosa su progra-
macion cuante més complicado es éste.

3Ver el anexo C.
“Los autores citan una tesis de doctorado de W. Yung, en la Universidad de Carleton.
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e Se consigue una aproximacién de la distribucién de la estadistica de interés, lo
que no se tiene cor otros métodos.

e Los intervalos e inferencias no se basan en la distribucién NORMAL ni en la ¢,
sino que es una técnica no-paramétrica, y las inferencias se basan en la propia
distribucién que se aproxima. Se ha encontrado que es mejor generar estadisticas
t en cada iteracién y crear los intervalos con base en ellas. Pero esto requiere del
cémputo de (B + 1) estimaciones de varianza jackknife.

¢ Es el método que requiere de mayor tiempo y esfuerzo en computacién, porque
se deben incluir rutinas que simulen la seleccién de unidades de muestreo y como
se dijo en el punto anterior, hay que calcular varianzas jackknife para obtener
mejores intervalos.

4.3 Comparaciones empiricas de los métodos
para el caso de muestreo

Hasta la fecha, no ha habido un estudio analitico que compare los diferentes estimadores
de varianza en el marco de una poblacién finita y un muestreo complejo. El compor-
tamiento de estos estimadores se revisan empiricamente, a través de estudios de simulacién
y aplicaciones. Uno de los estudios mas completos, bajo un disefio estratificado simple
(basado en 32 estratos) es el de Kovar, Rao y Wu (1988), donde se comparan: jackknife,
bootstrap, repeticiones balanceadas y linealizacién por series de Taylor. En este estudio se
obtuvieron estimadores de varios parametros (razén, coeficiente de regresion, coeficiente de
correlacién) y sus varianzas una gran cantidad de veces (1000) para ser considerados como
los pardmetros poblacionales. Por esta razén se obtuvieron los ECM de los estimadores
de los distintos métodos, los sesgos, una medida de estabilidad, y la cobertura de los in-
tervalos. El hallazgo més importante fue establecer la similitud de la linealizacién con el
jackknife, en el sentido que los sesgos'y estimadores de varianza de ambos son eqmparables,
de hecho, resulté que estos estimadores son de menor sesgo y ECM que los estimadores boot-
strap o de repeticiones balanceadas. Por otra parte, el bootstrap y repeticiones balanceadas
producen estimadores similares. En general las diferencias entre los cuatro métodos son
pocas. Sin embargo, en este estudio por simulacién se vio que las varianzas estimadas por
jackknife y linealizacién son mas precisas, pero los intervalos que dan tienden a estar un
poco por debajo del nivel nominal; mientras que el bootstrap y repeticiones balanceadas
ticnden a sobreestimar la varianza, por lo que los tltimos dan intervalos mas conservadores
(especialmente el bootstrap). '

Contrapuesto, a lo que toca de este resultado al jackknife, se encontré el trabajo tedrico
de Efron y Stein (1981), donde se demuestra, en el marco de poblacién infinita y mla.s.,
que para una funcién simétrica, S(Xj,...,Xn), el estimador de la varianza jackknife es
conservador, es decir, su esperanza es mayor o igual que la ‘verdadera varianza; siendo
que igualmente demuestra que bajo el mismo contexto, el sesgo del estimador de varianza
bootstrap es menor al del jackknife. Aunque el estudio de Kovar, Rao y Wu (1988) se
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concretd a un-disefio estratificado simple, llama la atencién que dilucide que los resultados
en el marco tedrico y de m.a.s., no necesariamente son validos en un muestreo complejo.

Por otra parte, Sitter (1992), publica un estudio de simulacién similar al de los autores
citados anteriormente, donde compara los resultados del Jjackknife, linealizacién y varias
versiones de bootstrap. Considera ocho poblaciones bajo disefios estratificados simples sin
reemplazo, con distintos nimeros de estratos y unidades. Se vié que el estimador de razon,
el jackknife y la linealizacién producen resultados similares en cuanto a sesgo y estabilidad,
y se comportan mejor que los estimadores bootstrap. Para el estimador de regresién, el
bootstrap y el jackknife son equiparables, pero el bootstrap resulté un poco mejor para el
estimador de correlacién. En cuanto a la mediana, sélo incluyé la estimacién de la varianza
jackknife de la mediana para una poblacién con 32 estratos. Se encontré que el error
nominal en las colas de los intervalos era grande (18.6 y 8.0 %). Los errores nominales en
los intervalos Jackknife para la mediana en el estudio de Kovar, Rao y Wu (1988) son 'un
poco menores, pero se aprecian medidas de sesgo y estabilidad poco deseables.

