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Introduccidén

Hoy en dia el uso de encuestas por muestreo estd cobrando terreno

. en nuestra sociedad. Ejemplos claros de la aplicacién de encuestas lo
son las investigaciones sociales de 6rganos gubernativos o académicos
y estudios de mercado de empresas productoras o publicitarias. En
la mayor parte de estas encuestas, resulta inevitable el basarse en un
disefio muestral complejo, es decir un diseno que se base en diferentes
etapas de seleccidn. Usualmente, la razén por la que son necesarios estos
disefios es la bisqueda de eficiencia en términos de operatividad y de
costos, otras veces se determina un disefio por considerar que se lograra
mayor precisién para los estimadores considerados més importantes. Es.
natural que el esfuerzo de su levantamiento se dirija a conocer muchas
interrogantes sobre la poblacién de interés; de igual forma, se plantean
diversos niveles de estudio, desde los meramente descriptives hasta los
inferenciales o analiticos.

En México son muchas las organizaciones gubernamentales que le-
vantan encuestas, de ellas , la mds relevante es el Instituto Nacional de
Estadistica, Geografia e Informatica (INEGI). El tema que revisa esta
tesis surgié precisamente del planteamiento hecho por un funcionario
a la Dra. Eslava, en cuanto al problema que radicaba en el célculo de
varianzas en el dominio de estudio y en subclases. Cabe mencionar,
que en estas instituciones, ain cuando parte del personal a cargo de
encuestas no estd conformado por estadisticos, propiamente hablando,
es impresionante el dominio que adquieren en los aspectos operativos,
administrativos, de informaética y hasta de criterios de diserio.

Sin duda, estas instituciones hacen un levantamiento correcto, sigu-

iendo un esquema probabilistico, con personal capacitade o la debida
asesoria, pero usualmente se enfrentan a la etapa de andlisis y pre-



sentacion de resultados, con poco tiempo y elementos para resolver
situaciones especificas. Es natural entonces, que los reportes se planteen
en términos muy descriptivos, y aunque las bases de datos se dejan al
alcance de investigadores u otras instituciones para su estudio, proba-
blemente nunca son explotadas a su debida magnitud, sobre todo para
efectos de toma de decisiones. Quizds, porque detras del planteamiento
especifico del cdlculo de varianza se deslindaba esa realidad, llamé la
atencion a la autora de esta tesis, al hacer la revisién bibliografica, el
hecho de que varias de las investigaciones en torno al tema., se desarrol-
laron en instituciones gubernamentales, como lo es la Oficina del Censo
de E.U. No se pretende con este comentario establecer una comparacién
entre el desarrollo de la estadistica en México y en paises desarrolla-
dos, sino expresar el franco deseo de que la estadistica cobre cada dia
mejores espacios, y sea aplicada de manera razonable y adecuada. El
problema del calculo de varianzas, y los métodos de remuestreo gue
aqui se abordan, en realidad representan un pequefio escaldn en el es-
tudio analitico de encuestas (lo que seria un tema mucho mas abarcador
y atractivo). Pero ademdés representa un humilde intento de abordar
problemas que se ven en la practica y merecen una atencién cuidadosa.

El trabajo que aqui se presenta como tesis consiste en una revision
de los métodos de calculo de varianza en muestreos complejos, diluci-
dando sus ventajas y desventajas, a manera de guia para quien deseara
aplicar alguno de ellos, y su aplicacién en la solucién de varios esti-
madores en la Encuesta Nacional de Alimentaciéon y Nutricién en el
Medio Rural 1996, que fuera llevada acabo por el Instituto Nacional
de la Nutricién, "Salvador Zubiran”. Como estos métodos responden
a un problema de estimacién, se comenzd por explorar qué resultados
de inferencia existian en el contexto de muestreo de poblaciones finitas,
que permitieran establecer algunas propiedades deseadas en los esti-
madores de varianza. De tal suerte, el Capitulo 1 resume los resultados
mas relevantes de inferencia que se relacionan con el tema de esta tesis.
En realidad, el apoyo en los criterios clasicos de inferencia, para el caso
de muestreo complejo, es muy poco; aunque mucho se ha investigado,
pocos resultados son positivos. Sin embargo no deja de ser intrigante
todo el desarrollo teérico que ha habido en torno a un 4rea conside-
rada por muchos de lo mas practico de la estadistica. Los siguientes
dos capitulos explican y comentan los métodos de cdlculo de varianza



basados en remuestreo. Se consideré conveniente discutir también el
método de linealizacion porque ha sido el més difundido en programas
de cémputo con cierta comercializacién, y con el cual se han comparado
los métodos de remuestreo. Se sigue la aplicacién a la encuesta nacional
senalada.

Para penetrar en el terreno de estudio, es fundamental especificar a
qué situaciones o tipos de disefio se avoca esta tesis. Al hablar de un
disefio complejo, existen varios aspectos que califican su complejidad,
los cuales son sefialados por Wolter(1985) v se citan a continuacién:

1. El grado de complejidad del disefio muestral.
2. El grado de complejidad del estimador o estimadores.

3. La existencia de caracteristicas o variables multiples que son de
interés.

4. El uso que se le de a ia encuesta: descriptivo o analitico.
5. El tamafio o escala de la encuesta.

La primera interrogante que surge es el por qué de la importancia de’
obtener un estimador de varianza. Para que una encuesta sea util, debe
ser analizada e interpretada adecuadamente, sin importar el grado de
complejidad gue posea su disenio. 's primordial entonces, el contar con
una medida de precisién para cada estimador reportado. De tal suerte,
resulta imprescindible el obtener una buena estimacion de la varianza
de los estimadores considerados en una encuesta.

La varianza de una estadistica que proviene de una encuesta es
funecidén de la de la forma del estimador en cuestién y del disefio muestral
empleado. En casi todos los disefios de muestreo complejos, es posible
conseguir un estimador insesgado de la varianza, cuando la estadistica
de interés es una combinacion lineal de las observaciones. Sin embargo,
es muy comiin el hecho de que la funcion de los datos de la muestra con
la que se construye el estimador sea una funcién no lineal, como son las
razones, diferencia de razones, y coeficientes de regresion y correlacion,
entre otros. En estos casos, no se cuenta con una expresion para el
estimador de la varianza, por lo que se hace necesario el apoyo de
otras formas de estimarla. También se puede dar el caso de un disefio



aparentemente muy simple, de donde interesa una estadistica lineal,
¥y que no se encuentre la expresiéon de la varianza del estimador. Un
ejemplo concreto es el muestreo sistemdtico por conglomerados, con
probabilidades proporcionales al tamaiio,

En la medida en que la aplicacién y teoria del muestreo han co-
brado terreno, son cada vez mas los estudios para establecer y comparar
métodos para calcular la varianza de un estimador cuando no se tiene
una expresién para su estimacion. Algunos métodos se basan en el re-
muestreo, lo cual conlleva un gran trabajo computacional. Otro enfoque
para resolver el problema es aproximar la estadistica no lineal con una
funcién lineal. Ademds, existen esfuerzos recientes para brindar solu-
ciones que buscan la simplificacién del cdleulo; por ejemplo, el método
de funcidn generulizada de varianza, que busca relacionar la varianza,
a la esperanza del estimador. Este método no se discute en esta tesis,
va que este trabajo se centré en métodos de remuestreo, a excepcién
del de linealizacion. Wolter (1985, cap. 5) discute los aspectos basicos
sobre el anterior),

Para algunas de las técnicas de cdleulo de varianza, existe cierta
teorfa que las apoya, sin embargo algunas de ellas se conocen y se
utilizan pero no estdn avaladas por un desarrollo teérico. También
cabe mencionar que varios de estos métodos no surgieron del problema
especifico de un muestreo complejo, por lo que ha tomado afios el llevar
su aplicacidn a este caso y revisar las propiedades de los estimadores que
resultan. Solamente se han identificado dos métodos dirigidos desde su
origen al caso de poblacién finita y en particular, un muestreo diferente
al aleatorio simple: grupos aleatorios y repeticiones balanceadas; siendo
que el primero pretendia adem4s de calcular la varianza, tener evidencia
de otras fuentes de error; y el segundo surgié para dar solucién a un
disenio en particular, lo que se aprecia en el Capitulo 2 de esta tesis.
Atn en estos casos, se ha dado gran atencién por parte de estadisticos
dedicados al area de muestreo, a estudiar sus propiedades, posibles
mejoras y comparacion con otros métodos. La historia de cémo llegaron
a aplicarse otras técnicas, como el jackknife y el bootstrap a un muestreo
complejo, es un poco mds larga, por haber sido concebidas en el marco
de una poblacién infinita, vy por no resultar tan evidente la mecanica
mas adecuada para ejecutarla en un muestreo complejo. Asi pues, no
es sino hasta finales de los '80 que se empiezan a publicar trabajos
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sobre este tema en particular, siendo el principal autor J.N.K. Rao de
la Universidad de Carleton en Canadd (Ver referencias varias).

Quien se acerca a este tema, puede traer en su mente la idea precon-
cebida de que el cdleulo de varianza en realidad no debe merecer tanta
atencion, que no representa mayor problema. Posteriormente, tras re-
visar algunos métodos, se puede percatar de que existen congruencias de
unos a otros, y finalmente puede afianzar su posicién inicial sosteniendo
que "son demasiadas formas de hacer lo mismo”. Probablemente esta
persona no se ha percatado de que si bien es cierto que existe dificultad
para estimar la varianza de funciones no lineales de la muestra, como
se ha dicho antes, el mayor obstaculo se presenta no por un cierto esti-
‘mador en particular, sino porque se tiene un conjunto de estimadores
de diferente (ndole, para los que hay que considerar su estimacion y su
varianza; as{ también, aunque el diseno de la encuesta fuera el mismo
para todos los estimadores, se encuentran diferentes niveles de no res-
puesta, como puede darse un interés o necesidad por efectuar una pos-
estratificacion. Todo ello sin duda ha sido el mévil de tantos estudios
dirigidos a este tema: el poder conciliar la solucion de diferentes esti-
madores y sus varianzas, junto con situaciones como la no respuesta y
la pos-estratificacién en un s6lo método. La busqueda de esta solucién,
a lo largo de la historia de la estadistica en este siglo (que estd por
concluir), se dié6 por diversos caminos, trabajando distintas lineas. En
efecto, existen congruencias entre unos métodos y otros, pero éstas se
han detectado después de sus respectivos desarrollos. La solucién final
no se ha dado. Cada técnica tiene sus ventajas y desventajas. Lo que
se muestra, en este trabajo, es pues, un espectro de soluciones y una
aplicacion muy particular.




Capitulo 1

Resultados de inferencia en
‘muestreo

Ya que el cdleulo de varianza en un mucstreo complejo, representa
un problema en torno a una estimacién, resulta conveniente senalar,
aunque sea brevemente, ciertos resultados de inferencia estadistica en
el caso particular del muestreo en una poblacion finita. Basicamente, la
inferencia estadfstica es una sola, sin embargo, en el caso del muestreo
se tienen dos particularidades que impiden la aplicacién directa de sus
leves: En primer lugar, el analisis se reflere a una poblacion finita, en
la que sus elementos pueden ser debidamente identificados (o etique-
tados) y en segundo lugar, las observaciones no son independientes e
idénticamente distribuidas; una situacién particular que explica el ul-
timo punto es la correlacidn entre datos de un mismo conglomerado.
Ademés de éstos aspectos, se anade el hecho de que en inferencia (gen-
eral) no se habla sobre ¢l concepto de diseno. Si se reflexiona un poco
sobre este punto, quizds solamente se halle similitud con el manejo de
condiciones experimentales en el drea de Diseno de Experimentos. Sin
embargo, en todo uso de estadistica hay diseno, si se entiende por ello,
la forma de obtener los elementos de estudio, los procedimientos de
medicién, etc. Lamentablemente, los textos de inferencia no lo mencio-
nan, y todo se desarrolla en torno a variables aleatorias independientes
e idénticamente distribuidas (iid), de donde se supone un muestrec a-
leatorio simple de poblaciones infinitas, o con reemplazo de poblaciones
finitas. Pero no se dice que en realidad en poblaciones infinitas no se



SCAPITULO 1. RESULTADOS DFE INFERENCIA EN MUESTREOQ

puede tomar una muestra aleatoria, sino que se toma de algin modo y
se supone que es aleatoria y las variables iid. Por otra parte, en pobla-
ciones finitas, se supone que la aleatoriedad la introduce el investigador
al tomar muestras probabilisticas. En otras palabras, se dice que hay
un proceso que produce la aleatoriedad.

Este capitulo pretende sefialar, dentro del marco de la inferencia,
qué propiedades se pueden pedir de un estimador de varianza en un
muestreo complejo y encontrar los elementos que determinen la utilidad
de estimarla. A continuacién se abordan varios puntos que son funda-
mentales en cualquier problema de estimacion en inferencia.

1.1  Verosimilitud vs. diseno

En el amhito del muestreo, existen dos corrientes conceptuales, las
cuales se catalogan como: inferencia por aleatorizacidn e inferencia
basada en modelo (Smith, 1993) o bien como: acercamiento de poblacion
fijay acercamiento de superpoblacion (Cassel, Sarndal, Wretman, 1977}
respectivamente . Aplicando el enfoque de inferencia por aleatorizacion,
las respuestas de interés ¥; no son aleatorias. Se consideran constantes
o parametros, por lo que se cuenta un vector de N pardmetros,y =
(y1,...,¥N), de los cuales, a través del muestreo, se conoceran n de
ellos, bajo el supuesto de que no hay error en la medicién.

Resulta conveniente hacer explicita cierta notacidn, la cual se apega
a Cassel, Sardal y Wretman (1977, pag. 29}):

y = (¥1,¥2, ... ¥yn) = Valores (fijos) de interés en la
poblacion de tamano N.
kes Notacion que indica que £ es un

compouente de la secuencia s

s = (ki,....kn(sy) = (k1 k ¢8) = Secuencia de unidades no
necesariamente distintas.
n(S) = Tamaino de la muestra completa.
s =1(k:kes) = Muestra de unidades distintas,
sin orden.

S = Secuencia aleatoria que toma
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los valores s € §2 %
S = Secunencia aleatoria que toma

valores s ¢ {1

O« = {8} = Conjunto de todas las
muestras ordenadas, s .
2 ={S} = Conjunto de todas las
muestras no-ordenadas, s.
D = {{k,yx)k € S) = Var. aleatoria de datos ordenados.
D = ((k,yx);k € S§) = Var. aleatoria de datos
donde no se repiten unidades.
d = ((k yk)k € s) = Realizacién de D.
d = ((k,yx); k € ) = Realizacién de D.

Siendo y fija, ocurre que la variable aleatoria es entonces,

I(s) = [f(1,s),...,1(N,s)]
. 1 siel elementoice s,
donde, 1{i,8) = { 0 en otro caso. }

para, i= L,....N.

Es decir, lo aleatorio es la seleccién de los individuos en lugar de la
caracteristica que se pretende medir, de donde se deriva el hecho de que
la distribucién muestral de un estimador (bajo este enfoque) depende
de la accién del estadistico, a través del disefio que elige. Ahora bien,
recordando que se entiende por verosimilitud la probabilidad de obser-
var una mmuestra, vista como funcién de los pardmetros y denotando
a la probabilidad de obtener una muestra en particular como P(s), se

tiene que |
L{y) = { P(s) Yy eQ (i=1,..N) }

0 en olro caso.

Sin embargo, bajo este esquema de pensamiento, resulta que la
verosimilitud es constante en relacién a los parametros, y como con-
secuencia, la inferencia basada en la verosimilitud es imposible.

La inferencia basada en modelo, como lo cataloga Smith, si se basa
en la verosimilitud, pero ésta se refiere a un modelo que se supone para
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la poblacién. De tal forma, basdndose en los valores observados en la
muestra, se pretende estimar los no muestreados. Las criticas a este
enfoque radican principalmente en la suposicién de un modelo en la
poblacién.

Por el contrario, la inferencia por aleatorizacién estd desligada de la
verosimilitud. Resulta interesante advertir que si se aplicara el principio
de verosimilitud al caso de una encuesta, se tendria que para dos disenos
muestrales, tales que las probabilidades de las observaciones s{y;, i €
$) en uno sean un miltiplo de las probabilidades en el segundo disefio,
cualquier inferencia sobre la poblacidn, deberia ser la misma en ambos
Casos.

Lo anterior significa que de aplicarse el principio de verosimilitud,
las inferencias no deben depender del diseno de muestreo, ni siquiera
a través de las probabilidades P(s), de las muestras observadas. Quien
conoce un poco los métodos generalizados en la practica de muestreo
se puede percatar que éstos se ubican en el enfoque de aleatorizacion
o poblacion fija y que son inconsistentes con el principio de verosimili-
tud. Los estimadores ampliamente utilizados dependen funcionalmente
del disefio y se buscan criterios como insesgamiento y reduccion de la
varianza.

Existe otro planteamiento basado en la verosimilitud de los datos
ohservados, y,, mediante una distribucién hipergeométrica multivariada
(Royall, 1968), que permite, hasta cierto punto, encontrar estimadores
maximo verosimiles del numero de elementos de la poblacidén que poseen
determinado valor de la variable de interés. Consecuentemente, se
puede encontrar un estimador maximo verosimil para la media y otros
estimadores. Sin embargo, esta solucién dificilmente se da para otro
disefio que ne sea el aleatorio simple o el aleatorio simple estratificado.

Resumiendo lo que compete al interés de esta tesis, se tiene que los
estimadores a los cuales se hard referencia no son mdzimo verosimiles,
como no lo son los métodos de estimar su varianza, mas importante
aln, hay que ubicar que el enfoque del que parten los métodos discuti-
dos en esta tesis es el de poblacidn fija. Pero, ;Qué justificacién existe
para usar estimadores que contemplan el disefic? Como ya se men-
ciond, bajo este enfoque, lo aleatorio no son los valores de la variable
observada, sino el proceso de seleccién. De tal forma, al introducir la
dependencia hacia el diseno de muestreo en el estimador, se introduce
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informacion sobre la aleatorizacion. En consecuencia, no sélo se habla
de determinado estimador, ©, sino que se especifica lo que se llama
una estrategia de muestreo H (D, 9)‘ donde, D representa el diseno de
muestreo. Se puede ser més explicito aun indicando la estrategia como:
H(D(S, P), ), pues el disefio estd dado por las posibles muestras que
se pueden obtener, S, y su probabilidad, P.

Por ultimo, cabe sefalar que el interés en una encuesta no estd
en conocer aquellos valores de la poblacién que no se midieron en la
muestra, lo que interesa es alguna funcién de todos los valores de la
poblacién. De ahi se deriva la l6gica frecuentista en la que se basa el
enfoque de poblacidn fija, de imaginar repetidas muestras del mismo
tamafio y con el mismo disefio. Para hacer inferencia se define un
estimador y se evalda la distribucién de este estimador en repetidas
muestras. Mas adelante, en 1.4, se describen las bases establecidas por
Hansen, Madow y Tepping para hacer inferencia en muestreo, basados
en este enfoque.

1.2 Suficiencia y varianza minima

En un problema de estimacién en Inferencia, los conceptos de suficien-
cia y suficiencia minimal son centrales. Es de interés saber si existen
resultados sobre suficiencia en el caso de muestreo. La relacidn directa
con el tema de esta tesis es saber si se pueden obtener estimadores de
menor varianza a través de la aplicacién del teorema de Rao-Blackwell
y quizds un estimador uniformemente con varianza minima (UMVUE).
De existir esa posibilidad, tal debe ser el estimador a utilizarse, y se
procederia con el cilculo de su varianza.

Siendo puntual, si existen resultados sobre suficiencia en muestreo
de poblaciones finitas. Existe un estimador suficiente minimal para el
vector de pardmetros de la poblacién ¥ = (y1,ys, ...yn), pero éste no
es completo, por lo que es posible conseguir un estimador de menor
varianza (aunque a veces no resulta un estimador practico), pero no
existe un UMVUE en la clase de todos los estimadores, dada por A.
Més adelante se verd que al restringir la clase de estimadores si existe
UMVUE, siendo un caso particular, la media muestral.

El estimador suficiente minimal paray = (y1,y2, -y~ ) esté dado por
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la variable aleatoria que representa el conjunto de los datos etiquetados,
en el que no se repiten unidades. Iista variable estda dada por D =
((k,yx); ke S) (incluida en la nomenclatura de la seccién anterior).
La definicién de suficiencia en el caso de muestreo es equivalente al
concepto en inferencia pero conviene explicitarla aqui:

Una estadistica Z = u(D) es suficiente para el parametro y =
(¥1, Y2, ...y~ ), si y sblo si, la distribucidén condicional de D dado Z =
z, no depende de y, siendo que su distribucién condicional esta bien
definida.

Una estad{stica Z; = u;(D) es suficiente minimal para y =
{(y1,%2,-..yn), st y s6lo si, para cada estadistica suficiente Z = u(D),
cada particién de Py es un subconjunto de la particién inducida por

Finalmente, ocurre que D = ug(D) es suficiente y suficiente mini-
mal para y, cuya demostracién se aprecia en Cassel, Sirdal y Wretman
(1977, pags. 36-38). Este resultado no es del todo satisfactorio, pues
simplemente los datos, sin considerar orden ni unidades repetidas, son
la estadistica suficiente. Como se dijo antes, es posible algunas apli-
caciones del teorema de Rao-Blackwell, pero no ofrecen una solucién
practica.

No existe UMVUE en la clase de todos los estimadores insesgados,
ni en la clase de los insesgados lineales, v para casi todos los disefios
tampoco lo existe para los lineales insesgados homogéneos. Casi fo-
dos estos resultados se deben a Godambe (1955) y Godambe y Joshi
(1965). Sin embargo, Hege, Hanurav y Lanke ' vieron que los resul-
tados de Godambe se aplicaban al caso de un disefio que no fuera de
uni-conglomerado; entendiéndose por un disefio uni-conglomerado aquél
en el que cualquiera dos muestras sy, sq, donde p(s;) > 0, p(s2) > 0,
ocurre que las muestras son disjuntas o son equivalentes en el sentido
de que ambas contienen el mismo conjunto de unidades distintas. Asi
pues el mismo Godambe (1965) corrobord que una condicién necesaria
y suficiente para que exista un UMVUE en la clase de estimadores inses-
gados lineales homogéneos, es que el diseno sea uni-conglomerado. Bajo
estas restricciones, se encuentra que el estimador Horvitz-Thompson es

leitados en Chaudhuri A, Optimality of Semplinf Strategies, Handbook of Statis-
tics, Vol. 6, Elsevier Science Publishers B.V., 1988, pags. 47-96.
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UMVUE en la clase de estimadores insesgados para la media. También
lo es la media muestral.

En Sukhatme y colaboradores (1984, pags. 38-40) se aprecia la
demostracién de que restringiendo la clase de estimadores insesgados
para la media a los lineales, la media muestral es el estimador con menor
varianza, por lo tanto es el mejor estimador lineal insesgado de la media
poblacional. También demostraron que para la clase de estimadores del
tipo Horvitz-Thompson, dada por

Tur =Y 4Y: |

ies

donde, las g; son el inverso de las probabilidades de inclusion, la media
muestral es el Unico estimador insesgado y por lo tanto es el mejor esti-
mador insesgado para la media poblacional?, ¥. En Chaudhuri (1988),
Chauduhuri y Vos( 1988) y Cassel, Sardal y Wretman (1977] se discuten
estos hallazgos, as{ como aspectos sobre admisibilidad de estimadores,
pero para los propdsitos de esta tesis no se considera necesario abundar
mas al respecto.

Con los hechos que se han planteado se entiende que el problema .
a abordar no tiene salida por los conceptos de inferencia clasica. Si se
tiene un diseno complejo y estimadores que no son lineales, no se en-
cuentra un estimador de varianza minima, que seria el légico a escoger,
ni siquiera se sabe si un estimador insesgado sera el mas adecuado.

1.3 Propiedades de los estimadores

Otros criterios, quizéds menos exigentes, para elegir un estimador en
el caso de una poblacidn finita, son los de insesgamiento, consisten-
cie y error cuadrdtico medio. A continuacién se explican los criterios
mencionadas.

Estimador insesgado : Cuando el valor promedio del estimador,
sobre todas las muestras posibles de tamafio n, es exactamente igual al
valor poblacional, se dice que el estimador es insesgado. Es decir, sea
& un estimador insesgado de ©, entonces:

2Sukhatme y colaboradores (1984, pag.81).
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E©) =3 6,P(s)=6

seS

donde O, es el valor de © que corresponde a la muestra s.

Por otra parte, el sesgo de un estimador estd dado por:
SESGO(®) = E(6) - ©

El sesgo resulta ser de especial interés pues los estimadores de las va-
rianzas de muestreos complejos suelen ser sesgados. Ocurre ademas que
el método jackknife se concibié como un estimador para reducir sesgo.

Estimador consistente: En el caso de poblaciones infinitas se dice
que un estimador O es consistente si:

iMoo (P © =0 | >¢]) — 0

En otras palabras, el estimador © es consistente si asume el valor
® con una probabilidad que converge a 1, cuando el tamafo muestral
aumenta indefinidamente. Cabe advertir que un estimador consistente
no necesariamente serd insesgado, pero si es sesgado, el sesgo tenderd
a cero mientras n tiende a infinito. Ahora bien, para el caso de pobla-
ciones finitas, Sukhatme et al(1984) define un estimador consistente
como aquél que asume el valor de © cuando se toma la poblacidn total
como muestra, es decir, cuando n= N.

Los estimadores usados con mayor frecuencia son consistentes pero
no insesgados. Sin embargo, un estimador inconsistente puede ser 1itil,
pues puede tener buena precisién cuando n es pequefia comparada con
N.

Error cuadrdtico medio: Para un estimador @, éste se define
coOmo

ECMe [6] = E(© ~ ©)* = V(0) + SESCO?

El error cuadratico medio es 1fil para comparar dos estimadores sesga-
dos o un insesgado con un sesgado.
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1.4 Bases de inferencia en muestreo

Los intervalos de conflanza para datos que provienen de muestreos com-
plejos, basados en la distribucién Normal(0.1) o en la distribucién ¢ de
Student son de uso generalizado. Sin embargo, el por qué se hacen de
esta manera, a veces no es claro para los usuarios de estadistica.

Hansen, Madow y Tepping (1983, pdgs. 776-793) describen los prin-
cipios de inferencia desde el punto de vista de la aleatorizacién (Enfoque
de poblacion fija). Definen un disefioc de muestrec probabilistico como
aquél que consiste de:

a) Un plan de muestreo tal que cada miembro de la poblacién tiene
una probabilidad conocida, mayor a cero, de ser incluido en la
muestra.

b) Procedimientos de infercncia tales quc para muestras razonable-
mente grandes, la exactitud de las inferencias no dependen de la .
suposicién de un modelo.

De esta conceptualizacion se deriva el hecho de que las inferencias se
basan en distribuciones limites que son inducidas por la aleatorizacién;
por lo tanto, un intervalo de confianza, en este contexto, es valido
si se interpreta en términos de la probabilidad de aleatorizacién. Es
decir, la probabilidad de que un intervalo de confianza contenga el valor
estimado, es igual o mayor al valor nominal del nivel de confianza, bajo
la probabilidad inducida por la forma en que se hizo la seleccién.

Asi pues, las inferencias usualmente se derivan de la cantidad pivo-
sal:

v(&

@)
)

I

—

En la expresién de arriba, v(©) es un estimador de la varianza de ©,
y se supone que t se distribuye, al menos aproximadamente, como una
N(0,1). Su aproximacién a la distribucién ¢ de Student es mas correcta,
pero como las muestras en encuestas son grandes, se tiende a utilizar
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automaticamente la distribucién Normal. Sin embargo, en el caso en
que la varianza se calcula por métodos de remuestreo, los grados de
libertad son menos v se debe observar el uso de la distribucidén ¢ de
Student. Maés adelante en esta tesis se ve que estos intervalos son
validos para varios de los métodos discutidos. En particular, en la
seccion 1.6 se ven resultados para el jockknife, repeticiones balanceadas
(Half- sampling) vy linealizacion.

Si se tiene un intervalo de confianza, es légico querer transformarlo
para construir una prueba de hipdtesis. Sin embargo, se ha visto que
cuando las muestras son grandes, tales pruebas no son adecuadas. "Si
la muestra tiene un tamafo suficientemente grande, la relacién mas dé-
bil y menos significativa aparecera con significancia estadistica”®. Este
planteamiento ha sido por afios uno de los puntos debatidos por los
estadisticos bayesianos. Sin duda, lo razonable es expresar resultados
en intervalos de confianza. Pero, con la rectente difusién de los métodos
de estimacién por remuestreo, se ha visto que éstos proveen una forma
robusta de hacer pruebas de significancia *. Anteriormente, se sefiald
que al aplicar estas técnicas los grados de libertad son mucho menores,
lo que hace a un lado el problema que representa un tamafio de muestra
tan grande, es decir, el hecho de que en todas las pruebas de significan-
cia con gran tamano de muestra todo sea significative aunque no sea
importante. El calculo de grados de libertad bajo diferentes métodos de
remuestreo se muestra en el Apéndice B, citando a Rust y Rao (1996),
pues es la Unica referencia que se encontré al respecto.

1.5 Aspectos de interés sobre la varianza

En el marco de inferencia, la varianza es uno de los pardmetros que
define la distribucién sobre la cual se quiere inferir y es en este aspecto,
en el que radica la importancia de estimarla. Asimismo, en el caso de
muestreo de poblaciones finitas, se vid, en la seccién anterior, que el
estimador de la varianza o la desviacién estandar juega un papel impor-

3palabras de Yates citadas por Kish en: Kish, L.,Muestreo de Encuestas, Triilas,
1972, pag. 678. .

*Rust K.F., Rao J.N.K., Variance Estimation for Complex Surveys Using Repli-
cation Techniques, Statistical Methods in Medical Research, 1996; 5, p.283-310.
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tante para establecer intervalos de confianza y en algunos casos, hacer
pruebas de hipétesis. Al respecto conviene citar a Rao (1997): "lgnorar
el disefio de muestreo y analizar los datos de forma convencional puede
llevar a una seria sub-estimacién de la desviacién estdndar, niveles de
pruebas inflados y diagndsticos erréneos”.

Es claro entonces, que bajo el esquema de aleatorizacién es funda-
mental la consideracién del disefio en los estimadores de varianza. A
su vez, la estimacién de la varianza en muestreos complejos tiene im-
portancia como medida de la preeisién del diseno; ésto permite poder
establecer comparaciones entre distintos disenos. Obviamente, el in-
terés de una encuesta no es estimar una varianza, pero si lo es obtener
varios estimadores de valores en la poblacion, y éstos se quieren conocer
con la mayor precision posible. La comparacién de diferentes disenos
es 1til, sobre todo, en situaciones en las que se requiere periédicamente
levantar una encuesta similar, pues se puede optar por cambios en el
disefio para un futuro proyecto. Por ejemplo se puede apreciar si cierta
estratificacién tuvo o no el efecto deseado en reduccién de varianza.

Lo més comun es la comparaciéon con el muestreo aleatorio simple
con reemplazo y sin reemplazo. [as medidas méas difundidas en la
practica para este efecto son: el DEFF, cuando se compara contra el '
m.a.s. sin reemplazo (m.ass.r.), y el DEFT?, si se compara contra
el m.a.s. con reemplazo (m.a.s.c.r.). Tales medidas son definidas por
Kish {1983} de la siguiente manera:

) Var(6 gicus
DEFF(8) = o7 (Odiseno) (1.1)
VG?‘(Qm.a.s.s.r.)
. Var(64: .~
pEFT®) - — 7 (Odisenio) (1.2)

Va?‘(ém.a.s.c.r.)

Las verdaderas varianzas son desconocidas en la mayoria de los ca-
s0s, por lo que normalmente, sélo se obtienen estimadores de dichas
medidas, substituyendo en el numerador y denominador los estimadores
de las varianzas correspondientes. En ocasiones esta medida sirve para
simplificar la presentacién de resultados y evitar un excesivo nimero
de calculos de varianza que consideren disefio . Cuando hay elemen-
tos para pensar que varias variables de la encuesta tienen un DEFF
similar {usualmente se sabe por encuestas anteriores) sélo se exhiben
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estimadores basados en m.a.s. - los que calcula un paquete de edmputo
facilmente - y se indica el valor de DEFF para ese grupo de variables.
De esta forma, quien esta interesado en conocer una varianza o un inter-
valo, estima la varianza mediante el producto de la varianza de m.a.s.
y el DEFF. Esta simplificacién de resultados puede ser muy objetada
porque depende mucho de la debida inspeccion de encuestas anteriores
y la correcta agrupacidn de variables; sin embargo es una practica muy
difundida, y que se debe, en parte, a las dificultades que enfrenta un
equipo de andlisis de una encuesta. Kish (1989) discute ampliamente
la utilidad de esta medida.

Se ha hablado de la necesidad de conocer la varianza, pero tras la
breve exposicion de resultados de inferencia en muestreo, resulta de
interés establecer qué propiedades se pueden buscar en un estimador
de varianza en un muestreo complejo, bajo un enfoque de poblacidn
fija. Las propiedades que se revisan en los estimadores de varianza en
general, son: insesgamiento y consistencia. En el caso de estimadores
no lineales, en ocasiones se busca que el método de estimacién, de ser
aplicado a una estadistica lineal (por ejemplo, la media), produzca el
mismo estimador que se obtendria por la férmula, segin el disefio, ¥
que la esperanza del estimador de varianza sea también la conocida
para el caso. Obviamente, ésto no garantiza que al aplicarse el método
a una estadistica no lineal, se obtengan las mismas propiedades.

Por otra parte, es conveniente aclarar que muchas veces se habla de
varianza o error cuadrdfico medio (ECM) casi indistintamente. Se sabe
que

ECM(©) = Var(®) + Sesgo*(6).

Como Sesgo’(8) es de orden menor que Var(©), una aproximacién
para ECM(©) de primer orden, también lo serfa para Var(©). Por tal
razon, muchas veces lo que se obtiene es una aproximaeién de! ECM
y se toma como estimacién o expresion para la varianza. Asi pues,
en ocasiones, se elige entre dos posibles estimadores de acuerdo al que
tenga menor error cuadritico medio. En el caso de estimadores de
varianza, cabe la posibilidad de comparar ECM (Var(8)), pero llega a
ocurrir que un estimador con menor ECM, no da los mejores intervalos,
es decir, la probabilidad de inclusién en el intervaio es menor al valor
nominal. Lo que se verd al respecto en esta tesis (en 4.3.) es que el
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comportamiento de los métodos de remuesireo, han sido inspeccionados
a través de simulaciones por distintos autores, ya que no es posible
hacerlo de forma analitica.

Es interesante mencionar que el mismo problema que representa el
calculo de varianza en un muestreo complejo, se da para calcular una
matriz de varianza-covarianza. Fstas matrices son necesarias especial-
mente, cuando se desea hacer un andlisis multivariado. Nathan (1988)
considera que el método de linealizacidn, el de repeticiones balanceadas
y el jackknife producen buenos estimadores para estas matrices.

Como se advirtié en la introduccién, son pocos los resultados de
inferencia clasica que serviran de apoyo en la discusién de los métodos
de célculo de varianza. No existen resultados en los que se pueda basar
la eleccién de un estimador, pero s existen otros que permiten hacer
inferencia sobre los estimadores ©, basindose en Var(0), obtenida por
distintos métodos.

1.6 Resultados especificos sobre los méto-
dos de remuestreo

Krewski y Rao (1981) sentaron las bases de la teorfa asintotica del es-
timador de linealizacién, el jackknife y el de repeticiones balanceadas
(Half-Sampling). Esta teorfa se da en el marco de una secuencia in-
finita de poblaciones finitas, {[[;}z-1" con L estratos en {[]z}. Los
resultados son vélidos en el contexto de un disefio estratificado mul-
tietdpico en el que las unidades primarias de muestreo se seleccionan
con reemplazo y en las que se toman muestran independientes, cuando
una unidad resulta seleccionada mas de una vez. Ademds, el analisis
de Krewski y Rao se avoca al caso en el que se tienen muchos estratos
con pocas unidades primarias en cada estrato.

El interés radica en parametros de la forma © = g(Y), y el esti-
mador correspondiente, 6 = g(7), siendo g¢(.) una funcién real, Y la
media poblacional, (Y= SE_ WiY4h), ¥ un estimador insesgado de Y
(y= Z,{le WrT,), ¥y Wy el peso del estrato h, dado por la proporcién
de unidades muestreadas en el estrato y las unidades en la poblacion
(Wy = J-Vﬁ’*) Se denomina por Y3= (Ya1, ..., Yap), los valores pobla-
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cionales de la unidad i-ésima del estrato &, por yp= (ypi1, .., Ynyp) 108
valores muestrales respectivos; de manera similar, ¥ p= (Yp(, ..., ¥ pp)’
Y Up= (Un1, .-, Unp) » son los vectores de medias poblacionales y mues-
trales de los estratos. La matriz de varianza-covarianza de i estd dada
por

L

Y= Z Wing, T

h=1

donde ¥; es una matriz (p X p ) cuyo elemento tipico es de la siguiente

forma:
Np

oy = Ni ' Y (Vnig = ¥ ng) (Vagje = Vzr)

i=1
Por otra parte, se supone que la secuencia de poblaciones satisface las sigu-
ientes condiciones de regularidad :

i) Yoh ) WaE{] yny — YaiH) = 0(1), para algin 6 > 0, j = (1,....p).
1) mazi<pcr{ne} = 0(1)

i) maz1<p<n{Wa} = 0(L71)

iv) n ZIE:l W}%nleEh — ¥, doude I, es p X p, definida positiva.

v} Y — ui(finita) para k=1,...,p.

vi) Las primeras derivadas g;(.) de g(.), son continuas en una vecindad de
B = {p1yeshtp)-

Sea vr(9), vi{O), vra(®) los estimadores de varianza obtenidos por
linealizacién, jackknife y repeticiones balanceadas respectivamente; asi tam-
bién, tz, ts ¥y tgrp son estadisticas que parten de los mismos métodos. Bajo
las condiciones anteriores, Krewski y Rao (1981) demostraron los signientes
resultados:

a.)
A C)
tp, = ©-9 4 N{0,1)
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b.)

ty - — L N0
v (9)
c.)
nvrg(®) 2 od
trp = 6-8 4 N(©,1)

Vvre(8)

Al examinar las condiciones iniciales del teorema, se aprecia que para con-
siderar validos estos resultados, se requiere del supuesto de que el ndmero
total de unidades n = Y ns, sea grande, y que ningin factor de expansidn
sea desproporcionadamente mayor a los demés. Los resultados expresan
que los tres estimadores de varianza son asintdéticamente consistentes para
la verdadera varianza y que los intervalos de confianza asociados & la teoria
normal también son vélidos asintoticamente.



Capitulo 2

Métodos de remuestreo
surgidos en la practica

Por lo general, los problemas que se dan en la practica necesitan de
una inteligencia intuitiva que de soluciones rapidas. Posteriormente
esas soluciones se pueden afinar, incorporando elementos de estudio
mis detenido. Este es el caso de los dos métodos de calculo de vari-
anza que se exponen en este capitulo. Ambos, el de grupos aleatorios
v el de repeticiones balanceadas se iniciaron con lo que en un momento
dado parecia una solucién légica y creativa. Posteriormente, se obser-
varon ciertas deficiencias y los métodos fueron mejorados. A pesar de
que datan de mediados de este siglo, los dos siguen siendo muy utiles;
repeticiones balanceadas da solucién a un disefio comun en encuestas de
gran cobertura; por otra parte, Grupos Aleatorios fue durante muchos
afios el dnico procedimiento factible de ser aplicado, y varios organismos
internacionales reportan que no es hasta fechas recientes que han con-
siderado la aplicacién de otro método, si no es ¢l caso de que continian
aplicéndolo.
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2.1 Grupos aleatorios

2.1.1 Caracterizacidon del estimador

El método de Grupos Aleatorios, como ya se ha mencionado en la in-
troduccidn, surgié en el trabajo de campo. Mahalanobis (1946), quien
trabajaba en la India en problemas aplicados a la agricultura {en par-
ticular, la estimacién de cosechas de diferentes productos) se vié en
la necesidad de reducir las fuentes de error en sus encuestas. Es de-
cir, estaba consciente de que el error total no consistia nada méas de
la variacién del muestreo sino también de fallas humanas. Por tal
razén, comenzé a disefiar muestras a las que llamé interpenetrantes,
o muestras a la mitad ("half-sampling”)! . Bésicamente su técnica con-
sistia en numerar consecutivamente las unidades de muestreo dentro de
cada estrato o unidad primaria; posteriormente, separaba la muestra
de acuerdo a dicho mimero en nones y pares, formando dos conjuntos
de datos que daban dos estimaciones. De tal suerte, con las dos mues-
tras estaba también en posibilidades de calcular la varianza muestral.
Aunque Mahalanobis procedia en su analisis suponiendo la independen-
cia entre esas dos muestras, es evidente que los estimadores de cada una
de ellas estaban correlacionados porque se construian obteniendo gru-
pos mutuamente exclusivos; por lo tanto, no existia tal independencia
y en realidad, su estimacion incurrfa en un sesgo.?

El término interpenetrante alude a la aplicacién del método al eva-
luar mérgenes de error diferentes a la variabilidad del fenémeno que
se observa. Sin embargo, la idea de Mahalanobis fue considerada por
autores como Hansen, Hurwitz y Madow (1953), llamandole la técnica
del conglomerado wltimo {Ultimate cluster) o del grupo aleatorio, dén-
dole un cardcter més general. Deming (1956) la utilizé con el simple
propdsito de obtener un estimador de varianza sin importar lo compli-

'Curiosamente Mahalanobis comenta que quiso llamarle muestreo duplicado
(Double sampling), pero observé que este nombre producia en sus clientes la sen-
sacién de que la encuesta les costaba el doble, por lo que prefirié el término Half-
sampling.

2El sefialar un error de alguien que dejé una obra tan reconocida no es del agrado
de la autora, pero resulta un hecho didactico en el aspecto estadfstico v de la vida
en general.
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cado que fuera el estimador o el disefio muestral y le llamé Muestreo
replicado.

A pesar de que las muestras de Mahalanobis no eran precisamente
independientes, el concepto general de la metodologia tuvo aceptacion
porque ayudaba a resolver varios problemas. De ahi que se desarro-
llaran dos formas de llevar a cabo esta técnica, basadas en: muesiras
independientes o muestras dependientes. En el primer caso, se supone
una poblacién finita P, de la cual, bajo cierto diseno, se extraen k mues-
tras, s1,59, ..., 5k; siendo que cada una de ellas se repone en la poblacién
antes de elegir la siguiente. De tal suerte, se obtienen k imuestras in-

" dependientes. Si en lugar de esta serie de muestras independientes se
cuenta con una muestra total, la que es dividida aleatoriamente en k
grupos, entonces se estaria hablando de k muestras dependientes. Eil
estimador de la varianza en ambos casos es el mismo; la Unica diferen-
cia es que al ser las muestras dependientes, se introduce un sesgo. Mas
adelante se mostrardn las caracteristicas del estimador en un caso u
otro. La tnica referencia explicita sobre este método es Wolter (1985),
a excepcion de la version llamada grupos aleatorios repetidos, que se
discute en este capitulo. |

De manera general, sean 6,,0s,...,0; los estimadores de © eva-
luados en los k grupos aleatorios. Se considera también a O como
estimador del pardmetro de interés, ©, que se consigue de la siguiente
forma:

- k :
922“};

Bajo el esquema de grupos depcndientes ocurre que la esperanza
del estimador en el grupo i-ésimo no necesariamente corresponde al
valor esperado de la poblacién. Es decir, E(8,) = p;, donde g; no
necesariamente es igual a © = u. De ahi que la esperanza del estimador
de grupos dependientes es la media de las esperanzas, o sea, E(é) =
}::-;1 2. Por otra parte, si los grupos son independientes entonces el
estimador es insesgado.

El estimador de la varianza de é, tanto para el caso de grupos
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Muestras independientes

Muestras dependientes

8,,...,6, independientes.

E(8) = u (i=1,.. k)

n

@1,...,ék correlacionadas.
E(éi) = ;i (1=1,,k)

E®) =7

E(®(®)) = Var(8)

+°k(Tl—ﬁ Z?=1(#i - E)Z

Z?:l E?}i Cw{éiréj}

-2 k(k—1)

Tabla 2.1: Propiedades de estimadores de grupos aleatorios.

dependientes o independientes, estd dado por:

k(6 - 6)?

v(®) = k(k — 1)

(2.1)

Este estimador es insesgado si los grupos son independientes pero
Incurre en un sesgo si existe dependencia entre los grupos. En la tabla
2.1 se esbozan ciertas caracteristicas de estos estimadores, de acuerdo
al tipo de las muestras.

Como se advierte en la tabla anterior, no existe, en ninguno de los
casos, el supuesto de que las varianzas de los k estimadores, 61, v
B, sean iguales. Esto implica que los k grupos, aunque sean indepen-
dientes, no tienen que extraerse bajo un mismo disefio muestral. La
verdad es que el supuesto de igualdad de varianza no se requiere para

que v(@) sea Insesgado, pero si se desea hacer inferencias sobre ©, dicho
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supuesto es necesario. A continuacién se exhibe la esperanza de v(89),
bajo el supuesto de que los grupos son independientes.

Facilita el proceso, el considerar que v(8) (definido en (2.1) ) se
puede expresar como sigue:

v@ - ' [52624&]

k(k—-1) =
Asi pues,
= :_c:l Va C:)i+2—kVar6 2
g[v(®)] = (Var )k&)—1)( ©) + )
kQVafr(—é) + kp® — kVar(g) — kp®
B k(k—1)
(R =k)Var(6)
k(k — 1)
= Var(g).

Es posible que el lector haya advertido la posibilidad de utilizar otro *
estimador de O, diferente de ©. Este seria el que se obtendria con la
muestra total, compuesta de los k grupos. Es decir, una muestra de
tamaifio n, donde, n = Z;‘zl n;, y n; es obviamente, el tamano de la
muestra i-ésima. Si el estimador es lineal en las observaciones, este
nuevo estimador, que se denomina 8, serd igual a 6. Pero general-
mente,

0 #0
Si se utiliza O, entonces es l6gico calcular su varianza como sigue.

A Zf:l(éi - é)2
v(O) = =R =T

Se ha visto que v(8) > v(8). Pero al respecto, Wolter(1985, Capt.
2) sefiala el hecho de que en muestreos complejos y de tamano de mues-
tra grande, los dos estimadores de varianza mencionados, no difieren
mucho,
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Grupos aleatorios repetidos

Otra versién de la técnica de Grupos Aleatorios, segin Kovar, Rao
y Wu (1988), es la de grupos aleatorios repetidos (GAR), la cual se
avoca al caso en que se muestrean igual ntimero de unidades, U/, en
cada estrato. La muestra se divide en {/ grupos, tal que cada una de
los conglomerados o unidades en cada estrato, cae en sélo una de esas
submuestras; y se extraen los U estimadores, O, (x =1, ..., ) que les
corresponden. Este proceso se repite un nimero arbitrario de veces,
R, y la varianza se estima con respecto al estimador global 8, o con
respecto a la media del estimador en la repeticén u-ésima dada por:
a, = Am/U {(r =1,..., R), como se ve aqui:

vl __]“_E lzu—l( é)?
CART R U(U—l)

(2.2)

1 Z g=1(é'ru - C:)'r)2
R U(U - 1)

v2qan = (2.3)

Esta forma de estimar Ja varianza consiste en obtener grupos depen-
dientes, para una misma muestra total, un nimero repetido de veces.
Entonces, dentro de cada réplica se tienen grupos dependientes, aunque
dichas repeticiones son independientes entre si. Con la informacién de
la tabla 2.1 se da uno cuenta que la esperanza del estimador de varianza
de GAR es la misma que la de grupos aleatorios Dependientes, ya que:

] - 4]
E

=

donde, U(é) es el estimador de grupos aleatorios Dependientes.

Como un adelanto al signiente método que se discute en este capi-
tulo, se hace la notacién de que cuando U = 2, el proceso resulta
parecido al de Muestreo por Mitades o repeticiones balanceadas (RB)
(Seccién 2.2, y el inciso 2 de 4.4).
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2.1.2 Consideraciones practicas

En esta tesis se aborda el método de grupos aleatorios como una técnica
para calcular la varianza, aunque se ha hecho mencién de que en oca-
siones se puede aplicar para comparar varianzas por encuestador u otro
tipo de control. El método de muestras independientes, en particular,
es apta para cumplir ambos propdsitos.

Al construir grupos independientes, se recomienda que los encues-
tadores, asi como otros trabajadores en la operacién de la encuesta,
se asignen a unidades que pertenezcan a un mismo grupo. De esta
manera, se evita la existencia de correlacion en los datos de diferentes

‘grupos, debida a la fuente de error que puede introducir una persona al
desempefiar su trabajo. Finalmente, la independencia entre las mues-
tras seria lo mas certerc que se pued construir. Por otra parte, si un
encuestador introduce cierto sesgo, éste se reflejard en los resultados
gue arroje su grupo, y se esperaria, que estas cifras contrastaran con
las de los otros grupos. De ahi, la doble utilidad del método.

Sobre la construccién de muestras dependientes, es importante ad-
vertir que los grupos deben conservar el mismo disenio de muestreo que -
la muestra total. Igualmente, es recomendable, en el caso de muestras
independientes pues asi se garantizan las bases de inferencia, lo que
se explica en la tltima seccién de este capitulo. En el Apéndice A se
exhiben las reglas dadas por Wolter (1985) para formar grupos conser-
vando el disefio. A continuacién se describe cémo se formarian grupos
para un caso en particular. La tabla 3.2 muestra la estratificacion que
se estipuld para el estado de Jalisco en la ENALY6”.

En esta encuesta las localidades dentro de los estratos representan
conglomerados y las viviendas encuestadas en la localidad vienen a ser
las unidades elementales de muestreo. (Mayores detalles sobre el di-
sefio ¥ otros aspectos de esta encuesta se aprecian en el capitulo 5).
Bajo un disefio estratificado bietapico, como el que se utilizé en la en-
cuesta, si se deseara formar 3 grupos independientes, se tendrian que

3Barragén L. R. Hernandez, A. Avila yM.A. Avila, Cartografia, Encuesta Na-
cional de Alimentaciion en el Medio Rural 1996, Instituto Nacional de Nutricién
7 8Salvador Zubirdn”, México D.F., 1897
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seleccionar 3 muestras con el mismo disefo, donde los conglomerados
son seleccionados con reemplazo, asi como las viviendas encuestadas en
cada conglomerado. No esta por demas decir que el mimero de con-
glomerados por estrato debe ser igual en las 3 muestras. Ademdés debe
quedar claro que la decision de aplicar este método para célculo de
varianzas se toma en la etapa de planeacién y disefio, pues se trata de
contar con varias muestras independientes. Como consecuencia resulta
evidente que el costo del levantamiento de la encuesta se puede incre-
mentar. Sin embargo, puede ocurrir que esas 3 muestras no se levanten
a un mismo tiempo. Pudiera ser que, con objeto de evaluar cambios
en la condicién nutricional de un estado, éstas se levanten en diferentes
periodos; en tal situacidn, las muestras son independientes y es posible
el andlisis comparativo entre ellas.

No. | Estrato Localidades en estrato | Locs. encuestadas
1 | HUEJUCAR 32 . : 3
2 | AMECA 35 3
3 | TOMATLAN 34 3
4  HUERTALA 45 3
5 | CHIQUILISTAN 36 3
6 | TAMAZULA DE 41 3
GORDIANO

7 { TLAJOMULCO 34 3

8 | IXTLLAHUACAN 35 2
DEL RIO

9 | BARCALA 33 3

10 | ATOTONILCO 38 3
EL ALTO

11 | TEPENTITLAN 32 3
DE MORELOS |

12 | LAGOS DE 39 3
MORENO

Tabla 2.2: Estratificacién del Estado de Jalisco en 1a ENAL’06.
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Una situaciéon muy distinta se daria si se cuenta con la muestra
total, como aparece en la tabla 2.2, y se decide formar 3 grupos depen-
dientes. En todos los estratos se encuestaron 3 conglomerados, excepto
en Ixtlahuacan del Rio (8), donde sélo se levantd la encuesta en dos
localidades. Si simplemente se piensa en asignar una locaiidad de cada
estrato por grupo, ocurre que uno de los grupos tendria un estrato sin
datos, lo cual no es deseable. Se puede pensar en hacer dos grupos,
v segun la regla (iv) del Apéndice A, existe la opcion de eliminar un
conglomerado en cada uno de los 11 estratos restantes; o bien consi-
derar que en cada grupo cerca de la mitad de los estratos tenga dos
conglomerados y en el otro grupo, se cuente con una scla localidad.
Posiblemente, ninguna de las alternativas sean satisfactorias, pues con
cualquiera de ellas los disefios difieren bastante. Una opcién para este
caso (que no contempla Wolter) es el colapsar desde un inicio el estrato
no. % con el mas parecido entre estratos vecinos. De esta manera,
es factible formar 3 grupos dependientes, basados en 11 estratos, de
los cuales 10 de ellos tienen una localidad encuestada en cada grupo y
el restante (que corresponderia al no. 8 junto con el que se colapsd)
incluiria en dos grupos dos localidades, y en el tercer grupo, una lo-
calidad. Fsta alternativa parece dar los grupos més parecidos pero es |
obvio que no permite calcular la varianza dentro de estratos por el he-
cho de que de manera general, sélo hay una localidad por estrato en los
grupos.

El ejemplo anterior sirvié para evidenciar que las reglas dadas por
Wolter son de mucha ayuda, perc siempre acompanadas del criterio
del estadistico, pues no resuelven todas las posibles situaciones que se
pueden dar en la realidad.

