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Resumen

Las encuestas de hogares constituyen una fuente fundamental de informacién para medir indicadores
sociales y econémicos (como la pobreza, la desigualdad, el empleo y la educacién) y para monitorear
el avance hacia los Objetivos de Desarrollo Sostenible. La Comisién Econémica para América Latina
y el Caribe (CEPAL) gestiona repositorios de microdatos de encuestas de hogares que retinen,
armonizan y documentan encuestas de mas de 18 paises de la regién desde el afio 2000, precisamente
porque la informacién que producen estas fuentes es de vital importancia para la toma de decisiones
basada en evidencia.

Sin embargo, en el analisis de las encuestas de hogares existe una realidad técnica estructural que
con frecuencia pasa inadvertida: la mayoria de estas encuestas no se basa en muestras simples. Por
el contrario, estan sustentadas en disefios de muestreo complejos que incorporan estratificacién,
multiples etapas, probabilidades de seleccién desiguales y ajustes de ponderacion derivados de la
calibracién. Cuando un analista aplica los métodos estadisticos tradicionales disenados para mues-
tras independientes e idénticamente distribuidas sobre datos que no poseen esas caracteristicas,
las consecuencias son estimaciones sesgadas, errores estandar subestimados, intervalos de confianza
demasiado estrechos y pruebas de hipdtesis con tasas de error infladas.

Este documento busca proporcionar al investigador los fundamentos teéricos y las herramientas
computacionales necesarias para trabajar adecuadamente con encuestas provenientes de disenos
complejos. A lo largo del texto se abordan de manera integrada aspectos practicos que van desde la
definicién del diseno de muestreo hasta la estimacion de indicadores (como totales, tamanos, medias
y proporciones), la construccion de sus respectivos intervalos de confianza, la formulacién de pruebas
de hipétesis, la modelacién mediante técnicas de regresiéon avanzadas y la correcta visualizacion de
los datos.



1. Introduccidn

El andlisis de encuestas con disenos complejos cuenta con una trayectoria consolidada en la literatu-
ra estadistica, sustentada en el enfoque de inferencia basado en el disefio de muestreo. Como senialan
Sarndal, Swensson, y Wretman (2003) y Gutiérrez (2016), este enfoque reconoce a la distribucién
de probabilidad inducida por el proceso de selecciéon de la muestra como el inico mecanismo proba-
bilistico que rige la inferencia. Bajo este paradigma, las propiedades estadisticas de los estimadores
(como el insesgamiento, la precisién y la consistencia) se evaltian con respecto a la distribucién
de todas las posibles muestras que el disefio puede generar, sin imponer supuestos distribucionales
sobre la variable de interés.

En este marco, la estimacion de varianzas ha ocupado un lugar central y ha evolucionado en torno
a tres grandes familias metodolégicas complementarias. La primera, el método del tltimo con-
glomerado (Hansen et al. 1953), simplifica la estructura multietdpica de los disenios de muestreo al
concentrar la variabilidad del estimador en las unidades primarias de muestreo (UPM), tratando la
seleccién como si se realizara con reemplazo. La segunda, la linealizacién de Taylor (Woodruff 1971;
David A. Binder 1983), extiende este principio a parametros no lineales (como medias, proporciones
y razones) mediante una aproximacion de primer orden que reduce el problema de estimacién de
la varianza al de un total. Finalmente, los métodos de replicacién (Rust y Rao 1996) estiman la
varianza a partir de la dispersién entre estimaciones obtenidas mediante réplicas sisteméaticas de la
muestra.

Paralelamente, en el &mbito de la modelizacién estadistica, contribuciones fundamentales como las
de Kish y Frankel (1974), Fuller (1975) y David A. Binder (1983) sentaron las bases de la regresion
ponderada y de la estimacion de varianzas de coeficientes de regresién en disefios estratificados
y de multiples etapas. Sobre este desarrollo, el método de méaxima pseudo-verosimilitud (MPV)
(Skinner, Holt, y Smith 1989; Pfeffermann 1993) incorporé los pesos muestrales en la funcién de
log-verosimilitud para producir estimadores consistentes bajo el disefio de muestreo, extendiendo
asi los modelos lineales generalizados de Nelder y Wedderburn (1972) al contexto de encuestas
complejas.

Desde una perspectiva socioeconémica, una referencia fundamental para el analisis de encuestas de
hogares es el trabajo de Deaton (1997), que establece un puente entre la teoria estadistica, el analisis
econoémico y las necesidades de informacion para el diseno y la evaluacién de politicas publicas. En
su libro, el autor articula los principios del muestreo con las herramientas de la microeconometria
aplicada, explica como deben incorporarse las caracteristicas del diseno muestral en la estimacion
v la inferencia, y desarrolla métodos para estudiar, a partir de microdatos, el bienestar, la pobreza,
la desigualdad, los patrones de consumo, la demanda de los hogares y las decisiones de ahorro.

Heeringa, West, y Berglund (2017) y Valliant, Dever, y Kreuter (2018) han sintetizado estas con-
tribuciones en un marco analitico unificado que integra de manera coherente el disefio muestral,
la ponderacién y la modelizacién, constituyéndose en referencias estandar para la practica contem-
poranea del andlisis de encuestas complejas.



1. Introduccion

Este documento esta dirigido a lectores con formacion en estadistica o ciencia de datos, o con expe-
riencia profesional equivalente. Esta especialmente pensado para quienes cuentan con conocimientos
de los fundamentos de la teoria de muestreo, de modelos de regresién lineal y logistica, y con un
manejo introductorio del lenguaje de programaciéon R. En este contexto, el documento estd orien-
tado a profundizar y consolidar estos conocimientos, facilitando su aplicacién rigurosa en contextos
complejos y de alta exigencia técnica. Su propésito es acompanar al investigador en la transicién
desde los fundamentos tedricos hacia su implementaciéon adecuada en la produccién de estadisticas
oficiales.

1.1. Justificacion

A pesar de la riqueza metodolégica disponible en la literatura especializada, persiste una brecha
significativa entre el estado del arte y la practica cotidiana del andlisis de encuestas en la regién.
Una de las principales manifestaciones de esta brecha se relaciona con el acceso y uso del software
estadistico. Algunos textos de referencia ampliamente reconocidos en el anélisis de encuestas, como
Cochran (1977) y Sarndal, Swensson, y Wretman (2003), constituyen fuentes fundamentales desde el
punto de vista tedrico; sin embargo, no presentan ejemplos de aplicacién real con software estadistico.
Otros documentos estan orientados principalmente hacia software con licencia, como SAS, Stata o
SPSS, o bien no logran integrarse plenamente con un ecosistema computacional de software libre
como R. En contraste, muchos tutoriales disponibles en linea sobre andlisis de encuestas suelen
privilegiar los aspectos operativos del software, pero rara vez alcanzan el nivel de profundidad
conceptual necesario para un uso adecuado y responsable en la produccién de estadisticas oficiales.

Adicionalmente, existe una fragmentacion metodoldgica importante entre los distintos componentes
que intervienen en el analisis de encuestas complejas. Con frecuencia, los fundamentos del disefio
muestral, la gestién computacional de los datos, la estimacién de parametros descriptivos e infer-
enciales con correccion por disefio y el tratamiento de la no respuesta son abordados de manera
separada, dificultando la construccion de flujos de trabajo integrales y reproducibles. En este con-
texto, el presente texto propone una integracién coherente de estos elementos dentro de un tnico
marco analitico implementado completamente en R.

Otro aspecto relevante corresponde a la contextualizacion regional de los ejemplos y aplicaciones.
Una proporcién considerable de los textos de referencia utiliza bases de datos foraneas, lo que limita
parcialmente su aplicabilidad inmediata en América Latina. Con el propésito de acercar los con-
tenidos a las realidades estadisticas de la regién, este documento emplea una base de datos nativa
de R, diseniada para replicar la estructura tradicional de las encuestas de hogares latinoamericanas
y, por tanto, proporcionar ejemplos mas cercanos a los problemas enfrentados por las oficinas na-
cionales de estadistica y los equipos técnicos de la regién.

Finalmente, este documento constituye en si mismo un ejercicio de investigacién reproducible. Todo
su contenido, incluyendo tablas, figuras, ecuaciones y resultados numéricos, es generado integra-
mente mediante c6digo en R incorporado directamente en los capitulos. De esta manera, el lector no
solo puede estudiar los métodos presentados, sino también replicarlos, modificarlos y adaptarlos a
sus propios contextos y bases de datos, fortaleciendo asi las capacidades analiticas y la transparencia
en la produccién estadistica.
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1.2. Uso del software R para el analisis de encuestas

La eleccién de R como entorno computacional para este documento no es arbitraria. R retne al
menos tres caracteristicas que lo convierten en una opcién idénea para el andlisis de encuestas de
hogares en el contexto latinoamericano.

En primer lugar, su condicién de acceso libre. A diferencia de otros programas con costos de li-
cencia que pueden resultar prohibitivos para muchas oficinas nacionales de estadistica en paises
en desarrollo, R se distribuye bajo licencia GNU, lo que garantiza que los métodos presentados en
este documento sean plenamente accesibles y replicables, independientemente de las restricciones
presupuestarias que algunas veces aquejan a las instituciones publicas.

En segundo lugar, destaca su ecosistema especializado. El paquete survey (Lumley et al. 2026), en
constante evolucion, implementa una amplia gama de métodos de estimacion para disefios complejos:
estimadores de Horvitz—Thompson, técnicas de calibracién, linealizacién de Taylor, métodos de
replicacién, modelos de regresiéon ponderados y pruebas de hipétesis ajustadas al diseno, entre
otros. A su vez, el paquete srvyr (Freedman Ellis y Schneider 2026) extiende estas capacidades al
incorporar la sintaxis del ecosistema tidyverse, facilitando una transicién fluida entre el analisis
exploratorio y el inferencial. Paquetes complementarios como TeachingSampling (Gutiérrez 2020)
y convey (Jacob, Pessoa, y Damico 2024) consolidan un entorno analitico dificil de igualar en otros
lenguajes.

Finalmente, R ofrece una sdlida integracion con herramientas de reproducibilidad cientifica. En par-
ticular, su combinacién con Quarto y con el ecosistema de R Markdown, que incluye herramientas
como bookdown, permite generar documentos reproducibles en los que los resultados, las tablas
y las figuras se generan directamente a partir del cédigo fuente. Esta capacidad resulta especial-
mente relevante en el ambito de las estadisticas oficiales, donde la trazabilidad y la transparencia
metodoldgica son requisitos fundamentales.

1.3. Estructura del documento

Este documento esta organizado siguiendo una progresion légica que va desde los fundamentos con-
ceptuales del muestreo hasta aplicaciones méas avanzadas del modelamiento estadistico. Esta secuen-
cia no es arbitraria: cada nivel de conocimiento constituye un requisito necesario para comprender
el siguiente, de modo que el lector pueda transitar de los principios bésicos hacia herramientas
analiticas mas sofisticadas de manera coherente.

En primer lugar, se abordan los fundamentos del diseno muestral. El andlisis adecuado de una
encuesta comienza necesariamente con la comprensién de su disefio probabilistico. Antes de estimar
cualquier parametro, el analista debe familiarizarse con tres elementos constitutivos: la poblacion
objetivo, entendida como el conjunto de unidades sobre las cuales se desean hacer inferencias; el
marco de muestreo, que corresponde al dispositivo que permite ubicar e identificar dichas unidades;
y las unidades de muestreo en cada etapa del disefio. Estos componentes determinan tanto la
validez como el alcance de las inferencias posteriores. A continuacién, se introducen los elementos
computacionales que permiten materializar estos conceptos en un entorno aplicado. El documento
introduce el manejo y transformacién de variables mediante un ambiente de programacién adecuado
para la incorporacién del disefio de muestreo, que constituye el eje central del flujo de andlisis y
garantiza que todas las operaciones estadisticas respeten dicha estructura.
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Con el diseno de muestreo correctamente especificado, el documento avanza hacia la estimacion
de parametros descriptivos. Esta seccién cubre los estimadores mas utilizados en el andlisis de
encuestas para variables continuas. Asimismo, se presentan sus correspondientes medidas de pre-
cisién (varianzas, errores estandar e intervalos de confianza) ajustadas a la complejidad del disefio
muestral.

Posteriormente, se desarrolla el analisis de relaciones entre variables a través del modelamiento
estadistico, yendo mas alla de la estadistica descriptiva hacia un enfoque analitico e inferencial. En
particular, se abordan los modelos de regresién lineal bajo disefios complejos, donde la incorporaciéon
explicita de los pesos muestrales resulta fundamental para obtener estimadores insesgados respecto
al diseno. Este contexto pone de manifiesto la discusion entre el enfoque basado en el diseno y el
enfoque basado en los modelos. Adicionalmente, se introducen los modelos lineales generalizados y
los modelos multinivel, que amplian el alcance del analisis a variables de respuesta no normales,
como variables binarias y conteos.

La organizacién de los capitulos sigue la arquitectura conceptual descrita anteriormente, avanzando
desde los fundamentos hacia las aplicaciones méas complejas. De esta forma, el capitulo 2 presenta los
conceptos basicos para el andlisis de encuestas de hogares, se explican los elementos centrales de un
diseno de muestreo (estratificacion, conglomeracién y pesos de muestreo desiguales) y se introduce
los principales estimadores de muestreo para totales, desarrollando los fundamentos para estimar
su varianza y obtener intervalos de confianza.

En el capitulo 3 se aborda la estimacién rigurosa de parametros descriptivos para variables numéricas
bajo disefios de muestreo complejos y se desarrolla la teoria para estimar totales, medias y razones. El
capitulo también cubre la estimacion de percentiles, y medidas de desigualdad mediante indicadores
como el indice de Gini y la curva de Lorenz. Se presentan los elemento principales para realizar
pruebas de hipotesis y contrastes, asi como la correcta visualizacion de variables continuas.

En el capitulo 4 se aborda el anélisis de variables categdricas bajo disenos complejos. Se desarrol-
lan técnicas para estimar tamanos poblacionales y proporciones. Asimismo, se presentan tablas de
contingencia ponderadas con sus respectivas frecuencias y proporciones, asi como pruebas de inde-
pendencia que ajustan la estadistica clasica para reflejar el efecto del diseno. El capitulo también
cubre la estimacién e interpretacion de medidas de asociacién como la razén de Odds, el andlisis
de diferencias de proporciones entre subpoblaciones mediante contrastes, y diversas estrategias de
visualizacion, incluyendo graficos de barras con intervalos de confianza y mapas.

El capitulo 5 se enfoca en analizar relaciones entre variables y construir modelos estadisticos validos
bajo disefios complejos, cuando los supuestos tradicionales de independencia e idéntica distribucion
no se cumplen. Se presenta la evolucion del problema desde los aportes iniciales hasta los desarrollos
mas recientes, y discute las implicaciones de trabajar con datos de encuestas en el contexto de
los modelos de regresién. El capitulo también aborda la realizacion de pruebas de hipétesis, el
diagnostico de residuales y la identificacion de observaciones influyentes.

En el capitulo 6 se extiende la modelacién estadistica a variables que no siguen una distribucién
normal (como variables binarias, multinomiales y estrictamente positivas). Para ello, se presenta un
marco unificado basado en los modelos lineales generalizados, y se contrasta el enfoque clasico de
maxima verosimilitud con el de maxima pseudo-verosimilitud, basado en ecuaciones de estimacion
ponderadas que incorporan los pesos muestrales.

En el capitulo 7 se revisan los modelos multinivel (también llamados jerarquicos), para analizar datos
con estructura anidada, incorporando simultdneamente variables a nivel individual y contextual. A
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través de ejemplos de regresién (con interceptos y pendientes que varian por estrato), se muestra
que ignorar la estructura jerarquica puede llevar a inferencias incorrectas, mientras que modelarla
explicitamente permite capturar la heterogeneidad entre grupos.

Adicionalmente, el primer apéndice introduce el manejo de bases de datos en R mediante el entorno
tidyverse, con énfasis en el paquete dplyr. A partir de la base de datos BigCity, se presenta
un flujo bésico de trabajo que incluye la carga de librerias, la inspeccién inicial de la base, el uso
del operador de encadenamiento %> % (pipeline) y la aplicaciéon de los principales verbos de dplyr:
filter(), select(), arrange(), mutate(), summarise() y group_by(). El capitulo muestra co-
mo seleccionar registros y variables, ordenar datos, crear nuevas variables y producir resiimenes
descriptivos, explicando tanto la légica de los c6digos como la interpretacion de sus salidas.

Finalmente, el segundo apéndice aborda la inferencia en poblaciones finitas y la diferencia entre la
inferencia basada en modelos y la inferencia basada en el disefio muestral. A partir de ejemplos de
simulacion, muestra que en las encuestas complejas la aleatoriedad proviene principalmente de la
selecciéon de la muestra y que, por tanto, las estimaciones deben incorporar las probabilidades de
inclusion y los pesos muestrales. Se presenta el método de maxima pseudo-verosimilitud como una
extension adecuada para datos de encuestas, donde cada contribucién individual se pondera segin
sus probabilidades de inclusién.

El lector que recorra en orden los capitulos estara en la capacidad de analizar una encuesta de
hogares, al entender su diseno, procesar sus datos, estimar los indicadores de interés con la precision
estadistica correcta y modelar las relaciones entre variables de manera valida bajo el disefio complejo.
Esa capacidad es, en esencia, lo que la produccion rigurosa de estadisticas sociales exige.
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Las encuestas de hogares constituyen una de las principales herramientas para comprender la real-
idad social y econémica de una poblacién. A partir de ellas se obtiene informacién esencial sobre
las condiciones de vida, el empleo, la educacion, la salud y otros aspectos que orientan la formu-
lacion de politicas publicas y la toma de decisiones basadas en evidencia. El andlisis riguroso de
estas encuestas es fundamental para estudiar la realidad social, econémica y demografica de una
poblacién, asi como para monitorear el progreso de los paises en el cumplimiento de la Agenda 2030
y los Objetivos de Desarrollo Sostenible (Naciones Unidas 2021). Sin embargo, la validez de los
analisis no depende tinicamente del tamano de la muestra o de la calidad de la recoleccién de datos,
sino también de la manera en que la encuesta fue disenada y de como dicho disenio se incorpora
en el analisis estadistico. Ignorar el diseno de muestreo y aplicar métodos de analisis tradicionales
(que asumen una muestra aleatoria simple) puede conducir a estimaciones sesgadas, errores en la
inferencia y por ende conclusiones equivocadas.

En la préctica, las encuestas de hogares suelen utilizar disefios de muestreo complejos que combinan
la estratificacion, junto con la seleccién de informantes en varias etapas y ajustes a los factores de
expansion que generan ponderadores desiguales. Este tipo de disenos busca optimizar recursos y
mejorar la precisién de las estimaciones, e ignorar estas caracteristicas invalida la representatividad
de la informaciéon producida. Por ende, para obtener conclusiones vilidas sobre la poblacién, es
necesario reconocer que la muestra no proviene de una seleccién aleatoria cualquiera, sino de un
plan probabilistico cuidadosamente definido.

2.1. Poblacién objetivo y unidades de muestreo

Gambino y Nascimento Silva (2009) menciona que, desde la popularizaciéon de las encuestas de
hogares en la década de 1940, se ha evidenciado diversas tendencias asociadas a los avances tec-
nolégicos tanto en las oficinas e institutos nacionales de estadistica como en la sociedad en general,
las cuales se aceleraron con la introduccién de las herramientas computacionales. En este contexto,
el muestreo surge como una respuesta a la necesidad de obtener informacién estadistica precisa sobre
una poblacién objetivo sin recurrir a la realizacién de un censo completo. Como seniala Gutiérrez
(2016), una encuesta por muestreo estudia una parte de la poblacién con el propésito de realizar
inferencias sobre su conjunto.

En las ultimas décadas, la realizaciéon de encuestas se ha consolidado en distintos campos, especial-
mente en el sector gubernamental, mediante la producciéon de estadisticas oficiales que permiten
el seguimiento de las politicas publicas. Asimismo, el uso del muestreo se ha extendido al ambito
académico, al sector privado y a los medios de comunicacion, donde constituye una herramienta
fundamental para la generacién y el andlisis de informacién (Groves et al. 2009).

Toda encuesta se encuentra asociada a una poblacién finita compuesta por individuos o elementos
sobre los cuales se desea obtener informacién. El conjunto de unidades sobre las que se produciran
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estimaciones y resultados recibe el nombre de poblacién objetivo. Asimismo, las encuestas definen
unidades de analisis, que corresponden a los distintos niveles de desagregaciéon para los cuales se
presentan estadisticas de interés, como personas, hogares o viviendas.

2.2. Disenos de muestreo

Las encuestas de hogares suelen basarse en disefios de muestreo complejos, caracterizados por tres
elementos principales: factores de expansion desiguales, seleccién de unidades mediante conglomera-
dos y multiples etapas, y estratificacion de la poblacion. Estas caracteristicas determinan la manera
en que cada observacion contribuye a las estimaciones y afectan tanto la estimacién puntual co-
mo su precision. Por esta razén, deben incorporarse explicitamente en el andlisis estadistico de las
encuestas.

El principio de representatividad (Gutiérrez 2016) indica que cada unidad de la poblacién posee una
probabilidad conocida y distinta de cero de ser incluida en la muestra. Este paradigma constituye la
principal garantia de que los resultados puedan generalizarse a la poblacion de referencia. Bajo este
enfoque, los estimadores de muestreo son insesgados (o aproximadamente insesgados) con respecto
al disefio de muestreo, y no es necesario asumir ningin supuesto sobre distribuciones especificas para
la variable de interés. Esta caracteristica confiere a la inferencia basada en el disefio un caracter
robusto y ampliamente aceptado en el anilisis de encuestas de hogares.

2.2.1. Factores de expansion

Los factores de expansién (ponderadores, o pesos de muestreo) indican cudntas unidades de la
poblacion representa cada unidad seleccionada. En su forma més bésica, se obtienen como el inverso
multiplicativo de la probabilidad de inclusién de un elemento. Por consiguiente, cuando las unidades
tienen probabilidades de seleccion diferentes, también reciben factores de expansion desiguales.
Al especificar correctamente estos factores en el andlisis, las estimaciones tienen en cuenta las
particularidades del disefio y reflejan adecuadamente la estructura de la poblacion.

No obstante, los pesos basicos de muestreo suelen requerir ajustes adicionales con el fin de mejorar
la precisiéon y la robustez de las estimaciones. Uno de los ajustes més comunes corresponde al
tratamiento de la no respuesta, mediante el cual los pesos de las unidades que si respondieron se
incrementan para representar también a aquellas unidades seleccionadas que no participaron en
la encuesta, contribuyendo asi a reducir posibles sesgos. Otro ajuste ampliamente utilizado es la
calibracién (Deville y Sarndal 1992), que consiste en modificar los pesos para garantizar que las
sumas ponderadas de ciertas variables auxiliares, como la edad o el sexo, coincidan con totales
poblacionales conocidos provenientes de censos o proyecciones demograficas.

Los ajustes de los pesos no solo corrigen las imperfecciones derivadas de la no respuesta o la cobertura
incompleta, sino que también fortalecen la coherencia entre la muestra y la poblacién objetivo,
garantizando que las inferencias sean estadisticamente validas y comparables con otras fuentes
oficiales (Kalton y Flores-Cervantes 2003). Los pesos calibrados tienden a reducir la varianza de
las estimaciones, mejorando su precision sin alterar los totales poblacionales conocidos (Siarndal y
Lundstrom 2005). En consecuencia, la calibracién no solo corrige, sino que también optimiza el uso
de la informacién disponible, permitiendo obtener resultados mas precisos.
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Valliant y Dever (2017) presentan un marco sistemdtico para construir, ajustar y evaluar los pesos
de una encuesta compleja, que abarca desde el calculo de los pesos iniciales hasta los ajustes por
falta de respuesta, la calibracién con informacién auxiliar y su consideracién en la estimacién de
varianzas. En consonancia con este enfoque, el paquete weightflow permite implementar estas
etapas mediante un flujo de trabajo reproducible (Ferreira 2026).

Como muestran Edward L. Korn y Graubard (1995), las estimaciones ponderadas y no ponderadas
pueden diferir sustancialmente, lo que evidencia la importancia de utilizar métodos de anélisis
coherentes con el disefio de la encuesta. Naciones Unidas (2026, cap. 9) presenta el siguiente ejemplo.
Supéngase un pais conformado por dos regiones: la Regién A, con 100 habitantes y un ingreso
promedio de $10.000, y la Regién B, con 900 habitantes y un ingreso promedio de $2.000. El ingreso
promedio verdadero de la poblacién es:

(100 x 10.000) + (900 x 2.000)

0= 100 + 900

= 2.800

Si se seleccionan 50 personas en cada regién y se ignora el disenio de muestreo, asignando el mismo
peso a todas las observaciones, el promedio estimado seria:

50 x 10.000) + (50 x 2.000)
100

0 = ( = 6.000

En este caso, la estimacion sobrestima considerablemente el ingreso nacional, ya que la Regién A,
que representa inicamente el 10 % de la poblacién, termina influyendo tanto como la Regién B, que
concentra el 90 %. En cambio, al aplicar pesos proporcionales a los tamanos poblacionales (1 para
la Region A y 9 para la Region B), se obtiene la siguiente estimacién:

1 % 50 x 10.000) + (9 x 50 x 2.000)
(1 x 50) + (9 x 50)

9 = ( = 2.800

Este resultado coincide con el valor verdadero de la poblacién y muestra cémo el uso adecuado de
los pesos corrige el sesgo introducido por un analisis que ignora el diseno de muestreo.

2.2.2. Conglomeracion y seleccion en miiltiples etapas

En las encuestas de hogares con disefios complejos, los marcos de muestreo suelen estar basados en
areas geograficas. Es decir, se construyen a partir de estructuras espaciales que vinculan a los hogares
o personas con zonas delimitadas del territorio. Este tipo de marco de areas facilita la organizacion
territorial en unidades mas manejables y permite implementar procesos de seleccién en varias etapas,
manteniendo los principios del muestreo probabilistico. En estos disenos, las unidades primarias de
muestreo (UPM) suelen corresponder a sectores censales, dreas de enumeracién u otras divisiones
territoriales, dentro de las cuales se construyen o actualizan listados de viviendas para las etapas
posteriores de seleccion (Naciones Unidas 2005, cap. 4).

En la practica, este tipo de disenos permite reducir los costos operativos y facilitar el trabajo de
campo; sin embargo, también tiene implicaciones importantes sobre la precisién de las estimaciones.
Cuando los hogares pertenecientes a un mismo conglomerado comparten caracteristicas similares,
la informacién adicional que aporta cada nueva observacién dentro del conglomerado disminuye.
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Por ejemplo, supoéngase una encuesta que selecciona 100 conglomerados y, dentro de cada uno, 10
hogares, obteniendo as{ una muestra total de 1.000 hogares. Si los hogares de un mismo conglom-
erado presentan comportamientos muy parecidos (por ejemplo, niveles de ingreso cercanos, o todos
cuentan con acceso a electricidad), la variabilidad efectiva de los datos en la muestra se reducird
considerablemente. En términos practicos, la precisiéon obtenida podria ser equivalente a la de una
muestra aleatoria simple de apenas 100 hogares (Kish y Frankel 1974). Analizar los 1.000 hogares
como si fueran observaciones completamente independientes, ignorando la estructura de conglom-
eracién, conduce a una subestimacién de los errores estandar y, en consecuencia, a intervalos de
confianza artificialmente estrechos y conclusiones potencialmente erréneas.

2.2.3. Estratificacion

La estratificaciéon consiste en dividir previamente la poblacién en grupos mutuamente excluyentes,
denominados estratos, y seleccionar una muestra independiente dentro de cada uno de ellos (Séarn-
dal, Swensson, y Wretman 2003). Los estratos pueden definirse a partir de criterios geograficos,
administrativos, demograficos o socioeconémicos. En las encuestas de hogares, es frecuente utilizar
combinaciones de regién, area urbana o rural y caracteristicas socioeconémicas para formar los
estratos del diseno (CEPAL 2023).

Este procedimiento permite garantizar la presencia en la muestra de grupos relevantes que podrian
quedar insuficientemente representados bajo una seleccion no estratificada. También puede mejo-
rar la precisién de las estimaciones cuando las unidades pertenecientes a un mismo estrato son
relativamente homogéneas y existen diferencias importantes entre los estratos. La asignacion de la
muestra entre ellos puede realizarse de manera proporcional a su tamano o mediante asignaciones

no proporcionales orientadas a satisfacer objetivos especificos de precision (Cochran 1977; Gutiérrez
2016).

La estratificacién también puede producir probabilidades de seleccién diferentes entre las unidades.
Por ejemplo, una regiéon pequena puede recibir una fraccion de muestreo mayor para asegurar un
numero suficiente de observaciones, mientras que una regién mas poblada puede recibir una fracciéon
menor. Esta asignacion desigual genera factores de expansion diferentes y refuerza la necesidad de
considerar conjuntamente los estratos y los pesos de muestreo durante el andlisis (Naciones Unidas
2005).

2.3. Estimadores de muestreo

Al analizar datos provenientes de encuestas complejas, es fundamental definir con precision el
parametro de interés. Este corresponde a una cantidad fija, aunque generalmente desconocida, que
se obtiene a partir de los valores de todas las unidades que conforman la poblacién finita, denotada
por U, y que resume alguna de sus caracteristicas. Entre los parametros mas comunes se encuentran
las proporciones, los totales, las medias, las razones, entre otros. Dado que, en la practica, no es
posible observar a toda la poblacién, las encuestas por muestreo permiten inferir estos parametros
a partir de una muestra, denotada como s.

En el muestreo probabilistico, cada unidad de la poblacién tiene una probabilidad de inclusién cono-
cida y mayor que cero de ser seleccionada en la muestra. Estas probabilidades constituyen la base
para el célculo de los pesos basicos de muestreo, los cuales se utilizan posteriormente para estimar
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los parametros poblacionales mediante sumas ponderadas de los datos recolectados en la encuesta.
Cuando el diseno y la seleccion se implementan correctamente, los estimadores resultantes son ins-
esgados respecto del disefio; es decir, su valor esperado, calculado sobre todas las muestras posibles,
coincide exactamente con el parametro poblacional (Sarndal, Swensson, y Wretman 2003).

La estimacion de totales constituye un paso central en el andlisis estadistico aplicado a poblaciones
finitas. Gran parte de los indicadores de interés para la formulacién de politicas publicas (como por
ejemplo, el nimero de personas en situacion de pobreza, el total de ocupados o el gasto agregado
de los hogares) se derivan de un total poblacional. Por esta razén, comprender cémo se definen y
estiman los totales resulta fundamental para garantizar la calidad y pertinencia de la informacion
producida.

En términos formales, si y, denota el valor de una variable de interés para la unidad k € U, el total
poblacional se define como

ty:zyk
U

Ly . . _ t,
Denotando a N como el tamano de la poblacion, la media poblacional se define como y = 3.
Dado que en la practica solo se observa una muestra s C U, es necesario recurrir a estimadores
que incorporen el diseno de muestreo. Por ejemplo, el estimador de Horvitz—Thompson (Horvitz y

Thompson 1952) se expresa como

B =S du (2.1

kes

donde d;, = 1/m;, corresponde al peso bésico proveniente del diseno de muestreo y m, = Pr(k € s)
es la probabilidad de inclusién de primer orden asociada al individuo k. En la practica, los pesos
béasicos d; suelen ajustarse para reflejar procesos adicionales como el ajuste por no respuesta o
la calibracién a totales poblacionales conocidos, obteniendo asi nuevos pesos ajustados, denotados
como w;, para todo k € s. El uso de los pesos w);, permite mejorar la precisiéon y reducir sesgos en
las estimaciones, especialmente cuando existen fuentes auxiliares de informacién confiables (Deville
y Séarndal 1992).

Toda estimacién a partir de una muestra conlleva incertidumbre, puesto que las estimaciones varian
de una muestra a otra debido a la propiedad de aleatoriedad del disefio. Esta incertidumbre se
cuantifica mediante la varianza del estimador con la cual se puede calcular el error estandar (se)
o el coeficiente de variacién (cv). Estos indicadores son herramientas indispensables para eval-
uar la precision de los totales estimados y, por tanto, para interpretar de manera adecuada la
informacién estadistica. Por ejemplo, un estimador insesgado para la varianza del estimador de
Horvitz—Thompson (ecuacién 2.1) puede expresarse como:

@p(zy) = Z Z(dkdl - dkl)ykyl (2.2)
kes les

En donde dy; = 1/m;,; y m,; = Pr(k,l € s) representan probabilidades de inclusién conjuntas. Para
garantizar el insesgamiento en ecuaciéon 2.2, el diseno muestral debe satisfacer m;; > 0 para todo
par de unidades k,l € U.
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2. Conceptos basicos en encuestas de hogares

Para comprender de manera mas concreta la relevancia de considerar el disefio muestral en la esti-
macién de totales y de sus varianzas, analicemos un ejemplo de Naciones Unidas (2026) que permite
visualizar cémo el método de estimacion se ajusta al esquema de seleccion adoptado. Suponga una
poblacién finita de tamanio N = 6, de la cual se selecciona una muestra aleatoria simple (MAS) sin
reemplazo de tamano n = 3. En dicha muestra se observan los valores (y; = 10,y, = 14,y = 18).
Bajo este disefio, el estimador de Horvitz—Thompson del total poblacional se define como la suma
de los valores observados divididos por sus probabilidades de inclusién, y su varianza estimada se
obtiene a partir de las covarianzas inducidas por el proceso de seleccién. De esta forma, la estimacion
del total poblacional es fy = 84.

Como seniala Gutiérrez (2016), para este disefio de muestreo particular, la expresién general de la
varianza presentada en ecuacion 2.2 se reduce a:

_ - N? n

_ 2

Va'l"MAS(ty> = 7 <]. — N) Sys

donde S; corresponde a la varianza muestral de los valores observados. Sustituyendo‘los valores
s

del ejemplo en la expresién anterior, se obtiene Var MA s@;) = 96. En contraste, si se ignoraran las
caracteristicas del diseno muestral y los datos se analizaran como si provinieran de una muestra
aleatoria simple, la varianza se estimaria incorrectamente mediante la expresién %255 = 192. Este
valor duplica la varianza estimada bajo el diseno de muestreo, y conduce, por tanto, a una so-
breestimacion de la incertidumbre asociada al estimador. En consecuencia, el intervalo de confianza
resultante seria innecesariamente mas amplio, lo que reduciria la precision aparente de la estimacion
y podria conducir a conclusiones equivocadas sobre la incertidumbre de los resultados.

2.4. El efecto de diseiio (DEFF)

De acuerdo con Kish (1965, 258), el efecto del disenio (design effect, DEFF) se define como el cociente
entre la varianza de un estimador bajo un disefio de muestreo complejo y la varianza que tendria
ese mismo estimador bajo un muestreo aleatorio simple (MAS) con igual tamafio de muestra. Su
estimacién se expresa como:

_ Var, (0
VWMAS(9>

En donde, Wp<§> corresponde a la varianza estimada de ] bajo el diseno complejo p(-), mientras

que Var mas(0) representa la varianza estimada del mismo estimador bajo un diseno MAS con igual
tamano muestral.

Este indicador permite cuantificar cudnto aumenta la varianza debido a la conglomeracién y otras
caracteristicas propias de los disefios complejos en comparacién con un muestreo simple. Segin
Naciones Unidas (2009, 40), el DEFF puede entenderse de tres maneras: como el factor de incremento
de la varianza frente al MAS, como una medida de la pérdida relativa de precision o como una
indicacion del aumento en el tamafio de la muestra que seria necesario en un disefio complejo para
alcanzar el mismo nivel de varianza que en un MAS. Segtin Park et al. (2003), el efecto del diserio
de una encuesta estd supeditado a los siguientes tres factores:
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2. Conceptos basicos en encuestas de hogares

= Ponderadores desiguales: la presencia de pesos muestrales no uniformes suele incrementar
ligeramente la varianza; por ello, el uso de pesos uniformes resulta ventajoso y explica por qué
los disenos auto-ponderados son preferidos en las encuestas de hogares.

» Estratificacién: cuando se aplica correctamente, puede disminuir la varianza, aunque en la
practica su efecto reductor suele ser moderado.

= Muestreo en varias etapas: generalmente incrementa la varianza, ya que las unidades dentro
de un mismo conglomerado tienden a ser méas homogéneas entre si que en comparacién con
las de otros conglomerados.

En el andlisis de encuestas, el DEFF constituye un indicador esencial para evaluar la precisiéon
y eficiencia de las estimaciones, asi como para orientar la planificacién de futuros estudios. Un
valor elevado evidencia que el disefio complejo introduce un incremento de la varianza, reduciendo
la precision de los resultados. Por el contrario, un valor cercano a uno indica que el disefio tiene
un efecto minimo sobre la varianza. Esta informacion permite a los investigadores identificar si es
necesario ajustar la ponderacién, optimizar la estratificacion o modificar el tamano de muestra para
aumentar la eficiencia en levantamientos posteriores.

La interpretacién de un DEFF elevado debe realizarse con cautela, pues no necesariamente indica
que el disenio de muestreo sea inadecuado. Su magnitud debe evaluarse en funcién del contexto y
de las condiciones operativas de la encuesta. Aunque Naciones Unidas (2005) afirma que un valor
superior a 2.5 o 3 podria considerarse inicialmente preocupante, este puede responder a restricciones
presupuestarias, dificultades logisticas o decisiones orientadas a facilitar la participacién de los
informantes.

Por ejemplo, en algunas encuestas de hogares puede ser necesario seleccionar tunicamente a una
fraccion de las personas elegibles dentro de cada vivienda. Asimismo, los problemas de cobertura y
las tasas elevadas de no respuesta pueden incrementar la variabilidad de los pesos muestrales y, por
esta via, aumentar el DEFF. Gutiérrez y Babativa-Marquez (2023) presentan un anélisis detallado
de los efectos del disefio en las encuestas de hogares de América Latina a partir de la informacién
disponible en BADEHOG.

2.5. Inferencia en encuestas complejas

Tal como destacan Heeringa, West, y Berglund (2017), el cdlculo de totales y medias poblacionales,
junto con sus varianzas, ha sido esencial para el desarrollo de la teoria del muestreo probabilistico
y la interpretacién adecuada de los resultados de encuestas de hogares. La determinaciéon de los
totales poblacionales constituye uno de los pilares fundamentales del analisis de encuestas. Tanto
las medias como las proporciones y las razones se derivan de estos totales. Un total se define como
la suma de una variable especifica (por ejemplo, ingreso o gasto) a nivel de toda la poblacién.

En el andlisis de encuestas de hogares, es habitual estimar estadisticas descriptivas como totales,
medias y razones, las cuales permiten sintetizar las principales caracteristicas de la poblaciéon y
proporcionan informacién relevante para la toma de decisiones y monitoreo de indicadores. En este
apartado se presentan los fundamentos tedricos de la inferencia basada en el disefio de muestreo,
necesarios para estimar adecuadamente los distintos parametros de interés y evaluar la incertidumbre
asociada a dichas estimaciones.
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2. Conceptos basicos en encuestas de hogares

2.5.1. Estimacién puntual

Una vez definidos la poblacién objetivo, las variables de interés y el disefio muestral, se procede
a estimar los parametros poblacionales correspondientes. Para establecer la notacién de libro, se
utilizara la letra h para identificar los estratos; la letra i para representar las unidades primarias
de muestreo (UPM) contenidas en cada estrato; y la letra k para denotar las unidades finales
observadas, como hogares o personas. Ademads, con el propésito de simplificar la escritura a lo largo
de este documento, a menos que se indique lo contrario, Zh denotara la suma sobre todos los
estratos de la poblacion; Zz representard la suma sobre todas las UPM seleccionadas en la muestra
dentro del estrato h; y Zk correspondera a la suma sobre todos los elementos observados en la
muestra de la UPM i, perteneciente al estrato h de la poblaciéon de interés. Con esta notacién, el
estimador de un total poblacional puede expresarse como:

t, = Zzzwhikyhik
hooi k

En esta expresion, wy,;;, representa el factor de expansion de la unidad k, perteneciente a la UPM
i del estrato h, mientras que y,,;;, corresponde al valor observado de la variable de interés para esa
misma unidad.

2.5.2. Estimacion de la varianza

Algunos parametros de interés pueden expresarse como combinaciones lineales de varios pardmetros
poblacionales. Considérese, en particular, la funcién:

a.f

J7J

f(elv"'79J> =

o,
i Mk
L

donde a; son constantes conocidas y 6; representa el j-ésimo parametro poblacional. Si éj es un
estimador de ¢, entonces el estimador muestral de f(6,,...,0;) se define como:

De esta manera, su varianza puede expresarse como:

<
-

J J
Var(f) = Za?V&r( + 2 Zajak Cov(6 55 01)-
j= Jj=1 k>j

IK
—_

Este resultado es especialmente relevante, pues abarca numerosos casos de interés practico que se
desarrollaran a lo largo de este documento. No obstante, la estimacién de la varianza bajo disenos
de muestreo complejos puede resultar dificil, ya que depende de las caracteristicas particulares de
cada diseno. Para abordar esta dificultad, se han desarrollado diversos enfoques metodoldgicos que
permiten cuantificar adecuadamente la incertidumbre y evaluar la precisién de las estimaciones. Con
el apoyo de softwares estadisticos especializado, estos métodos pueden implementarse de manera
eficiente y contribuir a la obtencion de resultados rigurosos y confiables.
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2.5.2.1. Ultimo conglomerado

El método del ultimo conglomerado es un enfoque ampliamente utilizado para estimar la varianza
de totales en encuestas con disenos de muestreo estratificados y multietapicos. Desarrollado por
Hansen et al. (1953), este método simplifica el tratamiento de las distintas etapas de seleccién al
concentrar la estimacién de la varianza en las unidades primarias de muestreo (UPM). Para su
aplicacién, se supone que, dentro de cada estrato, las UPM se seleccionan de manera independiente
y con reemplazo, posiblemente con probabilidades desiguales. La aplicaciéon de este método requiere
disponer de estimadores insesgados del total de la variable de interés para cada UPM seleccionada.
Asimismo, cuando el disefio incorpora estratificacién en la primera etapa, es necesario contar con
al menos dos UPM seleccionadas en cada estrato, para que sea posible estimar la variabilidad entre
conglomerados dentro de este.