4.4 Otros aspectos interesantes encontrados

Existen detalles sobre la congruencia de los métodos o la Iégica tras ciertos planteamientos .
que se pretenden ahora comentar. Hay aspectos que pueden parecer irrelevantes, como
preguntarse por qué se divide por k en unos estimadores y por k(k — 1), en otros. Pero, se

_ prefiere dejar claras todo tipo de sutilezas, por simples que parezcan.

1. Sin duda, la pregunta de arriba es la que viene a la mente de muchas personas al:
revisar estas técnicas. En el caso de Grupos Aleatorios y Jjackknife, la sumatoria
del cuadrado de las diferencias se divide® por k(k — 1). Como estos estimadores se
elaboraron de manera que en el caso de © lineal, en particular la media, coincidan
con los estimadores conocidos, se tiene que al dividir por k — 1, se estima la varianza
de las observaciones, pero para estimar la varianza de la media de las observaciones
se requiere dividir también por k; lo que hace la férmula de estos métodos es emular
la varianza de la media para conseguir la de un estimador cualquiera. Por otro lado,
ocurre que en el bootstrap, las estadisticas O (b=1,.., B), obtenidas en cada, iteracién,
son las observaciones (“las z;”), que se suponen provienen de una misma distribucién y
de las que se quiere estimar su varianza; por lo que la suma del cuadrado de diferencias
se divide entre B — | (algunos autores dividen por B). Queda la duda de por qué
entonces, bajo repeticiones balanceadas se divide sélo por k.- Si se revisa el desarrollo
para una estadistica lineal en 2.2.1, se comprende que el estimador expresado de
esta forma coincide con el estimador lineal. Es decir, ¢l razonamiento que llevé a su
formula es el mismo del jackknife y grupos aleatorios.

2. Se menciond, al hablar de grupos aleatorios repetidos (GAR), que cuando nj = 2 su
proceso era similar al de repeticiones balanceadas. La similitud consiste en el hecho

SEn el caso del jackknife conviene revisar la seccién 3.2.1 y ver la expresién (3.7).
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de que las réplicas de repeticiones balanceadas o Muestreo por Mitades vienen a ser
como si de cada repeticién de GAR se escogiera una de las muestras. Al formar grupos
aleatorios repetidos, se hacen grupos dependientes pues la pertenencia de una unidad

a un grupo la exciuye de otro, lo que conlleva que a pesar de realizar este proceso R ve- l
ces, el sesgo del estimador no se elimina. Al aplicar repeticiones balanceadas, el sesgo
por dependencia entre grupos no aparece, ya que no se considera simultdneamente
una media-muestra y su complemento. Cada réplica representa una aleatorizacién
independiente por estrato, de ahi que el método no tenga las inconveniencias de GAR
para hacer inferencias.

3. Para encontrar una coincidencia entre grupos aleatorios y el ]ackkmfe, basta consid-
erar © = K, Oq /K, es decir, se considera un jackknife en el que se eliminan grupos.
El estimador de varianza de grupos aleatorios coincidirfa con el jackknife si se tuvieran
K grupos, donde cada uno es la muestra total menos uno de los subgrupos.

4. Cuando ny = 2 el estimador jackknife requiere de 2L iteraciones (L =no. de estratos),
lo que es mayor que las que se necesitan para ejecutar repeticiones balanceadas (un
miltiplo de 4 mayor que L). Sin embargo, Rust y Rao (1996), consideran que se puede

" realizar un jackknife basado en L réplicas, con el siguiente estimador de varianza que
sélo requiere calcular G)(m el estimador de © quitando la unidad 1 de cada estrato,

omitiéndose et calculo de @(hz)

L
= (6 -6
h=1 .

5. El planteamiento bootstrap orlglnal consiste en la simulacién de seleccién de muestras
a partlr de la distribucién empirica, F,; lo que en m.a.s. estd dada por el vector
(;, ) Si se pensara en el jackknife, bajo el mismo contexto, se tendrfa que lo que
se hace es obtener n estimaciones que corresponden a distintas funciones empiricas
dadas por las permutaciones de

1 1 )

we—)

Cada *permutaclon del vector anterior es una estimacioén de F(,,,_- que se utiliza para

estimar algin pardmetro de F,,. El bootstrap, sin’ embargo, se basa en F,, para simular
muestras ¥ -estimar sus parametros.