2.1.83 Teoria entorno a grupos aleatorios

Las inferencias sobre ®, cuando se calcula la varianza por el método de
muestras independientes, se basan en el Teorema Central de] Limite y
en la distribucién t de Student. Esto implica que se suponen ©4,...,0,,
no s6lo independientes, sino también que provienen de una distribucién
Normal {8, ¢%). Aunque la normalidad no se cumple exactamente, la
teoria asintética en muestreo, puede justificar el supuesto. Llama la
atencién igualmente, el que ahora se requiere suponer que las &; se
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distribuyen idénticamente, con misma media y varianza, aun cuando la
caracterizacién del estimador no contempla igualdad de varianza. Por lo
tanto, si se opta por grupos aleatorios independientes, pero con distinto
disefio, no serfa factible el realizar inferencias sobre el pardmetro ©.

De manera general, cuando se estima la varianza del estimador de ©
mediante grupos aleatorios independientes, construidos bajo el mismo
disefio, se considera el siguiente intervalo para ©:

(6 - tk-l,a/ﬂ V U(g) 1 6 + tk—l,a/Q \/ 'U(_é)) )

donde tx_1 4z es el cuantil de la distribucién t, con £ — 1 grados de
libertad, y una probabilidad de obtener un valor mayor a él de /2.
Con la misma base tedrica se pueden realizar pruebas de hipétesis sobre
e.

Claro estd que cuando las muestras son dependientes, no se puede
hacer inferencia sobre el pardmetro @, ya que la misma construcién de
las muestras invalida el supuesto més elemental. Por otra parte, si se
cumple el supuesto de que los k estimadores son idénticamente distribui-
dos, pues se conserva el mismo disefio en todos los grupos. Cabria la
pregunta de cuan robusto puede ser el intervalo dado por la distribucidén
t, pero al respecto no se encontrd nada en la literatura. Sin embargo, se
tienen referencias por comunicaciones personales, de que éste método
ha sido ampliamente utilizado por organismos internacionales durante
décadas.

2.2 Repeticiones balanceadas

2.2.1 Caracterizacidén del estimador

La técnica de Repeticiones Balanceadas (” Balanced Repeated Replica-
tion” ) también se conoce como Muestreo por mitades (”Half-sampling”),
Muestreo por mitades balanceadas (”Balanced Half-samples), Mues-
treo fraccional balanceado, Pseudorepeticion (”Pscudoreplication™) o
Método de semimuestras reiteradas (Mirds, 1985). Los inicios de esta
metodologia se dan en trabajos aplicados de muestreo, no en el 4mbito
tedrico como ocurrié con el jackknife o el bootstrap. Aun asi, estd muy
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relacionado con estos métodos y con el de Grupos Aleatorios; como se
menciond en la introduccién de la tesis, las congruencias entre estos
métodos no se deben a una evolucién de las técnicas sobre una misma
linea, sino que se han encontrado tras analisis conjunto.

Ellector que haya revisado el tema de grupos aleatorios en esta tesis,
puede imaginar que la técnica de repeticiones balanceadas se debe tam-
bién a Mahalanobis, debido a que el lamé a sus primeros disenos que
contemplaban dos sub-muestras “half-sampling”. La coincidencia de
nomenclatura parece deberse a la adopcidn del término por otros au-
tores una vez que idearon una técnica a la que en realidad, le iba mejor
dicho nombre. Sin embargo, aunque los disenos de Mahalanobis bien
pudieron ser el predmbulo para la metodologia que plantearon, no se
menciona en la literatura revisada ninguna referencia de los iniciadores
de el Muestreo por Mitades hacia Mahalanobis.

Autores como Wolter (1985) y Judkins (1987) senalan que el método
tuvo sus origenes en la década del ’50, en el Departamento del Censo
de Estados Unidos de América, en trabajos de W. N. Hurwitz, M.
Gurney y colaboradores. Posteriormente la técnica fue formalizada por
McCarthy en 1966. Luego, estudios basados en simulaciones (Kovar,
1985; Hansen v Tepping, 1985) reportaron que el estimador de la varian-
za jackknife se comportaba mejor que el de Repeticiones Balanceadas
en cuanto a sesgo y estabilidad. De ahi que Robert Fay (Dippo, Fay
v Morganstein, 1984}, del Departamento del Censo de Estados Unidos,
planteara una modificacion a la técnica de repeticiones balanceadas que
mejora, su estabilidad.

Se abordara ahora la técnica repeticiones balanceadas en su forma
simple y posteriormente se comentars la adecuacion de Fay. El método
se aplica al caso en que se tienen L estratos con dos unidades pri-
marias de muestreo en cada uno. FEs decir, el tamano de muestra en
cada estrato es 2, n, = 2, y el nimero total de observaciones * es
n = Z;-L:l ny, = 2L. Bajo este disefio de muestreo, si se fuera a im-
plementar la metodologia de grupos aleatorios dependientes, ocurri-
ria que s6lo se podrian formar dos grupos (k = 2), que conservaran
la misma estruciura de disefio, los cuales se podrian denominar por:

4Cabe la posibilidad de que estas observaciones se refieran a conglomerados, que
de hecho es lo més usual. La seccién 3.2.6 se refiere a esta situacién
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(211, %21, -y201) ¥ (T12, %22, -7 12). .
Interesa estimar la varianza de un estimador ©, que es de la forma

0 = g(X), por lo que al abordar el caso de 7, se sigue la generalizacién
para otro ©. Como referencia, se debe recordar que la media global
bajo un disefio estratificado, considerando np, = 2 (h=1,2,...L), Nj es
el tamario del estrato h y N = Zf;:l Ny, se obtiene de:

L
Test = Z thh. (24)
h=1
donde, 7, - {TLE) (25)
Ny
y Wy, son los pesos de los estratos, Wj = na (2.6)

También conviene recordar que el estimador de la varianza de T,
en un muestreo estratificado simple, si la fraccidén de muestreo en cada
estrato, ny/Np, es despreciable, se expresa como:

. S%‘
U(Eest) = ZW _2_
h=1
Wy \ w0 )12
- ZT{ py — 1 ;zfz)] - (zn ;:ﬂm)] }
h=1
_ i Wg(iﬂm — Tpo)
- h
h=1 4
L
ds
= Y Wit 4”' (2.7)
h=1
donde, dh = Tp1 — Ipe

Bajo el método de Grupos Aleatorios, se obtienen dos estimadores,
0. y @2, obviamente considerando los pesos Wy, (h = 1,2,...L) de los
L estratos, de la siguiente manera:

Whazh ,de donde se obtiene, 8, = g(T1).

I
FMe
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De igual forma se calcula el estimador del segundo grupo, obteniendo
To y @g. Aplicando (2.1) es inmediato que el estimador global sélo se
basaria en un grado de libertad, lo que le daria poca estabilidad. La idea
tras el método de Muestreo por Mitades, es considerar, medias-muestras
compuestas por una unidad por estrato. Lsto significa que se permite
gue las muestras se traslapen, pues se contemplan muestras con ele-
mentos comunes. De tal suerte, existen 2% posibles medias-muestras, las
cuales representan una forma de pseudo-repeticién o pseudo-remuestreo.

De cada media-muestta se deriva un estimador de la media, T;, €l
cual se exhibe a continuacién.

L
T = 3 Walbnuizn + On2ihs) (2.8)
i=1
Donde &1, 1 sila unidad {(h,1) € la muestra i-ésima,
© O 0 silaunidad (h,1} & la muestra i-ésima.
Spzi = 1 — bnua (2.9)

En €] caso de un estimador lineal, si se consideran las 2% estima-
ciones, se tiene que el promedio de ellas es igual al estimador de un
disenio estratificado; lo cual se deriva del hecho de que cada unidad se
encuentra en la mitad de las 2° muestras. En ocasiones el nimero de
estratos, L, puede ser muy grande. Por lo tanto, resulta légico que se
considere sélo una fraccién de esas 2% posibles medias-muestras; diga-
mos k de ellas. Intuitivamente ¢l lector ya puede darse cuenta de que es
posible construir un estimador de la varianza de Ty, mediante el pro-
medio del cuadrado de las diferencias de los T; obtenidos (i=1,2,....k)},
con respecto a T Tal suposicién es cierta, sin embargo, al inspeccio-
nar un poco el estimador se aprecia que no se deben considerar cua-
lesquiera k medias-muestras. Aqui es donde entra la colaboracién de
McCarthy (1966), puntualizando que se deben escoger k¥ muestras ba-
lanceadas. A partir de este argumento, se entiende por el estimador de
Muestreo por Mitades ("Half-Sampling”), el que se basa en 2“ mues-
tras y sus respectivas estimaciones y por el estimador de repeticiones
balanceadas (”Balanced Repeated Replication”), el que se basa en k
medias-muestras balanceadas.
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Antes de explicar qué son muestras balanceadas, es necesario exa-
minar un poco el estimador en cuestién. De acuerdo a lo dicho en el
parrafo anterior, se propone como estimador de la varianza de la media,
basado en & muestras:

= 2
'Uk(fesr, Z (TE xPSt (210)

k
i=1

Y analogamente, para cualquier © en general,

(2.11)

@)
]
el

9 es el estimador obtenido de la muestra i-ésima, aplicando (2.8).
Por © se entiende el estimador que se obtiene por las férmulas uc,ualeb
para disefio estratificado (Considerando 2L observaciones), o bien, © =
9(Tese). Cabe sefialar que en ocasiones se construye (2.11) con base en
las desviaciones hacia .

=2

=1

(2.12)

> |“®)

¥ No con respecto a e.

Al examinar el caso de la varianza de una estadistica lineal, é,g.m, se
encuentra el argumento de McCarthy para definir y requerir muestras
balanceadas; por cuanto lo que sigue de esta discusion, se enfoca hacia
este tipo de estimador. De manera general, una estadistica lineal en la
media muestral se expresa como °

= L 1 np
Oun = Y {.U'h +—=> Wh,ﬂfhj}
h=1 Th 321
L
= Z{Mh+Wh?E"h} (2.13)
i=1

A partir de las variables indicadoras 61; y Ono definidas en 2.2.1,
se puede construir otra variable indicadora, 5‘5:) , qQue corresponde a la

5Ver Efron (1982), pag.61.
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muestra i-ésima, de la siguiente forma.
5O = 264, — 1. (2.14)
Asi pues,

G 1 sila unidad (h,1) estd en la muestra iésima
A 71 =1 sila unidad (h,2) estd en la muestra iésima

Ahora bien, cuando se considera la media-muestra i-ésima, la media
del estrato h es igual al valor de la unidad incluida en ésta, es decir,

(1) (1)
. 14+ 4 + 1-46
T}, = Zn h) 5 Zha( i) (2.15)

Si se hace la substitucion de (2.15) en (2.13), y se desarrolla un poco
el algebra, se ve que el estimador lineal de cualquiera de las medias-
muestras (i = 1,2,...,2%) es igual a (2.13) mds otro término que de-
(i},
h

pende de las §;7; lo que se desglosa aqui:

- L W o) (i)
Oy, = Z{P‘h+_2“[1'hl(1+§h )+ zholl — by, )]}
h=1

L 22-_ Whh; NThl — I
_ Z{”h+ j=1 Y hlhj +5§:) h1 h2
Pyt 2 2

= L {#) Thy — Th2
h=1

Con estos elementos, (2.11) y {2.16), ya se puede desarrollar la va-
rianza de Oy, a partir de & muestras.

(é'l:“n - éhn)‘z

1

U{éﬁn}k =

x| =

k
J:

2
1 E & iy, (T — The)
[y
= h=1

J=1
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XL: W,g(ﬂ?m - $h2)2
1 h=1 4

i
ol e
Ma-

o,
Il

+
| =

Xk: Si: 5(9)5(3) (fhl — TR} (Th — Tpo)
i=lh=1h&£h 4
{2.17)

El primer término en {2.17) se reduce a

L 2

2 (Thy — Zpo)

W PR U A
h 1 )
h=1

lo que, si se compara con (2.7), se aprecia que es igual a la varianza que
se obtendria mediante las férmulas conocidas para muestreo estratifi-
cado. Por otra parte, el segundo término puede ser muy grande para
clertos conjuntos de medias-muestras, pero se hace cero st ocurre que

k
ST =0 (paral<h< W <L) (2.18)
i=1
El método de McCarthy busca la manera de obtener para una es-
tadistica lineal, la misma varianza que se obtendria a través de la
férmula (2.7), pero con k muestras, donde & < 2°. Para tal efecto,
2l método de repeticiones balanceadas se basa en cualquiera de las k
muestras de las posibles 2% medias-muestras, que cumplan (2. 18). Por
supuesto, el conjunto de 2* medias-muestras satisface tal quuerlmlen—
to, ya que cada unidad se encuentra en 2°~! medias-muestras ®, pero
'a ventaja del método consiste en necesitar un nimero pequefio de
nseudo-repeticiones.
Antes se menciond la posibilidad de calcular la varianza considerando
'as desviaciones con repecto a é(_}, dado en (2.12). Si asi se hiciera vy
‘a estadistica en cuestién fuera lineal, se observaria que

. k6,
Oting 2 klm (2.19)
F=1
= O, (220)
SEs decir, 3720, 5080 = Y 60— 3 s@ -0
—~ ~

7260 =1 7369 =1
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si se satisface el siguiente requisito por las medias-muestras elegidas:
Za(ﬂ (h=1,2,...,L). (2.21)

Lo cual se deduce claramente al expandir @;mm;

élin{ ) elm + - Z Wh :Eh? 26

Se dice que las medias-muestras poseen balance ortogonal completo
‘si ademds de satisfacer (2.18), cumplen también con (2.21). No hay
que olvidar que todas estas definiciones y caracteristicas se atribuyen
al caso de una estadistica lineal en la media. Fs concebible el que se
busquen estimadores para estadisticas no lineales que no se alteren, al
aplicarlos a casos lineales. Pero lo cierto es que ain utilizando medias-
muestras balanceadas, para el caso no lineal no se garantiza ninguna
propiedad de las mencionadas; en particular, el promedio de las estima-
ciones ©® (i = 1,2,...,k), no serd igual al estimador global obtenido
por reglas de muestreo estratificado, basado en 2L observaciones; sobre )
la varianza, resulta obvio el equivalente del argumento anterior, ya que
si se pudiera calcular el estimador de la varianza mediante las reglas
generales de muestreo, en el caso no lineal, no tendria sentido ni éste ni
ningin método. Sin embargo, si existe una buena razén para considerar
medias-muestras balanceadas, pues Krewski y Rao (1981) demostraron
resultados asintéticos que permiten hacer inferencia basada en la va-
rianza obtenida de ellas.

2.2.2 Modificacién Fay

El estimador de la varianza de repeticiones balanceadas, probé ser muy
inestable al aplicarse a estadisticas no lineales. En particular, se detecté
que el estimador es problematico al calcular la varianza de una razon,
va que el denominador puede ser cero o cercano a cero para algunas
medias-muestras. Si se inspecciona (2.15), se aprecia que tacitamente,
se atribuye a las unidades dentro de cada estrato un peso de 0 6 2.
Robert Fay, (Dippo, Fay y Morganstein, 1984) sugirié cambiar tales
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pesos para evitar los problemas mencionados. Su idea original era usar
ponderaciones de 0.5 y 1.5, pero hizo el planteamiento general. En vez
de los pesos (I+<‘5( )) y(1- 5( )) como se observan en 2.15, las unidades
de-los estratos se ponderan por (1 + 6}:)(1 - ANy (- 55?(1 — A)): de
tal suerte, se considera el siguiente estimador de la media de un estrato

hi{h=1,2,.. L)

I — W
xh%y_:zm[l-i-éh(l /\];Ihz[l 8,7(1 ,\] (2.99)

El estimador de la varianza consiste en las desviaciones del estimador
Fay con respecto al estimador de muestreo estratificado. En otras pa-
labras, a partlr de (2.22) se consigue Tpay = YoF_, WiThpay; luego, se

busca @Fay = 9(ZTpay) (7 =1,2,..., k), para finalmente calcular

N g;} - 8)?
Vray(©) = Z — (2.23)
o k(- A)?
Nétese que si A = 0, entonces la estimacién de Fay coincide con la

de repetiones balanceadas, presentada anteriormente, tanto en la es-
timacién de la media, como en la varianza. Igualmente debe llamar
la atencién la incorporacién del término (—1_17)5 en €l estimador de la
varianza. Al respecto, Judkins (1987, pdg. 492) explica que el er-
ror cuadratico medio disminuye en la medida en que X se acerca a la
unidad, pero se transforma en un estimador razonable de varianza al
multiplicarse por dicho factor. En el mismo articulo, Judkins hace ver
que se puede pensar que 100(1 — ) es un factor de perturbacidn. O
sea, en una aplicacion de repeticiones balanceadas sin la adecuacién de
Fay, 1a perturbacion es del 100%. pero si se ejecuta la modificacién con
A = 0.9, la perturbacién es del 10%. La determinacién dptima de A
no ha sido dada por ningn autor. Los resultados de simulaciones de
repeticiones balanceadas, adecuacién de Fay y jackknife para razones de
variables normales, de Judkins {1987, pdg. 493), mostraron que cuando
los errores estindares de los estratos son pequefios, todos los métodos
son esencialmente equivalentes, pero si las variabilidad dentro de los
estratos es grande y A se acerca a 0, el estimador de la varianza es muy
malo. Ademas ocurre que, sin importar la varianza de los estratos, la
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modificacién de Fay vy el jackknife convergen en la medida en que A
se acerca a la unidad. Por otra parte, dichas simulaciones de Judkins
(1987) revelan que la modificacién Fay conserva las caracteristicas del
caso lineal y reduce el sesgo y la varianza del estimador de la varianza
de una razon.

2.2.3 Otros estimadores para estadisticas no line-
ales

Una peculiaridad de esta técnica es que existen varios estimadores

para el caso no lineal. Para empezar, es necesario senalar que por

cada conjunto de medias-muestras balanceadas, se tiene directamente
otro que también es balanceado, éste es aquél cuyos indicadores 5);)
(7 = 1,2,..,ky h = 1,2, L) son el negativo del primero, razon
por la cual se dice que es su complemento. Si el estimador es lineal,
cualquier conjunto de medias-muestras balanceadas va a dar el mismo
estimador, por lo que no tiene caso analizar dos conjuntos balanceados;
pero cuando el estimador no es lineal, se obtienen resultados diferentes.

Sea é‘é) el complemento de la media-muestra i-ésima. En seguida
se deducen otras formas de caleular la varianza, tal como se aprecia
aqui:

ae. — 6)2

& ( () c
:;—k— (2.24)

u(6) - VE(©) £ k(6)
2
Wolter (1985) es quien presenta éstos y otros estimadores para el
caso no lineal. Su libro no abarca la modificacion de Fay que se discutié
en la seccidn anterior. Sin embargo, es claro que si se utiliza el estimador
Fay, se pueden calcular vx(©) y 7x(8), de la siguiente forma:

(2.25)

A E (8¢, —0)
[ _ () ray
Vifogy (6) = ;Mk(l Y (2.26)

. v§_ (8) + vy av(@)
Ve, () = —2— " (227)
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2.2.4 Consideraciones practicas
Eleccién de las muestras balanceadas

Dada la descripeion del estimador de repeticiones balanceadas, el primer
problema practico al que se enfrenta el estadistico que quiere aplicar
esta técnica, es la seleccion de un conjunto de medias-muestras bal-
anceadas. FEn primer lugar se pregunta qué valor de k es factible con-
siderar, y luego se enfrenta a los requerimientos (2.18) y (2.21).

Esos cuestionamientos encontraron una solucién en el trabajo de
Plackett y Burman de 1946 (citado por Wolter, 1985), que aunque se
trata de disefios factoriales 2", fue igualmente Gtil para este problema
de muestreo. Ellos construyeron matrices ortogonales, de dimensién m
X m, donde m es multiplo de 4, y sus entradas son 1 é —1. (Estas son
conocidas en matematicas como matrices Hadamard).

Las columnas de estas matrices satisfacen (2.18), por lo que se iden-
tifican los estratos con las columnas y los renglones con las repeticiones
(medias-muestras). A continuacién se ofrecen advertencias en cuanto a
la determinacion de k, dado un diseflo basado en L estratos:

a.) Se tiene un balance ortogonal completo si

k > L, k miltiplo de 4

b.) Se tiene balance, pero no balance ortogonal completo si

k = L[, ky L multiplos de 4

c¢.) No existe balance alguno si

k < L

La recomendacidon mas evidente es pues, escoger k como el valor
més pequefio que satisface el inciso (a.). De esta manera se consigue
ademas minimizar los calculos. Por otra parte, es necesario basar la
seleccidén de las medias-muestras en la matriz Hadamard de dimensién
k x k, una vez que se haya elegido el niimero de repeticiones.
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Muestreo estratificado bietapico

Un aspecto importante a considerar es la generalizacién de esta técnica
al caso en que las dos unidades muestreadas en cada estrato son con-
glomerados, de lo que se sigue otra etapa de muestreo. Se puede revisar
en Cochran (1977) o Sukhatme {1984), el estimador insesgado para la
media bajo este diseflo, el cual estd dado por:

Z Wh Zﬁlm.’i’:m (228)

Ahora el estimador lleva el subindice "BI” para recordar que se
aplica al muestreo bietdpico. Por otra parte, a continnacién se aclara
la nomenclatura de (2.28).

. Wy = %‘t , donde N, es el nimero de conglomerados del estrato
h(h=1,2..,L), N es el total de conglomerados, es decir, N' =

L
Zhgl Nh-
- My, es el tamano del conglomerado i-ésimo (¢ = 1.2) en el estrato
k.

. M es el tamaiio promedio de los conglomerados del estrato k. Sea
N
Mpo = 320 M, entonces,

— M

My = -2,

Np

__ Tp; es la media muestral del conglomerado i-ésimo (i = 1,2} en el
estrato A. Es decir, si en el conglomerade ki se muestrean my;
elementos,

Thi = __thtg

mh:

Para aplicar la forma general para calcular la varianza de repeti-
ciones balanceadas, (2.10) y (2.11), se debe comenzar por revisar el
estimador que se basa en k medias-muestras balanceadas. Se supone
que &, se define como antes y que se cumple (2.18). La media estimada
por la media-muestra nimero j se expresa como:
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Mhlfhl(]- + 5;5)) + Mh,ﬁffhg(l - 5513))
2

{7) L
Th o= ) W
h=1

_ _”fié(g) MuTr — MpoaTpe
E : 1)
2

(2.29)

Con el estimador de la varianza ocurre algo similar a lo visto en el
caso de muestreo estratificado simple.

kﬂ?B[“BI 1kL
R 3

_7:1 h=1

2 Mp1Tny — MpaTho
4

(2.30)

2=

Mads adelante, en 2.2.5. se explica cémo se puede llevar a cabo la
aplicacion de repeticiones balanceadas para estimar la varianza, de una
forma directa, sin importar lo complicado del disefio o el estimador.
También se hacen algunos comentarios sobre la posibilidad de aplicar
esta técnica en diseflos que no se ajustan exactamente al planteado, el
cual se basa en dos conglomerados por estrato.

2.2.5 Generalizaciones

Interesa saber, cudn complicada es la aplicacion de Repeticiones balan-
ceadas para obtener estimadores no lineales en muestreo complejo. Rust
y Rao {1996} dan un procedimiento con el que se resuelve cualguier es-
timador bajo cualquier disefio. Se consideran los factores de expansién
para cada unidad elemental muestreada; por ejemplo, en un muestreo
bietapico estratificado por conglomerados, se puede hablar de wy,;, el
factor de la unidad j-ésima, del conglomerado i-ésimo del estrato h.
Cada uno de estos pesos se altera de la siguiente forma 7 :

(2 — Mwpy;  Si el conglomerado i-ésimo del estrato A
w}fjj estd en la media-muestra &

{Muwni;;  en otro caso.

Posteriormente se obtiene el estimador (;)i, para cada una de las
medias-muestras (i=1,...,k), con los pesos ajustados. Por ejemplo, si la

7Se sigue la notacién de la seccién 3.2.2
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estadistica de interés es un vector de coeficientes de regresion, 4, en el
modelo aplicado a los datos de una muestra:

ys = Xsff +es

donde yg es el vector de respuestas en la muestra, Xg es la matriz
de variables independientes o auxiliares y Wg es una matriz diago-
nal que contiene los factores de expansion de cada unidad elemental
muestreada; entonces el estimador de 8 es &

B = (XsWsXs) ' XsWsys

Quiere decir, que en cada media-muestra se obtendria un 3% ajus-
tando la maltriz de pesos,Wg a Ws(k), siguiendo la misma regla. Lucgo
se obtiene la varianza de § mediante la expresién de la varianza que
considera la modificacién Fay, (2.23). Lo mismo se haria para cualquier
otro estimador. Se debe apreciar que resulta mucho mas facil el cal-
cular un mismo estimador muchas veces, que encontrar y proporcionar
las férmulas adecuadas al personal que se encarga del computo en el
analisls de una encuesta.

Se puede decir que una debilidad de esta técnica es el hecho de
que se enfoque a casos donde el tamaflo de muestra en el estrato es
n, = 2, pues esta situacién limita sus posibilidades de aplicacién. Sin
embargo, la revisién bibliogrifica revela que este procedimiento es muy
estudiado y utilizado en el Departamento del Censo de Estados Unidos.
L.R.Ernst y T.R. Williams (1987) presentan un estudio muy singular,
donde se colapsan estratos, de manera que pueden aplicar la técnica de
repeticiones balanceadas.

El colapso de estratos consiste en unir o colapsar dos 0 mas estratos
en uno, de manera que se crea una nueva particiéon del conjunto de
datos. Usualmente esta préctica se lleva a cabo cuando se tienen es-
tratos con una sola unidad primaria de muestreo, pues en tal situacion
no se suele conseguir un estimador insesgado ni consistente de la va-
rianza, ni siquiera para estadisticas lineales.

En esta tesis no se quiere entrar en detalles sobre el estimador de
estratos colapsados, sino solamente mostrar que existen alternativas

#Ver a Kott (1994)
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de accidén ante un problema practico, como el que presentan Ernst y
Williams (1987). Para mayor informacién sobre este estimador se puede
consultar a dichos autores y Wolter (1985, pags. 47 54), o Cochran
(1977).
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Capitulo 3

Métodos de estimacién de la
varianza surgidos en el
marco de poblacion infinita

En este capitulo se presentan los métodos de cdlculo de varianza que
surgieron en el marco de poblacién infinita, los cuales son: Linearizacion,
jackknife y bootstrap. La linealizacién por series de Taylor no se basa
en el remuestreo pero ha sido una técnica muy difundida desde media-
dos de los setentas, ya que se puede aplicar a través de varios paquetes
de cémputo. Por otra parte, las investigaciones sobre la aplicacion del
jackknife y del bootstrap en muestreos complejos se comienzan a dar
a mediados de los ochentas; y no es hasta los noventas que algunas
instituciones adoptan alguno de estos dos métodos formalmente. La
referencia cronolégica explica el por qué las investigaciones dirigidas a
la comparacién de métodos de cdlculo de varianza {(que se encontraron
en la bibliografia), exploran las nuevas técnicas contrastdndolas con la
Linearizacién. Por tal motivo, se consideré necesario presentar su de-
sarrollo, junto con el jackknife y el bootstrap, los cuales son métodos
de remuestreo que estén cobrando auge en la solucién de problemas de
muestreos complejos, gracias al gran desarrollo de la computacién.



48 CAPITULO 3. METODOS DE ESTIMACION DE LA VAR...

3.1 Linealizacion

[l método de linealizacién por series de Taylor es quizéds el mds utilizado
en aplicaciones con encuestas de tamafio considerable, donde se hace
necesario el uso de paquetes computarizados de difusién comercial. Por
ejemplo, el Instituto Nacional de Estadistica Geografia e Informatica
(INEGI), reporta en el ENAID que obtuvo las varianzas mediante el
programa Clusters, el cual usa este método.

Il método consiste en expresar un parametro no-lineal, @, como
una funcién de medias de otras variables. La expansion por series de
Taylor provee una aproximacion lineal de la estadistica de interés. De
tal forma, se busca la varianza de esa aproximacién, lo que representa
un estimador sesgado de la estadistica no-lineal.

Entre las primeras referencias encontradas respecto al uso de series
de Taylor para estimar la varianza de una estadistica, se hallan dos
trabajos: Woodruff (1971) y Woodruff y Causey { 1976). En el primero
se advierte la utilidad del método en el caso de muestras complejas, y
en el segundo, se describe un programa en el que se ha implementado
la aproximacién por series de Taylor para calcular errores de muestreo.

3.1.1 Caracterizacion del estimador

Cuando el parametro de interés es de la forma © = f(Y), donde ¥ es un
vector p-variado } de pardmetros de la poblacion,Y = (Y,,Y,, ..., Y},
resulta natural elegir el estimador 6 = f(‘;’) Sin embargo la varian-
za de tal estimador no se obtiene directamente, en la mayoria de las
ocasiones.

Bajo el supuesto de que f (i’) posee derivadas de segundo orden
en una hiperesfera que contiene a Y y a Y, entonces, al aplicar la
expansion de Taylor se tiene:

Y- — Y;) + Rug (YY) (3.1)

Mws

f(Y) =

=1

INétese que Y es una funcién p-variada de y = (y1, ..., yn), lo que de acuerdo a
la notacién del capitulo 1 representa un vector de valores en la poblacién de tamafo
N. Pero ahora se considera y; = [yi1, yi2, -, ¥ipl; s decir, la funcién de interés es
funcién de varias variables en la poblacién.
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Rng ({;,Y) es el residuo?, al desechar los términos de segundo orden
y mas, el cual depende del tamaiio de muestra y esta dado en términos
de los parametros poblacionales y los estimadores.

El error cuadritico medio del estimador f(Y) est4d dado por:

ECM(f(Y)) = B{(f(Y) — f(Y))*}

Ya se comentd en el capitulo 1 que en ocasiones se considera una a-
proximacion del EC'M como la aproximacion de la varianza, debido a
que el Sesgo*(O) es de orden menor a Var(8). Por lo tanto,

ECM(f(Y) = Var{f(Y)}
- var(y L - vy
. ZZ‘ df;g)(, w(V,,74)

j=1l4

Asi pues, al considerar la matriz de varianza-covarianza de Y, En:sy :
y el vector 1 X p de derivadas, d, cuyos elementos son de la forma

d; = %, se llega a:

ECM(f(Y)) = déng,d’ (3.2)

p. Por otra parte, el vector de derivadas se consigue evaluando en los
valores muestrales de la siguiente forma:

5 _3)
i 8yj

Sin embargo Woodruff (1971) advirtié que si las estadisticas ¥; estdn
dadas por una combinacién lineal de observaciones,

s
= Z'w,;‘y,jj donde j=1,...,p
i=1

255 es el tamafio de la muesira completa, como se definié en el capitulo 1.
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entonces el calculo se simplifica a un problema univariado. El razona-
miento de Woodruff se muestra a continuacion:

ECM(8) = Var[de(Y
i=1 ay.?

Z wiyij]
i=1

& af(Y)

= Var (ngz By Yij)

i=1 j=1

= Var(z wyv;) donde, v; = 1Y)
i=1 dy;

J‘

15}
= Var|

Yig -

La estimacién de esas v; se realiza como se mostré antes en el caso
del vector d. Es decir,
af(Y)

" oy

1

3.1.2 Consideraciones practicas

Se vié que se puede llegar a la expresién de la varianza de una es-
tadistica que es combinacién lineal de las observaciones, ponderadas.
por la derivada de la funcién original, evaluada en valores muestrales
obtenidos de la misma muestra. Lo cual implica, que se debe requerir
un estimador insesgado de Var(y;;).

Muchas veces, se puede aplicar este método para calcular varianzas
casl a clegas, si se tiene acceso a programas que implementen esta
técnica. Sin embargo, aldn para estos programas pueden haber ciertas
dificultades al buscar las derivadas en cuestién. Kjemplos de situaciones
dificiles lo son los coeficientes de correlacion multiple y parcial. En
tales casos pueden ser itiles los métodos descritos en Woodruft y Casey
(1976).

Por otra parte, hay que tener presente que los términos en &g,
o bien, la expresién para Var(Y.o wv;), dependerdn del disefio de
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muestreo. Wolter (1985) advierte que es posible que para calcularla,
sea necesario aplicar algin otro método para la estimacién de la va-
rianza.

Es itil mostrar un ejemplo de la aplicacién de esta téenica. Sea R
el estimador de razoén entre dos variables, tal que R = g De acuerdo
a (3.2), se debe determinar el vector de dos dimensiones d, y la matriz
&n(s), los cuales son:

) Var(z) Cou(z.7)
57‘1(5) o L
| Cou(z,7)  Var(7)
d =
L

Por lo tanto, el estimador de la varianza de una razén, de acuerdo
al método de linealizacidon, estd dado por:

— . T ar(F) . Var(
Var(R) = (——1 CW(m)R2 + ar () - 2 R

52 :’C-?' E-Z (33) .

Cov(T,7) )

Se puede verificar en Cochran (1977) y otros autores que esta apro-
ximacién de la varianza obtendia por linealizacién, es el estimador que
usualmente se proporciona por férmula. Cuando se conoce X, el valor
poblacional, se usa X% en lugar de 2 en (3.3). Es evidente que cada
uno de los elementos de én(s) se tiene que estimar de acuerdo al disefio
muestral, por lo que la evaluacidn de esta expresién podria hacerse
bastante pesada. Cabe sefialar que si se conoce el valor poblacional, X,

se usa X en lugar de 72 en (3.3).

3.2 Jackknife

Hasta hace unos afos, el Unico método para cédlculo de varianza en
muestreos complejos que aplicaban muchas instituciones era el de gru-
pos aleatorios Dependientes, o bien la linealizacidn. El creciente desar-
rollo de los equipos de cémputo ha facilitado la exploracién de méto-
dos de intenso trabajo computacional. Tal es el caso del jackknife, el
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cual, cada vez esta siendo adoptado por més analistas de encuestas en
el mundo, en parte porque es mas simple de aplicar que elbootstrap,
ademads de tener cierto apoyo tedrico y de que los estudios empiricos
revelan, en general, un buen comportamiento.

3.2.1 Caracterizacion del estimador

La técnica a la que se ha denominado por jackknife partié de un esti-
mador del coeficiente de correlacidn serial, con correcion del sesgo, el
cual fue creado por Quencuille (1949). Afos mas tarde, Tukey (1958),
retomo el trabajo de Quenouille y propuso un estimador de la varianza
y el sesgo de una estadistica. De manera general, el jackknife es un
método no-paramétrico basado en remuestreo. Sus inicios se dieron en
el contexto de poblaciones infinitas aunque mas tarde fue analizado en
caso de poblaciones finitas, por lo que finalmente es aplicable al caso
de encuestas.

Sin alejarnos del punto central de la tesis, es posible revisar la ldgica
tras la idea de QQuenouille para estimar el sesgo, y posteriormente ver
cémo fue aprovechada por Tukey para conseguir un estinmador de la
varianza. En primer lugar, Quenouille(1949) advierte que para una es-
tadistica t,, basada en una muestra de tamafto n, que se pueda expandir
a través de una serie de Taylor, que sea consistente, con cumulantes
finitos, se cumple que:

E(t,—6) = —+ — + —
n
Igualmente, si se calculara la misma estadistica, pero con n - 1 elemen-

tos, se tendria que :

a) ag a3
Bltn-1 - 0) = n—1 + (n — 1)? + (n—-1)3

b

Es claro que bajo los supuestos indicados, el sesgo disminuye, a
medida que n crece. Efron (1982) da una explicacién grafica al plante-
amiento de Quenouille. ( Para entenderla mejor, conviene ver la figura
3.1.) Sea E, la esperanza del estimador t,, basado en un tamano de
muestra n, entonces la grifica de E,, vs % estaria dada por una curva



Figura 3.1: Gréafica tomada de Efron (1982), que explica la 1dgica tras
el Jackknife original.

Nota: E, represenia la esperanza del estimador basado en n datos.

53
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creciente y céncava, que parte del punto (0, ©), el cual corresponderia
al caso n = co. Aproximando tal curva con una linea, se tendria que:

Fn— Fo _ 1/n
Ena1—E, 1/(n-1)-1/n

Se entiende por E, €l verdadero valor del pardmetro, o @. De ahi que
el sesgo del estimador basado en n elementos, esta dado por E, — Fe,
lo cual, resolviendo la relacién anterior, resulta en

Sesgo = Ep — Eq = (n — 1)(Em-1) ~ En).
De la misma relacién se obtiene
©=FEyx=nE,—(n—1En_1).

La propuesta de Quenouille es obtener, a partir de la muestra de
tamano n, un estimador basado en los n elementos, 6, junto con n
estimadores basados en {(n — 1) elementos cada uno, denominados por,
é(i). Asf pues, se calcula el promedio de los tltimos

1

n

ié(i). (3.4)

i=1

O =

Fl estimador del sesgo esta dado por
Sesgo = (n—1)(6) — ©).

También se deduce un nuevo estimador con correccién del sesgo,

e =@—-—S€s}o=né—(n—1)é(.).

" Se puede verificar que si bien ® tiene un sesgo del orden de 1/n, el
sesgo del nuevo estimador es del orden 1/ n?,

Basado en el planteamiento de Quenouille, Tukey (1958) sugirid
calcular n pseudovalores, denominados 8,, los cuales se construyen a
partir del estimador que se consigue al dejar el dato ¢ fuera de ia mues-
tra. Como se ve a continuacién el pseudovalor de Tukey corresponde
directamente al estimador con correcién del sesgo de Quenouille.
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Q; = é%—(nk 1)(@—(:9(1-)) =n® - (n— l)é(i) (3.5)
Fl estimador jackknife de © , estaria dado por:

)

@_}- == z (36)

1
n i=1

La estimacién de la varianza se basa en las desviaciones de los pseu-
dovalores hacia su media, de la siguiente forma

n ~
VARp = (n Y }; -9, (3.7)

Es mas comin asociar el jackknife directamente a los estimadores
(:)(i) (i=1,...,n), quizds porque es mds conocida la aplicacién del método
a problemas de regresion, dende no se involucran pseudovalotes como
los que propone Tukey para un problema de muestreo. Asi pues. se
puede ver que (3.7) es equivalente a:

Por lo tanto, es factible obtener el estimador de la varianza jackknife.
sin necesidad de calcular los pseudovalores de Tukey. Por otra parte, en
la practica, V-;I__Rn no sélo se utiliza para estimar la varianza de © sino
también la de ©. De hecho, en ocasiones, también se usa el estimador:

———— 1 n - ~ 2

3.2.3 Aplicacién del jackknife en muestreo

Se ha explicado la naturaleza del estimador jackknife, pero lo que nos
ocupa es el saber c¢dmo se aplicaria este método en el caso de una
encuesta. Hasta ahora, lo planteado se asocia a la situacion de un
muestreo aleatorio simple, donde se calculan n estimadores al eliminarse
cada dato . La lista de pasos que se presenta a continuacién se refiere
a eliminacién de un grupo, en lugar de un dato. De esta forma, se
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entiende que la mecénica que se presenta, tomada de Wolter (1985), es
el primer intento de plantear la aplicacién del jackknife en una manera
generalizada para un muestreo complejo. Lo primero que salta a la
vista es que se supone que se cuenta con k grupos de m elementos
cada uno; lo cual acarreria el problema de formar esos grupes, o de
determinar el tamafio de k. En realidad, la mecdnica que se expone a
continuacién no es la mejor para un muestreo complejo, pero se exhibe
porque representa una versiéon que en ocasiones es de utilidad, incluso
en problemas de regresién.

De manera general, la estimacidn por jackknife consiste en los si-
guientes pasos:

1.

Se calcula un estimador © de ©, basado en toda la muestra y
respetando el disefo.

. La muestra es particionada en k grupos con m observaciones cada

uno. Es decir, se supone n miiltiplo de k (n = mk).

. Se calculan k estimadores, con la misma forma de © pero omi-

tiendo en cada ocasién uno de los grupos. Es decir, se obtienen
k estimaciones con m(k — 1) unidades a las que se denominan
mediante O (donde i =1,... k).

. Se calcula, para cada grupo, su pseudovalor denominado por: 6,

de la siguiente forma.

8; = k6 — (k- 1)8y

Se obtiene el estimador jackknife promediando los pseudovalores,
como en (3.6). i
&, = T &
Asf pues,
Ea’)zl @(z}
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k k
> 0~ (04— 9)
i=1

(i)=1

| =

Vemos que O no es simplemente el promedio de las estimaciones de
k grupos, sino que se contempla un término que aporta informacién so-
bre la desviaciéon simple de las estimaciones de cada grupo con respecto
al estimador general.

Wolter (1985) indica que cuando se tiene un diseilo por conglomer-
ados, se deben considerar como los grupos a ir eliminando, los conglo-
merados primarios. Es decir, aquellos conglomerados que estan consti-

‘tuidos por unidades de segunda, tercera etapa, etc., hasta las unidades
elementales.

Resulta necesaric mostrar el mecanismo a seguir para aplicar el
jackknife bajo un disefio mds complicado. Nuevamente, Wolter (1985)
es la primera referencia explicita hacia un disefio mas complicado. Cabe
sefialar que, segin su planteamiento, los pseudovalores son ajustados
para que el estimador jackknife sea igual al que resuita en el caso de
una estadistica lineal. Ademas, es importante anadir las siguientes
advertencias, que son vélidas para cuealquier diseno estratificado, sea -
simple, o de varias etapas:

o Si se desea estimar la varianza dentro de cada estrato, entonces
se debe conseguir el estimador jackknife del estrato, de acuerdo
al diseno dentro de éste.

e 5i se desea estimar la varianza total entre todos los estratos, en-
tonces se deben crear grupos aleatorios bajo la misma estratifi-
cacién, que contengan elementos de cada uno de los estratos .

Ahora se brinda el esquema general para un disefio estratificado por
conglomerados, en el que se incluyen L estratos con np (h=12,...,L)
conglomerados en cada uno. La aplicacion del jackknife consiste en ir
eliminando conglomerados, como se aprecia en los siguientes pasos:

P

1. Se calcula C:)(h,-) de la misma forma que O pero no se incluye el
conglomerado i del estrato h.
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. Se obtiene un estimador del estrato promediando sobre todos los

é(hi)- De forma explicita :

LT3 (::_) ;
Oy = —8 (3.10)

i=1 Tth

. Dadon = Zf=1 np, se obtiene un estimador glohal dado por:

. Se obtiene el promedio de las estimaciones de los estratos, al que

se denomina por ).

(3.11)

RDYE

. Je procede a calcular los pseudovalores, que para este caso son

como sigue:

On = (LWh + 1)0 — LW,8 ) (3.12)
donde, i=1,...,ns h=1,.. L.
Wy = (nn— 1)(1 — ) si es muestreo sin reemplazo

{np - 1) para muestreo con reemplazo.

. Finalmente, el estimador jackknife de © se define como:

~ L ma ﬁA
& = ) o

=1 i=1

= (1+ Z Wh Z he(h.)
h=1

th

[l

. El estimador de la varianza para el muestreo estratificado es:

Z Z (Eeny — On))” (3.13)

Wp, es como se definié en (3.12), del inciso 5.
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Es evidente, que se requeriran tantas iteraciones jackknife como sea
el total de conglomerados. Del desglose anterior, se desprende también
que de esta forma se obtiene un estimador de la varianza global, mas
no se obtienen los componentes de varianza. Por otra parte, se ob-
serva que se consideran factores de correcion por poblacién finita para
conglomerados en cada estrato.

Rao (1996) considera una forma mucho mds expedita de llevar a
cabo el jackknife en un muestreo estratificado bietapico o cualquier
muestreo complejo. Su método se aplica a estimadores que se con-
siguen como funcién de los factores de expansién. Por ejemplo, en un
muestreo estratificado bietdpico por conglomerados, con L estratos, np

" conglomerados muestreados en el estrato h y my; unidades encuestadas
en el conglomerado i-ésimo del estrato h y a su vez, wy,; representa el
factor de expansion de la unidad j-ésima, del conglomerado i-ésimo del
estrato h, se puede considerar el siguiente estimador de la media de X

o Eh_l E _3 1 Whij T haf
- — My
S k- 1>_, 212520 Whij
De igual forma, la correlacién lineal entre dos vartables z y y, bajo el
disefio mencionado, se estima como sigue:

SR T M wn (T — ) ynyg — U

\/Z]&;l E?zl EThf Whij ($h13 -z \/Zh 1 Z mh, wh'lj'(yhtj .U)Q
(3.15)

Rao al igual que Wolter, estipula que se consigue cada réplica del
jackknife eliminando un conglomerado de un estrato, pero su metodo-

(3.14)

Pzy

logia se sintetiza en un ajuste de los factores de expansién. En cada
iteracién suponga que se elimina el conglomerado { del estrato & y sean
wi ,uJ los factores de expansién ajustados como se indica a continuacidn:

whi; (h # k) Para las unidades que no estan en el
estrato donde se esta eliminando
un conglomerado.
wﬂj - W whijpty (i #1) Paralas unidades en el estrato k 3
pero que no son del conglomerado 1.
0 (i =1} Paralas unidades del conglomerado
que se elimina.
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Se obtiene el estimador C:)(k;) de la misma forma que © {quitando
el conglomerado 1-ésimo del estrato k), pero con los nuevos factores de
expansién. Luego la varianza de © se estima de forma similar a (3.9 ),

" L ny, —
'UJ(@):Z h

h=1 Tp

1 &

SO —6) (3.16)

i=1

o bien, de acuerdo a {3.8), si se obtienen las diferencias con respecto a

6y =™ Opn/n (n = Th na):

L n ny
=2 — — Z(e(m)#@()) : (3.17)
h=1 i=1

Esta mecdnica, resulta mucho mas directa y general, ademads de que
sus estimadores son de forma similar a los que arroja el planteamiento
original del jackknife. El estimador de la varianza dado por Wolter(1985)
para un muestreo estratificado bietipico, y éste dado por Rao, no son
iguales. Se observa que el estimador de Rao no incluye factores de
correccion por poblacidn finita {fepf). Al respecto, Canty y Davison
(1998} toman la misma expresién de Rao, incorporando los fepf de la
siguiente forma:

v, (0) = ij n (1 _ —) Z(@(m . (3.18)

h—1 Tth

En el capitulo 6 se verd que esta ultima versidén no fue calculada en
la aplicacion. Por otra parte, se vié que el estimador de Rao y el
de Wolter son numéricamente muy cercanos, lo que implica también,
probablemente, que las fracciones de muestreo eran pequenas.

3.2.4 Inferencia basada en el estimador jackknife

Inicialmente, se estudiaron las propiedades del estimador jackknife en
el contexto de poblaciones infinitas. En 1958 Tukey sugirié que los
estimadores individuales de las submuestras se podian considerar in-
dependientes e idénticamente distribuidos. De tal suerte, propuso el
estimador de la varianza que se presentd en la seccién 3.2.1. como
VAR (3.8) . Pero no se conformé con hacer una simple estimacién
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de la varianza. La idea de independencia lo llevé a considerar los pseu-

dovalores, (-_;),;, como las z; en €] caso ©@ = F. De tal suerte, propuso
basar pruebas de hipdtesis e intervalos de confianza para @ en la es-
tadistica ©,, dada en {3.6). Es decir, un intervalo para © con una
confianza de 1 — «, estaria dado por:

[ tas2,n-1VV AR (3.19)

donde t4/2 -1 €s el cuantil de la distribucion ¢ con n — 1 grados de

libertad y probabilidad de obtener una t mayor de /2. Finalmente, se

“comprobé que las sospechas de Tukey eran acertadas en el caso asin-
t6tico, atin en el caso de poblacién finita. Esto se debe al teorema de
Krewski v Rao {1981), que como se discutié en el capitulo 1, permite
la creacién de intervalos de confianza basados en la Normal(0,1) y en
el estimador de varianza jackknife, cuando la estadistica es suave.

Debido a este resultado o a los mecanismos que siempre se utilizan
en el 4rea de muestreo, es usual ver que los intervalos de confianza que se
construyen a partir de estadisticas que provienen de muestras grandes
(como suele ser el caso de muestreos complejos), se basan en la Normai
estandar, debido a que se considera que el tamanio de muestra asi lo '
permite. Sin embargo, Rao (1996) hace ver que los grados de liber-
tad del estimador de varianza obtenido por un método de remuestreo
dependen del nmimero de iteraciones o repeticiones que se hacen, por
lo que, en la mayoria de los casos, los intervalos deben basarse en la
distribucién ¢ de Student y no en la Normal. En el anexo C se ofrece
informacién sobre el calculo de grados de libertad.

Recientemente Yung y Rao (1996) establecieron la consistencia de
la. varianza jackknife bajo ajustes de post-estratificacién y no-respuesta.
Estos resultados son importantes porque avalan su aplicacion en situa-
ciones donde con frecuencia la obtencidn de estimadores es laboriosa.

3.2.5 El problema de la mediana en el jackknife

Como se ha dicho anteriormente, los resultados asintdticos que se tienen
para el jackknife son para estadisticas suaves. Se ha visto que el esti-
mador de varianza jackknife para los cuantiles, o la mediana, en par-
ticular, no es consistente. Lo que implica, que aldn teniendo muestras
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grandes el estimador de la varianza se puede alejar mucho del verdadero
valor. Esta inconsistencia se ha demostrado (Efron 1985, Capt.3) en el
caso de un muestreo aleatorio simple, en el marco de poblacién infinita.
Aunque no existen estudios tedricos sobre el comportamiento del jack-
knife cuando se trata de un muestreo complejo o una poblacion finita,
se conserva la alarma y se recomienda no aplicar este estimador de re-
muestreo. No obstante, Rao, ( 1996, 1997) plantea la posibilidad de
que en un muestreo complejo, donde el jackknife se realiza eliminando
conglomerados, no exista tal inconsistencia. Por lo pronto, se considerd
de interés exponer en qué consiste el problema de la estimacién de la
varianza de la mediana por jackknife.

La inconsistencia resulta mas evidente cuando n es par. Sean (ay, -
T (m) L (m+1), - T(n)) las estadisticas de orden, de una muestra de tamaiio
n, donde n = 2m. Entonces la mediana es el punto medio entre T(rm)
Y Tams1). Claro estd que al ejecutar el jackknife, se realizan 2m itera-
ciones. Cuando se elimina algiin dato, z;, tal que (i) < (m), entonces,
el estimador de la mediana es z(m41); mientras que si el valor que se
elimina es tal que (i) > (mn + 1), entonces, la mediana es estimada por
Z(m). Asl pues, de las 2m estimaciones, m de ellas estan dadas por T(m)
y las otras m, por T(m,41). El promedio de las n iteraciones jackknife es
igual al pardmetro pues:

m(fﬂ(m) + T(m+1)) _ Z(m) T T+ 1)
7 2 '

Pero la varianza jackknife, dada en (3.9), resulta ser:

: -1 . -
var{mediana); = i {m(Xgn i1y — X +;‘( 1} )2
n
+'er(.’1,'(m) — _.’L'm +;(m+1) )2}
_ - 1 (f(m-o-l) - f(m))g " (Im - x(m+1))2
2 2 9
n—1

= ) (ﬂf(mﬂ) - w(m))Q

De manera general, existe un teorema que dice > quesi X1, ..., X, son

3ver Mood (1974), pag. 255
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variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas, con
densidad f(.) y funcién de distribucién F(.), estrictamente mondtona,
y con solucién unica para el cuantil p; entonces, la estadistica que estima
dicho percentil p, )E'np, se distribuye como una Normal con media pup y
varianza n—pgfl(;‘ﬁ)ﬁ. En particular, en el caso de la mediana p = 0.5 ¥ lo

que ocurre con la verdadera varianza del estimador de este cuantil est:

1

Var(mediana) — ———,
4n f(nup)z

lo cual significa que si la f{.) es N (i, 0?), entonces la varianza del
* estimador de la mediana es igual a m0%/2n. Lo grave del jackknife es
que su estimador de varianza, bajo un m.a.s., no se acerca en el limite a
la verdadera varianza, y como se puede apreciar, tiende a incrementarse
segilin n crece. Ya que se menciond el poco conocimiento que se tiene
de lo que ocurre en muestreos complejos sobre este respecto, resultara
interesante ver en el capitulo 6, los resultados que se obtuvieron de la
varianza jackknife de la mediana en la ENAL’96, y su comparacién con
el estimador de repeticiones balanceadas, el cual no posee éste problema
para los cuantiles. {Claro estd, no existe referencia sobre la verdadera -
varianza.)

4Ver Efron (1985), Cap.3, pag. 16.
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3.3 DBootstrap

3.3.1 Caracterizacion del estimador

Efron (1979) dié a conocer una técnica para estimar la distribucién
acumulada de probabilidad, F', de una variable aleatoria. Al presentar
el Bootstrap, como llamoé al método, resalté su relacién con el ya cone-
cido Jackknife, ademds de argiliir mayor generalidad. Demostré que
el Jackknife es una aproximacion lineal del bootstrap, lo cual, sin la
referencia cronolégica, podria pensarse que ocurriera al contrario {que
primero se desarrollara el bootstrap y luego se aproximara linealmente).
Cabe resaltar que aunque el bootstrap se concibié en el marco de una
poblacién infinita, Efron (1979, 1982) considerd brevemente el caso de
poblacidn finita. Posteriormente, autores como Rao y Wu (1985, 1988)
y Kovar, Rao v Wu (1988) incursionaron en la aplicacién del bootstrap
en problemas de muestreo, para obtener estimadores de la varianza e
intervalos de confianza. '

El problema mas elemental se basa en la observacién de una muestra
independiente de tamafio n de una variable aleatoria X, cuya distribu-
cién de probabilidad F es desconocida. Se tiene,

X;~F donde, X;i.id., i=1,2,...,n.

Por otra parte, se observa z = (z1,Tg,...,%5), la realizacién de X =
(Xy,X3,.,X,). Ahora bien si se tiene la variable aleatoria R(X ,F},
que depende de X y F desconocida, se desearia estimar la distribucién
muestral de R con base en la observacién z. Para tal efecto Efron
(1979) propone la consecucién de los siguientes pasos, que describen el
bootstrap en su forma maés simple:

1. Se construye la distribucién empirica, F', atribuyendo una masa
de 1/n a cada observacién z,22,...,Zn.

2. Se considera.
X?~F  donde, X}iid, i=1,2,.,n.

A partir de I se obtiene la muestra "bootstrap” de tamano n,z* =
(z},%5,....75) ; lo que equivaldria a obtener dicha muestra, de
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(x1,Z2,...,Zp) con reposicién. Con base en z* se obtiene R“(X*,ﬁ‘),
el valor "bootstrap” de R.