Considere un diseno de muestreo en multiples etapas donde se seleccionan n, UPM en el estrato h,
(h=1,..., H). Una estimacién del total de la variable de interés en la UPM i del estrato h es:

ty, = E Whik Yhik
keEsy;

En donde s;; corresponde a la muestra de unidades en la UPM ¢ del estrato h; por tanto, un
estimador insesgado del total poblacional se expresaria como

Ey:;ZEyi
K3

Segun el método del ultimo conglomerado, suponiendo que z?yh = (1/ny) >, fyi es la media muestral

de los totales estimados de las UPM en el estrato h, un estimador aproximado de la varianza de Zy
se obtiene mediante al siguiente expresion:

= ny, ~ 2
VCLT(ty) - Z ny, — 1 Z(tyi B tyh,)

h

7

Para mas detalles, véase Hansen et al. (1953, 258) o Wolter (2007). Aunque este método se propuso
originalmente para calcular varianzas de estimadores de totales, el método puede combinarse con
otras técnicas para derivar varianzas de otros parametros poblacionales mas complejos. Esta flexi-
bilidad hace que el método sea aplicable a diversos contextos de andalisis de encuestas de hogares.

Aunque los métodos maés sofisticados que consideran todas las etapas del disefio pueden ofrecer esti-
maciones de varianza ligeramente mas precisas, su aplicacién requiere informacién mas detallada y
mayor complejidad computacional. Por el contrario, el método del ultimo conglomerado proporciona
una aproximaciéon confiable y eficiente, especialmente 1til al estimar totales o medias en encuestas
de hogares.

Un supuesto fundamental de esta técnica es que, dentro de cada estrato, las UPM se eligen de forma
independiente y con reemplazo. En la practica, la mayoria de las encuestas selecciona sus UPM
sin reemplazo, generando disefios méas eficientes. En consecuencia, las varianzas calculadas bajo
la hipétesis de independencia constituyen aproximaciones a las verdaderas varianzas de muestreo.
Cuando la fraccién muestral es pequena, dichas aproximaciones suelen ser suficientemente precisas
para su utilizaciéon por parte de las oficinas nacionales de estadistica o de otros analistas.
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2.5.2.2. Ecuaciones de estimacion y linealizacion de Taylor

Muchos pardmetros poblacionales pueden expresarse como soluciones de ecuaciones de estimacién
que involucran totales poblacionales. Aunque los detalles técnicos pueden ser complejos, la idea
fundamental es que los mismos principios utilizados para estimar totales pueden aplicarse también
para la estimacién de varianzas. Este marco general hace que el método sea sencillo y flexible, facili-
tando su implementacién en softwares estadisticos como R. Una ecuacién de estimacion poblacional
genérica puede expresarse de la siguiente manera:

Z 2,(0) =0,

keU

donde z,(-) es una funcién de estimacién evaluada para la unidad k y 6 representa el pardmetro
poblacional de interés. Estas ecuaciones proporcionan un marco general para definir y calcular
diversos parametros de la poblacién, como totales, medias y razones. Las siguientes formulaciones
muestran como distintos parametros de interés pueden expresarse mediante ecuaciones de estimacion
que comparten una estructura comun.

» Para el total poblacional, se define z,(0) = y,, —0/N, de manera que la ecuacién de estimacion
es ), (Y —0/N) = 0. La solucién de esta ecuacién conduce a § = 3, -y, = t,, es decir,
al total poblacional.

= De forma similar, para la media poblacional se utiliza 2, (¢) = y, —0, y la ecuacién >, . (y;,—

6) = 0 tiene como solucién § = (Z kel yk) /N =Y correspondiente a la media de la poblacién.

La idea de definir pardmetros poblacionales como soluciones de ecuaciones de estimaciéon conduce
naturalmente a un método general para obtener los estimadores de muestreo. Bajo un disefio de
muestreo probabilistico, la suma poblacional > wer %k (0) puede estimarse mediante su versién pon-
derada en la muestra. En particular, si w; corresponde al factor de expansiéon de la unidad &,
se tiene que Zkes w2, (0) es un estimador insesgado, bajo el disenio, de la ecuacién poblacional.

En consecuencia, el estimador de muestreo 6 se define como la solucién de la ecuacién muestral
ponderada

Z wy,z,(0) = 0.

kes

Bajo condiciones de regularidad, esta sustitucién permite obtener estimadores consistentes de una
amplia variedad de pardmetros poblacionales (David A. Binder 1983).

Asimismo, mediante la linealizacién de Taylor es posible aproximar un estimador no lineal por una
expresion lineal cuya varianza puede calcularse con los métodos habituales para estimadores de to-
tales. Este enfoque, introducido tempranamente para el analisis de estadisticas complejas (Woodruff
1952), constituye la base de numerosos procedimientos utilizados actualmente para estimar las var-
ianzas de medias, razones, proporciones y otros estimadores no lineales. El procedimiento consiste
en aplicar una expansiéon de Taylor de primer orden a la ecuacién de estimacién, de modo que el
estimador original se sustituya por una aproximacion lineal. Para un pardmetro definido como la
solucién de una ecuacién de estimacién muestral, un estimador consistente de su varianza puede
expresarse como:
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Var,(0) ~ [J(0)] ! Var,

> w %@] MOl (2.3)

kes

donde

36 =Y u, [azgée)]%

kes =6

Este resultado muestra cémo la linealizacién de Taylor convierte la estimacion de varianzas de
parametros complejos en un problema de estimacién de totales. Por ejemplo, para el caso de la
razon poblacional § = % entre los totales ¢, y t,, se define 2,(6) = y, — 6x,. Asi, la ecuacién de
estimacién muestral toma la siguiente forma

x?

Zwkzk(e) = Zwk (Yp — Ozy) =0

kes kes

La solucién de esta ecuacion corresponde al estimador de razén

é: ZkeS wk}yk _ tiy

EZkESQUkmk tm
Dado que la derivada de la funcién de estimacién con respecto a 6 es % = —x;, entonces
J(O) = = o Wy, = —t,. Al sustituir este resultado en la expresién general (ecuacién 2.3), se

obtiene:

. 1 —
Var,(0) ~ E—2Va7“p

3o o)

kes

Esta expresion muestra que la estimacién de la varianza de un estimador no lineal puede reducirse
a la estimacién de la varianza de un total ponderado de su variable linealizada. En consecuencia,
pueden aplicarse los procedimientos habituales para estimar la varianza de totales, incorporando
adecuadamente las caracteristicas del diseno muestral.

2.5.2.3. Bootstrap

Como alternativa a los métodos analiticos, se desarrollaron los métodos de replicacion, que generan
multiples conjuntos de pesos o réplicas de la muestra, calculan el estimador de interés en cada una
de ellas y utilizan la variabilidad entre las estimaciones replicadas para aproximar la varianza del
estimador original. Su principal ventaja es que pueden aplicarse de manera relativamente uniforme
a una amplia variedad de parametros, incluso cuando la derivacién analitica de la varianza resulta

dificil (Rust y Rao 1996; Wolter 2007).

Por ejemplo, el Bootstrap es una herramienta de replicacién robusta y versatil. Originalmente in-
troducido por Efron (1979) para datos que no provenian de encuestas, su adaptacién més usada
para encuestas de hogares es el Bootstrap de Reescalamiento propuesto por J. N. K. Rao, Wu, y
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Yue (1992). Este método se ajusta de manera 6ptima a disenos de muestreo estratificados y mul-
tietapicos, y es ampliamente empleado para la estimacién de varianzas en encuestas complejas. El
procedimiento consiste en generar muchas réplicas de la muestra original, simulando extracciones
repetidas de la poblacién. Cada réplica se construye mediante la creacién de columnas adicionales
de pesos de replicacion en la base de datos, siguiendo este proceso:

= Para cada estrato, se seleccionan aleatoriamente las UPM con reemplazo; algunas pueden
repetirse y otras no aparecer. Cada UPM elegida se incorpora con todas sus observaciones.
Si el tamano de la muestra de primera etapa en el estrato h es mayor que dos (n; > 2), el
numero de UPM seleccionadas por réplica es n;, — 1.

= Este proceso se repite muchas veces, habitualmente cientos, generando un gran ntmero de
réplicas. La cantidad de veces que una UPM 17 del estrato h aparece en la réplica r se denota
ngfi), variando entre 0 y n; — 1.

= A partir de cada réplica se calculan nuevos pesos bootstrap para todas las unidades, reflejando
cuantas veces fue seleccionada su UPM. El peso de la unidad k en la réplica r se calcula como:

(r) _ "h (r)
Whik = Whik ¥ X Mpy;
np,

Si los pesos originales incluyen ajustes por no respuesta o calibracion, estos deben aplicarse
también a cada conjunto de pesos bootstrap.

» Para cada réplica r, se calcula el parametro de interés (") usando los pesos bootstrap w(h?k.

Asumiendo que 6= % Zil 5(”, entonces la varianza del estimador se aproxima mediante la
variabilidad entre todas las réplicas:

Este enfoque asegura que la dispersién entre réplicas capture fielmente la incertidumbre del
parametro. El Bootstrap ofrece multiples ventajas, a pesar de requerir un mayor procesamiento
computacional, es eficaz para disefios de encuesta complejos y permite estimar parametros dificiles
de calcular con métodos tradicionales, como medianas u otras estadisticas no lineales. La simpli-
cidad del método facilita su aplicaciéon incluso sin software estadistico especializado. No obstante,
su uso no es recomendable en encuestas repetidas con muestras superpuestas ni en situaciones con
fracciones de muestreo grandes y tamanos de muestra pequenos (Bruch, Miinnich, y Zins 2011).

2.5.3. Intervalos de confianza

Ademés de producir estimaciones puntuales, uno de los objetivos fundamentales de una encuesta
es cuantificar la incertidumbre asociada a dichas estimaciones. En este contexto, los intervalos
de confianza permiten construir un rango de valores plausibles para el pardametro poblacional de
interés, incorporando explicitamente la variabilidad introducida por el diseno muestral. El intervalo
de confianza de nivel (1 — «)100 % para el total poblacional Y se calcula como:

0+t Jadf X Var(f)

donde corresponde al estimador por muestreo del pardmetro poblacional 6; 175«(@) representa
el estimador de varianza bajo el disenio complejo de la encuesta; y t1_, /5 qf €s el cuantil de la
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distribucién ¢ de Student con df grados de libertad (Fuller 2009). En encuestas complejas, los
grados de libertad suelen estar relacionados con la cantidad de unidades primarias de muestreo
(UPM) y los estratos considerados en el disenio. Una aproximaciéon comin consiste en calcularlos
como:

df =m—H

donde m representa el nimero total de UPM observadas en la muestra y H el niimero de estratos.
Esta aproximacién refleja la cantidad efectiva de informacién independiente disponible para estimar
la variabilidad muestral. A medida que los grados de libertad aumentan, la distribucién ¢ de Student
converge hacia la distribucién normal estandar. Esta propiedad explica por qué muchas veces se
utilizan aproximaciones normales para reportar intervalos de confianza, especialmente en encuestas
de hogares de gran escala. Sin embargo, cuando el nimero de conglomerados es reducido o existen
estratos con pocas UPM, la aproximacion normal puede subestimar la incertidumbre y producir
intervalos excesivamente estrechos.
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3. Analisis de las variables continuas

El analisis estadistico de encuestas ha evolucionado de manera constante, impulsado por el desarrollo
de nuevas metodologias y enfoques que buscan mejorar la precision y la representatividad de los
resultados (Lumley 2010; Heeringa, West, y Berglund 2017). En general, estos avances surgen en el
ambito académico y, con el tiempo, son adoptados por instituciones publicas, empresas privadas y
organismos estadisticos, que demandan su incorporacién en los principales programas de andalisis de
datos.

Este capitulo presenta los principales procedimientos para el andlisis estadistico de variables contin-
uas utilizando R, incorporando adecuadamente las caracteristicas del diseno muestral, tales como los
factores de expansién, asi como la estratificacion y la conglomeracién. A lo largo de este capitulo se
presentan métodos para estimar parametros poblacionales, evaluar la precision de las estimaciones
y realizar inferencias validas a partir de datos provenientes de encuestas complejas. Asimismo, tanto
en este capitulo como en el resto del documento, se introducen de manera gradual las principales
funciones y herramientas del paquete survey, una de las alternativas mas completas y ampliamente
utilizadas en R para el andlisis adecuado de encuestas de hogares.

De acuerdo con R Core Team (2026b), las bases de datos utilizadas en el analisis de encuestas
pueden encontrarse en una amplia variedad de formatos, como x1sx, dat, csv, parquet, sas7bdat,
sav y txt, entre otros. Sin embargo, una buena practica consiste en importar la informacién desde
cualquiera de estos formatos y guardarla posteriormente en un archivo con extensién .rds, un
formato nativo de R que permite almacenar distintos tipos de objetos, como bases de datos, vectores,
matrices o listas. Otro formato nativo de R es .RData, que permite guardar varios objetos en un
mismo archivo. En contraste, los archivos .rds almacenan un tinico objeto, lo que facilita un manejo
mas controlado, explicito y reproducible de la informacién. Por esta razén, se recomienda utilizar
preferentemente el formato .rds al documentar proyectos y desarrollar andlisis reproducibles.

Para ilustrar la sintaxis computacional que se utilizara a lo largo del capitulo, se empleara una
base de datos proveniente de una encuesta con un diseno de muestreo complejo. A continuacion, se
muestra como cargar el archivo, almacenado en formato .rds:

survey_data <- readRDS("../Data/encuesta.rds")

El objeto survey_data carga la infomracién desde el archivo encuesta.rds, el cual estd organizado
de manera que cada fila corresponde a una unidad observada, mientras que las columnas contienen
tanto las variables de interés como la informacién necesaria para representar el disefio muestral.
Para examinar rapidamente su estructura, puede utilizarse la funcién glimpse(), que presenta el
nimero de observaciones y variables, sus nombres, sus tipos de datos y una muestra de los valores
registrados.
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library(tidyverse)

dplyr: :glimpse(survey_data)

Rows: 2,605

Columns: 20

$ HHID <chr> "idHHO00031", "idHHO0031", "idHHO0031", "idHHO0031", "idHHO~
$ Stratum <chr> "idStrt001", "idStrtO001", "idStrt001", "idStrtO001", "idStr~
$ NIh <int> 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9, 9~
$ nIh <dbl> 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2,2,2,2,2,2,2, 2~
$ a1 <dbl> 4.5, 4.5, 4.5, 4.5, 4.5, 4.5, 4.5, 4.5, 4.5, 4.5, 4.5, 4.5~
$ PersonID <chr> "idPer0O1", "idPer02", "idPer03", "idPer04", "idPer05", "id~
$ PSU <chr> "PSU0003", "PSUO003", "PSUOO0O3", "PSUOOO3", "PSUOOO3", "PS~
$ Zone <chr> "Rural", "Rural", "Rural", "Rural", "Rural", "Rural", "Rur~
$ Sex <chr> "Male", "Female", "Female", "Male", "Female", "Female", "F~
$ Age <int> 68, 56, 24, 26, 3, 61, 23, 5, 1, 59, 50, 33, 81, 76, 45, 4~
$ MaritalST <fct> Married, Married, Married, Married, NA, Widowed, Separated-~
$ Income <dbl> 409.9, 409.9, 409.9, 409.9, 409.9, 823.8, 823.8, 823.8, 82~
$ Expenditure <dbl> 346.3, 346.3, 346.3, 346.3, 346.3, 392.2, 392.2, 392.2, 39~
$ Employment <fct> Employed, Employed, Employed, Employed, NA, Employed, Inac~
$ Poverty <fct> NotPoor, NotPoor, NotPoor, NotPoor, NotPoor, NotPoor, NotP~
$ dki <dbl> 8.00, 8.00, 8.00, 8.00, 8.00, 8.00, 8.00, 8.00, 8.00, 8.00~
$ dk <dbl> 36, 36, 36, 36, 36, 36, 36, 36, 36, 36, 36, 36, 42, 42, 42~
$ wk <dbl> 34.5, 33.6, 33.6, 34.5, 33.6, 33.6, 33.6, 34.5, 33.6, 34.5~
$ Region <fct> Norte, Norte, Norte, Norte, Norte, Norte, Norte, Norte, No~
$ CatAge <ord> Mas de 60, 46-60, 16-30, 16-30, 0-5, Mas de 60, 16-30, 0-5~

La base contiene 2.605 registros individuales y 20 variables. Cada fila corresponde a una persona,
identificada mediante PersonID, y se encuentra vinculada con su hogar a través de HHID. Ademads
de variables sociodemograficas y econdémicas, como sexo, edad, estado civil, condicién de empleo,
ingreso, gasto y situacién de pobreza, la base incluye informacién necesaria para representar el
diseno de muestreo complejo, como el estrato (Stratum), la unidad primaria de muestreo (PSU) y
los factores de expansién (wk). También incorpora variables de clasificacién geografica y demogréfica,
como zona, region y grupo de edad.

Segtin Naciones Unidas (2009, sec. 7.8), es fundamental que la estructura del diseno muestral sea
tenida en cuenta en el proceso de inferencia al estimar estadisticas oficiales basadas en encuestas de
hogares. Como se ha insistido en este documento, ignorar este aspecto puede generar estimaciones
sesgadas y errores de muestreo subestimados. En este sentido los programas estadisticos incorporan
funcionalidades especificas para manejar datos provenientes de encuestas con disefios complejos.

Una vez cargada la encuesta de hogares en R, el siguiente paso es definir el disefio muestral del cual
proviene dicha muestra. Para ello se utilizara el paquete srvyr, que surge como un complemento del
paquete survey. Estas librerias permiten definir objetos tipo survey.design, a los que se aplican las
funciones de estimacién y andlisis de encuestas, y que pueden ser combinadas con la programacion
del paquete tidyverse. A continuacién, se muestra un ejemplo en el que se define un objeto de tipo
survey_design para la encuesta:
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options(survey.lonely.psu = "adjust")

library(survey)
library(srvyr)

survey_design <- survey_data %>
as_survey_design(
strata = Stratum,
ids = PSU,
weights = wk,
nest = TRUE

Como explica Lumley et al. (2026), la opcién options(survey.lonely.psu = "adjust") define
cémo el paquete survey debe tratar los estratos que contienen una sola UPM en la muestra. En
estos estratos no es posible calcular directamente la variabilidad entre UPM, porque no existe una
segunda unidad con la cual realizar la comparacién. Con el método "adjust", la contribucién de la
UPM solitaria a la varianza se calcula centrando su estimacién en la media general de las UPM de
la muestra, en lugar de utilizar la media del propio estrato. Este ajuste evita que la contribucién del
estrato sea omitida o quede indefinida y suele producir una estimaciéon conservadora de la varianza.
La opcién no modifica las estimaciones puntuales, sino iinicamente sus varianzas, errores estandar e
intervalos de confianza. Su aplicacién debe distinguirse del caso en el que una UPM sea seleccionada
con probabilidad de inclusién uno. En cualquier caso, la contribucién a la varianza debe especificarse
mediante la informacién apropiada del diseno.

En la implementacion descrita por Freedman Ellis y Schneider (2026), survey_data corresponde
a la base de datos que contiene la muestra seleccionada. A partir de estos datos, la funcién
as_survey_design() convierte la informaciéon en un objeto de clase tbl_svy, el cual almacena
todos los elementos necesarios para describir el diseio muestral de la encuesta. Entre ellos se in-
cluyen la variable de estratificacién (strata), que identifica los estratos definidos en el disefio,
junto con la variable que representa las unidades primarias de muestreo (UPM) o conglomerados
seleccionados en la primera etapa del muestreo (ids). Asimismo, el argumento weights define la
variable que contiene los factores de expansién asociados a cada observacién. Finalmente, la opcion
nest = TRUE vuelve tnicos dentro de cada estrato los identificadores de conglomerado que pudieran
repetirse entre estratos.

3.1. Estimacion de parametros descriptivos

En las encuestas de hogares es comin estimar parametros descriptivos asociados a variables numéric-
as, tales como totales, medias, razones y desviaciones estandar. Estas medidas permiten caracterizar
distintos fendmenos sociales y econémicos de la poblaciéon. En esta seccién se presenta la légica de-
tras de la sintaxis utilizada para este tipo de estimacién, junto con sus correspondientes medidas
de precision.
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3.1.1. Totales

Como se ha senalado anteriormente, el total poblacional de una variable de interés puede estimarse
de manera aproximadamente insesgada mediante el estimador de calibracién (Deville y Sarndal
1992), que pondera el valor observado en cada unidad por su correspondiente factor de expansién
calibrado. En un diseno de muestreo con estratificacién y seleccién en varias etapas, este estimador
se expresa como:

7?y = Z Z thik Yhik>
nooi &k

donde h identifica el estrato, ¢ la unidad primaria de muestreo y k la unidad final observada. El
término y;,,, representa el valor de la variable de interés para la unidad k perteneciente a la unidad
primaria ¢ del estrato h, mientras que wy,;;,, corresponde a su factor de expansiéon. De este modo,
cada unidad de la muestra representa a un determinado niimero de unidades de la poblacién, y la
suma ponderada permite reconstruir el total poblacional.

En R, la funcién survey_total () se utiliza para estimar totales a partir del objeto de diseno. Esta
funcién incorpora autométicamente los factores de expansiéon y la estructura del diseno, garantizando
que las estimaciones reflejen correctamente el modelo de inferencia.

survey_total(

X,
na.rm = FALSE,
vartype = c(“se", “Ci", ”var", "CV"),

level = 0.95,
deff = FALSE

Los argumentos principales de la funciéon survey_total() son x, na.rm, vartype, level y deff.
El argumento x corresponde a la variable sobre la cual se desea calcular el total; también puede
dejarse vacio cuando se busca obtener inicamente el total ponderado de casos de la muestra. Por su
parte, na.rm indica si los valores faltantes (NA) deben eliminarse antes de realizar el calculo, siendo
FALSE el valor predeterminado.

El argumento vartype permite especificar el tipo de medida de incertidumbre que se desea estimar,
pudiendo solicitarse uno o varios resultados simultdneamente, tales como el error estindar ("se"),
el intervalo de confianza ("ci"), la varianza ("var") o el coeficiente de variacién ("cv"). Asimismo,
level define el nivel de confianza utilizado para el calculo de los intervalos de confianza, cuyo valor
por defecto es 0.95. Por otro lado, el intervalo de confianza puede obtenerse directamente al incluir
el argumento vartype = "ci" dentro de survey_total(), o bien utilizando la funcién confint ()
sobre el objeto resultante, especificando el nivel de confianza requerido. Finalmente, deff es un
valor 16gico que indica si se debe retornar el efecto del disefio (DEFF).

El siguiente ejemplo presenta cémo estimar totales y sus intervalos de confianza para diferentes
variables de interés en R, utilizando la funcién survey_total(), cuyos resultados se presentan en
la tabla 3.1:
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survey_design 7>
summarise (
total = survey_total(Income,
vartype = c("se", "ci"),
deff = TRUE))

Tabla 3.1.: Estimacién del total de ingresos de los hogares con intervalo de confianza al 95 %

total total se total low total upp total deff
85793667 4778674 76331414 95255920 11

De la tabla, se obtiene que la estimacién del total poblacional para el ingreso total es de 85.793.667.
Este valor corresponde al estimador puntual obtenido a partir de la encuesta, incorporando los
factores de expansion y las caracteristicas del disefio muestral. El error estandar asociado a esta
estimacién es de 4.778.674, lo que refleja la variabilidad muestral del estimador. A partir de este valor
se construye un intervalo de confianza del 95 %, cuyos limites inferior y superior son 76.331.414 y
95.255.920, respectivamente. El efecto de disetio (deff), en el sentido desarrollado por Kish (1965), es
igual a 11, lo cual sugiere una ligera pérdida de precisiéon asociada principalmente a las caracteristicas
del diseno complejo. En consecuencia, aunque el tamafio muestral nominal pueda ser grande, el
tamano muestral efectivo resultaria un poco menor debido al efecto combinado de la ponderacién,
la estratificaciéon y la conglomeracion.

Para continuar ilustrando el uso de la funcién survey_total (), estimemos el total de gastos de los
hogares, pero ahora calculando el intervalo de confianza al 90 %. El siguiente c6digo realiza esta
estimacién, presentada en la tabla 3.2:

survey_design %>Y%
summarise(total = survey_total(
Expenditure,

vartype = "ci",
level = 0.9,
deff = TRUE

))

Tabla 3.2.: Estimacién del total de gastos de los hogares con intervalo de confianza al 90 %

total total low total upp total deff
55677504 51360469 59994539 10.2

Si el objetivo es estimar el total de ingresos de los hogares, pero desagregado por sexo, se puede
utilizar la funcién group_by () para agrupar por la variable de interés, junto con cascade() de la
libreria srvyr, que permite agregar una fila con el total general al final de la tabla. De esta manera,
se pueden obtener ficilmente los totales por categoria y el total global dentro del mismo marco de
resumen, como se muestra en la tabla 3.3.
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survey_design %> Y%
group_by(Sex) %>%

cascade (
total = survey_total(Income,
vartype = c("se", "ci"),
level = 0.95),
.fill = "Total income")

Tabla 3.3.: Total de ingresos de los hogares desagregado por sexo

Sex total total_se total low total upp
Female 44153820 2324452 39551172 48756467
Male 41639847 2870194 35956576 47323118

Total income 85793667 4778674 76331414 95255920

Como se observa en los codigos anteriores, una forma practica de obtener las estimaciones del total,
su error estandar y su intervalo de confianza es mediante el argumento vartype, especificando las
opciones "se" y "ci" respectivamente.

3.1.2. Medias

Segun Gutiérrez (2016), la estimacion de la media poblacional ocupa un lugar central en las encuestas
de hogares, ya que muchos de los indicadores utilizados para el anélisis socioeconémico corresponden
a valores promedio, como el ingreso medio del hogar, el gasto per capita o las horas promedio
trabajadas. Este tipo de parametros permite resumir el comportamiento general de las variables
de interés y describir las tendencias centrales de la poblacién objetivo. El estimador de la media
poblacional puede expresarse como una razon no lineal entre dos totales poblacionales, los cuales se
estiman de la siguiente manera:

@ _ tl _ Zh Zz Zk Whik Ynik
N Zh Z, Zk Whik

De acuerdo con Sarndal, Swensson, y Wretman (2003), dado que y 1o es una estadistica lineal, su
varianza suele estimarse mediante una aproximacién. Por esta razon, es necesario recurrir a métodos
de remuestreo o a la linealizacion de Taylor para aproximar su varianza. En este caso particular,
utilizando series de Taylor, la varianza se define como:

@@)%@(@)@2@@_2@@@,@

Como se puede observar, el cdlculo de la varianza de la media poblacional implica componentes
analiticos complejos, como la covarianza entre el total estimado y el tamano poblacional estimado.
Sin embargo, el paquete srvyr en R facilita estos célculos al incorporar funciones que estiman direc-
tamente la media, su error estandar, el intervalo de confianza y el efecto del disefio. A continuacién,
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se presenta la sintaxis para estimar la media de los ingresos de los hogares, junto con su intervalo
de confianza al 95 %, cuyos resultados se presentan en la tabla 3.4:

survey_design %>7
summarise(mean = survey_mean(
Income,
vartype = c("se", "ci"),
level = 0.95,
deff = TRUE
)

Tabla 3.4.: Estimacién de la media de ingresos de los hogares

mean mean_se mean_low mean_upp mean_ deff

071 28.5 015 627 8.82

Como se aprecia, los argumentos utilizados en la funciéon survey_mean() son similares a los de
survey_total(). En este caso, vartype permite obtener el error estandar ("se") y el intervalo de
confianza ("ci"), mientras que el argumento deff = TRUE solicita el célculo del efecto del disefio.
La estimacién indica que el ingreso medio de los hogares en la poblacién es de aproximadamente
571 dolares. El error estandar asociado es de 28,5, lo que refleja la incertidumbre muestral de la
estimacion. El intervalo de confianza, cuyos limites son 515 y 627, para un nivel de confianza del 95 %.
Ademés, el efecto de diseno estimado es de 8,82, lo que significa que la varianza de la media bajo
el disefio muestral complejo es 8,82 veces mayor que la que se obtendria con un muestreo aleatorio
simple de igual tamano. Este valor evidencia una pérdida considerable de eficiencia, posiblemente
asociada con la magnitud de la variabilidad del ingreso entre las unidades primarias de muestreo.

De forma andloga, es posible estimar la media de los gastos de los hogares, empleando la misma
estructura de coédigo, presentada en la tabla 3.5:

survey_design %>7
summarise(mean = survey_mean(
Expenditure,
vartype = c("se", "ci"),
level = 0.95,
deff = TRUE
)

Tabla 3.5.: Estimacién de la media de gastos de los hogares

mean mean_se mean_low mean_upp mean_ deff

371 13.3 344 397 6.02

La media estimada del gasto es de 371 délares, con un error estandar de 13,3. El intervalo de
confianza se extiende entre 344 y 397, mientras que el efecto de diseno de 6,02 indica una alta
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heterogeneidad entre las UPM de la muestra con respecto al gasto promedio. También se pueden
realizar estimaciones de la media por subgrupos siguiendo el mismo esquema mostrado previamente.
De manera analoga, se pueden calcular las medias del gasto por zona, las cuales son presentadas en
la tabla 3.6:

survey_design %>7%
group_by(Zone) %>
cascade (
mean = survey_mean(Expenditure,
level = 0.95,
vartype = c("se", "ci")),
.fill = "Mean expenditure")

Tabla 3.6.: Media de gastos de los hogares desagregada por zona

Zone mean mean_se mean_low mean_upp
Mean expenditure 371 13.3 344 397
Rural 274 10.3 254 294
Urban 460 22.2 416 504

Al desagregar por zona, se observa que los hogares urbanos registran un gasto medio de 460, frente a
274 en los hogares rurales. Aunque los intervalos de confianza muestran mayor incertidumbre en la
zona urbana, no se superponen, lo que sugiere una diferencia importante entre ambas zonas. Asimis-
mo, es posible realizar una estimaciéon combinada por zona y region, presentada en la tabla 3.7:

survey_design %>Y%
group_by(Zone, Region) %>
cascade (
mean = survey_mean(Expenditure,
level = 0.95,
vartype = c("se", "ci")),
.fill = "Mean expenditure")

Tabla 3.7.: Media de gastos de los hogares desagregada por zona y region

Zone Region mean mean_se mean_low mean_ upp
Mean expenditure Mean expenditure 371 13.3 344 397
Rural Norte 307 18.4 271 343
Rural Sur 317 14.6 288 346
Rural Centro 337 42.8 252 422
Rural Occidente 242 11.1 220 264
Rural Oriente 242 22.8 197 287
Rural Mean expenditure 274 10.3 254 294
Urban Norte 402 48.0 307 497
Urban Sur 497 62.5 373 621
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Tabla 3.7.: Media de gastos de los hogares desagregada por zona y region

Zone Region mean mean_se mean_low mean_ upp
Urban Centro 531 53.1 426 636
Urban Occidente 376 20.9 334 417
Urban Oriente 466 45.3 377 556
Urban Mean expenditure 460 22.2 416 504

El gasto medio varia de forma importante segin la zona de residencia y la regién. En el area rural,
los mayores promedios se observan en las regiones Centro, Sur y Norte, mientras que Occidente y
Oriente presentan los valores mas bajos. En el area urbana, el gasto medio es superior en todas las
regiones y alcanza sus niveles mas altos en Centro, Sur y Oriente. No obstante, algunas estimaciones
regionales, especialmente las de Centro rural y Sur urbano, presentan errores estandar relativamente
elevados, por lo que deben interpretarse con mayor cautela.

3.1.3. Razones

La razén poblacional es un parametro no lineal definido como el cociente entre los totales de dos
variables de interés. Permite cuantificar la relacién entre ambas variables y resulta especialmente ttil
para construir indicadores relativos, comparar grupos y analizar su evolucion a lo largo del tiempo.
En las encuestas de hogares, este parametro se utiliza ampliamente para calcular indicadores como
el nimero de hombres por cada mujer, la proporcién de personas ocupadas respecto de la poblacion
en edad de trabajar y la prevalencia de la subalimentacién (FAO 2026).

Dado que la razén corresponde al cociente entre dos pardmetros (totales) poblacionales desconocidos,
tanto el numerador como el denominador deben ser estimados a partir de la muestra. Siendo ¢, el

total de la variable y y t, el total de la variable z, la razén poblacional se define como R = :—y v su
estimador puntual se expresa como:

_ Zh Zi Zk Whik Ynik
z ; hik Lhik
Don 20 2 Whik @

Sin embargo, la estimacion de la varianza de una razén requiere procedimientos especificos, entre
los que destacan la linealizacién de Taylor y los métodos de remuestreo. En el contexto de en-
cuestas complejas, la funciéon survey_ratio() permite estimar razones poblacionales y obtener sus
correspondientes medidas de precisién, incorporando adecuadamente las caracteristicas del diseno
muestral.

)‘cdﬂ-)

R:

~~

Como primer ejemplo de aplicacién, se estima la razén entre el nimero de mujeres y el nimero
de hombres en la poblacién representada por la base de datos. Este indicador permite examinar
la composicién de la poblacion por sexo y detectar posibles diferencias en la presencia relativa de
ambos grupos. Aunque estd estrechamente relacionado con el indice de feminidad, en este caso se
expresa directamente como una razoén y, por tanto, no se multiplica por 100.

Un valor igual a 1 indica que existe el mismo ntimero de mujeres y hombres; un valor superior a 1
refleja una mayor cantidad de mujeres, mientras que un valor inferior a 1 senala una mayor cantidad
de hombres. Por ejemplo, una razén de 1,05 indica que existen aproximadamente 1,05 mujeres por
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cada hombre, lo que equivale a una presencia ligeramente mayor de mujeres en la poblacién. El
procedimiento de estimacién y los resultados obtenidos se presentan en la tabla 3.8:

survey_design %>
summarise(ratio = survey_ratio(

numerator = (Sex == "Female"),
denominator = (Sex == "Male"),
level = 0.95,

vartype = c("se", "ci")

)

Tabla 3.8.: Razén de mujeres por hombre en la poblacién

ratio ratio_se ratio_low ratio_upp

1.11 0.035 1.04 1.18

Dado que la variable sexo en la base de datos es categoérica, fue necesario acudir a variables in-
dicadoras para realizar el cilculo de la razon, utilizando Sex == "Female" para identificar a las
mujeres y Sex == "Male" para los hombres. Los resultados muestran que en la poblacién analizada
hay una mayor cantidad de mujeres que de hombres, obteniéndose una razén estimada de 1.11.
Esto indica que, por cada 100 hombres, existen aproximadamente 111 mujeres. Ademas, el intervalo
de confianza al 95 % sugiere que esta razén podria variar entre 1.04 y 1.18. La tabla 3.9 presenta
la estimacién de esta razon en la zona rural. Esta salida se obtuvo con la ejecucién del siguiente
codigo:

rural_subset <- survey_design %>Y%
filter(Zone == "Rural")

rural_subset %>
summarise(ratio = survey_ratio(

numerator = (Sex == "Female"),
denominator = (Sex == "Male"),
level = 0.95,

vartype = c("se", "ci")

)

Tabla 3.9.: Razén de mujeres por hombre en zona rural

ratio ratio_se ratio_low ratio_upp

1.07 0.035 0.997 1.14

La razém estimada entre el nimero de mujeres y el niimero de hombres en la zona rural es de 1,07,
lo que indica que el nimero de mujeres es cerca de un 7% mayor que el de hombres. El intervalo de
confianza se extiende de 0,997 a 1,14. Dado que el intervalo de confianza incluye el valor 1, no existe
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evidencia suficiente para concluir que la cantidad de mujeres difiere de la cantidad de hombres en
la zona rural.

Otro ejemplo frecuente de estimacién de razones en las encuestas de hogares es la razén entre el
gasto y el ingreso, la cual permite analizar patrones de consumo y aproximarse a la capacidad de los
hogares para sostener sus niveles de gasto (OECD 2013). A continuacién, se muestra c6mo estimar
este indicador, cuyos resultados se presentan en la tabla 3.10:

survey_design %>7
summarise(ratio = survey_ratio(
numerator = Expenditure,
denominator = Income,
level = 0.95,
vartype = c("se", "ci")

)

Tabla 3.10.: Razén gasto/ingreso de los hogares

ratio ratio_se ratio_low ratio_upp

0.649 0.023 0.603 0.695

En este caso, se especificaron la variable de gasto como numerador (numerator), la variable de
ingreso como denominador (denominator), el nivel de confianza (level) utilizado para la construc-
cién de los intervalos de confianza y las medidas de precision requeridas mediante el argumento
(vartype). Como se puede observar, la razén entre el gasto y el ingreso es cercana a 0.65. Esto
implica que, por cada 100 délares que ingresan al hogar, se gastan aproximadamente 65; el intervalo
de confianza al 95 % va de 0.60 a 0.69.

Ahora bien, otro andlisis de interés es estimar la razén de gastos en cada una de las regiones. A
continuacién, se presentan los coédigos computacionales, los cuales dan origen a las estimaciones
presentadas en la tabla 3.11.

survey_design %>7
group_by(Region) %>Y%
summarise(ratio = survey_ratio(
numerator = Expenditure,
denominator = Income,
level = 0.95,
vartype = c("se", "ci")

)

Tabla 3.11.: Razén gasto/ingreso para las regiones

Region ratio ratio se ratio low ratio_upp
Norte 0.627 0.034 0.559 0.695
Sur 0.674 0.062 0.553 0.796
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Tabla 3.11.: Razén gasto/ingreso para las regiones

Region ratio ratio_se ratio_low ratio_upp
Centro 0.752 0.043 0.667 0.837
Occidente 0.606 0.042 0.522 0.690
Oriente 0.600 0.054 0.493 0.708

La razén entre el gasto y el ingreso presenta diferencias entre las regiones. No obstante, los intervalos
de confianza se superponen ampliamente, por lo que las diferencias observadas entre las regiones no
necesariamente representan diferencias estadisticamente significativas. En conjunto, los resultados
indican que los hogares destinan, en promedio, entre el 60 % y el 75% de sus ingresos al gasto, con
una mayor proporciéon en la regién Centro.

3.2. Estimacion de parametros de distribucion y desigualdad

El anélisis de encuestas de hogares no se limita a la estimacién de medidas descriptivas, pues también
resulta fundamental describir la dispersion, la posicién relativa de las observaciones y el grado de
desigualdad de la distribucién de las variables. Debido a su naturaleza no lineal, la forma funcional
de los estimadores y la cuantificaciéon de su incertidumbre deben tratarse usando procedimientos de
linealizacién de Taylor o los métodos de replicacion.

3.2.1. Varianza y desviacion estandar

En las encuestas de hogares, la estimacion de medidas de dispersion es fundamental para evaluar
el grado de heterogeneidad de la poblacién respecto de las variables analizadas. Ya sea que una
encuesta mida el consumo de alcohol en la poblacién adulta o el indice de masa corporal de los ninos
en edad escolar, una desviacién estdndar poblacional pequena indica una mayor homogeneidad en
la poblacién, mientras que una desviacion estdndar grande indica una poblacién méas heterogénea
(SAS Institute Inc. 2012).

En particular, estudiar la variabilidad de los ingresos permite identificar diferencias econémicas
entre los hogares y aporta informacién relevante para el diagnoéstico de la desigualdad y el disefio
de politicas publicas. Una de las medidas de dispersién méas utilizadas es la desviacién estandar,
que cuantifica cudnto se alejan, en promedio, los valores respecto de la media. Una desviacién
estandar pequena indica que los ingresos se encuentran relativamente concentrados alrededor del
promedio y, por tanto, que la poblacién es mas homogénea en términos econémicos. Por el contrario,
una desviacién estandar elevada refleja una mayor dispersién y, en consecuencia, diferencias mas
marcadas entre los ingresos de los hogares.

De acuerdo con Heeringa, West, y Berglund (2017), la desviacién estdndar poblacional se estima
mediante una transformacién no lineal del estimador de la varianza poblacional, Sg. Esta transfor-
macion incorpora, ademas, una correccion por grados de libertad basada en el niimero de observa-
ciones validas, denotado por n. En consecuencia, el estimador de la desviacion estandar poblacional
se expresa como:
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El error estandar de este estimador puede aproximarse mediante linealizaciéon de Taylor o, equivalen-
temente, mediante el método delta [sarndal2003model]. Para estimar la desviacién estandar de una
variable numérica en encuestas de hogares mediante R, se estima primero la varianza poblacional
con la funcién survey_var() y, posteriormente, se obtiene su raiz cuadrada. A continuacién, se

ilustra este procedimiento mediante la estimacion de la desviacion estandar del ingreso desagregada
por zona.

survey_design %> Y%
group_by(Zone) %>
summarise (

Var = survey_var(

Income,
level = 0.95,
vartype = c("se", "ci"),
na.rm = TRUE
)
) %>
mutate(
Sd = sqrt(Var),

Sd_low = sqrt(Var_low),
Sd_upp = sqrt(Var_upp)
)

Tabla 3.12.: Desviacion estandar de los ingresos desagregada por zona

Zone Var Var_se Var_low Var upp Sd Sd_low Sd_upp
Rural 96274 13794 68960 123588 310 263 352
Urban 338628 81241 177763 499494 582 422 707

Los argumentos de la funcién survey_var () son equivalentes a los utilizados previamente para la
estimacién de medias y totales. Los resultados de la tabla 3.12 muestran que los ingresos presen-
tan una dispersién considerablemente mayor en la zona urbana que en la rural. En la zona rural,
la desviacion estandar alcanza 310 délares, mientras que en la zona rural se eleva a 582 ddélares.
Ademads, los intervalos de confianza de las desviaciones estdndar no se superponen, lo que propor-
ciona evidencia de que la variabilidad de los ingresos es efectivamente mayor en las areas urbanas.