6. Relacionado al comentario: anterior, en un muestreo. complejo, en la aplicacién del
jackknife lo que se hace es considerar todas las posibles formas en que ocurre que
elementos del vector que se exhibe a continuacién sean 0, de acuerdo a la definicién
en la seccién 3.2.2.: ' ,

S U S U S

* Yook 1Y w ) *
Wi Wige Whis Whnymipn,,
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7. Después de ver lo complicado de tantas aleatorizaciones que requiere el -bootstrap,

surgié la interrogante de cudn robusta y adecuada pudiera ser una versién bootstrap
para muestreo complejo, que hiciera un sélo proceso de aleatorizacién, baséndose en
el vector de la fraccién de los factores de expansién de cada unidad, con respecto a la
suma total de factores de expansion:

(?Um Wi12 Whij wLﬂLanL)
—=Tky

—E—w,—z:—w,...,—z:;,..., Ew (41)

(donde, Z W = la suma de todos los factores de expansién

en la muestra.)

A este vector le es inherente la informacién del disefio. Es decir, esto representaria
retomar el problema de muestreo complejo con el concepto original, pero considerando
la probabilidad de seleccién dado el disefio. Claro est4, existirfa el inconveniente de
que las muestras simuladas no tendrfan el mismo nimero de unidades por estrato o
conglomerado, pero quizas el estimador de varianza y el intervalo fuera robusto a este
percance. Los estimadores a considerar deberfan ser tales que se pudieran expresar

en términos’ de los factores de expansién.

. La extensién al caso multivariado se consigue, con cualquiera de los métodos men-
cionados, substituyendo la matriz:

(0; - 6)(6; - 6)T

por la suma de cuadrados de las diferencias entre el valor estimado en una iteracién
y el estimador global. Obviamente, en tal caso, ® es p-variado, e igualmente ©;, el
estimador de una réplica o iteracién.

4.5 Guia de decisién

Después de tantos comentarios, queda la interrogante de cémo elegir uno entre estos
métodos. Es cierto que no existen reglas al respecto, incluso todos los autores sobre el
tema dicen que no se puede determinar un-mejor método, sino que la eleccién depende del -
disefio, el estimador y las condiciones de trabajo. No obstante, a continuacidn se trata de
esbozar lineamientos para elegir una de estas técnicas.

A. Si el disefio es estratificado con dos unidades de muestreo por estrato, es 16gico utilizar

el estimador de repeticiones balanceadas, con la adecuacién de Fay. Este estimador
sera similar al bootstrap y requiere menos iteraciones que un jackknife o bootstrap.
Ademds tiene la ventaja de que se comporta igual para estadisticas suaves o no sua-
ves. 2 '
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. Si son necesarios muchos ajustes por no-respuesta o pos-estratificacién, es recomen-

dable elegir entre el jackknife, bootstrap o repeticiones balanceadas.

. Sélo si se cuenta con los recursos econémicos y la necesidad de detectar otras fuentes

de error, se recomienda elegir Grupos Independientes.

. El método de linealizacién puede ser el més adecuado para aplicarse cuando se cuenta

con un paquete de cémputo que lo resuelva, no sean muchos o muy diferentes los

‘estimadores de interés, ademds de que entre estos estimadores no estén estadisticas
" de orden (o funciones de ellas) y no haya problemas serios de no-respuesta.o pos-es-

tratificacién.

. Si existe un. verdadero interés por conocer una aproximacién a la funcién de dis-
tribucién del estimador, se recomienda indudablemente el bootstrap, aunque teniendo

presente que ese estimador de la funcién estd condicionado al disefio.

. Por el momento, aplicar el jackknife para estimar estadisticas de orden (como los per-

centiles) y su varianza, sélo tendria propdsitos de investigacién, puesto que, como se
menciond, en el caso de poblaciones infinitas el jackknife ha probado ser inconsistente
para estas estadisticas, pero ain no se aprecia su comportamiento en un muestreo
complejo, donde se van eliminando conglomerados.

. Los 1iltimos estudios ® parecen indicar que de manera general el jackknife es el método

con cualidades de tipo operativo que lo hacen ficil de implementar para distintos
disefios y situaciones —como la no-respuesta y la pos-estratificacién— exceptuando el
caso de las estadisticas de orden, que estd bajo estudio.

. Si entre los estimadores de interés se encuentra alguna estadistica de orden, y no se

tiene el disefio que rige en Repeticiones Balanceadas, ni se tienen grupos independien-
tes, entonces se deberfa proceder con el bootstrap, o con grupos aleatorios repetidos
el cual, en tal situacién, es recomendado por Kovar, Rao y Wu (1988). También seria
factlble obtener un intervalo para dicha estadistica con el método de Woodruff 7 el
cual es especifico para este tipo de estadisticas. :

. El método de grupos dependientes es el menos recomendado. La principal razon es

el que no existe ninglin fundamento para hacer inferencias.

6Ver Rao (1997).
"No se incluyé en la discusién de esta tesis pero se encontré citado en Kovar, Rao y Wu (1988).