3. Se lleva a cabo el inciso 2 repetidas veces dejando F fija, para
asi aproximar la distribucién muestral de R(X, F) mediante la
distribucién de las R*(X*, F) .

Es claro que si lo gque se deseara fuera aproximar la distribucién de
X;, el estimador méaximo verosimil, no paramétrico, de F' es ﬁ‘, o sea, la
distribucién empirica; ante lo cual, no tendria sentido intentar afinar F.
Es importante hacer énfasis en el objetivo del bootstrap, porque si no

.es bien comprendido, pudiera parecer que es una solucién redundante
a un problema que ya sabemos resolver.

Cuando se obtiene la muestra (z;,z2,...,T), se tienen n observa-
ciones de X, y como ya mencionamos, podemos estimar Fx(X) = F.
Sin embargo, si nos interesa R(X i) = (X)), sélo contamos con una ob-
servacién, es decir, se tiene una muestra de tamafion = 1, de {(X ). Ob-
viamente, nos vemos imposibilitados para estimar Frix)(T(X)). pues
ademas, Fx{X) es desconocida.

La solucién de Efron valora a F' como méximo verosimil, pues parte _
de la similitud que espera de esta distribucion con F', para simular una
muestra de R(X,F) = t(X), representada por los valores R*(z, F) =
t*(x); de lo que se sigue, estimar la distribucién de R, con la de R*, a
la cual se denomina distribucion bootstrap. Queda claro entonces que
el paso clave radica en cémo se calcule la distribucién bootstrap. Para
regolver este problema fundamental Efron(1979) propone 3 alternativas,
que se describen a continuacion:

1. Célculo tedrico directo. (Obviamente, este método no siempre es
posible aplicarlo).

2. Aproximaciéon Monte Carlo. Se generan repetidas observaciones
de X *, conservando F fija, se calculan los valores correspondi-
entes de R*(X!, F),R*(X3, F),..,R* (X}, F), vy el histograma de
estos tiltimos, lo que se tomara como la aproximacion de la dis-
tribucién bootstrap.

3. Utilizar algin método de linealizacién por series de Taylor para
obtener la media y varianza de la distribucién bootstrap de R*.
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La segunda alternativa de las arriba mencionadas representa la
forma en que se ha generalizado la solucién de la distribucién boot-
strap. Con base en ella, se puede explicar la mecdnica y la loglca en
cuestién: A partir de los valores "bootstrap”, R*(X * F), se construye
a su vez lo que seria la distribucién empirica de una estadistica, L),
basada en la empirica de X ; la cual viene a ser la distribucién bootstrap
deseada.

Es obvio que en la medida en que F se parezca a F, la estimacion
de la distribucién de R, serd mejor; ésto es vilido en toda la estadistica
ya que si la muestra es representativa, la inferencia es mejor. Esta
dependencia sobre la muestra se presenta al utilizar cualquier estimador
no-paramétrico. Por otra parte, Efron (1979) puntualiza que el que la
distribucién bootstrap de R* sea buen estimador de la distribucién de

= t(X), también dependeri de la forma de R(X, F'); aspecto que
se relaciona con las cantidades pivotales. Un ejemplo claro es que se
espera que la distribucién de R(X, F) = UX)-Er(D) o aproxime mejor

LY Vﬂ.’f’p(t)

que la de R(X, F) = t(X). Mas adelante en esta tesis, se discutira como
este principio se ha aplicado para mejorar los intervalos de confianza.

Se ha revisado ya el fundamento general del bootstrap, por lo que se
proseguird con la aplicacion de este método al problema que nos ocupa:
el cdleulo de la varianza de un estimador en un muestreo complejo.
Del planteamiento de Efron (1979), se deduce que utilizando el mismo
mecanismo con el que se estima la distribucién de la estadistica de
interés, se obtendra igualmente, una estimacién de los pardmetros de
dicha distribucién. Rao y Wu (1985) explican la versién més simple
de la aplicacién del bootstrap al caso de un muestreo de una poblacion
finita, a la cual denominan el bootstrap ingenuc” (naive bootstrap).

Supongamos que se tiene una poblacién finita de la que interesa
conocer el pardmetro ©, que es una funcién del vector de medias de la
poblacién, X = (Xl,Xg,...,Xp) Se considera el estimador © = g(X)*,
que aun siendo una funcién no-lineal de las observaciones, puede ser
calculado, pero no asi su varianza. En el caso de un muestreo aleatorio
simple, de una poblacién finita, el "bootstrap ingenuo” se lleva a cabo
mediante los siguientes pasos:

1K11ewski y Rao (1981) demostraron que el estimador 8 = g(X)se puede expresar
como O = g(z)
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1. Partiendo de la muestra observada, se selecciona una muestra
aleatoria simple con reemplazo, cuyos valores se denominan {z;}7.
=+ __ 1 xn & o T
Se caleulan % = >V z, y ©' = g(Z*).

2. Se repite el paso anterior una gran cantidad de veces, B, y cada
estimacion de © se denomina ©*',6*2,... ©*#. Se obtiene entonces
la media de estas estimaciones,

6*/B.

NE

a =
b=1

3. El estimador de la varianza de © = g(Z) est4 dado por:?

(6 - &) (3.1)

Mw

vb(a =

1b:1

Se puede apreciar que el estimador de la varianza es la aproximacion

Monte Carlo a
Var(©*) = E(6* — E.8%)%,

donde E,©* es la esperanza bajo la distribucién bootstrap.

Es de esperar que si Rao y Wu {1988) llamaron a la metodologia
anterior "ingenua”, ellos hallan presentado un cambio en la técnica, con
una justificacion adecuada . A continuacioén se presentara la aplicacién
del bootstrap a muestreos mas elaborados. En la discusién del muestreo
estratificado se verd el método propuesto por Rao y Wu, que contempla
el cdlculo de pseudovalores.

3.3.2 Aplicacién del bootstrap en muestreo

Muestreo estratificado

De acuerdo a Rao y Wu (1988} la extension al muestreo estratifica-
do requiere de "bootstraps” independientes en cada estrato, por cada

2Nota: Aqui la muneracién de las ecnaciones vuelve a comenzar en la 3.1, y las
referencias que se hacen son sélo hacia las expresiones de esta seccién que trata
sobre el bootstrap.
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iteracién que se realiza (b=1,...,B). Es decir, se obtiene una muestra
aleatoria con reemplazo en cada estrato,de tamaiio ny, de entre las
unidades que estdn contenidas en la muestra total, las cuales se pueden
denotar por {zn;}. Se calcula, para cada estrato,

1 &

Nh i

Noétese que la nomenclatura que incluye un ”*", se refiere a los val-
ores obtenidos de la simulacién bootstrap. Por ejemplo, zj, significa
el estimador del total de una unidad que ha sido seleccionada (en el
bootstrap) y Tj, es el promedio del estrato h obtenido en una iteracién
bootstrap. Asi también se obtiene T* = Y} W)z} v 6* = 9(z*), donde
W, son los pesos de los estratos. Aligual que antes, se repite el muestreo
(bootstrap) por estrato y la obtencién de estimadores, que también se

llaman ©*!,... ©0*5 seguida del promedio de éstos, @) = EBB—*b. El
estimador de la varianza estd dado por (3.1) de la seccién 3.

Al examinar el caso lineal, con p = 1, ©* = S WiTh, = 7%, Raoy
Wu (1988) compararon la varianza que se obtendria mediante el boot-
strap, vars(ZT*) con var(T) y advirtieron que "—:ﬁ";%l no converge a I
en probaebilidad a menos que el nimero de estratos sea fijo y np — oo
en cada estrato. Como consecuencia, vary(T*) no es un estimador con-
sistente de la varianza de Z, ni tampoco lo es la varianza bootstrap de
cualquier estadistica no lineal.

Para solucionar este problema, Rao y Wu (1988) propusieron otro
método de realizar el bootstrap, que se diferencia del anterior en la
obtencién de pseudovalores antes de calcular el estimador bootstrap.
La propuesta es como sigue:

1. Se obtiene una muestra aleatoria simple en cada estrato, de tamafo
mp, {z5;}ick, a partir de la muestra observada {zx;}:2,. Teniendo
en mente que Ty = ;;1; Sk Zpi es la media del estrato A que re-
sulta de la muestra original (total), se calculan,

. — VAL * -
; Th+ ——=(2}, — 7
e
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Cabe advertir que si el muestreo es sin reemplazo, en lugar de
la expresién anterior para I, se deberd cousiderar (3.3} de la
seccion 3.

9. Se repite lo anterior un gran numero de veces®, B, v se obtienen,
p 1 b

> e

0',...,08, asi como el promedio de éstos, O = ==l —.
3. El estimador de la varianza esta dado por :

B

5o(a) = (& - &;)? (3.2)

o
B—1¢

Obviamente el estimador representa la estimacién Monte Carlo
de E{(® — E.O)%

Con la adecuacién que se acaba de sefialar, ocurre que en el caso
lineal, (3.2) se reduce a var(Z), para cualquier tamafo elegido, mp. En

el caso no lineal, ©3(a) es consistente para Var(©). Por otra parte,
cabe advertir que la normalidad asintética de L\/’u_bel se cumple para my,
comparable a ny, en cada estrato. Si se elige mp = n, — 1 el método
propuesto por Rao y Wu se reduce al bootstrap ingenuo, en el que se
toman muestras de tamaro np — 1 en cada estrato. En tal situacion,
los pseudovalores Zj; son iguales a las observaciones simuladas en el
bootstrap ingenuo, es decir, Zx; = Z;. Si ocurre que ny = 2, Rao y
Wu recomiendan tomar my = 3 o 4, ya que para m; = 1 la varianza
obtenida por el método de "Muestreo por Mitades™ (Half-sampling) o
repeticiones balanceadas seria mas estable.

Es importante advertir que si el muestreo es estratificado simple
sin reemplazo entonces, los pseudovalores contemplan un factor por

3Se entiende que el paso 1 se repite B veces, por lo que cada unc de las estadisticas
que alli se mencionan llevarfan un indice b (b= 1, ..., B).
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correcion finita de la siguiente forma:

i = 3+ e 1= el — ) (63

donde, f, = ny/Ny. Ademds, aunque se elija my = np—1, si el muestreo
es sin reemplazo, ocurre que Zp; # zj; El objetivo de estos ajustes
por pseudovalores es lograr que la varianza bootstrapde una estadistica
lineal sea igual a la conocida. Este proceso de reescalamiento, segin
Sitter (1992) tiene el inconveniente de que en muestreos complejos se
necesitan varias estadisticas de resumen, ademds de que los ajustes
varian para distintos disefios y puede llegar a ocurrir que algin O sea
negativo, ain cuando por definicién, 6 >0.

Muestreo por conglomerados en dos etapas

El caso particular que ahora se discutira es la aplicacién del boot-
strapcuando se tiene una poblacién con N conglomerados, cada uno
con M; unidades. Se seleccionan n conglomerados sin reemplazo y
m,; unidades en el conglomerado i-ésimo de los seleccionados, a través de
un muestreo aleatorio simple sin reemplazo, nuevamente. Usualmente
se denota por Mg el tamano de la poblacidn, es decir, Mg = E{V M;: lo
que muchas veces es desconocido.

Para aplicar un bootstrapahora hay que llevar a cabo dos etapas de
aleatorizacién. Primero se elige una muestra aleatoria simple de n con-
glomerados con reemplazo. Luego se selecciona una muestra aleatoria
con reemplazo de m; elementos, entre las m; unidades de la muestra
original, en el conglomerado correspondiente. Si un mismo conglomer-
ado se selecciona varias veces, se realizan tantos muestreos independi-
entes como veces haya sido elegido. La secuencia anterior produciria
una iteracién del Bootstrap, por lo que habria que repetirla B veces,
para legar a obtener el estimador bootstrapde la varianza.

Con el objeto de ser mds explicita, hay que entrar en detalles de no-
tacion. Se recE)rda,ré, que el estimador en cuestion, &, se puede expresar

como © = g(X). Ahora bien, la expresién para el estimador insesgado
de X es:
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X=—=->) = (3.4)
AMO i ; M()
1 Z”: 1 & M. Xy
[ Mo
. N I
Puesto que, X = ‘—“ZM{fl,
iz
1
my ; Y
— Mg
Mo = .
Y 0 N
Por otra parte, sea
z;f = el valor de z, del elemento j del conglomerado i-ésimo
simulado por el Bootstrap.
M} = el tamano del conglomerado iésimo del Bootstrap.
m} = el tamano de muestra en el Bootstrap,
en el conglomerado i-ésimo.
X¥ = el estimador del total en el conglomerado i-ésimo del Bootstrap.
X: = Mz’
T - Sai/m]
J
n n
A = - —
1 — 0 -%)
n m;, m}
A*r"’ - 1 _ z i
Rao y Wu indican que se deben calcular los siguientes valores:
= Xr = Mz X*
5..zx+A[_:—X]+A*.[ _’_”—=‘—] 3.5
7 1 MO 24 M[] M{J ( )
¥
%Ly mzz
™S Mo
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a )\1 n [X* ] I:Xn X*] )
=X+ — = — X As 3.6
o B R v At e

Por supuesto, para la ejecucién del Bootstrap, se deben repetir las
aleatorizaciones y los cdlculos arriba mencionados, una gran cantidad
de veces, B. Al igual que en los otros casos vistos, se obtienen B
estimaciones de O, y el promedio de cllas. Finalmente cl estimador de

la varianza de © se consigue de manera equivalente a (3.2) de la seccién
3.

Estratificado bietapico por conglomerados

En el caso del Jackknife v de repeticiones balanceadas se mostré un
procedimiento de llevarlos a cabo que simplifica muchos cdlculos, ajus-
tando los factores de expansidén, y que se hace extensivo a cualquier
diseflo y estimador. Con la misma légica, Rust y Rao (1996), describen
lo que probablemente es la forma madas corta de hacer un bootstrap, en
un muestreo estratificado bietipico por conglomerados. Aqui la gene-
ralizacion a cualquier disefio no es directa porque el ajuste de los pesos
no es tan evidente. Para cada réplica del bootstrap, en cada estrato h,
se eligen por m.a.s. con reemplazo zp (zp > 0) conglomerados de los
ny que existen en la muestra del estrato. (Como se aprecia se simula la
eleccion de conglomerados y no de unidades dentro de conglomerados. )
En cada iteracidén, se obtiene, para cada conglomerado de todos los
estratos, el mimero de veces que fue seleccionado, al que se denomina
rm). Es obvio que 0 < rgu) < zp. Kl ajuste de los fa,ctores de expansidn,
en la iteracién b, se obtiene de la siguiente forma:

b _ Zh Zh My (b
Whiy = whﬁj([l ('nh _ 1) j| + (nh _ ]) Thi) ' (3?)

Anteriormente se vio que para un disefio estratificado, se recomenda-
ba la obtencién de unos pseudovalores y varias estadisticas por estrato,
de tal suerte que ¢l estimador resultaba el conocido si se trataba de una
estadistica lineal. Este ajuste de pesos simplifica el proceso que inicial-
mente recomendaba Rao, pero se aplica solamente al estratificado por
conglomerados. Obviamente, esta metodologia no proporciona elemen-
tos para encontrar los componentes de varianza, por lo que, de tener
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interés en ello, habria que replantear la solucién, considerando la alea-
torizacion dentro de conglomerados,

Aunque ya se han visto ejemplos de cémo se estiman estadisticas
que se expresan en términos de los factores de expansién, se presentars
el caso de la mediana estimada por bootstrap, bajo el disefio que aquf
tocamos.

En el caso en que se quiere estimar un cuantil y su varianza ¢ como
puede ser la mediana, se requiere estimar parte de la funcién de dis-
tribucién muestral de la variable de interés, Fys). Seay = (y1,....yN)
el vector de valores de dicha variable en la poblacién. El cuantil "p

en la poblacidn se estima de:

€ = Fusy(B) = inf w0 Fusy(y) 2 7] (3.8)

La estimacién de F (bl 5) 5€ hace creando variables indicadoras, I, tales
que

I{z) = I{yny < 2z) —~ 1 81 ypy <2
0 si no se cumple lo anterior.

En la expresién anterior y;; denotaria que el disefo es estratificado -
bietdpico por conglomerados y que este valor representa la respuesta
de la unidad j-ésima del conglomerado i-ésimo del estrato h. Kovar,
Rao y Wu (1988) recomiendan basar la estimacién de la funcién de
distribucién en el pseudovalor §p; que se consigue mediante (3.2) o
(3.3) °

De tal suerte la funcién de distribucién (considerando el mismo
disefio), evaluada en 2z, Fys)(2), se obtiene de 6

Zh;l z—l ;nhll whsz (‘z ) hij

Mgy
Zh-—l zfl J= llwhtj

Fn(s)(Z) =

4Ver Kovar, Rao, Wu (1988) y Kish (1972)
5Asi pues (3.9) se obtiene de/{z) = I(fny; < z).
6De manera general, considerando que la muestra total es de n(s) unidades, se

estimaria mediante: .
£ O 1(0)

ﬂ.(S)( ) b
5wl
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Esta funcién se debe evaluar en varios puntos (z), hasta encontrar el
valor del cuantil deseado, como indica (3.8). La varianza del cuantil
se consigue repitiendo el proceso de aleatorizacién y calculos B veces
y utilizando el estimador dado en (3.2), donde es claro que O es el
cuantil que se estima en la iteracién nimero b.

3.3.3 Intervalos de confianza basados en el esti-
mador bootstrap

Se vié que Krewski y Rao (1981) dieron elementos para basar los in-
tervalos de confianza en la distribucidn normal estdndar cuando el esti-
mador de la varianza es del tipo Jackknife, de linealizacién o de repeti-
ciones balanceadas. En el caso del Bootstrap, los intervalos solo se
basan en la propia distribucién que éste genera. Chaudhuri y Stenger
(1992) abordan brevemente el Bootstrap y la forma de hacer intervalos,
asi también Kovar, Rao y Wu (1988).

La manera mas sencilla empieza por la elaboracién de un histograma
de los estimadores que se obtuvieron en las B iteraciones (En realidad,
podria tenerse solamente los datos ordenados y no la grafica en si). Se
consigue el valor de © que tiene un area a su izquierda de 100 /2 (el
que se denomina éa/g’t) e igualmente, aquél valor del estimador que

tiene la misma 4area a su derecha (O, ,). Siguiendo el método del
/2,
percentil, como comunmente se conoce lo que se acaba de describir,

finalmente, se considera que

( éa/2,iu éa/?,u)

es un intervalo de confianza para © con un nivel de 100 (1 — )

Existe otra alternativa para elaborar intervalos basados en un Boot-
strap. Este consiste en obtener estadisticas de la forma de una t de
Student, a partir de los estimadores de cada iteracién y la varianza
bootstrap, como sigue:
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donde 63 es el estimador de varianza Jackknife aplicado a los datos sim-
ulados en la iteracion b del Bootstrap. Posteriormente, se encuentran
los valores de tase; ¥ taszu, de la misma forma que é‘)a/g’; y éa/g,u. 0
sea, observando el area que queda a la izquierda y derecha, respecti-
vamente, de estos estimadores. El intervalo para ©, con un nivel de
confianza de 100(1 — a)es la varianza Jackknife calculada para toda la
muestra, se da de la siguiente forma:

(é ~ tapaVis, O — ta/ﬂ,l\/a) (3.9)

Si se recuerda, al discutir los inicios del bootsirap, se comento que
‘era de esperar que se lograra una mejor o mas rapida aproximacion a

la distribucién de R(X,F) = t()(‘)/\/—;%(-(;% que a la de R(X,F) = t{X);
arp(t)

tal es la justificacion del intervalo dado en (3.9). Kovar, Rao y Wu
(1988) en un estudio empirico encontraron que para los casos de esti-
mador de razén y coeficiente de correlacién, esta logica para hallar un
intervalo sélo probé ser mejor en el caso de intervalos de un sélo lado.
[.a gran dificultad operativa de los intervalos bootstrapes que ademads
de requerir de un gran nimero de aleatorizaciones se suma el hecho de
que necesitan del célculo de la varianza jackknife B |- 1 veces (UUna vez .
para toda la muestra y B veces para las iteraciones).



Capitulo 4

Discusién sobre los métodos

Resulta conveniente comentar los distintos aspectos que caracterizau
los estimadores de varianza que se han presentado en esta tesis v las
posibilidades de aplicarlos. Este capitulo comienza por dar a conocer la
paqueterfa de computo que resuelve el célculo de varianza por alguno
de estos métodos. Se puntualizan las caracteristicas de cada método vy
posteriormente se comparan los métodos considerando los hallazgos de

varios autores. ‘

4.1 Paqueteria existente

Aunque no le fue posible a la autora de esta tesis inspeccionar la pa-
gueteria que se menciona en varias referencias bibliogréficas, considera
gue es importante comentar sobre el apoyo existente en programas de
cémputo. Los programas que cominmente se usan para el anilisis de
encuestas, como el SPSS o BMDP no proveen rutinas que apliquen
alguno de las técnicas de remuestreo ni linealizacién. El SAS, segin
se enconird en la literatura, tiene acceso a varias rutinas, pero sélo en
equipo de cémputo mayor.

De entre todos los métodos que se revisan en esta tesis, el que ha
gozado de mayor difusién es el de linealizacién (es por eso que se in-
cluyé su descripcién). Rust y Rao (1996) comentan que la aplicacion
de técnicas de remuestreo se ha hecho, mayormente, a base de progra-
macién, y ésto ha causado que aquellos equipos de analistas que no son
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conformados por personas con bastante conocimiento de estadistica se
sientan mas confortables con la linealizacion cuando es factible a través
de un programa. Los paquetes gue aplican la linealizaciéon son : SESU-
DAAN/ SUDAAN, PC CARP/ SUPERCARP. SUDAAN y PC
CARF son versiones para computadora personal de SESUDAAN v
SUPERCARP, respectivamente. Lepidus Carlson, Johnson y Cohen
(1993) revisan estos ultimos paquetes y sus versiones originales (para
equipo mayor) en cuanto a la dificultad de programacion, preparacién
de la base de datos y otros aspectos. Nathan (1988) comenta que el
SUPERCARP y el MINICARP proveen la estimacién (por lineal-
izacién) de matrices de varianza-covarianza para analisis multivaria-
dos. Al respecto, también comenta Nathan que el paquete OSIRIS
TV-PSALMS se basa en repeticiones balanceadas.

Algunas instituciones han preferido desarrollar sus propios progra-
mas basandose en métodos de remuestreo. Un caso que comentan Rust
y Rao (1996} es el National Assesment of Educational Progress, en
E.U., que realiza sus estimaciones con el método jackknife desde 1984,
Igualmente, Rao(1997) reporta que para el andlisis de la Encuesta de
Salud del Corazon de Canadd se desarrollé un paquete que utiliza el
jackknife, llamado, JACKVAR.

Rust y Rao(1988) mencionan el programa CPLX, que hace anali-
sis de modelos log-lineales utilizando el jackknife. Otros programas o
rutinas, de acuerdo con ellos son: WesVarPC: v 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 estimacion de coeficientes de regresién. (No se especifica en qué
técnica se basa.)

4.2 Observaciones sobre los métodos

Después de la exposicion hecha en los capitulos anteriores, es conve-
niente resumir ciertas propiedades o aspectos de cada uno de los méto-
dos. A continuacién se desglosan los aspectos mds relevantes de los
distintos estimadores presentados.

1. linealizacion por Series de Taylor
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¢ En poblaciones infinitas se asegura que el residuo 2, tiende
a cero, pero en el caso de muestreo de una poblacién finita,
s6lo 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.

¢ Los intervalos dados con base en la NORMAL(0,1} o la t de
Student v la varianza estimada mediante linealizacién, son
validos en el marco estipulado por Krewski y Rao (1981)'.

e FEl estimador de la varianza de linealizacion es asintdtica-
mente 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.

¢ Fn ocasiones resulta necesario estimar varianzas y covarian-
zas de estadisticas lineales, bien por férmula o por algin
método de remuestreo, considerando el disefio, para final-
mente conseguir el estimador dado por linealizacidn.

¢ Para cada estimador, hay que calcular las derivadas que ven-

gan al caso y las varianzas que se mencionan en el punto
anterior.

e Aunque es posible manejar la no-respuesta y la pos-estrati-
ficacién para ciertos estimadores, nno es sencillo en general.

ESTA TESIS N9 OEBE
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2. Grupos Aleatorios Independientes

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

¢ Puede ser incosteable si se desea un buen tamano de muestra
en cada grupo.

o Tiene pocos grados de libertad porque normalmente se ob-
tienen pocas muestras (2 o 3).

o Tanto el estimador del pardmetro 8 (lineal o no lineal) y de
su varianza, sen insesgados.

Ver capitulo 1 .
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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
validos con base en el Teorema Central del Limite.

3. Grupos dependientes

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

Existe inseguridad en cuanto al nimero dptimo de grupos
qgue 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 exis-
ten bases tedricas para ello.

A pesar de lo anterior, durante décadas ha sido ampliamente
utilizade por organismos gubernamentales internacionales,
por ser el inico método factible de ser implementado.

4. Repeticiones balanceadas

Est4 dirigido a un diseno 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 formula. Pero, es claro que si O
no es lineal no se garantiza ninguna de estas propiedades.

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

El estimador de la varianza de repeticiones balanceadas es
asintéticamente consistente para la verdadera varianza de
estadisticas suaves {que se pueden expresar comio funcién de
la media o el total), de acuerdo a las condiciones expuestas
en el capitulo 1, seccién 1.6.
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o Los intervalos dados con base en la NORMAL(0,1) o la ¢ de
Student y la varianza estimada mediante repeticiones bal-

anceadas, son validos en el marco estipulado por Krewski y
Rao (1981)?

o Es recomendable considerar adecuadamente los grados de
libertad, de acuerdo al nimero de estratos y hacer los inter-
valos basados en la t de Student’.

e La no-respuesta y pos-estratificacion es facil de manejar, me-
diante ajustes de factores de expansién.

5. Jackknife

e Para m.a.s. con reemplazo, v en el caso de O lineal, el
estimador jackknife es igual al obtenido por formula; y si se
resuelve el jackknife eliminando un dato a la vez, la misma
reproduccion se obtiene con la varianza. Con m.a.s. sin
reemplazo, se mantienen estas propiedades, considerando la
correceion de los pseudo-valores de Wolter {1985).

e Se aplica facilmente a cualquier diseio.

¢ 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 menciond para la linealizacién y Repeticiones Ba-
lanceadas.

o Se debe cuidar la eleccién adecuada de los grados de libertad,
como se indica en el anexo C.

¢ Fl estimador de la varianza jackknife es asintéticamente con-
sistente para la verdadera varianza de estadisticas suaves
(que se pueden expresar como funcién de la media o el to-
tal), de acuerdo a las condiciones expuestas en el capitulo 1,
seccion 1.6.

¢ Bl manejo de no-respuesta y pos-estratificacion es sencillo y
ademds existe un resultado sobre la consistencia de la varian-

2Ver capitulo 1 .
3Ver el anexo C
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za jackknife bajo pos-estratificacién y ajustes de los pesos
por no-respuesta (Rust y Rao (1996), pdg. 294)%,

e Fl jackknife de eliminar un dato a la vez, el marco de Yy s Yns
variables aleatorias i.i.d., es asintdticamante inconsistente
para estadisticas no-suaves, como la mediana. Pero se cree
que en un muestreo complejo, donde se elimina un conglom-
erado en cada iteracién, no ocurre ésto. {Aspecto bajo estu-
dio, comentado por Rao(1997)).

6. Bootstrap

o No se reproduce el estimador lineal ni su varianza si se aplica
un bootstrap ingenuo. Para recuperar el estimador lineal
y tener consistencia, es necesario aplicar el bootstrap con-
siderando los ajustes expuestos en la seccién 3.4.

s Se aplica a cualquier disefio, aunque resulta mucho mss la-
boriosa su programacién cuanto més complicado es éste.

e Se consigue una aproximacién de la distribucién de la es-
tadistica de interés, lo que no se tiene con otros métodos.

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 estadis-
ticas ¢ en cada iteracidn y crear los intervalos con base en
ellas. Pero ésto requiere del cédmputo de (B +1) estimaciones
de varianza jackknife.

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

4Los autores citan una tesis de doctorado de W. Yung, en la Universidad de
Carleton.
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4.3 Comparaciones empiricas de los méto-
dos para el caso de muestreo

Hasta la fecha, no ha habido un estudio analitico que compare los di-
ferentes estimadores de varianza en el marco de una poblacién finita y
un muestreo complejo. El compoertamiento de estos estimadores se re-
visan empiricamente, a través de estudios de simulacién y aplicaciones.
Uno de los estudios mds completos, bajo un disefio estatificado simple
(basado en 32 estratos) es el de Kovar, Rao y Wu (1988) - donde se com-
paran : jackknife, bootstrap, repeticiones balanceadas y linealizacion
"por series de Taylor. En este estudio se obtuvieron estimadores de
varios pardmetros (razon, coeficiente de regresién, coeficiente de cor-
relacién) 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 intervalos. [l
hallazgo mas importante fue establecer la similitud de ia linealizacidn
con el jackknife, en el sentido que los sesgos v estimadores de varianza
de ambos son equiparables; de hecho, resulté que estos estimadores son
de menor sesgo y ECM que los estimadores bootstrap o de repeticiones
balanceadas. Por otra parte, el bootstrap v repeticiones balanceadas
producen estimadores similares. En general las diferencias entre los 4
métodos son pocas. Sin embargo, en este estudio por simulacién se vié
que las varianzas estimadas por jackknife y linealizacién son maés pre-
cisas, pero los intervalos que dan tienden a estar un poco por debajo
del nivel nominal; mientras que el bootstrap y repeticiones balanceadas
tienden a sobreestimar la varianza, por lo que lo dltimos dan intervalos
més conservadores (especialmente el bootstrap).

Contrapuesto a lo que toca de este resultado al jackknife, se encon-
tro el trabajo tedrico de Efron y Stein (1981) donde se demuestra, en
el marco de poblacién infinita y m.a.s., que para una funcion simétrica,
S(Xi,...,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 es-
timador de varianza bootstrap es menor al del jackknife. Aunque el
estudio de Kovar, Rao y Wu (1988) se concret6 a un disefio estratifi-
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cado simple llama la atencién el 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 simi-
lar al de los autores citados arriba, donde compara los resultados del
jackknife, linealizacién y varias versiones de bootstrap. Considera 8
poblaciones bajo disefios estratificades simples sin reemplazo, con dis-
tintos nimeros de estratos y unidades. Se vié que par 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 regresidn, el bootstrap y el jackknife
son equiparables, pero el bootstrap resulté un poco mejor para el es-
timador de correlacién. En cuanto a la mediana, sdlo incluyé la esti-
macién de la varianza jackknife de la mediana para una poblacién con
32 estratos. Se encontré que el error nominal en las colas de los interva-
los era grandes {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 encontra-
dos

Existen detalles sobre la congruencia de los métodos o la légica tras
ciertos planteamientos que se pretenden ahora comentar. Hay aspectos
que pueden parecer irrelevantes, como el 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 v jackknife, la sumatoria del cuadrado de las diferen-
cias se divide® por k(k—1). Como estos estimadores se elaboraron
de manera que en ¢l caso de @ lineal, en particular la media, co-
incidan con los estimadores conocidos, se tiene que al dividir por

SEn el caso del jackknife conviene revisar la seccién 3.2.1 y ver la expresién (3.7).
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k — 1, se estima la varianza de las observaciones, pero para es-
timar 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 esti-
mador cualguiera. Por otro lade, ocurre que en el bootstrap, las
estadisticas ©F (b=1..., B), obtenidas en cada iteracion, 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 — 1 {algunos
autores dividen por B). Queda la duda de por qué entonces, bajo
repeticiones balanceadas se divide sélo por k. Si se revisa el de-
sarrollo para una estadistica lineal en 2.2.1, se comprende que el
estimador expresado de esta forma coincide con el estimador lin-
eal. Es decir, el razonamiento que llevé a su formula es el mismo
del jackknife y Grupos Aleatorios.

Se mencioné, al hablar de grupos aleatorios repetidos {GAR),
que cuando n; = 2 su proceso era similar al de Repeticiones
Balanceadas. La similitud consiste en el hechio de que las répli-
cas de repeticiones balanceadas o Muestreo por Mitades vienen a )
ser como si de cada repeticion de GAR se escogiera una de las
muestras. Al formar grupos aleatorios repetidos, se hacen gru-
pos dependientes pues la pertenencia de una unidad a un grupo
la excluye de otro, lo que conlleva que a pesar de realizar este
proceso R veces, el sesgo del estimador no se elimina. Al aplicar
repeticiones balanceadas, el sesgo por dependencia entre grupos
no aparece ya que no se considera simulténeamente una media-
muestra y su complemento. Cada réplica representa una aleatori-
zacién independiente por estrato, de ahi que el método no tenga
las inconveniencias de G AR para hacer inferencias.

. Para encontrar una coincidencia entre Grupos Aleatorios y el jack-

knife, basta considerar 6= Zf=1 6, / K, es decir, se considera un
jackknife en el que se eliminan grupos. El estimador de varianza
de Grupos Aleatorios coincidiria con el jackknife si se tuvieran
K grupos, donde cada uno es la muestra total menos uno de los
subgrupos.
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. Cuando n, = 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 multiplo de 4 mayor
que L.). Sin embargo, Rust y Rao (1996) consideran que se puede
realizar un jackknifée basado en L réplicas, con el siguiente esti-
mador de varianza que sélo requiere calcular @(M], el estimador
de (—3 quitando la unidad 1 de cada estrato, omitiéndose el calculo
de @(hZ):
L ~ ~
vy =Y (O — 6)°

=1

. El planteamiento bootstrap original, consiste en la simulacién de

seleccion de muestras a partir de la distribucién empirica,F,,; lo
que en m.a.s. esta dada por el vector (#, o %) Si se pensara en
el jackknife, bajo el mismo contexto, se tendria que lo que se hace
es obtener n estimaciones que corresponden a distintas funciones

empiricas dadas por las permutaciones de

1 1

"n—1"n=1

{0

)

Cada permutacién del vector anterior es una estimacién de F,, 1),
que se utiliza para estimar algun parametro de F,. El bootstrap,
sin embargo, se basa en £, para simular muestras y estimar sus
pardmetros.

. Relacionado al comentaric anterior, en un muestreo complejo,la

aplicacion 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
seccion 3.2.2. : '

1 1 1 1

* b * 10t * 1 *
Wiir Wiig Whiy Wingmpn,

)

. Después de ver lo complicado de tantas aleatorizaciones que re-

quiere el bootstrap, surgio la interrogante de cudn robusto y ade-
cuado pudiera ser una versién bootstrap para muestreo complejo,
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que hiciera un sélo proceso de aleatorizacion, basdndose en el vec-
tor de la fraccidén de los factores de expansién de cada unidad, con
respecto a la suma total de factores de expansidn:

wyp Wi2 Whij Wingmpn,

S T e S

( ) (4.1)

(donde, Z W = lasuma de todos los factores de expansion |

en la muestra.

A este vector la informacion del disefio le es inherente. s decir,
esto representaria retomar el problema de muestreo complejo con
el concepto original, pero considerando la probabilidad de selec-
cién dado el disefio. Claro estd, existiria el inconveniente de que
las muestras simuladas no tendrian el mismo nimero de unidades
por estrato o conglomerado, pero quizds el estimador de varianza
v el intervalo fuera robusto a este percance. Los estimadores a
considerar deberian ser tales que se pudieran expresar en términos
de los factores de expansion.

8. La extensidn al caso multivariado se consigue, con cualquiera de
los métodos mencionados, substituyendo la matriz

(6: - ©)(6: - )7

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

4.5 Guia de decision

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 disefo, el estimador
y las condiciones de trabajo. No obstante, a continuacion se trata de
esbozar lineamientos para la decision de elegir una de estas técnicas.
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A. Si el disefio es estratificado con dos unidades de muestreo por es-
trato, es 16gico utilizar el estimador de repeticiones balanceadas,
con la adecuacion de Fay. Este estimador sera similar al boot-
strap y requiere menos iteraciones que un jackknife o bootstrap.
Ademas tiene la ventaja de que se comporta igual para estadisti-

- cas suaves o no suaves.

B. Sison necesarios muchos ajustes por no-respuesta o pos-estratificacion
es recomendable elegir entre el jackknife, bootstrap o repeticiones
balanceadas.

C. Soélo si se cuenta con los recursos econdémicos y la necesidad de
detectar otras fuentes de error, se recomienda elegir Grupos In-
dependientes.

D. El método de linealizacién puede ser el mas adecuado a aplicarse
cuando se cuenta con un paquete de cémputo que lo resuelva, no
sean muchos o muy diferentes los estimadores de interés, ademss
de que entre estos estimadores no estén estadisticas de orden (o
funciones de ellas) y no haya problemas serios de no-respuesta o
pos-estratificacion.

E. Si existe un verdadero interés por conocer una aproximacion a la
funcién de distribucién del estimador, se recomienda indudable-
mente el bootstrap, aunque teniedo presente que ese estimador
de la funcion estd condicionado al disefo.

F. Por el momento, aplicar el jackknife para estimar estadisticas de
orden (como los percentiles) y su varianza, sélo tendria propdsitos
de investigacidn, puesto que, como se menciond, en el caso de
poblaciones infinitas el jackknife ha probado se inconsistente para
estas estadisticas, pero ailin no se aprecia su comportamiento en
un muestreo complejo, donde se van eliminando conglomerados.

G. Los tltimos estudios ¢ parecen indicar que de manera general el
jackknife es el método con cualidades de tipo operativo que lo

5Ver Rao (1997).
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hacen facil de implementar para distintos disenios y situaciones -
como la no-respuesta y la pos-estratificacién- exceptuando el caso
de las estadisticas de orden, que esta bajo estudio.

H. Si entre los estimadores de interés se encuentra alguna estadis-
tica de orden, v no se tiene el disefio que rige en Repeticiones
Balanceadas, ni se tienen grupos independientes, entonces se de-
beria proceder con el bootstrap, o con grupos aleatorios repetidos
el cual, en tal situacién, es recomendado por Kovar, Rao y Wu
(1988). También serfa factible obtener un intervalo para dicha
estadistica con el método de Woodruff 7 el cual es especifico para
este tipo de estadisticas.

I. El método de Grupos Dependientes es el menos recomendado. La
principal razén es el que no existe ningin fundamento para hacer
inferencias.

"No se incluyé en la discusién de esta tesis pero se encontré citade en Kovar,
Rao y Wu (1988).
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Capitulo 5

ENAL’96

[.a FEncuesta Nacional de Alimentacion y Nutricidn en el Medie Ru-
ral 1996, se llevé a cabo con el gran esfuerzo del Instituto Nacional
de la Nutricién "Salvador Zubiran” (INNSZ) y el apoyo institucional
en el trabajo de campo del DIF, IMSS5-Solidaridad, Instituto Nacional
Indigenista, Secretarfa de Salud y los Gobiernos de los Estados y las
Delegaciones de SEDESOL. Como se aprecia en la descripcion de la
encuesta que se ofrece en este capitulo, se plantearon cinco objetivos -
generales y para su consecucién, la recaudacién de informacién por
vivienda fue muy extensa, abarcando 10 cédulas de interrogantes. Los
resultados fueron expuestos por los coordinadores de la encuesta en
un documento ' que incluye tablas de las estadisticas descriptivas de
todas las variables de interés, por estado y a nivel nacional, y cierta
discusién sobre las implicaciones de tales cifras. Intervalos de confianza
solo fueron expuestos para los indicadores de desnutricién en los ninos
que son : peso para la edad, peso para la talla y talla para la edad.
Cuando se facilité a la autora de esta tesis la base de datos, ya
los resultados mencionados en el parrafo anterior se habian presentado;
sin embargo, los responsables de esta encuesta manifestaron su pre-
ocupacién por no haber podido extraer més informacién que apoyara
cabalmente los objetivos. Se sostuvo una franca comunicacién con e-
llos, para llegar a una propuesta de anélisis que a la par, sirviera como

lAvila A., T. Shamah,A. Chéivez, Encuesta Nacional de Alimentacién y Nutri-
¢ién en el Medio Rural 1996, Instituto Nacional de Nutricién ”Salvador Zubiran”,
documento interno.
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la parte aplicativa de esta tesis y proporcionara elementos de apoyo al
[nstituto Nacional de Nutricidn, en cuanto a la identificacién de proble-
mas nutricionales. Entre los aspectos discutidos, se le atribuyé mayor
relieve -por considerarse primordial- el problema que existia para inter-
pretar los resultados de los tres indicadores de desnutricién, situacién
ante la cual, resulté de mucha utilidad un documento de la Organizacién
Mundial de la Salud?, que los mismos coordinaderes proporcionaromn.
Se planted la idea de obtener estimadores de razdn que correspondieran
a categorias nutricionales construidas a partir de los tres indicadores
internacionales, y ésta fue acogida con agrado, por lo que se prosiguid
la fase de aplicacién en este trabajo.

5.1 Objetivos generales de la encuesta

La ENAL’96 es la cuarta Encuesta Nacional de Alimentacién en el
Medio Rural Mexicano. Esta vy sus predecesoras se concibieron como
un instrumento de diagndstico para la planeacion y evaluacion de las
acciones de bienestar social y combate a la pobreza. En particular, este
tipo de encuesta, pretende llegar a definir la-magnitud v caracteristicas
de los problemas nutricionales en la poblacién de nifios de cinco afos y
menores®, en las zonas rurales de todos los Estados y éreas geograficas
de México. Los objetivos generales de esta encuesta planteados por
Avila (1997) y colaboradores son los que siguen:

e Conocer la situacidén actual alimentaria y nutricional en el
medio rural mexicano.

e Comparar las condiciones actuales con las reportadas en las
Encuestas de 1974, 1979, y 1989.

20rganizacién Mundial de la Salud, Measuring Change in Nutritional Status,
Ginebra, Suiza, 1983

3Todos los documentos sobre la ENAL’96, se refieren a nifios menores de cinco
anos. Sin embargo, al examinar la base de datos y las estadisticas descriptivas que
publicé el Instituto Nacional de Nutricién, se observa que en realidad se consideraron
ninos menores de seis afnos. Por otra parte, las edades de los nifios se caleularon
a partir de la fecha de nacimiento.
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e Identificar zonas en condiciones criticas de alimentacién y
nutricidn.,

e Identificar factores de riesgo asociado con desnutricidén en las
comunidades y familias estudiadas.

¢ Coadyuvar al establecimiento y perfeccionamiento de sistemas
locales de vigilancia epidemiolédgica de la nutricidn.

'5.2 Diseno muestral y descripcion

Persiguiendo los objetivos ya planteados, la encuesta no sélo recabé
los indicadores antropométricos de los nifios, sino también aspectos
que describen las viviendas y sus condiciones sanitarias, recursos para
la alimentacion de la familia, composicidn familiar vy actividades de
sus miembros, migracién, informacién sobre las actividades agricolas,
datos del desarrollo reproductivo de las mujeres* y consumo familiar
de alimentos. En total, la encuesta de una sola vivienda se compuso .
de diez cédulas u hojas de interrogantes; las cuales se vaciaron en una
base de datos que consiste de once médulos (la ultima cédula, que es
el recordatorio de lo que comié la madre de familia el dia anterior,
se dividié en dos mddulos), a manera de archivos, que son tan anchos
como el niimero de preguntas y tan largos como el nimero de respuestas,
siendo su largo maximo 38,232. No todos los médulos tienen el mismo
Jargo porque cada variable tiene un indice de no-respuesta diferente;
ademés, el tamafio del médulo 7, el cual contiene la informacion de los
nifios, depende de los nifios revisados y no de las viviendas encuestadas®
Con repecto a este punto, también ocurre que no en todas las casa hay
nifios de la edad requerida en el estudio. En el apéndice D se muestra
una copia de la cédula no. 7, en la que se captaron los datos de los

1En particular: edad actual, edad de la menarquia, nimero de embarazos,
nimero de abortos, hijos nacidos vives e hijos que ain viven.

5Tras revisar datos faltantes, incoherencias, o errores de captura, se tuvo un
total de 26, 700 registros de nifios menores de 6 afios, por lo que los estimadores que
aqui se presentan se basan en un gran total de 26,700 datos.
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ninos menores de seis anos. Fn esta tesis, sélo se muestra esa cédula
porque el andlisis que se presenta se basa en datos contenidos en dicha
hoja de levantamiento de informacién. En ella se aprecian las siguientes
preguntas:

1. ;Cudntos niflos menores de 5 afios hay en esta familia?

2. (Quién es la madre del nifio? {Se anota una clave que corresponde
a la identificacion de la madre en el médulo 4.

De cada nifio revisado, y para un méximo de tres nifios se capta

lo siguiente:

3. Nombre del niiio.

4, Sexo

5. Fecha de Nacimiento.

6. Peso en kgs.(actual).

7. Talla en cm. (actual).

8. (Fue alimentado al seno materno?

9. ;Durante cuantos meses?

10. ;Fue alimentado regularmente con leche en biberdn los primeros
12 meses?
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11. Si la respuesta fue si: ;A qué edad inicié?

12. ;A qué edad recibié por primera vez otros alimentos distintos a
la leche o liquidos?

13. ;Ha estado enfermo los dltimos 15 dias?

14. Si la respuesta fue si: ;De qué se enfermo?
(1)Diarrea; (2)Infeccién respiratoria ; (3)Otra.

Como bien indica su nombre, la encuesta se dirigié a comunidades
rurales. De acuerdo a Avila y colaboradores (1997) se definié la poblaciéu
de interés como las familias residentes en las localidades rurales
del pais cuya poblacién era de 500 a 2500 habitantes, con
poblacién econémicamente activa dedicada principalmente al
sector primario, de acuerdo con la informacién del X Censo
Nacional de Poblacién y Vivienda, 1990 (INEGI). Aunque de
manera general, esta definicion es valida, se advierte que cuando las
variables de interés se refieren a los nifios {que es el caso de los esti-
madores obtenidos en esta tesis), la poblacién a la que se extrapolan
los resultados, estd dada por los ninos menores de seis anos, resi-
dentes en la localidades descritas anteriormente.

El disefio muestral, que consistié en un estratificado bietapice por
conglomerados en cada estado, fue realizado con la asesoria del Dr.
Ignacio Méndez Ramirez. Hay que sefialar que no se considerd a cada
estado como un dominio de estudio. Sin embargo, si se contemplaron
5 grandes regiones como dominios de estudio para los tres indicadores
de estado nutricional: peso para la edad, peso para la talla y talla para
la edad. Las cinco regiones o zonas son:

1. Noroeste: Baja California, baja California Sur, Sonora, Chi-
huahua, Sinaloa y Durango.

2. Noreste: Coahuila, Nuevo Leén, Tamaulipas, Zacatecas, San
Luis Potosi y Aguascalientes.
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3. Centro Occidente: Nayarit, Jalisco, Colima, Guanajuato, Queré-
taro, y Michoacan.

4. Centro: México, Hidalgo, Tlaxcala, Puebla, Morelos y Veracruz.

5. Sur: Guerrero, Oaxaca, Chiapas, Tabasco, Campeche, Yucatan
y Quintana Roo.

El concepto bésico para la construccion del disefo, fue establecer
el mayor nimero posible de estratos, cada uno con pocas localidades
encuestadas; en efecto originalmente se plantearon dos localidades por
estrato pero las autoridades de algunos estados prefirieron que este
numero se aumentara en algunos estratos. Como el disefio contemplé
las zonas mencionadas como dominios, se hizo la advertencia de que
sOlo si las varianzas por estados eran pequefias, entonces se arrojarian
resultados por estado.

Sobre la determinacion de los estratos y seleccién de localidades vale
la pena citar a Barragin y colaboradores (1997), en la Cartografia de
la encuesta (Se hace la observacién de que‘en este documento muchas
veces utilizan la palabra region en lugar de estrato):

Las regiones al interior de cada estado se construyeron respetando siemn-
pre los contornos de la divisién municipal, as{ como, en ia medida de lo posi-
ble, las regionalizaciones politico-administrativas locales. Habida cuenta de
que la unidad minima de desagregacion fue el municipio, siempre que las
cirscunstancias lo permitieron, se traté de identificar una regién con un mu-
nicipio. Esto fue posible en los estados de Tabasco, Baja California, Baja
California Sur, Campeche y, practicamente, Sinaloa. En el caso de Oaxaca,
estado que contiene la cuarta parte de los municipios del pais, se determiné
conformar las regiones a partir de los treinta distritos en los que se divide
tradicionalmente al estado para fines administrativos. En el resto del Pais,
las regiones correspondientes se establecieron de acuerdo con la capacidad
de levantamiento de encuestas de las instituciones participantes, procurando
que cada regién conformada tuviera alrededor de 30 mi) habitantes en lo-
calidades rurales del rango requerido. Para ia conglomeracién de los mu-
nicipios, de acuerdo con la estrategia del muestreo estratificado, se buscod
que las regiones definidas fuesen los més homogéneas posible, para lo cual se
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utilizaron criterios socioecondmicos, geograficos, etnograficos, fisiograficos,
de lugar central, continuidad territorial, y vias de comunicacion.

De acuerdo con el XTI Censo General de Poblacién y Vivienda 1980,
existen en el pais 13,187 localidades rurales con poblacién entre 500 y 2,500
habitantes, donde viven casi 13 millones de individuos. Desde hace casi 20
ahos la poblacién rural del pais ha permanecide practicamente estancada
por lo que no se considerd indispensable hacer proyecciones de crecimiento
demografico. Una vez definidas las regiones |estratos| y asignado el universo
de las localidades a los 372 estratos, se procedié a seleccionar aleatoriamente
al menos dos localidades por estrato.

Se observa que el diseio en cada estado es diferente en cuanto
a oimero de estratos y muchas veces también, en cuanto a mimero
de localidades muestreadas por estrato. Como se da a entender, la
unidad primaria de muestreo estuvo conformada por las localidades, y
las unidades secundarias por las viviendas dentro de cada localidad; de
lo que se deriva que la unidad de aplicacién de la encuesta fue la fa-
milia, siendo ésta definida como el conjunto de personas unidas o
no por parentesco, que viven bajo el mismo techo, comparten
el gasto y la alimentacién doméstica. En cada estrato, se selec- .
cioné, mediante muestreo aleatorio simple {m.a.s.) sin reemplazo, un
minimo de dos localidades, v en cada localidad se seleccionaron de la
misma forma, 50 familias. Las familias que no quisieron participar, o
gque por alguna otra razén no se consiguid su respuesta, fueron excluidas
de la muestra.

En el apéndice D se aprecia que en la base de datos existe una vari-
able por familia que indica el nimero de nifios menocres de 5 anos que
viven en al casa®, pero solamente hay espacio para tomar medidas de
3 nifics. De aquf se desprende el hecho de que, al hablar de medidas
o variables pertinentes a los nifios, en realidad se dieron 3 etapas de
muestreo puesto que hubo viviendas en las que no se recab¢ la informa-
cién de todos los nifios, bien porque alguno no estaba al momento de la

53¢ gefialé que los resultados de la encuesta se dieron para nifios menores de
6 aifios, aunque todas los documentos hablan de los menores de 5 afios. Se
supone que se anoté como respuesta a esta pregunta el nimero de nifios de 5 afios
o menores. Posteriormente se verd que esta variable es necesaria para estimar el
tamafo de la poblacién de nifies que interesa en este estudio.
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entrevista, o bien porque habia mas de tres. Cabe mencionar que no en
todas las viviendas hay ninos en el rango de edades que interesan, por
lo que a la hora de obtener estimadores, los factores de expansion se
construyeron con base al total de viviendas encuestadas, no al total de
viviendas encuestadas donde hubo nifos de la edad de interés; va que
de otra manera, la estimacién de niflos por vivienda estaria inflada.,

A nivel nacional, la muestra se levanté en 31 estados’, y se conforméd
de 372 estratos, 855 localidades, v un total de 38,232 encuestas a nivel
familiar. En la tabla 5.1 se desglosa el nimero de estratos en cada
estado, las localidades y el total de familias encuestadas. Se incluve
también en la misma tabla, la poblacién rural en los estados como
referencia de la magnitud de la poblacidn bajo estudio. E}! dato de
poblacién rural se extrajo de la base de datos, sumando la poblacidén
rural por estrato. En la Cartografia de la encuesta (ver Barragan v
colaboradores (1997) )se da un dato de poblacién rural por estado que
difiere levemente del que provino de la base de datos. De cualquier
forma, se reporta que dicha cifra se basa en el XI Censo General de
Poblacién y Vivienda 199¢. .

Una observacidn importante es que en el estado de Michoacan hubo
un estrato (el estrato 18) donde sélo se contd con informacién de una
localidad (para efectos del andlisis que aqui se presenta). Se decidid
colapsar este estrato con el mas proximo de los estratos que lo circun-
daban, por lo que fue el estrato 20 el que acogid la localidad encuestada
en el 18. De tal suerte, este trabajo se basa en 371 estratos y 854
localidades, lo que quizés logre apreciar el lector en el apéndice TA,
donde se muestran algunos programas en Fortran.

5.3 Indicadores internacionales sobre es-
tado nutricional
Para entender los estimadores que se escogieron en este trabajo, es

preciso entrar en una descripeién de los indicadores internacionales de
estado nutricional. A continuacién se ofrece una explicacién somera de

"La definicién que se dié de la poblacién de interés explica por si sola, Ia razén
por la cual no se considerd en la muestra al Distrito Federal
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ESTADO Pob. % | Estra- | Locs. | Fams.