3.2.2. Percentiles y medianas
Los percentiles permiten identificar puntos especificos de la distribuciéon de una variable de interés

y determinar los valores por debajo de los cuales se encuentra una proporcién determinada de la
poblacién. En las encuestas de hogares, estas medidas resultan especialmente tiles para caracterizar
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la distribucion de variables econémicas y sociales, como el ingreso, el gasto o las horas trabajadas.
Por ejemplo, los percentiles de ingreso pueden utilizarse para identificar a la poblacién perteneciente
al 10 % superior de la distribucién con fines tributarios (UNECE 2011), o para focalizar subsidios
dirigidos a los hogares ubicados en los percentiles mas bajos. La mediana, correspondinte al valor
que divide a la poblacién en dos partes iguales es poco sensible a valores extremos, razén por la
cual suele considerarse una medida robusta de tendencia central.

Los percentiles constituyen un caso particular de los cuantiles. En términos generales, el cuantil de
orden ¢ (con 0 < g < 1) es el valor que deja por debajo una proporcién ¢ de la poblacién. Cuando
esta proporcién se expresa en una escala de 0 a 100, el cuantil se denomina percentil. La estimacién
de cuantiles en encuestas complejas se basa en el uso de estimadores ponderados y en la estimacion
de la funcién de distribucién acumulada (FDA) de la poblacion (Schulze Waltrup y Kauermann
2016). Para una poblacién finita de tamano N, un estimador de esta distribucién estd dado por:

F(z) = Dop i 2o Whik 1 (yp < )
22 225 2ok Whik

en donde la funcién I (y, < x) es una variable indicadora que toma el valor uno si y, < x y cero en
otro caso. Una vez estimada la FDA utilizando los pesos del disefio muestral, el cuantil g-ésimo de
una variable y se define como el menor valor de y para el cual la FDA es mayor o igual que ¢. En
particular, la mediana estimada es el valor donde la FDA estimada es mayor o igual a 0.5. Para la
estimacién de cuantiles en encuestas complejas, se ordenan las observaciones en orden ascendente
(estadisticas de orden) de forma que y(;) < Yoy < ... <y, ¥ se identifica el valor de j (j =1,...,n)
tal que:

Fyy) <a<F(y5e0)

Bajo esta condicion, el estimador del cuantil g-ésimo se obtiene mediante interpolacién lineal, la
cual permite obtener estimaciones mas estables y precisas de los cuantiles, especialmente cuando la
FDA presenta saltos importantes asociados al uso de pesos muestrales.

Woodruff (1952) propone el método de inversion de la funcién de distribuciéon acumulada como
procedimiento para construir intervalos de confianza de cuantiles. Por su parte, Kovar, Rao, y Wu
(1988) analiza la estimacion de la varianza y la construccién de intervalos de confianza para per-
centiles y medianas, y muestra que los métodos de replicacién presentan un desempeifio satisfactorio
para estos pardmetros no lineales en encuestas con disefios muestrales complejos.

Tanto los estimadores de cuantiles como los métodos para estimar sus varianzas se encuentran
implementados en R. En particular, la funcién survey_median() permite estimar la mediana y
obtener, de manera conjunta, su error estandar y su intervalo de confianza. Al igual que otros
parametros poblacionales, la mediana puede estimarse para diferentes dominios de estudio, como la
zona geografica, el sexo o los grupos de edad. A continuacién, se presenta la sintaxis empleada para
estimar la mediana del gasto de los hogares por zona a partir de la base de datos de ejemplo.

survey_design 7%>7
group_by(Zone) %>Y%
summarise (
median = survey_median(Expenditure,
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level = 0.95,
vartype = c("se", "ci")))

Tabla 3.13.: Estimacion de la mediana de los gastos desagregada por zona

Zone median median_se median_low median_upp

Rural 241 11.0 214 258
Urban 381 19.8 337 416

A partir de la tabla 3.13 se concluye que el ingreso mediano presenta una diferencia importante
entre zonas. En el area rural, la mediana estimada es de 241 ddlares, lo que indica que la mitad de
la poblacion rural tiene ingresos inferiores a este valor y la otra mitad registra ingresos superiores.
En la zona urbana, la mediana asciende a 381 ddlares, es decir, aproximadamente un 58 % mads que
en la zona rural. Los intervalos de confianza no se superponen, lo que sugiere una diferencia clara en
los niveles centrales de ingreso entre ambas zonas. Aunque la estimacion urbana presenta un error
estandar mayor, los resultados muestran consistentemente que el ingreso mediano es mas elevado
en las areas urbanas.

Cuando el objetivo es estimar un percentil distinto de la mediana, puede utilizarse la funcién
survey_quantile (). De acuerdo con Dorfman y Valliant (1993), algunos procedimientos para con-
struir intervalos de confianza de cuantiles pueden presentar un desempeno menos satisfactorio que
otras alternativas disponibles. En particular, el argumento interval_type = "score" emplea un
método de inversion para determinar los limites del intervalo, en lugar de calcularlos directamente
a partir de la funcién de influencia del percentil.

A modo de ejemplo, a continuacion se presenta la sintaxis para estimar el percentil 25 del gasto.
Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 3.14.

survey_design %>7
summarise (
quantile = survey_quantile(

Expenditure,

quantiles = 0.25,

level = 0.95,

vartype = c("se", "ci"),
interval_type = '"score"

Tabla 3.14.: Estimacién del primer cuartil de los gastos de los hogares

quantile__ 25 quantile 25 se quantile_ 25 low quantile 25 upp
200 13.8 163 218

De los resultados anteriores, el percentil 25 del gasto se estima en 200 délares, lo que indica que
aproximadamente una cuarta parte de la poblacién presenta niveles de gasto iguales o inferiores a
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este valor, mientras que el 75 % restante registra gastos superiores. El error estdndar de 13,8 délares
refleja la incertidumbre asociada a la estimacién.

3.2.3. El coeficiente de Gini y la curva de Lorenz

El tema sobre desigualdad econémica trasciende el &mbito estrictamente estadistico y constituye uno
de los temas centrales del andlisis social contemporaneo. La desigualdad econémica se relaciona con
la persistencia de brechas en el acceso a oportunidades, la baja movilidad social y el debilitamiento
de la cohesion social. En este contexto, su mediciéon rigurosa resulta fundamental para producir
diagnésticos sélidos y orientar el diseno, la implementacion y la evaluacién de politicas publicas
integrales dirigidas a reducir las desigualdades y promover el desarrollo social inclusivo (CEPAL
2025, 32-33).

Entre los indicadores mas ampliamente utilizados para cuantificar la desigualdad econémica se
encuentra el coeficiente de Gini (G), el cual mide el grado de concentracién del ingreso comparando
la distribuciéon observada con una situacién hipotética de igualdad perfecta. Este coeficiente toma
valores entre 0 y 1, donde G = 0 representa igualdad perfecta y G = 1 corresponde al méximo nivel
de desigualdad posible. En consecuencia, cuanto mas cercano a uno sea el coeficiente, mayor sera la
concentracién del ingreso en una proporciéon reducida de la poblacién.

En el contexto de las encuestas de hogares, la estimacién del coeficiente de Gini debe incorporar
adecuadamente las caracteristicas del disefio muestral, incluyendo los factores de expansién, la
estratificacion y la conglomeracién. Siguiendo a David A. Binder y Kovacevié¢ (1995) y Langel y
Tillé (2013), el estimador ponderado del coeficiente de Gini puede expresarse en funcién de la
posiciéon acumulada de cada observacién en la distribucion del ingreso, asi:

2Zh Z, Zk Whir Fhik Ynik _
y

G = 1

Whik
Z h Zz Zk Whik
de distribucién acumulada (FDA) estimada para la observacién k dentro del conglomerado i del
estrato h, y y denota la media ponderada de la variable de ingreso en la poblacién.

donde wj ;. = corresponde al peso muestral normalizado, Fj,;;. representa la funcién

Con respecto a la estimacién de la varianza, Osier (2009) desarrolla un procedimiento de lineal-
izacién que aproxima el estimador no lineal mediante una variable linealizada. A partir de este
desarrollo, Jacob, Pessoa, y Damico (2024) presenta su implementacién en R mediante la funcién
svygini (). Para ello, primero se prepara el diseio muestral mediante convey_prep(). Luego, la
funcién svygini() calcula el indice de Gini utilizando la variable de ingreso y el disenio de encuesta
complejo especificado.

A continuacién, se presenta la sintaxis utilizada para estimar el coeficiente de Gini en la base de
datos de ejemplo, cuyos resultados se muestran en la tabla 3.15.

library(convey)
gini_design <- convey_prep(survey_design)

gini <- svygini( ~ Income, design = gini_design)

data.frame(
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Gini = coef(gini),
standard_error = SE(gini),
ci_lower = confint(gini) [1],
ci_upper = confint(gini) [2]

Tabla 3.15.: Estimacion del coeficiente de Gini para el ingreso de los hogares

Gini Income «ci_lower ci_upper

Income 0.413 0.019 0.377 0.45

El coeficiente de Gini estimado indica un grado apreciable de desigualdad en la distribucion del
ingreso y evidencia una concentracion relevante de los ingresos en una parte de la poblacién.

Por su parte, la curva de Lorenz representa graficamente la distribucion del ingreso mediante la
relacion entre la proporcién acumulada de la poblacién, ordenada de menor a mayor ingreso, y la
proporcién acumulada del ingreso total que le corresponde (Lorenz 1905). La diagonal de 45 grados
representa una situacion hipotética de igualdad perfecta, en la que cada proporcién acumulada de
la poblacién concentra una proporcién equivalente del ingreso total.

El coeficiente de Gini se obtiene como la razén entre el area comprendida entre la curva de Lorenz
y la linea de igualdad y el drea total situada bajo dicha linea (Deaton 1997). Dado que esta ultima
area es igual a un medio, el coeficiente también puede expresarse como el doble del area situada
entre ambas curvas. En consecuencia, cuanto mas préxima se encuentre la curva de Lorenz a la linea
de igualdad, més equitativa serd la distribucién del ingreso; por el contrario, una mayor distancia
entre ambas indica un grado mas elevado de desigualdad.

En encuestas con disenos muestrales complejos, la estimacion de las ordenadas de la curva de Lorenz
y de sus varianzas debe incorporar las ponderaciones y las demés caracteristicas del disefio muestral
(Kovacevi¢ y Binder 1997). Para realizar la curva de Lorenz en R se utiliza la funcién svylorenz ():

clorenz <- svylorenz(
formula = ~Income,
design = gini_design,
quantiles = seq(0, 1, .05),
alpha = .01,
plot = TRUE
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Figura 3.1.: Curva de Lorenz estimada para el ingreso de los hogares

El argumento formula = ~Income especifica la variable de ingreso sobre la cual se calculara la
distribuciéon acumulada. El argumento design = gini_design indica el objeto de disefio muestral
previamente definido, el cual contiene la informacién relacionada con pesos, estratos y conglomerados
de la encuesta. Por su parte, quantiles = seq(0, 1, .05) define los puntos de la distribucién en
los cuales se evaluara la curva de Lorenz, generando percentiles desde 0 hasta 1 en incrementos
de 0.05. Finalmente, el argumento alpha = .01 establece un nivel de significacién del 1%, lo que
equivale a construir intervalos de confianza del 99 % para las estimaciones asociadas a la curva.

A partir de la figura 3.1, se observa un grado considerable de desigualdad en la distribucion del
ingreso per céapita, dado que la curva de Lorenz se sitia claramente por debajo de la linea de
igualdad perfecta. Su marcada curvatura muestra que los grupos ubicados en la parte inferior de la
distribucién concentran una proporcién reducida del ingreso total, mientras que una participacion
considerable se acumula entre las personas de mayores ingresos. La separacién entre ambas lineas
se amplia progresivamente hacia los tramos superiores, lo que refleja una mayor concentracién del
ingreso en estos grupos. Por su parte, la banda sombreada representa la incertidumbre asociada a
la estimacion de la curva.

3.2.4. Correlaciones

En el estudio de encuestas de hogares, ademéas de describir variables de forma individual, es impor-
tante analizar como se relacionan dos variables entre si. Una de las herramientas mas utilizadas para
este propdésito es el coeficiente de correlacion de Pearson, el cual mide la fuerza y la direccion de la
relacion lineal entre dos variables numéricas. Este coeficiente toma valores entre —1 y 1. Un valor
positivo indica que ambas variables tienden a aumentar simultdneamente, mientras que un valor
negativo senala que cuando una variable aumenta, la otra tiende a disminuir. Por su parte, valores
cercanos a cero sugieren la ausencia de una relacién lineal fuerte entre las variables analizadas. Por
ejemplo, en una encuesta de hogares puede ser de interés estudiar qué tan fuerte es la asociacion
entre el ingreso de los hogares y su nivel de gasto. Este tipo de andlisis permite comprender mejor
los patrones econémicos y sociales en la poblacién.
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Supongase que se dispone de dos variables numéricas de interés, denotadas por x y y, observadas
en la encuesta compleja. De acuerdo con Heeringa, West, y Berglund (2017), la asociacién lineal
entre ambas variables puede estimarse mediante el coeficiente de correlacién de Pearson ponderado,
definido como la covarianza ponderada entre z y y dividida por el producto de sus desviaciones
estandar ponderadas. Esta estandarizacién elimina la influencia de las unidades de medida y per-
mite evaluar tanto la direccién como la intensidad de la relacién lineal. Si z y § representan las
estimaciones de las medias poblacionales de x y y, respectivamente, el coeficiente de correlacion
ponderado se expresa como:

Z Z Z Wik (Ypig — Zj)(xm‘k - 9%)
hooi Kk
\/Z Z Z Wik (Ynik, — 3;)2\/2 Z Z Wi (T — ﬂf“)Q
hoi Kk n TR

El paquete survey cuenta con la funcién svyvar() que permite obtener matrices de covarianzas
ponderadas, a partir de las cuales se puede calcular la correlacion. La tabla 3.16 presenta un ejemplo
de estimacion para la matriz de varianzas y covarianzas entre el ingreso y el gasto de los hogares.

ony =

cov_matrix <- svyvar(~Income + Expenditure, design = survey_design)

Tabla 3.16.: Matriz de varianzas y covarianzas ponderada entre ingreso y gasto

Variable Income Expenditure
Income Income 243719 98337
Expenditure Expenditure 98337 77887

La funcién svyvar estima la matriz de varianzas y covarianzas considerando el diseio muestral. A
partir de dicha matriz puede obtenerse la correlacion aplicando las siguientes instrucciones:

cov_xy <- cov_matrix[1, 2]
sd_x <- sqrt(cov_matrix[1l, 1])
sd_y <- sqrt(cov_matrix[2, 2])

weighted_cor <- cov_xy / (sd_x * sd_y)
weighted_cor

[1] 0.714

Si ademds se desea realizar inferencia estadistica sobre la correlacién, por ejemplo obtener errores
estandar o intervalos de confianza, pueden utilizarse métodos de replicacién compatibles con el
paquete survey. Otra opcién es utilizar la funcién svycor () del paquete jtools (Long 2026) para
estimar directamente la correlacién:
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library(jtools)

svycor (~Income + Expenditure, design = survey_design)

Income Expenditure
Income 1.00 0.71
Expenditure 0.71 1.00

La correlacién entre el ingreso y el gasto es relativamente alta, con un coeficiente de Pearson estimado
de 0,71. Esto indica que, en términos generales, los hogares con mayores ingresos tienden a registrar
también niveles de gasto mas elevados. Los valores iguales a 1 en la diagonal corresponden a la
correlacién de cada variable consigo misma. Finalmente, este resultado refleja una asociacién lineal
y no debe interpretarse como evidencia de una relaciéon causal.

3.3. Pruebas de hipoétesis

En el andlisis de datos provenientes de encuestas de hogares no basta con estudiar cada variable
de manera aislada, sino que también es fundamental comparar grupos y evaluar si las diferencias
observadas entre ellos reflejan desigualdades reales en la poblacién o si podrian explicarse simple-
mente por el error de muestreo. Por ejemplo, una pregunta de interés consiste en determinar si
existen diferencias estadisticamente significativas en el ingreso medio entre hogares dirigidos por
hombres y hogares dirigidos por mujeres. Este tipo de analisis permite identificar brechas sociales
y econdmicas, ademas de generar evidencia 1til para el diseno y evaluacién de politicas ptblicas.

Para responder este tipo de interrogantes se utilizan pruebas de hipoétesis; es decir, procedimientos
estadisticos que permiten contrastar afirmaciones sobre pardmetros poblacionales utilizando la in-
formacion observada en la muestra. En el contexto de las encuestas de hogares, estas pruebas deben
incorporar adecuadamente las caracteristicas del disefio muestral con el fin de garantizar inferencias
validas y resultados confiables.

En términos generales, toda prueba de hipdtesis se basa en el contraste entre dos proposiciones
opuestas: la hipétesis nula, denotada por H, y la hipétesis alternativa, denotada por H,. En el
caso més comun de una prueba bilateral, estas hipdtesis se expresan como:

HO : 0 = 90

Hl : 0 ?é 90
donde 6 representa el pardmetro poblacional de interés y 6, un valor de referencia especificado
bajo la hipdtesis nula. Dependiendo del objetivo del andlisis, la hipdtesis alternativa también puede
formularse de manera unilateral, por ejemplo, cuando se desea evaluar si § > 6, o si § < 6. En

cualquier caso, el propdsito de la prueba es determinar si la evidencia contenida en la muestra
resulta suficientemente fuerte para rechazar la hipétesis nula en favor de la hipotesis alternativa.

Por ejemplo, supoéngase que y; y Y, representan las medias poblacionales de una variable y en dos
dominios distintos, como los hogares con jefatura masculina y femenina. En este caso, el pardmetro
de interés corresponde a la diferencia entre ambas medias:
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Su error estandar se estima mediante la siguiente expresion:

52(A) = \[Var(5,) + Var(5,) — 2Cov(,. ,)

La presencia del término de covarianza es importante porque las estimaciones de ambos dominios
suelen provenir de la misma muestra y, por tanto, no necesariamente son independientes. Una vez
calculado el estimador y su error estandar, el contraste de hipdtesis se realiza utilizando el siguiente
estadistico de prueba:

t A t
= =~

se(A) /
Este estadistico sigue aproximadamente una distribucién ¢ de Student con (df) grados de libertad.
En la practica, estos grados de libertad suelen aproximarse mediante df = n; — H, donde n;
representa el nimero de unidades primarias de muestreo y H el nimero de estratos. Bajo la hipotesis
nula, valores absolutos elevados del estadistico ¢ constituyen evidencia en contra de H,. De manera
complementaria, también puede construirse un intervalo de confianza para el pardmetro A. Para
un nivel de confianza de (1 — a)100 %, dicho intervalo estd dado por:

A & to_asap Se(D).

Este intervalo proporciona un rango de valores plausibles para la diferencia poblacional y consti-
tuye una herramienta ttil para evaluar tanto la magnitud como la significacién estadistica de las
diferencias observadas entre grupos.

En R, estas pruebas pueden implementarse mediante la funcién svyttest () del paquete survey, la
cual incorpora automaticamente los ajustes asociados al disefio muestral. El siguiente codigo crea
primero el objeto survey_design_heads, que conserva Unicamente las observaciones correspondi-
entes a las personas jefas de hogar, identificadas mediante PersonID == "idPer01", sin perder
las caracteristicas del diseio muestral. Posteriormente, la funcién svyttest() compara el ingreso
medio entre las categorias de la variable Sex. El argumento level = 0.95 establece un nivel de
confianza del 95 % para los intervalos.

survey_design_heads <- survey_design 7>
filter(PersonID == "idPer0O1")

ttest_sex <- svyttest(Income ~ Sex,

design = survey_design_heads,
level = 0.95)
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3. Anélisis de las variables continuas

Tabla 3.17.: Prueba de diferencia de ingresos medios por sexo (poblacién total)

statistic p_ value gl ci_lower ci_upper estimated difference

2.76 0.007 118 34.7 210 122

A partir de los resultados presentados en la tabla 3.17, se estima que el ingreso medio de los hombres
jefes de hogar es 122 délares mayor al de las muejeres jefes de hogar. Dado que el valor p obtenido
es 0,007, inferior al nivel de significacion establecido de a = 0,05, se rechaza la hipétesis nula de
igualdad de medias y se concluye que la diferencia observada es estadisticamente significativa. Esta
conclusién es consistente con el intervalo de confianza del 95 %, que no incluye el valor cero. En
conjunto, los resultados aportan evidencia de que, en la poblacién representada por la encuesta, las
mujeres jefas de hogar presentan un ingreso medio significativamente menor al de los hombres jefes
de hogar.

El procedimiento descrito no se limita a las medias, sino que también puede aplicarse a proporciones,
totales, razones o cualquier funcién diferenciable de totales. En todos los casos, el contraste se
fundamenta en la estimaciéon puntual, su varianza (incluyendo covarianzas cuando corresponde) y
la comparacién con la distribucién t ajustada al disefio muestral.

3.4. Estimacion de contrastes

En el analisis de encuestas de hogares es frecuente que el interés no se limite a comparar inicamente
dos subpoblaciones, sino varias de manera simultanea. Por ejemplo, puede ser necesario comparar los
ingresos medios de los hogares entre distintas regiones, areas geograficas o grupos poblacionales, con
el propésito de identificar diferencias y establecer patrones de desigualdad entre ellos. En este tipo
de situaciones, las pruebas de diferencia de medias presentadas anteriormente resultan limitadas,
ya que estan disenadas para comparar inicamente pares de poblaciones.

Segun Heeringa, West, y Berglund (2017), para abordar comparaciones mas generales se utilizan
los contrastes, que constituyen una herramienta flexible para evaluar combinaciones lineales de
parametros poblacionales. En términos generales, un contraste se define como:

a.l

7750

f (017 92, ceey 6]) —

<.
i Mu
L

donde los coeficientes a; son constantes conocidas y 6; representan los pardmetros de interés. Este
enfoque permite formular y evaluar una amplia variedad de comparaciones entre grupos, incluyendo
diferencias entre medias, comparaciones multiples y combinaciones mas complejas de parametros.

Por ejemplo, si se quiere comparar los ingresos medios de dos subpoblaciones particulares (las
regiones Norte y Sur) se puede usar el contraste Yy e — Ygu,r- Dado que la muestra cubre cinco
regiones en total, el contraste debe construirse asignando coeficientes tinicamente a las regiones
involucradas en la comparacién y dejando coeficientes iguales a cero para las demas regiones. De
esta manera, el contraste se define como:

Ix gNorte + (_1) X gSur +0 % gCentro +0 % igOccidente +0 % gOriente'
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3. Anélisis de las variables continuas

Esta expresion indica que el contraste corresponde a la diferencia entre las medias estimadas de las
regiones Norte y Sur, mientras que las deméds regiones no participan en la comparacién. De forma
matricial, el contraste puede escribirse como:

yé\forte

~ Ysur
:yCentro
chcidente

yOm’ente

[1,-1,0,0,0] x

En consecuencia, el vector de contraste asociado a esta comparacién es [1, —1, 0, 0, 0], donde los
coeficientes positivos y negativos indican las poblaciones que se desean comparar y los ceros repre-
sentan las poblaciones excluidas del contraste. En R, estos procedimientos se encuentran disponibles
mediante la funcién svycontrast () del paquete survey. Para esto, es necesario crear un objeto con
las medias de los ingresos desagregados por regién, como se presenta en la tabla 3.18:

region_mean_contrast <- svyby(
formula = ~ Income,
by = ~ Region,
design = survey_design,
FUN = svymean,
na.rm = TRUE,
covmat = TRUE,
vartype = c("se",

Ci")

Tabla 3.18.: Ingreso medio estimado por region

Region Income se cil ci_u
Norte Norte 552 55.4 444 661
Sur Sur 626 62.4 503 748
Centro Centro 651 61.5 530 771
Occidente Occidente 517 46.2 426 608
Oriente Oriente 542 71.7 401 682

La funcién svyby() estima el ingreso medio por regiéon, de acuerdo con el disefio de muestreo
survey_design. El argumento formula = ~Income especifica la variable numérica de interés, mien-
tras que by = ~Region define los dominios para los cuales se realizard la estimacién. La opcién FUN
= svymean indica que debe calcularse la media del ingreso en cada regién y na.rm = TRUE excluye
las observaciones con valores faltantes. Por su parte, vartype = c("se", "ci") solicita el error
estandar y el intervalo de confianza de cada media estimada. Finalmente, covmat = TRUE calcu-
la la matriz de varianzas y covarianzas entre las estimaciones regionales, lo que permite realizar
posteriormente contrastes o comparaciones entre ellas.

Luego, la funcién svycontrast() devuelve el contraste estimado y su error estidndar, como se
muestra en la tabla 3.19. Los argumentos de esta funcién son los promedios de los ingresos estimados
(stat) y las constantes de contraste (contrasts).
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3. Anélisis de las variables continuas

contrast_region_ns <- svycontrast(
stat = region_mean_contrast,
contrasts = list(north_south difference = c(1, -1, 0, 0, 0))

Tabla 3.19.: Contraste de ingresos medios: regién Norte menos regién Sur

contrast estimate variance standard error

north south difference -73.4 6959 83.4

La estimacion de la diferencia de medias indica que el ingreso promedio en la regiéon Norte es aproxi-
madamente 73,4 délares inferior al observado en la regién Sur. Sin embargo, el error estandar de 83,4
es mayor que la diferencia estimada, lo que refleja una incertidumbre considerable. Por tanto, no
hay evidencia suficiente para concluir que exista una diferencia estadisticamente significativa entre
ambas regiones. Notese que estos mismos resultados podrian obtenerse realizando explicitamente
el proceso de construccion del estimador del contraste y de su varianza estimada. Si se consideran
unicamente los ingresos medios estimados de las regiones Norte y Sur, su diferencia es:

# Paso 1: diferencia de las estimaciones (Norte - Sur)

region_income_mean <- setNames(
as.numeric(region_mean_contrast[["Income"]]),
region_mean_contrast[["Region"]]

region_income_mean["Norte"] - region_income_mean["Sur"]

Norte
-73.4

El paso siguiente consiste en calcular la matriz de varianzas y covarianzas y extraer de ella los
elementos correspondientes a las regiones Norte y Sur, los cuales se presentan en la tabla 3.20. Las
covarianzas estimadas entre las regiones son todas nulas, lo que resulta coherente con el disefio
muestral, dado que la estratificacion se realizé por regién y la seleccion de la muestra se efectud de
manera independiente en cada estrato. En consecuencia, los estimadores regionales no comparten
unidades muestrales y su covarianza bajo el diseno es igual a cero.

# Paso 2: matriz de varianzas y covarianzas
region_vcov <- vcov(region_mean_contrast)

Tabla 3.20.: Matriz de varianzas y covarianzas de los ingresos medios por regiéon

Region Norte  Sur Centro Occidente Oriente

Norte 3065 0 0 0 0
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3. Anélisis de las variables continuas

Tabla 3.20.: Matriz de varianzas y covarianzas de los ingresos medios por regién

Region Norte  Sur Centro Occidente Oriente
Sur 0 3894 0 0 0
Centro 0 0 3778 0 0
Occidente 0 0 0 2136 0
Oriente 0 0 0 0 5136

Para calcular el error estandar de la diferencia (contraste) se usaran las propiedades de la varianza,
de la siguiente forma:

se (ZjNorte - ZjSur) = \/@ (§Norte) + ‘7&‘ (§Sur> —2 50\7'] (ZjNorte’ Zl’jSur)

Para evitar inconsistencias con valores redondeados, el calculo se realiza directamente a partir de
la matriz estimada:

sqrt(region_vcov["Norte", "Norte"] +
region_vcov["Sur", "Sur"] -
2 * region_vcov["Norte", "Sur"])

[1] 83.4

Este resultado corresponde al mismo obtenido anteriormente con la funcién svycontrast().

Ademads de comparar inicamente dos poblaciones, los contrastes permiten evaluar simultdneamente
varias comparaciones de interés entre diferentes grupos. Por ejemplo, supéngase que se desea com-
parar los ingresos medios entre distintas regiones geograficas. En particular, podrian considerarse
contrastes como gNorte - gCentro? QS’IJ,T‘ - gCentTo y gOccidente - gOriem‘,e' Cada una de estas expre-
siones representa un contraste lineal especifico entre medias regionales. De manera conjunta, dichos
contrastes pueden organizarse mediante la siguiente matriz de contrastes:

10 -1 0 O
01 -1 0 0
00 0 1 —1

En esta matriz, cada fila define un contraste distinto y cada columna corresponde a una de las
regiones consideradas en el andlisis. Los coeficientes positivos y negativos indican las medias que
participan en cada comparaciéon, mientras que los ceros representan las regiones que no intervienen
en el contraste correspondiente. A continuacién, se muestra la implementacion de los contrastes en
R, cuyos resultados se presentan en la tabla 3.21.
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contrast_regions <- svycontrast(
stat = region_mean_contrast,
contrasts = list(
north_south = c(1, 0, -1, 0, 0),
south_center = c(0, 1, -1, 0, 0),
west_east = c(0, 0, 0, 1, -1)
)

Tabla 3.21.: Contrastes de ingresos medios entre regiones

contrast estimate variance standard error
north south -98.4 6843 82.7
south_center -25.0 7673 87.6
west__east -24.7 7272 85.3

También es posible construir contrastes entre variables asociadas a diferentes grupos poblacionales,
como ocurre al comparar el ingreso medio segin el sexo del jefe de hogar. Siguiendo el mismo
procedimiento del ejemplo anterior, y haciendo uso del objeto survey_design_heads, el primer
paso consiste en estimar el ingreso medio para cada grupo, en este caso hombres y mujeres, como
se presenta en la tabla 3.22.

sex_mean_contrast <- svyby(
formula = ~ Income,
by = ~ Sex,
design = survey_design_heads,
FUN = svymean,
na.rm = TRUE,
covmat = TRUE,
vartype = c("se", "ci")

Tabla 3.22.: Ingreso medio estimado por sexo

Sex Income se cil ci u
Female 442 23.5 396 488
Male 564 34.0 498 631

En este caso, el contraste de interés estd dado por yp —y,,, €l cual permite cuantificar la diferencia
entre el ingreso medio de las mujeres y el correspondiente a los hombres. A continuaciéon, utilizando
la funcién svycontrast (), se obtiene la estimacion del contraste, cuyos resultados se presentan en
la tabla 3.23. A partir de estos resultados, se concluye que, en promedio, los hombres jefes de hogar
perciben 122 ddélares mas que las mujeres jefes de hogar, con un error estandar estimado de 44,3
dolares.
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contrast_sex <- svycontrast(
stat = sex_mean_contrast,
contrasts = list(sex_difference = c(1, -1))

Tabla 3.23.: Contraste de ingresos medios entre mujeres y hombres

contrast estimate variance standard error

sex__ difference -122 1958 44.3

Dado que los contrastes corresponden a funciones lineales de parametros, también es posible apli-
carlos a estimadores de razén. Un ejemplo de ello consiste en comparar la relacién entre ingresos
y gastos segun el sexo del jefe de hogar. En este caso, primero se estima la razon ingreso-gasto
para cada grupo y posteriormente se construye el contraste entre dichas razones. A continuacién,
se presentan los codigos computacionales utilizados para realizar este analisis, cuyos resultados se
muestran en la tabla 3.24:

sex_ratio_contrast <- svyby(

formula = ~ Income,
by = ~ Sex,
denominator = ~ Expenditure,

design = survey_design_heads,
FUN = svyratio,

na.rm = TRUE,

covmat = TRUE,

vartype = c("se", "ci")

Tabla 3.24.: Raz6n ingreso/gasto desagregada por sexo

Sex Income/Expenditure se.Income/Expenditure c¢i 1 c¢i u
Female Female 1.42 0.061 1.31 1.52
Male Male 1.59 0.072 145 1.74

La funcién svycontrast () permite construir el contraste entre estas razones estimadas a partir de
disenios de muestreo complejos. A continuacion, se presentan los cédigos computacionales utiliza-
dos para realizar este andlisis, cuyos resultados se muestran en la tabla 3.25. A partir de dichos
resultados, puede concluirse que la diferencia entre las razones estimadas es de 0.178 a favor de los
hombres.

contrast_sex_ratio <- svycontrast(

stat = sex_ratio_contrast,
contrasts = list(sex difference = c(1, -1))
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Tabla 3.25.: Contraste de la razon ingreso/gasto entre sexos

contrast estimate standard error variance

sex_difference -0.178 0.088 0.00774

3.5. Visualizacion de variables continuas

La representacién grafica de variables continuas constituye un componente fundamental del anali-
sis de encuestas de hogares. Los graficos bien disenados permiten examinar la forma de las dis-
tribuciones, identificar tendencias y explorar relaciones entre variables, lo que facilita tanto la
interpretacion de los resultados como su comunicacién a distintos publicos. En este contexto, es
importante que las representaciones graficas incorporen, cuando corresponda, las caracteristicas del
disefio muestral (Lumley 2010). En particular, el uso de los factores de expansién permite que la
distribucién representada refleje adecuadamente a la poblacién de interés, en lugar de limitarse a
describir tinicamente las observaciones incluidas en la muestra.

La construccién de los graficos presentados en este docuemnto se basa en el enfoque conocido como
la gramatica de los graficos, el cual concibe cada visualizacién como la combinaciéon de distintos
componentes que se agregan: los datos, las correspondencias entre variables y atributos visuales,
los elementos geométricos, las escalas, las facetas y el sistema de coordenadas (Wilkinson 2005).
Este enfoque se implementa en R mediante el paquete ggplot2, que permite construir representa-
ciones graficas de manera sistemédtica y flexible (Wickham, Chang, et al. 2026). Las estimaciones
obtenidas con los paquetes survey y srvyr, incluidos los factores de expansion y las medidas de
incertidumbre, se utilizan como insumos para elaborar los graficos. Cuando es necesario presentar
varias visualizaciones de manera conjunta, el paquete patchwork permite organizarlas y combinarlas
en una composicién grafica coherente (Pedersen 2025).

library(ggplot2)
library(patchwork)

3.56.1. Histogramas

Un histograma es una representacion grafica de la distribucién de una variable numérica continua,
construida a partir de rectangulos cuya altura es proporcional a la frecuencia de observaciones dentro
de determinados intervalos. En el contexto de las encuestas de hogares, los histogramas ponderados
permiten aproximar la distribucion de la variable de interés en la poblacién, incorporando los factores
de expansion asociados al diseno muestral.

A continuacién, se presenta el histograma ponderado de la variable Income, construido incorpo-
rando los pesos muestrales (wk) con el fin de representar la distribucién estimada del ingreso en la
poblacion. Los resultados obtenidos se muestran en la figura 3.2:

weighted_income_hist <- ggplot(

data = survey_data,
aes(x = Income, weight = wk)) +
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3. Anélisis de las variables continuas

geom_histogram(aes(y = ..density..)) +
ylab(u ||) +
ggtitle("Histograma ponderado")

weighted_income_hist

Histograma ponderado

0.0010-

0.0005 -

0.0000 - __ I [ —
0 1000 2000 3000 4000
Income

Figura 3.2.: Histograma ponderado del ingreso de los hogares

En este c6digo, se inicia la construccion del grafico utilizando la base de datos survey_data. Den-
tro de aes(), el argumento x = Income indica que la variable representada en el eje horizon-
tal corresponde al ingreso, mientras que weight = wk incorpora los pesos muestrales para con-
struir un histograma ponderado que refleje la distribucién estimada en la poblaciéon. La funcién
geom_histogram() genera el histograma y, mediante aes(y = ..density..), la altura de las bar-
ras se expresa en términos de densidad en lugar de frecuencias absolutas. Posteriormente, ylab("")
elimina la etiqueta del eje vertical, y ggtitle ("Histograma ponderado") agrega un titulo descrip-
tivo al grafico.

Los histogramas también permiten comparar visualmente la distribucién de una variable entre
distintos subgrupos de la poblaciéon mediante el argumento £i11, el cual asigna un color diferente
a cada categoria. Por ejemplo, es posible comparar la distribucién del ingreso entre zonas urbanas
y rurales, como se muestra en la figura 3.3:

zone_colors <- c(Urban = "#48C9B0", Rural = "#117864")

weighted_zone_hist <- ggplot(survey_data, aes(x = Income, weight = wk)) +
geom_histogram(
aes(y = ..density.., fill = Zone),
alpha = 0.5, position = "identity") +
scale_fill _manual(values = zone_colors) +
ylab("") +
ggtitle("Weighted")
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weighted_zone_hist

Weighted
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Zone
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Figura 3.3.: Histograma ponderado del ingreso por zona geografica

En este codigo, se construye un histograma ponderado utilizando la base de datos survey_data,
donde x = Income define la variable representada en el eje horizontal y weight = wk incorpora los
pesos muestrales para reflejar la distribucién poblacional del ingreso. La funciéon geom_histogram()
genera el histograma y, mediante aes(y = ..density.., fill = Zone), representa las barras en
términos de densidad y asigna colores diferentes segiin la variable Zone, permitiendo comparar vi-
sualmente la distribucion del ingreso entre zonas. El argumento alpha = 0.5 agrega transparencia a
las barras para facilitar la superposicion de los histogramas, mientras que position = "identity"
permite que las distribuciones se dibujen una encima de otra en lugar de apilarse. Posteriormente,
scale_fill manual(values = zone_colors) define manualmente los colores asociados a cada
zona. Finalmente, ylab("") elimina la etiqueta del eje vertical, ggtitle("Weighted") agrega un
titulo al grafico.

Ademés, es posible superponer curvas de densidad suavizadas mediante la funcién geom_density (),
lo que permite representar de manera continua la forma de la distribucién de la variable analizada.
Este tipo de grafico facilita la identificacion de caracteristicas como la asimetria, la concentracién de
los valores y la posible presencia de multiples modas. En la figura 3.4 se presentan los histogramas
del ingreso y el gasto junto con sus respectivas curvas de densidad estimadas. Para disponer ambos
graficos uno al lado del otro, se utiliza el operador | del paquete patchwork, que permite combinar
distintas visualizaciones en una misma composicién gréfica.

weighted_income_hist +
geom_density(£fill = "blue", alpha = 0.3) |
weighted_zone_hist +
geom_density(aes(fill = Zone), alpha = 0.3) +
theme (legend.position = "top")
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Histograma ponderado Weighted

Zone . Rural |:| Urban
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Figura 3.4.: Histogramas con curvas de densidad superpuestas para ingreso y gasto

3.5.2. Diagramas de caja (boxplots)

Introducidos por Tukey (1977), los diagramas de caja (boxplots) permiten identificar valores atipicos
y evaluar la dispersién de la distribucién. Son una representacién grafica que resume una variable
mediante estadisticas basadas en cuartiles, permitiendo identificar la mediana, la dispersion de los
datos y la presencia de valores atipicos. En el contexto de encuestas de hogares, este tipo de grafico
resulta til para comparar distribuciones entre distintos grupos poblacionales de manera compacta
y visualmente intuitiva.

Para construir boxplots ponderados en ggplot?2 se utiliza la funcién geom_boxplot (), como se mues-
tra en la figura 3.5. En este caso, la funcién ggplot () inicia la construccién del grafico utilizando
la base de datos survey_data, donde x = Income define la variable numérica analizada y weight
= wk incorpora los pesos muestrales para representar la distribucién estimada en la poblacién.
Posteriormente, geom_boxplot() genera los diagramas de caja y, mediante aes(fill = Zone) o
aes(fill = Sex), asigna colores diferentes a cada categoria de las variables Zone y Sex, respec-
tivamente, facilitando la comparacién visual entre grupos. La funcién coord_£flip() invierte los
ejes para presentar los boxplots de forma horizontal, mejorando asi su legibilidad. Por su parte,
scale_fill manual() permite definir manualmente los colores asociados a cada categoria medi-
ante los vectores zone_colors y sex_colors.

weighted_zone_boxplot <-
ggplot (survey_data, aes(x = Income, weight = wk)) +
geom_boxplot (aes(fill = Zone)) +
ggtitle("Weighted") +
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coord_flip() +
scale_fill manual(values = zone_colors)

sex_colors <- c(Male = "#5DADE2", Female = "#2874A6")

weighted_sex_boxplot <-
ggplot (survey_data, aes(x = Income, weight = wk)) +
geom_boxplot (aes(fill = Sex)) +
ggtitle("Weighted") +
coord_flip() +
scale_fill_manual (values = sex_colors)

weighted_zone_boxplot | weighted_sex_boxplot
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Figura 3.5.: Boxplots ponderados del ingreso por zona y sexo

Ademas de las herramientas disponibles en ggplot2, las funciones especializadas svyhist() y
svyboxplot () del paquete survey incorporan directamente las caracteristicas del diseno mues-
tral complejo en la construccion de los graficos. Estas funciones permiten obtener representaciones
graficas coherentes con el disefio de la encuesta, facilitando el andlisis exploratorio de las variables
numéricas. Un ejemplo de su aplicacion se presenta en la figura 3.6.

0ld_par <- par(no.readonly = TRUE)
par (mfrow = c(1, 2))
svyhist(
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~ Income,

survey_design,

main = "Household income",
col = "grey80",

xlab = "Income",
probability = FALSE

svyboxplot (
Income ~ Zone,
survey_design,

col = "grey80",
ylab = "Income",
xlab = "Zone"

)
par (old_par)
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Figura 3.6.: Histograma y boxplot del ingreso ajustados al disefio muestral complejo

3.5.3. Diagramas de dispersion

Los diagramas de dispersién permiten explorar visualmente la relacién entre dos variables contin-
uas, facilitando la identificacién de patrones de asociacién, tendencias y posibles valores atipicos.
En el contexto de encuestas con disefios muestrales complejos, resulta importante incorporar la
informacién de los pesos de muestreo para que la representacion grafica refleje adecuadamente la
contribucién relativa de cada observacién en la poblacién.
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3. Anélisis de las variables continuas

Cuando se trabaja con conjuntos de datos de gran tamano, representar todos los puntos simultanea-
mente puede generar graficos dificiles de interpretar debido a la sobreposicién de observaciones. Sin
embargo, en muestras de tamano moderado, una estrategia sencilla y efectiva consiste en represen-
tar los pesos mediante el tamano de los simbolos en el grafico de dispersiéon. De esta manera, las
observaciones con mayor peso poblacional apareceran resaltadas visualmente. Un ejemplo de este
tipo de representacion se presenta en la figura 3.7:

weighted_basic_scatter <- ggplot(
data = survey_data,
aes(y = Income, x = Expenditure)) +
geom_point(aes(size = wk), alpha = 0.3)

weighted_basic_scatter
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Figura 3.7.: Diagrama de dispersién entre ingreso y gasto de los hogares

En este cédigo, se construye un diagrama de dispersién entre las variables x = Expenditurey y =
Income. La funcién geom_point () agrega los puntos del grafico y, mediante aes(size = wk), utiliza
los pesos muestrales (wk) para controlar el tamano de cada punto, de modo que las observaciones
con mayor representacién poblacional aparezcan visualmente mas destacadas. El argumento alpha
= 0.3 incorpora transparencia a los puntos, reduciendo el problema de sobreposicién y facilitando
la visualizacion de areas con alta concentracién de observaciones.

Adicionalmente, es posible incorporar variables de agrupamiento en los diagramas de dispersiéon me-
diante los argumentos shape y color, los cuales permiten diferenciar visualmente las observaciones
segun categorias especificas de la poblacién. Esto facilita la identificaciéon de patrones diferenciados
entre grupos y mejora la interpretacién de la relacién entre las variables analizadas. Un ejemplo de
este tipo de representacién se presenta en la figura 3.8.

weighted_zone_scatter <- ggplot(
data = survey_data,
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3. Anélisis de las variables continuas

aes(y = Income, x = Expenditure, shape = Zone)) +
geom_point(aes(size = wk, color = Zone), alpha = 0.3) +
labs(size = "Peso") +

scale_color_manual(values = zone_colors)

weighted_zone_scatter
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Figura 3.8.: Diagrama de dispersién entre ingreso y gasto por zona geografica
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4. Analisis de variables categoricas

En el andlisis de encuestas de hogares, uno de los productos més habituales es la estimaciéon de
parametros descriptivos asociados a variables categoricas, los cuales permiten sintetizar las princi-
pales caracteristicas de la poblacion. Estas medidas facilitan una representacién clara y compren-

sible de fenémenos sociales a partir de informacién recolectada mediante muestras probabilisticas
(CEPAL 2023).

Como explica Agresti (2019), las frecuencias y las proporciones se encuentran entre los indicadores
descriptivos mas utilizados para analizar variables categéricas. Las frecuencias representan el nimero
de personas u hogares que pertenecen a cada categoria, como la cantidad de personas en condicion
de pobreza, mientras que las proporciones expresan el peso relativo de cada categoria dentro de
la poblacién, como el porcentaje de hogares en situaciéon de hacinamiento. Aunque el andlisis de-
scriptivo de este tipo de variables se apoya principalmente en estos parametros, también puede
complementarse con medidas derivadas de variables numéricas, como los cuantiles y los indicadores
de desigualdad abordados en el capitulo anterior.

Para estimar correctamente estas medidas a partir de una encuesta de hogares, es necesario comenzar
por definir el disenio de muestreo. Este paso permite incorporar las caracteristicas de la encuesta,
incluidos los factores de expansién, las unidades primarias de muestreo y los estratos de seleccién. La
adecuada especificacion de estos elementos es fundamental para que las frecuencias, las proporciones
v las demds estadisticas estimadas representen apropiadamente a la poblacién objetivo y para que
sus medidas de precisién reflejen la variabilidad introducida por el disefio muestral.

library(tidyverse)
library(survey)
library(srvyr)

survey_data <- readRDS("../Data/encuesta.rds")
options(survey.lonely.psu = "adjust")

survey_design <- survey_data %>/
as_survey_design(
strata = Stratum,

ids = PSU,
weights = wk,
nest = TRUE

A partir de la informacién original de la encuesta, se construyen algunas variables categoéricas que
seran utilizadas en los ejercicios desarrollados a lo largo de este capitulo. En particular, se define
una variable dicotémica que identifica si una persona se encuentra o no en condiciéon de pobreza,
considerando como pobres a quienes pertenecen a cualquiera de las categorias de pobreza registradas
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4. Anaélisis de variables categdricas

en la encuesta. Asimismo, se crea una variable que permite distinguir a las personas desempleadas
del resto de la poblacion y otra que clasifica a las personas en dos grupos de edad: menores de 18
afios y personas de 18 anos o méas. Estas variables facilitaran la desagregacion de los resultados y
la comparacién de indicadores entre distintos grupos de la poblacién:

survey_design <- survey_design 7>

mutate (
poor = ifelse(Poverty != "NotPoor", 1, 0),
unemployed = ifelse(Employment == "Unemployed", 1, 0),

age_18 = case_when(
Age < 18 ~ "< 18 years",
TRUE ~ ">= 18 years"

)

En el c6digo anterior se crean nuevas variables derivadas utilizando la funcién mutate () del paquete
dplyr. Las variables poor y unemployed se construyen mediante la funciéon ifelse(), que evalia
una condicién léogica y asigna un valor dependiendo de si esta se cumple o no. En este caso, las
variables toman el valor 1 cuando la persona se encuentra en condicién de pobreza o desempleo,
respectivamente, y 0 en caso contrario. Por su parte, la variable age_18 se genera mediante la
funciéon case_when(), la cual permite definir categorias a partir de una o varias condiciones de
forma mas clara y flexible que ifelse (). Esta funcién resulta especialmente ttil cuando se requiere
construir variables categéricas con multiples niveles. En el ejemplo, las personas menores de 18 anos
se clasifican en la categoria "< 18 years", mientras que el resto se agrupa en la categoria ">= 18
years".

Ademés de las variables categoricas definidas previamente, es necesario establecer subpoblaciones
que permitan obtener estimaciones desagregadas y comparar los indicadores entre distintos grupos.
Para los ejemplos desarrollados en este capitulo, se consideran cuatro subpoblaciones definidas segiin
la zona de residencia y el sexo: poblacién urbana, poblacién rural, mujeres y hombres.

urban_subset <- survey_design 7>%
filter (Zone == "Urban")

rural_subset <- survey_design %>
filter(Zone == "Rural")

female_subset <- survey_design %>
filter(Sex == "Female")

male_subset <- survey_design %>
filter(Sex == "Male")

4.1. Estimacién del tamano poblacional

En el andlisis de encuestas de hogares, es fundamental estimar el tamano de las distintas subpobla-
ciones y la proporciéon que cada una representa dentro de la poblacién total (CEPAL 2023). Estas
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4. Anaélisis de variables categdricas

estimaciones permiten cuantificar grupos definidos por caracteristicas demograficas o socioeconémi-
cas y describir su importancia relativa. Por ejemplo, conocer el niimero y la proporcién de personas
que se encuentran por debajo de la linea de pobreza, estan desempleadas o han alcanzado un de-
terminado nivel educativo contribuye a identificar brechas entre grupos, evaluar sus condiciones de
bienestar y generar informacién relevante para el disefio de politicas publicas.

Las subpoblaciones se definen mediante variables categéricas que clasifican a las unidades de la
poblacién finita en grupos mutuamente excluyentes, como las distintas condiciones de actividad
econémica o los niveles educativos alcanzados. El tamafio de una subpoblacién corresponde al
numero total de personas u hogares de la poblacién que pertenecen a una categoria determinada.
Para estimarlo a partir de una encuesta, se suman los pesos muestrales de las unidades clasificadas
en esa categoria, dado que cada peso indica cudntas personas u hogares de la poblacién representa
la unidad observada en la muestra. A partir de estas estimaciones también puede calcularse la
proporcién que cada subpoblacion representa respecto del total poblacional. Por ende, el estimador
del tamaiio de la poblacién (Sarndal, Swensson, y Wretman 2003), se define como:

LB M
h i k

En donde, wy,;;, es el peso o factor de expansién de la unidad k en la UPM i del estrato h.

Asimismo, la estimacién del tamafio de una subpoblacién sigue el mismo principio que la estimacién
del tamafo total, pero se restringe a las unidades que presentan una caracteristica determinada.
Para estimar cudntas personas u hogares pertenecen a una categoria especifica d, se identifica
en la muestra a las unidades que cumplen dicha condicién y se suman sus pesos muestrales. De
esta manera, cada unidad contribuye a la estimacién de acuerdo con el nimero de unidades de la
poblacién que representa:

Nd = Zzzwhik I(Ypir, = d)
R ik

donde N 4 representa el tamaio estimado de la subpoblacién perteneciente a la categoria d. Por su
parte, I(y;,;, = d) es una variable binaria que toma el valor de 1 si la unidad k de la UPM ¢ en el
estrato h pertenece a la categoria d de la variable de interés y, y 0 en caso contrario. Notese ademas
que, si d fue utilizada en la calibracién de los pesos, el valor de N 4 coincidira con el control externo
aplicado y por ende su error estandar serd nulo (Gutiérrez 2016).

En R, utilizando el disefio muestral definido previamente, es posible, generar resimenes de la in-
formacion de la encuesta para cada categoria de la variable Zone. Para ello, los datos se agrupan
segun la zona geografica, lo que permite obtener resultados independientes para cada uno de estos
dominios de estudio. A partir de este procedimiento se producen dos tipos principales de resultados.
En primer lugar, se calcula el nimero de observaciones efectivamente recolectadas en la muestra, sin
considerar los factores de expansién, usando la funcién unweighted (). En segundo lugar, se estima
el tamafio poblacional asociado a cada dominio incorporando la informacion del disefio de muestreo.
Junto con las estimaciones poblacionales también se obtienen medidas de precisién, como el error
estandar y el intervalo de confianza. Los resultados se presentan en la tabla 4.1.
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survey_design 7>
group_by(Zone) %>%
summarise (
n = unweighted(n()),
size = survey_total(vartype = c("se", "ci"))

Tabla 4.1.: Tamafio poblacional estimado por zona geografica

Zone n size size se size low size upp

Rural 1297 72102 3062 66039 78165
Urban 1308 78164 2847 72526 83802

En efecto, el tamano de muestra fue de 1297 personas en la zona rural y de 1308 en la zona urbana.
A partir de estas muestras se estimé una poblacién de 72,102 personas para la zona rural, con un
error estandar de 3,062, y de 78,164 personas para la zona urbana, con un error estandar de 2,847.
Considerando un nivel de confianza del 95 %, los intervalos de confianza para las estimaciones
poblacionales fueron de 66,038.5 a 78,165.4 personas en la zona rural y de 72,526.2 a 83,801.7
personas en la zona urbana. De manera andloga, también es posible estimar el nimero de personas
seguin los distintos niveles de pobreza.

survey_design %> Y%

group_by(Poverty) %>%
summarise(size = survey_total(vartype = c("se", "ci")))

Tabla 4.2.: Tamano poblacional estimado por condiciéon de pobreza

Poverty size size se size_ low size upp

NotPoor 91398 4395 82696 100101
Extreme 21519 4949 11719 31319
Relative 37349 3695 30032 44666

La tabla 4.2 refelja una poblacién en la que la mayoria de las personas no vive en pobreza, pero en la
que esa aparente normalidad convive con una fractura dificil de considerar marginal: cerca de 58.868
personas se encuentran en pobreza relativa o extrema. De ellas, 21.519 padecen las privaciones mas
severas y 37.349 permanecen por debajo de los niveles de vida socialmente aceptables.

Otra variable categérica relevante en las encuestas de hogares es el estado de ocupacién. En este
caso, la informacién se agrupa segin las categorias de la variable Employment, lo que permite
obtener estimaciones separadas para cada condicién de actividad laboral de la poblacién. Mediante
el uso de la funciéon group_by() es posible desagregar las estimaciones en niveles més detallados,
facilitando el analisis comparativo entre los distintos grupos ocupacionales. En primer lugar, se
excluyen los registros con valores faltantes en la variable de empleo, garantizando que los resultados
se calculen tnicamente con personas activas en la fuerza de trabajo. Posteriormente, para cada
categoria de ocupacién se estima el tamano poblacional, junto con el error estdndar y los intervalos
de confianza.
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survey_design %> Y%
filter(!is.na(Employment)) %>%
group_by (Employment) %>7%
summarise(size = survey_total(vartype = c("se", "ci")))

Tabla 4.3.: Tamafio poblacional estimado por estado de ocupacién

Employment size size se size_ low size_upp
Unemployed 4635 761 3129 6141
Inactive 41465 2163 37183 45748

Employed 61877 2540 56847 66907

A partir de los resultados presentados en la tabla 4.3, se estima que la poblaciéon ocupada asciende
a 61.877 personas. Por su parte, la poblacién inactiva se estima en 41.465 personas, mientras que
cerca de 4.635 personas se encontrarian desempleadas. En conjunto, las estimaciones muestran que
los desempleados representan el grupo de menor tamafio, aunque la amplitud relativa de su intervalo
de confianza indica una mayor incertidumbre en comparacién con las estimaciones de la poblacién
ocupada e inactiva.

Finalmente, las estimaciones también pueden desagregarse simultdneamente por mas de una variable
categorica. Por ejemplo, es posible analizar el estado ocupacional segiin el nivel de pobreza, cuyos
resultados se presentan en la tabla 4.4, de donde se puede concluir que el empleo constituye una
proteccién importante frente a la pobreza. Entre las 61.877 personas ocupadas, 17.277 contintian
en situacion de pobreza, de las cuales 5.128 se encuentran en pobreza extrema y 12.149 en pobreza
relativa. La vulnerabilidad es aiin més visible entre las 41.465 personas inactivas, pues 17.119 viven
en pobreza, mientras que entre las 4.635 personas desempleadas apenas 1.768 son clasificadas como
no pobres y 2.866 padecen pobreza extrema o relativa.

survey_design 7%>7
filter(!is.na(Employment)) %>7%
group_by (Employment, Poverty) %>Y%
cascade (
size = survey_total(vartype = c("se", "ci")),
.fill = "Total"

Tabla 4.4.: Tamano poblacional estimado por estado de ocupacién y condiciéon de pobreza

Employment Poverty size size se size_low size_upp
Unemployed NotPoor 1768 405 966 2571
Unemployed Extreme 1169 348 480 1859
Unemployed Relative 1697 458 791 2604
Unemployed Total 4635 761 3129 6141
Inactive NotPoor 24346 1736 20908 27784
Inactive Extreme 6422 1321 3807 9037
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Tabla 4.4.: Tamano poblacional estimado por estado de ocupacién y condiciéon de pobreza

Employment Poverty size size se size_low size upp
Inactive Relative 10697 1460 7806 13589
Inactive Total 41465 2163 37183 45748
Employed NotPoor 44600 2596 39460 49741
Employed Extreme 5128 1122 2907 7349
Employed Relative 12149 1347 9483 14816
Employed Total 61877 2540 56847 66907
Total Total 107977 3466 101115 114839

4.2. Estimacion de proporciones

Las proporciones permiten expresar el peso relativo que tienen determinados grupos dentro de la
poblacién. Por ejemplo, conocer el porcentaje de hogares que se encuentran por debajo de la linea de
pobreza es esencial para evaluar desigualdades y caracterizar condiciones de bienestar. Para obtener
este tipo de estimaciones, se calcula el promedio ponderado de la variable dicotémica, lo que asegura
que la estimacién represente adecuadamente la distribucién poblacional. Al convertir las categorias
originales en variables indicadoras, la proporcién estimada se calcula como:

Zzzwhik I(Ypir, = d)
_Nd _ h ik
PR S35 v

h 7 k

Como explica Gutiérrez (2016), si bien este estimador es conceptualmente sencillo, corresponde a una
funcién no lineal de los totales poblacionales. Por esta razon, para derivar sus propiedades estadisti-
cas, particularmente su varianza y error estandar, es necesario recurrir a métodos de aproximacién
como la linealizacién de Taylor. En este contexto, se utiliza la funcién z,,, = I(yp = d) — Dy-
En la préactica, los programas estadisticos implementan automéaticamente estos procedimientos y
generan las estimaciones de proporciones junto con sus respectivos errores estdndar e intervalos de

confianza.

Cuando las proporciones estimadas toman valores cercanos a 0 o a 1, su precisiéon puede disminuir y
las aproximaciones estadisticas tradicionales pueden resultar poco adecuadas. En estos casos, suele
ser necesario disponer de tamanos de muestra mayores para obtener estimaciones suficientemente
estables. Este problema adquiere especial importancia al analizar fenémenos poco frecuentes o
muy concentrados, ya que pequenas variaciones en la composiciéon de la muestra pueden ocasionar
cambios sustanciales en las proporciones estimadas (Edward L. Korn y Graubard 1999).

Esta dificultad también afecta la construccién de los intervalos de confianza. Como senala Agresti
(2019), los intervalos basados directamente en la aproximacién normal pueden producir limites
inferiores menores que 0 o limites superiores mayores que 1, resultados incompatibles con el rango
de una proporcién. Una alternativa consiste en construir el intervalo en la escala logit y transformarlo
posteriormente a la escala original. Para una proporcién estimada p,, el intervalo de confianza con
nivel 1 — « puede expresarse como
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exp(Ly) exp(Uy)
L+exp(Ly)’ 1 +exp(Uy) |’

Cltpyi1—a) = |

En donde

~ @,\
L, =log (1 pdﬁ )t (Pa)
~ Pd

N SE(
Al aplicar la transformacién inversa del logit a los limites L; y U,, se garantiza que el intervalo
resultante permanezca dentro del rango véalido entre 0 y 1. Notese que el término ¢;_, /5 45 representa
el percentil asociado al nivel de confianza seleccionado, considerando df grados de libertad. Como
se advirtié anteriormente, en el contexto de encuestas complejas, estos grados de libertad suelen
definirse como la diferencia entre el ntimero de unidades primarias de muestreo (UPM) y el ntimero
de estratos presentes en el subgrupo o dominio de andlisis.

A diferencia de otros programas estadisticos que presentan los resultados en porcentaje, R repor-
ta las proporciones en la escala [0,1]. Las funciones utilizadas permiten calcular directamente las
estimaciones, sus errores estidndar e intervalos de confianza, lo que facilita el analisis de variables
categéricas en encuestas de hogares. A continuacién se ilustra como obtener la proporcién de per-
sonas por zona usando el disefio muestral previamente definido.

survey_design %> Y%
group_by(Zone) %>
summarise(proportion = survey_mean(
vartype = c("se", "ci"),
proportion = TRUE
)

Tabla 4.5.: Proporciéon de personas por zona geografica

Zone proportion proportion_se proportion_low proportion_upp

Rural 0.48 0.014 0.452 0.508
Urban 0.52 0.014 0.492 0.548

En este ejemplo, la funcién survey_mean() se utiliza para calcular la estimaciéon de proporciones
poblacionales y, mediante el argumento proportion = TRUE, se especifica que el interés se centra en
estimar la distribucion relativa de la poblacién entre las distintas categorias de la variable analizada.
Los resultados presentados en la tabla 4.5 indican que aproximadamente el 48 % de las personas
reside en la zona rural, con un intervalo de confianza del 95 % entre 45.2 % y 50.8 %, mientras que
el 52% corresponde a poblacién residente en la zona urbana, con un intervalo de confianza entre
49.2% y 54.8%.
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La libreria srvyr también dispone de la funciéon survey_prop(), disenada especificamente para la
estimacién de proporciones en encuestas complejas. Esta funciéon produce resultados equivalentes a
los obtenidos con survey_mean(), facilitando ademéas una sintaxis mas directa e intuitiva cuando
el objetivo del andlisis es exclusivamente el cdlculo de proporciones. Ademads, si el interés se centra
ahora en estimar proporciones para subpoblaciones especificas, por ejemplo, la proporciéon de hom-
bres y mujeres que residen en la zona urbana, es necesario restringir el andlisis a dicho dominio de
estudio y posteriormente calcular las estimaciones correspondientes para cada categoria de sexo.

urban_subset %>

group_by (Sex) %>%
summarise(proportion = survey_prop(vartype = c("se", "ci")))

Tabla 4.6.: Proporcién de hombres y mujeres en zona urbana

Sex proportion proportion_se proportion_low proportion_upp
Female 0.537 0.013 0.511 0.563
Male 0.463 0.013 0.437 0.489

La tabla 4.6 muestra una leve mayoria femenina en la poblacién urbana: las mujeres representan el
53,6 %, con un intervalo de confianza entre 51,0 % y 56,2 %, frente al 46,4 % de los hombres, cuyo
intervalo se sittia entre 43,7 % y 48,9 %.

Ahora bien, si el andlisis se restringe tnicamente a la poblacién masculina incluida en la base
de datos y el interés consiste en estimar la distribuciéon porcentual de los hombres segin la zona
de residencia, es posible calcular la proporcién de hombres que viven en areas urbanas y rurales
utilizando el disefio muestral previamente definido.

male_subset %>

group_by(Zone) %>Y%
summarise (proportion = survey_prop(vartype = c("se", "ci")))

Tabla 4.7.: Distribuciéon por zona en la subpoblacién masculina

Zone proportion proportion_se proportion_low proportion_upp

Rural 0.491 0.018 0.455 0.526
Urban 0.509 0.018 0.474 0.545

Los resultados de la tabla 4.7 revelan una poblacién masculina repartida casi por igual entre lo
urbano y lo rural: el 50,9 % reside en dreas urbanas, con un intervalo de confianza entre 47,4% y
54,5 %, mientras que el 49,1 % habita en zonas rurales, con un intervalo entre 45,5% y 52,6 %.

La funcién group_by () permite generar distintos niveles de desagregacién mediante la combinacién
de dos o mas variables categoricas. Por ejemplo, es posible estimar la proporcién de hombres segiin
zona de residencia y condicion de pobreza de manera simultdnea. Este tipo de andlisis permite
caracterizar con mayor detalle las condiciones socioeconémicas de subpoblaciones especificas.
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male_subset %>7
group_by(Zone, Poverty) %>
summarise (proportion = survey_prop(vartype = c("se", "ci")))

Tabla 4.8.: Proporcién de hombres por zona y condicién de pobreza

Zone Poverty proportion proportion_ se proportion_ low proportion__ upp
Rural NotPoor 0.549 0.063 0.424 0.668
Rural Extreme 0.198 0.067 0.096 0.364
Rural Relative 0.254 0.037 0.187 0.334
Urban  NotPoor 0.660 0.037 0.584 0.728
Urban  Extreme 0.113 0.025 0.073 0.171
Urban  Relative 0.227 0.026 0.180 0.283

La tabla 4.8 revela una geografia social particular. Mientras en las zonas urbanas el 66,0 % de
los hombres se encuentra fuera de la pobreza, en las rurales esta proporcién desciende al 54,9 %;
mientras que la pobreza extrema aumenta del 11,3% al 19,8 % al pasar de las zonas urbanas a las
rurales. La pobreza relativa, en cambio, permanece més cercana entre ambos territorios.

Las variables cuantitativas también pueden agruparse en categorias para facilitar su andlisis con-
junto con variables cualitativas. Por ejemplo, la edad puede clasificarse en rangos etarios y cruzarse
posteriormente con la condiciéon de actividad, lo que permite examinar cémo varia la participacion
laboral entre distintos grupos de poblaciéon. En este caso, la poblacién femenina se divide en dos
categorias: mujeres de 18 a 35 anos y mujeres pertenecientes a los demds grupos de edad. A partir
de esta clasificacién, se estima la distribucién de la condicién laboral en cada grupo etario.

female subset %>Y%
filter(!is.na(Employment)) %>7%
mutate (age_range = case_when(
Age >= 18 & Age <= 35 ~ "18 - 35",
TRUE ~ "Other"
D) %> h
group_by(age_range, Employment) %>
summarise (proportion = survey_prop(vartype = c("se", "ci")))

Tabla 4.9.: Proporcién de mujeres por rango de edad y estado de ocupacién

age_range Employment proportion proportion_ se proportion_low  proportion_ upp

18- 35 Unemployed 0.029 0.009 0.015 0.054
18 - 35 Inactive 0.517 0.038 0.442 0.591
18- 35 Employed 0.455 0.036 0.385 0.526
Other Unemployed 0.016 0.007 0.007 0.036
Other Inactive 0.571 0.030 0.511 0.629
Other Employed 0.413 0.029 0.356 0.472
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La tabla 4.9 muestra que la inactividad constituye la condicién predominante entre las mujeres de
ambos grupos de edad: alcanza el 51,7 % entre aquellas de 18 a 35 afios y el 57,1 % entre las demés.
Las mujeres mds jovenes presentan una mayor proporciéon de ocupacion: 45,5 %, frente a 41,3 %,
pero también un desempleo algo més elevado, de 2,9 % frente a 1,6 %.

4.3. Contrastes y diferencias de proporciones

Cuando se analizan conjuntamente dos variables categéricas, es posible examinar como se distribuye
una de ellas dentro de los grupos definidos por la otra. Por ejemplo, puede estudiarse la proporcion
de personas en situacién de pobreza por sexo, zona de residencia o condicién de actividad. Cada una
de estas categorias define una subpoblacién especifica, para la cual pueden estimarse proporciones
y sus correspondientes medidas de precisién (Edward L. Korn y Graubard 1999; Heeringa, West, y
Berglund 2017).

Sin embargo, la estimacion separada de estas proporciones no siempre es suficiente. Con frecuencia,
el interés principal consiste en determinar cuanto difieren dos grupos y si la brecha observada es
suficientemente grande en relaciéon con la incertidumbre asociada al muestreo. Para ello, pueden
construirse contrastes lineales que expresen la diferencia entre dos proporciones estimadas y per-
mitan obtener su error estandar, intervalo de confianza y, cuando corresponda, una prueba de
significancia.

Supodngase, por ejemplo, que se desea comparar la proporciéon de mujeres en situacion de pobreza
con la proporcién correspondiente a los hombres. Este contraste puede expresarse como pp — Dy,
donde Dy representa la proporcion estimada de mujeres en pobreza y p,, la proporcién estimada de
hombres en la misma condicién.

sex_poverty_contrast <- svyby(
formula = ~poor,
by = ~Sex,
design = survey_design,
FUN = svymean,
na.rm = TRUE,
covmat = TRUE,
vartype = c("se", "ci")

Tabla 4.10.: Proporciéon en condicién de pobreza por sexo

Sex poor se ci 1 c¢i u

Female Female 0.389 0.032 0.327 0.451
Male Male 0.395 0.037 0.323 0.466

Con base en los resultados presentados en la tabla 4.10, puede estimarse la diferencia entre las
proporciones de mujeres y hombres en situacién de pobreza, asi como su correspondiente error
estandar. Para ello, se resta la proporcién estimada de hombres en pobreza de la proporcién estimada
de mujeres en la misma condicion:
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sex_poverty_estimate <- setNames(
as.numeric(sex_poverty_contrast[["poor"]]),
sex_poverty_contrast[["Sex"]]

)

sex_poverty_estimate["Female"] - sex_poverty_estimate["Male"]

Female
-0.00532

Para estimar correctamente la variabilidad asociada a esta diferencia debe incorporarse la covarianza
entre ambas estimaciones, ya que estas no provienen de dos muestras independientes. En efecto,
hombres y mujeres pueden pertenecer a los mismos hogares y, ademads, los hogares de ambos grupos
son seleccionados dentro de las mismas unidades primarias de muestreo (UPM). Por consiguiente,
las dos proporciones comparten la estructura de dependencia inducida por el disefio de muestreo.
Esto implica que las variaciones observadas en una estimacién pueden estar relacionadas con las
de la otra y, por tanto, que su covarianza no puede suponerse igual a cero. En este contexto, el
error estdndar de la diferencia (contraste) debe calcularse aplicando las propiedades de la varianza
e incorporando explicitamente dicha covarianza, de la siguiente forma:

52 (br — Bar) = \ Var () + Var (Bag) — 2 Cov (b )

En R, la matriz de varianzas y covarianzas puede obtenerse mediante la funciéon vcov, cuyos resul-
tados se presentan en la tabla 4.11:

sex_poverty_vcov <- vcov(sex_poverty_contrast)

Tabla 4.11.: Matriz de varianzas y covarianzas de la proporciéon de pobreza por sexo

Female Male

Female 0.000998 0.000918
Male 0.000918 0.001342

A partir de esta matriz, el error estdndar de la diferencia de proporciones se estima, utilizando la
expresiéon general para la varianza de una diferencia entre estimadores, la cual corresponde a la
suma de las varianzas de cada estimacién menos dos veces la covarianza entre ellas.

sqrt (
sex_poverty_vcov["Female", "Female"] +
sex_poverty_vcov["Male", "Male"] -
2 * sex_poverty_vcov["Female", "Male"]
)
[1] 0.0224
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No obstante, el paquete survey permite realizar este procedimiento de forma directa mediante la
funcién svycontrast, la cual calcula tanto el contraste lineal como su error estandar asociado. Para
obtener la diferencia entre las proporciones de mujeres y hombres en condiciéon de pobreza, se utiliza
el siguiente cédigo:

svycontrast (

stat = sex_poverty_contrast,

contrasts = list(sex_difference = c(1, -1))
) %>

data.frame ()

contrast sex_difference
sex_difference -0.00532 0.0224

De lo que se concluye que la diferencia estimada entre las proporciones de mujeres y hombres en
estado de pobreza es -0.005 (-0.5 %), con un error estdndar de 0.022. Dada la magnitud del error
estandar respecto de la diferencia, la estimacion no debe interpretarse por si sola como evidencia
de una menor proporcién de pobreza entre las mujeres.

Otro ejercicio que puede desarrollarse a partir de una encuesta de hogares consiste en estimar
la proporciéon de personas desempleadas segliin la regién de residencia. Para ello, se estiman las
proporciones de desempleo para cada una de las regiones consideradas en el andlisis. Los resultados
obtenidos se presentan en la tabla 4.12:

region_unemployment_contrast <- svyby(

formula = ~ unemployed,

by = ~ Region,

design = survey_design %>

filter(!is.na(unemployed)),

FUN = svymean,

na.rm = TRUE,

covmat = TRUE,

vartype = c("se", "ci")

Tabla 4.12.: Proporcién en condicién de desempleo por region

Region unemployed se cil «ci_u
Norte Norte 0.049 0.020 0.010 0.088
Sur Sur 0.066 0.024 0.019 0.112
Centro Centro 0.039 0.012 0.014 0.063
Occidente Occidente 0.040 0.012 0.016 0.064
Oriente Oriente 0.030 0.013 0.005 0.054

Una vez estimadas las proporciones de desempleo por region, el siguiente paso consiste en evaluar
si existen diferencias estadisticamente significativas entre algunas de estas proporciones mediante

67



4. Anaélisis de variables categdricas

contrastes lineales. En particular, el interés se centra en comparar las diferencias entre las propor-
ciones estimadas de desempleo de distintas regiones. Los contrastes considerados corresponden a
PNorte = PCentro = 001004’ Psur — PCentro = 0.02691 Y POccidente — POriente = 0.01046. De manera
matricial, estos contrastes entre regiones pueden escribirse asi:

10 -1 0 O
01 -1 0 O
00 0 1 —1

Para calcular los errores estandar asociados a cada uno de los contrastes anteriores, es necesario
considerar no solo las varianzas de las estimaciones regionales, sino también las covarianzas entre

ellas.

region_unemployment_vcov <- vcov(region_unemployment_contrast)

Tabla 4.13.: Matriz de varianzas y covarianzas de la proporcién de desempleo por region

Norte Sur Centro Occidente Oriente
Norte 0.000401 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000
Sur 0.000000 0.000564 0.000000  0.000000 0.000000

Centro 0.000000 0.000000 0.000154  0.000000 0.000000
Occidente 0.000000 0.000000 0.000000  0.000151 0.000000
Oriente 0.000000 0.000000 0.000000  0.000000 0.000158

La matriz de varianzas y covarianzas presentada en la tabla 4.13 muestra que las covarianzas entre
las estimaciones regionales son iguales a cero, lo que refleja la independencia entre las muestras
seleccionadas en cada regién. A continuacion se estiman los errores estandar asociados a acada
contraste.

# Norte - Centro
sqrt(
region_unemployment_vcov["Norte", "Norte"] +
region_unemployment_vcov["Centro", "Centro"] -
2 * region_unemployment_vcov["Norte", "Centro"]

[1] 0.0236

# Sur - Centro
sqrt (
region_unemployment_vcov["Sur", "Sur"] +
region_unemployment_vcov["Centro", "Centro"] -
2 * region_unemployment_vcov["Sur", "Centro"]
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[1] 0.0268

# Occidente - Oriente
sqrt (
region_unemployment_vcov["Occidente", "Occidente"] +
region_unemployment_vcov["Oriente", "Oriente"] -
2 * region_unemployment_vcov["Occidente", "Oriente"]

[1] 0.0176

Alternativamente, el paquete survey permite calcular estos contrastes de manera directa mediante
la funcién svycontrast, la cual obtiene tanto las diferencias estimadas entre proporciones como sus
respectivos errores estidndar. En este caso, la estimacién de los contrastes definidos anteriormente
se realiza de la siguiente manera:

svycontrast (
stat = region_unemployment_contrast,
contrasts = list(
north_center = c(1, 0, -1, 0, 0),
c(o, 1, -1, 0, 0),
c(0, 0, 0, 1, -1)

south_center

west_east
) W>h

data.frame()

contrast SE
north_center 0.0100 0.0236
south_center 0.0269 0.0268
west_east 0.0105 0.0176

4.4. Pruebas de hipoétesis sobre proporciones

Las pruebas de hipétesis también permiten evaluar si las diferencias observadas entre proporciones
estimadas para distintos grupos reflejan diferencias en la poblacién o si pueden atribuirse al error
de muestreo (Edward L. Korn y Graubard 1995). Supéngase que pj representa la proporcién de
hombres desocupados y p,, la proporciéon de mujeres desocupadas dentro de la poblacién econdmi-
camente activa. El pardametro de interés corresponde a la diferencia entre ambas proporciones:

Ap:pI{_pl\J

Para evaluar si las proporciones de desocupacién de hombres y mujeres son diferentes, se plantea el
siguiente sistema de hipétesis bilateral:

69



4. Anaélisis de variables categdricas

El estimador muestral de esta diferencia se define como A, = py — p),. Su error estandar debe
considerar tanto las varianzas de las proporciones estimadas como la covarianza entre ellas:

@(A,) = \/Var(oy) + Var(has) — 20001, ha).
A partir de estas cantidades, el estadistico de prueba se expresa como:

~

P

t=—2L  ~t,,.
0

el cual sigue aproximadamente una distribuciéon ¢ de Student con df grados de libertad, determi-
nados por el diseno de muestreo. Bajo la hipétesis nula, valores absolutos elevados del estadistico ¢
proporcionan evidencia en contra de la igualdad de las proporciones.

Supongase que el objetivo es evaluar, mediante una prueba de hipdtesis, si la tasa de desempleo
difiere significativamente entre hombres y mujeres. Para implementar esta prueba, se utiliza la
variable indicadora unemployed, definida previamente, que toma el valor de uno para las personas
desocupadas y de cero para el resto. Dado que la tasa de desempleo se calcula exclusivamente sobre
la poblaciéon econémicamente activa, el analisis debe restringirse a las personas ocupadas y desocu-
padas, excluyendo tanto a la poblacién inactiva como a las observaciones con valores perdidos en la
variable Employment, que incluyen a los menores de edad. En consecuencia, la media de unemployed
dentro de cada grupo de sexo corresponde a la proporciéon estimada de personas desocupadas, lo
que permite contrastar formalmente ambas tasas.

1f_design <- survey_design %>
filter(
lis.na(Employment),
Employment %in?% c("Employed", "Unemployed")
)

1f_design %>%
group_by(Sex) %>
summarise (
proportion = survey_mean(

unemployed,
proportion = TRUE,
vartype = c("se", "ci"),
level = 0.95,
na.rm = TRUE
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Tabla 4.14.: Estimacion de la tasa de desempleo por sexo

Sex proportion proportion_se proportion_low proportion_upp
Female 0.048 0.012 0.029 0.078
Male 0.084 0.015 0.059 0.118

Las tasas de desempleo estimadas por sexo se presentan en la tabla 4.14. En R, la funcién svyttest ()
del paquete survey permite contrastar la diferencia entre las medias de esta variable binaria y, por
tanto, la diferencia entre las proporciones de desocupaciéon de hombres y mujeres, incorporando los
ajustes asociados al diseno muestral.

1f_design <- survey_design %>
filter(
lis.na(Employment),
Employment %in?% c("Employed", "Unemployed")
)

ttest_unemployment_sex <- svyttest(
unemployed ~ Sex,
design = 1f_design,
level = 0.95

Tabla 4.15.: Prueba de diferencia de proporciones de desocupacién por sexo (poblacién econdémica-
mente activa)

statistic p_ value gl ci_lower ci_upper estimated difference

2.18 0.031 118 0.003 0.068 0.036

A partir de la tabla 4.15, se concluye que la diferencia estimada entre la proporciéon de hombres
desocupados y la proporcién de mujeres desocupadas es de 0.0359, es decir, la proporcién corre-
spondiente a los hombres es 3.59 puntos porcentuales mayor. El estadistico obtenido es t = 2.182,
con 118 grados de libertad y un valor-p de 0.031. Dado que el valor-p es inferior al nivel de signifi-
cancia del 5%, se rechaza la hipdtesis nula de igualdad de proporciones. Por tanto, existe evidencia
estadistica suficiente para afirmar que, dentro de la poblacién econémicamente activa, la proporcion
de desocupados es diferente entre hombres y mujeres.

4.5. Tablas cruzadas

De acuerdo con Heeringa, West, y Berglund (2017) y Agresti (2019), ademéds de analizar cada vari-
able de manera individual, resulta especialmente relevante estudiar si existe asociacién entre dos
variables categéricas. Este tipo de andlisis permite identificar patrones y relaciones que aportan in-
formacion valiosa para la toma de decisiones y la comprensién de fenémenos sociales. Por ejemplo,
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en el ambito de las politicas publicas es posible relacionar educaciéon y empleo para disenar estrate-
gias orientadas al mercado laboral; en la evaluacién de programas sociales, analizar diferencias en
el acceso a servicios de salud segiin el nivel de ingresos; y en investigacién social, estudiar cémo
variables demograficas y condiciones de vida se relacionan entre si para comprender dindmicas y
tendencias de la poblacién.

Formalmente, sean x y y dos variables categéricas con R categorias para las filas y C' categorias para
las columnas, respectivamente. En el contexto de encuestas por muestreo, el interés suele centrarse en
estimar la distribucién conjunta de ambas variables, es decir, la proporcién de unidades poblacionales
que pertenecen simultaneamente a cada combinacion posible de categorias. Para ello, las entradas de
una tabla cruzada, también conocida como tabla de contingencia, se estiman mediante frecuencias
ponderadas obtenidas a partir de los factores de expansion y del diseno muestral. La estimacién del
total poblacional asociado a cada celda (r,c) se define como:

Nrc = Zzzwhik Iy =75 Ypik = ©),
hooi k

donde wy,;;, representa el factor de expansiéon asociado al elemento k de la UPM 7 perteneciente al
estrato h, mientras que (), = r, Yp;x = €) corresponde a una funcién indicadora que toma el
valor de uno cuando la unidad observada pertenece simultdneamente a la categoria r de la variable
x y a la categoria c de la variable y, y toma el valor de cero en cualquier otro caso.

Ademés de las frecuencias conjuntas, también es posible estimar los tamanos marginales por filas
. . 3 (GRS 3 R 3 .
y columnas, definidos respectivamente como N, = > "~ N,.y N, = >~ N,. Mientras que

el total general se expresa como N i = 21{11 25:1 NTC. La estructura general de una tabla de
contingencia con R filas y C columnas se presenta en la tabla 4.16:

Tabla 4.16.: Estructura general de una tabla de contingencia con R filas y C' columnas

Variable 2 Variable 1 Marginal fila
1 2 C

1 ]Yn ]Y12 ]YIC ]Y1+

2 Ny, Nog Noo Noy

R ]YRl ]YR2 ]YRC ]YR+

Marginal columna N_, N, N ¢ N_,

De manera tradicional, las tablas de contingencia suelen representarse como arreglos bidimension-
ales de dimensiéon R x C. Sin embargo, también pueden extenderse para incorporar una o mas
variables adicionales, generando subconjuntos o subtablas que permiten estudiar relaciones maés
complejas entre variables categéricas. A partir de los tamanos estimados, también pueden estimarse
proporciones para cada celda de la tabla de contingencia, de la siguiente manera:

. N
Pre = — TC

++
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A continuacién, y siguiendo con la base de datos de ejemplo, se estima la distribucién porcentual
de hombres y mujeres segtin su condicién de pobreza, incorporando ademads sus respectivos errores
estandar e intervalos de confianza. Los resultados se presentan en la tabla 4.17. Este tipo de anélisis
permite describir la composicion de la poblacién pobre segiin sexo y evaluar la precisién de las
estimaciones obtenidas a partir del disefio muestral.

poverty_design <- survey_design %>
mutate(poor = factor(

poor,
levels = 0:1,
labels = c("Not poor", "Poor")
)

poverty_design %>%
group_by(poor, Sex) %>
summarise (proportion = survey_prop(vartype = c("se", "ci")))

Tabla 4.17.: Proporcién de hombres y mujeres en condicién de pobreza y no pobreza

poor Sex proportion proportion_ se proportion_ low proportion__ upp
Not poor Female 0.529 0.012 0.505 0.554
Not poor Male 0.471 0.012 0.446 0.495
Poor Female 0.524 0.016 0.492 0.555
Poor Male 0.476 0.016 0.445 0.508

Los resultados indican que el 52.3 % de la poblacién en condicién de pobreza corresponde a mujeres,
mientras que el 47.6 % corresponde a hombres. Para las mujeres, el intervalo de confianza al 95 % se
encuentra entre 49.2 % y 55.5 %, mientras que para los hombres el intervalo correspondiente se ubica
entre 44.5% y 50.7 %. Estas estimaciones permiten observar la distribucién relativa de la pobreza
seglin sexo, considerando ademas la incertidumbre inherente al proceso de muestreo.