Rural | Pob. tos enc. enc.
Aguascalientes 98,150 | 0.75 5 10 466
Baja California 86,147 | 0.66 2 6 224
B.C. Sur 22,754 | 0.18 4 11 425
Campeche 109,826 (.85 8 24 1,173
Coahuila 139,885 1.08 5 15 678
Colima 40,628 0.31 4 12 514
Chiapas 951,964 7.33 25 57 2566
Chihuahua 183,117 1.41 4 9 439
Durango 289059 2.23 8 21 947
Guanajuato 797,424 | 614 19 38 1,322
Guerrero 726,506 5.59 20 54 2.631
Hidalgo 601,492 4.63 553 32 1.430
Jalisco 460,792 3.55 12 35 1,718
México 1,010,980 7.78 27 534 2,322
Michoacédn 818,561 6.30 20 40 1,876
Morelos 134,771 1.04 11 25 1,085
Nayarit 199,846 1.54 9 10 381
Nueve Ledn 66,424 0.51 3 9 447
Oaxaca 1,090,849 | 8.40 30 60 2,377
Puebia 1,017,802 | 7.84 25 59 2,738
Querétaro 237,067 1.82 9 18 759
(Quintana Roo 78,418 0.60 3 9 429
San Luis Potosi 426,411 3.28 11 32 1,470
Sinaloa 439349 | 3.38 14 33 1,307
Sonora 182,858 141 6 12 518
Tabasco 530,008 | 4.08 17 34 1,505
Tamaulipas 156,922 | 1.21 5 12 582
Tlaxcala 135,852 | 1.05 4 9 426
Veracruz 1,375,557 | 10.59 36 77 3687
Yucatan 196,386 | 1.51 6 17 811
Zacatecas 384,670 1 2.96 9 20 969
Nacional 12,990,480 | 100.0 | 372 | 855 | 38,232

L

Tabla 5.1: Esquema del disefio de la ENAL’96.
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estas estadisticas.

5.3.1 Definicion de los indicadores

La OrganizaciénMundial de la Salud (OMS), ( OMS, 1983, pags. 11,
24) ha establecido tres medidas bdsicas para evaluar un estado nutri-
cional. Estas son: peso para la edad, talla para la edad y peso
para la talla . El cdlculo de dichos indicadores se desprende de las
medidas de peso y talla y la ublcacion del individuo en la poblacion
de referencia que le corresponde de acuerdo a su edad y sexo, o sexc vy
talla, segun sea el caso. Se construyen estadisticas de manera similar a
como se estandariza una variable normal, por lo que éstas se conocen
como los "score z” de peso para la edad (PEDZ), talla para la edad
(TEDZ) y peso para la talla (PETZ). Especificamente,

Peso del individuo — Mediana del peso en la poblacién de referencia A

PEDZ = —
Desviacién Estandar (del peso) en la poblacién de referencia A
TEDZ = Talla de! individuo — Mediana de la talla en la poblacién de referencia
B Desviacién Esténdar (de talla Jen la poblacién de referencia A
PETZ — Peso del individuo — Mediana del peso en la poblacidn de referencia B

Desviacion Estandar({del peso} en la poblacién de referencia B

La poblacion de referencia A es aquella que se compone de indi-
viduos con la misma edad y sexo del sujeto a quien se estd evaluando,
mientras que los que forman parte de la poblacién de referencia B
tienen su misma talla y sexo. Las distribucidénes de estas poblaciones
son facilitadas por la OMS (1983); obviamente sus tablas corresponden
a las estimaciones que resultaron de levantamientos de informacién, a
nivel internacional.

Las poblaciones de referencia se han establecido para edades con
precisién de meses y estaturas en decimetros (centimetros y un lugar
decimal). Si se supone una distribucién normal para cada una de las
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variables PED TED y PET 8 entonces las estadisticas PEDZ, TEDZ
y PETZ pretenden ubicar en qué lugar de la poblacidn de referencia se
halla el individuo. La Organizacion Mundial de la Salud (1983) indica
que se deben establecer criterios para decidir cudles individuos estan
con niveles bajos de nutricidn. De manera general, esta orgauizacién
considera que los valores de PEDZ, TEDZ y PETZ por debajo de 2
desviaciones estdndar de la mediana (de la poblacién de referencia} co-
rresponden a los sujetos de bajos niveles nutricionales, pero de ninguna
manera lo da por el criterio universal. También recomienda la inspec-
cién de individuos que estan a entre una y dos desviaciones estandares
por debajo de la mediana.

El INNSZ se encargd del calculo de estos tres indicadores v los
proporcioné en la base de datos. Por otra parte, categorizo las variables
PEDZ, TEDZ v PETZ como se indica a continuacién:

NORMAL "Score z” igual o mayor a -1.
LEVE ”Score 27 menor quc -1 y mayor que -2,
MODERADA 7Score 2° menor o igual a -2 y mayor a -3.

SEVERA "Score z" menor o igual a -3.

Maés adelante se aborda el significado que se puede atribuir a los
distintos niveles de PEDZ, TEDZ y PETZ.

5.3.2 Interpretacién de los indicadores

En la tabla 5.2 se reproducen los estimadores de la proporcién de nifios
en la categoria NORMAL, que present6 el INNSZ en los resultados de
la encuesta. Quien conoce el problema de nutricién en México se da
cuenta que el indicador talla para la edad (TEDZ) produce resultados
que se apegan a lo esperado en el sentido de que los estados de Chiapas,

8Haciendo a un lado el planteamiento de poblacién fija en muestreo, es factible
ver el problema con otro lente y pensar en estas variables como aleatorias.
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Guerrero, Yucatan y Oaxaca estdn entre aquellos donde la proporcién
de nihos "normales” es menor; mientras que el indicador peso para la
talla (PETZ) parece arrojar resultados engafiosos pues estados del Sur
tienen niveles equiparables o mejores que los estados del Norte,

En el documento de la Organizaciéon Mundial de la Salud (1983)
se ofrece una interpretacién conjunta de las medidas, para determinar
el estado nutricional de un sujeto en particular. Por ejemplo, se dice
que un nifio con PETZ normal, pero con indices de PEDZ y TEDZ
hajos, esta siendo actualmente alimentado de manera normal pero tiene
historial de mala nutricién en etapas anteriores de su vida, o incluso en
su gestacion. Esta y otras interpretaciones explicitas en este documento
son:

PETZ PEDZ TEDZ Interpretacion
Normal  Bajo Bajo  Nutriciéon actual normal pero con

historial de desnutricion
Normal Normal Normal Nutricién normal

Bajo Bajo Alto . Desnutricién actual seria

Bajo Bajo  Normal Desnutricién actual (moderada)

Bajo  Normal Alto  desnutricion actual

Alto Alto Bajo Problema de obesidad

Alto Normal Bajo  Actualmente sobrenutride pero con
historial de desnutricion

Aunque el desglose anterior no muestra todas las posibles combina-
ciones de los tres indicadores, resulta evidente que con la misma ldgica
es posible llegar a construir categorias que reflejen la situacién nutri-
cional en distintas zonas del Pafs. Como criterio global, la OMS opina
que todos los nifios con peso para la talle (PETZ) bajo estan sufriendo
actualmente desnutricién y que el grado de ésta depende de los valores
de los otros dos indicadores. Por otra parte, siempre queda al crite-
rio de los expertos el determinar los puntos criticos para decir si un
indicador es bajo o normal.
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Talla para | Peso para | Peso para
ESTADO la edad la edad la talla
% Normal | % Normal | % Normal
Aguascalientes 62.9 67.6 336
Baja California 77.7 83.5 37.5
B.C. Sur 62.5 776 80.8
Campeche 29.6 50.1 87.9
Coahuila 64.5 73.5 85.1
Colima 53.1 64.4 63.7
Chiapas 28.4 50.4 84.4
Chihuahua 62.1 67.2 77.6
Durango 61.3 76.4 81.8
Guanajuato 496 55.4 5.7
Guerrero 28.7 36.9 75.1
Hidalgo 36,7 54.0 %4.3
Jalisco 69.2 75.3 78.6
México 43.9 56.8 32.0
Michoacan 485 69.0 36.3
Morelos 4().2 57.2 36.6
Nayarit 390 68.8 74.7
Nuevo Ledn 58.5 64.7 73.4
QOaxaca 29.1 45.5 83.6
Puebla 33.5 46.7 77.3
Querétaro 43.1 56.3 82.7
Quintana Roo 35.1 51.8 83.9
San Luis Potosf 43.4 59.1 83.5
Smaloa, 64.8 73.6 82.1
Sonora 75.8 87.0 82.2
Tabasco 453 54.6 79.0
Tamaulipas 57.9 70.1 78.7
Tlaxcala 40.9 49.5 79.0
Veracruz 42.7 56.2 81.9
Yucatan 26.9 384 76.4
Zacatecas 57.6 66.2 82.4
Nacional 441 57.2 81.1

Tabla 5.2: Estimadores puntuales por Estado, y nacionales, de la pro-
porcién de nifios en la categoria NORMAL segtn los tres indicadores
de estado nutricional. (Estimaciones obtenidas por el INNSZ.)
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5.4 Categorizacion

Siguiendo el razonamiento planteado en la seccién anterior, se crearon
categorias mediante la combinacién de los niveles NORMAL, LEVE,
MODERADA y SEVERA ( de PEDZ, TEDZ y PETZ) construidos
previamente por los expertos en nutricién; al respecto cabe sefialar
que no se hizo una primera y tnica categorizacidn, sino que se pasé
por varios intentos. Asi es como en el primer acercamiento se crearon
6 categorias y al examinar las estadisticas descriptivas por grupo, se
decidié desglosar mas algunas de ellas. El segundo planteamiento con-
sistid en ocho grupos de los que se obtuvieron resultados preliminares
para someterlos a la consideracién de los responsables de la encuesta;
resultd entonces, el deseo de ellos de ampliar el intervalo de valores del
nivel NORMAL. La justificacién para el cambio de este criterio fue el
evitar confusiones con el efecto de las etapas de crecimiento en los nifios
¢ posibles enfermedades, donde usualmente se observa una pequeiia dis-
minucién en los indicadores; también se di el hecho de que prefirieron
ser mas liberales admitiéendo cierta desventaja, en cuanto a medidas de
talla, que pudieran tener los grupos indigenas ante las poblaciones de
referencia internacionales. De tal suerte, se consideraron los siguientes
niveles de los indicadores:

NORMAL ”Score 2” igual o mayor a -1.6.
LEVE "Score z” menor que -1.6 y mayor o igual que -2.
MODERADA "Score z” menor que -2 y mayor o igual a -3.
SEVERA "Score z” menor que -3.

En el tercer acercamiento se construyeron ocho grupos nutricionales
de la siguiente manera:
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Nivel de:
Grupo PETZ PEDZ y TEDZ
0 NORMAL Ambos NORMAIL
1 NORMAL Uno de ellos es NORMAL vy el otro no,
2 NORMAL Ambos LEVE
3 No NORMAL Al menos uno es MOCDERADA o SEVERA
(Ambos no normales).
4 No NORMAL Ambos NORMAL
5 No NORMAL Uno de ellos es NORMAL y el otro no.
6 LEVE Ambos LEVE .
7 No NORMAL Al menos uno de PEDZ, TEDZ v PETZ

{Ver siguiente col.}] es MODERADA o SEVERA.

Para facilitar la interpretacion de estos grupos se proporciona eu
la tabla 5.3 las estadisticas descriptivas basicas, obtenidas por m.as.
con todos los datos de los ninos encuestados (Un total de 26,700 nifos
menores de seis anos, encuestados en 31 estados). Con ésta y otras
tablas®, suponiendo m.a.s., se identificaron caracteristicas particulares
de los grupos. Se vié que en el grupo 1 habia un buen numero de
nifios chaparritos y gorditos y se considerd adecuado el segregarloes.
Es decir, se consideré la creacidn de unr aglomerado formado por los
sujetos con PETZ y PEDZ normal pero TEDZ no normal. Al hacer
ésto, obviamente, quedd un grupo de nifes con PETZ y TEDZ normal
pero con PEDZ bajo; dada la amplitud del nivel NORMAL para los tres
indicadores, fue perceptible el hecho de que en estos casos los valores
de PETZ y TEDZ se encontraban en la frontera inferior de lo normal,
por lo que, en conjunto, se podian considerar como casos de ninos en
sitwacién nutricional cercana a lo normal. Por otra parte, se vi6 lo
mismo sobre los menores del grupo 2. De ahi que posteriormente se
decidiera reagrupar los casos del grupo 0, el 2 y los del grupo 1 que
no eran “chaparritos gorditos”, en una categoria que incluiria a los

9Se hicieron tablas de acuerdo a los niveles NORMAL, LEVE, MODERADA
y SEVERA de los tres indicadores pero éstas no se presentan aqui. Al respecto
de estas tablas es importante hacer énfasis en que se elaboraron con el paquete
SPSS, como parte exploratoria y que estos estimadores obtenides por m.a.s. no se
consideran los definitivos o los mas adecuados
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Grupo Estadistica PETZ | PEDZ | TEDZ
N
%
0 Media 0.216 -0.035 | -0.243
Minime -1.6 -1.6 -1.6
N=13,150 Mdzimo 5.0 4.8 5.0
% = 49.25 | Desv. Est. de Media; 0.009 0.009 (.009
1 Media 1.011 -0.867 | -2.484
Minimo -1.6 -3.5 -5.0
N=6847 Madzimo 5.0 2.7 -0.2
%= 25.64 | Desv.Est. de Media | 0.016 0.009 0.010
2 Media -0.834 | -1.824 | -1.860
Minimo -1.5 -2.0 -2.0
N=351 Mazimo 0.1 -1.7 -1.7
%= 1.31 | Desv.Est. de Media | 0.014 0.005 0.006
3 Media -0.325 | -2.279 | -3.217
Minimo -1.6 -4.9 -5.0
N=3840 Mdzimo 3.7 -1.7 -1.7
%=14.38 | Desv. Est. de Media | 0.013 0.008 0.013
4 Media -2.308 | -0.802 1.880
Mirimo -5.0 -1.6 -0.8
N=818 Mdzimo -1.7 2.0 5.0
%= 3.06 | Desv.Fst. de Media | 0.021 0.025 0.048
5 Media -2.591 | -2.355 | -0.295
Minimo -4.9 -4.8 -1.6
N=1022 Mazimo -1.7 -1.7 4.7
% =3.83 | Desv.Est. de Media | 0.024 0.016 0.034
6
N=0 B
7 Media -2.348 | -3.261 | -2.694
Minimo -5.0 -5.0 -5.0
N =672 Mdzimo 1.7 -1.7 -2.2
%= 2.52 | Desv.Est. de Media | 0.025 0.023 0.030

Tabla 5.3: Estadisticas descriptivas, por grupos, a nivel Nacional, de
los indicadores PETZ, PEDZ y TEDZ, calculadas sin considerar disefio
muestral.
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"normales y casi normales”.

Los individuos del grupo 3 son muy cortos de estatura -—-se vioé que
el 67% de los casos con TEDZ en nivel severo estdn en ese grupo—- los
indices de PETZ son normales pero el PEDZ es bastante bajo. Se con-
sideré este grupo importante porque refleja problemas de desnutricion
en etapas anteriores, y por las medidas de TEDZ y PEDZ, se considera
que sufrieron seria desnutricién. El grupo 4 se distingue por incluir los
ninos que son muy altos pero flacos para su talla. Estos representan
ninos que estan sufriendo desnutricién al momento de la encuesta. Muy
similar a éste ultimo es el grupo 5, donde se aglomeran ninos que estan
bien en talla para la edad (TEDZ) pero son flacos para su edad y talla
{en general}. Ya que estos dos grupos tienen interpretaciones similares,
se decidié posteriormente juntarlos en una sola clase. En la muestra
no hubo ninglin caso con todos los niveles leves, por lo que se di6é un
cero muestral en la categorfa 6. Finalmente, el grupo 7 incluye los su-
jetos en estado de mayor gravedad, pues sus elementos tienen todos los
indicadores muy bajos, advirtiendo la existencia de desnutricién en el
momento de la encuesta y en etapas anteriores en la vida del nino.

Tal como se ha explicado en los parrafos anteriores, se construyeron
otras categorias, a partir de las ya expuestas. Ademds de los criterios
sefialados se vid que era conveniente contar con menos clases y evitar
estimadores con valores muy pequernios, ya que suelen ser inestables. Se
tuvo especial cuidado para aglomerar los grupos 0, 2 vy los "chaparri-
tos gorditos” del grupo 1, obteniendo las estadisticas de orden de los
estados, de acuerdo al grupo 0 (normales) y a la nueva categoria, y se
detecté que no se daban cambios en la relacion comparativa de los 31
estados ( Los pocos cambios que se dieron fueron en estados con orden
consecutivo) .

Quizés ha sido pesada la explicacién de cémo se llegé a establecer la
categorizacién, pero resultaba indispensable hacerlo para aportar una
descripcién del problema y entender su contexto; lo cual representa
una fase del trabajo del estadistico para poder llegar a soluciones que
tengan sentido. Es por ello que estas tltimas secciones parecen haberse
apartado del tema central de la tesis, a pesar de que el procesoensi y la
comunicacién con los expertos en nutricion, engendraron experiencias
did4cticas para la autora.

Finalmente, lo que sigue de este trabajo, se basa en el analisis de
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los siguientes grupos:

Normales y Casi Normales: Abarca los grupos 0, 2 y los que res-
taron del grupo 1 que no forman parte de la siguiente categoria
que se menciona aqui. Como consecuencia, incluye individuos
con todos sus indices normales, ¢ bien que tienen PETZ normal,
PEDZ y TEDZ leve, o PETZ y TEDZ normel. Se considera
que los niflos que pertenecen a este grupo no sufren problema
de desnutricién. Es importante hacer notar que en este grupo se
pueden encontrar sujetos muy altos, corpulentos o con problemas
de obesidad, puesto que el nivel normal en los tres indicadores
en realidad incluye lo normal vy mds arriba de lo normal.

Bajitos Gorditos: Se incluyen los ninoes con PETZ y PEDZ normal
pero TEDZ no normal. Una interpretacién para este grupoc es gque
se compoite de lo sujetos que tuvieron desnutricion en etapas an-
teriores pero actualmente estan sobrenutridos. Probablemente los
ninos de este grupo tienen una dieta no balanceada. Es posible
que en este grupo también estén incluidos menores con proble-
mas fisioldgicos que causan su gordura, pero 1o se cuenta con
elementos para distinguirlos.

Mal para su edad: Incluye los casos del grupo 3 (anteriormente ex-
puesto). Los menores que componen este grupo tienen el PETZ
normal pero los niveles de PEDZ y TEDZ son bajos, al menos uno
de ellos moderado o severo. esta categoria representa los ninos
que han sufrido desnutriciénen etapas anteriores de su vida o en
la gestacién pero actualmente reciben una nutricidn adecuada.

Mal para la talla: Esta clase abarca los grupos 4 y 5 descritos antes.
Se compone de nifios que estédn bien de etatura o son mas altos de
lo normal, pero su peso no es adcuado para su talla y a veces tam-
poco para su edad. En palabras comunes, son altos o de estatura
normal pero flacos. Se entiende que los sujetos incluidos en este
grupo estian sufriendo desnutricién al momento de la encuesta.

Mal para la edad y talla: Esta ultima categoria acoge a los casos
mas graves, aquellos en que todos los niveles son bajos, y al
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menos uno de los tres indicadores es Moderado o Severo. La inter-
pretacion de estado nutricional para este grupo es que Jos menores
aqui clasificados estan sufriendo desnutricién actualmente y la
sufrieron en etapas anteriores de su vida.

L.a conveniencia de este tipo de categorias estriba en que su inter-
pretacion facilita la deteccion de problemas de desnutricion. Es impor-
tante aclarar que si se quisiera hacer la misma clasificacion en alguna
encuesta futura, se recomienda considerar los grupos 0-8 descritos antes,
con la salvedad de segregar del grupo 1 los nifios bajos de estatura y

“ gorditos (por lo que quedarian 9 clases). Posteriormente se puede ver
si conviene resumir los resultados en cinco clases como se hizo en este
trabajo.
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Capitulo 6

Aplicacion y resultados

En este capitulo se presenta la aplicacion del jackknife y Repeticiones
Balanceadas, para calcular 1a varianza de varios estimadores y los inter-
valos de confianza asociados a ellos. Las estadisticas de interés, como
se menciond en el capitulo 3, se refieren a la Encuesta Nacional de A-
limentacién en el Medio Rural, 1996 (ENAL’96). Se comienza por la
exposicién de los estimadores utilizados y posteriormente se muestran
e interpretan los resultados.

6.1 Estimadores

La fase aplicativa de esta tesis consiste en la obtencién de la varianza
de estimadores de razén v de la mediana de los indicadores PEDZ,
PETZ y TEDZ. Los estimadores de razon en cuestion, se refieren a
la proporcién de nifios en cada uno de los cinco grupos sefialados en
el Capitulo 5, por estado, regién y a nivel nacional. Las estimaciones
de varianzas (de los estimadores de razén) por estado y nacional, se
realizaron a través del jackknife y por medio de las férmulas conocidas
que aproximan la estimacién del error cuadrético medio (ECM), que
se derivan de la linearizacién. As{ también, en los estados donde los
estratos consisten de inicamente dos localidades o unidades primarias
de muestreo, se aplicé el método de Repeticiones Balanceadas (Balanced
Half-Sampling) con la adecuacion de Fay y A = 0.5; también se calculé
con otros valores de A (0.3 y 0.7) y sin tal adecuacién, pero todos los
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resultados fueron tan similares que se decidid mostrar solamente un
caso (A = 0.5). Los estimadores por regiones se obtuvieron sélo por
jackknife.

Es importante aclarar que la estimacidon de la varianza de la media-
na tiene un cardcter exploratorio, ya que como se indicd en 3.2.4., el
jackknife es inconsistente para la varianza de las estadisticas de orden
{(y en general las no suaves), bajo un m.a.s. y poblacién infinita, pero
practicamente no se conoce su comportamiento para estas estadisticas,
en un muestreo complejo. Es por ello que solamente se exhiben las es-
timaciones de la mediana y su varianza en los estados en los que resulté
factible aplicar Repeticiones Balanceadas, para lograr, de esta manera,
cierto punto de comparacién. (No se aplicé Repeticiones Balanceadas
por region pues no hubo ninguna donde todos los estados tuvieran dos
localidades muestreadas en cada estrato). Vale la pena ahadir que hay
que tener presenie que las verdaderas varianzas son desconocidas, por
lo que simplemente es posible apreciar cdmo se asemejan o se alejan las
varianzas de medianas jackknife y Repeticiones Balanceadas, contando
también con la referencia de sus similitudes para los estimadores de
razén y la media; siendo que ésta Ultima se incluyd con el objetivo de
ampliar el marco de referencia.

6.1.1 Estimadores de razoén

La proporcién de nifos en determinada categoria se expresa como el
total estimado de nifios clasificados en ella, entre el total estimado de
nifios en la edad de interés que viven en comunidades rurales; o bien,
como el promedio (estimado) por vivienda rural de nifios menores de
seis afios en la categoria de interés, entre el promedio (estimado) por
vivienda rural de ninos de dicha edad. Como no se conoce el tamaifio de
dicha poblacién, se requiere estimar igualmente el denominador, lo que
conlleva que el estimador de interés sea de razén. A continuacion se
da cierta nomenclatura! para posteriormente, dar las expresiones de los
estimadores. Como se realizan estimaciones por estado, debe quedar
claro que los subindices de la nomenclatura que sigue, en realidad corren

La razén por la que algunos conceptos tienen doble nomenclatura es porque
se quiso conservar la relacién con los nombres de variables en la base de datos y
también la relacién con la nomenclatura propia de estadistica.
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de esta manera: h = 1,..., L® donde L% es el nimero de estratos en
el estado E; i = 1,.., Nif, donde NF es el total de localidades en el
estrato h delestado E; 7 =1, ..., M;E, donde M,fi es el total de viviendas
en la localidad i-ésima del estrato h, del estado E. Sin embargo para
simplificar un poco la notacién se consideré que se podia obviar el
superindice F en las expresiones de los estimadores que siguen en esta
seccion y 6.1.2,

Vhi Bl ntimero de nifios menores de seis afios en la
familia j-ésima de la localidad i-ésima
del estrato h, que son clasificados
en la categoria ¢

Tri;  Fl nimero de nifios menores de sels ainos
en la familia j-ésima de la localidad
i-ésima, del estrato h.

Tep;; El nimero de nifios menores de seis anos
encuestados en la familia j-ésima
de la localidad i-ésima. del estrato h.

VIVENCh = mp; Viviendas encuestadas en la localidad
i-ésima. del estrato A.

LOCENCH = ny Localidades encuestadas en el estrato h.

VIVIEN, = My Total de viviendas en la localidad
i-ésima del estrato h.

LOCXESTR,, = Ny Total de localidades rurales que reunen
los requisitos de inclusién en el estrato h.
(VIVIENM, v LOCX ESTRp son conocidas.)

VIVESTRy, VIVEDO Total de viviendas en el estrato y en
el estado respectivamente.
{Valores conocidos.)
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W), Peso de un estrato de un estado
(Se usé Wy = VIVESTR,/VIVEDOg)

Thii .
Feasapy = Ehff; Factor de expansion por la
tercera etapa de muestreo

implicita en el diseiio

_ VIVIEN, , - -
FVIV, = m&f Factor de expansion por vivienda
(Segunda etapa de muestreo).

FLOC, = L%(C%E—wﬂ Factor de expansién por localidad

(Primera etapa de muestreo).

POBRURALyE Poblacién rural en el Estado.

POB Poblacidn rural en la Repiblica Mexicana.
(POBRURALE y POB conocidos. }

IIg = Mﬁ}%—ﬁﬂ Peso del Estado E con respecto

a poblacidén rural en el Estado y Nacional.

Se decidid utilizar un estimador de razon combinado a nivel estado,
vy un esiimador separado a nivel Nacional cuya formulacién se basa
en dos etapas de estratificacion, pues para este efecto, los Estados son
considerados estratos. Cochran (1977, pag. 167) explica que cuando
la razon en cuestidén no es constante de estrato a estrato, el estimador
separado es mds presiso pues su sesgo se desvanece. Por otra parte,
también recomienda el uso del estinador combinade cuando la muestra
es chica y del separado cuando la muestra en cada estrato es grande.
Con base en estas recomendaciones, y bajo la sospecha de que los es-
timadores tuvieran mayores diferencias entre estados que dentro de los
estados, se considerd adecuado el uniformar el método de estimacién
por estado y a nivel nacional como se indicd al inicio de este parrafo.
Por otra parte, a nivel regidn el estimador que se aplicd fue el com-
binado, puesto que era de esperar que los estimadores de los estados
vecinos se comportaran de forma similar y ademas la muestra de cada
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estrato seguia siendo pequena.

El estimador de razén combinado para la proporcién de ninos menores
de seis afos que viven en comunidades rurales y son clastficados en la
categoria ¢, en un Estado E (o regién) 2, de acuerdo al disefio muestral
de ta encuesta esta dado por:

fe — STH S Y FLOC), FV Vi Feasan; iiy; (6.1)
g Zh Dy g’"h‘ FLOCH FV Vi Zhs '
V[VEDOE {Eh 1 th‘ FLOC, FVIVy Feasapy yh”}

m {):h:l Z th' FLOC, FVIVy Ihzj}

w| e

Hansen, Hurwitz y Madow (1953) dan la expresién anterior pero en
Sukhatme y cols. (1984) se encuentra una forma del estimador en la

que son explicitos los pesos de los estratos, Wy, de la siguiente forma®:

L =
— Zh:l I/Vhy&st
Zﬁ:l Wh.fest
Siguiendo la misma nomenclatura y suponiendo que el peso de los

estratos de un estado estd dado en funcion de las viviendas; es decir,
W, — Viviendas rurales en el estrato 4.
h = Viviendas rurales en el Estado’ ‘

B (6.2)

se deriva que

L M VIVIEN), ]
= W ‘. LOCXESTR4 Ty,

2 Wil Z h[LOCENCh;VIVESTRh e
(63)

LOCXESTRy;, & VIVIEN ]

_ VIVESTRAT,,
VIVEDOE Z LOCENC,, ZVIVESTRh Ani

2] estimador para una Tegién tiene la misma expresién, pero en tal caso se
consideran el total de estratos en todos los estados que conforman la regién, L =
ELE-

3La definicién de §,,, se encuentra implicita en el desarrollo de (6.3).

4Nétese que en el desarrollo de (6.3) se encuentran implicitas las definiciones de

?cst y ihi -
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1 - b VIVIEN,; T
= ———— IS FLOCL S oo S Feasani; s
VIVEDO g 2 hZVIVENCMZ CaSAhTY iy

i=1
1 L np mag

S — O 7TV s TS
VIVEDOS 333" FLOG, FVIVy,; Feasani; yiy;

h=11i=1 j=1

I

El denominador se puede desarrollar de igual forma, recordando
que 1o se considera en éste la tercera etapa de seleccion (Por lo que no
se incluye el factor Fcasan;) y se llega a que ambas expresiones son
iguales si el peso de los estratos se da en términos de los elementos para
la segunda etapa de muestreo, gque en este caso fueron las viviendas.
Se debe observar que {(6.1) representa la razén de las medias de y y
z, por vivienda. Por otro lado, (6.2) se podria obtener con pesos Wy
que fuesen funcién de otra variable, como por ejemplo, poblacién rural.
Sin embargo, en tal caso los dos estimadores no coincidirian. Cabe
resaltar que los estimadores que se expresan en términos de los factores
de expansién son de construccidn mas logica y operativamente son mas
sencillos de aplicar.

El estimador de razén separado para la proporcion a nivel Nacional
de nifios menores de seis afios que viven en comunidades rurales v son
clasificados en la categoria ¢, esta dado por:

31

E=1

Se observa que de acuerdo a la nomenclatura antes expuesta, los pe-
sos de los estados se basan en la poblacion rural. Igualmente, se pudo
haber tomado otra variable para este efecto. Por ejemplo, era factible
el dar los pesos por viviendas rurales, pero de existir diferencias en
ntiimero de habitantes por vivienda en los estados, entonces resultaba
mas adecuado el considerar la poblacidn rural directamente, por lo cual
se decidié usar este dato como ponderador. Cabria la duda de obtener
este estimador separado que pondera los estados o considerar uno sim-
ilar que se basara en regiones, en lugar de estados. Si se examinan los
pesos en (6.4), se debe notar que a cada estrato que pertenece a un
estado en particular, se le atribuye un peso a nivel nacional de llg/Lg,
lo cual, en la mayoria de los casos, debe ser una buena aproximaciéon
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a su peso verdadero. Si se considerara un estimador separado por re-
giones, como el que se menciond arriba, en realidad se tendrian cinco
grandes estratos (en la expresion del estimador) y se estaria ignalando
el peso de todos los estratos de una region. De tal suerte, se considerd
mas adecuado y menos riesgoso el incluir la mayor cantidad posible de
estratos a nivel nacional (en la expresién del estimador), sin llegar a los
372 que en verdad se dieron (lo que evité una programacion especial del
jackknife a nivel Nacional, ademds del programa que hace estimaciones
por estado). En resumen, en la eleccion de este estimador, se involuerd
la filosofia de simplificar los métodos guardando la mayor coherencia
posible.

En el Capitulo 3 se mostrd que el método de linealizacidnproduce
el estimador de la varianza para un estimador de razén que usualmente
se ve en libros de texto. Asi pues el estimador de la varianza de (6.1)
de acuverdo a esta aproximacion, y segin lo plantean Hansen, Hurwitz
y Madow (1953)®, se encuentra de la siguiente forma:

1 L LOCXESTRE

Var (RS —y =,
or(Bs} = %5 2 TLOCENG, S
donde, 52, = %y + (RSP s%x — 2R% Seayx
7L 2
.h],,-"i
LI (e
chY Ny — 1
My
Yo = FVIVe | D Feasan; yhy
j=1
MRy
Thy = FVIVi | D zeny
=t

5Para quien revise esta referencia se advierte que el desarrollo presentado por
los autores citados se avoca al caso de la ”varianza relativa” que se define como la
varianza del coeficiente de variacién al cuadrade. Pero de este estimador se deriva
con facilidad el estimador de la varianza del estimador de razén. El uso de la
varianza relativa radica en que es una estadistica transportable (" portable” ), segiin
Kish (1977).
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L np mp

X = ZZZFLOG}; FV[VM T hij
h=1i=1 j=1
n.h_y i ﬂ.h i
Ti (vhe = 2t (s, - i)

SchY X
Ny — 1

Por otra parte, ¢l estimador de la varianza de (6.4) se da en funcién
de las varianzas en cada estado, de la signiente manera:

31
Var(RSpx) = ZHQE Var(RS) (6.5)
E=1

Se aprecia en la expresién anterior que una vez que se consiguen
los estimadores de varianza por estado, la estimacién a nivel nacional
es facil de obtener, pues los pesos son conocidos. En realidad no se
aplico un jackknife a nivel nacional para obtener las varianzas, sino que
se obtuvo la ponderacién de las varianzas de los estados, VEJ(GE) de
esta manera:

31
Vi,(8) = > Nj Vg, (6g)
E=1
31 L My
= Yoy > Z(Gﬂ(m)—%)}
E=1 h=1 "‘h

E=1 {h=1 Th ]

31 Leg np — 1 . -
=¥ {Z > (MO pehyy — H@E)2}
(6.6)

donde, ég es el estimador del estado; Bf es el promedio de las ite-
raciones jackknife en el estado E lo cual representa otro estimador a
nivel estado) y 6 E(hs) €8 el estimador del estado E, al quitar la loca-
lidad i-ésima del estrato h. Ahora, interesa saber, cémo compara esta
expresion a la de un estimador jackknife basado en tantas iteraciones
como localidades en la Nacién. Para establecer tal comparacién es
conveniente revisar las expresiones de varios estimadores. En primer
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lugar, de acuerdo a la definicién del estimador separado en (6.4), el
estimador nacional seria:

Oy = S 105 (6.7)

Alguien podria sugerir otro estimador nacional gue se basara en la
ponderacién de los estimadores jackknife, de la siguiente forma.:

L

) 1
Oy = 1

b

5 (6.8)

!

O bien, siendo muy puntuales, se podria pedir el estimador jackknife
dado por el promedio de todas las iteraciones a nivel nacional. en cuyo
caso, el estimador nacional seria :

6 _ Zsﬁ'zl 1 Zﬁil 2?21 (Ze#ﬁ' Heée + IIE@E(’?—@) (6.9)
N ( Localidades encuestadas) B

Ahora bien, si se realizara un jackknife para todo el Pals, la expre-
sién de la varianza seria,

31 Lg Ry,

S T 12(@E(hi)—~A)2 (6.10)

E—1h=1 Tk 21

donde A pudiera ser alguna de las expresiones en (6.9}, (6.8) o {6.7).
Por otra parte, ocurre que el estimador nacional, al quitar la local-
idad i-ésima es :

@NE(fu'} = ;}Heee + IO gy (6.11)
[

Con estos elementos, se puede volver a revisar la expresién en (6.6).
Sumando v restando el primer término de (6.11) dentro del paréntesis
de (6.6), se tiene,

-~ N Lep,—10 . A
W, = .. Tk Z((ﬂEeE(m) +3 Heee)

i=1 e£E
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_ (Z n,0, + HE@E))Q

e#E

- ey LS (Ge - 8)°

E=1h=1 t=1

(6.12)
Se observa que B no es igual por definicién a {6.7), {6.8) ni a (6.9).

Aunque parezca muy reiterativo, se recuerda que Of, es el estimador
del estado E, correspondiente al promedio de las iteraciones jackknife,
en las que se quita una localidad a la vez. Como este estimador puntual
es muy parecido al global, es decir, a aquél en que no se elimina ninguna
localidad {se constatd en los resultados de la aplicacién), se tiene que
B = A, y por lo tanto, se considera {6.6) una buena aproximacién
de (6.10). Por otra parte, se debe notar que si en (6.6) se consideran
las diferencias con respecto a Or (el estimador global, que no es el
promedio de iteraciones jackknife), entonces, B = A, y las dos formas
de caleular la varianza son idénticas. Asi pues, se tiene que el estimador
que se aplico a nivel nacional es muy similar al que hubiera requerido
854 iteraciones {pues hay 854 localidades) y en términos numéricos se
pueden considerar iguales.

Sesgo relativo del estimador de razén

Otro aspecto del estimador de razén que merece discusion es su sesgo y
estabilidad. Dada la definicion del estimador de razén, resulta evidente
que si el denominador se acerca a cero, los estimadores de varianza
serdn inestables. Kish (1987, pag. 133) recomienda verificar que el
coeficiente de variacién del denominador (que en esta aplicacion es el
promedio de nifios menores de 6 afios por vivienda en el estado, o el
total de nifios de esta edad en el estado) sea menor a 0.2 0 0.1. Dicha
recomendacién se basa en el hecho de que el sesgo relativo del estimador
de razén, definido por:
|Sesgo(R)|
o(R)

disminuye en tanto menor sea el coeficiente de variacién del denomi-
nador. Des Raj (1980, pig.101) explica el origen de dicha relacién, lo
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que se expone a continuacion.
Sea R = %, el valor poblacional y R = £ su estimador; se considera,

[ —

Couv(R,Z) = E(RT) — E(R)E(Z) =Y —~ E(R)X.

Con base en la expresién anterior para la covarianza, se llega a una
expresidn del sesgo, de esta forma:

Cov(R, T) - R B
Y 7 , ~
Sesgo(R) = E(R)-R= ‘_(ixﬁ‘_ix_)

(6.13)

Luego, ocurre que la covarianza de interés también se define como,
Cov(R, %) = —p(R,T)0(R)o(Z), donde p es el coeficiente de correlacién
lineal entre K y . Por lo que se sigue que,

—~—
&)

o

)

Sesgo(R) = —p(R,T)o(R) y, finalmente.

><|}

|Sesgo(R)] < @:(L
o) ~ X 7

(6.14)

De (6.14), y recordadndo la definicién de Error Cuadratico Medio
(ECM}, se deriva que :

ECM <o*(R)(1+C2) (6.15)

Es decir, en la medida que aumenta C#, el coeficiente de variacion del
denominador del estimador de razon combinado, el error cuadratico
medio del estimador crece.

Con el desarrollo anterior debe resultar evidente la importancia de
la verificacién de los coeficientes de variacién del denominador de (6.1),
a nivel estatal y regional, pues de hecho, se encontré que en algunos
estados no es adecuado hacer inferencias sobre estos estimadores. Al
respecto, cabe otra aclaracién, ya que como las razones que se estiman
en este trabajo son en si proporciones, puede suscitarse en el lector
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inquietud porque en algunas categorias (a nivel estado o regién estos
valores son muy pequefios (menores a 0.2); situacion ante la cual, de
haberse obtenido los estimadores de proporcidn, se hubiera senalado
la falta de estabilidad de su varianza. No interesa aqui entrar en de-
talles del estimador de proporcién, pero si puntualizar que son dos
estimadores diferentes y que el trabajo que aqui se presenta, como es
légico, ha atendido las advertencias que le corresponden al estimador
de razon.

6.1.2 Estimador de la mediana

La estimacién de la mediana de los indicadores de estado nutricional
provee informacién para comparar una poblacién determinada con la
poblacion de referencia. Cuando se dan muestreos periédicos, un cam-
bio en la mediana puede significar mejoria o deterioro de una poblacién,
segun sea el caso. En un corto periodo de tiempo, tras la imple-
mentacién de un programa de ayuda alimentaria, por ejemplo, es usual
apreciar un cambio en la mediana del Peso para la Talla, aunque los
otros indicadores no cambien (OMS(1983, pdgs. 20, 32)). Si se quisiera
llevar a cabo en futuras encuestas este tipo de inspeccién, seria indis-
pensable un estimador de la varianza de la mediana. Sin embargo, en
un muestreo complejo, la estimacion de la varianza de la mediana no
es tan evidente como la de la media, ya que la mediana es un cuantil,
o estadistica no suave.

Aunque se comentd al inicio del capitulo, se reitera que la esti-
macion de la mediana se hizo en un plan exploratorio, pues se conoce
poco sobre el compertamiento del jackknife al estimar su varianza en
un muestreo complejo. A continuacién se presenta el estimador de la
nmediana que se obtuvo en cada iteracién jackknife o réplica de Repeti-
ciones Balanceadas, basado en Kish (1972, pag. 572) y Kovar, Rao y
Wu (1988, pag. 27).

De manera general, el estimador de la mediana estd dado por %, que
se define de la siguiente forma:

i = F710.5) = min{z : Fp(z) > 0.5},

donde, F,, es la distribucién acumulada muestral.
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La estimacién de la mediana, como de cualquier otro cuantil, re-
quiere del célculo de la distribucién muestral contemplando el diseno,
en las cercanfas del valor estimado. Para evaluar la distribucion mues-
tral en un punto z, se requiere de una variable indicadora, [ni (2} f tal

que :
Ingj(z) = 1 siel elemento hij es menor o igual a z,
0 en otro caso.
Luego,
LS ST FLOCY, FV IV Feasany Ihij(z
Fn(z) - Z:h..l E:t_l F=1 h hi hij h;r( ) (6.16)

SSL T T FLOC), FVIVy, Feasay;

j=1

El primer valor para el cual se cumple que Fp(z) es mayor o igual a
0.5, es el estimador de la mediana. Pero, en esta aplicacion en particu-
lar, la precisidén de los indicadores PEDZ, PETZ y TEDZ estd dada en
décimas, por lo que se interpold, de manera similar a cuando sc busca
la mediana de datos agrupados (Ott, Mendenhall y Larson {1978}, pag.
97), para evitar que todas las iteraciones resultaran en el mismo valor.

Asi es como, si C es un valor tal que F,(C) < 0.5, pero Fo(C +
0.1) > 0.5, entonces,

0.1

F=0C+ Fn(c+o.1)—Fn(C){O'E"F“(C)}' (6.17)

Quiere decir que el estimador de la mediana tiene una precisién
mayor a los datos de los indicadores, de acuerdo a la probabilidad
acumulada hasta el valor C.

No existe una expresién definida para el estimador de varianza de
la mediana en un muestreo complejo. La estimacién de ésta se realizd
mediante el jackknife y Repeticiones Balanceadas, siguiendo las expre-
siones correspondientes que aparecen en los capitulos 2 y 3. Mas ade-
lante, se comentard cémo comparan las estimaciones de ambos méto-
dos, lo cual es de interés por la poca experiencia que se tiene con este
estimador en un muestreo complejo.

61,2 nomenclatura que aqui se usa se refiere a un disefio estratificado bietdpico,
lo que obviamente cambiarfa para otro disefio.
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6.1.3 Estimador de la media

Se estimé la media de los indicadores PEDZ, PETZ y TEDZ en los
estados donde habian dos localidades {conglomerados) encuestadas por
_estrato, para comparar las estimaciones de jackknife y Repeticiones
Balanceadas, en cuanto a su similitud en el caso de este estimador v
cn el caso de la mediana. La media se estima como el cociente de la
suma de los datos ponderados por los factores de expansion entre la
sumatoria de los factores de expansidn:

= Zhﬁ = Z;rzl]: FLOCy, FVIVy Ftasahu Zk, 1yh1,gk
Zh—l s P Zm"’ FLOCy FV IV Feasaniy

(6.18)

donde, 7, es el mimero de ninos encuestados en la vivienda j-ésima,
de la localidad i-ésima en el estrato h; yai;i es el valor de PEDZ, PETZ
o TEDZ, segun sea al caso, para el nifio k-ésimo de la vivienda 4, en la
localidad i, estrato A; el resto de la notacion corresponde a lo expuesto
anteriormente en este capitulo. Come ya se dijo, se consideraron los
estimadores de varianza Jakknife v Repeticiones Balanceadas.

6.2 Seleccidén de método

En el capitulo 4 se resumieron los hallazgos que se han reportado sobre
los métodos de remuestreo. En general, al jackknife se le han encon-
trado buenos atributos en el caso de estadisticas suaves, como es la
fundamentacion tedrica para establecer intervalos de confianza y su
consistencia. También resulta méas sencilla su programacion que la del
bootstrap, ademés de que su estimador se ajusta facilmente a situa-
ciones de pos-estratificacién, que aunque no se da en la ENAL'96, es
interesante tener la nocién practica de su operacidn. Por otra parte,
el estimador por formulas, que provienen de una linearizacién, es el
mas difundido en libros de muestreo, y el que proveen algunos paque-
tes. Por este motivo, se decidié aplicar el Jakknife para el caso de los
estimadores de razén de la proporcién de nifios por grupo nutricional,
ademas del estimador de férmula, vy as{ verificar la similitud entre ellos.

El método de Repeticiones Balanceadas (Balanced Half- Sampling)
tiene ventajas similares al jackknife pero se adscribe al disefio de dos
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conglomerados por estrato. La generalizacién a otros disefios es posible
pero requiere de la colapsacién de conglomerados. En el caso de estadis-
ticas no-suaves no tiene el problema de inconsistencia que el jackknife.
Se sabe ademds que su estimador es el mds parecido al bootstrap, asi
como el estimador de linealizacidnse parece al jackknife. De tal suerte,
se decidié aplicar el estimador de Repeticiones Balanceadas en los ocho
estados donde el disefio era adecuado para ello: Aguascalientes, Gua-
najuato, México, Nayarit, QOaxaca, Querétaro, Sonora y Tabasco.

La estimacién de la mediana y su varianza, se realizé como estudio
exploratorio. Se llevé a cabo en los estados arriba mencionados para
contar asi con el estimador de Repeticiones Balanceadas junto con el
jackknife.



126 CAPITULO 6. APLICACION Y RESULTADOS
6.3 Resultados

6.3.1 Determinacion de estados en los que no son
validas las inferencias

Se consideré conveniente el empezar a hablar de resultados distin-
guiendo aquellos estados en los que se pueden hacer inferencias sobre
los estimadores de razdén combinados, de manera que el lector tenga
conciencia de ésto al ver las tablas. De hecho, ellas incluyen los esti-
madores de todos los estados porque es necesario dar a conocer estos
resultados. Se recordard, que en el capitulo anterior se dijo que el plan
de muestreoc se realizé considerando cinco grandes regiones como domi-
nios de estudio para los tres indicadores de estado nutricional. De ahi
que aunque los estados no fueron diseniados como dominios, teniendo
las precauciones que aqui se sefialan, se puede determinar si es valido
hacer inferencias en algunos de ellos. Como se vié en (6.14), cuando el
coeficiente de variacién del denominador del estimador de razén com-
binado es grande su sesgo relativo se incrementa y por ende su error
cuadratico medio. Kish (1987) recomienda verificar que este coeficiente
sea menor a 0.1 o 0.2. En las tablas E.1 o E.2 se incluye la informa-
cién sobre este coeficiente en los estados. Se aprecia que en 5 estados
el valor de este coeficiente excede 0.2, los cuales son: Baja Califor-
nia Sur, Chihuahua, Nuevo Leén Quintana Roo y Tlaxcala.
Por lo tanto, se debe de tener presente que no es adecuado hacer in-
ferencias en estos estados. Por otra parte, se puede decir que hay 11
estados de la Repiiblica en los cuales no existe ningin problema para
hacer inferencias sobre la proporcién de nifios en las categorias de nu-
tricion porque este coeficiente tiene un valor menor a 0.1. Estos son:
Aguascalientes, Chiapas, Guerrero, Jalisco, México, Oaxaca,
Puebla, San Luis Potosi Sinaloa, Tabasco y Veracruz. En los 15
estados restantes el coeficiente tiene un valor menor a 0.2 y mayor a 0.1,
por lo que segiin Kish(1987), podria considerarse un criterio mas liberal
que el de 0.1 y considerar también las inferencias en tales estados. ( Es-
tos (ltimos son: Baja California, Campeche, Coahuila, Colima,
Durango, Guanajuato, Hidalgo, Michoacdn, Morelos, Nayarit,
Querétaro, Sonora, Tamaulipas, Yucatdn y Zacatecas).

Sin embargo, en una encuesta se dan otros problemas y los criterios,
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muchas veces, no se pueden circunscribir a un aspecto. El INNSZ
reporté que detecté problemas de captura o confiabilidad de datos en .
los estados de Baja California Sur, Baja California, Colima y algo en
Quintana Roo. Los problemas maés serios fueron en Baja California Sur,
pues de hecho, al hacer este trabajo se identificaron mas problemas en
los datos. Por tal motivo, en los estados mencionados se deben guardar
reservas en cuanto a sus resultados; no sdélo para los estimadores de
razén sino para todos los que se fuesen a obtener.

6.3.2 Resultados sobre los estimadores de razon

La varianza de los estimadores de razon obtenida por férmula se con-
siguié elaborando un programa en SPSS (versién 6.0}, el cual se incluye
en el Apéndice F. La autora se percatd de que son muchos los detalles
a cuidar para calcular esta varianza por férmula, y si otra persona hu-
biera sido quien lo programara, hubiera sido més dificil la correcciéon
de errores. Por otro lado, la varianza jackknife se obtuvo desarrol-
lando un programa en Fortran32 (ver Apéndice G). Se realizaron los
calculos de acuerdo al ajuste de factores de expansién que propone Rao
(1996), y de acuerdo al método de Wolter (1985) que considera explici-
tamente los factores de correcién por poblacién finita y la obtencién
de Pseudo-valores. En la tabla E. 2 se aprecia que ambos estimadores
jackknife proveen resultados muy cercanos. El tinico estado que pre-
senta una diferencia importante entre los dos estimadores es Hidalgo.
Sin embargo, el estimador de linealizacién, que si considera factores
de correccién por poblacidn finita fue muy parecido al de Rao, aiin en
Hidalgo.

La tabla E. | muestra los estimadores jackknife, los obtenidos por
linealizacién (o férmula) y los estimadores de razén que asumen un
muestreo aleatorio simple; de donde se deriva el efecto de diseno, o
DEFF, que también se exhibe. En todos los estados y estimadores es
evidente la similitud de la varianza jackknife y de la varianza obtenida
por férmula. Se aprecia que el DEFF varia entre estados y entre dis-
tintas variables para un mismo estado. Al respecto se ve que en los
estados cuyo coeficiente de variacién del denominador (del estimador
de razén combinado)es grande, tiende ha haber algin DEFF menor
a 0.5. Otros estados que presentan DEFF muy pequefios son Baja
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California, Colima, Durango y Sonora; siendo que los coeficientes de
variacién de Colima y Sonora son cercanos a 0.20 pero los de Baja Cal-
ifornia y Durango son de 0.1447 y 0.1239. (Se debe recordar, que como
se vi6 en (6.14), el sesgo relativo del estimador de razén combinado dis-
minuye en la medida en que el coeficiente de variacién del denominador
es menor).

En los estados donde se muestrearon dos localidades en cada estrato,
se obtuvo también la varianza de acuerdo a Repeticiones Balanceadas
(Balanced Half-Sampling), ajustando un balance ortogonal completo
y aplicando la adecuacidon de Fay con factor de 0.5. En el Apéndice
G se muestra el programa en Fortran32 que se desarrollé para este
propdsito. Cabe mencionar que se consideré también la varianza dada
por el complemento de la matriz Hadamard utilizada (Se invirtieron
los 1’s por -1, y viceversa), y al promedio de ambas varianzas. Las
matrices Hadamard en las que se basé la estimacién fueron las dadas
por Wolter(1985), teniendo cuidado de no usar las columnas de unos,
para poder lograr el balance ortogonal.

Méas adelante, en este capitulo, se encuentira la tabla 6.1, en la que se
pueden apreciar las estimaciones de razén jackknife y de Repeticiones
Balanceadas (R.B.). En la tabla 6.4 se aprecia el cociente de ambos
estimadores de varianza { Var(jackknife) / Var{ R.B.}). En los estados
donde el niimero de estratos es mayor, y por tanto asi lo es el nimero de
iteraciones o réplicas, ambos estimadores son muy cercanos. No ocurre
ésto en Nayarit, Querétaro y Sonora, estados con menos de 10 estratos.
Si el teorema de Krewski y Rao que se expuso en 1.6 tuviera efecto en
esta aplicacidn, se encontraria que este resultado es coherente |, pues
uno de los supuestos en que se basa la demostracidn de la consistencia
de estos estimadores de varianza para estadisticas suaves, es que se
tienen un numero de estratos grande y pocas unidades primarias de
muestreo en ellos. Sin embargo, en esta aplicacidn se tiene un m.a.s.
sin reemplazo de unidades primarias, lo cual no cumple con otro de los
requerimientos de este teorema (m.a.s. con reemplazo de las unidades
en los estratos).

Otro aspecto que se observa es que en Aguascalientes, a pesar de
tener 5 estratos, los estimadores no resultaron tan dilerentes (el jack-
knife es aproximadamente 1.5 veces el de R.B.), lo cual se deba a que
su coeficiente de variacién es menor a 0.1; mientras en los otros estados
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mencionados con pocos estratos, la varianza jackknife es en muchos ca-
sos, mas de 10 veces la de R.B., siendo que sus coeficientes de variacion
‘son cercanos a 0.2. Es decir, pareciera ser que atn cuando el nimero
de estratos fuera chico, si el coeficiente de variacidn del denominador
del estimador de razdén es pequeno, las varianzas obtenidas por ambas
técnicas tenderan a parecerse. Kn relacién a ésto, se encontré un comen-
tario de J.N.K. Rao en un articulo de Kish (1977), diciendo que cuando
mds grande es dicho coeficiente de variacion, tiende a haber diferencias
significativas entre Repeticiones Balanceadas y linealizacion.

Por otra parte, en el Estado de México y Oaxaca los estimadores son
practicamente iguales y se encuentran dos factores que pueden influir
en elio: ambos tienen muchos estratos y coeficientes de variacién del
denominador menor a {.1. En los demas estados se observa la tendencia
a que la varianza jackknife sea mayor, lo que repercute en intervalos mas
amplios. Este resultado es contrario a lo que encontraron Kovar, Rao y
Wu (1988) y lo cual se platica en 4.3., ya que en su estudio, ellos vieron
que las varianzas de Repeticiones Balanceadas eran mas conservadoras.
No cohstante, en este caso se tienen situaciones diferentes, pucs en cl
estudio citado se tenfan 32 estratos y un muestreo estratificado simple
y aqui ocurre que los estados donde se observa que la varianza jackknife
es mayor, s en los que tienen pocos estratos.