Con el mismo enfoque de srvyr también puede estimarse la tabla de contingencia mediante
group_by() y summarise(). En el siguiente ejemplo se estima la distribucién de la condicién de
pobreza segln sexo, obteniendo ademas medidas de precisién como errores estandar e intervalos de
confianza. El c6digo correspondiente y sus resultados se presentan en la tabla 4.18.

sex_by_poverty_proportion <- poverty_design %>

group_by(poor, Sex) %>
summarise (proportion = survey_prop(vartype = c("se", "ci")))

Tabla 4.18.: Proporcién de hombres y mujeres por condicién de pobreza

poor Sex proportion proportion_ se proportion_ low proportion__ upp
Not poor Female 0.529 0.012 0.505 0.554
Not poor Male 0.471 0.012 0.446 0.495
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Tabla 4.18.: Proporcién de hombres y mujeres por condicién de pobreza

poor Sex proportion proportion__se proportion__low proportion__upp
Poor Female 0.524 0.016 0.492 0.555
Poor Male 0.476 0.016 0.445 0.508

Los intervalos de confianza ya fueron calculados por survey_prop(vartype = c("se", "ci")).
El siguiente c6digo no vuelve a estimarlos mediante confint (); utiliza select () para extraer las
columnas que contienen sus limites inferior y superior. Los resultados se presentan en la tabla 4.19
y coinciden, por construccién, con los generados anteriormente.

sex_by_poverty_proportion 7%>%
dplyr: :select(poor, Sex, proportion_low, proportion_upp)

Tabla 4.19.: Intervalos de confianza para la proporcién por sexo y pobreza

poor Sex proportion_low proportion_upp
Not poor Female 0.505 0.554
Not poor Male 0.446 0.495
Poor Female 0.492 0.555
Poor Male 0.445 0.508

Otro analisis de interés relacionado con tablas de doble entrada en encuestas de hogares consiste
en estimar el porcentaje de personas desempleadas segtin sexo. El procedimiento correspondiente y
sus resultados se presentan en la tabla 4.20.

sex_by_employment_proportion <- survey_design %>
filter(!is.na(Employment)) %>Y%
group_by (Employment, Sex) %>%
summarise (proportion = survey_prop(vartype = c("se", "ci")))

Tabla 4.20.: Proporciéon de hombres y mujeres por estado de ocupacién

Employment  Sex proportion proportion_ se proportion_low  proportion_ upp
Unemployed Female 0.273 0.054 0.180 0.390
Unemployed Male 0.727 0.054 0.610 0.820
Inactive Female 0.770 0.023 0.721 0.813
Inactive Male 0.230 0.023 0.187 0.279
Employed Female 0.405 0.019 0.369 0.442
Employed Male 0.595 0.019 0.558 0.631

De la anterior salida se puede observar que el 27.2 % de las personas desempleadas son mujeres y el
72.7 % son hombres, con errores estdndar de 5.3 puntos porcentuales para ambas estimaciones. Los
intervalos de confianza correspondientes se presentan en la tabla 4.21:
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sex_by_employment_proportion %>
dplyr: :select (Employment, Sex, proportion_low, proportion_upp)

Tabla 4.21.: Intervalos de confianza para la proporcién por sexo y ocupacion

Employment Sex proportion_low proportion_ upp
Unemployed Female 0.180 0.390
Unemployed Male 0.610 0.820
Inactive Female 0.721 0.813
Inactive Male 0.187 0.279
Employed Female 0.369 0.442
Employed Male 0.558 0.631

Si ahora el objetivo es estimar la pobreza por regién, se utiliza la variable numérica poor dentro de
un flujo srvyr, como se muestra en la tabla 4.22.

region_poverty_proportion <- survey_design 7%>7%

group_by(Region, poor) %>%
summarise (proportion = survey_prop(vartype = c("se", "ci")))

Tabla 4.22.: Proporcién en condiciéon de pobreza por region

Region poor proportion proportion_ se proportion__low proportion__upp
Norte 0 0.641 0.055 0.526 0.742
Norte 1 0.359 0.055 0.258 0.474
Sur 0 0.656 0.043 0.566 0.737
Sur 1 0.344 0.043 0.263 0.434
Centro 0 0.635 0.079 0.470 0.773
Centro 1 0.365 0.079 0.227 0.530
Occidente 0 0.599 0.047 0.504 0.687
Occidente 1 0.401 0.047 0.313 0.496
Oriente 0 0.548 0.088 0.374 0.711
Oriente 1 0.452 0.088 0.289 0.626

De lo anterior se puede concluir que, en la regién Norte, el 35% de las personas estan en estado
de pobreza, mientras que en el Sur la proporcién es del 34 %. La proporcién estimada més alta
se observa en la regién Oriente, con un 45 %. Los errores estdndar reportados permiten evaluar la
precision de estas estimaciones.

4.6. La razén de odds

De acuerdo con Diaz Monroy, Morales Rivera, y Leén Dévila (2018) y Agresti (2019), la razén de
odds es una medida ampliamente utilizada para estudiar la asociacién entre dos variables categoricas,
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especialmente cuando el interés se centra en comparar la probabilidad de ocurrencia de un evento
entre distintos grupos poblacionales. Su interpretacion se basa en comparar las ventajas relativas
(odds) de ocurrencia de un evento entre dos categorias de andlisis.

Como explican Heeringa, West, y Berglund (2017), en este sentido, este pardmetro permite evaluar
cémo cambia dicha ventaja entre diferentes grupos de interés y constituye una herramienta funda-
mental en estudios sociales, econémicos y de salud; ademas, esta medida también puede utilizarse
para cuantificar la relacién entre los niveles de una variable y un factor categérico, comparando las
ventajas relativas de ocurrencia del evento en cada grupo.

Por ejemplo, suponga que se desea estudiar la asociacién entre el sexo de las personas y la condicién
de pobreza. En particular, interesa evaluar si la ventaja relativa de pertenecer al grupo de personas
no pobres frente al grupo de personas pobres es diferente entre mujeres y hombres. Para ello, puede
expresarse la siguiente razén de odds:

OR P(pobreza =0 | Sex = Female)/P(pobreza = 1| Sex = Female)
~ P(pobreza =0 | Sex = Male)/P(pobreza = 1| Sex = Male)

La expresion del numerador representa, entre las mujeres, la ventaja relativa de encontrarse en
condiciéon de no pobreza respecto de encontrarse en pobreza. De manera analoga, el denominador
representa esa misma ventaja entre los hombres. Por tanto, la razén de odds compara ambas ventajas
relativas y permite cuantificar si la asociacién entre sexo y pobreza favorece més a un grupo que a
otro.

Un valor igual a uno indicaria ausencia de asociacién entre las variables, es decir, que la relaciéon
entre sexo y condicion de pobreza es similar para hombres y mujeres. Valores superiores a uno
indicarfan una mayor ventaja relativa para las mujeres en comparacién con los hombres, mientras
que valores inferiores a uno sugeririan una mayor ventaja relativa para los hombres. En el contexto
de encuestas de hogares, este tipo de medidas resulta especialmente 1til para estudiar desigualdades
sociodemograficas y brechas en condiciones de bienestar entre distintos grupos poblacionales.

El procedimiento para realizarlo en R seria primero estimar las proporciones de la tabla cruzada
entre las variables sexo y pobreza, presentada en la tabla 4.23:

sex_poverty_interaction_proportion <- survey_design %>
group_by (Sex, poor) %>%
summarise(proportion = survey_prop(vartype = c("se", "ci")))

sex_poverty_odds_contrast <- svymean(x = ~interaction(Sex, poor),
design = survey_design,
se = TRUE, na.rm = TRUE, ci = TRUE,
keep.vars = TRUE)

Tabla 4.23.: Proporciones conjuntas de sexo y condicién de pobreza

Sex poor proportion proportion_ se proportion_ low proportion__upp
Female 0 0.611 0.032 0.547 0.671
Female 1 0.389 0.032 0.329 0.453
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Tabla 4.23.: Proporciones conjuntas de sexo y condicién de pobreza

Sex poor proportion proportion_ se proportion__low proportion__upp
Male 0 0.605 0.037 0.531 0.675
Male 1 0.395 0.037 0.325 0.469

Luego, la funcién svycontrast() realiza el contraste dividiendo cada uno de los elementos de la
expresiéon mostrada anteriormente:

odds_ratio <- quote(
("interaction(Sex, poor)Female.O0" /
“interaction(Sex, poor)Female.17) /
(“interaction(Sex, poor)Male.O0” /
“interaction(Sex, poor)Male.l17)

)

svycontrast (
stat = sex_poverty_odds_contrast,
contrasts = odds_ratio

nlcon SE
contrast 1.02 0.1

Obteniendo que el odds estimado de que una mujer no se encuentre en situacién de pobreza, en
comparaciéon con un hombre, es igual a 1.02. Esto significa que, sin considerar otras variables de la
encuesta, las mujeres presentan una razén de probabilidades de no estar en pobreza aproximada-
mente 2% mayor que la observada en los hombres. En otras palabras, la probabilidad relativa de
no encontrarse en condicién de pobreza es ligeramente superior para las mujeres respecto a los
hombres.

4.7. Prueba de independencia }?

Como explica Agresti (2019), y como se introdujo en los capitulos anteriores, una prueba de hipdtesis
es un procedimiento estadistico utilizado para evaluar si la evidencia observada en una muestra es
compatible con una afirmacién acerca de la poblaciéon. En el contexto de tablas de contingencia, las
pruebas de independencia permiten analizar si existe asociacion entre dos variables categoricas.

De acuerdo con Heeringa, West, y Berglund (2017), en este caso, la hipdtesis nula (H,,) establece
que ambas variables son independientes; es decir, que la distribucién de una variable no depende de
las categorias de la otra. Bajo este supuesto, las diferencias observadas en la muestra se atribuyen
Unicamente a la variabilidad muestral y no a una relacién real entre las variables en la poblacién.
Matematicamente, esta hipdtesis puede expresarse como:

Hozp(r)czpwr XPpy., paratodor=1,..,.Ryc=1,..,C
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En donde p?, representa la proporcién esperada en la celda (r,c) bajo el supuesto de independen-
cia, mientras que P, y P,_. corresponden a las proporciones marginales de las filas y columnas,
respectivamente. Bajo esta formulacién, la hipétesis de independencia implica que la probabilidad
conjunta de cada celda puede expresarse como el producto de sus probabilidades marginales.

En consecuencia, la prueba de independencia consiste en comparar las proporciones observadas o
estimadas p,.. con las proporciones esperadas p2, bajo la hipétesis nula. Cuando las diferencias entre
ambas son pequenas, la evidencia empirica resulta consistente con el supuesto de independencia.
Por el contrario, discrepancias suficientemente grandes sugieren la existencia de asociacién entre las
variables y conducen al rechazo de H.

Como explican J. N. K. Rao y Scott (1981), en las encuestas de hogares, caracteristicas propias del
diseno muestral complejo, como la estratificacion, la seleccién por conglomerados y el uso de factores
de expansion, afectan la variabilidad de los estimadores en comparacién con la que se obtendria bajo
un muestreo aleatorio simple. Como consecuencia, la prueba clésica de independencia y? de Pearson
no resulta adecuada para analizar tablas de contingencia provenientes de este tipo de disefios, ya
que puede subestimar o sobreestimar la variabilidad real de las estimaciones.

Con el propésito de corregir este problema, Fay (1979), Fellegi (1980) y Thomas y Rao (1987)
propusieron los primeros ajustes al estadistico chi-cuadrado de Pearson, basados en el efecto de
disefio generalizado (GDEF'F). Posteriormente, Jon N. K. Rao y Scott (1984) amplié y formaliz6 el
marco tedrico de estas correcciones, dando origen a lo que actualmente se conoce como la prueba de
Rao-Scott, considerada el procedimiento de referencia para el andlisis de datos categdricos obtenidos
mediante encuestas complejas.

La idea central del ajuste de primer orden consiste en adaptar la prueba clésica de independencia
mediante la incorporacion del efecto de disenio generalizado, obteniendo asi un estadistico robusto
frente a las complejidades del disefio muestral:

Vi = ey S L D

Como explica Lumley et al. (2026), esta expresién resume la correccién de primer orden. La opcién
statistic = "F" utilizada méas adelante en svychisq() corresponde a la correccién de segundo
orden de Rao-Scott expresada mediante una aproximacién basada en la distribucién F'; por ello, no
debe interpretarse como una aplicacién numéricamente idéntica de la formula anterior.

donde n, , representa el tamaifio total de la muestra, p,,. corresponde a la proporcién estimada en la
celda (7, c) de la tabla de contingencia y p?. denota la proporcién esperada bajo la hipétesis nula de
independencia, calculada a partir del producto de las proporciones marginales de filas y columnas.

El término GDEFF representa el efecto de disefio generalizado y mide cuanto se incrementa o
disminuye la variabilidad de las estimaciones como consecuencia del disefio complejo de la encuesta
respecto a la variabilidad que se observaria bajo un muestreo aleatorio simple. De esta manera, el
ajuste de Rao—Scott permite que las inferencias derivadas de la prueba de independencia reflejen
adecuadamente la estructura del disefio muestral.

Bajo la hipotesis nula Hy, el estadistico y%g sigue aproximadamente una distribucién x? con (R —
1)(C' — 1) grados de libertad, donde R y C corresponden al niimero de categorias de las filas y
columnas, respectivamente. En situaciones de muestras pequenas o con pocos grados de libertad, es
frecuente utilizar ajustes basados en la distribuciéon F', los cuales mejoran la precision de la inferencia
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estadistica. Las pruebas de Rao-Scott constituyen el estandar para el andlisis de asociaciéon entre
variables categéricas en encuestas complejas.

El paquete survey en R implementa este tipo de pruebas mediante la funciéon svychisq(Q), la
cual incorpora automaticamente los ajustes de Rao-Scott para tener en cuenta las caracteristicas
del diseno muestral complejo. Esta funcion permite evaluar la existencia de asociacién entre dos
variables categoéricas utilizando tablas de contingencia ponderadas y corrigiendo adecuadamente la
variabilidad de los estimadores. A modo de ejemplo, para evaluar si la condicién de pobreza es
independiente del sexo, se ejecuta el siguiente cédigo:

svychisq(formula = ~Sex + poor, design = survey_design, statistic = "F")

Pearson's X72: Rao & Scott adjustment

data: NextMethod()
F =0.06, ndf =1, ddf = 119, p-value = 0.8

En este caso, el argumento formula especifica las dos variables categodricas cuya independencia se
desea evaluar; design corresponde al diseno muestral previamente definido; y statistic = "F"
indica que la prueba se realizara utilizando la versiéon ajustada basada en la distribucién F'. Si el
valor-p es superior al 5%, no se rechaza la hipétesis nula H,,, concluyendo que no existe evidencia
estadistica suficiente para afirmar que pobreza y sexo estdn asociadas. Por el contrario, si el valor-p
es inferior al 5 %, se rechaza H,,, lo que sugiere la existencia de dependencia o asociacién entre ambas
variables categoéricas. De manera similar, se pueden evaluar otras relaciones, como desempleo y sexo
o pobreza y regién.

svychisq(formula = ~Sex + Employment, design = survey_design, statistic = "F")

Pearson's X72: Rao & Scott adjustment

data: NextMethod()
F =62, ndf = 2, ddf = 201, p-value <0.0000000000000002

En este primer caso, para el contraste de independencia entre las variables Sex y Employment,
el estadistico obtenido fue F' = 62.251, con un valor-p menor que 2.2 x 1076, lo que proporciona
evidencia estadisticamente significativa para rechazar la hipétesis nula de independencia entre ambas
variables. En consecuencia, los resultados sugieren que existe una asociacion significativa entre el
sexo y la condicién de empleo en la poblacién de estudio.

svychisq(formula = ~Region + poor, design = survey_design, statistic = "F")

Pearson's X72: Rao & Scott adjustment

data: NextMethod()
F =0.5, ndf = 3, ddf = 358, p-value = 0.7
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Por otro lado, esta prueba de independencia entre las variables Region y poor, da como resultado
F = 0.48794, con un valor-p = 0.6914. Dado que este valor-p es considerablemente mayor que
niveles de significancia convencionales, no existe evidencia suficiente para rechazar la hipotesis nula
de independencia. Por tanto, los resultados sugieren que, bajo el diseno muestral considerado, no se
observa una asociacion estadisticamente significativa entre la regién y la condiciéon de pobreza.

4.8. Visualizacion de variables categoricas

De acuerdo con Wickham (2016) y Heeringa, West, y Berglund (2017), la visualizacién de variables
categéricas es fundamental en el andlisis de encuestas de hogares, ya que permite comunicar de
manera clara la distribucién de grupos poblacionales y las comparaciones entre ellos. Al igual que
en el analisis de variables continuas, los graficos deben incorporar los pesos muestrales para que la
representacién visual corresponda a estimaciones validas a nivel poblacional. Cuando la precisién
estadistica es relevante, es recomendable acompafar las barras con intervalos de confianza, que
comunican tanto el valor central como la incertidumbre asociada al proceso de estimacion.

En esta seccidon se utiliza el paquete ggplot2.

library(ggplot2)

4.8.1. Graficos de barras

La construccién de graficos de barras en R requiere, como paso previo, obtener las estimaciones
que se desean representar visualmente. En el contexto de encuestas complejas, estas estimaciones
pueden calcularse mediante las funciones survey_total() o survey_prop() del paquete srvyr,
dependiendo de si el interés se centra en totales poblacionales o proporciones.

A continuacién, se ilustra este procedimiento utilizando el tamano poblacional estimado por zona
de residencia. Los resultados graficos correspondientes se presentan en la figura 4.1:

zone_size <- survey_design %>7
group_by(Zone) %>
summarise(size = survey_total(vartype = c("se", "ci")))

zone_colors <- c(Urban = "#48C9B0", Rural = "#117864")

ggplot(
data = zone_size,

aes(
X = Zone, y = size,
ymax = size_upp, ymin = size_low,

fill = Zonme
)
) o
geom_bar(stat = "identity", position = "dodge") +

geom_errorbar(position = position_dodge(width = 0.9), width = 0.3) +
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scale_fill manual(values = zone_colors) +
theme bw() +
theme (legend.position = "top")

Zone . Rural . Urban
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‘% 40000 1

20000

T T
Rural Urban
Zone

Figura 4.1.: Gréfico de barras del tamafio poblacional por zona geografica

El procedimiento anterior también puede aplicarse a variables con méas de dos categorias. En es-
tos casos, el grafico de barras permite comparar de manera sencilla las estimaciones asociadas a
cada categoria de la variable de interés. Por ejemplo, a continuacion se presenta la distribucion
estimada de la poblacién segun la condicién de pobreza, cuyos resultados graficos se muestran en
la figura 4.2.

poverty_size <- survey_design 7>%
group_by (Poverty) %>%
summarise(size = survey_total(vartype = c("se", "ci")))

geplot(
data = poverty_size,

aes(
x = Poverty, y = size,
ymax = size_upp, ymin = size_low,
fill = Poverty
)
) +
geom_bar(stat = "identity", position = "dodge") +
geom_errorbar(position = position_dodge(width = 0.9), width = 0.3) +
theme _bw() +
theme (legend.position = "top")
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Figura 4.2.: Gréafico de barras del tamano poblacional por condicién de pobreza

Una de las ventajas de los graficos de barras es que pueden extenderse facilmente a comparaciones
entre dos variables categéricas. Por ejemplo, se puede analizar el tamafio poblacional por nivel de
pobreza cruzado con el estado de ocupacién, presentada en la figura 4.3:

employment_poverty_size <- survey_design %> %
group_by (unemployed, Poverty) %>Y%
summarise(size = survey_total(vartype = c("se", "ci"))) %>%
as.data.frame() %> %
mutate (
unemployed = case_when(
unemployed == 0 ~ "Occupied",
unemployed == 1 ~ "Unemployed",

is.na(unemployed) ~ "Not in the Labour Force"
)
)
geplot(
data = employment_poverty_size,
aes (

x = Poverty, y = size,
ymax = size_upp, ymin = size_low,
fill = as.factor(unemployed)
)
) +
geom_bar(stat = "identity", position = "dodge") +
geom_errorbar (position = position_dodge(width = 0.9), width = 0.3) +
theme_bw() +
theme (legend.position = "top")
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Figura 4.3.: Gréfico de barras del tamano poblacional por estado de ocupacion y pobreza

Este tipo de anélisis grafico resulta especialmente 1til para identificar intersecciones de vulnerabil-
idad, al mostrar de manera simultanea dos o més caracteristicas poblacionales. También es posible
presentar proporciones en lugar de conteos. Por ejemplo, la proporcién de hombres en condicién de
pobreza por zona, presentada en la figura 4.4:

male_zone_poverty_proportion <- male_subset %>
group_by(Zone, Poverty) %>Y%
summarise (proportion = survey_prop(vartype = c("se", "ci")))

ggplot(
data = male_zone_poverty_proportion,

aes(
x = Poverty, y = proportion,
ymax = proportion_upp, ymin = proportion_low,
fill = Zone
)
) +
geom_bar(stat = "identity", position = "dodge") +
geom_errorbar(position = position_dodge(width = 0.9), width = 0.3) +
scale_fill _manual(values = zone_colors) +
theme_bw() +
theme (legend.position = "top")

83



4. Anaélisis de variables categdricas

Zone . Rural . Urban

0.6 1
c
9
£ 0.44
o
Q
o
[}

0.24

0.04

T T T
NotPoor Extreme Relative
Poverty

Figura 4.4.: Proporciéon de hombres en condicién de pobreza por zona geografica

De forma andaloga, se puede graficar la proporcién de hombres en condiciéon de pobreza desagregada
por regién, presentada en la figura 4.5:

male_region_poverty_proportion <- male_subset %>%
group_by(Region, poor) %>%
summarise(proportion = survey_prop(vartype = c("se", "ci"))) %>%
data.frame()

ggplot(
data = male_region_poverty_proportion,

aes(
x = Region, y = proportion,
ymax = proportion_upp, ymin = proportion_low,
fill = as.factor(poor)
)
)+
geom_bar(stat = "identity", position = "dodge") +
geom_errorbar(position = position_dodge(width = 0.9), width = 0.3) +
theme _bw() +
theme (legend.position = "top")
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Figura 4.5.: Proporcién de hombres en condicién de pobreza por regién

En sintesis, los graficos de barras junto con sus correspondientes errores estandar o intervalos de con-
fianza permiten una descripcién clara de los patrones de pobreza, empleo u otras variables categori-
cas en la poblacién y, cuando se aplican correctamente, constituyen una herramienta poderosa para
comunicar hallazgos de encuestas de hogares manteniendo el rigor estadistico en la representacion
de los resultados.

4.8.2. Mapas

Como explica Tennekes (2018), los mapas temdticos constituyen una herramienta de visualizacién
especialmente 1til en el andlisis de encuestas de hogares, ya que permiten representar la distribucion
territorial de indicadores sociales y demograficos. En este contexto, las estimaciones de proporciones
calculadas en secciones anteriores —como el porcentaje de pobreza o desempleo por regién— pueden
proyectarse directamente sobre unidades geograficas, facilitando asi la identificacién de patrones
espaciales y desigualdades regionales.

De acuerdo con Pebesma et al. (2026), Tennekes (2026) y Pebesma (2018), para construir este
tipo de mapas en R se requiere informacién geoespacial en formato shapefile, la cual contiene
los poligonos asociados a cada unidad geografica de andlisis. En este capitulo se utiliza el archi-
vo shapeBigCity/BigCity.shp, cuyas regiones corresponden a las definidas en la base de datos
BigCity. Los paquetes sf y tmap permiten cargar, manipular y visualizar esta informacién geogra-
fica de manera integrada con los resultados obtenidos a partir de la encuesta.

El siguiente cédigo carga los paquetes necesarios para trabajar con informacion geoespacial y vi-
sualizacién cartografica en R. La libreria sf permite leer y manipular objetos espaciales moder-
nos, mientras que tmap proporciona herramientas para elaborar mapas teméticos. La instruccién
tmap_mode ("plot") establece el modo de visualizacién estatica de los mapas, apropiado para doc-
umentos y reportes. Finalmente, la funcién read_sf () importa el archivo geografico BigCity. shp,
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almacenandolo en el objeto bigcity_shape, el cual contiene los poligonos correspondientes a las
regiones de analisis.

library(sf)

library (tmap)

tmap_mode ("plot")

bigcity_shape <- read_sf("../Data/shapeBigCity/BigCity.shp")

Con el shapefile cargado, se puede generar un mapa de las regiones usando tm_shape() y
tm_polygons (), como se muestra en la figura 4.6:

tm_shape(bigcity_shape) +
tm_polygons(col = "Region")

Figura 4.6.: Mapa de regiones geograficas de BigCity

Por ejemplo, si se desea representar geograficamente la proporcion de hombres en condi-
cion de pobreza por regién, estimada previamente en la figura 4.5, es necesario integrar
las estimaciones obtenidas con la informacién espacial del shapefile. Para ello, el objeto
male_region_poverty_proportion, que contiene las proporciones estimadas para cada regiom,
se vincula con el archivo geografico mediante la funcién left_join(). Posteriormente, se filtran
unicamente las observaciones correspondientes a la categoria de pobreza (poor == 1), de manera
que el mapa represente exclusivamente la distribuciéon espacial de la poblacién masculina en
condicién de pobreza.

shape_region_map <- tm_shape(
bigcity_shape 7%>%
left_join(
male_region_poverty_proportion %>7%
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filter(poor == 1),
by = "Region"
)

Una vez construido el objeto espacial con las estimaciones de interés, el argumento breaks ayuda
a definir los puntos de corte que determinaran los intervalos de la escala de color utilizada en el
mapa. Posteriormente, se genera el mapa tematico, permitiendo visualizar la distribucién regional
de la proporciéon de hombres en condicién de pobreza, como se presenta en la figura 4.7.

poverty_breaks <- c(0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1)
shape_region_map +
tm_polygons(

col = "proportion",

breaks = poverty_breaks,
title = "Poverty proportion",
palette = "Y10rR4"

Poverty proportion

(Joo-01
(Joz2-03
([[Jos-o0s
Wos-o7
Bos-10
C] Missing

Figura 4.7.: Proporcién de hombres en condicién de pobreza por regién

Otro uso de los mapas en encuestas, sefialado por CEPAL (2023), es la visualizacién de la precision
de las estimaciones. Por ejemplo, usando el coeficiente de variacién del ingreso medio por region
es posible identificar las areas donde las estimaciones son menos confiables, como se muestra en la
figura 4.8.

El siguiente cédigo calcula y representa geograficamente el coeficiente de variacion del ingreso medio
por regién. En primer lugar, se estima el ingreso promedio para cada regién. El argumento vartype
= "cv" solicita el calculo del coeficiente de variacién de cada estimacion. Posteriormente, se definen
los intervalos de clasificacién de la escala de color mediante el objeto cv_breaks, y las estimaciones
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se integran con la informacién geografica del shapefile usando left_join(). Finalmente, mediante
las funciones tm_shape () y tm_polygons() del paquete tmap, se construye el mapa que representa
espacialmente los coeficientes de variacion utilizando una escala de colores en blanco y negro y
ajustando la proporciéon del mapa con tm_layout(asp = 0).

region_mean <- survey_design %>7
group_by(Region) %>Y%
summarise(mean = survey_mean(Income,
na.rm = TRUE,
vartype = c("cv")))

cv_breaks <- c(0, 0.1, 0.2, 1)
shape_cv_map <- tm_shape(
bigcity_shape %>%
left_join(region_mean, by = "Region")

shape_cv_map +
tm_polygons(

"mean_cv",

breaks = cv_breaks,

title = "Mean income CV",

palette = c("#FFFFFF", "#000000")
) +

tm_layout(asp = 0)

Mean income CV

(Jo.0o-0.09
@o.10-0.19

@ o20-100
[:] Missing

Figura 4.8.: Coeficiente de variacion del ingreso medio por regiéon

Los poligonos con tonos méas oscuros corresponden a regiones donde la estimacién del ingreso presen-
ta mayor variabilidad relativa. Un coeficiente de variacion elevado indica menor precision relativa,
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pero no permite atribuirla dnicamente a un tamafio muestral insuficiente, pues también puede
reflejar la ponderacién y otras caracteristicas del diseno.

De acuerdo con Prener, Grossenbacher, y Zehr (2025) y Wilke (2025), cuando se desea represen-
tar simultdneamente dos variables —por ejemplo, la proporciéon de pobreza y su coeficiente de
variacion— es posible construir un mapa bivariante utilizando ggplot2 junto con los paquetes
biscale y cowplot. Este tipo de visualizacién permite identificar regiones con alta pobreza y alta
incertidumbre en la estimacién de forma conjunta, como se presenta en la figura 4.9. El siguiente
codigo estima la proporciéon de mujeres en condicién de pobreza en zonas rurales para cada region,
incorporando ademas el calculo del coeficiente de variacion de las estimaciones, generando asi una
base de datos lista para la construcciéon de un mapa bivariado.

region_sex_poverty_proportion <- survey_design 7>7%
group_by(Region, Zone, Sex, poor) %>%
summarise(proportion = survey_mean(vartype = "cv")) %>%
filter(poor == 1, Zone == "Rural", Sex == "Female")

El siguiente c6digo construye un mapa bivariado que permite visualizar simultdneamente la propor-
cién de pobreza femenina rural y el coeficiente de variacién asociado a dicha estimacién por regién.
En primer lugar, se integran las estimaciones contenidas en region_sex_poverty_proportion
con la informacién geografica del shapefile mediante left_join(). Posteriormente, la fun-
cibn bi_class() del paquete biscale clasifica conjuntamente las variables proportion y
proportion_cv en una cuadricula de (3 x3) categorfas (dim = 3), empleando el método de
clasificacién de Fisher (style = "fisher"). Luego, con ggplot2 y geom_sf (), se genera el mapa
tematico utilizando colores bivariados definidos por bi_scale_fill(), mientras que bi_theme ()
aplica un estilo minimalista y se elimina la leyenda predeterminada.

A continuacién, la funcién bi_legend () crea una leyenda especializada que permite interpretar si-
multaneamente ambas dimensiones del mapa: el coeficiente de variacién y la pobreza femenina rural.
Finalmente, mediante las funciones ggdraw() y draw_plot() del paquete cowplot, se combinan el
mapa y la leyenda en una tnica visualizacién.

library(biscale)
library(cowplot)

bivariate_shape <- bigcity_shape 7%>%
left_join(region_sex_poverty_proportion, by = "Region")

k <- 3
bivariate_data <- bi_class(
bivariate_shape,
y = proportion,
X = proportion_cv,
dim = k,
style = "fisher"

bivariate_map <- ggplot() +
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geom_sT (
data = bivariate_data,
aes(fill = bi_class, geometry = geometry),
colour = "white",
size = 0.1
) +
bi_scale_fill(pal = "GrPink", dim = k) +
bi_theme() +
theme (legend.position = "none")

bivariate_legend <- bi_legend(
pal = "GrPink",

dim = k,
xlab = "Coefficient of variation",
ylab = "Rural female poverty",
size = 8

)

ggdraw() +

draw_plot(bivariate_map, 0, 0, 1, scale = 0.7) +
draw_plot(bivariate_legend, 0.75, 0.4, 0.2, 0.2)

male poverty —

1

Coeffiflent of variation -

Rural

Figura 4.9.: Mapa bivariante: proporcién de pobreza femenina rural y su coeficiente de variacién
por regiéon

En este mapa, cada celda de la leyenda combina un tono de la proporcién de pobreza (eje vertical)
con un tono del coeficiente de variacién (eje horizontal), permitiendo identificar simultdneamente
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regiones con alta pobreza y alta incertidumbre en la estimacién. Este tipo de representaciéon puede
ayudar a priorizar una evaluacién del diseno y de la precisiéon en zonas geograficas especificas; por
si solo, sin embargo, no determina automaticamente que deba ampliarse el tamafio muestral.
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Los modelos de regresién constituyen una de las herramientas més utilizadas en el andlisis de
datos provenientes de encuestas, ya que permiten estudiar la relacién entre una variable de interés
y un conjunto de variables explicativas (Chambers y Skinner 2003; Heeringa, West, y Berglund
2017). A través de estos modelos, es posible evaluar cémo cambian determinadas caracteristicas
de la poblacién segiin factores demograficos, sociales o econdémicos observados en la muestra. No
obstante, la validez de los resultados obtenidos depende de una adecuada especificacién del modelo
y de la correcta consideracién de las caracteristicas del disefio muestral de la encuesta.

En términos generales, los modelos de regresiéon buscan describir y cuantificar la asociacién entre una
variable respuesta (dependiente) y una o mds variables explicativas (independientes), proporcionan-
do elementos para la interpretacién estadistica y la formulacién de inferencias sobre la poblacién
de estudio. No obstante la validez de los resultados obtenidos depende, en gran medida, de una
adecuada especificacién del modelo y de la correcta consideracion de las caracteristicas del disefio
muestral de la encuesta.

Por ejemplo, es posible analizar el comportamiento del ingreso de los hogares como variable de
respuesta, en funciéon de caracteristicas como la edad del jefe de hogar, el nivel educativo alcanzado
y la situacién laboral de sus integrantes, consideradas variables explicativas. Utilizando informacion
proveniente de encuestas de hogares, este tipo de modelos permite identificar patrones de asociacion,
cuantificar el efecto de distintos factores socioeconémicos sobre el ingreso y generar evidencia em-
pirica 1til para el disefio, seguimiento y evaluaciéon de politicas publicas.

Como explica Pfeffermann (2011), dado que las encuestas de hogares estédn sustentadas en disenos
de muestreo complejos, los métodos clasicos de regresién, desarrollados bajo supuestos de muestreo
aleatorio simple, pueden resultar inapropiados. Ignorar el diseno puede sesgar los coeficientes cuando
la seleccién es informativa o el modelo estd mal especificado y, aun cuando los coeficientes no cambien
de manera apreciable, puede producir errores estandar y pruebas de hipdtesis incorrectos.

En consecuencia, el analisis de datos provenientes de encuestas exige una atencién detallada al
diseno de muestreo. La incorporacién de los pesos de la encuesta y los ajustes correspondientes a la
estratificacién y la conglomeracién permite obtener inferencias validas y precisas. Adicionalmente,
en algunos casos se han propuesto alternativas simplificadas, como el uso de pesos normalizados
o enfoques de ponderacién aproximada, que buscan equilibrar la complejidad metodoldgica con la
factibilidad practica del anélisis.

El estudio de la regresion bajo disefios de muestreo complejos cuenta con una trayectoria bien docu-
mentada. Como senalé Kish y Frankel (1974) en sus primeras discusiones, estos disefios afectan las
inferencias derivadas de modelos de regresién. Posteriormente, Fuller (1975) desarroll6 estimadores
de varianza apoyados en técnicas de linealizacién para modelos de regresién lineal multiple con
ponderacién desigual y métodos especificos para disenios estratificados y de dos etapas.

Més adelante, Shah, Holt, y Folsom (1977) y David A. Binder (1983) abordaron el problema de
las violaciones a los supuestos clasicos al trabajar con datos de encuestas mediante alternativas de
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inferencia robusta para los parametros. En paralelo, las distribuciones muestrales de los estimadores
de regresion en poblaciones finitas se incorporaron a procedimientos para estimar varianzas bajo
esquemas complejos.

En los anos siguientes, Skinner, Holt, y Smith (1989) y Fuller (2002) ampliaron estos aportes medi-
ante estimadores de varianza para los coeficientes de regresion que incorporan la estratificaciéon y la
conglomeracion, asi como mediante compendios de métodos de estimacién aplicables a modelos de
regresion en encuestas complejas. La discusién reciente incluye, ademéas, métodos de ponderacion
g-weighted y evidencia empirica sobre su utilidad.

5.1. Formulacion del modelo

De acuerdo con Chambers y Skinner (2003) y Heeringa, West, y Berglund (2017), los modelos de
regresiéon bajo disefios de muestreo complejos permiten trascender las estadisticas descriptivas y
estudiar asociaciones o realizar predicciones; una interpretacién causal requiere, ademas, un dis-
eno de identificaciéon y supuestos causales que no se obtienen unicamente por incorporar el diseno
muestral. Su correcta aplicacion abre la posibilidad de examinar como las caracteristicas sociode-
mograficas y econémicas se asocian con distintos resultados de interés, aportando evidencia clave
para la formulacién de politicas publicas.

Como explican Fox y Weisberg (2019), la formulacién més bésica corresponde al modelo de regresion
lineal simple, el cual describe la relacion entre una variable respuesta y una tnica variable explicativa
mediante la siguiente expresion:

y=P0y+pbix+e

En donde y representa la variable de respuesta (dependiente), = la variable explicativa (indepen-
diente), S, el intercepto del modelo, 3, el coeficiente asociado a la variable independiente y ¢ el
término de error, que recoge la variabilidad no explicada por el modelo y puede interpretarse como
la diferencia entre el valor observado y el valor estimado por el modelo, denotado por ¥

En muchas aplicaciones empiricas, y especialmente en el anélisis de encuestas de hogares, el fené-
meno de interés depende simultdneamente de multiples factores. En estos casos se emplean modelos
de regresién lineal multiple, los cuales incorporan varias variables explicativas:

y =P+ Bz + -+ Bpz, e,

donde cada coeficiente 3; cuantifica la asociacion entre la variable respuesta y la correspondiente
covariable z;, manteniendo constantes las demas variables incluidas en el modelo. De manera mas
compacta, el modelo puede expresarse utilizando notacién matricial como:

Y =X,8+¢€,, k=1,...,n,

donde x;, = [1, 2y, ..., T,;] representa el vector de covariables asociado a la unidad k, mientras que
B =18y, B, -, B, corresponde al vector de pardmetros desconocidos del modelo. En este contexto,
el valor esperado de la variable respuesta condicionado al conjunto de covariables puede expresarse
como:
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E(y | x) = By + B2y + -+ B,7,

Los modelos de regresion lineal se sustentan en una serie de supuestos tedricos que garantizan la
validez de las estimaciones y de las inferencias derivadas del modelo. En primer lugar, se asume
que el valor esperado de los residuos condicionado a las covariables es igual a cero, es decir, E(e, |
x;) = 0, lo que implica la ausencia de sesgos sistematicos en la estimacién de la variable respuesta.
Asimismo, se supone homogeneidad de la varianza de los errores, de modo que la variabilidad
residual permanece constante para todos los valores de las covariables, esto es, Var(e, | x;) =
o?. Adicionalmente, se considera que los errores siguen una distribucién normal con media cero y
varianza constante, expresada como g, | x, ~ N(0,02), y que los residuos asociados a distintas
observaciones son independientes entre si, de manera que Cov(ey, ¢; | x4, %;) = 0.

La validez de los modelos de regresion lineal depende del cumplimiento de algunos supuestos clasicos
ampliamente discutidos en la literatura especializada. En conjunto, estos supuestos permiten que
los estimadores obtenidos mediante el modelo posean propiedades estadisticas deseables, tales como
insesgamiento, eficiencia y consistencia.

5.2. Uso de los pesos de muestreo

Cuando se trabaja con datos provenientes de encuestas basadas en disenos muestrales complejos, los
supuestos clasicos de los modelos de regresion rara vez se cumplen de manera estricta, puesto que
las observaciones no provienen de muestras aleatorias simples e independientes, sino de esquemas de
seleccion que incorporan elementos como estratificacién, conglomeracién y probabilidades desiguales
de seleccién. Por ejemplo, la presencia de conglomeracion puede violar el supuesto de independencia
de los errores, ya que individuos pertenecientes a un mismo hogar, segmento o area geografica tienden
a compartir caracteristicas similares. Del mismo modo, las probabilidades desiguales de seleccion
y los ajustes de ponderacién pueden generar heterogeneidad en la varianza de las observaciones,
incumpliendo el supuesto de homocedasticidad.

En este contexto, surge una pregunta fundamental: ;de qué manera deben incorporarse los pesos
muestrales en los modelos de regresion? La respuesta no es sencilla, ya que los pesos de la encues-
ta reflejan no solo las probabilidades de seleccion, sino también diversos ajustes asociados a la no
respuesta, calibraciéon y correcciones de cobertura. Aunque su utilizaciéon permite producir estima-
ciones representativas de la poblacién, la incorporacién directa de ponderaciones en los modelos
también puede reducir la eficiencia estadistica e incrementar la variabilidad de los estimadores.

En términos generales, Pfeffermann (2011) distingue dos enfoques principales para abordar este
problema. El primero corresponde al enfoque basado en el diseno muestral, cuyo objetivo es obtener
inferencias validas para la poblacion objetivo respetando las caracteristicas del proceso de seleccion
de la muestra. De acuerdo con Heeringa, West, y Berglund (2017), desde esta perspectiva, los
pesos muestrales son esenciales para corregir las probabilidades desiguales de inclusién y producir
estimaciones insesgadas de los coeficientes de regresion. Sin embargo, este enfoque no protege frente
a posibles errores de especificacién del modelo; es decir, aun cuando las estimaciones sean validas
desde el punto de vista del disefio, el modelo puede no representar adecuadamente las relaciones
existentes en la poblacion.

El segundo corresponde al enfoque orientado al modelo, segin el cual los pesos no son necesaria-
mente requeridos siempre que el modelo esté correctamente especificado y el mecanismo de muestreo
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sea no informativo. Bajo este supuesto, las relaciones entre las variables observadas en la muestra
coinciden con las de la poblacién, de manera que el diseno muestral no introduce sesgos relevantes
en la estimacién de los parametros. Desde esta perspectiva, incorporar ponderaciones podria inclu-
so resultar contraproducente, al aumentar innecesariamente la varianza de los estimadores y, en
consecuencia, los errores estandar.

Segtn Skinner, Holt, y Smith (1989) y Naciones Unidas (2026), la discusién sobre la conveniencia
de utilizar ponderaciones en modelos de regresiéon ha sido ampliamente desarrollada en la literatu-
ra especializada. En la préactica, una recomendacién metodoldgica frecuente consiste en estimar los
modelos tanto con ponderaciones como sin ellas y comparar posteriormente los resultados obtenidos.
Si la inclusién de los pesos produce cambios importantes en los coeficientes estimados o modifica las
conclusiones sustantivas del analisis, ello sugiere que el disefio de muestreo es informativo o que el
modelo presenta problemas de especificacién, por lo que el uso de ponderaciones resulta aconsejable.
Por el contrario, si los coeficientes permanecen relativamente estables y las ponderaciones tnica-
mente incrementan los errores estandar, puede considerarse que el modelo captura adecuadamente
la estructura de los datos y que el uso de pesos no es estrictamente necesario.

En términos aplicados, esta decision suele depender del propésito analitico del estudio. Cuando el
objetivo es realizar inferencia descriptiva y producir estimaciones representativas de la poblacion, la
utilizacion de ponderaciones es indispensable. En cambio, en contextos de inferencia analitica ori-
entados al estudio de asociaciones, relaciones causales o contrastes de hipétesis, pueden emplearse
tanto modelos ponderados como no ponderados, especialmente cuando el modelo incorpora vari-
ables relacionadas con el disefio muestral, como estratos o conglomerados. No obstante, el uso de
modelos no ponderados debe justificarse cuidadosamente, dado que implica asumir condiciones mas
restrictivas sobre el mecanismo de seleccién de la muestra y la correcta especificacion del modelo
estadistico.

En resumen, cuando se opta por ponderar, las ponderaciones corrigen posibles sesgos de sobre o
subrepresentacién de determinados grupos y contribuyen a obtener estimaciones de varianza mas ex-
actas. Dentro del enfoque basado en el disefio, esto permite que los resultados se aproximen a valores
insesgados comparables a los que se obtendrian en un censo completo, incluso cuando el modelo no
esté formulado de manera 6ptima. Sin embargo, cuando los pesos presentan gran dispersién, pueden
aumentar la varianza de los pardametros estimados y volver inestables las estimaciones, razén por
la que en contextos explicativos o analiticos los modelos sin ponderar pueden, en ocasiones, arrojar
resultados mas consistentes y eficientes.

En cualquier caso, si el modelo se encuentra mal especificado, ignorar las ponderaciones muestrales
puede conducir a estimaciones sesgadas, poco informativas o incluso carentes de validez inferencial.
Por esta razén, la selecciéon adecuada de las variables incluidas en el modelo constituye un aspecto
fundamental del analisis. Con el fin de abordar estas problemaéticas, se han propuesto diversas es-
trategias de ajuste orientadas a lograr un equilibrio entre ambos objetivos. Entre los procedimientos
mas utilizados se destacan los siguientes:

1. Pesos tipo Senado: este procedimiento ajusta los pesos de manera que su suma coincida con
el tamano de la muestra, en lugar del tamafio de la poblacion. Esta transformacién multiplica
todos los pesos por una constante y conserva su dispersion relativa; por tanto, no constituye

un recorte de pesos extremos. Las nuevas ponderaciones son wfem‘te = wy X ZLw
k

2. Pesos normalizados: en este enfoque los pesos originales se reescalan para que su suma sea
igual a uno. Al ser también una multiplicacién por una constante comun, el reescalamiento
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no reduce por si mismo la variabilidad relativa de los pesos ni sustituye la especificaciéon del
diseno; su efecto sobre las varianzas depende del método y del software utilizados. Las nuevas
ponderaciones son wl ormalized — w—w’“k

Es importante destacar que, en ambos métodos, los pesos ajustados se obtienen mediante transfor-
maciones multiplicativas directas de los pesos muestrales originales. Por ello, no deben emplearse
para calcular tamafios o totales poblacionales. Asimismo, estos procedimientos no alteran las esti-
maciones de razones, como medias o proporciones, ya que en tales casos los pesos se cancelan en el
cociente. En la practica, el uso de estos ajustes puede considerarse una solucién pragmatica en con-
textos donde no se dispone de software especializado para encuestas. No obstante, cuando se cuenta
con herramientas como los paquetes survey y srvyr en R, descritos en los capitulos anteriores, el
reescalamiento deja de ser necesario, pues dichos paquetes realizan el tratamiento adecuado para
preservar tanto la representatividad como las propiedades inferenciales del modelo.

5.3. Estimacion de los parametros del modelo

De acuerdo con Molina y Skinner (1992) y David A. Binder (2011), en términos del ajuste de modelos
de regresién con encuestas de hogares, se han desarrollado metodologias inferenciales avanzadas que
integran las fuentes de incertidumbre en un mismo marco analitico, buscando reflejar tanto la
estructura del disefio como los supuestos y limitaciones del modelo. Entre las aproximaciones méas
relevantes se encuentran la pseudo-verosimilitud y la inferencia combinada.

El método de pseudo-verosimilitud extiende las técnicas tradicionales de maxima verosimilitud para
ajustarlas a las particularidades de los disefios muestrales complejos. En este enfoque, la distribucion
de muestreo definida por el disefio ocupa un rol central, mientras que la distribucién del modelo pasa
a un segundo plano. Si bien en contextos de modelos bien especificados los estimadores basados en
pseudo-verosimilitud tienden a ser insesgados o consistentes, su principal virtud radica en evitar los
sesgos que se originarian al ignorar el diseno muestral. En términos practicos, este método traduce
el modelo tradicional en uno que respeta la forma en que los datos fueron obtenidos, garantizando
inferencias mas sélidas.

En contraste, la inferencia combinada propone un marco unificado en el que se integran simultanea-
mente la variabilidad del muestreo y la incertidumbre del modelo. Considerar ambas fuentes permite
caracterizar de manera mas completa la variabilidad total, pero no garantiza automaticamente esti-
maciones mas precisas ni elimina todo sesgo; esas propiedades dependen del diseno y de la especifi-
cacion del modelo. De este modo, la inferencia combinada resulta especialmente 1til en aplicaciones
donde se requiere equilibrar representatividad poblacional y solidez estadistica de los modelos ajus-
tados.

Como explica Wolter (2007), cuando se desea estimar los pardmetros de un modelo de regresion
lineal a partir de una muestra con un disefio complejo, el enfoque estandar cambia. En consecuencia,
los estimadores tradicionales, como los obtenidos por maxima verosimilitud o minimos cuadrados,
pueden resultar sesgados y producir errores estandar poco confiables. Frente a esta situacién, los
métodos de estimacién de varianza, como la linealizacién de Taylor y el bootstrap, son validos en
la medida en que su implementacién reproduzca las caracteristicas pertinentes del diseno.

Segtn Fuller (2002) y Chambers y Skinner (2003), en el caso de un modelo de regresién lineal
simple, la estimacion de 3; bajo un esquema de muestreo complejo se realiza, mediante un estimador
ponderado, que puede expresarse de la siguiente forma:
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En donde y = Zy /Ny &= t,/ N corresponden a las medias estimadas de las variables de estudio
y auxiliar, respectivamente, mientras que wy,;, representa los pesos de muestreo asociados a cada
unidad de observacién. Esta formulaciéon incorpora explicitamente dichos pesos, lo que permite
considerar las probabilidades desiguales de seleccion y las caracteristicas propias del diseno muestral.
Asimismo, la varianza estimada de ; puede aproximarse como:

Var (ﬁl) ~ Y ! e ! Y

(

Si 31 corresponde al estimador de la pendiente en un modelo de regresion lineal simple ponderado,
entonces el estimador del intercepto 3, estd dado por

8

— B,

<

B(]:

Notese que la varianza de Bo depende simultdneamente de los estimadores 3, T y 51. Por esta razon,
su aproximacién puede obtenerse mediante las propiedades de la varianza de combinaciones lineales
de estimadores, en conjunto con técnicas de linearizacién de Taylor. A partir de este procedimiento
se deriva la matriz de varianzas y covarianzas de los coeficientes del modelo, de la cual se obtienen
tanto los errores estandar como las covarianzas asociadas a las estimaciones de los parametros.

De acuerdo con Kish y Frankel (1974), en el caso de la regresién multiple, si 3 representa el esti-
mador de 3, entonces la varianza de cada coeficiente se estima considerando su interdependencia con
los demés parametros, lo que se refleja en la construccion de una matriz de varianzas-covarianzas
que recoge tanto la variabilidad individual como las covarianzas entre todos los estimadores. Este
célculo requiere utilizar totales ponderados de cuadrados y productos cruzados de todas las combi-
naciones entre la variable dependiente y y el conjunto de predictores x = (1, 2y, ..., 7,). En términos
generales:

Var(By)  Covl(f, 1) - CovlBy, 3,)
W(B):i: 000(50751) VCLT‘(ﬂl) 00”@1;5;;)
Cov(By,B,) Cov(By,B,) ~  Var(B,)

En este capitulo se mostrard cémo implementar estos modelos en R mediante las librerias survey
y srvyr, junto con tidyverse para organizar el flujo de trabajo. Se abordard la especificacion del
diseno muestral, la estimacién de modelos lineales y logisticos, asi como la obtencién de errores es-
tandar y pruebas de hipotesis ajustadas al disefo, integrando los fundamentos teéricos con ejemplos
practicos reproducibles. Para ejemplificar los conceptos desarrollados hasta este punto, se empleara
la misma base de datos utilizada a lo largo del libro. El proceso inicia con la carga de las librerias,
los datos y la definicién del diseno de muestreo:
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library(survey)
library(srvyr)
library(tidyverse)

data(BigCity, package = "TeachingSampling")
survey_data <- readRDS("../Data/encuesta.rds")

survey_design <- survey_data %>%
as_survey_design(
strata = Stratum,

ids = PSU,
weights = wk,
nest = TRUE

En los ejemplos desarrollados a lo largo de este capitulo se emplearan los mismos subgrupos con-
siderados en los capitulos anteriores.

urban_subset <- survey_design %>%
filter(Zone == "Urban")

rural_subset <- survey_design %>
filter(Zone == "Rural")

female_subset <- survey_design %>
filter(Sex == "Female")

male_subset <- survey_design %>
filter(Sex == "Male")

Con el objetivo de ajustar un modelo de regresion entre las variables ingreso y gasto, resulta con-
veniente explorar previamente la relacién existente entre ambas variables. Para ello, se construye
un diagrama de dispersién mediante ggplot2, el cual permite evaluar visualmente la forma y la
intensidad de la asociacién. El resultado se presenta en la figura 5.1.

unweighted_plot <- ggplot(
data = survey_data,
aes(x = Expenditure, y = Income)
) +
geom_point() +
geom_smooth(method = "1lm", se = FALSE)

unweighted_plot

98



5. Modelos de regresién

4000 -

3000 -

2000 -

Income

1000 -

0 1000 2000 3000
Expenditure

Figura 5.1.: Diagrama de dispersion entre gasto e ingreso en la muestra (sin ponderar)

Los datos muestrales conservan una relacion aproximadamente lineal entre ingreso y gasto, aunque
se observa una mayor dispersién en los valores correspondientes a hogares con niveles de gasto méas
elevados. Una vez completada la exploracion grafica de los datos, se procede al ajuste de los modelos
de regresion lineal.

Para ajustar modelos incorporando los factores de expansion se usa la funcién svyglm de la libreria
survey, que permite estimar modelos lineales incorporando explicitamente las caracteristicas del
disefio muestral. En este caso, la expresion Income ~ Expenditure especifica que la variable Income
se modela en funcién de la variable Expenditure; es decir, se ajusta una regresion lineal simple en
la que el gasto acttia como variable explicativa del ingreso. El argumento design = survey_design
indica que el modelo debe utilizar el objeto de diseno muestral previamente definido, mientras que
family = stats::gaussian() especifica que se ajusta un modelo lineal con distribucién normal,
equivalente a una regresion lineal clasica.

fit_svy <- svyglm(
Income ~ Expenditure + Zone + Sex,
design = survey_design,
family = stats::gaussian()

)

fit_svy

Stratified 1 - level Cluster Sampling design (with replacement)
With (238) clusters.
Called via srvyr
Sampling variables:
- ids: PSU
- strata: Stratum
- weights: wk
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Call: svyglm(formula = Income ~ Expenditure + Zone + Sex, design = survey_design,
family = stats::gaussian())

Coefficients:
(Intercept) Expenditure ZoneUrban SexMale
73.58 1.22 66.65 20.64

Degrees of Freedom: 2604 Total (i.e. Null); 116 Residual
Null Deviance: 635000000
Residual Deviance: 309000000 AIC: 38300

La salida anterior corresponde al ajuste de un modelo de regresién lineal en el que la variable
Income se explica a partir de las variables Expenditure, Zone y Sex. Los resultados indican la
existencia de una relacién positiva entre ingreso y gasto, de modo que, manteniendo constantes las
demas variables, el ingreso esperado aumenta en aproximadamente 1.22 unidades por cada unidad
adicional de gasto.

Asimismo, se evidencian diferencias sistemaéticas asociadas a las caracteristicas sociodemograficas
incluidas en el modelo: residir en zona urbana se asocia con un incremento promedio de 66.65
unidades en el ingreso respecto de la categoria de referencia, mientras que ser hombre se asocia
con un aumento de 20.64 unidades en comparacion con la categoria base del sexo. El intercepto
estimado, igual a 73.58, representa el nivel esperado de ingreso para la categoria de referencia del
modelo (zona rural y sexo femenino) cuando el gasto es igual a cero.

5.4. Diagndstico del modelo

De acuerdo con Li y Valliant (2015) y Fox y Weisberg (2019), en el anélisis de encuestas de hogares,
la evaluacion de un modelo estadistico constituye un aspecto importante que contribuye a valorar
la validez de las inferencias. Un modelo adecuadamente especificado no depende tinicamente de la
seleccion de las covariables, sino también del examen de los supuestos que sustentan la consistencia
y confiabilidad de los resultados.

En el caso de los modelos de regresién lineal aplicados a encuestas complejas, resulta necesario
examinar distintos aspectos relacionados con la calidad del ajuste y el comportamiento de los errores.
Como se indicé anteriormente, entre ellos se encuentran la capacidad explicativa del modelo, la
normalidad y homogeneidad de la varianza de los residuos, la independencia entre errores y la posible
presencia de observaciones influyentes o valores atipicos que puedan afectar las estimaciones.

Estas verificaciones adquieren particular importancia en el contexto de disefios muestrales comple-
jos, donde caracteristicas como la estratificacién, la conglomeracion y el uso de factores de expansién
pueden intensificar problemas asociados con la heterocedasticidad, la dependencia entre observa-
ciones o la sensibilidad a valores extremos. Por esta razon, el diagnéstico del modelo no debe limitarse
a los supuestos clasicos de la regresién, sino incorporar también las particularidades derivadas del
disefio de la encuesta. La aplicacion sisteméatica de estos procedimientos permite evaluar la solidez
del modelo, fortalecer la confianza en las inferencias y asegurar que los resultados obtenidos sean
representativos y utiles tanto para la investigacién social aplicada como para el anélisis de politicas
publicas.
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5.4.1. Coeficiente de determinacion

Como explican Fox y Weisberg (2019), una de las medidas més utilizadas para evaluar el ajuste de
un modelo de regresion es el coeficiente de determinacién, denotado por R?; no debe confundirse
con el coeficiente de correlacion miltiple R, aunque en el modelo lineal con intercepto se relacionan
mediante R?. Este indicador cuantifica la proporcién de la variabilidad de la variable dependiente
que es explicada por el modelo. Sus valores oscilan entre cero y uno: cuanto mas cercano se encuentre
a la unidad, mayor sera la capacidad explicativa del modelo; en contraste, valores préximos a cero
indican un bajo nivel de explicacién de la variabilidad observada. La magnitud del R? no debe
evaluarse en términos absolutos, sino considerando el fenémeno estudiado y el tipo de informacién
disponible.

El coeficiente se calcula a partir de las sumas de cuadrados totales y de error, como R? = 1 — gf;—?;

en donde SST representa la suma de cuadrados totales y SSFE la suma de cuadrados del error.

Segun Heeringa, West, y Berglund (2017), en encuestas con disenos de muestreo complejos, esta
medida debe ajustarse para incorporar la estructura del disefio y los pesos muestrales. El estimador
ponderado del coeficiente de determinacién se define como:

R2=1—SS:E
SST

donde SSE es la suma ponderada de errores al cuadrado, calculada como SSE = 3 b2 2 Whik (Unik—

xhikBP? mientras que SST representa la suma total ponderada de cuadrados, definida por

i o
SST = Zh Zl Zk W (Ynar — Y)°-

De acuerdo con Pfeffermann (2011), dado que R? tiende a incrementarse conforme se incorporan més
variables al modelo, conviene complementar su interpretacién con el coeficiente de determinacion
ajustado (R2,.), el cual introduce una penalizacién en funcién del ntimero de covariables incluidas y

adj
del tamano muestral. Este coeficiente se define como RZ aj = 1= EZ:;;

nimero de observaciones, p representa el niimero de pardmetros estimados y R? denota el coeficiente
de determinacién ponderado definido previamente.

(1—R?), donde n corresponde al

De esta manera, el ajuste permite evaluar la capacidad explicativa del modelo controlando el efecto
derivado de la incorporacién de nuevas variables. Este ajuste facilita una comparacién més equitativa
entre modelos con distinto ntimero de predictores y resulta particularmente ttil en el analisis de
encuestas, donde la complejidad del diseno y el uso de ponderaciones pueden influir notablemente
en la magnitud del R?.

En R, el coeficiente de determinacion R? puede estimarse a partir de los modelos ajustados previ-
amente. Para ello, se ajusta inicialmente un modelo nulo (incluyendo unicamente el intercepto), el
cual permite calcular la suma total ponderada de cuadrados (SST).

null _model <- svyglm(Income ~ 1, design = survey_design)

sl <- summary(fit_svy)
sO <- summary(null_model)
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wsst <- sO$dispersion[1]
wsse <- sl$dispersion[1]

La estimacién del coeficiente de determinacién y su contraparte ajustada se obtiene a partir del
siguiente célculo:

n <- nrow(survey_design)

p <- length(coef (fit_svy))

r2 <- 1 - wsse / wsst

r2_adj <-1-(m-1)/ (a-p)) *x 1 - 1r2)

r2

[1] 0.5138

r2_adj

[1] 0.5133

5.4.2. Residuales

De acuerdo con Li y Valliant (2015) y Fox y Weisberg (2019), en el diagnéstico de modelos, el
analisis de los residuales es una de las herramientas mas relevantes. Si el modelo esta correctamente
especificado, los residuales actian como una aproximacién de los errores no observados y permiten
evaluar, de forma indirecta, si los supuestos del modelo se cumplen razonablemente en los datos.
Su revision sistematica permite identificar posibles desviaciones en la especificacion, lo que ayuda a
determinar si el ajuste es adecuado o si, por el contrario, es necesario reconsiderar la forma funcional
del modelo o el método de estimacién utilizado.

Segun Heeringa, West, y Berglund (2017), en encuestas con disenos de muestreo complejos, los
residuales de Pearson constituyen una herramienta habitual para evaluar las discrepancias entre los
valores observados y los valores esperados bajo el modelo ajustado. Estos se definen como:

B Y — Mg
Tk = —Ff/———>
Var(uy,)/wy,

donde [, = xZﬁ representa el valor esperado de y, bajo el modelo ajustado, w, corresponde al

peso muestral asociado a la unidad k, y @(ﬂk) denota la varianza estimada bajo la familia del
modelo.

Los residuales de Pearson también se utilizan para evaluar aspectos clave del ajuste del modelo, en
particular la normalidad y la homogeneidad de la varianza de los errores. De forma complementaria,
el grafico de residuos frente a valores ajustados constituye una herramienta diagnostica especial-
mente informativa, ya que su inspeccién visual permite detectar posibles patrones sistematicos que
sugieran incumplimientos de los supuestos de independencia o heterocedasticidad.
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La normalidad de los errores puede examinarse como diagndstico, aunque no es un requisito estricto
para la estimacion de los coeficientes y su importancia inferencial depende del método de varianza
y del tamafio de la muestra. Para ello, una herramienta estandar es el grafico cuantil-cuantil (QQ-
plot), el cual compara los cuantiles de los residuos observados con los cuantiles teéricos de una
distribucién normal con la misma media y varianza. Una alineacién aproximada de los puntos sobre
la recta de 45° indica que el supuesto de normalidad resulta razonable dentro del contexto del
modelo.

De acuerdo con Valliant (2024), a continuacién, estos diagnosticos se aplican a los modelos pre-
viamente ajustados. Para ello, se utiliza el paquete svydiags, una extension del paquete survey
para el diagnéstico de modelos estimados bajo disenos muestrales complejos. Este paquete permite
obtener los residuales estandarizados de manera directa, facilitando la evaluacién de los supuestos
del modelo en este tipo de contextos:

library(svydiags)

stdresids <- as.numeric(svystdres(fit_svy)$stdresids)

survey_design$variables <- survey_design$variables 7>7
mutate(stdresids = stdresids)

El andlisis de normalidad puede complementarse con el histograma de los residuales estandarizados,
presentado en la figura 5.2. El histograma sugiere una desviacion respecto a la curva normal tedrica
(en rojo), pero la inspeccién grafica por si sola no constituye una prueba formal ni demuestra que el
modelo sea invalido. La distribucién de los residuos (representada en azul) muestra un pico mucho
més agudo y estrecho que la curva normal, ademas de una asimetria positiva marcada con una
cola extendida hacia la derecha. Esta discrepancia motiva examinar transformaciones de la variable
dependiente o familias mas flexibles, ademas de evaluar la especificacién de la media.

ggplot(
data = survey_design$variables,

aes(x = stdresids)

)+
geom_histogram(
aes(y = ..density..),
colour = "black",
fill = "blue",
alpha = 0.3
)
geom_density(size = 1, colour = "blue") +
geom_function(fun = dnorm, colour = "red", size = 1) +

labs(y = n ||)
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Figura 5.2.: Histograma de residuales estandarizados con curva de densidad estimada y distribucién
normal tedrica

Segin Chambers y Skinner (2003), la homocedasticidad de los errores (varianza constante) con-
stituye uno de los supuestos centrales en los modelos de regresiéon. Su incumplimiento afecta la
eficiencia de los estimadores y las varianzas basadas exclusivamente en el modelo; las varianzas
robustas ajustadas al disefio ofrecen proteccién adicional, aunque no corrigen una especificacion
incorrecta de la media. Dado que los residuos representan las discrepancias entre los valores obser-
vados y los valores ajustados por el modelo, su andlisis en funcién de los valores predichos o de las
covariables constituye una herramienta diagnostica fundamental. Bajo un modelo adecuadamente
especificado, se espera que los residuos se distribuyan de forma aleatoria alrededor de cero, sin pa-
trones estructurados; en cambio, la apariciéon de formas sisteméticas (como estructuras en embudo o
curvaturas) sugiere la presencia de heterocedasticidad (varianza no constante) o posibles relaciones
funcionales no captadas por la especificacion del modelo.

Para evaluar este supuesto, se analizan graficamente los residuos en funcién de los valores estimados
i, o de covariables especificas del modelo. La apariciéon de patrones sistematicos en estos graficos
constituye evidencia de heterocedasticidad o de posibles problemas de especificacion funcional. En
particular, para evaluar la homocedasticidad respecto de las covariables incluidas en el modelo, se
construyen graficos de residuos frente a cada una de ellas y se combinan con patchwork.

library (patchwork)

gl <- ggplot(
data = survey_design$variables,
aes(x = Expenditure, y = stdresids)
)
geom_point () +
geom_hline(yintercept = 0)

g2 <- ggplot(
data = survey_design$variables,
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aes(x = Zone, y = stdresids)
)

geom_point () +

geom_hline(yintercept = 0)

g3 <- ggplot(
data = survey_design$variables,
aes(x = Sex, y = stdresids)

)+
geom_point() +
geom_hline(yintercept = 0)

(gl | g2 | g3)
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Figura 5.3.: Gréficos de residuales estandarizados frente a cada covariable del modelo

La figura 5.3 presenta los graficos de dispersion de los residuos estandarizados frente a las covari-
ables del modelo. En conjunto, estos resultados sugieren posibles limitaciones en la especificacion
funcional. En particular, para Expenditure se observa una ligera curvatura en la tendencia de los
residuos, lo que podria indicar la presencia de una relacién no lineal no completamente capturada
por el modelo. Por su parte, en los graficos asociados a Zone y Sex se aprecia una dispersién de-
sigual de los residuos entre categorias, lo que sugiere diferencias en la variabilidad condicional o en
el ajuste de la media entre grupos.

105



5. Modelos de regresién

5.4.3. Observaciones influyentes

En el analisis diagnostico, la identificacién de observaciones influyentes es una técnica de especial
importancia. Estas son unidades muestrales cuyo impacto sobre el ajuste del modelo resulta despro-
porcionado respecto al resto de la muestra. Conviene subrayar que una observacion influyente no
necesariamente corresponde a un valor atipico: mientras un atipico puede estar alejado del patrén
general de los datos sin afectar sustancialmente el ajuste, una observacién influyente puede alterar
de manera significativa las estimaciones de los parametros, incluso si no luce inusual.

Segun Heeringa, West, y Berglund (2017, 213), la distancia de Cook mide el impacto que tendria
la eliminacién de la observacién k sobre el ajuste global del modelo, al combinar simultdneamente
la magnitud del residuo, la varianza estimada del modelo y su apalancamiento (leverage). En el
contexto de encuestas con disefios muestrales complejos, la distancia de Cook suele denotarse como
¢, ¥ su expresion incorpora explicitamente los pesos muestrales. Para evaluar la magnitud de este
estadistico, se utiliza una aproximacion basada en su comparaciéon con una distribucién F', mediante
la expresion:

(df—p+1)g F
df ~ Lp,df-p)s

Donde p denota los parametros del modelo y df representa los grados de libertad asociados al
diseno muestral. En la practica, una observacion puede considerarse influyente si su distancia de
Cook supera valores de referencia aproximados entre 2 y 3.

En R, se evaliia la presencia de observaciones influyentes mediante la distancia de Cook, estimada con
la funciéon svyCooksD del paquete svydiags. Los resultados obtenidos se presentan en la figura 5.4,
en donde se observa que ninguna de las distancias de Cook supera el umbral de referencia de 3, por
lo que, bajo este criterio diagnéstico, no se identifican observaciones con influencia préctica elevada
sobre el ajuste; el término «significativa» no corresponde aqui a una prueba de hipétesis.

cook_values <- svyCooksD(fit_svy, doplot = TRUE)

mcook
0.008
| |

0.004
|

0.000
|

0 500 1000 1500 2000 2500

sample element

Figura 5.4.: Distancia de Cook para cada observacién de la muestra
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Otro estadistico que mide el grado de influencia de una observacién es el DFBETA, denotado como
D Beta,;, que mide el cambio que experimenta el coeficiente de regresion B ; cuando la observacion
k es eliminada del proceso de estimaciéon. En consecuencia, esta medida evalta la influencia indi-
vidual de cada observacién sobre los parametros del modelo, identificando aquellas unidades cuya
presencia altera de manera importante las estimaciones obtenidas. Valores elevados de D Beta,;
indican que la observacién ejerce una influencia considerable sobre el coeficiente correspondiente, lo
que puede afectar la estabilidad e interpretaciéon del modelo.

Como criterio prictico de diagnéstico, Li y Valliant (2015) sefialan que una observacién suele con-
siderarse influyente sobre el coeficiente 3; cuando

z
\/n; x DEFF’

Donde z toma comtinmente valores de 2 o 3, n; representa el nimero de UPMs seleccionadas en la
muestra de la primera etapa y DEFF corresponde al efecto de diseno. A continuacion, se evalia
la influencia de las observaciones sobre los coeficientes del modelo de ejemplo mediante la funcién

svydfbetas. Los resultados correspondientes a las primeras diez observaciones se presentan en la
tabla 5.1.

[DBeta;| =

d_dfbetas <- data.frame(t(svydfbetas(fit_svy)$Dfbetas))
colnames(d_dfbetas) <- paste0O("Beta_", 1:4)
d_dfbetas %>Y%

slice(1:10L)

d_dfbetas <- data.frame(t(svydfbetas(fit_svy)$Dfbetas))
colnames(d_dfbetas) <- pasteO("Beta_", 1:4)
d_dfbetas %>

slice(1:10L) %>%

tabla_fmt ()

Tabla 5.1.: Valores DfBetas para las primeras diez observaciones de la muestra

Beta 1 Beta 2 Beta 3 Beta 4

-0.0003 -0.0001  0.0013 -0.0033
-0.0009 -0.0001  0.0010  0.0024
-0.0009 -0.0001  0.0010  0.0024
-0.0003 -0.0001  0.0013 -0.0033
-0.0009 -0.0001  0.0010  0.0024
0.0025  0.0005 -0.0034 -0.0076
0.0025  0.0005 -0.0034 -0.0076
0.0005  0.0005 -0.0031  0.0075
0.0025  0.0005 -0.0034 -0.0076
-0.0007  0.0004  0.0007 -0.0029

Una vez obtenidos los valores de la medida DFBETA para cada observacion y coeficiente del modelo,
se calcula el correspondiente umbral de influencia a partir de los resultados generados por la funcién
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svydfbetas. Con base en este criterio, se construye una variable dicotomica que permite clasificar
las observaciones segiin su nivel de influencia sobre las estimaciones del modelo. Los resultados de
esta clasificacién se presentan en la tabla 5.2.

d_dfbetas$id <- 1:nrow(d_dfbetas)
d_dfbetas <- reshape2::melt(d_dfbetas, id.vars = "id")
cutoff <- svydfbetas(fit_svy)$cutoff
d_dfbetas <- d_dfbetas %>Y%
mutate(criterion = ifelse(abs(value) > cutoff, "Yes", "No"))

label_text <- d_dfbetas %>
filter(criterion == "Yes") %>
arrange (desc(abs(value))) %>7%
slice(1:10L)

label _text

d_dfbetas$id <- 1:nrow(d_dfbetas)
d_dfbetas <- reshape2::melt(d_dfbetas, id.vars = "id")
cutoff <- svydfbetas(fit_svy)$cutoff
d_dfbetas <- d_dfbetas %>7Y%
mutate(criterion = ifelse(abs(value) > cutoff, "Yes", "No"))

label text <- d_dfbetas %>Y%
filter(criterion == "Yes") ¥%>%
arrange (desc(abs(value))) %>%
slice(1:10L)

label text %>
tabla_fmt ()

Tabla 5.2.: Las diez observaciones mas influyentes segiin el criterio DfBetas

id wvariable value criterion

889 Beta 1 0.2837 Yes
891 Beta_ 1 0.2837 Yes
890 Beta 2 -0.2802 Yes
889 Beta_2 -0.2748 Yes
891 Beta 2 -0.2748 Yes
890 Beta_ 1  0.2497 Yes
890 Beta 3 0.1612 Yes
890 Beta 4 0.1580 Yes
889 Beta_3 0.1558 Yes
891 Beta 3 0.1558 Yes

Los resultados muestran que varias observaciones superan el umbral establecido por el criterio
D ;Beta,y);, lo que indica que dichas unidades ejercen una influencia importante sobre la estimacion
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de algunos coeficientes del modelo, lo que sugiere la presencia de unidades con alto impacto sobre
la estabilidad del ajuste. La figura 5.5 presenta la representacion grafica de los valores de D (Beta
junto con el umbral de referencia utilizado para identificar observaciones influyentes. En la figura,
los puntos resaltados en rojo corresponden a las observaciones que exceden dicho umbral y que, por
tanto, requieren una revisién mas detallada dentro del proceso de diagnéstico del modelo.

ggplot(d_dfbetas, aes(y = abs(value), x = id)) +
geom_point(aes(col = criterion)) +

geom_text (
data = label_text,
angle = 45,
vjust = -1,
aes(label = id)
) +
geom_hline(aes(yintercept = cutoff)) +
facet_wrap(. ~ variable, nrow = 2) +
scale_color_manual (
values = c("Yes" = "red", "No" = "black")
)
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Figura 5.5.: Valores DfBetas por parametro: observaciones influyentes senaladas en rojo

Por ultimo, el estadistico DFFITS, denotado por D Fits,, mide la influencia que ejerce la obser-
vacion k sobre los valores ajustados del modelo. En particular, este estadistico evaliia cuanto cambian
las predicciones del modelo cuando una observacién es eliminada del proceso de estimacién. En con-
secuencia, valores elevados de D Fits,, indican observaciones con capacidad de alterar de manera

importante el ajuste global del modelo y, por tanto, potencialmente influyentes en el proceso de
inferencia. Una observacion se considera influyente si:
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. P
D,Fits | > 24/ —2
IDiFitswl = 2\ = PEFF

Donde z toma cominmente valores de 2 o 3, mientras que n representa el tamaiio muestral total
de elementos incluidos en la encuesta. En el contexto de encuestas complejas, el uso de umbrales
ajustados por efecto de disefio resulta especialmente relevante, ya que incorpora la pérdida de
precisién derivada de la estratificacion, la conglomeracion y la utilizacion de pesos desiguales.

En R, el cédlculo de este estadistico puede realizarse mediante la funcién svydffits del paquete
svydiags, la cual obtiene las medidas de influencia considerando explicitamente la estructura del
disefio muestral. Los resultados gréaficos correspondientes se presentan en la figura 5.6, en donde se
confirma la existencia de algunas observaciones influyentes (sefialadas en rojo).

d_dffits <- data.frame(
dffits = svydffits(fit_svy)$Dffits,
id = 1:length(svydffits(fit_svy)$Dffits)
)
cutoff <- svydffits(fit_svy)$cutoff
d_dffits <- d_dffits %>%
mutate(cutoff criterion = ifelse(abs(dffits) > cutoff, "Yes", "No"))

ggplot(d_dffits, aes(y = abs(dffits), x = id)) +
geom_point(aes(col = cutoff_criterion)) +
geom_hline(yintercept = cutoff) +
scale_color_manual (

values = c("Yes" = "red", "No" = "black")
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Figura 5.6.: Valores DfFits: observaciones influyentes sobre el ajuste global senaladas en rojo
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5. Modelos de regresién
5.5. Inferencia sobre los parametros del modelo

Una vez evaluado el ajuste del modelo y examinados —sin asumir que se cumplen automaticamente—
los supuestos asociados a los errores, el siguiente paso consiste en determinar la significacién
estadistica de los parametros estimados. Este andlisis permite establecer si las covariables incluidas
en el modelo aportan informacion relevante para explicar la variabilidad de la variable respuesta.

De acuerdo con Chambers y Skinner (2003) y Heeringa, West, y Berglund (2017), en modelos ajusta-
dos con datos provenientes de encuestas complejas, las pruebas de hipdtesis sobre los coeficientes de
regresion se construyen utilizando estimadores de varianza consistentes con el disefio muestral. Para
evaluar el efecto de una covariable asociada al pardmetro 3;, se considera usualmente el contraste

Hy:p;=0 frente a H,:8;#0.
El estadistico de prueba correspondiente se define como

é%'_ﬁ%
Var(B))

el cual, bajo la hipétesis nula sigue aproximadamente una distribucién ¢ de Student con d f grados de
libertad asociados al disefio muestral (usualmente definidos como el nimero de unidades primarias
de muestreo menos el nimero de estratos). La decisién inferencial se basa en comparar el valor
absoluto del estadistico ¢; con el valor critico de la distribucién de referencia. Cuando el valor
observado del estadistico resulta suficientemente grande en magnitud, se rechaza la hipétesis nula y
se concluye que la covariable correspondiente presenta una asociacién estadisticamente significativa
con la variable respuesta.

Las mismas propiedades distribucionales permiten construir intervalos de confianza para los coefi-
cientes de regresién. Asi, un intervalo de confianza al nivel (1 — ) x 100 % para el pardmetro 3;
estd dado por

Z%’iitL—%,df\/i7a;(£%)a

donde t1_a 4y representa el cuantil de orden 1 — a/2 de la distribucién ¢ de Student con df grados
de libertad.

Para implementar estos procedimientos en R, se utilizan las funciones summary.svyglm y
confint.svyglm, las cuales permiten obtener, respectivamente, las pruebas de significacion
basadas en el estadistico t y los intervalos de confianza de los coeficientes estimados bajo el disenio
muestral complejo. Los resultados correspondientes se presentan en la tabla 5.3.

summary_table <- summary(fit_svy)$coefficients %>7%
as.data.frame() %> %

tibble: :rownames_to_column("Parameter")

confidence_table <- confint(fit_svy) %>7%
as.data.frame() %>7Y%
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tibble: :rownames to_column("Parameter")

summary_table <- dplyr::left_join(
summary_table,
confidence_table,
by = "Parameter"

)

Se incorporan explicitamente los limites producidos por confint () para que la tabla contenga tanto
las pruebas t como los intervalos de confianza anunciados.

summary_table %>Y%
tabla_fmt ()

Tabla 5.3.: Pruebas t e intervalos de confianza al 95 % para los pardmetros del modelo

Parameter Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|) 2.5% 97.5%
(Intercept) 73.580 59.4700 1.237 0.2185 -44.2077 191.368
Expenditure 1.222 0.1968 6.212 0.0000 0.8326 1.612
ZoneUrban 66.652 39.6655 1.680 0.0956 -11.9106 145.214
SexMale 20.644 15.6115 1.322 0.1886 -10.2762 51.565

Los resultados del modelo indican que la variable Expenditure presenta una asociacion estadisti-
camente significativa con la variable de interés (Income). Este efecto resulta altamente significativo
desde el punto de vista estadistico (p < 0.001), lo que proporciona evidencia sélida de una relacién
lineal positiva entre ambas variables. Por su parte, las variables categéricas ZoneUrban y SexMale
presentan valores-p de 0.096 y 0.189, respectivamente, por lo que la evidencia no resulta concluyente
al nivel convencional del 5 %.

5.6. Estimacion y prediccion

Segun Heeringa, West, y Berglund (2017), los modelos de regresiéon cumplen dos objetivos funda-
mentales. El primero consiste en explicar la variabilidad de la variable respuesta a partir de las
covariables disponibles, propésito que ha sido desarrollado a lo largo de este capitulo. El segundo
corresponde a la prediccion del valor esperado de la variable de interés para nuevas observaciones,
tanto dentro como fuera del dominio muestral. La siguiente expresion representa el valor esperado
de la variable respuesta ¥, condicionada al vector de covariables observadas x;,. En otras palabras, el
modelo utiliza la informacién disponible de las variables explicativas para estimar el valor promedio
esperado de la variable de interés para la unidad k.

i, = E(yy | x5) = %38

Asimismo, la varianza asociada a la estimacion del valor esperado, definida como Var(g,) =
Var(x;/), puede estimarse mediante la siguiente expresion:
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Tar(i) =, £ %,

Como explican Fox y Weisberg (2019), en donde 3 = Var(j3) corresponde a la matriz de varianzas
y covarianzas estimada de los parametros del modelo de regresion. Esta expresién cuantifica tinica-
mente la incertidumbre del valor medio estimado debida a los coeficientes; un intervalo de prediccion
para una nueva respuesta debe incorporar ademas la variabilidad residual. En consecuencia, aquellas
unidades cuyos valores de las covariables estén asociados a regiones con mayor incertidumbre en
la estimacion de los coeficientes presentaran varianzas mas elevadas. Por tanto, la precisiéon de las
estimaciones depende directamente de la precisién con la que se estimen los coeficientes del modelo
de regresion. Continuando con el modelo del ejemplo, recordemos que los coeficientes estimados del
modelo se presentan en la tabla 5.4:

De acuerdo con Robinson et al. (2026), los coeficientes del modelo se convierten, mediante
broom: :tidy (), a una tabla ordenada, lo que facilita presentar estimaciones, errores estindar y
pruebas en una estructura rectangular.

fit_svy %W>%

broom: :tidy () %>%
tabla_fmt ()

Tabla 5.4.: Coeficientes estimados del modelo de regresién con diseno muestral complejo

term estimate std.error statistic p.value

(Intercept) 73.580  59.4700 1.237  0.2185
Expenditure 1.222 0.1968 6.212  0.0000
ZoneUrban 66.652  39.6655 1.680  0.0956
SexMale 20.644  15.6115 1.322  0.1886

A partir de los coeficientes estimados del modelo, la estimacién del valor esperado de la variable
respuesta para la unidad k puede expresarse como:

E(y, | x) = 73.58 + 1.22 X 21, 4 66.65 X &y, + 20.64 X 24,

En la expresion anterior se unifica el subindice k para que coincida con la unidad definida en la
formulacion del modelo.

El siguiente cédigo calcula las predicciones del modelo de regresién para las observaciones incluidas
en la muestra, utilizando la matriz de diseno y el vector de coeficientes estimados:

x_obs <- model.matrix(fit_svy) %>%
data.frame() %>Y%
as.matrix()
hat_beta <- coef(fit_svy)
hat mu <- as.numeric(x_obs %*7 hat_beta)
hat_mu %>7%
head (10)
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[1] 517.6 496.9 496.9 517.6 496.9 553.1 553.1 573.7 553.1 184.8

En primer lugar, la instruccién model.matrix(fit_svy) construye la matriz de diseno asocia-
da al modelo ajustado, incorporando automaéticamente las variables explicativas. A continuacién,
coef (fit_svy) extrae explicitamente el vector de coeficientes estimados, evitando depender de
la coincidencia parcial de nombres mediante fit_svy$coe. Posteriormente, se obtienen las esti-
maciones mediante el producto matricial x_obs %* % hat_beta. Finalmente, la funcién head (10)
permite visualizar las primeras diez estimaciones obtenidas.