Es importante traer a colasién otro resultado del estudio de Kovar,
Rao y Wu (1988, pag. 35-37). Para el caso del etimador de razén, {(en
poblaciones simuladas de 32 estratos, con ny = 2), se vié que a medida
que el coeficiente de variacién del denominador crece { > 0.1}, R.B. y
bootstrap tienden a sobreestimar la varianza. Llama la atencién que
en la aplicacién que aqui se ha realizado, cuando el nimero de estratos
es chico, parece que ocurre lo inverso, pues el estimador jackknife es
mayor al de R.B. Se deriva de esta observacién que en estudios futuros se
pudieran considerar distintas combinaciones de coeficientes de variacion
y nimero de estratos para comparar los estimadores de métodos de
remuestreo, considerando su sesgo y estabilidad.

En la tabla 6.13 se encuentran los resultados de estos estimadores
por regiones. Como se menciond en le capitulo 5, estas regiones fueron
consideradas como dominios de estudio, para los tres indicadores, al
hacer el plan de muestreo. Como las categorias que nos interesan se
basan en estos indicadores, es légica la consecuencia de que los esti-
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madores de razén de proporciones en tales grupos sean més precisos a
nivel region. Lo primere que salta a la vista es que los coeficientes de
variacién son menores a 0.1 en las cinco regiones. Aunado a ésto, los
intervalos de confianza son mas precisos que los obtenidos por estado
(de manera general). Otro factor que beneficia una buena estimacidn a
través del jackknife es que cada regién se compone de una gran canti-
dad de estratos. No se pudo contar con la estimacién de Repeticiones
Balanceadas por regién porque no se dieron las condiciones adecuadas
de disefio. Tampoco se consideré de interés obtener la estimacién de
linealizacién (formulas) por regiones porque ya a nivel estado se habia
observado una gran similitud; en realidad, a nivel regién no se estable-
cid comparacion alguna, sino simplemente, se quisieron obtener las es-
timaciones puntuales e intervalos, para propésitos inferenciales en los
dominios de estudio que se establecieron en el disefio.

6.3.3 Resultados del estimador de la mediana

Las estimaciones de la mediana y su varianza se obtuvieron a través de
programas en Fortran32, los que se pueden apreciar en el Apéndice G.
Sélo se incluyen resultados de los estados en que habian dos localidades
encuestadas por estrato, para poder comparar la varianza jackknife
con la de R.B. En la tabla 6.2 se exhiben estos resultados. Conviene
sefialar que debido a que la precisidn de los datos es de décimas, y
que se tuvo que caer en una interpolacién para estimar la mediana, los
resuitados se presentan con presicién de milésimas y no con la misma
de los estimadores de razén.

Como no se tiene referencia de los valores poblacionales, no es posi-
ble determinar si la varianza jackknife de la mediana en un muestreo
complejo como el de esta aplicacién, es adecuado o no. Sin embargo,
como la varianza de la mediana de R.B. no tiene los problemas que
la jackknife presenta en el marco de m.a.s. en poblacién infinita, se
pretendié comparar el desempefio de ambas varianzas con otros esti-
madores, como son los estimadores de razén ya mencionados y la me-
dia de los indicadores nutricionales (PEDZ, PETZ y TEDZ)}. La tabla
6.3 contiene los resultados de la estimacion de la media a través de las
dos técnicas. Si se observa nuevamente la tabla 6.4, se aprecia que las
estimaciones de varianza de las medias comparan de forma similar al
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comportameinto de éstas en los estimadores de razén. Ademas se nota
que la estimacién jackknife de la varianza suele ser mayor y que en los
estados con mas estratos la similitud entre ambas estimaciones es muy
grande.

Lo que ocurre en el caso de la mediana es que esa disyuntiva entre
los estados con pocos o muchos estratos se hace mds marcada. Donde
el mimero de muestra es mayor la mediana parece ser tan estable (en
cuanto a que se asemejen los métodos) como los otros estimadores
suaves. En la tabla 6.4 se observa que en los estados con mayor nimero
de estratos, Qaxaca y México, el estimador de varianza jackknife tiende
a ser un poco menor al de Repeticiones balanceadas, lo que hace pensar
que la relacién encontrada por Kovar, Rao y Wu (1988) en su estudio’,
se de basicamente, en las situaciones en que hay muchos estratos. BEs-
tos autores encontraron que el estimador jackknife era més preciso y
el de Repeticiones Balanceadas, més conservador. Cabe sehalar que el
estimador jackknife de la mediana de PEDZ en Oaxaca es cerca de la
mitad del estimador R.B., los intervalos de confianza son muy similares.
Perc sobre los intervalos se habla a continuacion.

6.3.4 Intervalos de confianza

En la tabla E.3 se exhiben los intervalos de confianza de dos colas,
con o = 0.05, de los estimadores de razén de la proporcién de nihos
por grupo nutricional, para todos los estados de la Repiiblica Mexi-
cana. Los intervalos se basan en (n — L) grados de libertad, es decir el
namero total de localidades encuestadas en el estado menos el nimero
de estratos. Cuando el disefio es de dos conglomerados por estrato, los
grados de libertad estdn dados por el nimero de estratos. Se aprecia
que la tabla E.3 también incluye los intervalos que se obtendrian si
se hiciera caso omiso a los grados de libertad que corresponden a un
método de remuestreo v se basaran en la N(0, 1), lo que en ocasiones
puede repercutir en ciertas inferencias, ya que los intervalos basados en
la N {0, 1) son més cortos.

La tabla 6.5 de este capitulo presenta los intervalos de confianza de
los estimadores de razén, de acuerdo a la técnica jackknife y la de R.B.

IVer seccidn 4.3 de esta tesis
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Se observa que en los estados con pocos estratos, y por ende, pocos gra-
dos de libertad, se incurre en el problema de limites inferiores menores
a cero, en particular en categorias con proporcién muy baja. Casi in-
variablemente, cuando se da esta situacion, son los dos métodos los que
incurren en ella; a excepcidn del intervalo para los nifos Mal para la
edad y talla en Sonora, en cuyo caso, el dado por el jackknife tiene limite
inferior mayor a cero, lo que no ocurre con el de R.B. Iis importante
ver que en la medida en que el coeficiente de variacién del denominador
del estimador de razén es menor {menor a 0.1), los intervalos dados por
ambos métodos son mas parecidos. De tal suerte, los intervalos para
Sonora, Querétaro y Nayarit dados por el jackknife son mds amplios
que los que se obtuvieron por R.B. y los de Aguascalientes, México,
Oaxaca, y Tabasco (estados donde el coeficiente fue menor a 0.1) son
practicamente iguales. El coeficiente de Guanajuato fue de 0.1064 y los
intervalos de ambas técnicas también son bastante parecidos. Llama
la atencidn el caso de Aguascalientes, pues aunque los grados de liber-
tad son pocos, la coincidencia de los intervalos obtenidos por los dos
métodos es también muy buena. Esto da a pensar que cuando el coefi-
ciente de variacién (del denominador del estimador de razén) es chico,
la congruencia entre jackknife y R.B. se da aiin con tamafio de muestra
pequeno.

Se formularon los intervalos de confianza de dos colas, con un a de
0.05, para la mediana segiin la estimacién jackknife vy R.B., como se ve
en la tabla 6.6. Conviene recordar que precisién de los indicadores en
la base de datos es de décimas, por lo que ahora resulta mas evidente
que los estados con mayor numero de grados de libertad: Tabasco,
Guanajuato, México v OQaxaca, son los que presentan clara congruencia
entre ambos métodos.

6.3.5 Interpretacién y discusion general

Para facilitar la interpretacién se elaboraron las tablas 6.7 - 6.11, en
las que se ven los estados ordenados de acuerdo al limite superior de
los intervalos de confianza jackknife. En la tabla 6.7 se observa que
ios estados con coeficlente de variacién del denominador mayor a (.2
tienen una longitud de intervalo mayor a la de los estados con coe-
ficiente menor a 0.1.( los cuales, en general, son maés cortos de 0.1).
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Igualmente, en la tabla 6.8 se nota que el largo de intervalo de los es-
tados con coeficiente grande es aproximadamente de 0.12 a 0.2, pero
en aquellos donde el coeficiente es menor a 0.1 el largo de intervalo es
menor (o alrededor ) de 0.08. De manera similar se pueden inspeccionar
las tablas 6.9-6.11 y percatarse de que en efecto, cuando el coeficiente
de variacién del denominador del estimador de razén es grande, los
intervalos son méds amplios, y muchas veces llegan a ser ridiculos; tal
como es el caso del intervalo para Baja California Sur en la tabla 6.9,
que se da de 0 a 0.30 aproximadamente (Se debe recordar ademds que
el limite inferior se acotd en cero cuando resultaba ser menor.) Si se
consulta la tabla 6.12 se advierte que los estados con algunos intervalos
demasiado amplios son los que contaron con menor tamano de muestra.
Son evidentes los problemas en Baja California Sur (donde, de hecho,
se reportaron problemas de confiabilidad o extravio de datos), al esti-
mar la proporcién de niftos Mal para lo edad, Mal para la talle y Mal
para edad y talla. Como estas categorfas son las que representan los
nifios en peor estado nutricional, es claro que no se deben arrojar con-
clusiones sobre este estado, debido a la magnitud de sus intervalos. Se
recomienda aumentar el tamano de muestra en este estado en futuras
encuestas {de querer hacer inferencias para el estado) y supervisar de
manera mas cerca la captura de sus datos.

Otros estados que presentan intervalos demasiado amplios para la
categoria Mal para la tallo, son Chihuahua, Nayarit, Tamaulipas Nuevo
Leén, Colima y Baja California. Todos ellos tuvieron un tamano de
muestra chico (ver tabla 6.12); como se dijo antes, el INNSZ reporto
también problemas de confiabilidad de datos y de captura en Colima
y Baja California (aunque aqui fue menor el problema que en Baja
California Sur) . En Chihuahua se presenta ademds la situacién del
cero muestral en la categoria Mal para la edad y talla.

Ya que la categorfa mal para la talla se refiere a nifos en mala
situacién en la actualidad, se recomienda hacer esfuerzos en log estados
arriba mencionados por incrementar su tamano de muestra en encuestas
futuras y por cuidar la calidad de la informacién. El estado de Quintana
Roo es un caso similar a los anteriores pues presenta algunos intervalos
demasiado amplios, como ocurre con el de nifios Bajitos gorditos y los
que estan Mal para la eded.

En general , si se observa la tabla E.3, se ve que los intervalos que
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se basan en la N (0, 1) son m4s estrechos y el tipo de problema que se
esta planteando no es tan evidente como cuando se usan los intervalos
calculados a partir de una distribucién ¢ con grados de libertad que
varian segan el nimero de estratos y localidades.

La tabla 6.13 resume los resultados mas importantes para propdsitos
inferenciales, pues en ella se exhiben los resultados obtenidos mediante
el jackknife para las cinco regiones del pais que se planificaron como
dominios de estudio. Examinando los intervalos de confianza al 95%,
resulta notorio el hecho de que en los estados del Noroeste y Noreste la
proporcién de ninos normales es mucho mayor que en el Centro v Sur,
mientras que la proporcién de Centro Occidente es similar a la que se
da en el Noreste. Se observa la tendencia, cuanto mas al Sur, a una
mayor proporciéon de nifios bajitos gorditos. HEsto merece una adecuada
interpretacion de expertos en nutricidén o quizds en antropologia. a fin
de determinar, qué tanto se puede atribuir a diferencias étnicas o de
otra indole, o si hay algin problema de mala nutricién escondido tras
estas cifras (no falta de nutricién, pero si malos habitos alimenticios).
El mismo patrén de comportamiento se observa en la categoria Mal
para la edad, es decir, los estados del Sur y Centro tienen mayor pro-
porcién que los del Norte y Centro Occidente. Por otra parte, se vuelve
a notar similitud entre el Centro Occidente y Noreste. En este grupo
se clasificaron ninos que reflejan que tuvieron desnutricién en etapas
anteriores de su vida. Por ello, hubiera resultado interesante analizar
este grupo cuando menos, por edades; ademéas de analizar las variables
captadas sobre la alimentacién del nifio en sus primeras etapas (lactan-
cia y ablactacién). También puede revelar la necesidad de incluir en
futuras encuestas datos sobre la alimentacion de mujeres embarazadas.

Los resultados de la categoria Mal para la talla son preocupantes
pues reflejan una situacién similar en todo el Pafs. Al respecto se debe
recordar que se consiera que esta categoria incluye a los nifios que estan
sufriendo desnutricién al momento de la encuesta. Por otra parte, la
proporcién de nifios en peor situacion, agrupados bajo el nombre Mal
para la edad y talla, vuelve a ser mayor en los estados del Centro v Sur.

Al final de la tabla E.2, se aprecian los resultados nacionales, por
categorias, basados en el estimador de razén separado. Aunque es im-
portante contar con estas cifras globales, se considera que los resultados
mas importantes a nivel nacional, en términos interpretativos, se de-
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sprenden de mejor manera de las estadisticas por regiones o zonas.

Sobre la utilizacion de los métodos de remuestreo en esta encuesta,
en particular el jackknife, cabe menctonar que fue mucho més rapida y
confiable que la estimacion por férmulas. Al decir confiable me refiero
a que los errores en su programacion fueron de mucho menor trascen-
dencia que los que se dieron en la obtencién de varianzas por férmulas.
Esto se traduce en que es mas factible entrenar a un equipo de técnicos
o programadores que colaboren en el andlisis de encuestas, para eval-
uar varianzas por jackknife. Existe la ventaja de trabajar de ia misma
forma estimadores mds complejos, pos-estratificacidn y no respuesta,
sin importar lo complejo del diseno.

La aplicacién de Repeticiones Balanceadas tiene la desventaja sobre
el jackknife de necesitar las matrices Hadamard, las cuales hay que pro-
porcionarlas, o bien establecer la rutina que las cree. Por otra parte, no
tiene el problema tedrico con las estadisticas no suaves de inconsisten-
via de la varianza. Pero, el ejemplo que aqui se pudo desarrollar parece
apoyar la idea de que en un disetio complejo, donde se eliminan con-
glomerados y no unidades aisladas, la varianza jackknife es muy similar
a la R.B. cuando el mimero de estratos es grande.

Al respecto, un punto importante de notar es que el que la var-
ianza de R.B. sea consistente para la mediana significa que segin el
tamafio de muestra crece, ésta se acerca a la verdadera varianza. Por
lo tanto, en los casos donde se tienen pocos estratos y pocas locali-
dades encuestadas, importaria mas conocer el sesgo para el estimador
en cuestién, que la consistencia. De aqui se desprende que en el caso del
estimador de razén, cuando el coeficiente de variacién del denominador
es chico, el sesgo relativo del estimador es menor, lo que hace esperar
que cualquiera que sea el sesgo del método utilizado (jackknife o R.B.}),
éste sea también pequefio y los estimadores calculados por diferentes
técnicas se parezcan. Tal parece ser lo que ocurrié en el caso particular
de Aguascalientes.(Buena aproximacién entre los métodos a pesar de
que el tamafio de muestra chico se reflejé en algunos intervalos amplios,
como se ve en las tablas 6.9 y 6.10).
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6.4 Conclusiones

Esta tesis consistid en la revisién de técnicas de remuestreo y la apli-
cacién de algunas de ellas en la ENAL'96, para evaluar la varianza
e intervalos de estimadores de razén y la mediana. Resultd gratifi-
cante el desarrollar un tema sobre técnicas poco explotadas en México
y descubrir en otras personas interés en ellas (en la medida en que se
desarrollo el tema}. A continuacién se exponen las conclusiones que se
derivan de este trabajo, contemplando, en mayor medida, el aspecto
estadistico. En segundo término, se resumen los resultados pertinentes
a la nutricion, y de los cuales se hace la advertencia, de que requieren
mayor interpretacion de expertos en esa irea.

1. Entre todos los métodos revisados, no se puede determinar que al-
guno de ellos sea el mejor. Sin embargo se pueden observar las re-
comendaciones expuestas en 4.5 para decidir en un momento dado
qué método es adecuado y factible de aplicar para una situacion
particular.

2. Los métodos alternativos de cdlculo de varianza en muestreos
complejos merecen mayor difusién en Meéxico para as{ mejorar
la calidad de los reportes de encuestas y proveer datos mas cer-
canos a la realidad, evitando sobre todo, el cilculo de varianzas
como si se tratara de muestreo aleatorio simple.

3. Para el caso de los estimadores de razén, en un muestreo com-
plejo, el jackknife representa una forma sencilla y eficaz de obtener
estimadores de varianza.

4. Se corrobora la gran similitud del estimador de varianza jackknife
y el de linealizacidon por series de Taylor. En la aplicacidén aqui
realizada, el estimador por férmula (derivado de la linealizacién)
incluyé factores de correccién por poblacién finita y el jackknife
basado en Rao (ver varias referencias) no. Sin embargo, atin asf
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las dos estimaciones fueron practicamente iguales en todos los es-
tados, incluyendo Hidalgo, donde el estimador jackknife basado
en Wolter (1985) fue el nico discordante.

5. Se observé que para el caso del estimador de razén, cuando el
coeficiente del denominador es menor a .1, las estimaciones de
varianza jackknife y de Repeticiones Balanceadas ( Balanced Half-
Sampling) son mds cercanas entre si.

6. Respecto al punto anterior, se pudo ver que cuando el nimero de
estratos es grande y el coeficiente de variacion del denominador
chico, los dos métodos sefialados coinciden en sus estimaciones.
( No hubo un estado donde se tuvieran muchos estratos y coe-
ficiente grande, pero esto se debe a que en la medida de que el
tamafio de muestra crece, el coeficiente de variacién decrece). Por
otra parte, en Aguascalientes se did la situacion de pocos estratos
(5) ¥ coeficiente menor a 0.1 y se observé una buena congruen-
cia entre los dos métodos. En los estados con pocos estratos v
coeficiente de variacién grande (mayor a 0.1), se observé que ia
estimnaciéon de varianza por jackknife era mucho mayor a la de
R.B. Sin embargo no se puede determinar cudl de los dos estd
més cercano al verdadero valor, pues es desconocido.

7. Los intervalos de conflanza de estimadores de razén en los esta-
dos con coeficiente de variacion del denominador grande son muy
amplios y confirman la inadecuacién de hacer inferencias en tales
estados.

8. A nivel regién se obtuvieron coeficientes de variacién del de-
nominador muy pequenios y por ende, intervalos precisos, lo que
permite las inferencias sobre aspectos nutricionales a este nivel.
Este resultado era de esperar pues la muestra se disefié con-
siderando las regiones como dominios de estudio para los indi-
cadores (PEDZ, PETZ y TEDZ) y las categorias para las que se
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10.

11.
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calculan las razones se basan en ellos.

El hecho de que en este ejemplo las varianzas e intervalos de la
mediana obtenidos por Repeticiones Balanceadas (R.B.) v jack-
knife en los estados donde habia alrededor de 30 estratos, fueran
tan parecidos sustenta la necesidad de indagar en futuras inves-
tigaciones la posibilidad de que bajo ciertas condiciones, en un
muestreo complejo, el estimador de la varianza jackknife (de la
mediana) no sea inconsistente. (Esto se desprende de que el es-
timador de R.B. no es inconsistente y que ambas estimaciones
resultaron similares).

Se encontrdé que la combinacién de niveles de los tres indicadores
de estado nutricional da lugar a la formacién de categorias que
permiten describir mejor la situacién de los nifios en determinada
zona. En particular, en esta aplicacidn, se lograron identificar 5
grupos con adecuada representatividad. En un estudio futuro, se
aconseja formar primero 9 grupos, como se menciona al final del
capitulo 5. Es probable que los expertos en nutricién se interesen
en explorar los mismos grupos, fijando limites distintos a los aqui
utilizados. Pero si desean establecer comparaciones en el tiempo,
se deben construir los grupos de la misma manera. También seria
de interés, en un andlisis estadistico posterior, hacer un andlisis
de conglomerados por nifio, basado en los tres indicadores.

Se detecta que la proporcién de nifios menores de seis afios, con
estado nutricional Normal o casi Normal es mayor en los estados
del Noroeste y Noreste, con intervalos de confianza al 95% de
(71.12-74.77) y (59.32-64.44), en comparacién con los estados del
Centro y Sur, cuyos intervalos resultaron de (45.89 - 50.03) y
(39.88 - 43.54), respectivamente. Pero la proporcién en los estados
de Centro Occidente es similar a la del Noreste, con un intervalo
dado por (57.39-62.75).
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12.

En los estados del Centro y Sur, la proporcion de ninos Bajitos
Gerditos es mayor que en las otras regiones, interpretacion de lo
cual debe ser del cuidado de un experto (En los estados del Centro
y Sur las estimaciones y sus intervalos son menores pero Cercancs
a 30%, y en las otras zonas, es menor del 20%).

El grupo de los ninos Mal para la edad, exhibe una proporcion
que crece cuanto mas al Sur esté la region, ocurriendo la menor
proporcién en el Noroeste (4.17-6.37), y la mayor en el Sur (18.13-
21.53); Se vuelve a observar similitud en las zonas Noreste y Cen-
tro Occidente, con intervalos de confianza al 95% de (8.60-12.53)
v (7.89-11.01), repectivamente.,

"La clasificacién Mal para la talla exhibié una situacién similar en

todo el Pais, ya que en el Noroeste el intervalo obtenido fue de
{5.53- 10.58) y en el Sur de (5.34-6.88).

Se detecté una mayor proporcion de nifos Mal para la edad y
tallo en los estados del Centro y Sur, con intervalos dados por
(2.40-3.41) y (2.67-3.84), respectivamente. Se enconird que dicha
proporcién en el Centro Occidente es un poco menor (1.32-2.40);
y nuevamente, en los estados del norte, se encuentra un mejor
panorama con intervalos para estas proporciones de (0.23-1.18)
en el Noroeste y (0.83-1.91) en el Noreste.

Finalmente, aunque este trabajo fue aplicativo y de revision, sur-
gen tres propuestas para posibles investigaciones o trabajos en un
futuro, que se plantean de forma muy general:

a. Considerar el inciso7 de la seccién 4.4, que trata de otra posi-
ble coneeptualizacién del bootstrap en un muestreo complejo
y comparar sus estimaciones con las de otras versiones del
bootstrap, lo cual debe ser bajo un estudio de simulacion. Al
respecto se sefiala que Sitter (1992) compara tres versiones
del bootstrap.

b. Considerar una muestra tan grande como la que representa la
ENAL’96 (u otra cualquiera) como si fuera una poblacién;
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Luego, establecer diferentes disefios con distintos niumeros
de estratos y unidades primarias de muestreo. {El tomar la
gran muestra como poblacidn servirfa para poder calcular
valores poblacionales). Comparar el sesgo y estabilidad de
los estimadores de la varianza de la mediana, obtenidos por
varios métodos de remuestreo, incluyendo el jackknife.

c. Analizar una muestra proporcionada por INEGI, para la que
haya interés en la implementacién de métodos alternativos
para €l cdlculo de varianza de estimaciones tanto a nivel
nacional como a nivel de subclases. (Se expone aqui porque
ya el INEGI ha manifestado esta necesidad).



TABLA 6.1 ESTIMADORES DE RAZON Y SUS VARIANZAS,
OBTENIDOS POR REPETICIONES BALANCEADAS, JACKKNIFE Y FORMULA,
EN LOS ESTADOS CON DOS LOCALIDADES MUESTREADAS POR ESTRATQ

ESTADO | REPETICIONES BALANCEADAS* (Hait-Sampling) | JACKKNIFE FORMULA o Linearizacion|
L= no. de estratos GRUPO ESTIMADOR VAR. WEDIADE [esTWaapor| | Estmabor |
= nifios sncuestados NUTRICIONAL DE RAZON™ |VARIANZA| comprLEMENTO |VARIANZAS | DE RAZON" [VARIANZA] OERAZON | VARIANZA

1 AGUASCALIENTES

L = 5 NORMALES ycasi N, 0,671285 | 0,000436 0,000436 0,000436 | 0,671302 | 0,000632 | 0671347 0,000626

N=385 BA4TOS GORDITOS 0,150036 | 0,000296 0,000296 0,000296 | 0,150033 | 0,000327 | 0,150159 0,000297

cv = 0.068466 mAL FARA LA EDAD 0,091842 | 0,000357 0,000357 0,000357 | 0,091889 | 0,000563 0,091869 0,000515

MAL PARA LA TALLA 0,071799 | 0,000228 0,000228 0,000228 | 0,071746 | 0,000341 0,071514 0,000239

MAL EDAD ¥ TALLA 0,015027 | 0,000044 0,000044 0,000044 | 0,015022 | 0,000063 | 0.015111 0,000057
1 GUANAJUATQ

L= 19 NORMALES y casi N, 0.585936 | 0,000421 0,000415 0,000418 | 0,586051 | 0,000539 | 0.586011 0,000538

N=845 pauros GorOITOS 0,180433 | 0,000419 0.000413 0,000416 { 0,180556 | 0,000516 | 0,180556 0,000488

cv= 0.106484 mAL PARA LA EDAD 0,105298 | 0,000192 0,000196 0,000194 | 0,105145 | 0,000239 | 0,105159 0,000229

MAL PARA LA TALLA 0,083071 | 0,000057 0,000061 0,000059 | 0,092979 | 0,000092 | 0,092989 0,000083

MAL EDAD ¥ TALLA 0,035263 | 0,000021 0,000022 0,000021 | 0,035269 | 0,000069 | 0,035284 ‘ 0,000056
15 MEXICO

L=27 NORMALES y casi N, 0,533425 | 0,000554 0.000564 0,000559 § 0,533734 \ 0,000583 | 0,533757 | ©0,000664

n=1209 BayTOS GORDITOS 0,268736 | 0,000412 0,000415 0,000413 | 0,268386 [ 0,000414 | 0,268416 | 0,00039

cv= 0097556 MaL PARA LA EDAD 0,136378 | 0,000122 0,000122 0,000122 | 0,13611 | 0,000117 | 0,136056 0,000109

MAL PARA LA TALLA 0,054562 | 0,000143 0,000147 0,000145 § 0,054748 I 0,000148 0,054723 | 0,000089

MAL EDAD ¥ TALLA 0,006802 | 0000007 0,000007 0,000007 | 0,007024 | 0,000007 | 0,007048 | 0,000007

18 NAYARIT | L

L= 5 NORMALES y casi N, 0,638343 | 0,000514 0,000514 0,000514 | 0,638913 | 0,003% 0,637705  0,003404

n=207 sasros GoroIros 0,180257 | 0,000138 0,000138 0,000138 | 0,17982 | 0,001537 | 0,180209 \ 0,001439

cv= 0.148956 maL PARA LA ECAD 0,074245 1 0,000256 |  0,000256 0,000256 | 0,074105 | 0,000732 | 0,074775 ' 0,000687

MAL PARA LA TALLA 0,095639 | 0,000040 0,000040 0,000040 | 0,095601 | 0,000926 | 0,095646 ‘ 0,000572

MAL EDAD ¥ TALLA 0,011516 | 0,000064 0,000064 0,000064 | 0011561 . « 0,000066 { 0011865 0,000064

20 OAXACA |

L= 30 NORMALES y casi N, 0,404475 i 0,000392 0,000429 0,000410 | 0404345 | 0,000408 0,404333 ! 0,000342

1728 BAATOS GORQITOS 0,301328 [ 0,000389 0,000407 ©,000403 | 0,301368 | 0,000402 0,30132 0,000384

cv= 0.090278 MaL PARA LA EDAD 0,211758 | 0,000449 0,000451 0,000450 | 0,211899 | 0,00045 0,211909 0,000426

MAL PARA LA TALLA 0,052613 ' 0,000080 0,000085 0,000083 | 0,052892 | 0,000082 | 0,052922 0,000066

MAL EDAD Y TALLA 0,029526 | 0,000025 0,000025 0,000025 | 0,020498 | 0,000025 0,029514 0,000024

" Repeticiones balanceadas con balace ortogonal completo y la adecuacion de Fay, factor =0.5.
Var. Complemento es la varianza de las replicas dadas por €l complemenlo de la matriz Hadamard. -141-

** Se exhibe la media de las iteraciones.




..TABLA 6.1: ESTIMADORES DE RAZON Y SUS VARIANZAS,
OBTENIDOS POR REPETICIONES BALANCEADAS, JACKKNIFE Y FORMULA,
EN LOS ESTADOS CON DOS LOCALIDADES MUESTREADAS POR ESTRATO

ESTADO REPETICIONES BALANCEADAS" (Half-Sampling) JACKKNIFE FORMULA o _Linearizacion
L= no. de estratos GRUPO EsTiMaDoR | | VAR~ | meomoe [Estmapor] | Estmmoor | 7
N=_nifios encuestados NUTRICIONAL DE RAZON* VARIANZA| compLEMeEnTO |VARIANZAS | DE RAZON™ VARIANZIJ DE RAZON | VARIANZA
L= 30 NORMALES ycast N, 0,404475 | D,000392 0,000429 0,000410 | 0,404345 | 0,000408 | 0404333 0,000342
1728 aasros GorDITOS 0,301328 | 0,000389 0,000407 0,000403 | 0,301366 | 0,000402 0,30132 0,000384
Cv= 0.090278 maL PARA LA EDAD 0,211758 | 0,000449 0,000451 0,000450 | 0,211899 | 0,00045 0,211909 0,000426
MAL PARA LA TALLA 0,052913 | 0,000080 0,000085 0,000083 | 0,052892 | 0,000082 | 0,052922 0,000066
MAL EDAD Y TALLA 0.029526 | 0,000025 0.000025 0,000025 | 0,029498 | 0,000025 | 0029514 0,000024
22 QUERETARO
L=3 NORMALES y casi N, 0,553715 | 0,000045 0,000044 D,000045 § 0,554111 ! 0,000722 | 0,553556 0,000477
n=651 eauTOS GORDITOS 0,228116 | 0,000061 0,000062 0,000061 | 0,227926 | 0,000308 | 0228162 0,00028
cy= .191388 MaL PARA LA EDAD 0,155317 | 0,000225 0,000247 0,000221 | 0,154936 | 0,000689 | 0,155423 0,000627
MAL PARA LA TALLA 0,048646 | 0,000080 0,000080 0,000080 | 0,04878 | 0,000137 | 0,048619 0,000121
'MAL EDAD ¥ TALLA 0,014206 | 0,000003 0,000003 0,000003 | 0,014248 | 0,00001 0,01424 0,000028
26 SONORA
L =6 NORMALES y casi N, 0,768257 | 0,000092 0,000101 0,000097 | 0,768715 | 0,000965 | 0,768588 0,00097
N=243 BAATOS GORDITOS 0,133309 | 0,000193 0,000195 0,000194 | 0,133197 | 0,000376 0,13336 0,000359
cv= 0.187546 maL PARA LA EDAD 0,025261 | 0,000119 0.000119 0,000119 | 0,024944 | 0,000309 | 0,024864 0,000281
MAL PARA LA TALLA 0,068768 | 0,000032 0,000025 0,000029 | 0,068712 | 0,000202 | 0068776 0,000382
MAL EDAD Y TALLA 0,004405 | 0,000001 0,000001 0,000001 | 0,004431 1 0,000012 } 0004412 0,000011
27 TABASCO.
L= 17 NORMALES y casi N, 0,58079 0,000254 0,000250 0,000252 [ 0,58076 | 0,000287 0,581161 0,000454
n=1367 BAATOS GORDITOS 0,213225 | 0,000300 0,000295 0,000297 | 0,21323 | 0,000307 | 0,213235 0,000292
cv= 0.61831 mAL PARA LA E0AD 0,117803 | 0,000018 0,000018 0,000018 § 0,117906 | 0,000047 011777 0,000043
MAL PARA LA TALLA 0,07248 | 0,000044 0.000044 0,000044 | 0,072502 | 0,00007 0,072259 0,000067
MAL EDAD Y TALLA 0.015603 | 0000037 0,000037 0,000037 | 0,015603 | 0,000042 | 0,015544 0,000039
* Repeticiones balanceadas con balace ortogonal completo y la adecuacion de Fay, factor =0.5.
Var. Complemento es la varianza de las replicas dadas por el complemento de la matriz Hadamard. -142- .

™ Se exhibe la media de las iteraciones.



TABLA 6.2 : ESTIMADORES DE LA MEDIANA DE LOS TRES INDICADORES NUTRICIONALES,
Y SUS VARIANZAS, OBTENIDOS MEDIANTE JACKKNIFE ¥ REPETICIONES BALANCEADAS

M EN LOS ESTADOS CON DOS LOCALIDADES ENCUESTADAS POR ESTRATO

ESTADO REPETICIONES BALANCEADAS"
L=nneswatos | INDICADOR | Jackknife § {Balanced Half- Sampfing) | _
NO. n= nifios enc. NUTRICIONAL [ Mediana™ | Varlanza | Mediana~ | Varianza | v(Complemento) | Media de Vars.
1 AGUASCALIENTES
L=5 Pesoparafa Edad -0,502 :0,008601] -0501 :0,002145 0,002145 0,002145
n=385 Pesoparaia Tata -0,021 :0,001757] -0,021 ; 0,000291 0,000291 0,000291
Talla pars is Edad  -0,664 10015055 -0,666 :0,005046 0,005046 0,005046
1 GUANAJUATO
L=19 Pesoparals Edad -0,909 0,010048] -0909 : 0,007264 0,008092 0,007678
n=845 Pesoparals Toita -0,194 [0,016098] -0,187 {0,013345 0,013911 0,013628
Talla para fa Edad  -1,131 :0,005424) -1,132 : 0,002545 0,002579 0,002562
15 MEXICO
(=27 PesoparsiaEcad -0,846 10,005124] -0,849 j0,004773 0,005237 0,006005
n=1209 Pesoparale Tata 0,123 :0,003039] 0,122 :0,002783 000278 0,0027815
Talla para Ia Eded  -1,366 :0,011277] -1,368 :0,009914 0,01149 0,010702
18 NAYARIT
L=5 PesoperalaEded -0,553 {0,019390| -0,549 | 0,00043 0,00043 0,00043
n=207 Pesoparala Taile 0,008 [0,026707] -0006 ;0010468 0,010468 0,010468
Talla parala Edag -0,619 :0,024550}F -0615 :0,001293 0,001293 0,001293
20 OAXACA
L=30 PesoparailaEded -1,212 {0,001356] -1207 ! 0,003113 0,001903 0,002508
n=1728 PesoparalaTalla 0,047 :0,004945]1 0047 § 0,00622 0,00591¢ 0,0060895
Tada perala Edad  -1,799 (0,004957] -1,800 | 0,004845 0,005158 0,0050025
22 QUERETARD
L=9 PesoparaiaEdsy -0,857 i0,006873| -0,857 :0,001797 0,001492 0,0016445
n=651 PesopmralaTeta 0,074 :0,006114] 0,073 : 0,000958 0,00089 0,000924
Talie para ia Edad  -1,287 10,004380] -1,285 ! 0,000349 0,000351 0,00035
26 SONORA
=6 PesoparaiaCdad 0,044 10,037332] 0,036 {0,021089 0,018609 0,019849
n=243 PesoparalaTeta 0,320 :0,048977} 0,304 :0,043526 0,043649 0,0435875
Talla para le Edad -0,043 :0,097062] -004 0,0546 0.048985 0.0517925
27 TABASCO
(=17 PescparalaEdad -0,934 (0,005094] -0,934 ;0002532 0,00246¢ 0,0025005
n=1367 PasoparaiaTalle -0,110 i0,006276§ -0,109 : 0,004084 0,004528 0,004306
Talla para Ja Edad 1,230 :0,001133] -1,228 | 0,001013 0,00094 0,0009765
* Repeticiones Balanceadas con balance ortogonal completo y la adecuacion de Fay (factor =0.5).
V(complemento) = varianza de replicas dadas por el complemento de la matriz Hadamard .
**Se exhibe la media de las iteraciones o replicas. -143-




TABLA 6.3. ESTIMADORES DE LA MEDIA DE LOS TRES INDICADORES NUTRICIONALES,
Y SUS VARIANZAS, OBTENIDOS MEDIANTE JACKKNIFE Y REPETICIONES BALANCEADAS
EN LOS ESTADOS CON DOS LOCALIDADES ENCUESTADAS POR ESTRATO

REPETICIONES BALANCEADAS" ]
ESTADO INDICADOR { __Jackknife | (Balanced Half- Sampling) _  _ | |
NO. (L =no. estratos) NUTRICIONAL Media~ | Varianza | Media™ Varianza —V(Complemm{o] Media de Vars.
1 AGUASCALIENTES
L=5  Pesopars faEdad +0,422 10,006004] -0,433 :0,003401 0,003401 0,003401
Peso para Ja Tas 0,027 £0,004985| 0,035 10,004175 0,004175 0,004175
Talla para fa Edad  -0,653 {0,026368| -0,664 :0,013135 G,013155 0013155
11 GUANAJUATO
L=19 PescparaisEdad -0,795 10,008635| -0,800 i0,006797 0,00654 0,006869
Peso para fa Talla  -0,112 10,015020| -0,113 :0,014388 0,01433 0,014364
Talla pars la Edad -1,058 [0,006278] -1,062 | 0,004260 0,004138 0,004199
15 MEXICO
L=27  PespparalaEdad -0,732 {0,002518| -0,739 ;0,002523 0,002521 0,002522
Peso parata Tatla Q0,173 i0,002614| 0,175 {0,002738 0,002731 0,002735
Tella pors fa Eded -1,283 §0,009194] -1,292 :0.009040 0,009185 0,009118
18 NAYARIT
£=5 PesoparalaEdsd -0,465 {0,013076] -0,475 :0,002095 0002085 0,002095
Pesoparais Tala 0,005 10,021640} 0,002 §0,005935 0,005935 0,005935
Talla para ia Edad  -0,635 :0,077107| -0,640 10,007608 0,007608 0,007608
20 OAXACA
L=30 PescparslsEded -1,059 iD,0048291 -1064 :0 004857 0,004815 0,003836
Pesoperala Tala (0,099 i0,007921| 0,102 {0,007760 0,008227 0,007994
Taiia para la Edad  -1,758 10,006317] 1,762 :0,008058 0,006596 0,006327
22 QUERETARD
L= PesopsrsiaEdad -0,793 i0,004830] -0,801 ;0,001004 0,000966 0,000985
Pesoparaia Telta 0,095 {0,005243] 0,103 :0,000617 0,000807 0,000612
Talla parala Edad  -1,280 :0,008829| -1,290 :0,001517 0,001508 0,001513
26 SONORA
L=6 PesoparsimEdad 0,218 {0,038753] 0,220 0,029445 0,028400 0,029423
Peso parafe Tals 0,381 10,068982( 0,383 {0,058103 0,057863 0,057983
Talla para s Edsd 0,059 :0,02976%| 0,059 0,024003 0,023288 0,023635
27 TABASCO
L=17 PesoparaiaEdad -0,793 {0,003197| -0,801 {0,001964 0,002021 0,001993
Peso para fs Tatin  -0,091 {0,002719| -0,059 | 0,001656 0,001593 0,001625
Talia para iz Edad  -1,118 10,003921| -1,1268 :0,003216 0,003283 0,603250
* Repeticiones Balanceadas con balance ortogonal completo y la adecuacion de Fay (factor =0.5).
V{complemento} = varianza ce replicas dadas por el complementa de la matriz Hadamard .
“45e exiibe ia media de las iteraciones o raplicas, -144-



TABLA 8.4 ' COMPARACION DE LOS ESTIMADORES DE VARIANZA JACKKNIFE (1) Y REPETICIONES BALANCEADAS (2) ,
PARA LA MED!A, MEDIANA Y LOS ESTIMADORES DE RAZON DE LA PROPORCION POR GRUPO NUTRICIONAL,

MEDIANTE EL. COCIENTE [{1) / (2]

ESTIMADOR DE VARIANZA JACKKNIFE / ESTIMADOR DE VARIANZA REPETICIONES BALANCEADAS

ESTADRO ESTIMADORES DE RAZON PESO PARA LA EDAD | PESC PARA LA TALLA | TALLA PARA LA EDAD
L= no. de estratos POR GRUPG MEDIA MEDLANA MEDIA MEDIANA MEDIA MEDIANA
= nifies sncuestados NUTRICIONAL {12y [~
1 AGUASCALIENTES NORMALES y casi M, 1,4484 1,7654 3,0774 1,1940 6,0378 2,0044 2.9836
L=§ BANTOS GORDITOS 1,1047
n=385 MAL PARA LA EDAD 1,5783 | 0068466
MAL PARA LA TALLA 1,4984 .
MAL EDAD Y TALLA 1,4255
11 GUANAJUATO NORMALES y casi N, 1,2881 1,2572 ' 1,3087 1,0457 1,1812 1,4951 21171
L=19 BAJITGS GORDITOS 1,2406 \
n=845 MAL PARA LA EDAD 12311 [ o.106484 . :
MAL PARA LA TALLA 1,5467
MAL EDAD ¥ TALLA 2,7593
15 MEXICO NORMALES y casi N, 0,9889 0,9984 1,0238 0,9559 | 1,0926 1,0084 1,0537
L=27 BAUITOS GORDITOS 1,0016 ‘ i ! ‘
n=1209 MAL PARA LA EDAD 0,9581 0,097556
MAL PARA LA TALLA 1,0202
MAL EDAD ¥ TALLA 0,9942 :
18 NAYARIT NORMALES y cast N, 7,5882 56,2415 45,0830 3,6462 2,5513 10,1350 18,9869
L=5 BANTOS GORDITOS 11,1167
a=207 MAL PARA LA EDAD 28538 0.148956 |
MAL PARA LA TALLA 22,8983 !
MAL EDAD ¥ TALEA 1,0360
20 OAXACA NORMALES y casi N, 0,9346 0.,9988 0,5407 0,8908 Q,8147 0,0984 0,9909
L= 30 BAJITOS GORDITOS 0,9974 :
1728 MAL PARA LA EDAD 0,9991 0090278 | i
MAL PARA LA TALLA 0,9931 :
MAL EDAD ¥ TALLA 0,9989 i J

* CV= coeficiente de variacion del denominador del esl. de razon combinado.
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. TABLA 6.4 : COMPARACION DE LOS ESTIMADORES DE VARIANZA JACKKNIFE (1) Y REPETICIONES BALANCEADAS (2)
PARA LA MEDIA, MEDIANA Y LOS ESTIMADORES DE RAZON DE LA PROPORCION POR GRUPO NUTRICIONAL,

MEDIANTE EL COCIENTE ((1) / (2)]

ESTIMADOR DE VARIANZA JACKENIFE / ESTIMADOR DE VARIANZA REPETICIONES BALANCEADAS
ESTADO ESTIMADORES DE RAZON | PESO PARA LA 20AD | PESO PARA 1A Tarra | TALLA PARA LA EDAD
L= na. de estratos POR GRUPO MEDIA MEDIANA MEDIA MEDIANA MEDIA MEDIANA
n= nifios encuestados NUTRICIONAL M2 cy*
MAL PARA LA TALLA 0,9931
MAL EDAD Y TALLA 0,9989
22 QUERETARQ NORMALES ycasi N, 16,1150 4,9036 4,1794 8,5870 6,6169 58374 12,5143
L=9 BAJTOS GORDITGS 5,0267
n=651 MAL PARA LA EDAD 3,1186 0.191388
MAL PARA LA TALLA 1,7204
MAL EDAD Y TALLA 10,9736
25 SONORA NORMALES y casiN, 9,9703 13171 1,8808 1,1897 1,1236 1,2598 1,8741
=5 BAJTOS GORDITOS 1,9365
n=243 MAL PARA LA EDAD 26033 | 6.187546
MAL PARA LA TALLA 7,0529
MAL EDAD Y TALLA 23,7062
27 TABASCO NORMALES yeasiN, 1,1379 1,6045 2,0372 16737 14575 1,2066 1,16803
L=17 BAJITOS GORDITOS 1,0328
n=1367 MAL PARA LA EDAD 26281 0.061831
MAL PARA LA TALLA 1,5903
MAL EDAD Y TALLA 1,1342

= CV= coeficiente de variacion del denominador del est. de razon combinado.
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TABLA 6.5 INTERVALOCS DE CONFIANZA AL 95% PARA LOS ESTIMADORES DE RAZON, ~147-
SEGUN LAS VARIANZAS JACKKNIFE Y REPETICIONES BALANCEADAS
EN LOS ESTADOS CON DOS LOCALIDAGES ENCUESTADAS POR ESTRATO

ESTADO GRUPO  G.L | REPETKIONES BALANCEADAS | ___ - JACKKNIFE
NO. NOMBRE NUTRICIONAL {i -L}] LIM. INF. LIM. SUP. | LIM.INF, LIM. SUP. |
1 AGUASCALIENTES 5
ov* = 0.68466 NORMALES y casiN. 0617599 0,724991 | 0,606666 i 0.735932
BAJNTDS GORDITOS 0,105809 0,194263 | 0,103549 | 0,196517
MAL PARA LA EDAD 0,043248 0,140436 | 0,030841 : 0,152937

MAL PARA LA TALLA
MAL EDAD ¥ TALLA

0,110578

0,024277
082 0

11 GUANAJUATO 19
cv=0.106484 NORMALES y casiN. 0,543122 0628750 | 0,537459 | 0,634643
BASTDS GORDITOS 0,137747 0223119 | 0133012 : 0,228100
MAL PARA LA EDAD 0,076135 0,134461 | 0072788 1 0,137502
MAL PARA LA TALLA 0,076929 0,109213 | 0,072903 : 0,113055
MAL EDAD ¥ TALLA 0,025585 0,044941 | 0,019192 } 0,051346

15 MEXICO 27
cv=(0.097556 NORMALES y casiN. 0,484905 0,581945 1 0,485480 ¢ 0,581982
BAJITOS GORDITOS (,227020 0,210452 10226837 ;: 0310135
MAL PARA LA EDAD 0,113702 0,159050 | 0,113816 : 0,158304
MAL PARA LA TALLA 0,029849 0079275 | 0,029786 | 0079710
MAL EDAD Y TALLA 0.001457 0,012347 | 0,001585 ¢ 0,012453

18 NAYARIT 5
cv= 0.148956 NORMALES y casi N. 0,580067 0696619 | 0478380 { 0,799446
BAJITOS GORDITOS 0,150031 0,210483 | 0,079042 | 0,280598
MAL PARA LA EDAD 0,033076 0,115414 | 0,004557 | 0,143553

MAL PARA LA TALLA 0,0762492 0111985 0,173824

MAL EDAD ¥ TALLA 0032444
20 OAXACA 30
cv=0.090278 NORMALES y casi N. 0,363110 0,445840 | 0,363093 : 0,445597
BAJNTOS GORDITOS 0,260327 0,342329 | 0,260419 1 0,342313
MAL PARA LA EDAD 0,168416 0,255100 | 0,168576 ¢ 0,256222
MAL PARA LA TALLA 0,034355 0,071471 | 0,034398 i 0,071386
MAL EDAD Y TALLA 0,019309 0,039743 | 0,019287 : 0,039709
22 QUERETARO -]
cv=0.191388 NORMALES y casi N. 0,538573 0,568857 | 0,493327 ;| (,614895
LANTOS GORDITOS Q,210409 0,245823 | 0188225 Q,267627
MAL PARA LA EDAD 0,121693 0,188841 | 0,095557 ¢ 0,214315
MAL PARA LA TALLA 0,028459 0,068833 | 0,022302 ¢ 0,075258
MAL EBAD ¥ TALLA 0,010404 0,018008 | 0,001653 : 0,026843
26 SONORA ]
cv= 0187546 NORMALES vy casi N. 0,744184 0,792330 | 0652703 : 0,844727
BAJITOS GORDITOS 0,099213 0,167405 0,180644
MAL PARA LA EDAD 2 s,
MAL PARA LA TALLA 0,055673 0,081863 0,103489
MAL EDAD ¥ TALLA 0,002664 0,006146
27 TABASCO 17
cv= 0.61831 NORMALES y casi M. 0,547284 0614296 | 0,545017 ; 0,616503
BAJITOS GORDITOS 0,176850 0.249600 | 0176263 ; 0,250197
MAL PARA LA EDAD 0,108881 0126825 | 0,103442: 0,132370
MAL PARA LA TALLA 0,058483 0,086477 | 0,054850 i 0,090154
MAL EDAD ¥ TALLA 0002764 : 0028442 | 0,004930 i 0,020276

* | = kealidades encuestadas en el estado. L= estralos.  ov = coaf. de var. del denominador del est. cornbinado.
Se encuentran sombraados los intervalos cuyo iimite inferior resuito ser menor a cere, por ko que aparece "0 como dicho limite.



TABLA 6.6 INTERVALOS DE CONFIANZA AL 95% PARA LA MEDIANA DE LOS TRES INDICADORES DE
ESTADO NUTRICIONAL, DE ACUERDOC A LAS ESTIMACIONES
JACKKNIFE Y REPETICIONES BALANCEADAS
EN LOS ESTADOS DONDE HABIAN DOS LOCALIDADES ENCUESTADAS POR ESTRATO

INTERVALOS DE CONFIANZA 95% PARA LA MEDIANA
G.L.| INDICADOR | REPETICIONES BALANCEADAS | JACKKNIFE _
NO. ESTADO n-L)] NUTRICIONAL Lim. Inf. Lim. Sup. Lim. Inf. Lim. Sup.
1 AGUASCALIENTES 5
Peso para Ja Edad -0,711 -0,283 ~0,620 -0,382
Peso para ia Talla 0,129 0,087 -0,065 0,023
Tafla para la Edad -0,97¢ -0,349 -0,848 -0,483
1" GUANAJUATO 19
Peso para la Edad -1,119 -0,699 -1,092 -0,726
Paso parals Talz -0,460 0,072 -0,431 0,057
Tafa para la Edad -1,285 -0,977 -1,238 -1,026
15 MEXICO 27
Peso para la Edad -0,803 -0,699 -0,994 -0,704
Peso para la Talia 0,010 0,236 0,014 0,230
Talla para ta Edad «1,584 -1,148 -1,580 -1,158
18 NAYARIT 5
Psso parala Edad -0,811 -0,185 -0,602 -0,496
Peso pars la Tale -0,412 0,428 0,269 0,257
Talla para la Edad -1,022 -0,216 0,707 -0,523
20 QAXACA 30
Peso para la Edad -1,287 -1,137 -1,309 -1,105
Paso parala Tafla -0,097 0,191 -0,112 0,206
Talla para la Edad -1,943 -1,655 -1,844 -1,656
22 QUERETARC 9
Peso para la Edad -1,045 -0,669 -0,949 -0,765
Peso parala Tals -0,103 0,251 0,004 0,142
Tafla para la Edad -1,437 -1,137 -1.327 -1,243
26 SONCRA 6
Peso para la Edad -0,429 0,517 -0,309 0,381
Peso parala Talla -0,222 0,862 -0,207 0.815
Tafla para ta Edad -0,805 0,719 -0,597 0,517
27 TABASCO 17
Peso parala Edad -1,085 -0,783 -1,040 -0,828
Peso parala Tala -0,277 0,057 -0,247 0,029
Talla para Ja Edad -1,301 -1,159 -1,285 -1,163
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TABLA 8.7 : ORDENAMIENTO DE LOS ESTADOS DE ACUERDO A LOS
INTERVALOS DE CONFIANZA AL 95%, BASADOS EN EL JACKKNIFE,
PARA LA PROPORCION DE NINOS NORMALES Y CAS! NORMALES

ESTADOS I. C. 5% JACKKNIFE
{En orden de lim. Sup.)| ___ Normales y casi normales

Lim, Inferior | Lim. Superior

31 YUCATAN 0,266767 0,391585
7 CHIAPAS 0,330698 0,403002
21 PUEBLA 0,362004 0,429442
12 GUERRERO 0,348648 0.434964
20 OAXACA 0,363093 0,445597
4 CAMPECHE 0,365336 0,506764
13 HIDALGO 0,400708 0,509930
. oo 0400708 209950

30 VERACRUZ 0.492588 0,572658
15 MEXICO 0,485480 0,581982

6 COLIMA 0,408372 0,610302
22 QUERETARO 0,493327 0,614895
27 TABASCO 0,545017 0,616503
24 SAN LUIS POTOSI 0,500934 0,627500
11 GUANAJUATO

0,537459 0,634643

£

16 MICHOACAN 70,5253
32 ZACATECAS 0,591801
28 TAMAULIPAS 0,588480

10 DURANGO 0,621204
1 AGUASCALIENTES 0,606686

14 JALISCO 0,684341

9042

0,478380

18 NAYARIT
26 SONORA 0,692703
2 BAJA CALIFORNIA 0,741883

Nota: No se deben hacer inferencias en los estados sombreados, pues cv >0.2
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. TABLA 6.8 : ORDENAMIENTO DE LOS ESTADOS DE ACUERDO A LOS
INTERVALOS DE CONFIANZA AL $5%, BASADOS EN EL JACKKNIFE,
PARA LA PROPORCION DE NINOS BAJITOS GORDITOS

ESTADOS I. C. 95% JACKKNIFE

(En ordende lim. Sup.})| Bajitos gorditos
Lim. inferior | Lim. Superior 1

14 JALISCO 0,114164 0,162412
25 SINALOA 0,094869 0,164789
2 BAJA CALIFORNIA 0,000000 0,166034
5 COAHUILA 0,095327 ¢, 176401
26 SONORA 0,085750 0,180644
1 AGUASCALIENTES 0,103549 0,196517

s 2 &

10 DURANGO 0,151000 0,214354

L 32 ZACATECAS 0,124984 0,215090

CHIRL |

11 GUANAJUATO 0,133012 0,228100

27 TABASCO 0,176263 0,250197
12 GUERRERO 0204928 0

255856

30 VERAGRUZ

0,210663 0,264853
24 SAN LUIS POTOSI 0,172292 0,265388
22 QUERETARO 0,188225 0,2687627
28 TAMAULIPAS 0,102342 0,268808
16 MICHOACAN 0,210609 0,273275
18 NAYARIT 0,079042 0,280598

91217

15 MEX . ,310135
21 PUEBLA 0,246954 0,312868

6 COLIMA 0,118381 0,321205
13 HIDALGO 0,237650 0,338746
31 YUCATAN 0,278393 0.340177
20 OAXACA 0,260419 0,342313

4 CAMPECHE 0,273219 0,351855

7 CHIAPAS

0,327491 0,394679

Nota: No se deben hacer inferencias en los estados sombreados, pues cv >0.2
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TABLA 6.9 : ORDENAMIENTO DE LOS ESTADOS DE ACUERDO A LOS
INTERVALOS DE CONFIANZA AL 95%, BASADOS EN EL JACKKNIFE,
PARA LA PROPORCION DE NINOS MAL PARA LA EDAD

ESTADOS I. C. 95% JACKKNIFE
(En orden de lim. Sup.){ _ MalparalaEdad =
ﬁ.im. Inferior, Lim. Superior
2 BAJA CALIFORNIA 0,035222 0,050028
14 JALISCO 0,027441 0,052607
25 SINALOA 0,035038 0,067192
26 SONORA 0,000000 0,067957
10 DURANGO 0,027108 0,082944
28 TAMAULIPAS 0,008411 0,086109
6 COLIMA 0,020204 0,095282
16 MICHOACAN 0 060171”% 0,121581

0,103442

s o B

11 GUANAJUATO 0,072788 0,137502
18 NAYARIT 0,004557 0.143653
1 AGUASCALIENTES 0,030841 0,152937
32 ZACATECAS 0,048305 0,154401
15 MEXICO 0,113916 0,158304
24 SAN LUIS POTOSI 0,104231 0,166481
30 VERACRUZ 0,122421 d,168119
5 COAHUILA 0,021548 0,181416
0,120042 0,192302

13 HIDALGO

"17 MORELOS 0081343 0.207941
22 QUERETARO 0.095557 0.214315
21 PUEBLA 0169743 0.215367

20 OAXACA 0,168576 0,255222
31 YUCATAN 0,151446 0,294018

12 GUERREROQ 0,214827 0,300077

Nota: No se deben hacer inferencias en los estados sombreados, pues cv >0.2
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: '1"ABLA 6.10 : LISTADO DE LOS ESTADOS ORDENADQS DE ACUERDO A LOS
INTERVALOS DE CONFIANZA AL 95%, BASADOS EN EL JACKKNIFE,
PARA LA PROPORCION DE NiNOS MAL PARA LA TALLA

o ESTADOS I. C. 95% JACKKNIFE
Z | (En orden de lim. Sup.)| ~_Mal ParalaTalla _ |
& |no. NOMEBRE Lim. Inferior. im. Superio
1 4 CAMPECHE 0,020643 0,040073
2117 MORELOS 0,018885 0,059125
3512 GUERRERO 0,0468986 0,070244
41 20 OAXACA 0,034398 0,0713886
5130 VERACRUZ 0,048964 0,075140
6| 22 QUERETARC 0,022302 0,075258
7115 MEXICO 0,029786  0,079710
8 7 CHIAPAS 0,047300 (,080396
9 | 24 SAN LUIS POTOSI 0,035182 0,084570
10| 27 TABASCO 0,054850 0,000154
111 13 HIDALGO 0,032471 0,097841
121 b COAHUILA 0,024828 0,098458
13} 16 MICHOACAN 0,035112 0,103456
141 26 SONORA 0,033935 0,103489
151 25 SINALOA 0,056293 0,107391
16| 21 PUEBLA 0,058572 G,110940
17 ] 32 ZACATECAS 0,058535 0111359
18 14 JALISCO 0,081039 0111441
191 11 GUANAJUATO 0,073903 0113055
0,119215
YUCATAN 0,054160 0.122356

DURANGO

31 I § COLIMA 0,073983 0,301847

Nota: No se deben hacer inferencias en los estados sombreados, pues cv >0.2
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TABLA 6.11 : LISTADO DE LOS ESTADOS ORDENADOS DE ACUERDO A LOS
INTERVALOS DE CONFIANZA AL 95%, BASADOS EN EL JACKKNIFE,
PARA LA PROPORCION DE NINOS MAL PARA LA EDAD Y TALLA

Notas: No se deben hacer inferencias en los estados sombreados pues cv > 0.2.

11

" SAN LUIS POTOS
s T o

AGUASCALIENTES

COAHUILA 0,000000 0,036539
CHIAPAS 0,009452 0,036780
OAXACA 0,019287 0,039709

COLIMA

GUANAJUATO

GUERRERO

0,000000

o ESTADOS . C. 95% JACKKNIFE
Z j{Enordende lim. Sup.)] =~ MalparaBdady Talla |
& no NOMBRE
21 2'BAJA CALIFORNIA 'o, 00000
3110 DURANGO 0,001312 0,000954
4115 MEXICO 0,001595 0,012453
5126 SONORA 0,000000 0,012907
6| 14 JALISCO 0,002158 0,013860
7| 28 TAMAULIPAS 0,000000 0,017206
8 | 32 ZACATECAS 0,000000 0,017776
9|17 MORELOS 0,000000 0,019511
70) 16 MICHOACAN 0,005096 0,020658
71| 22 QUERETARO 0,001653 0,026843
12| 27 TABASCO 0.001930 0,029278
VERACRUZ 0,015016 0,029580
SINALOA 0,000465 0,030359
CAMPECHE 0.009112 0,032334
RIT 444

0.010446

26 0,019192 0,051346
27113 HIDALGO 0,012083 0,066427
281 21 PUEBLA 0,034755 0,058455
291 3 YUCATAN 0,028539 0,072559

0,045497

0,039978

0,078265

En el estado de Chihuahua se dio un cero muestral en esta categoria.
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TABLA 6.12: TAMANOS DE MUESTRA EN PRIMERA (LOCALIDADES)
Y SEGUNDA ETAPA (NINOS) POR ESTADO

ESTADO TAMANG DE MUESTRA
ESTRATOS | LOCALIDADES | NINOS
1 AGUASCALIENTES 5 10 385
2 BAJA CALIFORNIA 2 6 164
3 B. C.SUR 4 11 80
4 CAMPECHE 8 24 1024
5 COAHUILA 5 15 409
8 COLIMA 4 12 247
7 CHIAPAS 25 57 1897
8 CHIHUAHUA 4 9 250
10 DURANGO 8 21 581
11 GUANAJUATO 19 38 845
12 GUERRERO 20 54 1887
13 HIDALGO 15 32 Q97
14 JALISCO 12 35 886
15 MEXICO 27 54 1209
16 MICHOACAN 20 40 1435
17 MORELOS 11 25 669
18 NAYARIT 5 10 207
19 NUEVO LEON 3 g 206
20 OAXACA 30 60 1728
21 PUEBLA 25 5¢ 2413
22 QUERETAROQ g 18 651
23 QUINTANA ROO 3 9 209
24 SAN LUIS POTOSH 11 32 1192
25 SINALOA 14 33 742
26 SONORA 6 12 243
27 TABASCO 17 34 1367
28 TAMAULIPAS 5 12 332
29 TLAXCALA 4 9 380
a0 VERACRUZ 36 77 2635
31 YUCATAN 6 17 674
32 ZACATECAS g 20 746
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TABLA 613

RESULTADOS DE LOS ESTIMADORES DE RAZON

E INTERVALOS DE CONFIANZA AL 95%, OBTENIDOS MEDIANTE EL JACKKNIFE,
POR GRAMDES REGIONES DOE LA REPUBLICA MEXICANA

REGION TAMANOS EN LA ESTIMADOR INTERVALO DE CON-
Estados en la region MUESTRA DE: GRUPO JACKKNIFE FIANZA AL 95% ~
V= Coeficiente de vacacion det | E5TRA- Locs. | Fame- | NUTRICIONAL PROP. | VARIANZA LM, LiM
denominador delest. derazon | TOS LIAS" INFERIOR | SUPERIOR
1 NOROESTE 38 92 1564
Baja California, B.C Sur, NORMALES ycasi N G6,729457  0,00005247 | 0711250 0747664
Sanara,Chihuahua, BAJTOS GORDITOS 0130186 0,0001308 | 0,107257 (0153115
Sinaloa, Durango MAL PARA LA EDAD 0,052695 0,00003029 | 0,041661 0063728
CV=0.08472 MAL PARA LA TALLA 0,08056 0,00015899 | 0,055280 0105840
MAL EQAD ¥ TALLA 0,007102  0,00000557 | 0,00237C 0011834
2 NORESTE 33 98 2316
Coahuila, Nuevo Leon, NORMALES y casi N 0618843 00001682347 | 0593768 0644418
Tamautipas, Zacetecas, San BANTOS GORDITOS 0,183761 0,00011587 | 0,162229 0,205293
Luis Potosi, Aquascalientes MAL PARA LA EDAD 0,105689 0,0C00966 | 0,086029 0.125349
GV=0.05836 MAL PARA LA TALLA 0,077972 0,00004357 | 0,064768 0.09117S
MAL EDAD ¥ TALLA 0,013735 0,00000718 | 0,00B375 0019095
3 CENTRO QCCIDENTE 68 153 3042
Mayarit, Jafisco, NORMALES y casi M 0,600743 0,00018128 | 0,573873 0627513
Catima, Guanajuaty, BANTOS GORDITOS 0.206682 0,00009286 | 0187522 0.225842
Queretaro, Michoacan MAL PARA LA ECAD 0,094516 0,0000614 | 0.078936 0,110096
CV=0,06172 MAL PARA LA TALLA 0,079439 0,0000515 | 0065170 0,0893708
MAL EGAD ¥ TALLA ;018621 000000737 | 0.013223 0024019
4 CENTRO 118 256 5881
Mexico, Hidaigo, NORMALES y casi N 0,479611 000010965 | 0,458906 0.500316
Tlaxcaia, Fuebla, BASTOS GORDITOS 0,262861 0,00006835 [ 0.246514 0,278208
Morelos, Veracruz. MAL PARA LA EDAD 0,160165 0,000036711 | 0,148283 0172047
CcV=0.,03818 MAL PARA LA TALLA 0,068318 000002931 | 0,057613 0,079023
MAL EDAD Y TALLA 0,029044 0,0000065 | 0,024003 0,034085
3 SUR 108 255 6185
Guerrero, Oexaca,Chiapas, NORMALES y casi N 0,417104 0,00008565 | 0,398813 0,435395
Tabasco, Campeche, BANTGS GORDITOS 0,200987  0,00007209 | 0,274207 0307787
Yucatan, Quintans Roo MaL PaRALAEDAD  0,198278 000007389 | 0,18128% 0215257
CV=10.03853 MAL PARA LA TALLA 0,061132 0,0000152 | 0,053427 0068837
MAL EDAD ¥ TALLA 0,0325 0,00000884 | 0,026624 0,038376
* Se indica el numero de familias encuestadas, en las gue hubo nifios menores de 6 afios.
* Los intervalos se basah en una ** con grados de libertad dados por. #ocs. encuestadas -estratos. -155-
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Apéndice A

Reglas para Formar Grupos
Aleatorios

A continuacidn se citan las reglas dadas por Wolter (1985, pig. 31)
para formar grupos aleatorios dependientes:

1. 5i se tiene un amuestra de tamafio n, de una sola etapa, selec-
cionada por muestrec aleatorio simpie sin reemplazo o muestreo
proporcional al tamafio sin reemplazo, entonces los grupos aleato-
rios se forman dividiendo la muestra original aleatoriamente. Esto
significa que el primer grupo aleatorio se obtiene seleccionando
una muestira aleatoria simple sin reemplazo de tamafio m = %,
de la muestra original; el segundo grupo, seleccionado una m.a.s.
sin reemplazo de tamano m, de las n ~ m unidades restantes; y
asi sucesivamente. Si ¥ no es entero, es decir, n = km + ¢ con
0 < ¢ < k, entonces Ise pueden eliminar las ¢ unidades que sobran
de los k& grupos. Una alternativa es asignar una de las unidades

a cada uno de los ¢ primeros grupos.

2. Si se selecciond una muestra sistematica de tamaho n, con un solo
punte de inicio, v con probabilidades iguales o diferentes, entonces
los grupos aleatorios se deben formar dividiendo la muestra orig-
inal sistematicamente. Esto se puede llevar a cabo, generando un
entero entre 1y k, digamos a*. La primera unidad en la muestra
total se puede asignar al grupo o¥, la segunda al grupo a*+1, vy



2APENDICE A. REGLAS PARA FORMAR GRUPOS ALEATORIOS

asi sucesivamente, bajo un esquema de maédulo k.

3. En muestreos multietapicos, los grupos aleatorios se deben formar
dividiendo los conglomerados de ultima etapa, es decir, el agre-
gado de todas las unidades elementales seleccionadas de la misma,
Unidad Primaria de Muestreo, en k grupos. La Unidad Primaria
de Muestreo se debe considerar como una sola unidad al formar
los Gruos Aleatorios.La verdadera division de los conglomerados
de ultima etapa en grupos aleatorios se hace de acuerdo a las re-
glas (1) o (2), dependiendo de la naturaleza del disefio muestral
de primera etapa. Si el disefio es m.a.s. sin reemplazo o propor-
cional al tamano sin reemplazo, entonces se debe usar la regla
(1), mientras que la regla (2) se usa para muestreo sistemdético.
Se requiere de especial cuidado cuando se aplica esta regla de
conglomerado dltimo a las Unidades Primarias de Muestreo que
son auto-representativas (elegidas con probabilidad 1) . Desde el
punto de vista de estimacién de la varianza, una Unidad auto-
representativa se debe considerar un estrio aparte, v las unidades
utilizadas en la primera etapa del submuestreo son la base para
la formacién de grupos aleatorios.

4. En muestreo estratificado, existen dos opciones. En primer lugar,
s1 deseamos estimar la varianza dentro de un estrato, entonces
se aplican las reglas (1), (2} o (3), dependiendo de la naturaleza
del disefio muestral dentro del estrato. Por ejemplo, la regla (3)
se usa si hay un diefio multietapico dentro del estrato. En se-
gundo lugar, si deseamos estimar la varianza total entre todos
los estratos, entonces cada grupo aleatorio debe ser una muestra
estratificada conformada por unidades de todos los estratos. Em
este casa, se obtiene el primer grupo seleccionando una m.a.s. sin
reemplazo de tamafio mp, = %2 de las n), unidades originales en el
estrato h, para h = 1,2, ..., L El segundo grupo aleatorio se ob-
tiene de la misma maneraseleccionando de las ny, — my, unidades
en el estrato h. Los grupos aleatorios restantes se construyen
de manera similar. Si hay observaciones excedentes en algun es-



trato, es decir, n, = kmp + qn, pueden quedar eliminadas de los
k grupos, o afiadidos de uno en uno, a los primeros ¢, grupos.
Si la muestra original se selecciona sistematicamente dentro de
los estratos, entonces los grupos aleatorios también se deben con-
struir sistematicamente. En otras palabras, cada grupo aleatorio
se debe componer de una submuestra sistematica de la muestra
total, en cada estrato.

. Si se va a construir un estimador para un esquema de muestreo
doble, tal como, muestreo doble para estratificacién, o muestreo
doble para el estimador de razén, (ver Cochran(1977, Capitulo
12)), entonces las n' unidades de muestreo seleccionadas en la
muestra inicial deben ser divididas en k grupos aleatorios. La
divisién debe ser aleatoria para diseflos m.a.s. sin reemplazo y
muestreo proporcional al tamaifio sin reemplazo y sistemdtica-
mante para muestreos sistematicos. Cuando n’ no es un entero
multiplo de k, cualquiera de los procedimientos planteados en la
regla (1) para lidear con las unidades excedentes, puede aplicarse.
La muestra de segunda fase, digamos de tamailo n, se divide en
grupos aleatorios de acuerdo a la divisién de la muestra inicial.
_este procedimiento se usa cuando ambas, la muestra inicial y la
de segunda fase, se selecionan antes de la formacién de grupos
aleatorios. Alternativamente, para algunas aplicaciones, es posi-
ble formar grupos aleatorios después de la seleccién de la muestra
inicial pero antes de la seleccién de la muestra de segunda fase.En
este caso, la muestra n’ se divide en k grupos aleatorios y la mues-
tra de segunda fase se obtiene independientemente seleccionado
m = 2 unidades de cada grupo aleatorio.




Apéndice B

Ajustes para la
Pos-estratificacion

En ocasiones la variable por la que se quisiera estratificar no estd
disponible, por lo que el disefio se basa en un estratificaciéon regional o
geografica, y luego se recurre a la pos-estratificacion. Cuando las carac-
teristicas utilizadas para definir los pos-estratos estdn correlacionadas
con la variable de interés, este ajuste lleva a una reduccién de la vari-
anza; por otra parte, el estimador posestratificado es aproximadamente
insesgado cuando la no-respuesta es aleatoria (Brick y Kalton, 1996), es
decir que ésta no esta localizada en una clase de una posible particién
de la poblacidn .

Hansen, Hurwitz y Madow (1953} dan una aproximacion de la var-
ianza del estimador de la media, en el caso de una pos-estratificacion.
Sin embargo, en la prictica siempre resulta problemaética la supervisién
a los programadores y la aplicacién de este método cuando son varios
los estimadores o las variables de interés. Obviamente, cuando el esti-
mador no es lineal, el cdlculo de la variasza no se basa en una expresién
directa. Muchas veces es posible utilizar la linearizacion pero esto se
dificulta cuando interesan estimadores de diversa indole.

El Jackknife y el Método de Repeticiones Balanceadas (” Balanced
Half-Sampling” ) resuelven el calculo de varianza bajo pos-estratificacién
con mucha facilidad. A continuacién se explica brevemente el ajuste
propuesto por Rust y Rao (1996) para resolver este problema mediante
los métodos de remuestreo que se acaban de mencionar,



6 APENDICE B. AJUSTES PARA LA POS-ESTRATIFICACION

Sea a, a = 1,..., 4, el nimero de posestrato. Sea T, el total fijo
para el posestrato a. Sea w; el peso inicial para la unidad j-ésima,
antes de posestratificar. Se considera el siguiente factor de ajuste para
el posestrato a:

. T,

Po = =
Zjea. Wy

Los pesos de posestratificacién son :
x __ a
Wi = Paw;.
Asi pues, ocurre que:

Zw; =T, para todo a y cualquier muestra
jea

Ahora bien, de acuerdo a la descripcién de los métodos ofrecida

en esta tesis, al aplicar el Jackknife o Repeticiones Balanceadas, se
ajustan los pesos w;, obteniendo wg-k). Por lo que la solucién de una

posestratificacién s6lo requeriria del volver a ajusiar los pesos, es decir:

(k)x _ o(k), (k)
w; =Py wy

Finalmente, estos pesos son los que se utilizan en la expresién del
estimador (cualquiera que sea) y se aplican las expresiones de estiamdor
de la varianza que venga al caso, segin el método de remuestreo que se

implementad.



Apéndice C
Grados de Libertad

Cuando sc utiliza up estimador de varianza para un muestreo complejo,
basado en remuestreo, los grados de libertad son un ndmero mucho
menor que el tamailo de la muestra. Esto es un aspecto importante
de advertir pues en ocasiones si puede representar una diferencia en
la precisién de los intervalos y las inferencias. Rust y Rao {1996) dan
elementos para obtener los grados de libertad en el caso de un muestreo
complejo. Siendo que dicha referencia ha sido la tnica fuente {encon-
trada) que aborde este tema, se decidié presentar en este apéndice los
puntos principales que exponen estos autores, como un complemento
importante al tema de la tesis.

El enfoque utilizado requiere de varios supuestos, por lo que no siem-
pre esta solucién provee de un célculo adecuado de grados de libertad.
Se supone un m.a.s. y una distribucién normal para una variable de
interés, z, i.e., z ~ N(T,o2). En tal caso, se sabe que n{n ~ 1)u(Z) /0’
se distribuye Ji-cuadrada con (n-1) grados de libertad (x?n,l)). De ahi
que,

V() = 20%/n3(n - 1).

Como, por otra parte, E(v(Z)) = 0%/n, ocurre que
V(u(@)) = 2AE®))*/(n = 1),
de donde se despejan los grados de libertad (n-1), como

. 2AB())?
=D =306y




8 APENDICE C. GRADOS DE LIBERTAD

La expresion anterior se generaliza para encontrar los grados de liber-
tad, d:

_ AE(w))?

V()

Cuando se tiene un disefio estratificado multietdpico con dos Unidades

Primarias de Muestreo por estrato. Se considera el estimador del total,
dado por:

(C.1)

L 2
X =32 o,
h=1i=1
donde, xp; es el estimador del total de la unidad primaria o conglom-
erado i-ésimo del estrato h. La varianza de z,; se denota por V},. En-

tonces, la varianza del estimador del total, se expresa como:
A L
V(X)=2Y Vi
h=1
Por otra parte, ocurre que:

V('U(X)) = V(Uja.ckknife()e)) = V(”Rgpt.BaInc.(X)) = 22(6.& + 1)Vh2
h=1

Cuando las zp; se ditribuyen como una Normal, entonces 3, = 3.
Bajo este supuesto, y utilizando (?7), se llega a:

2
L
(Eh:l Vh)
= T )
Y1 Vi
Se ve que el maximo valor que puede tener esta expresién es L,
el nimero de estratos. Pero no hay que olvidar que esta solucién es

para un disefio en particular. De manera general, sea n;, el niimero de
Unidades Primarias de muestrec en el estrato h, entonces,

2
e (Zﬁ:l Vh/nh)
v, _!_Vﬁ_)

‘nh(ﬂ.h— 1

(C.2)

(C.3)

Si todos los np, son iguales y lo mismo ocurre con todos los V, /ng,
los grados de libertad son (n — L), donde n = £ np, es el total de
Unidades Primarias de Muestreo en la muestra.



Rao también explica que para estimadores complejos, se puede tratar
de usar el mismo enfoque basado en (77),

_ 2AE@(9))?
Vi{v(©))
pero que en tales situaciones en dificil encontrar los componentes de
los estratos de E{uv(8)) y de V (v{®)). Sin embargo, en casi todas las
cirscunstancias, se ha encontrado que los grados de libertad no exceden
(n — L), y suelen ser bastantes menores.

Al
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TABLA E.1: ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE, LA ESTIMACION POR FORMULA DE LOS ESTIMADORES DE RAZON,

LA BASADA EN UN MUESTREOQ ALEATORIO SIMPLE, Y EL DEFT CORRESPONDIENTE

Nota: No se deben hacer inferencias cuando cv > 0.2,

ESTADO GRUPO ESTIMADOR  EST,RAZON EST, RAZOM VAR VAR VAR DEFF
NO, NOMBRE NUTRICIONAL  JACKKNIFE* COMBINADO™ M,AS**  JACKKNIFE*  (Rcomb,)**  (Rmas}***
1 AGUASCALIENTES
L=5 # NORMALES y casiN. 0671309 0,671347 0,657143 0,0008322 0,000626 0,000795 0,7874
n= 385 # BAJITOS GORDITOS 0,150033 0.150159 Q,158442 0,000327 0,000297 0,00036 0,3250
cv=0.068466 # MAL PARA LA EDAD 0,001889 0,091869 0,096104 0,000564 0,000515 0,000252 2,0437
MAL PARA LA TALLA 0,071746 0,071514 0072727 (,000341 0,000232 0,000178 1,3427
MAL EDAD ¥ TALLA 0,015022 0,015111 0,015584 0,000063 0,000057 0,000038 1.4615
2 BAJA CALIFORNIA
L=2 NORMALES y casi N. 0,824199 0,822218 0,768293 0,000879 0,000789 0,001176 06708
n=164 BAJITOS GORDITOS 0,045203 0,043814 0,103659 0,001894 0,001736 0,000524 3,3130
cv=0.144709 MAL PARA LA EDAD 0,043075 0,042996 0,054878 £,000008 0,000007 0,0003 10,0233
MAL PARA [ A TALLA 0,085505 0,088651 0,04878 0,005723 0,003294 0,00029 11,3586
MAL EDAD ¥ TALLA 0,002018 0,002321 0,02439 0,000002 0,000001 0,000144 0,0069
3B.C.SUR
L=4 NORMALES y casi N. 0,638132 0,647499 0,722222 0,001064 0,000838 0,002653 0,3159
n=90 BAJITOS GORDITQS 0,137942 0,139227 0,122222 0,000767 0,000529 0.00152 0,3480
cv=0,292971 MAL PARA LA EDAD 0,123643 0,117197 0,055556 0,005742 0,003066 0.000598 51271
MAL PARA LA TALLA 0,05641 0,057479 0077778 (,000583 0,000259 0,001053 0,2460
MAL EDAD ¥ TALLA 0,043872 0,038599 0,022222 0,001878 0,0000897 0,000244 4,0861
4 CAMPECHE
L=8 NORMALES y casiN. 0,43755 043774 0,445313 0,001066 0,001008 0,000282 3,5745
n=1024 BAJITOS GORDITOS 0,312537 0,312249 0,302734 0,000244 0,000294 0,000213 1,32803
cve= 0.104915 MAL PARA LA EDAD 0,198832 0,198745 0,188477 0,000424 0,000429 0,000155 2,7677
MAL PARA LA TALLA 0,030358 ,03042 0,038086 (,000021 0,000024 0,000037 0,5676
MAL EDAD Y TALLA 0,020723 0,020846 0,025391 (,00003 0,00003 0,000023 1,3043
TABE [ pA

* El estimador jackknife es el que propaone Rao (1998), ajustando los factores de expansion.
** Estimador por las formulas que provienen de la iinearizacion.

=g stimador que asume un muestreo aleatorio simple.




TABLA E.1: ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE, LA ESTIMACION POR FORMULA DE LOS ESTIMADORES DE RAZON,

LA BASADA EN UN MUESTREQ ALEATORIO SIMPLE, Y EL DEFT CORRESPONDIENTE

Nota: No se deben hacer inferencias cuando cv > 0.2,

ESTADO GRUPO ESTIMADOR  EST,RAZON EST, RAZON VAR VAR VAR DEFF
NO, NOMERE NUTRICIONAL  JACKKNIFE* CcOMBINADO™  M,AS**"  JACKKNIFE'  (Rcomb,)*  (Rmas)**
5 COAHUILA
L=§ NORMALES y casi N, 0,686418 0,685303 0,684597 0,001912 0,001334 0,000624 2,1378
n=409 BANTOS GORDITOS 0,135864 0,136843 0,158924 0,000331 0,000375 0,00033 1,1364
cv=0.183529 MAL PARA LA EDAD 0,101482 0,101732 0,085575 0,001287 0,001026 0,000206 4,9806
MAL PARA LA TALLA 0,061643 0,061512 0,05868 0,000273 0,00022 0,000134 16418
) MAL EDAD Y TALLA G,014584 0,01461 0,012225 0,000097 0,000086 0,000029 2,9655
6 COLIMA
L=4 NCORMALES y casiN. 0,509337 0,507111 0,530364 0,001917 0,001316 0,001284 1.0249
n=247 BAJITOS GORDITOS 0,219793 0,220825 0,190283 0,001934 0.001269 0,000671 1,8912
cv= 0,197409 MAL PARA LA EDAD 0,057743 0,058108 0,060729 0,000265 0,000228 0,000242 0,9421
MAL FPARA LA TALLA 0,187915 0,188345 0,186235 0,002441 0,001279 0,000682 1,8754
MAL EDAD Y TALLA 0,025212 0,025609 0,032389 0,000041 0,000019 0,000122 G,1557
7 CHIAPAS
L=25 NORMALES y casi M. 0,36685 0,367183 0,396943 0,000315 0,000309 0,000149 2,0738
n=1897 BAJITOS GORDITOS 0,361085 0,360928 0,337902 0,000272 0,000267 0,000128 2,0859
cv=0.083302 MAL PARA LA EDAD 0,185102 0,184939 0,176595 0,000234 (3,000232 0,000083 27952
MAL PARA LA TALLA 0,063848 0,063863 0,066421 0,000066 0,000053 0,000034 1,5588
MAL EDAD Y TALLA 0,0231186 0,023087 0,02214 0,000045 0,000044 0,000012 3,6667
8 CHIHUAHUA
L=4 NORMALES y casiN. 0,724303 0,724842 0,716 0,000352 0,000407 0,001188 0,3426
n=250 BAJITOS GORDITOS 0,121658 0,12390 0,124 0,001358 0,001005 0,000481 2,0894
cv=0.333081 MAL PARA LA EDAD 0,073829 0,072895 0,068 0,000356 0,000309 0,000333 0,9279
MAL PARA LA TALLA 0,08021 0,078362 0,092 0,000809 0,000597 0.000344 1,7355
MAL EDAD ¥ TALLA Q 0 0 0 [s] 0
TABE.1/p.2

* €| estimador jackknife es el que propone Rao (1998), ajustandc los factores de expansion.
* Estimador por las formulas que provienen de |a lingarizacion.

#Eglimadar que asume un muestreo ateatorio simple.



TABLA E.1: ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE, LA ESTIMACION POR FORMULA DE LOS ESTIMADORES DE RAZON,

LA BASADA EN UN MUESTREO ALEATORIO SIMPLE, Y EL DEFT CORRESPONDIENTE

Nota: No se deben hacer inferencias cuando cv > 0.2.

ESTADO GRUPO ESTIMADOR  EST,RAZON EST, RAZON VAR VAR VAR DEFF
NO, _ NOMERE NUTRICIONAL JACKKNIFE* COMBINADO* MAS™  JACKKNIFE* (Rcomb)*  (Rmas)™
10 DURANGO
L=8 NORMALES y casi M. 0674122 0673611 0.671256 0,0006 0,000827 0,000505 1,6376
n=581 BAJITOS GORDITOS 0,182677 0,182426 D,184165 0.000215 0,000236 0.000278 0,8489
cv=0.123927 MAL PARA LA EDAD 0,055026 0,055084 0.051635 0,000167 0,000178 0,000091 1,9560
MAL PARA LA TALLA 0,082541 0,08314 0,084337 0,000438 0,000635 0,000146 4,3493
MAL EDAD Y TALLA 0,005633 0,005739 0,008606 0,000004 0,0000086 0,000015 0,4000
11 GUANAJUATO
L=19 NORMALES y casiN. 0,586051 0,586011 0,582249 0,000539 0,000538 0,000389 1,3830
n=845 BAJNTOS GORDITOS 0,180556 0,180556 0.173964 0,000516 0,000486 0,000187 2,5989
cv=0.106484 MAL PARA LA EDAD 0,105145 0,105159 0,114793 0,000239 0,000229 0,000126 1.8175
MAL PARA LA TALLA 0,092979 0,092089 0,091124 0,000092 0,000083 0,000089 0.8384
MAL EDAD Y TALLA 0,035269 0,035284 0,03787 0,000059 0,000056 0,000058 0.9655
12 GUERRERO
L=20 NORMALES y 0asi N. 0,381808 0£,392267 0,420244 0,000451 0,000365 0,000164 2,2256
n=1887 BAJITOS GORDITOS 0,230392 0,230391 0,219396 0,000157 0.000129 0,000098 1,3163
cv=0.066246 MAL PARA LA EDAD 0,257352 0,256959 0,244833 0.000442 0,000351 0,000114 3.0789
MAL PARA LA TALLA 0,05857 0,05865 0.061473 0,000033 0,000023 0,000031 07419
MAL EDAD Y TALLA 0,061881 0,061634 0,054054 0.000065 0,000053 0,000027 1,9630
[
13 HIDALGO
L=15 NORMALES y casiN. 0,455319 0,4603865 0,468408 0,00067 0,000611 0,000305 2.0033
n=997 BAJTOS GORDITOS 0,258188 0,286675 0,28987 0,000574 0,000404 0,000218 1,8532
cv= 0105027 MAL PARA LA EDAD 0,156622 0,15718 0,148445 0,000286 0,000186 0,000144 1,2917
MAL PARA LA TALLA 0.065156 0,063185 0,060181 0,00024 0,000152 0,000062 24516
MAL EDAD Y TALLA 0,034705 0.032596 0,032096 0,000106 0,000071 0,000038 1,8684
TABE1/pa

* El estimadaor jackknife s el que propene Rao {1896}, ajustando los factores de expansion.
** Estimador por las formulas que provienen de |a linearizacion.
-~ Estimador que asume un muestreo aleatorio simple,




TABLA E.1: ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE, LA ESTIMACION POR FORMULA DE LOS ESTIMADORES DE RAZON,

LA BASADA EN UN MUESTREO ALEATORIO SIMPLE, Y EL DEFT CORRESPONDIENTE

Nota: No se deben hacer inferencias cuando cv > 0.2

ESTADO GRUPO ESTIMADOR  EST,RAZON EST, RAZON VAR VAR VAR DEFF
NO, NOMBRE NUTRICIONAL JACKKNIFE* COMBINADO™ MAS*"  JACKKNIFE* (Rcomb,)*  (Rmas)™*
14 JALISCO
L=12 NORMALES y casi N. 0,717439 0,717673 0,714447 0,000256 0,000247 0,000313 0,7891
n=8§86 BAJITOS GORDITOS 0,138288 0,138066 0,137698 0,000136 0,000151 0,000152 00,9934
cv=0.090785 MAL PARA LA EDAD 0,040024 0,040128 0,042889 0,000037 0,000037 0,000056 0,6607
MAL PARA LA TALLA 0,09624 0,096133 0,085937 0,000054 0,000083 0.000106 0,5943
MAL EDAD Y TALLA 0,008009 0,007996 0,009029 0,000008 0,000008 0,00001 0,8000
15 MEXICO
L=27 NORMALES y casi N. 0,533731 0,533757 0,56493 0,000553 0,000664 0,000267 2,4869
n=1209 BAJITCS GORDITOS 0,268386 0,268416 0,25062 0.000414 0,00038 0,000169 2,3077
cv=0,097556 MAL PARA LA EDAD 0,13611 0,136058 0,123242 0,000117 0,000109 0,000104 1,0481
MAL PARA LA TALLA 0,054748 (,054723 0,052108 0,000148 {,000089 0,000048 1,8542
MAL EDAD Y TALLA 0,007024 0,007048 0,009098 0,000007 0,000007 0,000607 1,6000
16 MICHOACAN
L=19 NORMALES y casi N. 0,585021 0,585243 0,579094 0,000822 0,000621 0,000207 3,0000
n=1435 BANTOS GORDITOS 0,241942 0,241802 0,233449 0,000227 0,000163 0,000135 1,2074
cv=0.131001 MAL PARA LA EDAD 0,090876 0,090833 0,09338 0,000218 0,000153 0,000071 21549
MAL PARA LA TALLA 0,069284 0,069267 0,080836 0,00027 0,000144 0,000059 2,4407
MAL EDAD ¥ TALLA 0,012877 0,012855 0,01324 0,000014 0,00001 0,00001 1,0000
17 MORELOS
=11 NORMALES y casi v, D,557163 0,557681 0,578475 0,001476 0,000841 0,000482 1,8203
n=669 BAJITOS GORDITOS 0,250185 0,249776 0,231688 0,000366 0,000187 0,00028 06679
cv=0.131155 MAL PARA LA EDAD 0,144642 0,144647 0,139013 0,000871 0,000521 0,000195 26718
MAL PARA LA TALLA 0,039005 0,038903 ,046358 0,000088 0,00004 0,000058 0,6897
MAL EDAD Y TALLA 0,009004 0,008993 0,010463 0,000024 0,000014 0,000015 0,9333
TABE.t/p4d

* El eslimador jackknife es el que propone Rac (1996), ajustando los factores de expansion.
* Estimador por las formulas que provienen de |a linearizacion.
*~Egtimador que asume un muyestreo aleaterio simple.



TABLA E.1: ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE, LA ESTIMACION POR FORMULA DE LOS ESTIMADORES DE RAZON,
LA BASADA EN UN MUESTREO ALEATORIO SIMPLE, ¥ EL DEFT CORRESPONDIENTE

Nota: No se deben hacer inferencias cuando cv > 0.2,

ESTADO GRUPO ESTIMADOR  EST,RAZON EST, RAZON VAR VAR VAR DEFF
NO, NOMERE NUTRICIONAL JACKKNIFE" COMBINADO™ MAS ™ JACKKNIFE* {Reomb,)** {Rmas)™**
18 NAYARIT
L=5 NORMALES y casiN. 0,636913 0637703 0,652174 0,0038 0,003404 0,001434 2,3738
n=207 BAJNTOS GORDITOS 0,17982 0,180208 0,183575 0,001537 0,001439 0,000797 1,80585
cv=0.148956 MAL PARA LA EDAD 3,074105 0,074775 0,087633 0,000732 0,000687 0,000325 2,1138
MAL PARA LA TALLA 0,095601 0,095645 0,0868957 0,000926 0,000572 0,000397 1.4408
MAL EDAD ¥ TALLA 0,011561 0,011665 0,009662 0,000066 0,000061 0,000046 1,3261
16 NUEVO LEON
L=3 NORMALES y casi N. 0,596189 0,595743 0,597087 0.000253 0,000281 0,001538 80,1827
n=206 BAJITOS GORDITOS 0,170209 0,170615 0,150485 0,001436 0,000837 0,00086 1,2682
cv= 0.232378 MAL PARA LA EDAD 0,076978 0,077018 0,067961 0,000524 (,000401 0,000304 41,2191
MAL PARA LA TALLA 0,143814 0,143929 0,169903 0,002626 0,00123 0,000828 1,4855
MAL EDAD Y TALLA 0.01281 0,012689 0014563 0,000071 0,000071 0,000068 1,0441
20 OAXACA
L=30 NORMALES y casiN. 0,404345 (,404333 0,407407 0,000408 0,000342 0.000172 1,9884
n=1728% BAMSTOS GORDITOS 0,301366 0,30132 0,284144 0,000402 0,000384 0,000124 3,0968
cv= 0.090278 MAL PARA LA EDAD 0,211899 0,211908 0,215856 0,00045 0,000426 0,000111 3,8378
MAL PARA LA TALLA 0,052892 0,052922 0,056713 0,000082 0,000066 0,000033 2,0000
MAL EDAD Y TALLA 0,029498 0,029514 0,03588 0,000025 0,000024 0.00002 1,2Q00
21 PUEBLA
L=25 NORMALES y casi N. 0,396173 0,396262 0,407791 0,000288 0.000373 0,000123 3,0325
n=2413 BAJITOS GORDITOS 0,279911 0,279822 0,276005 0,000283 0,00026 0,00009 2,8889
cv= 0.070055 MAL PARA LA EDAD 0,192555 0,192632 0,195193 0,000126 0,000139 0,000072 1,9306
MAL PARA LA TALLA 0,084756 0,084643 0,074182 Q,000186 0,000108 2,000032 3,3750
MAL EDAD Y TALLA 0,046605 ,046641 0,04683 0,000034 0,000042 0,000019 2,2105
TABE1/p5

* Ef estimador jackknife es el que propone Rac (1996), ajustando ios factores de expansion.
= Estimador por las formulas que provienen de fa linearizacion.
***Egtimador que asume un muestreo aleatorio simple.



TABLA E.1: ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE, LA ESTIMACION POR FORMULA DE LOS ESTIMADORES DE RAZON,

LA BASADA EN UN MUESTREQ ALEATORIO SIMPLE, Y EL DEFT CORRESPONDLIENTE

Nota: No se deben hacer inferencias cuando cv > 0.2,

ESTADOC GRUPO ESTIMADOR  EST,RAZON EST, RAZON VAR VAR VAR DEFF
NO, NOMBRE NUTRICIONAL JACKKNIFE* COMBINADO*" M AS,M JACKKNIFE*  {Rcomb,)*" (Rmas)*"*
22 QUERETARO
L=9 NORMALES y casi V. 0,554111 0,553556 0,565284 0,000722 0,000477 0,000475 1,0042
n=651 BAJITOS GORDITOS 0,227926 0,228162 0,215054 0,000308 0,00028 0,000282 0,9929
cv=0,191388 MAL PARA LA EDAD 0,154936 0,155423 0,15361 0,000689 0,000627 0,000236 2,6568
MAL PARA LA TALLA 0,04878 ,048619 0,047619 0,000137 0,000121 0,000079 1,5316
MAL EDAD Y TALLA 0,014248 0,01424 (,018433 0,000031 0.000028 0,400027 1.0370
23 QUINTANA ROO
1=3 NORMALES y casi N. 0,435305 0,433718 0,38756 0,001381 0,001792 0,001448 1,2393
n=20% BAJTOS GORDITOS 0,344827 0 34628 {,344498 0,001041 0,001321 0001119 1,1805
cv= 0.252427 MAL PARA LA EDAD 0,149345 0,149127 0,181818 0,001009 0,000999 0,0008 1,2488
MAL PARA LA TALLA 0,053025 0,053502 0,066986 0,000693 0,000455 0,000351 1,2862
MAL EDAD Y TALLA 0,017497 0,017373 0,019139 0,000048 0,600042 0,000089 0,4719
24 SAN LUIS POTOSI
1=11 NORMALES y casi N. 0,564217 0,564447 0,576342 0,000926 0,001042 0,000286 3,6434
n=1192 BAJITOS GORDITOS 0,21884 0,21888 4,208732 0,000501 0,000519 0,000151 34371
cv= 0.081463 MAL PARA LA EDAD 0,135356 0,135317 0,139262 0,000224 0,000231 0,000114 2,0263
MAL PARA LA TALLA 0,059876 0,059751 0,05453 0,000141 0,000116 0,000046 2,5217
MAL EDAD ¥ TALLA 0,021711 0,021606 ,020134 0,000036 0.000036 0,000019 1,8947
25 SINALOA
L= 14 NORMALES y casi N, 0,721803 0,721998 0,725087 0,000245 0.000308 0,000325 0,9477
n=742 BAJITOS GORDITOS 0,129829 0,129389 0,132075- 0,000273 0.000263 0,000162 1,6235
cv= 0.089434 MAL PARA LA EDAD 0051115 0051274 0,045822 0,000059 0,000074 0,000064 1.1563
MAL PARA LA TALLA 0,081842 ,081834 0.086253 0,000149 0,000181 0,000114 1,5877
MAL EDAD Y TALLA 0,015412 0,015506 0,010782 0,000051 0,000084 0,000014 6,0000
TABE.1/pb

* El estimador jackknife es el que propone Rao (1996), ajustando los factores de expansion,
** Estimador por las formulas que provienen de 1a linearizacion.

**Estimador que asume un muestreo aleatorio simple.



TABLA E.1' ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE, LA ESTIMACION POR FORMULA DE LOS ESTIMADORES DE RAZCN,

LA BASADA EN UN MUESTREO ALEATORIO SIMPLE, Y EL DEFT CORRESPONDIENTE

Nota: No se deben hacer inferencias cuando cv > 0.2.

ESTADO GRUPO ESTIMADOR EST,RAZON EST, RAZON VAR VAR VAR DEFF
NO, NOMBRE NUTRICIONAL JACKKNIFE* COMBINADO™  M,A,S*** JACKKNIFE*  {Rcomb, )™ (Rmas)™™
26 SONORA
L=6 NORMALES y casiN. 0,768715 (,768588 0,769547 0,000965 0,00087 0.000825 1,1758
n=243 BAJITOS GORDITOS 0,133197 0,13336 0,123457 0,000376 0.000359 0,000464 0.7737
cv=0.187546 MAL PARA LA EDAD 0,024844 0,024864 0,020576 0,000309 0,000281 (,000082 3,4288
MAL PARA LA TALLA 0,068712 0,068776 0,078189 0,000202 0.,000382 0,000329 1,1611
MAL EDAD Y TALLA 0.004431 0,004412 0,00823 0,000012 0,000011 0,000033 0,3333
27 TABASCO
L=17 NORMALES y cas/ N. (,58Q076 0,581191 0,607169 0,000287 0,000454 0,000236 1,9237
n=1367 BAJITOS GORDITOS 0,21323 0,213235 0,219459 0,000307 0,000292 0,000134 2,1791
cv=0.061831 MAL PARA LA EDAD 0,117906 011777 0,108998 0,000047 0,000043 0,000076 0.5658
MAL PARA LA TALLA 0,072502 0,072259 0,051939 0,00007 0,000067 0,000038 1,8611
MAL EDAD Y TALLA 0,015603 0,015544 0,012436 0,000042 0,000039 0.00001 3,9000
28 TAMAULIPAS
L=5 NORMALES y casi N. 0,64348 0,544342 0674699 0,000541 0,000585 0,000897 0,6522
n=332 BAJITOS GORDITOS 0,185575 0,185757 0,171687 0,001239 0,001083 0,000453 2,3907
cv= 0.116067 MAL PARA LA EDAD 0,04626 0,046298 0,048193 0,000284 0,00022 0,000163 1,3487
MAL PARA LA TALLA 0.11882 0,117829 0,099398 0,001513 0,000613 0,000281 2,1815
MAL EDAD Y TALLA 0,005866 0,005773 0,006024 0,000023 0,000017 0,000018 0,9444
29 TLAXCALA
L=4 NORMALES y casiN. 0,530572 0,529848 0,505263 0,001981 0,002201 0,000822 2.6776
n=380 BAJITOS GORDITOS 0,231587 0,231415 0,247368 0,000561 0,000492 0,000503 0,9781
cv= 0.218980 MAL PARA LA EDAD 0,136025 0,136753 0,15 0,000482 0,000592 0,000381 1,5538
MAL PARA LA TALLA 0,071956 0.072348 0,065789 0,000332 0.000208 0,000161 1,2019
MAL EDAD Y TALLA 0,02986 0,029635 0,031579 0,000052 0,000053 0,000118 0,4492
TABE. 1 /p7

* El estimador jackknife es el que propone Rao (1996), ajustando los factores de expansion.
+* Estimador por las formuias que provienen de la linearizacion.
**Estimador que asume un muestreg aleatorio simple.




TABLA E.1: ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE, LA ESTIMACION POR FORMULA DE LOS ESTIMADORES DE RAZON,
LA BA_SADA EN UN MUESTREQ ALEATORIO SIMPLE, Y EL DEFT CORRESPONDIENTE

Nota: No se deben hacer inferencias cuando cv > 0.2.

ESTADO GRUPOQ ESTIMADOR  EST,RAZON EST, RAZON VAR VAR VAR DEFF
NO, NOMBRE NUTRICIONAL JACKKNIFE* COMBINADO™ MAS*  JACKKNIFE* (Reomb,)"  [Rmasy™
30 VERACRUZ
L=36 NORMALES y casi N. 0,532622 0,532529 0,513472 0.000393 0,000406 0,000118 3,4407
n=2635 BAJITOS GORDITOS 0,237758 0,237826 0,249336 0,00018 0,000177 0,000078 2,2692
cv= 0.066841 MAL PARA LA EDAD 0,14527 0,145241 0,149148 0,000128 0.000123 0,000055 2,2364
MAL PARA LA TALLA 0,062052 0,062106 0,065275 0,000042 0,000055 0,000026 21154
MAL EDAD Y TALLA 0,022298 0,022293 0,02277 0,000013 0,000012 0,000009 1,3333
31 YUCATAN
=6 NORMALES y casiN. 0,320176 0,328716 0,345697 0,000804 0,001185 0,000408 2,9044
n=674 BAJITCS GORDITOS 0,309285 0,308405 0,200801 0,000197 0,000226 0.000331 06828
cv=0.116179 MAL PARA LA EDAD 0,222732 0,223875 0,225519 0,001049 0,001672 0,000298 56107
MAL PARA LA TALLA 0,088253 0,088605 0,08457 0,00024 0,00027 0,000137 1,8708
MAL EDAD Y TALLA 0,050549 0,050397 0,053412 0,0001 0,000107 0,000072 1.4861
32 ZACATECAS
L=9 NORMALES y casi N, 0,637442 0,637893 0.646113 0,00043 0,000494 0,000413 1,1961
n=746 BAJITOS GORDITOS 0,170037 0,169942 0,176944 0,000419 0,000396 0,000221 1,7819
tv=0.147150 MAL PARA LA EDAD 0,100353 0,100258 0.081769 0,000603 0,000567 0,00010% 5,2018
MAL PARA LA TALLA 0,084947 0,084719 0,087131 0,000144 0,000125 0.000124 1,0081
MAL EDAD Y TALLA 0,00722 0,007187 0,008043 0,000023 0,000022 0,000011 2,0000

# L = no. de estratos; n= nifios encuestados;
cv = coeficlenta de variacién del denominador del estimador de razén.

TABE.1/p.8
* El astimador jackknife es el que propone Rao (1986), ajustando fos {actores de expansion.
= Estimador por las formulas que provienen de |a linearizacion.
«+Eslimador que asume un muestreo aleatorio simple.



R T T

POR ESTADO Y A NIVEL NACIONAL
MNota: No se deben hacer inferencias en ios estados donde cv > 0.2

TABLA E.2:ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE (SEGUN RAO Y WOLTER)
JUNTO CON LA ESTIMACION POR FORMULA DEL ESTIMADOR DE RAZON .

JACKKNIFE Farmula/in. JACKKNIFE Formula/lin.
ESTADO GRUPO ESTIMADOR | ESTIMADOR | EST. RAZON VAR VAR VAR
No. NOMBRE NUTRICIONAL RAO* Wolter* COMBINADO RAO* Wolter* {Reomb,)
5 COAHUILA
L=5 NORMALES ycasth.  0,686418 0,683681 0,685303 0,001912 0,00174 0,001334
n=409 aa#Tos cororros  0,135864 0,138665 0,136843 0,000331 0,000441 0,000375
cv=0.123529 MAL PARA LA EDAD  0,101482 0,102368 0,101732 0001287 0,001327 0,001026
MaLPARALATALLA  0,061643 0,060495 0,061512 0,000273 0,000225 0,00022
maEpapyTaua  0,014594 0,014791 0,01461 0,000097 0,00011 0,000086
6 COLIMA
L=4 NORMALES ycasin  0,509337 0,507064 0,507111 0,001917 0,001767 0001316
n=247 BANTOS GorRDITos  0,219793 0,213136 0,220826 0,001934 0,002738 0001269
cv= 0,197409 MAL PARALAEDAD  0,057743 0,057877 0,058108 0,000265 0,000344 0,000228
MAL PARA LA TALLA 0,187915 0,193597 0,188345 0,002441 0,002619 0,001279
MaLepap ¥TAaLLa 0025212 0,028321 ,025608 0,000041 0,000029 0,000019
7 CHIAPAS
L= 25 NORMALES y casiN. 0,36685 0,371494 0,367183 0,000315 0,00036 0,000309
n=1897 payros goroiros  0,361085 0,3600865 0,360928 0,000272 0,000281 0,000267
cva 0,083302 MALPARALAEDAD  0,185102 0,182333 0,184939 0,000234 0,000244 0,000232
MAL PARALATALLA  0,063848 0,082518 0,063863 0,0000865 0,000074 0.0000353
MAL EDAD Y TALLA  0,023116 0,022591 0,023087 0,000045 0,000046 0,000044
8 CHIHUAHUA
L=y NORMALES ycasin  0,724303 0,725553 0,724842 0,000352 0,000367 0,000407
n=280 sagres goroiras  0,121658 0,135089 0,123901 0,001358 0,001262 0,001005
cve0,333081 MALPARALAEDAD  0,073829 0,069153 0,072895 0,000358 0,000354 0.000309
MAL PARA LA TALLA 0,08021 0,070205 0,078362 0,000809 0,000777 0,000597
MAL EDAD ¥ TALLA o] 4] Q o] 0 o]
* El estimador de Rao se abtiene ajustando los factores de expansion; El estimador Wolter contempia la obtencion de pseudavalores y fopf
TAB. E2/p.2

** = esiratos; n= nifios snc.; cv = coef var. del denomin. del est. de razon.

I



TABLA E.2 : ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE (SEGUN RAO Y WOLTER)
JUNTO CON LA ESTIMACICON POR FORMULA DEL ESTIMADOR DE RAZON .
POR ESTADO Y A NIVEL NACIONAL
Nota:; No se deben hacer inferencias en 10s estados donde cv > 0.2

JACKKNIFE Formulaslin. JACKKNIFE Formulafin.
ESTADO GRUPO ESTIMADOR | ESTIMADOR | EST. RAZON VAR VAR VAR
Ne. NOMERE NUTRICIONAL RAO" Wolter* COMBINADO RAO" Wolter* {Reomb.)
1 AGUASCALIENTES
L=5 - NORMALES yeasin.  0,671309 0671493 0671347 0,000632 0,000631 0,000626
h= 385 - sasTos goroiros  0,150033 0,150743 0,150159 0,000327 0,000326 0,000297
cv=0.068466 " MAL ParaLAEDAD  0,091889 0,091811 0,091869 0,000564 0,000564 0,000515
MaLPARA LA TALLA  0,071746 0,07045 0,071514 0,000341 0,000341 0,000239
MALEDAD Y TALLA  0,015022 0,015502 0,015111 0,000063 0,000063 0,000057
2 BAJA CALIFORNIA
L=2 NORMALES ycasin.  (0,824199 0,817621 0,822218 0,000879 0,000892 0,000789
n=164 sastos coroiros  0,045203 0,038352 0,043814 0,001894 0,001868 0,001736
cv=0.144709 maLFapaLAEDAD  0,043075 0,042784 0,042996 0,000008 0,000008 0,000007
MAL PARALATALLA  0,085505 0,098806 0,088651 0,005723 0,005642 0,003294
MAL EpaD Y TALLA  0,002018 0,002437 0,002321 0,000002 0,000003 0,000001
3B.C.SUR
L=4 NORMALES ycasiN, 0638132 0672737 0,647499 0,001064 0,001778 0,000828
n=90 sasTos Gorpitos  0,137942 0,138164 0,139227 0,000787 0,000969 0,000529
cv=0,292971 MAL PARALAEDAD  0,123643 0,106096 0,117197 0,005742 0,005363 D,003066
MAL PARA LA TALLA 0,05641 3,060431 0,057479 0,000583 0,000777 0,000259
mALEDAD Y TALLA  0,043872 0,022576 0,038599 0,001878 0,001801 0,000997
4 CAMPECHE
L=8 NORMALES y casi N. 0,43755 0,449197 0,43774 0,001066 0,001206 0,00t008
n=1024 BaJTOSs Gororos  0,312537 0,306177 0,312249 0,000344 0,000369 0,000294
cv=D0,104915 ML PaRALAEDAD  0,198832 0,191883 0,198745 0,000424 0.000531 0,000429
mALPARALATALLA  0,030358 0,031612 0,03042 0,000021 0,000028 0,000021
MALEpap Y TALLA  0,020723 0,021131 0,020846 0,00003 0,000042 0,00003
* El estimador de Rao se obtiene ajustando Ios factores de expansion; El estimador Woller contermpla 1a obtencion de pseudovalores y fopf .
TAB. E2/p1

**L= estralos; n= nifios enc ; cv = coef var, del dencmin. de! est. de razon.



TABLA £.2: ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE {(SEGUN RAO Y WOLTER)
JUNTO CON LA ESTIMACION POR FORMULA DEL. ESTIMADOR DE RAZON .
POR ESTADOC Y A NIVEL NACIONAL
Nota: No se deben hacer inferencias en fos estados donde ov > 0.2

JACKKNIFE Formulallin. JACKKNIFE Formula/lin.
ESTADCO GRUPO ESTIMADOR | ESTIMADOR | EST. RAZON VAR VAR VAR
Ne. NOMBRE NUTRICIONAL RAO* Wolter* COMBINADO RAO* Wolter* {Rcomb.}
10 DURANGO
L=g NORMALES ycasiN,  0,674122 0,6873789 0,673611 0,0006 0,000777 ,000827
n=§81 pagros gorpiros  0,182677 0,181775 0,182426 0,000215 0,000254 0,000236
cve(.123927 MaL PARALAEDAD  0,055026 0,054928 0,055084 0,000167 0,000191 0,000178

MAL PARA LA TALLA  0,082541 0,083521 0,08314 0000438 0,000702 (,000835
MAL EDAD Y TALLA  (,005633 0,005986 0,005739 0,000004 0,000007 0.000006

11 GUANAJUATC

L=18 NORMALES yeasin.  0,586051 0.585296 0,588011 0,000539 0.000538 0,000538
n=g45 BA4rOS Gorpros  0,180556 0,180553 0,180556 0,000516 0,000515 0,000488
cv={, 106484 MAL PARALAEDAD  0,105145 0,105397 0,105159 0,000239 0,000239 0,000229

MAL PARA LA TALLA  0,092979 0,083177 0.092989 0,000092 0.000082 0,000083
mALEDAD YTALLA 0035269 0,035558 0,035284 0,000059 0,000059 0,000058

12 GUERRERO
L=20 NORMALES ycasin.  0,391806 0,402671 0,392367 0,000451 0,000392 0,000365
n=1887 BAsTOS GorOiTos  0,230392 0,229098 0,230391 0,000157 0,000139 0,000129
cy=0.088246 MAL PARA LA EDAD 0,257352 0,250552 0.256959 0,000442 0.000377 (,000351
MAL PARA LA TALLA (,05857 0,059149 0,05865 4,000033 0,000033 0,000023
MAL EDAD ¥ TALLA 0,061881 0,058562 0,061634 0,000065 0,000057 4,000053
13 HIDALGO
L=18 NORMALES ycasiN,  0,455319 0,540787 0,46(0365 0,00087 0,000519 0,000611
n=397 BANTOS GORDITOS 0,288198 0,261704 0,288675 0.000574 0.000443 0.000404
cvm 0108027 maLFaraLAEDAD  0,156622 0,16601 0,15718 0,000285 0,000216 0,000186

MAL PARA LA TALLA  0,065156 0,032297 0,063185 0.00024 0,000179 0,0001582
maLEDAp yTaria  0,034705 0.00078 0,032596 0,000106 0,000079 0,000071

* Elestimader de Rao se obtiene ajustanda los factares de expansion; El estimador Wolter contempla Ja obtencion de pseudovalores y fopf .
**Le astratos; N= Nifios enc , tv = coel var. del denomin. del est. de razon. TAB.E2/p3




. POR ESTADO Y A NIVEL NACIONAL
Nota: Mo se deben hacer inferencias en los estados donde cv > 0.2

TABLA E.2: ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE (SEGUN RAD Y WOLTER)
JUNTO CON LA ESTIMACION POR FORMULA DEL ESTIMADOR DE RAZON .