Para calcular la varianza de las estimaciones se requiere la matriz de varianzas y covarianzas de
los parametros del modelo. Los elementos de la diagonal principal corresponden a las varianzas de
los parametros estimados, mientras que los elementos fuera de la diagonal representan las covari-
anzas entre pares de coeficientes. La matriz estimada de varianzas y covarianzas se presenta en la
tabla 5.5:

veov(fit_svy) %>%
as.data.frame() %>Y%
tibble: :rownames to_column("Parameter")

veov(fit_svy) %>%
as.data.frame() %>Y%
tibble: :rownames to_column("Parameter") %>%
tabla_fmt ()

Tabla 5.5.: Matriz de varianzas y covarianzas de los coeficientes del modelo

Parameter (Intercept) Expenditure ZoneUrban  SexMale
(Intercept) 3536.68 -10.5505 123.689  326.1346
Expenditure -10.55 0.0387 -3.295 -0.5704
ZoneUrban 123.69 -3.2949 1573.353  -121.4459
SexMale 326.13 -0.5704 -121.446  243.7178

En términos computacionales, esto implica combinar el vector de covariables de cada observacion
con la matriz ¥ para obtener la precision de las predicciones individuales. El siguiente cédigo calcula
la varianza asociada a las predicciones obtenidas a partir del modelo de regresion:

cov_beta <- vcov(fit_svy) %>%

as.matrix()
mu_variance <- diag(x_obs %*% cov_beta %*7 t(x_obs))
mu_variance %>

head (10)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1375 874 874 1375 874 1218 1218 1667 1218 2998
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Se utiliza diag() porque cada varianza corresponde a un elemento de la diagonal de XXX : con-
vertir toda la matriz con as.numeric() produciria también las covarianzas entre observaciones y
no el vector de varianzas individuales.

El intervalo de confianza, que proporciona un rango de valores plausibles para el valor esperado de
la variable respuesta condicionado a las covariables observadas, se obtiene mediante:

X Bt e ap\/ X B Xy

De acuerdo con Lumley et al. (2026), en R, la funcién predict(fit_svy, type = "link") genera
estimaciones del valor medio en la escala del predictor lineal. El argumento type = "link" indica
que las estimaciones se obtienen en la escala del predictor lineal, es decir, utilizando directamente
la combinacion lineal de las covariables y los coeficientes estimados. Posteriormente, la funcién
confint () calcula los intervalos de confianza asociados a dichas estimaciones.

hat_mu <- data.frame(predict(fit_svy, type = "link"))
mu_ci <- data.frame(confint(predict(fit_svy, type = "link")))
colnames(mu_ci) <- c("lower_limit", "upper_limit")

Las estimaciones obtenidas a partir del modelo, junto con sus respectivos intervalos de confianza,
pueden visualizarse graficamente en la figura 5.7.

pred <- cbind(hat_mu, mu_ci)
pred$Expenditure <- survey_data$Expenditure
pd <- position_dodge(width = 0.2)
geplot(
pred 7%>7%
slice(1:100L),
aes(x = Expenditure, y = link)
)
geom_errorbar (
aes(ymin = lower_limit, ymax = upper_limit),
width = .1,
linetype = 1
) +
geom_point(size = 2, position = pd) +
theme bw()
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Figura 5.7.: Predicciones puntuales e intervalos de confianza para las primeras 100 observaciones de
la muestra

Cuando el interés esta en realizar predicciones para valores de las covariables que se encuentran fuera
del rango observado en la muestra, la extrapolacion puede aumentar la incertidumbre y depender
fuertemente de la forma funcional supuesta. Ademads, para predecir una respuesta individual —
dentro o fuera del rango observado— debe incorporarse la variabilidad inherente al término aleatorio
de la regresion. Por esta razon, la varianza de prediccion incluye un componente adicional asociado
al error residual del modelo:

Var (yk,nuevo - :a’k:,nuevo) = X;c Y Xk + 5-7390
En esta expresion, el término 8§I corresponde a la varianza residual estimada, es decir, la parte de la
variabilidad de la variable respuesta que no es explicada por las covariables incluidas en el modelo. La
incorporacion de este segundo componente es fundamental cuando se desea predecir sobre unidades
no observadas, ya que reconoce explicitamente la existencia de variabilidad individual alrededor de
la media estimada.

En consecuencia, los intervalos de prediccién suelen ser méas amplios que los intervalos de confianza
para la media, reflejando una mayor incertidumbre asociada a la prediccién de valores individuales.
De esta manera, el intervalo de prediccién para una nueva observacion puede expresarse como:

}ck/g + t(l-—%;,djj )(;-EDB){k + 6}51

Supoéngase, por ejemplo, que se desea obtener la prediccién del modelo para una nueva observacion
correspondiente a un individuo de sexo masculino (Male), residente en zona urbana (Urban) y con
un nivel de gasto (Expenditure) igual a 1600. Este perfil puede definirse en R mediante el siguiente
conjunto de datos:
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new_data <- data.frame(
Expenditure = 1600,
Sex = "Male",

Zone = "Urban"

predict(fit_svy, newdata

link SE
1 2117 243
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new_data, type = "link")

confint(predict(fit_svy, newdata = new_data))

2.6 % 97.5 %
1 1641 2593

En primer lugar, el objeto new_data especifica los valores de las covariables incluidas en el modelo.
Posteriormente, la funcién predict () calcula la prediccién puntual asociada a dicha observacién.
El argumento newdata = new_data indica que la prediccién debe realizarse utilizando la nueva in-
formacién suministrada, mientras que type = "link" solicita el resultado en la escala del predictor
lineal. Finalmente, confint () aplicado al resultado de predict.svyglm() produce un intervalo de
confianza para el valor medio estimado; no incorpora autométicamente el término residual requerido

para un intervalo de prediccién individual.
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Nelder y Wedderburn (1972) introdujeron los modelos lineales generalizados como un marco capaz
de integrar diversos métodos estadisticos ampliamente utilizados, como la regresién logistica, los
modelos log-lineales para datos de conteo y ciertos modelos avanzados de regresién para variables
continuas. Posteriormente, McCullagh y Nelder (1989) sistematizaron esta formulacién, que permiti6
extender las herramientas de regresiéon mas alla de los escenarios en los que la variable respuesta
sigue una distribucién normal. Cuando la variable de interés no es continua o los supuestos del
modelo lineal clasico no se satisfacen, los modelos lineales generalizados constituyen una alternativa
adecuada para modelar las relaciones de interés.

La necesidad de esta generalizacién surge porque los modelos lineales clasicos asumen, entre otras
cosas, normalidad y homogeneidad de varianza en la variable respuesta, condiciones que rara vez
se cumplen cuando se analizan variables categéricas, proporciones o conteos. En este tipo de situa-
ciones, los modelos lineales generalizados ofrecen un marco flexible para modelar adecuadamente
la relacién entre las variables mediante la selecciéon de una distribucién de probabilidad apropiada
para la respuesta y una funciéon de enlace que conecte la media de dicha distribucién con el predictor
lineal.

Para ilustrar los modelos presentados en este capitulo se utilizan la base de datos survey_data y
la poblacién BigCity, siguiendo la misma estructura utilizada en capitulos anteriores. Después de
cargar tidyverse, survey, srvyr, broom y jtools, el siguiente bloque de cédigo crea dos nuevas
variables categéricas (poor y unemployed) a partir de las variables originales Poverty y Employment,
respectivamente.

options(digits = 4)
library(tidyverse)
library(survey)
library(srvyr)
library(broom)
library(jtools)

survey_data <- readRDS("../Data/encuesta.rds")
data("BigCity", package = "TeachingSampling")

survey_design <- survey_data %>
as_survey_design(
strata = Stratum,

ids = PSU,
weights = wk,
nest = TRUE
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survey_design <- survey_design %>7

mutate(
poor = factor(
ifelse(Poverty != "NotPoor", 1, 0),
levels = c(0, 1),
labels = c("Not poor", "Poor")
i
unemployed = factor(ifelse(Employment == "Unemployed", 1, 0),

levels = c(0, 1),
labels = c("Not unemployed", "Unemployed")

6.1. Modelo de regresion logistica

De acuerdo con McCullagh y Nelder (1989) y Agresti (2019), cuando la variable de interés es
dicotémica, tomando valores de cero o uno, el modelo lineal clasico no resulta adecuado debido a
que puede generar predicciones fuera del intervalo (0, 1) y porque la varianza de la respuesta depende
de su media. Para abordar estas limitaciones, el modelo de regresién logistica constituye uno de los
modelos lineales generalizados més utilizados para analizar variables binarias. En el contexto de
encuestas de hogares, la regresién logistica puede emplearse para analizar la asociaciéon entre una
condicion de interés, como la pobreza, y caracteristicas sociodemograficas de los individuos o los
hogares.

Considere, una variable dicotémica Y, € {0,1}, cuya esperanza es 0,, = Pr(Y, = 1). El modelo de
regresion logistica relaciona dicha probabilidad con un conjunto de variables explicativas mediante
la funcién de enlace logit, definida como

0
log (1 ke ) =By + B1xpy + -+ BTy, = X8
— Uk

En donde f es el vector de coeficientes de regresién asociado a las covariables. Esta transformacién
logit convierte el intervalo restringido de probabilidades (0,1) en toda la recta real, permitiendo
modelar la relacién entre la respuesta y las variables auxiliares mediante un predictor lineal. De
manera equivalente, la probabilidad de éxito puede expresarse mediante la siguiente relacion:

ekzpr(yk:uxk):m

De manera equivalente, la probabilidad de que la unidad no presente la caracteristica de interés es
Pr(Y, =0 x;) =1—60,. Bajo esta parametrizacion, cada coeficiente de /3 representa el efecto de
una covariable sobre el logaritmo de la razén de probabilidades de que ocurra el evento de interés,
manteniendo constantes las deméds variables del modelo. Segun Heeringa, West, y Berglund (2017), la
estimacién de los parametros puede realizarse mediante el enfoque de pseudo-maxima verosimilitud.
Este método incorpora los factores de expansién en la funcién de verosimilitud convencional con
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el fin de obtener estimadores consistentes respecto de la poblacién objetivo. La funcién de pseudo-
verosimilitud para el modelo logistico se define como
1—y, 1 Wk
PL(B) =T [o0 {1 - 03 "]

k

En donde el subindice k representa una unidad observada de la muestra. Asimismo, ¢, denota la
probabilidad de que la unidad k£ de la UPM ¢ en el estrato h presente la caracteristica de interés,
y;, corresponde al valor observado de la variable dicotémica para dicha unidad y w,, representa el
factor de expansién asociado a la observacion.

La contribuciéon de cada observacion al proceso de estimacién estd determinada por su respectivo
factor de expansion, permitiendo que la funcién refleje adecuadamente las caracteristicas del disefio
complejo de la encuesta. Dado que la maximizacion de la pseudo-verosimilitud resulta equivalente
a maximizar su logaritmo, entonces el problema se reduce a optimizar la siguiente funcién:

(p) = Zwk [y log(6),) + (1 — yj,) log(1 — 6]
2

Esta expresion constituye la funcién objetivo utilizada por los algoritmos de optimizacién numérica
para obtener el estimador de los pardametros del modelo. Es importante senalar que la funcién
anterior no corresponde a una verosimilitud en sentido estricto bajo el diseno complejo de la encuesta.
Por esta razon, se utiliza el término pseudo-verosimilitud y los estimadores obtenidos mediante su
maximizacion son conocidos como estimadores de pseudo-méaxima verosimilitud (Pseudo Mazimum
Likelihood Estimators, PMLE).

De acuerdo con Molina y Skinner (1992) y Chambers y Skinner (2003), bajo condiciones de reg-
ularidad, estos estimadores son consistentes y asintéticamente normales, constituyendo la base de
procedimientos de inferencia para el andlisis de datos de encuestas complejas.

Como explica David A. Binder (1983), una vez obtenidos los estimadores de pseudo-méxima
verosimilitud, sus varianzas se estiman, mediante técnicas de linealizacién de Taylor, las cuales
incorporan explicitamente las caracteristicas del disefio complejo de muestreo. La matriz de
varianzas y covarianzas de los pardmetros estimados, denotada por Var(f) = 3, se obtiene a partir
de una aproximacién lineal de las ecuaciones de estimacion alrededor del verdadero valor de los

parametros.

Esta matriz describe la precisiéon de los estimadores, ya que sus elementos diagonales corresponden
a las varianzas de cada coeficiente, mientras que los elementos fuera de la diagonal representan las
covarianzas entre pares de coeficientes. Su estimacién constituye la base para el cdlculo de errores
estandar, la construccién de intervalos de confianza y la realizacién de pruebas de hipdtesis sobre
los parametros del modelo.

Como los datos provienen de un disefio muestral complejo, es necesario incorporar adecuadamente
las ponderaciones, la estratificacion y la conglomeracion para obtener estimadores consistentes de
los parametros y de sus errores estandar. En R, esta tarea puede realizarse mediante la funcién
svyglm() del paquete survey, la cual extiende los modelos lineales generalizados al contexto de
encuestas complejas.

Siguiendo con la encuesta de ejemplo, y con el fin de analizar los factores asociados a la condicién de
pobreza, se ajusta un modelo de regresién logistica utilizando como variables explicativas el gasto, la
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situacién en el empleo y el sexo. Dado que los datos provienen de una encuesta con disefio muestral
complejo, la estimacién se realiza mediante la funciéon svyglm() del paquete survey, especificando
family = binomial para indicar que la variable respuesta es dicotéomica y que se utilizara la funcién
de enlace logit. Los resultados del ajuste se presentan en la tabla 6.1.

logit_model <- svyglm(
formula = poor ~ Expenditure + Employment + Sex,
family = binomial,
design = survey_design

)

En la especificacién del modelo, el argumento formula = poor ~ Expenditure + Employment +
Sex define la relaciéon entre la variable respuesta poor y las covariables incluidas en el predictor
lineal. Para las variables categoricas, la funciéon genera automaticamente las variables indicadoras
correspondientes y estima sus efectos con respecto a una categoria de referencia. Por su parte, el
argumento design = survey_design incorpora la informacién del disefio muestral. El objeto resul-
tante, logit_model, contiene los parametros estimados, sus medidas de precisién y las estadisticas
necesarias para realizar inferencia sobre la relaciéon entre la condicién de pobreza y las variables
explicativas consideradas en el modelo.

Los resultados de la tabla 6.1 muestran las estimaciones de los coeficientes de regresién, junto con
sus errores estandar, intervalos de confianza y valores-p. Del modelo se deduce que un mayor nivel
de gasto se asocia con una menor probabilidad de encontrarse en condiciéon de pobreza. Asimismo,
en comparacion con la categoria de referencia (desocupados), tanto las personas inactivas como las
ocupadas presentan una menor propension a ser pobres, siendo este efecto mas marcado entre estas
ultimas. En contraste, el sexo tiene una influencia muy reducida sobre la probabilidad de pobreza
una vez controlado el efecto de las deméas covariables incluidas en el modelo.

logit_results %>
as.data.frame() %>%
tibble: :rownames to_column("Parameter") %>%
tabla_fmt ()

Tabla 6.1.: Intervalos de confianza al 95 % para los pardmetros del modelo logistico

Parameter term estimate  std.error statistic p.value conf.low conf.high
1 (Intercept) 2.1877 0.3731 5.863  0.0000 1.449 2.9269
2 Expenditure -0.0054 0.0008 -6.497  0.0000 -0.007 -0.0038
3 EmploymentInactive -0.8634 0.3811 -2.266  0.0253 -1.618 -0.1085
4 EmploymentEmployed-1.4069 0.3381 -4.161  0.0001 -2.077 -0.7371
5 SexMale 0.0025 0.1573 0.016  0.9873 -0.309 0.3141

La figura 6.1 presenta la distribucion de los estimadores de los coeficientes de regresion. Se observa
que, para todas las covariables excepto el sexo, los intervalos de confianza no incluyen el valor
cero, lo que proporciona evidencia de una asociacién estadisticamente significativa. En contraste, el
intervalo de confianza asociado a la variable sexo contiene el valor cero, por lo que no se encuentra
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evidencia suficiente para concluir que esta variable tenga un efecto significativo una vez controladas
las demas covariables incluidas en el modelo.

De acuerdo con Henry, Wickham, y Chang (2024) y Long (2026), para visualizar la distribucién
de los coeficientes se emplea ggstance para la geometria horizontal de los intervalos, junto con
plot_summs () del paquete jtools.

library(ggstance)
plot_summs(logit_model,
scale = TRUE,

plot.distributions = TRUE
)

Expenditure E

Employmentinactive

EmploymentEmployed

SexMale

-2.0 -15 -1.0 -0.5 0.0
Estimate

Figura 6.1.: Distribucién de los parametros del modelo logistico base

El modelo puede ampliarse incorporando términos de interaccién para evaluar si el efecto de una
variable explicativa depende de los valores que toma otra. En este caso, se incluye una interaccion
entre el sexo y la situacion laboral mediante el término Sex:Employment, con el objetivo de analizar
si la relacién entre el estado ocupacional y la probabilidad de pobreza es la misma para hombres y
mujeres. Sin este término, el modelo asume que el efecto de la situacién laboral sobre la pobreza
es idéntico para ambos sexos. En cambio, al incorporar la interaccion, se permite que dicho efecto
varie entre hombres y mujeres, capturando posibles diferencias en la forma en que la condicién
laboral se asocia con la pobreza en cada grupo. Los resultados del modelo ajustado se presentan en
la tabla 6.2.

interaction_logit_model <- svyglm(

formula = poor ~ Expenditure + Employment + Sex + Sex:Employment,
family = binomial,
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design = survey_design

)

interaction_logit_results 7>
tabla_fmt ()

Tabla 6.2.: Coeficientes del modelo logistico con interacciones

term estimate  std.error statistic =~ p.value conflow  confhigh
(Intercept) 1.7698 0.6103 2.8996 0.0045 0.5606 2.9790
Expenditure -0.0054 0.0008 -6.4726 0.0000 -0.0070 -0.0037
EmploymentInactive -0.3952 0.5941 -0.6652 0.5072 -1.5721 0.7817
EmploymentEmployed -1.0593 0.5696 -1.8599 0.0655 -2.1877 0.0691
SexMale 0.5872 0.7479 0.7851 0.4340 -0.8945 2.0689
EmploymentInactive:SexMale -0.8465 0.8600 -0.9843 0.3271 -2.5503 0.8573
EmploymentEmployed:SexMale-0.4812 0.7604 -0.6328 0.5281 -1.9878 1.0254

Al incorporar la interaccion entre sexo y situacion laboral, el gasto continiia mostrando una aso-
ciacién negativa y estadisticamente significativa con la probabilidad de pobreza, manteniéndose
como la covariable con mayor evidencia explicativa dentro del modelo. En contraste, los efectos
principales de la situacién laboral pierden importancia estadistica una vez que se incluyen los tér-
minos de interaccién, lo que sugiere una mayor incertidumbre en la estimacién de sus efectos. Por
su parte, ni el efecto principal del sexo ni los coeficientes asociados a las interacciones entre sexo y
situacién laboral resultan estadisticamente significativos al nivel del 5 %. Estos resultados individ-
uales no bastan para afirmar que la interaccién no aporta informacién; esa conclusiéon requiere una
prueba conjunta de los términos de interaccién ajustada al diseno.

La figura 6.2 presenta una comparacion de las estimaciones de los coeficientes y sus respectivos
intervalos de confianza para los modelos con y sin interaccién. Se observa que la incorporacion
de los términos de interaccién incrementa la incertidumbre asociada a varios de los parametros,
lo que se refleja en intervalos de confianza més amplios. Asimismo, los coeficientes de interaccién
presentan estimaciones cercanas a cero y amplios intervalos de confianza que incluyen dicho valor,
lo que coincide con la falta de evidencia estadistica para concluir que el efecto de la situacion laboral
sobre la probabilidad de pobreza difiere entre hombres y mujeres.

plot_summs(interaction_logit_model, logit_model,
scale = TRUE,
plot.distributions = TRUE

)
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Expenditure

Employmentinactive

Model
EmploymentEmployed
Model 1

Model 2
SexMale

Employmentinactive:SexMale

EmploymentEmployed:SexMale

-2 -1 0 1 2
Estimate

Figura 6.2.: Comparacion de los pardmetros del modelo logistico con y sin interacciones

6.2. Modelo de regresion multinomial

De acuerdo con McCullagh y Nelder (1989) y Agresti (2019), en las encuestas de hogares es frecuente
encontrar variables de respuesta con més de dos categorias, como la situaciéon laboral, cuyos posi-
bles estados incluyen empleado, desempleado e inactivo. Cuando estas categorias son mutuamente
excluyentes y no poseen un orden natural, la regresion logistica multinomial ofrece una herramienta
adecuada para modelar su relacién con un conjunto de covariables y puede entenderse como una
extension de la regresién logistica binaria.

Este modelo permite estimar la probabilidad de pertenecer a cada categoria de la variable respuesta
en funcién de variables explicativas de naturaleza continua o categorica. Su aplicaciéon requiere que
las categorias de respuesta sean exhaustivas y mutuamente excluyentes y que no exista multicolin-
ealidad severa entre las covariables. Ademés, para las covariables continuas, se asume una relacion
lineal entre estas y el logaritmo de las razones de probabilidades (log-odds) de cada categoria re-
specto a una categoria de referencia. El logit multinomial de categoria base también implica la
independencia de alternativas irrelevantes, por lo que conviene valorar si ese supuesto es razonable
para las categorias analizadas.

El modelo logistico multinomial especifica, la probabilidad 6j,;) de que la unidad k pertenezca a la
categoria j, con j =1, ..., J, dado el vector de covariables x,,, mediante la siguiente expresién:

exp(x6,)
> exp(x,8,)

Pr(Y,=jlx%;) = 9k<j) =

En donde Bj es el vector de coeficientes de regresion para la j-ésima categoria. Para identificar
el modelo debe fijarse el vector de una categoria de referencia en cero; de ese modo, la expresién
produce J —1 conjuntos de coeficientes estimables. Esta formulacién expresa directamente las prob-
abilidades de pertenencia a cada categoria, y en la practica resulta méas conveniente reescribir el
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modelo utilizando una categoria de referencia. Hay parametrizaciones alternativas que facilitan la
interpretacién de los pardmetros, ya que cada conjunto de coeficientes describe el efecto de las covari-
ables sobre el logaritmo de las razones de probabilidades (log-odds) de pertenecer a una determinada
categoria en comparaciéon con la categoria de referencia.

Segun Heeringa, West, y Berglund (2017), la estimacién de los parametros del modelo se realiza me-
diante el enfoque de pseudo-méxima verosimilitud. La funcién de pseudo-verosimilitud multinomial
se define como

J Wk
PL(3 | X) = H{ ezz“;?}
k=1

En donde k representa las unidades de observacion pertenecientes a la muestra compleja. Asimismo,
Yk(;) es una variable indicadora que toma el valor de uno cuando dicha unidad pertenece a la categoria
j v cero en caso contrario, y w;, corresponde al factor de expansién asociado a la unidad observada.
Por conveniencia matematica y computacional, la estimacién de los pardmetros se realiza a partir
de la pseudo-logverosimilitud, cuya maximizacién conduce a los mismos estimadores que la pseudo-
verosimilitud original.

J

(B) = Z Wy, Z Yk(5) 10%(‘%@))

k j=1

De acuerdo con Molina y Skinner (1992) y David A. Binder (1983), la inferencia estadistica para
los parametros de interés se basa en estimaciones de varianza obtenidas mediante técnicas de lin-
ealizacion de Taylor que incorporan explicitamente las caracteristicas del disefio muestral complejo,
permitiendo calcular errores estandar, intervalos de confianza y pruebas de hipétesis apropiados
para datos de encuestas. Bajo condiciones regulares, los estimadores obtenidos mediante este pro-
cedimiento son consistentes y asintéticamente normales.

Para el ajuste del modelo usando R, como referencia inicial, se estiman las proporciones de personas
por estado de empleo, restringiendo las unidades de interés a mayores de 15 anos, como se presenta
en la tabla 6.3.

survey_design %> Y%
filter(Age >= 15) %>Y%
group_by (Employment) %> %
summarise (proportion = survey_mean(vartype = c("se", "ci")))

employment_proportion 7>7
tabla_fmt ()

Tabla 6.3.: Proporcién estimada de personas por estado de empleo (mayores de 15 anos)

Employment proportion proportion_se proportion_ low proportion upp

Unemployed 0.0429 0.0071 0.0288 0.0571
Inactive 0.3840 0.0152 0.3539 0.4142
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Tabla 6.3.: Proporcién estimada de personas por estado de empleo (mayores de 15 anos)

Employment proportion proportion_se proportion_ low proportion_upp

Employed 0.5731 0.0140 0.5453 0.6008

De acuerdo con Lumley (2026), para modelar una variable de respuesta multinomial se emplea la
funcion svy_vglm() del paquete svyVGAM, que permite ajustar modelos de regresiéon multinomial
incorporando explicitamente las caracteristicas del disefio complejo de la encuesta. En este ejemplo,
se especifica un modelo donde la condicién de actividad se explica en funcién de la edad, el sexo y la
zona de residencia. A diferencia de los modelos multinomiales convencionales, svy_vglm() calcula
las varianzas de los estimadores considerando la complejidad del diseno muestral, incluyendo la
estratificacién, la conglomeracién y los pesos de expansion. De esta forma, tanto las estimaciones
puntuales como sus errores estandar e inferencias asociadas son consistentes con el diseno de la
encuesta.

library (svyVGAM)

survey_design_15 <- survey_design 7%>%
filter(Age >= 15)

multinomial_model <- svy_vglm(
formula = Employment ~ Age + Sex + Zomne,
design = survey_design_15,

crit = "coef",
family = multinomial (refLevel = "Unemployed")
)
El argumento family = multinomial(refLevel = "Unemployed") define un modelo logistico

multinomial tomando la categoria Unemployed como referencia. Bajo esta especificacion, se estiman
de manera simultanea los logaritmos de las razones de probabilidades (log-odds) entre cada una de
las categorias de Employment y la categoria de referencia. Los parametros se obtienen mediante
pseudo-maxima, verosimilitud, incorporando los factores de expansién de la encuesta en la funcién
objetivo.

Dado que broom: :tidy() no puede aplicarse directamente a objetos de clase svyVGAM, se define
la siguiente funcién auxiliar para estructurar los resultados del modelo en un formato tabular es-
tandarizado!:

tidy.svyVGAM <- function(x, conf.int = FALSE, conf.level = 0.95,
exponentiate = FALSE, ...) {

ret <- as_tibble(summary(x)$coeftable, rownames = "term")
colnames(ret) <- c("term", "estimate", "std.error", "statistic", "p.value")
coefs <- tibble::enframe(stats::coef(x), name = "term", value = "estimate")

ret <- left_join(coefs, ret, by = c("term", "estimate"))

if (conf.int) {
ci <- broom:::broom_confint terms(x, level = conf.level, ...)
ret <- dplyr::left_join(ret, ci, by = "term")

! Adaptada de https://tech.popdata.org/pma-data-hub/posts/2021-08-15-covid-analysis/
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}
if (exponentiate) ret <- broom:::exponentiate(ret)
ret %>%
tidyr: :separate(term, into = c("term", "y.level"), sep = ":") %>%

arrange(y.level) ¥%>%
relocate(y.level, .before = term)

La tabla 6.4 presenta los coeficientes estimados del modelo logistico multinomial, tomando la cate-
goria Unemployed como referencia. Los resultados muestran que la edad tiene una asociacién pos-
itiva y estadisticamente significativa con las probabilidades relativas de pertenecer a las categorias
Inactive y Employed frente a Unemployed. Asimismo, la variable SexMale presenta coeficientes
negativos y significativos, indicando que los hombres tienen menores probabilidades relativas que
las mujeres de ubicarse en dichas categorias. Por el contrario, la variable de zona de residencia no
muestra efectos estadisticamente significativos al nivel convencional del 5 %.

tidy.svyVGAM(multinomial model, exponentiate = FALSE, conf.int = FALSE)

multinomial_results %>
tabla_fmt ()

Tabla 6.4.: Coeficientes estimados del modelo de regresion multinomial

y.level term estimate std.error statistic p.value
1 (Intercept) 2.5565 0.5500  4.6481  0.0000
1 Age 0.0221 0.0104  2.1168 0.0343
1 SexMale -2.1851 0.3166  -6.9015  0.0000
1 ZoneUrban  -0.2536 0.4045 -0.6270  0.5307
2 (Intercept) 2.3063 0.4614  4.9983  0.0000
2 Age 0.0181 0.0088  2.0556  0.0398
2 SexMale -0.5783 0.2766  -2.0908  0.0365
2 ZoneUrban 0.0392 0.3605  0.1087 0.9135

De acuerdo con Warnes et al. (2023) y Solt y Hu (2025), la figura 6.3 muestra los intervalos
de confianza de los coeficientes estimados para cada ecuacién del modelo multinomial. Se usa
gtools: :stars.pval() para codificar la significacién estadistica, y la visualizacién se construye
con dotwhisker: :dwplot (), lo que permite comparar coeficientes e intervalos en una escala comun.
Las covariables cuyos intervalos no incluyen el valor cero presentan evidencia de asociacién estadis-
tica significativa con la variable respuesta, mientras que aquellos cuyos intervalos contienen el cero
no muestran efectos significativos al nivel de confianza considerado.

multinomial results %>Y%
mutate(
model = if_else(y.level == 1, "Inactive", "Employed"),
sig = gtools::stars.pval(p.value)
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) >
dotwhisker: :dwplot(
dodge_size = 0.3,
vline = geom_vline(xintercept = 0, colour = '"grey60", linetype = 2)
) +
guides(color = guide_legend(reverse = TRUE)) +
theme bw() +
theme (legend.position = "top")

model e Inactive Employed
[ ]
Age -
SexMale A
ZoneUrban 4
-2 -1 0

Figura 6.3.: Intervalos de confianza para los coeficientes del modelo multinomial

6.3. Modelo de regresion Gamma

Segun McCullagh y Nelder (1989), la regresion Gamma constituye una extensién de los modelos
lineales generalizados adecuada para variables respuesta continuas, estrictamente positivas y cuya
variabilidad aumenta con la media. Este comportamiento es frecuente en variables econémicas y
sociales, como los ingresos de los hogares o los gastos en consumo.

Si Y., la variable de interés observada para la unidad k, sigue una distribucién Gamma con media
iy, y parametro de dispersién ¢, el modelo relaciona el valor esperado de la variable respuesta con
un conjunto de covariables mediante una funcién de enlace. El enlace logaritmico es una opcién
frecuente y garantiza predicciones positivas, aunque el enlace candnico de la familia Gamma es el
inverso. En este caso, el modelo se expresa como

log(py,) = %8

En donde x,, corresponde al vector de variables explicativas asociado a la unidad observada y /3 es
el vector de parametros desconocidos del modelo. De forma equivalente, se tiene que:
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= E(Yy, | x5) = exp(x,,8),

Con el enlace logaritmico, cada parametro puede interpretarse como el efecto de una covariable
sobre el logaritmo de la media esperada, de manera que exp(ﬁj) representa el cambio multiplicativo
asociado a un incremento unitario en la covariable correspondiente, manteniendo constantes las
demas variables del modelo. Bajo la distribucién Gamma, la funcién de densidad condicional de Y},
puede escribirse como

1 1_

donde I'(-) denota la funcién Gamma y ¢ representa el parametro de dispersién. Bajo el enfoque de
inferencia basado en pseudo-méxima verosimilitud, la funcién objetivo que se optimiza para obtener
los estimadores de los pardmetros del modelo esta dada por

(B, ¢) = Zwk log [f (. | pur> @)
k

En donde k representa las unidades de observaciéon de la muestra y w; corresponde al factor de
expansion asociado a cada una de ellas. Esta funcién define el criterio de optimizacion utilizado
para estimar los parametros del modelo bajo el enfoque de pseudo-méaxima verosimilitud, descrito
para encuestas complejas por Chambers y Skinner (2003). En R, se hace necesario primero definir
el disefio de muestreo.

gamma_design <- survey_data %>
as_survey_design(
strata = Stratum,

ids = PSU,
weights = wk,
nest = TRUE

)

El siguiente cédigo ajusta, mediante svyglm(), un modelo de regresién Gamma para la variable de
ingresos del hogar (Income), incorporando el diseno complejo de la encuesta definido en el objeto
gamma_design. El modelo utiliza como variables explicativas el gasto del hogar (Expenditure),
la edad (Age), el sexo (Sex) y la zona de residencia (Zone). Asimismo, se especifica una funcién
de enlace logaritmica, garantizando predicciones positivas y permitiendo interpretar los efectos de
las variables explicativas en términos multiplicativos sobre el ingreso esperado. Los coeficientes
estimados se presentan en la tabla 6.5:

gamma_model <- svyglm(
formula = Income ~ Expenditure + Age + Sex + Zone,
design = gamma_design,
family = Gamma(link = "log")

)
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gamma_results %>
tabla_fmt ()

Tabla 6.5.: Coeficientes del modelo Gamma para el ingreso de los hogares

term estimate std.error statistic p.value
(Intercept) 5.4094 0.0980 55.184  0.0000
Expenditure 0.0018 0.0001 16.891  0.0000
Age 0.0015 0.0006 2.430  0.0166
SexMale 0.0484 0.0384 1.260 0.2104

ZoneUrban 0.1514 0.0890 1.701  0.0916

Dado que el modelo utiliza un enlace logaritmico, los coeficientes pueden interpretarse como efectos
multiplicativos sobre el ingreso esperado. El coeficiente asociado al gasto del hogar es positivo y
estadisticamente significativo (p < 0.001), indicando que, manteniendo constantes las demds vari-
ables del modelo, un incremento de una unidad en el gasto se asocia con un aumento aproximado
del 0.2% en el ingreso esperado, ya que exp(0.002) ~ 1.002. La edad también presenta un efecto
positivo y significativo (p = 0.017). En promedio, cada ano adicional de edad se asocia con un incre-
mento cercano al 0.2% en el ingreso esperado, manteniendo constantes las demds covariables. Por
el contrario, las variables de sexo y zona de residencia no muestran evidencia estadistica suficiente
para concluir que influyen sobre el ingreso.
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De acuerdo con Goldstein (2011) y Rabe-Hesketh y Skrondal (2012), los modelos multinivel, también
conocidos como modelos jerarquicos, son una técnica estadistica disefiada para el andlisis de datos
con estructura jerarquica, como los que provienen de encuestas de hogares, en donde las unidades
de observacién no son independientes entre si. Los individuos pertenecen a hogares, los hogares
se ubican en &reas geograficas especificas (UPMs) y estas, a su vez, forman parte de unidades
territoriales mas amplias (estratos o dominios). Como consecuencia, las observaciones que comparten
un mismo contexto suelen presentar caracteristicas méas similares entre si que aquellas pertenecientes
a contextos diferentes. Esta estructura de dependencia viola uno de los supuestos fundamentales de
los modelos de regresién convencionales y puede conducir a estimaciones ineficientes e inferencias
incorrectas.

A diferencia de los modelos de regresién convencionales, los modelos multinivel reconocen que las
observaciones pueden estar agrupadas en distintos niveles y que cada uno de ellos puede contribuir
a explicar la variabilidad observada. En consecuencia, permiten representar simultidneamente los
efectos asociados a las caracteristicas de las unidades de andlisis y aquellos derivados del entorno o
contexto en el que estas se encuentran. Esta formulacién resulta especialmente 1itil cuando se busca
estudiar fenémenos determinados tanto por factores individuales como por caracteristicas de los
hogares, comunidades o areas geograficas.

Como explica Snijders y Bosker (2011), otra caracteristica relevante de los modelos multinivel es que
permiten cuantificar la proporcién de la variabilidad asociada a cada nivel de agrupacién presente
en los datos. Mientras los efectos fijos resumen la relacion promedio entre la variable respuesta y
las covariables incluidas en el modelo, los efectos aleatorios representan las diferencias sistemaéticas
entre los grupos que no son explicadas por dichas covariables. Gracias a esta estructura, es posible
modelar explicitamente la dependencia entre observaciones pertenecientes a un mismo grupo y
obtener inferencias mas adecuadas cuando los datos presentan organizacién jerarquica.

De acuerdo con Gelman y Hill (2006), el desarrollo teérico y metodolégico de los modelos multinivel
ha sido ampliamente documentado en la literatura de muestreo. Sus fundamentos conceptuales,
estrategias de estimacion y aplicaciones en contextos sociales y demograficos se encuentran consol-
idados en distintas referencias especializadas.

Como muestra Browne y Draper (2006), por otra parte, la comparacién entre enfoques de esti-
macion para modelos jerarquicos permite evaluar diferencias entre los métodos basados en maxima
verosimilitud y los enfoques bayesianos.

Segun Merlo et al. (2006), en el &mbito de la epidemiologia social, los modelos multinivel resultan
utiles para estudiar fenémenos contextuales, mostrando cémo factores asociados al entorno pueden
contribuir a explicar desigualdades en salud y otros resultados de interés poblacional.

Como advierten Pfeffermann et al. (1998) y Carle (2009), es necesario distinguir entre la jerarquia
sustantiva que se desea modelar y la estructura del disefio muestral: una UPM, un estrato de
diseno o un dominio no constituye automaticamente un contexto intercambiable susceptible de
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representarse mediante un efecto aleatorio. Esa decision requiere una justificacién conceptual y
suficiente informacién en cada grupo.

7.1. Motivacion

De acuerdo con Bates et al. (2015), para iniciar este capitulo, se cargan tidyverse para la ma-
nipulacién de datos y la generaciéon de graficos, y 1lmed para la estimacion de modelos multinivel.
Asimismo, se importa la base de datos que serd utilizada a lo largo de los ejemplos. Los titulos
matematicos de algunas figuras se formatean con latex2exp, llamado de forma explicita en el
codigo.

library(tidyverse)
library(lme4)

survey_data <- readRDS("../Data/encuesta.rds") %>
mutate (poor = ifelse(Poverty != "NotPoor", 1, 0))

Con fines ilustrativos, los ejemplos de esta seccién se desarrollan a partir de una submuestra de
la encuesta. El siguiente bloque de cédigo construye la base de datos utilizada en los ejemplos del
capitulo. Para ello, identifica los tres estratos con menor nimero de hogares y conserva tinicamente
las variables requeridas para el andlisis: ingreso, gasto, estrato, sexo, regién, zona de residencia y
condiciéon de pobreza.

plot_data <- survey_data 7%>%
select (HHID, Stratum) %>
distinct() %>%
group_by(Stratum) %> %
tally() %»>%
arrange(n) %>%
select(-n) %>
slice(1:3L) %>%
inner_join(survey_data, by = "Stratum") %>Y%
select(Income, Expenditure, Stratum, Sex, Region, Zone, poor)

Como punto de partida, se ajusta un modelo de regresion lineal convencional que relaciona el ingreso
de los hogares con su nivel de gasto, ignorando temporalmente la estructura jerarquica de los datos.
Bajo esta especificacién, se asume que todas las observaciones son independientes y que la relacion
entre ingreso y gasto es homogénea para todos los hogares, independientemente del estrato al que
pertenezcan. La figura 7.1 presenta la recta de regresion estimada junto con los datos observados.

ggplot(data = plot_data,
aes(y = Income, x = Expenditure)) +
geom_jitter() +
geom_smooth(formula = y ~ x, method = "1lm", se = FALSE) +
ggtitle(latex2exp: : TeX(
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"$Income_{i} \\sim \\hat{\\betal}_ {0} + \\hat{\\betal}_ {1}Expenditure_{i} + \\epsilon_{i}$"
)) o+
theme (

legend.position = "none",

plot.title = element_text(hjust = 0.5)
)
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Figura 7.1.: Modelo de regresién lineal simple para el ingreso en funcién del gasto (sin considerar
estratos)

Como explica Finch, Bolin, y Kelley (2019), si bien este modelo resulta 1itil como referencia inicial,
sus supuestos suelen ser poco realistas en el contexto de encuestas de hogares. En particular, la inde-
pendencia entre observaciones puede verse comprometida cuando los hogares pertenecen a estratos
que comparten caracteristicas socioeconémicas, demograficas o geograficas similares. Asimismo, es
posible que los niveles promedio de ingreso difieran sistematicamente entre estratos, aun cuando la
relacién entre ingreso y gasto sea semejante. Ignorar esta estructura jerarquica puede conducir a
estimaciones incorrectas de los errores estandar y, en consecuencia, a inferencias estadisticas poco
confiables.