JACKKNIFE Formulaflin, JACKKNIFE Formula/lin.
ESTADO GRUPO ESTIMADOR | ESTIMADOR | EST. RAZON VAR VAR
Ma. NOMBRE NUTRICIONAL RAQ” Wolter* COMBINADO RAD" Wolter* {Reotmb.}
14 Jausco
L=12 NORMALES yeasiN.  0,717439 0,712726 0,717678 0,000256 0,000266 0,000247
n=886 saJros corpiTos  0,138288 0,137366 0,138066 0,0001238 0,000168 0,000151
cv=0.090785 mAaLPARALAEDAD  0,040024 0,04241 0,040128 0,000637 0,000041 0,000037
MAL PARA LA TALLA 0,00624 0,099027 0,096133 0,000054 0,000056 0,000063
maLEDAD Y TALLA  0,008008 0,008493 0,007996 0,000008 0,000009 0,000008
15 MEXICO
L=27 NORMALES yeasiN.  0,533731 0,534401 0,533757 0,000553 0,000553 0,000664
n=1209 sayTos cokrprros  0,268386 0,269174 0,268416 0,000414 0,000413 0,00039
cv=0.097556 MAL PARA LA EDAD 0,13611 0,13469 0,136056 0,000117 0,000116 0,000109
MAL PARA LA TALLA  0,054748 0,054001 0,054723 0,000148 0,000148 0,000089
MAL EDAD Y TALLA  0,007024 0,007644 0,007048 0,000007 0,000007 0,000007
16 MICHOACAN
L=19 NORMALES yeasiN.  0,585021 0,58897 0,585243 0,000822 0,000612 0,000621
n=1435 BA4TOS GORDITOS  0,241942 0,239889 0,241802 0,000227 0,00017 0,000163
cv=0.131001 MAL ParA LA gpAp  0,090876 0,09027 0,080833 0,000218 0,000164 0,000153
MALPARALATALLA  0,069284 0,068372 0,069267 0,00027 0,000202 0,000144
maLepap ¥ TatLa  0,012877 0,0125 0,012855 0,000014 0,000011 0,00001
17 MORELOS
=11 NORMALES y casin.  0,557163 0,558447 0,557681 0,001476 0,001071 0,000841
n=669 sasTos corprras 0,250185 0,24913 0,249776 0,000366 0,000279 0,000187
cv=0.131155 MAL PARA LA EDAD  0,144642 0,144827 0,144647 0,000871 0,000858 0,000521
ma para LA TaLLA  0,039005 0,03837 0,038903 0,000088 0,000059 0,00004
maL EDAD Y TALLA  0,009004 0,009227 0,008993 0,000024 0,000017 0,000014
* El estimador de Rao se obtiene ajustando lps factores de expansion, El estimador Wolter contempla Ja obtencion de pseudovalores y fcp! .
TAB.E2/p4d

«+| = estratos, = nifios enc.; ov = caef var. del denomin. del est, de razon.



TABLA E.2 : ESTIMADOR Y VARJANZA JACKKNIFE (SEGUN RAO Y WOLTER)
JUNTO CON LA ESTIMACION POR FORMULA DEL ESTIMADOR DE RAZON .
POR ESTADO Y A NIVEL NACIONAL
Nota: No se deben hacer inferencias en los estados donde cv > 0.2

JACKKNIFE Formulaftin. JACKKNIFE Formulafin,
ESTADO GRUPO ESTIMADOR | ESTIMADOR | EST. RAZON VAR VAR VAR
No. NOMBRE NUTRICIONAL RAQ* Wolter* COMBINADO RAC* Wolter* {Rcomb.)
18 NAYARIT
L=5 NORMALES ycasin.  0,638913 0,631985 0,637705 0,0039 0,003893 0,003404
n=207 BAJITOS GORDITOS 0,17982 0,182018 3,180209 0,001537 9,001531 0,001439
cy=D. 148956 MAL PARA LAERAD  0,074105 0,077963 0,074775 0,000732 0,00073 0,000687

MALPARA LA Tasta  0,085601 0,005864 0,095646 0,000926 0,000925 0,000572
mAL epap yTaLLa - 0,011561 0.01217 0,011665 0.000066 0,000066 0,000061

19 NUEVO LEON

=3 NORMALESycasin.  0,586189 0,598227 0,595749 0,000253 0,000275 0,000281
n=206 sAuTos corpitos  0,170209 0,169784 0.170615 0,001438 0.001134 0,000837
cv=0.232378 maLPARALAEDAD  0,076978 0,078747 0,077018 0.000524 0,000516 0,000401

MALPARALATALLA  0,143814 0,142368 0,143929 0,002626 0,0023682 0.00123
MAL EDAD ¥ TALLA 0,01281 0.010873 0,012689 0,000071 0,000096 0,000071

20 oaxaca
L=30 NORMALESycestn.  0,404345 0,403969 0,404333 0,000408 0,000408 0,000342
n=1728 pasros corpiros  0,301366 0,300124 0,30132 0,000402 0,000402 0,000384
cy= 0.080278 MALPARAELAEDAD  0,211899 0,212213 0,211909 0,00045 0,000449 0,000426
MAL PARA LATALLA  0,052892 0,0537 0,052922 0,000082 0,000082 0,000066
MAL EDAD Y TALLA D,029488 0,029938 0,029514 0,000025 0,000025 0,000024

21 PUEBLA
L=25 NORMALES y casi N. 0,396173 0,39796 0.396262 0,000268 0000321 (,000373
ne=2413 BAsTOS GorpiTos  0,279911 0,279464 0,279822 0,000263 0,000277 0,00026
cv= 0070055 maL PARALAEDAD  0,192555 0,194342 0,192632 0,000126 0,000148 0,00013%

maL PARA LA TALLA  0,084756 0,081842 0,084643 0,000166 0.600184 0,000108
amALeoAD ¥ TALLA - 0,048605 0046392 0,046641 0,000034 0000046 0,000042

* £ estiimador de Rao se obiiena ajustando los factores de expansion; El estimador Wolter conternpla la odtencion de pseudovalores y fepf
**L= psiratos: n= niftos enc.; ev = coal var. del denomsin. del est de razen TAB.E.2/p.5



TABLA E.2:ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE (SEGUN RAO Y WOLTER)
JUNTOQ CON LA ESTIMACION POR FORMULA DEL ESTIMAROR DE RAZON |
POR ESTADO Y A NIVEL NACIONAL
Nota: No se deben hacer inferencias en los estados donde ¢v > 0.2

JACKKNIFE Formula/lin. JACKKNIFE Formuiafin.
ESTADO GRUPO ESTIMADOR | ESTIMADOR | EST. RAZON VAR VAR VAR
No. NOMERE NUTRICIONAL RAO* Wolter* COMBINADO RAO* Wolter* (Reomb.
22 QUERETARO
L=p NORMALES ycasiN,  0,55471T1 0,548901 0,553556 £,000722 0,000715 $,000477
n=651 pasTos Goroiros  0,227926 0,230142 0,228162 0,000308 0,000306 0,00028
cv=0.191388 MAL PARA LA DA 0,154936 0,15951 0,155423 0,000689 0,000684 0,000627
MAL PARA LA TALLA 0,04878 0,047271 0,048619 0,000137 0,000138 0,000121
malLEDAD ¥ TALLA - 0,014248 Q,0t4176 0,01424 0.000031 0,00003 0,000028
23 QUINTANA ROO
L=3 NORMALES y casi N. 0,435305 0,424524 0,433718 0,001361 *0,001799 0001792
n=209 BAJITOS GORDITOS 0,344827 0,348771 0,34628 0,001041 0,001334 0,001321
cv=0.252427 MAL PARA LA EDAD 0,149345 0,158029 0,149127 0,001009 0,00128 0,00099%

MALPARALATALLA  0,053025 0,050872 0,053502 0,000693 0,000828 0,000455
maLEpAD Y TALLA 0017497 0,017804 0,017373 0,000048 0,000049 0,000042

24 SANLUIS POTOSI

L=11 NORMALES ycasiN.  0,564217 0,566288 0,564447 0,000926 0,001012 0,001042
n=1192 sasTos corpiros  0,21884 0,221496 0,21888 0,000501 0,000568 0,000519
cv= 081463 mat paraLAEDAD  0,135356 0,133669 0,135317 0,000224 0.000252 0,000231

MALPARALA TALLA 0059876 0,058183 0,059751 0,000141 0,000168 0,600116
MALEDAD ¥ TALLA 0021711 0,020385 0,021606 0,000036 0,000039 0,000036

25 SINALOA
=14 NORMALES y casi N. 0,721803 0,720171 | 0,721998 0,000245 0,000294 0,000308
n=742 sastosgoromos  0,129829 0,128406 0,129389 0,000279 0,00028 0,000263
cv=0.089434 maLPaRALAEDAD  0,051115 0,051443 0,051274 0,00005¢ 0,000081 0,000074

maL PARALATALLA  0,081842 0,085146 0,081834 0,000149 0,000183 G,000181
mALEDAD YTALLA  D,015412 0,014851 0,015508 0.000051 0,000093 0,000084

* El estimador de Rao se obtiens ajustando los factares de expansion; Ei estimador Wofter contempla la obtencien de pseudovalores y fepf
«+|= estratos; n= nifes enc.; cv = coef var. del denomin. del est. de razon. TAB.E2/p6



TABLA E.2 : ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE (SEGUN RAC Y WOLTER)
JUNTO CON LA ESTIMACICON POR FORMULA DEL ESTIMADOR OE RAZON .

POR ESTADO Y A NIVEL NACIONAL
Nota: No se deben hacer inferencias en 10s estados donde cv > 0.2

JACKKNIFE Formula/lin. JACKKNIFE Formula/lin.
ESTADO GRUPO ESTIMADOR | ESTIMADOR { EST. RAZON VAR VAR VAR
Ne. NOMBRE NUTRICIONAL RAO* Wolter* COMBINADO RAO* Wolter* {Rcomb.)
26 SONORA
L=6 NORMALES ycasin.  0,768715 0,767871 0,768588 0,000965 0,000961 0,00097
n=243 aagqros corpitas  G.133197 0,134301 0,13326 0,000376 0,000375 0,000359
cv= 0187546 MAL PARA LA EDAD 0,024944 0,02439 0,024864 0,000309 0,000304 0,000281
MAL FARA LA TALLA 0,068712 0,06914 0,068776 0,000202 0,000202 0,000382
mALEDAD Y TALLA  (1,004431 0,004299 0,004412 0,000012 0,000012 0,000011
27 TABASCO
L=17 NORMALES y casi N. 0,58076 0,587434 0,581191 0,000287 0,000287 0,000454
n=1367 BAJSITOS GORDITOS 0,21323 0.213311 0,213235 0,000307 0,000307 0,000292
cv=0,061831 MAL PARA LA EDAD  0,1179086 0115811 am777 (,000047 0,000047 0,000043

MALPARALATALLA  0,072502 0,068741 0,072259 0,00007 0,00007 0,000067
maLeDap yTaea  0.015603 0,014688 0,015544 0,000042 0,000042 0,000039

28 TAMAULIPAS

L=§ NORMALES y cas! . 0,64348 0,645035 0,644342 0,000541 0,000705 0,000585
n=332 sasros soroiros  0,185575 0,188252 0,185757 0,001238 0,001209 0,001083
cv= 0,116067 MAL PARA LA EDAD 0,04626 0,045959 0.046298 0,000284 0,000238 Q,00022

MAL PARA LA TALLA 0,11882 0,11504 0,117829 0,001513 0,001161 0,000613
MmaLEDAD ¥ TALLA  0,003866 0,005706 0,005773 0,000022 0,000018 0,000017

29 TLAXGALA
k=4 NORMALES y casi M. 0,530572 0,5306806 0,529848 0,001961 0,002193 0,002201
n=380 sasros goroiros  0,231587 0,229362 0,231415 0,000561 0,000549 0,000492
cv= 0.218980 MALFPARALAEDAD  0,136025 0,135329 (,136753 0.000482 0,000643 0,000592

MAL PARA LA TaLLA  0,071956 0074119 0,072348 0,000332 0.,000328 0,000208
MAL EDAD Y TALLA 0,02986 0,029977 0,029635 0.000052 0.000057 0,000053

* Eleslimador de Rao se obtiene ajustanda los factores de expansion; Ef estimadar Wolter contempta la obtencion de pseudovalores y fepf .
*z esiralos n= nilos enc | ov = ooef var. del denofnin. del est. de razon TAB. E2/p7



TABLA E.Z : ESTIMADOR Y VARIANZA JACKKNIFE (SEGUN RAO ¥ WOLTER)
JUNTO CON LA ESTIMACION POR FORMULA DEL ESTIMADOR DE RAZON .
POR ESTADO Y A NIVEL NACIONAL
Nota; No se deben hacer inferencias en los estados donde cv > 0.2

JACKKNIFE Formula/lin, JACKKNIFE Formulafin,
ESTADO GRUPO ESTIMADOR | ESTIMADOR | EST. RAZON VAR VAR VAR
No. NOMBRE NUTRICIONAL RAOQ* Wolter* COMBINADO RAO* Wolter* {Rcomb.}
30 VERACRUZ
L=36 NORMALES y casi N. 0,532622 0,531428 0,532529 0,000393 0,000399 0,000406
n=2635 sasros gororros . 0,237758 0,23897 0,237826 0,00018 0,000187 0,000177
ev= 0.066841 MAL PARA LA EDAD 0,14527 0,143488 0,145241 0,000128 0,000131 0,000123
MALPARALA TALLA 1062052 0,06361 0062106 0,000042 0,000043 €,000055
MaLECAD ¥ TALLA  0,022298 0,022543 0,022299 0,000013 0,000013 0000012
31 YUCATAN
L=6 NORMALESycasin.  0,320176 0,33087 0,328716 0,000804 0,001472 0,001185
n=674 BasTOS gorpiros  0,309285 0,305806 0,3084086 0.000197 0,000272 0,000228
cv=0.116179 MAL PARA LA ERAD 0,222732 0,224314 0,223876 0,001049 0,001958 0,001672
saL paraLa Taia 0088258 0.088089 0.088606 0,00024 0,000428 | 0.00027
maL EDAD Y TALLA  0,050549 0,050932 0,050397 0,0001 0,000126 0,000107
32 ZACATECAS
L=9 NORMALES y casl N, 0,637442 0,639019 0,637893 0,00043 0,000446 0,000494
n=748 BAKTOS GORDITOs 0170037 0,168052 0,169542 0,000419 0,000422 0,000396
cv= 0,147150 MAL PARA LA EDAD  0,100353 0,101772 0,100258 0,000603 0,000603 0,000567

MALPARALATALLA  0,084947 0,083953 0,084718 0,000144 0,000145 0,000125
MAL EDAD ¥ TALLA 0,00722 0,007192 0,007187 0,000023 0,000023 0.0600022

Estimador de razon SEPARADO Est. Do Varianzadel est SEPARADO
JACKKNIFE Formula / JACKKNIFE Formula /
NACIONAL RAG | Wolter | Lineariz, RAD | Wolter | Lineariz.

NORMALES ycasiv. 0,526664874 053185181 | 0,52695888 | 2,7375E-05 2,7091E-05 | 2,7574E-05
BANTOS GoroiTos  0,238469191  0,23711539 | 0,2383906 | 1,84168E-05 1,8197E-051 1,7063E-05
mAL PARALAEDAD 0140498287 0,14025239 | 0,14050901 | 1,3399E-05  1,3333E-05 | 1 2408E-05
MAL PARALATALLA 0,070572584 006885175 | 0,07046621 | 7,41629E-06  7,353E-06 | 55937E-06
MAL EDAD YTALtA 0,023785139 002200207 | 0,0236753 | 1,81219E-06  1,858E-06 | 1,7234E-06

* El estimader de Rae se obtiene ajustando los factores de expansion; El estimador Wolter contempla fa obtencion de pseudavalores y fepf .
L= estratos: n= Nifios enc.; ov = coef var. del denomin. del es!. de razon. TABE.2/ p.8



TABLA E.3: INTERVALOS DE CONFIANZA BASADOS EN LA VARIANZA JACKKNIFE P.1
PARA LOS ESTIMADORES DE RAZON, CONSIDERANDQ LA DISTRIBUGION T CON {n - L) GRADQOS DE LIBERTAD Y LA NORMAL

ESTADO GRUFPO G.L. ESTIMADOR VAR _1.C. Basado én (n-L)g.l | I C.BasadoenN(0,1)
NO, NOMERE NUTRICIONAL  {n - L) JACKKNIFE JACKKNIFE| Lim.Inf.  Lim.Sup. | Lim, inf. __ Lim. Sup. |
1 AGUASCALIENTES . :
L=§ * NORMALES y casiN. 5 0671309 0,000832 | 0606686 0,735932 0,622035 0,720583
n= 385 . BAJITOS GORDITOS 5 0,150033 0,000327 { 0,103549 0,1‘@651 7 0,114590 0,185476
cv=0.068466 * MAL PARA LA EDAD 5 0,091883 0,000564 0,030841 0,152037 0,045342 0,138436
MAL PARA LA TALLA 5 0,071746  0,000341 0,024277 0,119215 0,035552 0,107940
MAL EDAD Y TALLA 5 0015022 0,000063 0,000000 0,035425 0,000000 0,030579
2 BAJA CALIFORNIA
L=2 NORMALES y casi N, 4 0,824199 0,000879 0,741883 0,906515 0,766089 0,882309
n=164 BAJITOS GORDITOS 4 0,045203 0,001394 | 0,000000 0,166034 0,00000¢ 0,130502
cv=0.144709 MAL PARA LA EDAD 4 0,043075 0,000008 | 0,035222 0,050928 0,037531 0,04861%9
MAL PARA LA TALLA 4 0,085505 0,005723 | 0,000000 0,295545 £,000000 0,233780
MAL EDAD Y TALLA 4 0,002018 0,000002 0,000000 0,005944 0,000000 0,004790
3 B.C.S5UR o
L=4 NORMALES y casi N, 7 0,638132 0,001064 0,561000 0.715264 0,574199 0,702085
n=90 BAJTOS GORDITOS 7 0137942 0,000787 0,072454 0,203430 0,083660 0,192224
cv=0.292871 MAL PARA LA EDAD 7 0,123643 0,005742 | 0,000000 0,302825 0,000000 0,272164
MAL PARA LA TALLA 7 0,056410 0,000583 0,000000 0,113505 0,009085 0,103735
MAL EDAD Y TALLA 7 0,043872 0,001878 0,000000 0,146345 0,000000 0,128810
4 CAMPECHE
L=8 NORMALES y casiN, 16 0,437550 0001066 | 0,358336 0,506764 0,373557 0,501543
n=1024 BAJITOS GORDITOS 16 0312537 0,000344 | 0,273219 0,351855 0,276184 0,348890
cv= 0.104915 MAL PARA LA EDAD 16 0,188832 0.000424 | 0,155180 0,242484 0,158473 00,2331
MAL PARA LA TALLA 16 0,030358 0,000021 0,020643 0,040073 0,021376 0,039340
MAL EDAD Y TALLA 16 0,020723 0,000020 0009112 0,032334 D,009988 0,031458
5 COAHUILA
L=5 NORMALES y casi N, ¢ 0,686418 0,001912 0,588089 0,783847 0,600714 0772122
n=409 BAJITOS GORDITOS 10 0,135864 0,000331 0,095327 0,176401 0,100205 0,171523
cv=0.183529 MAL PARA LA EDAD 10 0,101482 0,001287 0,021548 0,181416 0,031167 0,171797
MAL PARA LA TALLA 16 0,061643 0,000273 | 0,024828 0,098458 0,029258 0,094028
MAL EDAD ¥ TALLA 10 0.014594 (0,000097 0,000000 0,036539 0,000000 0,033898

* L=no. estratos; n= total de nifios encuestados en el estado; cv= coef. de variacion del denominador de! est. de razon.
*Nota: No se deben hacer inferencias en los estades donde cv >0.2. E3/PA




TABLA E.3: INTERVALOS DE CONFIANZA BASADOS EN LA VARIANZA JACKKNIFE
PARA LOS ESTIMADORES DE RAZON, CONSIDERANDO LA DISTRIBUCION T CON (n - L) GRADOS DE LIBERTAD Y LA NORMAL

ESTADO GRUPOQO  G.L. EsTMADOR VAR | 1.C.Basadoen (n-L)gl. | | C.BasadoenN(01) |
NO. NOMBRE NUTRICIONAL (n - L) JACKKNIFE JACKKNIFE[ Lim:inf. =~ Lim.Sup. | Lim. Inf. Lim. Sup.
6 COLIMA . _
L=4 NORMALES y casiN, § 0500337 0001917 | 04083727 0610302 -] 0423521 0595153
n=247 BAJITOS GORDITOS g8 0,219793 0,001934 | 0118381 - 0,321205 0,133598 0,305988
cv=0.187409 MAL PARA LA EDAD & 0057743 0000265 | 0,020204 0095282 | 0,025837  0,089649
MAL PARA LA TALLA 8 0,187915 0,002441 0,073983 0,301847 | 0,091078 0,284752
MAL EDAD ¥ TALLA g 0,025212 0000041 |“0,010446. 00399787 0012662  0,037762
7 CHIAPAS : o
L= 25 NORMALES y casiN, 22 0,386850 0,000315 | 0:330698 0403002 | 0,332063 0401637
n=1897 BANTOS GOROITOS 32 0,381085 0,000272 | .0,327491 0394679 | 0,328760.  0,393410
cv= 0.083302 MAL PARA LA EDAD 32 0185102 0000234 | 0153943 0216261 | 0155120 0215084

MAL PARA LA TALLA 32 0,063848 0,000066 | -0,047300 0,080395 0,047925 (,079771
MAL EDAD Y TALLA 32 0,023116 0,000045 0,008452 0,036730 0,000968 = 0,036264

8 CHIHUAHUA

L=4 NORMALES y casi N, 5 0,724303 0000352 | 0,676075 0,772531 1 0,687530 0,761076
n=250 BAJITOS GORDITOS 5 0,121658 0001358 | 0,026930 0,216386 0,049430 0,193886
cv=0.333081 MAL PARA LA EDAD 5 0,073829 0,000356 0,025327 0,122331 0,036848 0,110810

MAL PARA LA TALLA 5 0,080210 0,000809 | 0,007085 0,153325 0,024462 0,135958

MAL EDAD Y TALLA 5 0,000000 0,000000 |- 0,000000 0,000000 0,000000 0,000000

10 DURANGO

L=8 NORMALES y casiN, 13 0,674122 0,000600 | 0,621204 ;727040 0,626112 0,722132
n=581 BAJITOS GORDITOS #32  0,182677 0000215 ) 0,151000 0,214354 0,153938 0.211416
cv=0.123927 MAL PARA LA EDAD 13 0,055026 0,000167 | 0027108  0,082844 0,029697 0,080355

MALPARALATALLA 13 0082541 0000438 | 0037328 0127754 | 0041521  0,123561
MAL EDAD Y TALLA 13 0,005633 0,000004 | 0001312 -0,00g954 | 0001713 - 0,009553
11 GUANAJUATO :

L=19 NORMALES y casi N, 19 0,586051 0,000539 |-'D, £37456 0634843 | 0540547 0631555
n=845 BAJITOS GORDITOS 19 0,180556 0000516 | 0,133012 ~ .0,228100 1 0.1 36033 0,225079
cv=0.106484 MAL PARA LA EDAD 1 0,105145 0,000239 | 0072788 0,137502 0,074844 0,135446

MAL PARA LA TALLA 19 0,002979 0,000082 {1 0,072903 0,113055 0,074179 0,111779
MAL EDAD Y TALLA 19 0,035269 (,000058 | . 0,019192 0,051346 0,020214 0,050324

* L=no. estratos; n= total de nifios encuestados en el estado; cv= coef. de variacion de! denominador del est. de razon.
~Nota: No se deben hacer inferencias en los estados donde cv >0.2. E3/P.2



TABLA E.3. INTERVALOS DE CONFIANZA BASADOS EN LA VARIANZA JACKKNIFE
PARA LOS ESTIMADORES DE RAZON, CONSIDERANDO LA DISTRIBUCION T CON (n - L} GRADOS DE LIBERTAD Y LA NORMAL

ESTADO GRUPO G.L. ESTMADOR VAR { LC.Basadoen (n-l)g) | | C. BasadoenN(1) |
NO. NOMBRE NUTRICIONAL  (n - ) JACKKNIFE JACKKNIFE| Lim. Iif, Lim. Sup. | Lim, Inf. Lim, Sup.
12 GUERRERO ' )

L=20 NORMALESycasin, 34  0,391806 0,000451 | 0,348648 0434064 | 0,350182  0,433430

n=1887 BANTOS GORDITOS 34 0230392 0000157 | ©,204928  0,255856 | 0205833  0,254951

cv=0.066246 MALPARALAEDAD 3¢ 0257352 0,000442 [ 0214627  0,300077 | 0216145  0.298559

MAL PARA LA TALLA 34 0058570 0,000033 | 0:045896° 0070244 0,047311 0.069829
MAL EDAD Y TALLA 34 0,061881 0000065 ; 0,045497 0,078265 ,046079 0,077683

13 HIDALGO
L=15 NORMALES y casi N, 17 0,455319 0,000670 0,400708 0,508930 0,404586 0,508052
=997 BAJITOS GORDITOS 17 0,288188 0000574 | 0,237650 0,338746 0,241240 0,335156
cv=0.105027 MAL PARA LA EDAD 17 0,156622 0,000286 0,120942 0,192302 0,123475 0,189769
MAL PARA LA TALLA 77 0,065156 0000240 | 0,032471 0,097841 0,034792 0,095520
MAL EDAD ¥ TALLA 17 0,034705 0,000106 0,012983 0,056427 0,014526 0,054884
14 JALISCO )
L=12 NORMALES y casi N, 23 0,71743g 0,000256 | 0,684341 0,750537 0,686079 0.748799
n=886 BAJITOS GORDITOS 23 0,138288 0,000136 | 0,114164 0,162412 0,115431 0,161145
cv=0.090785 MAL PARA LA EDAD 23 0,040024 0,000037 | 0027441 0,052807 0,028102 1,051946
MAL PARA LA TALLA 23 0,096240 0,000054 | 0,081039 0,111441 0,081837 0,110643
MAL EDAD Y TALLA 23 0,008009 0,000008 | 0,002158 0,013860 0,002465 0,013553
15 MEXICO
L=27 NORMALES y casi N, 27 0,533731 0,000553 | 0,485480 0,581982 0,48764Q 0,579822
n=1209 BAJITOS GORDITOS 27 0,268386 0,000414 | 0,226637 0,310135 0,228506 0,308266
cv=0,097556 MAL PARA LA EDAD 27 0,136110 0000117 1 0,113916 0,1538304 0,114809 0157311

MAL PARA LA TALLA 27 0,054748 0000148 | 0,029786 0,079710 0,030904 0.078582
MAL EDAD ¥ TALLA 27 0,007024 0,000007 | 0001595 0,012483 0,001838 0,012210
16 MICHOACAN

L=19 NORMALES v casi N. 21 0585021 Q000822 | 0,525397 0,644645 0,528827 0,641215
n=1435 BAJITOS GORDITOS 21 0,241942 0,000227 | 0,21060%9 0273275 0,212412 0,271472
cv=0.131001 MAL PARA LA EDAD 21 0,000878 0000218 | 0,080171 0121581 0,061937 0.119815

MAL PARA LA TALLA 21 0,069284 0,000270 | 0,035112 0,103456 0,037078 0,101490
MAL EDAD Y TALLA 21 0012877 0,000014 0,005086 0,020658 0.005543 0,020211

* L=no. estratos; n= total de nifios encuestados en ef estade; cv= coel. ge variacion del denominador del est. de razon.
Nota: No se deben hacer inferencias en los estados donde cv >0.2. E3/p3




TABLA E.3: INTERVALOS DE CONFIANZA BASADOS EN LA VARIANZA JACKKNIFE
PARA LOS ESTIMADORES DE RAZON, CONSIDERANDO LA DISTRIBUCION T CON (n - L) GRADOS DE LIBERTAD Y LA NORMAL

ESTADO GRUPO  G.L. EsTMADOR VAR | . iC. Basadoen {nil}g.l | | C.BasadoenN(01) |
NO. NOMERE NUTRICIONAL  ({n- L) JACKKNIFE JACKKNIFE| Lim.Inf. ‘Lim.Sup. | Lim.inf. Lim. Sup.
17 MORELOS o
L=11 NORMALES y casiN, 14 0557183 0,001476 | 0474763 . 0,639563°| 0481862 0632464
n=669 BAWTOS GORDITGS 74 0250185 0000366 .. 0,209453  0,291217 | 0212688  0,287682
cv= 0131155 MAL PARA LA EDAD 14 0144642 0,000871 | 0,081343  .0,207941 | 0,086797  0,202487
MAL PARA LA TALLA 14 0,038005 0,000088 | :0,018885 0059125 | 0020619  0,057391
MAL EDAD Y TALLA 14 0,009004 0,000024 | '0,000000 - 0019571 | 0000000 0018606
18 NAYARIT S b ]
L=5 NORMALES y casi N, 5 0638013 0,003900 | “0,478380.  0,799446 | 0516511  0,761315
n=207 BAJITOS GORDITOS 5 0,79820 0,004537 | 0:079042 0280588 | 0,102979  0,256661
cv=0,148956 MAL PARA LA EDAD 5  0,074105 0,000732 | 0,004557 /0143653 | 0021076 0127434
MAL PARA LA TALLA 5  0,095601 0,000026 | 0:017378 © 0473824 | 0,035958  0,155244
MAL EDAD Y TALLA 5 0011561 0,000066 | 0,000000 0032444 [ 0,000000  0,027484
18 NUEVO LEON .
L=3 NORMALES y casi N, [ 0,596189 0,000253 0,557268 0,635110 0,565013 0,627365
n=208 BAJITOS GORDITOS & 0,170209 0,001436 { 0077484 . 0,262034 | 0,095936  0,244482
cv= 0.232378 MAL PARA LA EDAD & 0,076978 0000524 | 0,020066 - 0.132990 | 0032112 0121844
MAL PARA LA TALLA 6  0,143814 0002626 { 0,018423  0,269205..| 0,043375  0,244253
MAL EDAD ¥ TALLA 6 0012810 0000071 | 0,000000 0033428 | 0000000  0,029325
20 OAXACA _
L=30 NORMALES y casiN, 30 0,404345 0000408 | 0363003 0445597 | 0,364755  0,443935
n=1728 BAJITOS GORDITOS 3¢ 0,301366 0,000402 | - 0,260419 0:342313 0,262068 0,340664
cv= 0.090278 MAL PARA LA EDAD s 0211899 0,000450 | 0188576  0,255222 | 0170321 . 0253477
MAL PARA LA TALLA 3¢ 0052892 0000082 | 0,034398.  0,071386 | 0,035143  0,070641
MAL EDAD ¥ TALLA 3¢ 0,029498 0,000025 | 0019287  0.035709 | 0019698  0,039298
21 PUEBLA
L=25 NORMALES y casiN, 3¢ 0,396173 0000268 | 0,362904 0429442 | 0,364086 0428250
n=2413 BAJITOS GORDITOS 34 0,279911 0000263 | 0,246954 0,312868 0,248125 0,311697
cv= 0.070055 MAL PARA LA EDAD a¢ 0,192555 0,000126 | 0,169743  0,215367 | 0,170554  0,214556
MAL PARA LA TALLA 3¢ 0084756 0,000166 | 0058572  0,110840 | 0,059503  0,110009
MAL EDAD Y TALLA 34 0,046605 0,000034 | 0,034755  0.058455 | 0035176  0,058034

= L=no. estratos; n= iotal de nifios encuestados en el estado; cv= coef. de variacion del denominador del est. de razon.

~Nota: No se deben hacer inferencias en ios estados donde cv >0.2. E3/pd



TABLA E.3. INTERVALOS DE CONFIANZA BASADOS EN LA VARIANZA JACKKNIFE
PARA LOS ESTIMADORES DE RAZON, CONSIDERANDO LA DISTRIBUCION T CON (n - L) GRADOS DE LIBERTAD Y LA NORMAL

ESTADO GRUPO  G.L EsTMabor VAR | .C.Bagadoen {n-l)gl_ | I C.Basadoen N(0,1) |
NO. _ NOMERE NUTRICIONAL  {n -1} JACKKNIFE JACKKNIFE| Lim.inf. Lim. Sup. | Lim. Inf. Lim. Sup.
22 QUERETARO
L=9 NORMALES y casi N, ¢ 0554111 0000722 | 0493327 ©,614895 0,501446 0.606776
n=651 BAJITOS GORDITOS 9 0,227926 0,000308 | 0,188225 0,267627 0,193528 0,262324
cv=0.191388 MAL PARA LA EDAD 8 0,154936 0,000689 | 0,095557 0,214315 0,103488 0,206384
MAL PARA LA TALLA ] 0,048780 0,000137 0,022302 0,075258 0,025839 0,071721
MAL EDAD Y TALLA [ 0,014248 0,000031 0,001653 0,026843 0,003335 0,025181
23 QUINTANA ROOQ
L=3 NORMAIES y casi N, [ 0,435305 0,001361 0,345034 0,525576 0,362997 0,507613
n=208 BAJITOS GORDITOS [ 0,344827 0,001041 0,265878 0,423776 0,281589 0,408065
cv= 0.252427 MAL PARA LA EDAD [ 0,149345 0,001009 0,071619 0,227071 0,087086 0.211604
MAL PARA LA TALLA § 0,053025 0000693 | 0,000000 0,117440 0,001428 0,104622
MAL EDAD ¥ TALLA [ 0,017457 0,000048 0,000544 (034450 0,003¢18 ¢,031078
24 SAN LUIS POTOS)
L=11 NORMALES y casiN, 21 0,564217 0,000926 0,500034 ,627500 0,504574 (,823860
n=1192 BAJITOS GORDITOS 21 0,218840 0,000501 0,172292 0,265388 0,174969 0,262711
cve 0.081463 MAL PARA LA EDAD 21 0,135356 0,000224 | 0,104231 0,166431 g,1068021 {,164691
MAL PARA LA TALLA 21 0,050876 0,000141 | 0,035182  0,084570 | 0,036602  0,083150
MAL EDAD Y TALLA 21 0,021711  0,000036 0,009233 0,034189 0,008951 0,033471
25 SINALOA .
L= 14 NORMALES y casi N, 19 0,721803 0,000245 0.689042 Q,754564 0691124 0,752482
n=742 BAJITOS GORDITOS 19 0,129820 0000279 | 0094869 0,164789 0,007091 0,162567
cv= (.089434 MAL PARA LA EDAD 19 0,051115 0,000058 0,035038 0,067192 0,036060 0,066170
MAL PARA LA TALLA 19 0081842 0,000149 | 0,056293 0,107391 0,057917 0,105767
MAL EDAD Y TALLA 19 0,015412 0,000051 0,000465 0,030359 0,001415 0,029409
26 SONORA
L=6 NORMALES y casi M, [ 0,768715  0,000865 0,892703 0,844727 0,707829 0,829601
n=243 BAJITOS GORDITCS [ 0,133197 0,000376 0,085750 0,180644 0,095191 0,171203
cv= 0.187546 MAL PARA LA EDAD [ 0024944  0,000309 D,000000 0,067957 0.000000 0,059398
MAL FARA LA TALLA [ 0,068712 0,000202 0,033935 0,103489 0,040855 0,096569
MAL EDAD ¥ TALLA 6 0,004434 0000012 | 0,000000 0,012007 0,000000 0,011221

* | =no. estratos; n= total de nifios encuestadoes en e estado; cv= coef. de variacion del denominador del est. de razon.
“*Nota: No se deben hacer inferencias en los estados donde cv >0.2.
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TABLA E.3: INTERVALOS DE CONFIANZA BASADOS EN LA VARIANZA JACKKNIFE

PARA LOS ESTIMADORES DE RAZON, CONSIDERANDO LA DISTRIBUCION T CON (n - L) GRADOS DE LIBERTAD Y LA NORMAL

ESTADO GRUPO  G.L EsTmaboR VAR | 1. Basadoen (n}gl | | C.BasadoenN(0,1) |
NO, NOMERE NUTRICIONAL  {n - 1) JACKKNIFE JACKKNIFE|: Lim_Inf. _ Lim.Sup. | Lim.inf. _Lim. Sup.
27 TABASCO e R
L=17 NORMALES y casiN, 17 0,580760 0,000287 |--0.545077 0618503 | 0547555  0,613965
n=1367 BAJTOS GORDITOS 17 D,213230 0,000307 | 0,176263 - 0,250197 | 0,178888  0,247572
cv=0.061831 MAL PARA LA EDAD 17 0,117906 0,000047 |:0,103442 0132370 | 0104469  0,131343
MAL PARA LA TALLA 47 0,072502 0,000070 |:70.054850. " -0,080154 .| 0,056103  0,088901
MAL EDAD Y TALLA 17 0015603 0,000042 | -0,601930 ;029276 0,002501 0,028305
28 TAMAULIPAS A
L=5 NORMALES y casi N, 7 0543480 0000541 ;0588480 - 0,698480 | 0,597802  0,689068
n=332 BANTOS GORDITOS 7 0185575 0001239 | 0102342 ~ 0,268808 | 0,118584 0254566
cv=0,1186067 MAL PARA LA EDAD 7 0,046260 0,000284 | 0008411 . .0,086109 | 0013229  0,079291
MAL PARA LA TALLA 7 0,118820 0,001513 |- 0026843 ~ 0,210797 | 0042581  0,195058
MAL EDAD ¥ TALLA 7 0,005886 0,000023 |" 0000000 0017206 | 0,000000  0,015266
29 TLAXCALA _ : o
L=4 NORMALES y casiN, 5 0530572 0,001961 |- 0416730 0644405 | 0443777 0617367
n=330 BANTOS GORDITOS 5  0,231587 0,000561 | 0,170702 0,292472 0,185164 0,2780H0
cv=0,218980 MAL PARA LA EDAD 5 0136025 0,000482 |- 0,079589 ' 0192461+ | 0,092994  0,179056
MAL PARA LA TALLA & 0,071956 0,000332 { 0025118 011 8704 0,036243 0,107669
MAL EDAD Y TALLA 5 0028860 0,000052 | 0;011323  0,D48397 4 0,015726  0,043094
30 VERACRUZ .
L=36 NORMALES y casi N, 47 0532622 0000303 | 0492586  0,572658 | 0493767 0571477
n=2635 BAJITOS GORDITOS 41 0,237758 0,000180 | 0210663  0,264853 /| 0,211462  0,264054
cv= 0.066841 MAL PARA LA EDAD 41 0745270 0000128 | 0,122421. . 0,168119 | 0123085  0.167445
MAL PARA LA TALLA 41 0,062052 0,000042 | 0048964 °  0,07574D 0,049350 0,074754
MAL EDAD Y TALLA 41 0022208 0000013 [ 0015016 - 0,029580 | 0015231  0,029365
31 YUCATAN
L=6 NORMALES y casiN, 11 0,329176 0,000804 | 0,266767 0,391585 0,273600 0,384752
n=674 BANTOS GORDITOS 17 0,300285 0,000197 | 0278303 0340177 | 02817756  0,336795
cv=0.116179 MAL PARA LA EDAD 17 0222732 0,001049 | 0151446  0,294018 | 0,159251  0,288213
MAL PARA LA TALLA 11 0088258 0,000240 | 0,054160  0,122356 | 0,057894  0,118822
MAL EDAD Y TALLA 11 0050548 0,000100 | 0028539 0,072559 0,030949 0070149

* L=po. estratos; n= total de nifios encuestados en &1 estado
«Nata: No se deben hacer inferencias en [os estados donde cv >0.2.

. cv= coef. de variacion del denominador del est, de razon.
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TABLA E.3: INTERVALOS DE CONFIANZA BASADOS EN LA VARIANZA JACKKNIFE
PARA LOS ESTIMADORES DE RAZON, CONSIDERANDQC LA DISTRIBUCION T CON (n - L) GRADOS DE LIBERTAD ¥ LA NORMAL

ESTADO GRUPO G.L. EsmMaDoR VAR | 1C Basadoen (nljgl)._] . C.Basadoen N(0,1)
NO. NOMERE NUTRIGIONAL  {n -L) JACKKNIFE JACKKNIFE| Lim. Inf. _ Lim.Sup. | Lim. inf. Lim. Sup.
32 ZACATECAS ’ ’
L=9 NORMALES y casi N, 11 0,637442 0,000430 | 0,501801 0,683083 0,596799 0,8678085
n=746 BAJITOS GORDITOS 11 D,AT0037  0,000419 | 0,124984 0,215090 0,129917 0,210157
cv= 0.147150 MAL PARA LA EDAD 11 0,100353  0,000603 0,046305 0,154401 0,052223 0,148483
MAL PARA LA TALLA 11 0,084947 0,000144 | 0,058535 0,111359 0,061427 0,108487
MAL EDAD Y TALLA 11 0,007220 0,000023 | 0,000000.  6,017776 {,000000 {,018620

* L=no. estratos; n= total de nifios encuestados en el estado; cv= coef. de variacion del denominador de| est. de razon.
“Maia: No se deben hacer inferencias en Jos estados donde cv >0.2.
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/* PROGRAMA QUE CALCULA LAS VARIANZAS POR FORMULA */

/* este programa se llama: varnewco.sps */
get file='c:\enal96\modulo?\porcasac.sav'.

/* do if f{chiguis =0 }. «/

/* compute chiquis = nmenofr. */

/* else. */

/* end 1f. */

/* save gutfile='c:\enal9é\varjul\percasac.sav'. */

SAVE OUTFILE='C:\ENAL96\varjul\compvar.Sav'
{COMPRESSED.

COMPUTE FCASA=CHIQUIS/NMENOR.
COMPUTE DESO=FCASA* DESC_1.
COMPUTE DES1=FCASA * DES1 1.
COMPUTE DES2=FCASA * DES2 1.
COMPUTE DES3=FCASA * DES3_1.
COMPUTE DES4=FCASA * DES4_1.
COMPUTE DESS5=FCASA * DES5 1.
COMPUTE DES6=FCASA * DES6 1.
COMPUTE DES7= FCASA* DEST_1.
save outfile='c:\enalSé\varjul\cempvar.sav'.
AGGREGATE
/OUTFILE='C:\ENALS6\varjul\MENORXC.5AV'
/BRERK=claveedo estratc clavemun claveloc

/des0 1 1 = 3UM{des0_ 1) /desl_1_1 = SUMldesl 1) /des2_1_1

fdes3 T 1 = sUM{des3_1) /desd 1 T — SUMI(desd I} /des5 I
{desé_ 1 1L = SUM(des6 1} /des7_1_1 = SUM{des? 1) -
/D0 D1 D2 D3 D4 D5 D& DT =
SUM(DES0 DES1 DESZ DES3 DES4 DES5 DES6 DES? )
/vivloc= firstivivlocc)
/menor = first{menor)
JUNOS= SUM{HMENOR)
/NUMENCU = FIRST(NUMENCU)
/locestr LOCKESTR =first(locestr LOCHESTR)
/chicoloc =sum(chiguis} /VIVIEN =FIRST(VIVIEN).

/* DHORA SF VAN A CALCULAR LO3 ESTIMADORES DE RAZON *f

GET FILE ='C:\ENAL96\varjul\MENQRXC.SAV'.
COMPUTE FVIV = VIVIEN/NUMENCU.

COMPUTE FLOC =LOCKESTR/LOCESTR.

COMPUTE XOLOC= DES0_1_1 * EVIV.

COMPUTE X1LOC = DES1_1 1 * FVIV.

COMPUTE X2LOC = DESZ_1_L * EVIV.
COMPUTE ¥3LOC = DES3_1_1 * FVIV.
COMPUTE X4LOC= DES4_1_1 * EVIV.
COMPUTE XSLOC = DES5_ 1~ 1 * FVIV.
COMPUTE X6LOC = DE$6_1_1 * FVIV,
COMPUTE X7LOC = DEST_1_1 * EVIV.
COMPUTE YLOC = CHICOLOC * FVIV.
COMPUTE YUNOS =UNOS * FVIV.
COMPUTE MO = DJ * EVIV.

oo

COMFUTE M1 = D1 * FVIV.
COMPUTE M2 = D2 * FVIV.
COMPUTE M3 = D3 * FVIV.
COMPUTE M4 = D4 * EVIV.
COMPUTE M5 = D5 * FVIV.
COMPUTE M6 = DG*FVIV.
COMPUTE M7 = D7 * FVIV.
AGGREGATE

OUTFILE="C:\ENALI&\variul\PASOL.5AV"'
/BREAK CLAVEEDC ESTRATO
/X0 XL X2 X3 X4 X5 X6 X7 Y yU=
SUM(XOLOC X1LOC X2LOC X3LOC X4LOC X5LGC
¥6LOC XTLOC YLOC YUNOS)
/MD M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 =
SUM{MO M1 M2 M3 M4 M5 Mé M7}
/ FLOC = FIRST(FLOC}.
GET FILE='C:\ENALS6\varjul\PASOl.SAV'.
COMPUTE HUNOS =FLOC * YU.



COMPUTE HY = FLOC* Y.

COMPUTE HO=FLOC* XO.

COMPUTE H1 =FLOC*X1.

CCMPUTE HZ=FLOC*X2.

COMPUTE H3=FLOC* X3.

COMFUTE H4 =FLOC*X4.

COMPUTE H5=FLOC*X5.

COMPUTE HE& =FLOC*X6. .

COMPUTE H7=FLOC*X7.

COMPUTE E20=FLOC*MO.

COMPUTE H21=FLOC*ML.

COMPUTE H22=FLOC*M2.

COMPUTE K23 =FLOC*M3.

COMPUTE H24 = FLOC*M4.

COMPUTE H25=FLOC* M5,

COMPUTE H26 = FLOC*MS6.

COMPUTE H27=FLOC* M?.

AGGREGATE
/OUTEILE="C:\ENALI6\varjul\PAsS02.SAV"
/BREBK = CLAVEEDC
/TIPOD TIPO1l TIPOZ TIPC3 TIFO4

TIPOS TIPC6 TIPO7 MENORESS TUNOS = SUM (HO H1 K2

H3 H4 H5 H6 HY HY HUNOS)

/M2TC M2T1 M2T2 M2T3 M2T4 M2TS M2T6 M2TT =
SUM({H20 H21 HZZ E23 H24 H25 H26 H27).

GET FILE='C:\EMAL96\varjul\PASO2.5AV'.

COMPUTE RAZON_G = TIPGO/TUNGS.

COMPUTE RAZON_1 = TIPQ1/TUNOS.

COMPUTE RAZON_2 = TIPO2/TUNOS.

COMPUTE RAZON_3 = TIPO3/TUNOS.

COMPUTE RAZON_4 = TIPO4/TUNOS.

COMPUTE RAZON_5 = TIPOS/TUKOS.

COMPUTE RAZON_6& = TIPOG6/TUNOS.

COMPUTE RAZON_7 = TIPOT7/TUNOS.

COMPUTE RA20 = M2T0/MENORESS.

COMPUTE RA21 = M2T1/MENORESS.

COMPUTE RAZZ = M2T2/MENORESS.

COMPUTE RARZ3 = M2T3/MENORESS.

COMPUTE RA24 = M2T4/MENORESS.

COMPUTE RA25 = M2T5/MENORESS.

COMPUTE RR2%6 = M2T&/MENORESS.

COMBUTE RA27 = M2T7/MENORESS.

COMPUTE SUMAZ= RA20 +RAZ1 +RA22 +RAZ3 +RA24

+ RAZ5 + RAR26 + RAZ7 .

COMPUTE SUMAl= RAZON_0 + RARZON_1 + RAZON_2 +RRZON_3 +

RAZON_4 + RAZON 5 + RAZON 6 + RAZON 7.

SAVE OUTFILE='C:\ENAL96\varjul\PASOZ.SAV'.

get file='c:\enal%6\varjul\menorxc.sav'.
compute x0Ohi= des0_l_1/ numencu.
compute xlhi= desl 1 1/ numencu.
compute =x2hi= desZ_1_ I/ numencu.
compute x3hi= des3_1_1/ numencu.
compute x4hi= desd_1 1/ numencu.
compute x5hi= des5 1 1/ numencu.
compute x6hi= desé_1 1/ numencu.
compute x7hi= des7*1:l/ numencu.
compute xmenor = Unos / numencu.
compute xmenor2 =chicoloc /numencu.
compute ymenor =xmenor2 * vivien.
COMPUTE THIO= d0/numencu *VIVIEN.
COMPUTE THI1 = dl/numencu* VIVIEN.
COMPUTE THIZ = d2/numensu* YIVIEN.
COMPUTE THI3 = d3/numencu * VIVIEN.
COMPUTE THI4 = d4/numencu* VIVIEN.
COMPUTE THIS = d5/numencu* VIVIEN.
COMPUTE THI® = d6/numencu * VIVIEN.
COMPUTE THIT7 = d7/numencu * VIVIEN.
save outfile='c:\enal96\varjulimenorxc.sav'.



get file='C:\ENAL96\variullcompvar.Sav'
match files table= 'c:\enal%é\varjullmenorxc.sav’
/file=*

/by claveedo estrate clavemun claveloc.

save outfile='c:\enal%6\varjul\compvar.sav',
compute diflQ =(des0_l - XOHI}.

compute difll ={desl 1 - X1HI}.

compute difl2 =(des2_1 -X2HI).

compute difl3 ={des3 1 - X3HI).

compute difl4 =(desd4_1 -X4EKI).

compute difl5 ={des5_ 1 ~ X5HI).

compute difle ={desé&_1 - X6HI).

compute difl7 ={(des?_1 - XT7HI}.

compute diflmeno= (nmenor - xmenor).

save outfile='c:\enal96\varjul\compvar.sav'.

compute d02= difl10**2.

compute dl2=diflli**2,

compute d22=diflz**2.

compute d32=difl3**2.

compute dd42= difl4é**z.

compute d52= difi5s**2,

compute db2= difisé**2.

compute d7Z=difl7*+*2.

compute dmenor2= diflmenc**2.
compute d0dm=difl) * diflmeno.
compute dldm=difl2 * diflmenc.
compute d2dm=difl3 * diflmeno.
compute d3dm=difld4 * diflmeno.
compute dédm=difls * diflmenc.

compute didm=diflé * diflmeno.

compute dédm=difl? * diflmeno.

compute d7dm=difl? * diflmeno.

save outfile='c:\enal96\varjul\compvar.sav'.
/* fin bleque 1 */

AGGREGATE
/OUTFILE="0C; \ENALI&6\varjul\s2HIAGG . SRV
/BREARK=claveedo estrato clavemun claveloc
/didm 1 = SUM{dldm) /d2dm_31i = suM(d2dm) /d3dm_1 = SUM(d3dm) /dd4dm_1 =
SUM {dldcdm} /dSdm 1 = SUM (d5dm) fdédm_1 = sSM(d6dm) /d7dm 1 = SUM({d7dm)
/dodm_1 = SUM{dOdm) /do2_1 = sUM{do2) /d12_1 = suM(dl2) /dz2_1 = suM(d22]
/d3z 1 = sSUM(d32) /d42_1 = suyM{d42) /ds52_1 = 3UM{d52) /de2_1 = SUM(d&2}
/d12_t = S5UM(d72)} /dmenor_l = SUM({dmenor2) /vivien 1 = FIRST(vivien)
/numencu = FIRST (numencu) /chicoloc = FIRST{chiccloc) /famxestr =
FIRST |famxestr) flocestr = FIRST(locestr) /locxesir = FIRST{locxestr}
/vivloc=first (vivloc}
Jastado =firstiestado} /VIVIEN =FIRST(VIVIEN)
/xmencr=£first (Xmencr)
/%x0hi x1lhi x2hi %3hi x4hi x5hi %x6hi x7hi =
first(x0hi xlhi x2hi x3hi x4hi x5hi x6hi x7hi).

J* hlogquel *f

get file='c:\enal9d6\varjullszhiagg.sav’'.

Do IF [(CLAVEEDO NE 3).

/* EN B.C. SUR HAY DOS LOCALIDADES CON UNA SOLR CASA ENCUESTADR */
/* POR ESQ ESTOY EXCLUYENDO A ESTE ESTRDO DEL CRICULC DEL  */

/* SEGUNDO COMPONENTE DE VARIANZA */

compute s20me=d0dm_l1/(numencu -1)+ {numencu-vivloc) *xXmencr*x0hi.
compute s2lme=dldm !/ (numencu -1)+ (numencu-vivloc) *xmenor*xlhi.
compute s22me=d2dm 1/ {numencu -1}+ (numencu-vivloc) *xmencr*x2hi.
compute s23me=d3dm_l/ (numencu -1)+ (numencu-vivlec) *xmenor*x3hi.
compute s24me=dfdm 1/ (numencu —1}+ {numencu~vivloe) *xmencr*x4hi.
compute s25meadSdm_1/ (numencu -1}+ (numencu-vivloc) *xmenor*x5hi.
compute s 26me—d6dm 1/ {numencu —-1}+ (numencu-vivloc) *xmencr*x6hi.
compute sZ?me=d?dm 1/ (numencu -1)+ {numencu-vivloc} *xmenor*x7hi.
compute s20hi= d02_ ~1 / {numencu -1)+{numencu -vivloc) *xOhi**2.

compute s2lhi= dlz}l / (numencu -1)+{numencn -vivloc) *xlhix*2.




compute $22hi= d22 1 / (numencu -1)+(numencu -vivloc) *xZhi**2.

compute sZ3hi= d32_1 / (numencu -1j+ (numencu -vivlioc) *x3hi**2.

compute s24hi= d42_1 / (numencu ~-1)+{numencu -vivloc} *x4hi**2.

compute s25hi= db2_1 / (numencu -1)+(numencu -vivleoc) *x5hi**2.

compute s26hi= d62_1 / (numencu -1)+(numencu -vivloc) *x6hi**2.

compute s27hi= d72_1 / (numencu -1)+(numencu -vivloc) *x7Thi**2.

COMBUTE S2MEHI = DMENCR 1 / {numencu ~1}+(numencu-vivloc)*
Kmenor**z.

ELSE.

END IF.

save outfile='c:\enal96\varjul\S2AGGS3.SAV" .

/* EN EL SIGUIENTE PARSO SE LEEN LOS VALORES DE LAS RAZONES */

/* Y TOTALES ESTIMADCS */

MATCH FILES /FILE=*

/TABLE="'C: \ENAL96\varjul\PASO2.SAV'

/BY claveedo

/DROP= TIPOQ TIPQl TIPOZ TIPO3 TIPO4 TIPOS
TIPO6 TIPO7 RAZON_( RAZON 1 RAZON_2Z

RAZON_3 RAZON 4 RAZON 5 RAZON_6 RAZON_ 7.
EXECUTE.

SAVE OUTFILE='C:\ENAL96\varjul\S2HIAGG.SAV".

/* blogue 3 */

GET FILE='C:\ENAL96\varjul\S2HIAGG.SAV'.
DO IF (CLAVEEDO NE 3)

COMPUTE 520= (S20HI + (RAZ0)**2 *SZMEHI -2*RA20*$S20ME )

* {VIVIEN**2/numencu *{VIVIEN-numencu} /VIVIEN}/(LOCESTR}
compute s2hid= 520 *(LOCYXESTR**2/LOCESTRI.

COMBUTE $21 = (S21HT +RAZ1**2 *S2MEHI - 2* RAZ21 *S21iME )
* (VIVIEN**2/numencu *{VIVIEN-numencu) /VIVIEN]/(LOCESTR) -
compute s2hil = $21 *{LOCYXESTR**2/LOCESTR).

COMPUTE 322 =($22HI +RA22 **2 *S2ZMEHI -~ 2*RA22 * S2ZME )
* (VIVIEN**2/numencu * (VIVIEN-numencu) /VIVIEN)/ (LOCESTR) .
compute s2hi2 = s22 *({LOCXESTR**2/LOCESTR) .

COMPUTE S23 =(%23HI +RAZ23 **2 *SZMEHI - 2*RAZ3*S23ME )
* (VIVIEN**Z/numencu * (VIVIEN-numencu) /VIVIEN}/ (LOCESTR)
compute sZhi3 = 523 *{LOCXESTR**2/LOCESTR) .

COMPUTE S24= (S24HI + RAZ4**2 *SZMEHI -2*RAZ4*SZ4ME )
* (VIVIEN**2/numencu *{VIVIEN-numencu) /VIVIEN)/{LOCESTR)
compute s2hjd4 = 524 *{LOCYXESTR**2/LOCESTR) .

COMPUTE 525 = (S25HI +RA25**2*52MEHI - 2*RA2S*SZ5ME )
* (VIVIEN**2/numencu * (VIVIEN-numencu) /VIVIEN)/ (LOCESTR}.
compute s2hi5 = s25 *{LOCKESTR**2/LOCESTR}.

COMPUTE 526 = (S26HI + RA26**2*S2MEHI- Z*RA26*S26ME )
* (VIVIEN**2/numencu * (VIVIEN-numencu} /VIVIEN)/ (LOCESTR) .
compute 52hi6 = 526 *{LOCKESTR**2/LOCESTR) .

COMPUTE S27={ S27HI + RRA27**2 #*82MEHI ~ 2*RA27*S2TME }
* (VIVIEN**2/numencu * (VIVIEN-numencu) /VIVIEN)/ [LOCESTR).
compute s2hi7 = 527 *[LOCXESTR**2/LOCESTR) .

ELSE IF (CLAVEEDO =3).

COMPUTE S2HIOQ =9999.

COMPUTE S52HI1 = 989%9.

COMPUTE S2HI2 =9999.

COMPUTE S2HI3 =9999.

COMPUTE S2HI4=999%.

COMPUTE SZHIS5=99%9.

COMPUTE S2HT®& = 9999.

COMPUTE S2HI7 = $999.

COMPUTE S20 =8§§99.

COMPUTE S$21=9999.

COMPUTE 522=9999.

COMPUTE S23 =9999.

COMPUTE 524 =999%.



COMPUTE 525 =9999.
COMPUTE 826 = 9995,
COMPUTE S27 = 9%99.
END IF.

SAVE QUTFILE='C:\ENALZ6\varjul\S2HIAGG.S5AV' .

/* blogue 4 */

get file ='C:\ENAL96\varjul\S2ZHIAGG.5AV".

AGGREGATE

/OUTFILE="C:\ENAL96 \varjul\52HILOC. SAV"

/BREAK = CLAVEEDC ESTRATO

/S2L0C0 S2LOCYI S2LOCZ S210C3 S210C4 S2LOCS S210C6 S2LOCT=
SUMI(S2HIOD S2HI1 S2HI2 S2HI3 $2HI4 S2HIS SZHIE S2HI7)

/NORMALES TIPOl TIPQ2 TIPQ3 TIPO4 TIPGS TIPO6 TIPOT =
FIRST {#2T0 ™M2T] M2T2 M2T3 M2T4 MZTHE M2Té& M2TT)

/estado =first{estado) /locestr = first{locestr)

/LOCXESTR menores5 = FIRST{LOCKESTR menoress)

/sh0 shl sh2 sh3 sh4 sh5 shé sh7=
sum{s20 s21 522 s23 s24 825 s26 527 ).

/* blogue 5 */

GET FILE='C:\ENAL96\varjul\sS2HILOC.SAV'.

AGGREGATE
/OQUTFILE='C:\ENAL96\variul\S2HIEDO. 3AV"
/BREAK = CLAVEEDD
/82ESTO SZ2EST1 S2ESTZ S2ZEST2 S2EST4 $S2ESTS S2ESTE S2EST7T =
SUM(S2LOCD S2LOC1 S2LOC2 S2LOC3 SZLOC4A S21L0CS SZ2LOCE S2LOCTY
/rmenoresS NORMALES TIpol TIFQZ TIPO3 TIPG4 TIFOS TIPG6 TLROT
FIRST( menoresS NORMALES TIPCl TIPOZ TIPG3 TIPO4
TIPOS TIPQE TIROT )

/estado =first{estado).

GET FILE='C:\ENAL96\varjul\S2HIEDO.SAV"',
DO IF (CLAVEEDO NE 3},

COMPUTE $OMP20= $2ESTO/MENORESS**2.
COMPUTE COMP21 = SZEST1/MENQRESS**2.
COMPUTE COMP22= S2ES$T2 /MENORESS**Z.
COMBUTE COMP23 = S2EST3/MENCRESS5**Z.
COMPUTE COMP24 S2ESTA /MENORESS**2.
COMPUTE COMP25 S2EST5 / MENORESS5**2.
COMPUTE COMP2€ =S2EST6 /MENORESS**2.
COMPUTE COMP27= S2EST7?7 /MENORESS**2.

END IF.

SAVE QUTFILE= 'C:\EMALS6\varjul\SZHIEDO.SAV'.
/* bloque & *f

/* LO QUE SIGUE &S PARA EL CALCULO DEL PRIMER */
/* COMPONENTE DE VARIRNZA */

GET FILE='c:\enal96\varjul\menorxc.sav'.

AGGREGATE
/OUTFILE="'C:\ENAL96\varjul\MENORXC2Z .S5AV"
/BREAK CLAVEEDO ESTRATO
/THO TH1 TH2 TH3 TH4 THS THé TH7 THMENOR =

SUM(THIO THI1 THI2 THI3 TEI4 THI5 THI6é THI? ymenor} .

MATCH FILES /FILE=*

JTABLE ='C:\ENALY6\varjul\MENORXC2.SAV'

/BY CLAVEEDC ESTRATO.

SHVE QUTFILE="C:\ENAL96\varjul\MENORXC.SAV'.

COMBUTE MEDHO= THO / LOCESTR.

COMPUTE MEDH1 = TH1/LOCESTR.
COMPUTE MEDH2 = THZ2/LOCESTR.
COMPUTE MEDH3 = TH3/LOCESTR.

TH4 /LOCESTR.

COMPUTE MEDHS TH5 /LOCESTR.

COMPUTE MEDH& TH6 /LOCESTR.

COMPUTE MEDH? = TH? /LOCESTR.

¢OMPUTE MEDMENH = THMENOR /LOCESTR.
COMPUTE DIFY = (ymenor - MEDMENH).
COMPUTE DIFOY = (THIO - MEDHO) * DIFY.

COMPUTE MEDH4




COMPUTE DIF1Y
COMPUTE DIF2Y
COMPUTE DIF3Y
COMPUTE DIF4Y
COMPUTE DIF5Y
COMPUTE DIF6Y
COMPUTE DIF7Y

{THI1 - MEDH1) * DIFY.

{THI2 - MEDH2) * DIFY.

{THI3 - MEDH3} * DIFY.

{THI4 - MEDH4 ) * DIFY.

{THIS5 - MEDHS) * DIFY.

(THI& - MEDHG} * DIFY. N
{THI7 - MEDH7) * DIFY.

s puwn

DIFY * DIFY.

{THID - MEDHD) **2.

{(THIl - MEDH1) **2.

{THI2 - MEDH2) **2.

{THI3 - MEDH3) **2,

(TEI4 - MEDHA ) **2.

{THI5 - MEDHS) **2.

COMPUTE DIF&2 {THI6 - MEDH6) **2.

COMPUTE DIF72 {THI7 -~ MEDH?7) **2.

SAVE QUTFILE='C:\ENAL96\varjul\MENORXC.SAV'.

COMPUTE DIFY2
COMPUTE DIFO02
COMPUTE DIF12
COMPUTE DIF22
COMPUTE DIF32
COMPUTE DIF42
COMPUTE DIFS52

Bonowon

/* blogue 7 */

GET FILE='C:\ENAL96\varjul\MENORXC.SAV'.

AGGREGATE

/OUTFILE='C:\ENAL2&\varjul\COMPS1.5AV’

/BREAK CLAVEEDO ESTRATO

/POY PlY P2Y P3Y PAY PSY P6Y PT7Y =

SUM{ DIFOY DIFlY DIF2Y DIF3Y DIF4Y DIF5Y DIF6Y DIFT7Y)

/SQ0 SQL 502 SQ3 S04 SQ5 SQ6 SQ7 sQY =

SUM(Dif02 Difl2 Dif22 Dif32z Dif42 Dif52 Difé2 Dif72 Dify2)
/LOCESTR LOCXESTR = FIRST(LOCESTR LOCKESTR].

/* blogque blogque */

GET FILE='C:\ENAL96\varjul\COMPS1.SAV'.

/* encontre gque en el estado 16 se dan mencs de dos locs, */

/* en estrato 18 */

/* FILTER OFF. */

/* USE ALL. */

/* SELECT IF{{claveedo ne 16}}. */
/* EXECUTE . */

MATCH FILES /file= *

/TABLE = 'GC:\ENAL96\varjul\SZHILGCC.SAV'

/BY CLAVEEDC ESTRATO

/DROP = SZLOCC S2LOC1 $2L0C2 $2L0OC3 S52LOC4 S2LOCS
S2L0C6 S2L0CT7 NORMALES TIPO1 TIPO2
TIPG3 TIPO4 TIPOS TIPO6 TIPOT.

SAVE OUTFILE='C:\ENAL96\varjul\COMPSL1.SAV'.

get file='C:\ENAL96\varjul\COMPS1.SAV'.
MATCH FILES /FILE=*

/TABLE='C:\ENAL96\varjul\PASCZ . SAV'

/BY claveedo

/DROP= TIPOC TIPO1 TIPC2 TIPO3 TIPO4 TIPCS
TTPO6 TIEG? RAZON_O RAZON_1 RAZON_Z
RAZON 3 RAZON_4 RAZON_S RAZONf6 RAZON_7.
EXECUTE.

SAVE OUTFILE='C:\ENAL96\varjul\COMPS1.SAV".

COMPUTE SCHOY= POY /(LOCESTR -1}.
COMPUTE SCHiY= P1Y /(LOCESTR -1}.
COMPUTE SCH2Y= F2Y /{LOCESTR -1).
COMPUTE SCH3Y= P3Y /(LCCESTR -1).
COMPUTE SCH4Y= P4Y /(LOCESTR -1).
COMPUTE SCHSY= DP5Y /{LOCESTR -1}.
COMPUTE SCH6Y= P6Y /(LOCESTR -1).
COMPUTE SCH7Y= P7Y /(LOCESTR -1).
COMPUTE SCEY = SQY / (LOCESTR -1).
COMPUTE SCHO= 500 /(LOCESTR -1).
COMPUTE SCH1= 591 /{LOCESTR -1).
COMPUTE SCHZ= SQ2 /(LOCESTR -1).
COMPUTE SCH3= 503 /(LOCESTR -1).



COMPUTE SCH4+~ 5Q4 /(LOCESTR -1).
COMPUTE SCH5= $05 /[LOCESTR -1}.
COMPUTE SCH6= 506 /(LOCESTR -1}.
COMPUTE SCH7= S¢7 /(LOCESTR -1).
SAVE OUTFILE='C:\ENALS6\varjul\CCMPSLl.SAV',

/* BLOQUE */

COMPUTE S52CHQ = SCHO + RAZ0**2 ~*

COMPUTE S2CH1 = SCH1 + RA21**2 * SCHY - 2*RAZ1
COMPUTE S2CHZ2 = SCH2 + Rh22**2 * SCHY - 2*RA22
COMPUTE S2CH3 = SCH3 + RA23**2 * SCHY - 2*RAZ3
COMPUTE S2CH4 = SCH4 + RAZ4**2 * SCHY - 2*RA24
COMPUTE S2CHS5 = SCHS + RA25%*2 * SCHY - 2*RA25
COMPUTE S2CHé = SCH6 + RAZ6**2 * SCHY - Z*RA26
COMPUTE S2CHT = SCH7 + RA27**2 ~ SCHY - 2*RAZT

SAVE OUTFILE='C:\ENAL9E\varjul\CCMPS1.35AV',

S2CHO -~ SHO.
82CE1 - SH1.

COMPUTE SZ1HO
COMPUTE S521H1

COMPUTE S21HZ S2CH2 - SH2.
COMPUTE SZ21H3 S2ZCH3 - SH3.
COMPUTE S21H4 S2CH4 - SH4.

S2CH5 - SHS.
$2CHE6 - SH6.
S2CH7 - SH7.

COMPUTE S21H5S
COMPUTE 52146
COMPUTE SZ1H7

COMPUTE GLOBRLO= S2CHO * {LOCKESTR**2/LOCESTRI
* (LOCXESTR -LCCESTR} / LOCXESTR.
COMPUTE GLCBALl= S52CHL * [LOCXESTR**2/LCCESTR)
= {LOCXESTR ~LQCESTR) / LOCKXESTR.
COMPUTE GLOBALZ2= S2CH2 * (LOCXESTR**2/LOCESTR)
* (LOCXESTR -LCCESTR} / LOCXESTR.
COMPUTE GLOBAL3= S2CH3Y * (LOCXESTR**2/LOCESTR)
* {LOCXESTR -LOCESTR) / LOCXESTR.
COMPUTE GLOBALA= S2CH4 * (LOCXESTR**2/LOCESTR)
* (LOCXESTR -LOCESTR) / LOCXESTR.
COMPUTE GLOBALS5= S2CHS5 * (LOCXESTR**2/LOCESTR)
* {LOCXESTR -LOCESTR) / LOCTKESTR.
COMPUTE GLOBALE= S2CHE * (LOCXESTR**2/LOCESTR)
* (LOCXESTR ~LOCESTR) / LOCXESTR.
COMPUTE GLOBAL7= $2CH7 * {LOCXESTR**2/LOCESTR)
* (LOCXESTR —-LOCESTR) / LOCXESTR.

COMPUTE VARHQ = 321H0 * (LOCKESTR**2/LOCESTR)
* {LOCXESTR -LOCESTR}] / LOCXESTR.

COMPUTE VARHL = S21Hl * {LOCKESTR**2/LOCESTR)
* {LOCXESTR -LOCESTR} / LOCXESTR.

COMPUTE VARHZ = 521HZ * (LOCXESTR**2/LCCESTR)
* {LOCKXESTR -LOCESTR} / LOCXESTR.

COMPUTE VARH3 = S21H3 * (LOCXESTR**2/LOCESTR)
* (LOCXESTR -LOCESTR) / LOCXESTR.

COMPUTE VARH4 = S21H4 * (LOCXESTR**2/LOCESTR}
* (LOCXESTR -LOCESTR) / LOCXESTR.

COMPUTE VARES = S21HS * (LOCKESTR**Z/LOCESTR}
* (LOCXESTR -LOCESTR) / LOCXESTR.

COMBUTE VARHE = 521H6 * (LOCXESTR**2/LOCESTR)
* (LOCXESTR -LOCESTR) / LOCXESTR.

COMPUTE VARHT = S21H7 * (LOCXESTR**2/LOCESTR}
* {LOCXESTR -LOCESTR) / LOCXESTR.

SAVE OUTFILE='C:\ENAL96\varjul\COMPS1.5AV".

*
*
*
*
*
*
*

SCHY -2*RA20 * SCHOY.

SCH1Y.
SCHZY.
SCH3Y.
SCH4Y.
SCHS5Y.
SCHEY,
SCHTY.




/*  BLOQUE- */

GET FILE='C:\ENALY6\variul\COMPS1, SAV'.

RGGREGATE
/OUTFILE="'C:\ENARL96\varjuli\conps2.sav’
/BREAK = CLAVEEDO
/VARO VARL VARZ VAR3 VAR4 VAR5 VARG VART =
SUM( VARHO VARH!1 VARHZ VARH3 VARH4 VARH5S VARHE VARH7)
/NORMALES TIPOL TIPO2Z TIPO3 TIPO4 TIPOS TIPO6 TIPQT =
FIRST(M2T0 M2T1 M2T2 MZT3 M2T4 M2TS M2T6 M2T7)
/GLOBAL0 GLOBALL GLOBAL2 GLOBAL3 GLOBAL4 GLOBBLS
GLOEALG GLOBAL7 = SUM(GLOBAL0 GLOBALl GLOBAL2 GLCBAL3

GLOBAL4 GLOBALS GLOBALGE GLOBAL7 )
/MENORES5=FIRST (MENORESS)
/ESTADO = FIRST{(ESTADO).

GET FILE='C:\ENAL96\varjul\COMPSZ.SAV'.

COMPUTE GLOBAG=GLOBALO/MENORESS**2.

COMPUTE GLOBAl = GLOBALL/MENORESS**2.

COMPUTE GLOBA2 = GLOBALZ / MENORESS**2.

COMPUTE GLOBA3 = GLOBRL3 / MENCRESS**2.

COMPUTE GLOBA4= GLOBAL4/MENORESS**2.

COMPUTE GLOBAS = GLOBRLS/MENORESS**2.

COMPUTE GLOBAE = GLOBAL6 / MENORESSLH**2.

COMPUTE GLOBAT GLOBAL7 / MENORESS**Z.

L |

L

COMPUTE COMP10=VARO/menores5**2,

COMPUTE COMPl1=VAR1/menoreshb**2.

COMPUTE COMP12 = VARZ/mencresS**2,

COMPUTE COMPl3= VAR3/ menoresS**2.

COMPUTE COMP14 VAR4 / menoresbr*rz,
COMPUTE COMPLS VAR5 / menoresiv*z,
COMPUTE COMPle = VARG/ MENORESS**2.

COMPUTE COMPLl7 = VAR7 / MENORESS5**2.

SAVE QUTFILE='C:\ENAL96\varjul\COMPS2.SAV'.
MATCH FILES

/EILE="

/TABLE = 'C:\ENAL96\varjul\52HIEDO.SAV'

/BY CLAVEEDO.

$SAVE OUTFILE = 'C:\ENAL96\varjul\COMPnew0.SAV".

non



TN MNnonnonoan

PROGRAM nacionjk
Este programa calcula las varianzas jackknife para tedes los estados.
PARA CORRER EL PROGRAMA PARA UN ESTADO DETERMINADOC
SE DEBE CONSULTAR EL ARCHIVO NEDO.DAT Y CHECAR LA
CUARTA COL., PUES DA EL NUMERC DE ENCUESTAS EN EL NOMBRES
CON ESE DATO SE CORRIGE LA DIMENSICN DEL ARREGLO EDCK{ )
TAMBIEN HAY QUE PONER EN EL "DO" DE LEER LOS DATOS DEL NOMERES,
LA UBTCACION CORRECTA EN EL ARCHIVQO NEDO( ).
ES DECIR, SI EDO< 9 , LA UBICAION DE FILA ES EL # DE NOMBRES;
SI EDO = 9 ES EL (HEDO -1), YA QUE NO HAY DATOS DEL D.F.

DIMENSION NCASA(854, 5} , NEDO{31, 4} ,NEST(371, 3)
DIMENSION DATOS(18988,19)
integer ncasa , nedc , nest

INTEGER V2 ,VACASA, VALDC, VALCEDO ,E , I2, H, I3, J, 1 K , F, S
REAL*8 X1EST, X2EST, X3EST, X4EST, XSEST, YEST
REAL*S R1, R2, R3, R4, RS

DIMENSION X(77, 10} , x_mean(S} , V(5)
CHARACTER NOMBREs(31)*15 , CLASE(5) *18
REAL*S X , X _MEAN , V

OPEN (4, F1LE="C:\FORTI2\ITERAR .DAT', STATUS='0LD')
OPER {6, FILE= 'C:\FORT32\samples\ESTIMADO.DAT", STATUS='0OLD')
OPEN {5,FILE='C:\FORT32\SAMPLES\NCASA.DAT', STATUS='UNKNOWN':
OPEN {13, FILE='C:\PORT32\NEDO.DAT', STATUS='UNKNOWN'}

OPEN (2, PILE='C:\FORT32\NEST.DAT', STATUS='UNKNOWN';

OPEN (1, FILE='C:\FORT32\DATOS .DAT', STATUS='UNKNOWN":

NOMBRES (1) = ' AGUASCALIENTES '
NOMBRES (2} ='BAJA CALIFCORNIA'
NOMBRES (3} ='B. C. SUR !
NOMBRES {4) = ' CAMPECHE '
NOMBRES (5} = ' COAHUILA '
NOMBRES {6} = ' COLIMA !
NOMBRES (7) = ' CHIAPAS '
NCMBRES (8} =' CHIEUAHUA '
NOMBRES { 9) = ' DURANGO !
NOMBRES (10) = ' GUANAJUATO '
NOMBRES (11) = * GUERRERU :
NOMBRES (12) = ' HIDALGC !
NOMBRES (13) =' JALISCO !
NOMEBRES (14) = *MEXICO '
NOMBRES (15) = ' MICHOACAN '
NOMBRES (16} = ' MORELOS '
NOMBRES (17) ="NAYARIT '
NCMBRES {18) = 'NUEVQ LEON !
NOMBRES (19} = 'OAXACA !
NOMERES (20) = * PUEBLA '
NOMBRES (21) = 'QUERETARO !
NOMBRES (22} = 'QUINTANA ROO !




9]

10

20

30

~

40

o

[

NOMBRES {23) ='SAN LUIS POTOSI'
NOMBRES (24) = 'SINALCA !
NOMBRES (25} = ' SCNORA '
NOMBRES (26) = ' TABASCO !
NOMBRES (27) =' TAMAULIPAS !
NOMBRES {28) ='TLAXCALA '
NOMBRES (28) = 'VERACRUZ !
NOMBRES (30) ="' YUCATAN !
NOMBRES (31) = ' ZACATECAS !

CLASE (1) ='NCRMALES y casi N.-
CLASE(2}) ='BAJITOS GORDITOS !
CLASE (3) ='MAL PARA LA EDAD '
CLASE(4) ='MAL PARA LA TALLA *
CLASE(5) ='MAL EDAD Y TALLA

SE LEEN ARCHIVOS QUE CONTIENEN INFORMACION SOBRE CUANTCS
ESTRATOS , LOCALIDADES Y ENCUESTAS HAY POR ESTADG, POR ESTRATC
Y POR LOCALIDAL. { SEGUN CORRESPONDA)

DO 10 J=1 , 854

READ (%,*) (NCASA(J,I), I=1,5)
NCASA INDICA: NO. DE ENCUESTAS POR
ESTADC, ESTRATC MUNTICIPIC Y LOCALIDAD

CONTINUE

CLOSE(5)
DO 20 J=1 , 31
READ (2, +) (NEDO{J,I)}, I=1,4)
CONTINUE

CLOSE(3)
NEDO INDICA POR ESTADQ, NO. DE ESTRATOS, NO. TOTAL DE LOCALIDADES
EN EL ESTADO Y NO. TOTAL DE ENCUESTAS EN EL ESTADRO.
DO 30 J=1, 371
READ (2, *) (NEST(J, I} ,I= 1, 3}
CONTINUE
CLOSE (2)

'NEST INDICA EN CADA ESTRATO (LA PRIMERA COL. ES ISTADO

Y LA SEGUNDA EL ESTRATC), EL NO. DE LOCALIDADES ENCUESTADAS
EN EL ESTRATO.
DO 40 J=1, 18988
READ (1, *} (DATOS(J,I) , I= 1, 13)

CONTINUE
CLOSE (1)
DATOS CONTIENE POR ORDEN DE COL.: ESTADO, ESTRATO, MUNICIPIO, LOCALID
ENCUESTZA ; LAS COLUMNAS 6-10 CONTIENE EL NUMERO DE MENORES EN CATEGOR

1-5 {SEGUN CORRESPONDA EL ORDEN) QUE HAY EN LA CASA ENCUESTADAS; LA C



L. 11

C CONTIENE EL NUMERC DE NINOS ENCUESTADOS EN LA CASA.; LA COL. 12 TIENE
EL FACTCR DE

C EXPANSION Y LA 13 TAMBIEN (EN EL PROGRAMA SE AJUSTA ESA COL, DE ACUER

po

C AL METODO JACKKNIFE.

C NOTESE QUE LA COL. 11 TIENE AL NO, DE NINOS ENCUESTADOS. ESTC ES PORGLE
C BL FACTOR EN COL. 12 CONTEMPLA EL FACTOR POR CASA (MENORES EN LA CASA/MEN
ORES ENCUESTADOS) ;

C AL USAR NINOS ENCUESTADOCS, ESTE VALOR SE CANCELA Y QUEDA MENORES EN LA TA
SA, QUE ES LO QUE

C ME INTERESA.(PARA ESTIMAR "MENORES" NO VIENE AL CaSA LA TERCERA ETAPA CE
MUESTREC,

C POR LO QUE NG SE USA EL FACTOR POR CASA.

VACRSA=0
I12=0
VA=0
VALOC=0

DO 900 S=1, 32
IF ($.EQ.9) THEN

CYCLE

ELSE

END IF

WRITE(*,'(Aj') ' EL ESTADO ; '
WRITE(*, ' (18)') S

E- 8

IF (E.EQ.1} THEN
YA=0
VALOC=0
F=E
I1=1
I2 = NEDO(F,4) + I2
ELSE
IF {£.GE.9) THEN
F= E-1
ELSE
F= E
END IF

I1 =I2+1
I2 = NEDO(F, 4) +I2

END IF




VALOEDG =0
DO 42 K=1,5
V(K! =0
%_MEAN (K} =0

42 CONTINUE

C INICIA EL CICLO POR ESTRATO, DENTRO DEL NOMBRES "E*
DO 800 H=1 , NEDG(F,2}

VA= VA+1
I3=VACASA + 1
Do 50 I=I1 , I2
DATOS(I,13) = DATOS(I,12]
DO 45 J=14, 19
DATOS (I,J) = DATOS({I,13)* DATOS(I, (J-8))

45 CONTINUE
50 CONTINUE

SE CARMBIA EL VALOR DEL FACTOR A LOS DATOS DEL ESTRATO DE DONDE
ESTAREMOS ELIMINANDG LOCALIDADES

0000

DO 54 WHILE ((DATOS(I3,1).EQ.E}). AND .(DATOS({I3,2).EQ.H))
DATGS(I3,13) = DATOS(I3,12) *(NEST(VA,3}/(NESTIVA,3) - 1}}

Do 52 J=14,19
DATOS(13,J) = DATOS(I3,13)*DATOS{I3, (J-8))

52 CONTINUE
I3=1I3+1

54 CCNTINUE

C AHORA SIGUE EL CICLO POR LOCALIDAD, DENTRC DEL ESTRATO "H", NOMBRES
I!E"

DO 700 J=1 , NEST(VA,3)

VALOC=VALOC+1

VALOEDO= VALOEDO+1
C SE LE DA UN FACTOR DE EXP. DE "O" A LAS ENCUESTAS DE LA LOCALIDAD
c QUE SE ESTA ELIMINANDO

CASAlL= VACASA
DO &0 I=1, NCASA(VALOC,S)
VACASA = VACASA +1
DATOS (VACASA,13)= O
DATOS (VACASA, 14) =0



60

70

DATOS (VACASA, 15)= 0
DATOS (VACASA, 161 =0
DATOS (VACASA,17)= O
DATOS (VACASA, 18) =0
DATOS (VACASA, 19) =0

CONTINUE

SE INICIALIZAN EN "0" LAS VARIABLES QUE CONTENDRAN LA SUMATORIA
QUE DARR , A FIN DE CUENTAS, EL ESTIMADOR

X1E8T=0

HIEST=0

X3EST=0

X4EST=0

X5EST=0

YEST=0
EL SIGUIENTE CICLO HACE LA SUMATCRIA PARA OBTENER EL ESTIMADOR
DE MENORES EN CADA GRUPC

DO 70 I=I1, I2
X1EST = X1EST+DATOSII, 14}
X2ES8T= X2EST + DATOS(I,15)
X3EST= X3EST+DATOS(1,16)
X4EST = X4EST+DATOS(I,17)
XSEST - XSEST+DATCS(I,18)
YEST = YEST +DATOS(I,19
CONTINUE

SE OBTIENMEN [LOS ESTIMADORES DE RAZON, DIVIDIENDO EIL. ESTIMADOR
DFE MENORES EN UN GRUPQ, POR EL ESTIMADOR DEL. TOTAL DE MENORES

IF (YEST.EQ.0) THEN
R1=9999

R2=9999

R3=9999

R6=9999

WRITE(*,'(a)') ' ERROR, UNA MUESTRA DA 0 MENCRES °
WRITE(*, '(I9]') H

GO TO 995

ELSE

R1= X1EST/YEST
R2=X2EST/YEST

R3=X3IEST/YEST

R4=X4EST/YEST

R6=XSEST/YEST

END IF

X{VALOEDO,1) = R1
X (VALOEDO, 2} = R2
X(VALOEDCO, 3) = R3



AN

X (VALOEDO, 4}
X (VALOEDO, &)

R4
RS

"

PARA LA PROXIMA VUELTA EN EL ESTRATO, QUIERO QUITAR LOS CEROS Y PONE

a0 0onn

EL FACTOR DE EXPANSION CORREGIDO POR ELIMINAR OTRA LOCALIDAD.
DO 200 I=1, NCASA(VALOC, 5)
CASA1L=CASA1L+ 1
DATOS (CASALL, 13) =DATOS (CASALL,12) *NEST (VA, 3)/ (NBST(VA,3) -1}
DO 156 K=14,1%
DATOS (CASALL,K) = DATOS (CASALL,13) *DATOS (CASALL, (K-8)
190 CONTINUE
200 CONTINUE
SE TERMINA EL CICLC POR LOCALIDAD
700 CONTINUE

EL SIGUIENTE CONTINUE ES PARA EL DO POR ESTRATOQ
800 CONTINUE

DC 80 K=1,5
do 75 I=1,VALCEDO

x_mean(k) = x_mean(k) + x(I, k)
X1 =X 1+ X(I,1)
X 2 = X 2+ X(I,2)
X 3 = X 3 +X{I,3)
X 4= X a4 + X(I,4)
X 5 = X5 + X{I,5)
75 continue
x_mean (k) = x_meanlk) / valoedo
80 CONTINUE

SE OBTIENEN LOCS PROMEDIOS DE TCDOS LOS JACKNNIFE DEL NOMBRES

DO 95 k=1,5
do 80 J = 1, VALORDO
x(Jj, (k+5)) = (x(j.%k) - x_mean{k))**2
ViKY = V{K) + X{J, (K+5)) *(NEST(VA,3) -1}/ NEST(VA,3)
a0 CONTINUE
G5 CONTINUE
CLOSE (1, STATUS='DELETE')

SE ESCRIBE UN ARCHIVO CON LAS ITERACICGNES
WRITE (4, ' (A} ') ° '
WRITE (4, ' (I4\) ') &

WRITE (4, ' (A20\)' )} NOMBREs (F)

WRITE (4,500 ) {X(1,J}, J=1,5}

DO 510 I=2, VALCEDO



WRITE{4,508) (X(I,J} , J=1.,5)

500 FORMAT { F12.6,F12.6, F12.¢ , Fl2.6, F12.6 |
505 PORMAT (24X, Fl12.6,P12.6, Fl2.6 , Fl2.6, F12.6
510 CONTINUE

WRITE(4, " {a}y 't * !
SE ESCRIBE UN ARCHIVO CON LOS ESTIMADORES Y VARIANZAS

WRITE(6, ' (I4\)') 8§
WRITE (6, ' (A20)' } NOMBREs (F)
do 520 1=1,5%
WRITE(6,515) clasel(i)

515 FORMAT {24x, a20\}
write(6,516) x mean{i)

516 format {(£12.8Y)
write(6,517) wv(i)

S17 format{ £12.8)

520 continue

El. SIGUIENTE CONTINUE ES PARA EL CICLC POR ESTADO
900 CONTINUE
CLOSE {4, STATUS='KEEP')
CLOSE (6, STATUS='KEEPR')

939 END




PROGRAM halfsCOM
€ PROC. QUE CALTULA UN PORCENTIL POR HALF-SAMPLING ., DE UNA MUESTRA
C Y SU COMPLEMENTO

DIMENSION NCASAN (854, 4) , NEDON(31, 4) ,NEST (371, 3]

DIMENSION NINOS(26700,10}, PERCENTI (32,4) ,HADAM(32,32)

DIMENSION HADAMS (8,8),HADAM12{(12,12) ,HADAM20(20,20} ,HADAM28 (28, 28)
DIMENSION HADAM3Z(32,32), MEDFCRMU(93,2), COMPLEM(32, 4}

integer NCASAN , NEDON , NEST, INUT, MEPASE , LOCL

INTEGER rl,r,E,I1,12,I3,H,J,I,F.S

REAL*4 P, C , ESTIMO, ESTANT, NUMERADO, DENOMINA

RERL*4 PRACENTI, NINOS , MEDFORMU, COMPLEM, SPER, SPERC

INTEGER HADAMs, HADAM12, HADAM20, HADAMZS8
INTEGER HADAM32

CHARACTER MOMBREs (31} +*15 , CUAL*20
REAL*4 PERMED, PERMEDC, V1,V2, V1C, v2C, V1M, V2M

OPEN{4,FILE='C:\FORT32\PERC\ITERAR.DAT", STATUS='O3LD’)
OPEN {6, FILE= 'C:\FORT22\PERC\ESTIMADRO.DAT', STATUS='0OLD'}
QPEN (5,FPILE='C:\FORT32\PERC\NCASAN .DAT', STALUS= UNKNOWN')
OPEN (3,FILE='C:\FORT32\PERC\NEDON.DAT', STATUS="'JNKNOWN')
OPEN (2, FILE='C:\FORT32\PERC\NEST.DAT', STATUS='UNKNOWN')
OPEN (1,FILE='C:\FORT32\PERC\NINOS.DAT', STATUS='OLD")
QPEN {7,FILE='C:\FORT32\PERC\HADAME .DAT' STATUS="0OLD'}
OPEN (8,FILE-'C:\FORT32\PERC\HADAMI2 .DAT', STATUS="'0LD";
OPEN (9,FILE='C:\FORT32\PERC\HADAM20 .DAT',6 STATUS="'0CLD")
OPEN (10, FILE-'C:\FORT32\PERC\HADAM28 .DAT"', STATUS="'0OLD"]
OPEN (11, FILE='C:\FORT32\PERC\HADAM32 .DAT', STATUS="'0LD")
OPEN (12.FILE='C:.\FORT32\PERC\MEDFORMU.DAT',STATUS="0LD""
NOMBRES (1) = ' AGUASCALIENTES '

NOMBRES (2) ='3AJA CALIFORNIA®

NOMBRES (3)='BE. C. SUR '

NOMBRES (4) = ' CAMPECHE '

NOMERES (5) = ' COAHUILA 1

NOMBRES (6} = ' COLIMA '

NOMBRES {7) = "CHIAPAS !

NOMBRES (8) = ' CHIHUAHUA !

NOMBRES (9) = ' DURANGO '

NOMBRES {10) = ' GUANAJUATO '

NOMBRES (11) ='GUERRERO !

NOMBRES (12} = 'HIDALGO !

NOMBRES (13) =' JALISCOC '

NOMBRES (14) = 'MEXICO '

NOMBRES (15) = 'MICHOACAN '

NOMBRES (16) = '"MORELOS '

NOMBRES {17) ="NAYARIT t

NOMBRES (18) ="'NUEVO LEON '

NOMBRES (19) = ' CAXACA




9]

0

NOMBRES (20) =' PUEBLA !
NOMBRES (21) ='QUERETARC '
NOMBRES (22) =' QUINTANA ROCO !
NOMBRES (23) ='SAN LULS POTCSI!
NOMBRES {24) ='SINALOA !
NOMBRES (25) ="' SONORA '
NOMBRES (26) =' TABASCO !
NOMBRES (27) = ' TAMAULIPAS !
NOMBRES (28) ="' TLAXCALA !
NOMBRES {29) =' VERACRUZ '
NOMBRES (30} = ' YUCATAN !
NOMBRES (31) =' ZACATECAS !

SE LEEN ARCHIVOS QUE CONTIENEN INFORMACION SOBRE CUANTOS
ESTRATOS , LOCALIDADES Y ENCUESTAS HAY POR ESTADO, POR ESTRATO
Y POR LOCALIDAD. { SEGUN CORRESPONDA)

DO 10 J=1 , 854

READ (5,*) (NCASAN(J,I), I=1,4)
NCASAN INDICA: NO. DE ENCUESTAS POR
ESTADC, ESTRATO, Y LOCALIDAD
10 CONTINUE
CLOSE (5)
Do 20 J=1 , 31
READ (3, *)} (NEDON(J,I), I=1i,4)
20 CONTINUE
CLOSE {3)
NEDON INDICA POR ESTADO, NO. DE ESTRATOS, NO. TOTAL DE LOCALIDADES
EN EL ESTADC Y NO. TOTAL DE ENCUESTAS A NINGS EN EL ESTADO.
DO 30 J=1, 371
READ (2, *) {MEST(J,I} ,I= 1, 3)
30 CONTINUE
CLOSE(2)
NEST INDICA EN CADA ESTRATO (LA PRIMERA COL. ES ESTADD
Y LA SEGUNDA EL ESTRATG), EL NG. DE LOCALIDADES ENCUESTADAS
EN EL ESTRATO.
DO 4G J=1, 26700
READ (1, *) (NINOS(J,I}, I= 1, 8}

40 CONTINUE
CLOSE (1)
NINOS CONTIENE POR ORDEN: ESTADO , ESTRATO, CLAVE, ENCUESTA,
PEDZ, TEDZ, PETZ, FACT. EXP.

DC 300 J=1, 8
READ(7,*) (HADAMS8(J,I), I=1,8}
300 CONTINUE



nononn

CLOSE{7)

DC 310 J=1, 12

READ (8, *) (HADAM12 (J,I), I=1,12)
310 CONTINUE

CLOSE {8}

DO 320 J=1, 20

READ(9,*} (HADAM20(J, I, I=1,20
320 CONTINUE

CLOSE (9)

DO 330 J=1, 28

READ (10, *) {HADAM2B(J, I},
330 CONTINUE

CLOSE (10)

DO 340 J=1, 32

READ (11, *) (HADAM32{J, I}, 1=1,32}
340 CONTINUE

CLOSE (11)

DO 345 J=1,9%3

READ (12, *) [MEDFORMU(J,I), I=1,2)
345 CONTINUE

CLOSE(12)

-

=1, 28)

8T SE QUIERE UN PERCENTIL DE PEDRZ; ENTONCES, [NUT-

581 SE QUIERE PERCENTIL DE PETZ INUT
81 SE QUIERE PERCENTIL DE TEDZ INUT
LA VARTABLE P CONTIENE EL PERCENTIL QUE SE DESEA
INUT = 7
P = 0.50

IF (INUT.EQ.S5) THEN
CUAL='PESO PARA LA EDAD
ELSE IF (INJT.EQ.6) THEN
CUAL='PESO PARA LA TALLA

ELSE

CUAL='TALLA PARA LA EDAD

END IF

WRITE (4, * (A\) ') CUAL
WRITE(4,400) ' PERCENTIL ', P

400 FORMAT (A,4X,F5.3)
WRITE (6, '(A)") ° !

WRITE(6,'(A)') CUAL
WRITE(6,440) * PERCENTIL ', P
440 FORMAT (A, 4X,F6 .3}
12=0

DO 300 B8=1, 322
IF (S.EQ.9) THEN

5

=6

=7
ESTIMAR



CYCLE
END IF
E= §
IF (E.EQ.1} THEN
VA=0
VALOC=0
F=E
T1=1
I2 = NEDON(F,4)
ELSE
IF {(E.GE.9} THEN
Fe B-1
ELSE
F= B
END IF

I1 =I2+1
I2 = NEDON{F, 4} +I2

END IF

IF (E.GT.27) THEN
EXIT

END IF

IF {(E.EQ.1) .OR.(E.EQ.11) .0R. (E.EQ.15)) THEN

GO TO 200

ELSE IF {({(E.EQ.18).0R.(E.EQ.20}.0R.(E.EQ.22)) THEN
GO TO 200

BLSE IF ({(E.EQ.26)}.0R.{(E.EQ.27} ) THEN

GO TO 200

ELSE

CYCLE

END IF

200 IF ({E.EQ.1) .OR.(E.EQ.18) .OR.(E.EQ.26) )} THEN
R=8
DO 100 I=1, R
DO 103 J=1, R
HADAM (I,J) = HADAMS (I,dJ)

103 CONTINUE
100 CONTINUE
ELSE 1IF (E.EQ.22) THEN
R=12

DO 107 I=1, R
DG 1056 J=1, R
HADAM(I,J) = HADAM12(I,J)

105 CONTINUE

107 CONTINUE
ELSE IF {{E.EQ.11) .OR. (E.EQ.27}}) THEN

R=20

po 111 I=1, R



1q%
111

112
115

117
119

52
45

DO 109 J=1, R

HaDAMII, J) = HADAM2O{I,J}

CONTINUE
CONTINUE

ELSE JF {(E.EQ.15) THEN

R=28

po 115 I=1, R
DO 113 J=1, R
HADAM(I,.J) =
CONTINUE
CONTINUE

HADAMZB (I, J)

ELSE IF (E.EQ.20} THEN

R=32

DO 119 I=1
DO 117 J=1
HADAM(I,J)
CONTINUE
CONTINUE
END IF

I3 = I1
DO 4% H=1, NEDON(F,2)
LOC1=NINOS (I3, 3}
DO 52 WHILE(NINOS(I3,2
IF (NINOS{13,3) .EQ.LOC
NINCS!(I3,3) =1
ELSE
NINOS(I2,3} = 2
END IF
I3 =I3 +1
CONTINUE
CONTINUE

+ R
. R
= HADAM32 (I,.J)

) .EQ.H}
1} THEN

c Comienza el ciclo gue busca los estimadores de cada replica

C

50

DO 800 R1=1, R

DO S0 I=I1 , I2

H = NINOS(I,2)
NINOS(I,9)=NINQS (I, 8)+* {1+

CONTINUE

(-1) ** (NINOS(I, 3)

+1) *HADAM(R1,H+1) *0.5)

C LC QUE SIGUE ES LA PARTE QUE BUSCA EL PERCENTIL DESEADO, ZRSPECIFICADG
C POR LA VARIRBLE P QUE SE DA AL INICIQO DEL PROGRAMA.

C

80

ESTANT = P
C=~1

MEPASE =0
NUMERADO =90



DENOMINA =0

I4 = I1

DO 90 WHILE (NINOS(T4,1). EQ.E)
IF (NINOS{I4,INUT} .LE.C) THEN
NINOS{I4,10) = 1

ELSE
NINOS(I14,10)
END IF
NINOS(T4,10) = NINOS(TI4,9) * NINOS(T4,10)
NUMERADO = NINCS(I4,10) +NUMERADO
DENOMINA = NINOS{I4,9) + DENCOMINA

i
[=1

I4=I4 +1

3¢ CONTINUE

ESTIMO = NUMERADO / DENGMINA

IF {ESTIMC.EQ.P) THEN
PERCENTI (R1,1) =C
PERCENTI(R1,3} =ESTIMO
GO TC 800
ELSE 1IF (ESTIMO.LT.P) THEN
IF (MEPASE.EQ.1) THEN
PERCENTI{R1,1)= C+0.1
PERCENTI{R1,3} = ESTANT
GG TO 120
ELSE
C=C+0.1
GO TG 80
END IF
ELSE
MEPASE=1
ESTANT = ESTIMO
C=C - 0.1
GO TO BO
END IF

120 PERCENTI(R1,1)=C+ 0.1/ (ESTANT-ESTIMO}* (P-ESTIMG)

200 CONTINUE
¢ Ahora es cuande se busca el estimador del complemento.

DO 1800 Rl=1, R



DO 1050 I=I1 , I2
H = NINOS(I,2)
NINQOS(I.9)=NINOS(I 8)+*{1+(-1}+**(NINOS(I,3)+1)~*{-HADAM(R1, H+1))*.5)

19580 CONTINUE
C

C LO QUE SIGUE ES LA PARTE QUE BUSCA EL FERCENTIL DESEADO, ESPECIFICADO
C POR LA VARIARLE P QUE SE DA AL INICIOO DEL PROGRAMA.
C

ESTANT = P

C=-1

MEPASE =0

1080 NUMERADO =0

DENOMINA =0

I4 = I1

DO 1090 WHILE (NINOS(I4,1). EQ.E)

IF {NINOS (I4,INUT}.LE.C) THEN

WINOS(I4,10) 1

ELSE

NINOS{I4,10) = 0

END IF

NINOS({I4,10) = NINCS({I4,9) * WINOS(T4,10)

NUMERADO = NINOS(I4,10) +NUMERADO
DENCOMINA = NINOS{I4,9) + DENOMINA

I4=I4 +1

1090 CONTINUE

ESTIMO = NUMERADOC / DENOMINA

IF (ESTIMC.EQ.P} THEN
COMPLEM (R1, 1} =C
COMPLEM{R1, 3 =ESTIMO
GO TO 1800
ELSE IF {BESTIMO.LT.P) THEN
IF (MEPASE.EQ.1l} THEN
COMPLEM(R1,1)= C+0.1
COMPLEM (R1,3) = ESTANT
GO TC 1120
ELSE
C=C+0.12
GO TQ 1089
END IF
ELSE
MEPASE=1
ESTANT = ESTIMO
C=C - 0.1
GO TO 1080
END 1F



1120 COMPLEM(R1,1)=C+ 0.1/ (ESTANT-ESTIMO) * (P-ESTIMO)

1800

150

160

CONTINUE

SPERC = 0
SPER= 0O
Vi =20
v2=0
Vic =q
v2C =0
DO 150
SPER =
3PERC =
CONTINUE
PERMED =
PERMEDC =

I=1, R
PERCENTT (I, 1)
COMPLEM(T, 1}

SPER/R
SPERC/R

Do 1leC I=1,R

J= F+(31% (INUT - 5})

+ SPER
+ SPERC

PERCENTI(I,2)=(PERCENTI(I,1)-MEDFORMU(J,2})**2

COMPLEM (I, 2) = (COMPLEMI(I, 1)

PERCENTI (1,4) = {PERCENTI{I, 1)

COMPLEM (T, 4) = (COMPLEMI(I, 1}
V1=Vl + PERCENTI(I,2)
Vi=V2+PERCENTI(I,4)
V1C=V1C +COMPLEM{I,2)
V2C = V2C+ COMPLEMI(I,4}

CONTINUE

Vi = V1/ (R* (0.5)**2)
v2=V2/ (R* {0.5)*%*2)
V1C = ViC/ (R* (0.5)*%2)
v2c=v2c/ (R* (0.5)*%2)
ViM =(V1 + ViC)/2

VM = (V2 +V2Q) /2

WRITE{*, *) V1M

SE ESCRIBE UN ARCHIVO CON

WRITE (4, ' (A}')

~ MEDFORMU{.J,2) ) **2
~PERMED) * *2
~ PERMED) **2

LAS REPLICAS



WRITE(4, '(I4\) ") 8

WRITE(4,'(AZ20\) ' )} NOMBREs (F)

WRITE (4,500 ) PERCENTI (1,1}, PERCENTI(l,3}
DO %10 I=2, R

WRITE (4,505) PERCENTI(I, 1), PERCENTI{(I,3)

500 FORMAT( F9.4,4X,El12.6 )
505 FORMAT (24X, F9.4, 4X, El2.86)
510 CONTINUE
WRITE {4, "(AV*)
C SE ESCRIBE UN ARCHIVO CON EL ESTIMADOR Y SU VARIANZA

WRITE(6,'(Ia\})'} S

WRITE{6, ' (A20\}' } NOMBREs(F}

WRITE(6,515) PERMED, V1,V2,V1C, VzC, VIM, V2M
515 FORMAT (6X, F9.3\,4X, 6(2X,F9.6))

DO 170 I=1, R
PERCENTI{(I,1) =0
PERCENTI(I,2) = 0
PERCENTI(I,3} =0
COMPLEM{(I, 1} =0
COMPLEM(I.2) = 0
COMPLEM {I,3) =0
170 CONTINUE

C EL SIGUIENTE CONTINUE ES PARA EL CICLO POR ESTADO
900 CONTINUE
CLOSE (4, STATUS='KEEP')
CLOSE {6, STATUS='KEEP')

WRITE(*, '(A\}') 'I3 ES:’
WRITE{*, *) I3
WRITE(*,"(A\}') 'I1 E I2 SON: !

WRITE(*,*} I1, Iz

9499 END
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