Con fines exclusivamente ilustrativos, se incorpora gradualmente la estructura jerarquica de los datos
al proceso de modelacién. Para ello, se ajusta inicialmente un modelo que permite que cada estrato
tenga su propio intercepto, mientras mantiene una pendiente comin para todas las observaciones.
Esta especificacién resulta 1til para visualizar cémo los niveles promedio de ingreso pueden diferir
entre estratos, aun cuando la relacién entre ingreso y gasto se considere constante.

beta_1 <- coef(Im(Income ~ Expenditure, data = plot_data)) [2]
model_coef <- plot_data %>
group_by(Stratum) %>%
summarise(beta_0 = coef(lm(Income ~ Expenditure)) [1]) %>7
mutate(beta 1 = beta_1)
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De esta manera, el modelo introduce una primera fuente de heterogeneidad entre grupos y permite
apreciar las limitaciones del modelo de regresiéon simple presentado anteriormente, el cual asumia
una Unica recta de regresion para toda la poblacién. La figura 7.2 presenta las rectas de regresioén
con interceptos diferenciados por estrato:

ggplot(data = plot_data,
aes(y = Income, x = Expenditure, colour = Stratum)) +
geom_jitter() +
geom_abline(data = model_coef,
mapping = aes(slope = beta_1, intercept = beta_0, colour = Stratum)) +

ggtitle(latex2exp: : TeX(

"$Income_{kj} \\sim \\hat{\\beta}_{0j} + \\hat{\\beta}_{1}Expenditure_{kj} + \\epsilon_{kj:
)) +
theme (

legend.position = "none",

plot.title = element_text(hjust = 0.5)
)

N N
Incomey; ~ By; + B, Expenditurey; + &

Income

' ' '
0 1000 2000 3000
Expenditure

Figura 7.2.: Modelo con intercepto especifico por estrato y pendiente comin

Como siguiente paso, se considera una especificacién alternativa en la que todos los estratos com-
parten un mismo nivel promedio de ingreso, representado por un intercepto comun, pero se permite
que la relacién entre ingreso y gasto varie entre estratos mediante pendientes especificas para cada
uno de ellos.

beta_0 <- coef(lm(Income ~ Expenditure, data = plot_data)) [1]
model_coef <- plot_data %>
group_by(Stratum) %>%
summarise(beta_1 = coef(lm(Income ~ Expenditure)) [2]) %>
mutate(beta_0 = beta_0)
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Bajo esta especificacion, las diferencias entre estratos se manifiestan en la intensidad de la asociacion
entre ingreso y gasto, mas que en sus niveles promedio. La figura 7.3 permite visualizar estas
diferencias en las trayectorias de regresion estimadas para cada estrato.

ggplot(data = plot_data,
aes(y = Income, x = Expenditure, colour = Stratum)) +
geom_jitter() +
geom_abline(data = model_coef,
mapping = aes(slope = beta_1, intercept = beta_0, colour = Stratum)) +
ggtitle(latex2exp: : TeX(
"$Income_{kj} \\sim \\hat{\\beta}_{0} + \\hat{\\beta}_ {1j}Expenditure_{kj} + \\epsilon_{kj:
)) +

theme (

legend.position = "none",

plot.title = element_text(hjust = 0.5)
)

N AN
Incomey; ~ By + By Expenditurey; + &

Income

' ' '
0 1000 2000 3000
Expenditure

Figura 7.3.: Modelo con pendiente especifica por estrato e intercepto comin

Finalmente, se considera la especificacion mas flexible de las presentadas hasta el momento, permi-
tiendo que tanto el nivel promedio de ingreso como la relacién entre ingreso y gasto varien entre
estratos. Bajo este enfoque, cada estrato posee su propia recta de regresién, con interceptos y pen-
dientes estimados de manera independiente.

model_coef <- plot_data %>7Y%
group_by(Stratum) %>%
summarise (
beta_0
beta_1

coef (Im(Income ~ Expenditure))[1],
coef (Im(Income ~ Expenditure)) [2]

)

135



7. Modelos multinivel

Esta formulacién permite capturar simultaneamente diferencias en los niveles de ingreso y en la
intensidad de su asociacién con el gasto. La figura 7.4 muestra las rectas ajustadas para cada
estrato bajo esta especificacién.

ggplot(data = plot_data,
aes(y = Income, x = Expenditure, colour = Stratum)) +
geom_jitter() +
geom_abline(data = model_coef,
mapping = aes(slope = beta_1, intercept = beta_0, colour = Stratum)) +

ggtitle(latex2exp: :TeX(

"$Income_{kj} \\sim \\hat{\\beta}_{0j} + \\hat{\\beta}_{1j}Expenditure_{kj} + \\epsilon_{k:
)) +
theme (

legend.position = "none",

plot.title = element_text(hjust = 0.5)
)

N N
Incomey; ~ By, + By Expenditurey; + &
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Figura 7.4.: Modelo con intercepto y pendiente especificos por estrato (ajuste independiente)

Aunque esta ultima especificacion ofrece una representacién més flexible de los datos y permite
capturar las particularidades de cada estrato, presenta una limitacién importante: los parametros
se estiman de manera completamente independiente para cada grupo. Como consecuencia, no se
aprovecha la informacién compartida entre estratos que podrian presentar patrones similares, lo que
puede generar estimaciones inestables, especialmente en aquellos grupos con un numero reducido
de observaciones.

Segun Gelman y Hill (2006) y Goldstein (2011), los modelos multinivel superan esta dificultad medi-
ante un mecanismo conocido como encogimiento (shrinkage), en el cual las estimaciones especificas
de cada grupo se obtienen combinando la informacién propia del grupo con la informacién prove-
niente del conjunto de la poblacién. De esta manera, se logra un equilibrio entre la representacion
de las diferencias entre estratos y la eficiencia estadistica de las estimaciones.
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7.2. Pesos g-weighted

De acuerdo con Pfeffermann et al. (1998), Asparouhov (2006), Rabe-Hesketh y Skrondal (2006), Car-
le (2009) y Cai (2013), en relacién con la incorporacién de pesos de muestreo en modelos multinivel,
existen enfoques basados en pseudo-méaxima verosimilitud, en particular mediante procedimientos
de minimos cuadrados generalizados ponderados, asi como métodos basados en algoritmos EM para
la estimacion de modelos jerarquicos con ponderaciones. La incorporacién de los pesos resulta im-
portante cuando el muestreo es informativo, aunque no existe una tnica estrategia metodologica
para su implementacion.

Segun Kreft y De Leeuw (1998) y Bates et al. (2015), desde una perspectiva general, el enfoque de
méaxima verosimilitud consiste en estimar los pardmetros del modelo identificando aquellos valores
que maximizan la probabilidad de observar los datos disponibles bajo la especificacién asumida.
Una extensién importante de este enfoque es la maxima verosimilitud restringida (REML), la cual
mejora la estimacion de los componentes de varianza al considerar la pérdida de grados de libertad
debida a la estimacion de los efectos fijos, produciendo en muchos casos estimaciones menos sesgadas
que la maxima verosimilitud convencional.

En el contexto de los modelos multinivel con datos provenientes de encuestas, una dificultad adi-
cional radica en la incorporaciéon coherente de los pesos de muestreo a través de los distintos niveles
de la jerarquia. La estructura agrupada de los datos implica que las observaciones no son indepen-
dientes, por lo que la funcién de log-verosimilitud no puede descomponerse como una suma simple
de contribuciones individuales. En su lugar, es necesario considerar explicitamente la dependencia
entre los distintos niveles del disefio muestral para lograr inferencias adecuadas.

Como explica Pfeffermann (2011), para ajustar modelos multinivel con datos provenientes de en-
cuestas complejas, una alternativa consiste en utilizar el enfoque de pesos g-weighted. La idea central
de este método es eliminar de los pesos muestrales la componente sisteméatica explicada por las co-
variables incluidas en el modelo, de modo que los pesos resultantes conserven tinicamente la parte
residual atribuible al mecanismo de seleccion.

No obstante, este no es el tinico enfoque disponible para la estimacién de modelos multinivel con
datos de encuestas complejas y tampoco sustituye el uso de pesos condicionales o de pesos escalados
en cada etapa del disefio, requeridos por algunos métodos de pseudo-verosimilitud multinivel. El
procedimiento para construir los pesos g-weighted se resume en los siguientes pasos:

1. Ajustar un modelo de regresion para los factores de expansiéon finales de la encuesta, uti-
lizando como variables explicativas el mismo conjunto de covariables que sera empleado en el
modelo multinivel. Siendo w), el factor de expansién original de la unidad k y x;, el vector de
covariables. Entonces se ajusta el modelo

wy, = f(xg, B) + &y,

donde f(-) representa la relacién funcional entre los pesos wy, y las covariables x;,, a través de
los coeficientes (.

2. Obtener los valores predichos del modelo para cada unidad de observacién, de tal forma que:

wy, = f(xy, B).
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Estos valores representan la componente de los factores de expansion explicada por las covari-
ables incluidas en el modelo.

3. Construir los pesos ¢-weighted dividiendo los factores de expansion originales por la estimacion
de su esperanza condicional en la muestra,

Wy
dy = = -
Es (wk ‘ Xk)
De esta forma, los nuevos pesos reflejan la variacién residual de los factores de expansién una
vez controlado el efecto de las covariables.

4. Definir el nuevo disenio muestral utilizando los pesos ajustados g;, en lugar de los pesos origi-
nales wy, y emplear este disenio para la estimacion de los pardmetros del modelo multinivel.

El siguiente codigo implementa el procedimiento de construccién de pesos g-weighted. En primer
lugar, ajusta un modelo de regresion lineal que explica los factores de expansion originales a par-
tir de la variable explicativa gasto. De esta forma, los pesos resultantes conservan tUnicamente la
componente de variacién no explicada por las covariables incluidas en el modelo multinivel.

mod_qw <- 1lm(wk ~ Expenditure, data = survey_data)

predicted_weights <- predict(mod_qw)
stopifnot(all(is.finite(predicted_weights)), all(predicted_weights > 0))
survey_data$qgk <- survey_data$wk / predicted_weights

Esta implementacién es ilustrativa. La comprobacién con stopifnot () evita continuar si los valores
predichos no son finitos o estrictamente positivos, pero todavia debe evaluarse que el modelo rep-
resente adecuadamente E,(w;, | x;); una regresion lineal de los pesos puede producir predicciones
no validas. Ademaés, el vector final wk no necesariamente permite reconstruir por si solo los pesos
condicionales de cada etapa requeridos por un modelo multinivel ponderado.

7.3. Modelo lineal multinivel

Los modelos multinivel mas utilizados en la practica corresponden a extensiones del modelo lineal
clasico para datos con estructura jerarquica. En su formulacién basica, estos modelos asumen que
la variable respuesta es continua y sigue una distribucién normal condicional a los efectos fijos
y aleatorios incluidos en el modelo. Asimismo, se supone que los efectos aleatorios y los errores
residuales son independientes entre si y se distribuyen normalmente con media cero y varianzas
constantes.

7.3.1. Modelo nulo

De acuerdo con Goldstein (2011) y Rabe-Hesketh y Skrondal (2012), en el andlisis de regresion
multinivel, se distinguen dos tipos de parametros: los coeficientes de regresién, conocidos como
parametros fijos, y los componentes de varianza asociados a los efectos aleatorios. Una etapa inicial
fundamental en este tipo de andlisis consiste en descomponer la variabilidad total de la variable
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dependiente en los distintos niveles de la estructura jerarquica. En el contexto del ejemplo ante-
rior, esta descomposicién permite separar la variaciéon del ingreso en una componente atribuible a
diferencias dentro de los estratos y otra asociada a diferencias entre estratos.

Segun Snijders y Bosker (2011), el punto de partida para esta descomposicién es, el denominado
modelo nulo, el cual no incorpora variables explicativas y se expresa como

Yrj = Boj + €xj

En donde y,,; denota el valor observado del ingreso para la unidad k en el estrato j. El término S;
representa el intercepto especifico de cada estrato, capturando las diferencias en los niveles promedio
de la variable entre grupos. Finalmente, €, corresponde al error a nivel de unidad, el cual recoge
la variabilidad no explicada dentro de cada estrato y se asume con media cero y varianza constante
condicional al grupo.

A su vez, el intercepto por estrato puede descomponerse en una parte comin a todos los estratos y
una desviacién especifica de cada uno de ellos, de la siguiente forma:

Bo; = Yoo t To;

donde 7, representa el intercepto promedio global y 7,; es el efecto aleatorio para el intercepto
que captura la desviacion del estrato j, permitiendo modelar explicitamente la heterogeneidad entre
estratos. Ademads, los componentes aleatorios del modelo se asumen distribuidos normalmente con
media cero y varianzas especificas para cada nivel de la jerarquia. En particular, el efecto aleatorio
asociado al intercepto por estrato cumple

lo que implica que las desviaciones de cada estrato respecto al intercepto global se distribuyen
alrededor de cero, con una variabilidad determinada por o2. De manera andloga, el término de error
a nivel de unidad sigue la distribucién

€j ~ N (O, O'?) ,

Donde o2 representa la variabilidad residual dentro de los estratos. A partir de este modelo se define
el coeficiente de correlacién intraclase (ICC, por sus siglas en inglés), que cuantifica la proporcién
de la varianza total explicada por las diferencias entre estratos:

0
SENEENE

Un valor elevado del ICC indica que una proporcién importante de la variabilidad total de la

variable de interés se debe a diferencias entre estratos, lo que sugiere la presencia de heterogeneidad

relevante entre grupos y la necesidad de incorporar explicitamente dicha estructura en el modelo.

En contraste, un ICC bajo implica que la variabilidad se concentra principalmente dentro de los

estratos, los cuales presentan una mayor homogeneidad relativa entre si.

139



7. Modelos multinivel

Siguiendo con el andlisis de la encuesta de ejemplo, cuando la variable de interés es el ingreso, el
modelo nulo constituye el punto de partida para cuantificar qué proporcién de la variabilidad total
se debe a diferencias entre estratos y qué proporcion corresponde a diferencias entre hogares dentro
de un mismo estrato.

De acuerdo con Bates et al. (2015), la estimacién de modelos multinivel en R se realiza mediante el
paquete 1me4. En particular, la funcién lmer () permite especificar los efectos aleatorios mediante
expresiones de la forma (efecto | grupo). En este contexto, la expresiéon (1 | Stratum) indica
que el modelo incluye un intercepto aleatorio para cada estrato. El valor 1 representa el intercepto
del modelo, mientras que Stratum identifica la variable de agrupacién.

Como advierte Carle (2009), en 1me4, el argumento weights representa pesos previos que modifican
la contribucion residual, pero no implementa por si solo la pseudo-verosimilitud multinivel con pesos
de disefio por etapa ni la estimacién de varianza del disefio. Por tanto, los modelos ponderados con
gk que siguen deben interpretarse como una ilustracién modelada, no como una solucién general
para inferencia de encuestas complejas; para ese proposito se requieren pesos escalados y software
que los incorpore expresamente en la estimacién multinivel.

mod_null <- lmer(
Income ~ (1 | Stratum),
data = survey_data,
weights = gk

)

La tabla 7.1 presenta los interceptos estimados para cada estrato a partir del modelo nulo. Dado que
este modelo no incorpora variables explicativas, cada intercepto puede interpretarse como el ingreso
promedio esperado en el correspondiente estrato. Los resultados evidencian diferencias importantes
entre grupos: mientras que el estrato idStrt004 presenta el mayor ingreso promedio estimado
(959.6), el estrato idStrt009 registra el menor valor (207.6). Estas diferencias sugieren la existencia
de una variabilidad sustancial entre estratos, justificando la incorporacién de efectos aleatorios para
modelar explicitamente la estructura jerarquica de los datos.

coef_mod_null <- coef(mod_null)$Stratum
coef _mod_null %>Y%
slice(1:12L)

coef_mod_null <- coef(mod_null)$Stratum
coef mod_null %>%

slice(1:12L) %>%

tabla_fmt ()

Tabla 7.1.: Interceptos estimados por estrato bajo pesos g-weighted (modelo nulo, primeros 12 es-

tratos)
(Intercept)
idStrt001 635
idStrt002 507
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Tabla 7.1.: Interceptos estimados por estrato bajo pesos g-weighted (modelo nulo, primeros 12 es-

tratos)

(Intercept)
idStrt003 486
idStrt004 960
idStrt005 518
idStrt006 439
idStrt007 477
idStrt008 377
idStrt009 218
idStrt010 594
idStrt011 590
idStrt012 362

De acuerdo con Liidecke et al. (2026), a partir de los componentes de varianza estimados en el
modelo nulo, la correlacién intraclase se calcula mediante la funcién icc () del paquete performance.
Este indicador cuantifica la proporcién de la variabilidad total del ingreso que puede atribuirse a
diferencias entre estratos, constituyendo una medida de la dependencia existente entre observaciones
pertenecientes a un mismo grupo. Los resultados obtenidos se presentan en la tabla 7.2.

performance: :icc(mod_null) 7%>Y%
as.data.frame()

performance: :icc(mod_null) 7%>9%
as.data.frame() ¥%>9Y%
tabla_fmt ()

Tabla 7.2.: Correlacién intraclase del modelo nulo (ingreso por estrato)

ICC__adjusted ICC__unadjusted optional
0.329 0.329 FALSE

La correlacién intraclase estimada de 32 % indica que aproximadamente un tercio de la variabilidad
total observada en el ingreso se debe a diferencias entre estratos, mientras que el porcentaje restante
corresponde a diferencias entre hogares dentro de los mismos estratos. Por tltimo, como el modelo
nulo no incluye ningtn predictor, la estimacién del ingreso dentro de cada estrato es constante e
igual al intercepto estimado para ese estrato.

7.3.2. Modelo con intercepto aleatorio

De acuerdo con Goldstein (2011) y Rabe-Hesketh y Skrondal (2012), el modelo multinivel més simple
que incorpora covariables corresponde al modelo de intercepto aleatorio. En esta especificacién, se
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asume que los efectos de las variables explicativas son comunes a todos los estratos, mientras que
el nivel promedio de la variable respuesta puede variar entre ellos. El modelo se expresa como

Y = ﬁoj + ijﬁ + €kj

En donde yj,; representa el valor observado de la variable respuesta para la unidad k perteneciente
al estrato j, x;,; es el vector de covariables asociado a dicha unidad, [ es el vector de coeficientes de
regresion comunes a todos los estratos y €, corresponde al error aleatorio a nivel de unidad.

Al igual que en el modelo nulo, el intercepto se modela como S; = 4o+ 7y;; en donde 7, representa
el intercepto promedio global y 7, es el efecto aleatorio asociado al estrato j, que mide la desviacion
de dicho estrato respecto al promedio general.

Los componentes aleatorios del modelo se asumen independientes y normalmente distribuidos, de
manera que 75; ~ N(0,02) y €; ~ N(0,02). Bajo estas condiciones, la variabilidad total de la
variable respuesta puede descomponerse en una componente entre estratos, cuantificada por o2, y
una componente dentro de los estratos, representada por o2

z.
El siguiente cédigo ajusta un modelo multinivel de intercepto aleatorio, en donde el ingreso (Income)
se explica a partir del gasto del hogar (Expenditure), incorporando ademéds un efecto aleatorio
asociado al estrato (Stratum) y utilizando los pesos g-weighted almacenados en la variable gk. Una
vez ajustado el modelo, se estima la correlacion intraclase (ICC) a partir de los componentes de
varianza estimados.

random_intercept_model <- lmer(
Income ~ Expenditure + (1 | Stratum),
data = survey_data,
weights = qk

)

performance: :icc(random_intercept_model)

# Intraclass Correlation Coefficient

Adjusted ICC: 0.203
Unadjusted ICC: 0.109

Segun Snijders y Bosker (2011), la correlacién intraclase ajustada de 0.196 indica que, después
de controlar por el gasto del hogar (Expenditure), aproximadamente el 20 % de la variabilidad
residual del ingreso sigue siendo atribuible a diferencias entre estratos. Aunque este valor evidencia
agrupamiento residual, el ICC por si solo no justifica una especificacion multinivel concreta; también
deben considerarse la definicion sustantiva de los grupos, el ajuste y los diagnésticos del modelo.
Los coeficientes estimados por estrato se presentan en la tabla 7.3:

coef (random_intercept_model) $Stratum %>7
slice(1:8L)
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coef (random_intercept_model) $Stratum 7>7%
slice(1:8L) %>%
tabla_fmt ()

Tabla 7.3.: Coeficientes del modelo con intercepto aleatorio por estrato (primeros 8 estratos)

(Intercept) Expenditure

idStrt001 250.4 1.19
idStrt002 156.8 1.19
idStrt003 142.9 1.19
idStrt004 296.8 1.19
idStrt005 -32.4 1.19
idStrt006 53.8 1.19
idStrt007 12.5 1.19
idStrt008 107.1 1.19

Con el fin de facilitar la visualizacién de los resultados del modelo, se utiliza la submuestra reducida
presentada anteriormente, la cual contiene tinicamente tres estratos seleccionados.

estimated_coef <- inner_join(
coef (random_intercept_model)$Stratum 7>
tibble: :rownames to_column(var = "Stratum"),
plot_data %>
select(Stratum) %>%
distinct ()

La figura 7.5 muestra las rectas de regresién estimadas para cada estrato bajo el modelo de intercepto
aleatorio. Se observa que las rectas comparten una misma pendiente, reflejando el efecto comiin del
gasto sobre el ingreso, pero difieren en su posiciéon vertical debido a los interceptos especificos
estimados para cada estrato.

ggplot(data = plot_data,
aes(y = Income, x = Expenditure, colour = Stratum)) +
geom_jitter() +
geom_abline(data = estimated_coef,
mapping = aes(slope = Expenditure,
intercept = ~(Intercept)”,
colour = Stratum)) +

theme (

legend.position = "none",

plot.title = element_text(hjust = 0.5)
)
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Figura 7.5.: Rectas de regresién estimadas por estrato: modelo con intercepto aleatorio

7.3.3. Modelo con intercepto y pendiente aleatoria

De acuerdo con Goldstein (2011) y Snijders y Bosker (2011), una extensién natural del modelo
anterior es el modelo de intercepto y pendiente aleatorios. En esta especificacion, no sélo se permite
que el nivel promedio de la variable respuesta varie entre estratos, sino también que el efecto de una
o mas covariables difiera entre grupos. De esta manera, cada estrato puede tener su propia recta de
regresion, tanto en términos de intercepto como de pendiente. El modelo puede expresarse como

Yr; = Boj + TiiB1j + 2B + €y

donde yy,; representa el valor observado de la variable respuesta para la unidad k perteneciente
al estrato j, x; corresponde a la covariable cuya pendiente se permite variar entre estratos, z;
contiene las covariables con efectos fijos comunes a todos los grupos, y €;; es el término de error a
nivel de unidad. En este modelo, tanto el intercepto como la pendiente asociada a z,; se consideran
aleatorios y se descomponen de la siguiente forma:

Boj = Yoo + Tojs Bi; =10+ T1j
donde 7,0 ¥ 710 representan, respectivamente, el intercepto y la pendiente promedio en la poblacién,

mientras que 7y, y 71, capturan las desviaciones especificas del estrato j respecto a dichos promedios.
Estos efectos aleatorios se asumen normalmente distribuidos como se indica a continuacion:

2
705 0 o7 1y
~ N 0/’ 2 ’
T1j O 97
mientras que el error a nivel de unidad satisface €,; ~ N (0,02). En consecuencia, el modelo permite
cuantificar no soélo la variabilidad entre estratos en los niveles promedio de la variable respuesta,
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sino también la heterogeneidad existente en el efecto de la covariable cuyo coeficiente se modela
como aleatorio.

El siguiente cédigo ajusta un modelo multinivel con intercepto y pendiente aleatorios en el que
el ingreso (Income) se explica a partir del gasto del hogar (Expenditure); aunque la redaccién
anterior mencionaba Zone, esa variable no aparece en la férmula estimada. En este caso, tanto el
intercepto como el efecto del gasto pueden variar entre estratos mediante efectos aleatorios asociados
a Stratum, empleando ademaés los pesos g-weighted almacenados en la variable gk.

random_slope_model <- lmer(
Income ~ 1 + Expenditure + (1 + Expenditure | Stratum),
data = survey_data,
weights = gk

)

performance: :icc(random_slope_model)

# Intraclass Correlation Coefficient

Adjusted ICC: 0.690
Unadjusted ICC: 0.457

Notese que en la especificacion del codigo se incluye simultdneamente efectos fijos y efectos aleato-
rios para el intercepto y la variable Expenditure. Los términos ubicados fuera del paréntesis,
1 + Expenditure, corresponden a los efectos fijos del modelo y permiten estimar el intercepto
promedio global y la pendiente promedio global asociada al gasto. Por su parte, la expresiéon (1 +
Expenditure | Stratum) incorpora las desviaciones especificas de cada estrato respecto a dichos
promedios. La inclusién explicita de los efectos fijos es fundamental, ya que los efectos aleatorios se
interpretan como desviaciones alrededor de una media poblacional. Los coeficientes del modelo por
estrato se presentan en la tabla 7.4:

Como recomiendan Bates et al. (2015), los modelos con pendientes aleatorias requieren suficientes
grupos y variacion interna para estimar de manera estable la varianza y la covarianza de los efectos
aleatorios; por ello, conviene revisar advertencias de convergencia y ajustes singulares antes de
interpretar estos componentes.

coef (random_slope_model) $Stratum 7%>7%
slice(1:10L)

coef (random_slope_model)$Stratum %>7
slice(1:10L) %>%
tabla_fmt ()
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Tabla 7.4.: Coeficientes del modelo con intercepto y pendiente aleatoria por estrato (primeros 10
estratos)

(Intercept) Expenditure

idStrt001 -222.8 2.730
idStrt002 35.5 1.607
idStrt003 151.9 1.164
idStrt004 224.2 1.353
idStrt005 -89.7 1.286
idStrt006 28.6 1.217
idStrt007 41.0 1.079
idStrt008 163.8 0.928
idStrt009 16.6 0.838
idStrt010 89.9 1.830

Una vez mas, con el propdsito de facilitar la visualizacién de los resultados, se utiliza la submuestra
reducida definida previamente, la cual considera Uinicamente tres estratos seleccionados.

estimated_coef <- inner_join(
coef (random_slope_model) $Stratum %>
tibble: :rownames_to_column(var = "Stratum"),
plot_data %>Y%
select(Stratum) %>7%
distinct ()

La figura 7.6 presenta las rectas de regresién estimadas para cada estrato bajo el modelo de intercepto
y pendiente aleatorios. A diferencia del modelo de intercepto aleatorio, en este caso las rectas difieren
tanto en su posicién vertical como en su inclinacién, reflejando que los estratos no sélo presentan
niveles promedio de ingreso distintos, sino también diferentes intensidades en la relacién entre ingreso
y gasto.

ggplot(data = plot_data,
aes(y = Income, x = Expenditure, colour = Stratum)) +
geom_jitter() +
geom_abline(data = estimated_coef,
mapping = aes(slope = Expenditure,

intercept = ~(Intercept) ",
colour = Stratum)) +
theme (
legend.position = "none",
plot.title = element_text(hjust = 0.5)
)
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Figura 7.6.: Rectas de regresién estimadas por estrato: modelo con intercepto y pendiente aleatoria

7.4. Modelo logistico multinivel

De acuerdo con Snijders y Bosker (2011) y Rabe-Hesketh y Skrondal (2012), los modelos logisticos
multinivel constituyen una extensiéon de los modelos multinivel para variables continuas al caso en
que la variable respuesta es dicotémica. En lugar de modelar directamente el valor esperado de una
variable continua, estos modelos estiman la probabilidad de ocurrencia de un evento, incorporando
simultaneamente covariables individuales y efectos aleatorios asociados a los grupos de pertenencia.
En el contexto de encuestas de hogares, esta formulacién es especialmente til cuando se analizan
resultados binarios, como encontrarse o no en condicién de pobreza, acceder o no a un servicio,
participar o no en el mercado laboral, o presentar determinada caracteristica sociodemografica.

Al igual que en los modelos multinivel para variables continuas, el punto de partida consiste en
reconocer que las unidades de observaciéon no son independientes cuando pertenecen a un mismo
grupo sustantivo. Como se advirtié al inicio, un estrato, conglomerado o dominio del disefio solo
debe emplearse como nivel aleatorio cuando corresponda al contexto que se desea modelar y el
supuesto de efectos intercambiables sea defendible. Sin embargo, en el caso logistico la respuesta no
se representa mediante una distribucién normal con un error residual aditivo, sino mediante una
distribucién Bernoulli condicional a la probabilidad de ocurrencia del evento. Esta probabilidad se
vincula con los predictores a través de la funcién logit, lo que permite expresar el modelo en una
escala lineal.

Yr; | Tr; ~ Bernoulli(m ;)
donde y,,; toma el valor uno si la unidad k del estrato j presenta el evento de interés y cero en caso

contrario. La probabilidad condicional del evento se denota por m; = Pr(y,; = 1) y se relaciona
con el predictor lineal mediante
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logit —1 LR

ogit(m;) = log (1 — ij) = TNk
En esta formulacion, n;; cumple un papel analogo al valor esperado lineal de los modelos para
variables continuas. La diferencia central es que los efectos fijos y aleatorios actian sobre la escala
logit y no directamente sobre la probabilidad. Por tanto, las diferencias entre estratos se interpretan
como desplazamientos en los log-odds del evento, los cuales luego se transforman a probabilidades
mediante la funcion logistica. La figura 7.7 presenta la relacién entre gasto y probabilidad de pobreza,

con una curva logistica ajustada.

ggplot(data = survey_data,
aes(y = poor, x = Expenditure)) +
geom_point(alpha = 0.5) +
geom_smooth (
formula = y ~ x,
method = "glm",

se = FALSE,
method.args = list(family = binomial(link = "logit"))
) +

labs(y = "Poverty (1 = poor)", x = "Expenditure")
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Figura 7.7.: Relacién entre gasto y condiciéon de pobreza con curva logistica ajustada

La curva ajustada resume la asociacién marginal entre el gasto y la condicién de pobreza, sin incor-
porar todavia la estructura jerarquica de los estratos. En términos generales, la forma descendente de
la curva indica que, a medida que aumenta el gasto del hogar, disminuye la probabilidad estimada de
encontrarse en condiciéon de pobreza. Sin embargo, esta relacion promedio puede ocultar diferencias
relevantes entre estratos, especialmente cuando los hogares pertenecen a contextos socioeconémicos

distintos.
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7.4.1. Modelo nulo logistico

Segun Snijders y Bosker (2011), como en el caso de variables continuas, el modelo nulo logistico
constituye el punto de partida para estudiar la estructura jerarquica de la variable respuesta. Este
modelo no incorpora covariables y permite evaluar si la probabilidad promedio del evento varia entre
estratos. En el ejemplo considerado, el evento de interés corresponde a la condicién de pobreza, de
modo que el modelo permite separar la heterogeneidad atribuible a diferencias entre estratos de la
variacion individual propia de una respuesta binaria.

En el modelo nulo, la variable de interés sigue la siguiente distribucién Bernoulli:

Yr; | mr; ~ Bernoulli(ry;)

En donde la probabilidad de éxito para la unidad k perteneciente al grupo j se modela mediante

10git<77kj) = 501‘,

donde f3; representa el intercepto especifico del estrato j en escala logit. A su vez, dicho intercepto
se descompone como

Bo; = Yoo t To;

siendo g el intercepto promedio global de la poblacién y 7; el efecto aleatorio asociado al estrato
j, el cual captura las desviaciones de cada grupo respecto al promedio general. Al igual que en
el modelo nulo para variables continuas, este efecto aleatorio permite modelar explicitamente la
heterogeneidad entre grupos:

Toj ™~ N(0,0%)

De acuerdo con Merlo et al. (2006), a diferencia del modelo lineal multinivel, aqui no se incorpora un
término residual aditivo €,; en la ecuacion del nivel individual. La variabilidad interna en el grupo
estd determinada por la distribucién Bernoulli de la respuesta. Para cuantificar la dependencia entre
unidades pertenecientes al mismo estrato, puede utilizarse el enfoque de variable latente, bajo el
cual esta varianza residual se aproxima por la varianza de la distribucién logistica estandar, es decir,
72 /3. Asi, la correlacién intraclase del modelo logistico se expresa como

p:

o7
o2+
De acuerdo con Bates et al. (2015), un valor elevado de p indica que la probabilidad del evento
presenta una estructura de agrupamiento importante, es decir, que dos unidades pertenecientes al
mismo estrato tienden a parecerse mas entre si que dos unidades tomadas de estratos distintos. En
contraste, un valor bajo sugiere que la mayor parte de la variacién se concentra a nivel individual.
Este ICC es una medida en escala latente y no equivale directamente a una correlacion de respuestas
binarias observadas. El ajuste en R, mediante glmer (), se realiza de la siguiente manera:
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logistic_null_model <- glmer(
poor ~ (1 | Stratum),
data = survey_data,
weights = gk,
family = binomial(link = "logit")

Los coeficientes del modelo nulo logistico por estrato se presentan en la tabla 7.5. Los intercep-
tos estimados en el modelo nulo muestran una heterogeneidad considerable entre estratos. En los
primeros estratos reportados, algunos interceptos son fuertemente negativos, como idStrt004 e
idStrt003, lo que corresponde a probabilidades base muy bajas de pobreza. En contraste, estratos
como idStrt009 e idStrt006 presentan interceptos positivos y elevados, asociados con probabili-
dades base mucho mayores.

coef (logistic_null_model)$Stratum 7%>%
slice(1:12L)

coef (logistic_null_model)$Stratum %>%

slice(1:12L) %> %
tabla_fmt ()

Tabla 7.5.: Interceptos estimados por estrato en el modelo logistico nulo (primeros 12 estratos)

(Intercept)
idStrt001 -0.852
idStrt002 -0.038
idStrt003 -2.378
idStrt004 -2.618
idStrt005 -1.037
idStrt006 0.902
idStrt007 -1.018
idStrt008 0.156
idStrt009 1.913
idStrt010 -0.609
idStrt011 -1.275
idStrt012 0.203

La correlacién intraclase asciende a 0.315. Dado que el modelo no incluye covariables, estas difer-
encias reflejan exclusivamente la variacion entre estratos en la prevalencia del evento.

performance: :icc(logistic_null_model)

# Intraclass Correlation Coefficient

Adjusted ICC: 0.315
Unadjusted ICC: 0.315
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7.4.2. Modelo logistico con intercepto aleatorio

De acuerdo con Snijders y Bosker (2011) y Rabe-Hesketh y Skrondal (2012), el modelo logistico con
intercepto aleatorio incorpora covariables individuales o del hogar, permitiendo que el nivel base
del evento varie entre estratos. Su légica es paralela a la del modelo con intercepto aleatorio para
variables continuas: los efectos de las covariables se consideran comunes a todos los grupos, mientras
que cada estrato puede tener su propio intercepto. En este caso, las diferencias entre interceptos se
interpretan como diferencias en los log-odds base del evento.

El modelo se expresa como yy; | m; ~ Bernoulli(r;). En donde logit(m,;) = By; + %4,;,8 v Bo; =
Yoo + To;- En este caso, x;; representa el vector de covariables de la unidad & en el estrato j, 3 es el
vector de efectos fijos comunes a todos los estratos y 7,; captura la desviacion especifica del estrato
respecto al intercepto promedio global. Como antes, se asume que 7y; ~ N (0,02).

Bajo esta especificacién, dos estratos con los mismos valores de las covariables pueden presentar
probabilidades base distintas del evento debido a sus interceptos aleatorios. Sin embargo, el efecto
de cada covariable sobre la escala logit se mantiene constante entre estratos. En el ejemplo, esto
equivale a permitir que la probabilidad base de pobreza cambie entre estratos, mientras que la
asociacién entre gasto y pobreza se resume mediante una pendiente comun.

random_intercept_logit_model <- glmer (
poor ~ Expenditure + (1 | Stratum),
data = survey_data,
family = binomial(link = "logit"),
weights = qk

)

performance: :icc(random_intercept_logit_model)

# Intraclass Correlation Coefficient

Adjusted ICC: 0.298
Unadjusted ICC: 0.171

Los coeficientes estimados por estrato se recogen en la tabla 7.6. Al incorporar el gasto del hogar
como covariable, el coeficiente fijo asociado a Expenditure es negativo, lo que indica que mayores
niveles de gasto se asocian con menores log-odds de pobreza. Esto implica una reduccion progresiva
de la probabilidad estimada de pobreza a medida que aumenta el gasto, manteniendo constante el
efecto del estrato. En este modelo, el efecto del gasto es comin, pero cada estrato tiene un nivel
base propio de pobreza. Asi, los estratos con interceptos positivos elevados presentan una mayor
probabilidad base de pobreza para un mismo nivel de gasto, mientras que los estratos con interceptos
negativos muestran una probabilidad base menor.

Aun después de controlar por el gasto, la correlacién intraclase ajustada permanece alta, alrededor
de 0.298, lo que muestra que las diferencias entre estratos continian siendo relevantes.

coef (random_intercept_logit_model) $Stratum 7>7
slice(1:10L)
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coef (random_intercept_logit_model) $Stratum 7>7%
slice(1:10L) %>%
tabla_fmt ()

Tabla 7.6.: Coeficientes del modelo logistico con intercepto aleatorio por estrato (primeros 10 es-
tratos)

(Intercept) Expenditure

idStrt001 1.044 -0.007
idStrt002 1.918 -0.007
idStrt003 -0.454 -0.007
idStrt004 0.062 -0.007
idStrt005 1.760 -0.007
idStrt006 3.194 -0.007
idStrt007 0.658 -0.007
idStrt008 1.711 -0.007
idStrt009 3.721 -0.007
idStrt010 1.175 -0.007

La figura 7.8 presenta las curvas de probabilidad predichas mediante un modelo logistico con in-
tercepto aleatorio por estrato. Se observa una relacién inversa entre el gasto y la probabilidad de
pobreza, de modo que hogares con mayores niveles de gasto presentan una menor probabilidad de
ser clasificados como pobres. Asimismo, las diferencias entre las curvas reflejan la heterogeneidad
existente entre estratos, capturada mediante los interceptos aleatorios del modelo.

prediction_data <- plot_data %>Y%
group_by(Stratum) %>7%
summarise (
Expenditure = list(seq(min(Expenditure), max(Expenditure), len = 100))
) %>
tidyr: :unnest_legacy()

prediction_data <- prediction_data %>
mutate (
probability = predict(
random_intercept_logit_model,
newdata = prediction_data,
type = "response"

)

ggplot(data = prediction_data,
aes(y = probability, x = Expenditure, colour = Stratum)) +
geom_line() +
geom_point(data = plot_data,
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aes(y = poor, x = Expenditure)) +
labs(y = "Poverty probability", x = "Expenditure") +
theme (legend.position = "none")
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Figura 7.8.: Curvas de probabilidad predichas por estrato: modelo logistico con intercepto aleatorio

7.4.3. Modelo logistico con intercepto y pendiente aleatoria

El modelo logistico con intercepto y pendiente aleatoria extiende la especificacién anterior per-
mitiendo que no soélo varie el nivel base del evento entre estratos, sino también el efecto de una
covariable especifica. Esta formulacién es analoga al modelo de intercepto y pendiente aleatorios
para variables continuas, con la salvedad de que las diferencias entre estratos se expresan en la
escala logit y se traducen en curvas de probabilidad no lineales.

Sea x,; la covariable cuyo efecto se permite variar entre estratos, y sea zy; el conjunto de covariables
con efectos fijos comunes. En este modelo, la probabilidad de éxito se asume de tal forma que
logit(my;) = Bo; + ®4;81; + 2;;8. En donde, By, es el intercepto especifico del estrato j y 3, es la
pendiente especifica asociada a la covariable x;.

Ambos pardametros se descomponen en una parte promedio poblacional y una desviacién especifica
del estrato, de tal manera que Sy; = Y90 + 7o; ¥ B1; = 710 + 715 En donde los términos vqq y
Y10 Tepresentan, respectivamente, el intercepto promedio global y la pendiente promedio global en
escala logit. Por su parte, 7; y 71; capturan cuanto se aparta el estrato j de esos promedios. La
implementacién en R es la siguiente:

random_slope_logit_model <- glmer(
poor ~ 1 + Expenditure + (1 + Expenditure | Stratum),
data = survey_data,
weights = gk,
family = binomial(link = "logit")
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)

performance: :icc(random_slope_logit_model)

# Intraclass Correlation Coefficient

Adjusted ICC: 0.875
Unadjusted ICC: 0.631

De acuerdo con Bates et al. (2015), la estimacién del modelo con intercepto y pendiente aleatoria
indica una heterogeneidad mucho mas marcada entre estratos. En este caso, tanto los interceptos
como las pendientes asociadas al gasto pueden cambiar entre grupos. Antes de interpretar una
correlacién intraclase muy alta en este modelo debe verificarse que el ajuste haya convergido y
que la matriz de efectos aleatorios no sea singular; una estructura aleatoria demasiado compleja
puede producir estimaciones de frontera. Los coeficientes del modelo por estrato se muestran en la
tabla 7.7.

coef (random_slope_logit_model)$Stratum %> 7%
slice(1:10L)

coef (random_slope_logit_model)$Stratum %>
slice(1:10L) %> %
tabla_fmt ()

Tabla 7.7.: Coeficientes del modelo logistico con intercepto y pendiente aleatoria por estrato
(primeros 10 estratos)

(Intercept) Expenditure

idStrt001 4.865 -0.025
idStrt002 9.862 -0.035
idStrt003 -1.133 -0.007
idStrt004 1.899 -0.015
idStrt005 8.030 -0.026
idStrt006 -1.153 0.009
idStrt007 0.974 -0.012
idStrt008 1.488 -0.006
idStrt009 3.660 -0.005
idStrt010 4.133 -0.020

Los coeficientes por estrato evidencian que la relacién entre gasto y pobreza no sélo cambia en el
nivel base, sino también en la intensidad y direccién de la pendiente. En varios estratos la pendiente
del gasto es negativa, lo que mantiene la interpretacion esperada de que mayores niveles de gasto
reducen la probabilidad de pobreza. Sin embargo, también aparecen pendientes cercanas a cero e
incluso positivas en algunos estratos, lo que sugiere patrones locales distintos. Esta variabilidad
es precisamente la que el modelo busca capturar mediante el efecto aleatorio de la pendiente. La
figura 7.9 muestra que las curvas predichas son méas heterogéneas entre estratos que en el modelo
anterior:
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prediction_data <- plot_data %>7%
group_by (Stratum) %> Y%
summarise(
Expenditure = list(seq(min(Expenditure), max(Expenditure), len = 100))
) %%
tidyr: :unnest_legacy ()

prediction_data <- prediction_data %>%
mutate (
probability = predict(
random_slope_logit_model,
newdata = prediction_data,
type = "response"

)

ggplot(data = prediction_data,
aes(y = probability, x = Expenditure, colour = Stratum)) +
geom_line() +
geom_point(data = plot_data,
aes(y = poor, x = Expenditure)) +
labs(y = "Poverty probability", x = "Expenditure") +

theme (legend.position = "none")
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Figura 7.9.: Curvas de probabilidad predichas por estrato: modelo logistico con intercepto y pendi-
ente aleatoria
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8. Manejo de bases de datos con R

De acuerdo con R Core Team (2026a), R, descrito en la literatura es un software estadistico am-
pliamente utilizado para el analisis de datos y la generacion de graficos y permite un ambiente
integrado para el andlisis estadistico, en particular de bases de datos. Esto significa que permite
realizar procesos de andlisis, programacién, visualizacién y manejo de datos dentro de un mismo
entorno.

En este anexo se utiliza el enfoque del tidyverse, cuya organizacion de datos se relaciona con los
principios expuestos por Wickham (2014), y en particular el paquete dplyr, para organizar una
secuencia légica de trabajo con bases de datos: cargar la informacién, inspeccionarla, seleccionar
variables, filtrar registros, ordenar filas, crear variables y producir resimenes.

8.1. Preparacion del entorno de trabajo

R es un lenguaje de programacién de caricter colaborativo, lo que permite que su comunidad de
usuarios y desarrolladores contribuya continuamente mediante la creacién de funciones, paquetes y
librerias especializadas. Gracias a este ecosistema abierto, es posible ampliar sus capacidades para
distintos tipos de andlisis estadistico y procesamiento de datos. Entre las librerias més utilizadas
para el andlisis de bases de datos se encuentran las siguientes:

» De acuerdo con Wickham, Averick, et al. (2026), la libreria tidyverse corresponde a un
conjunto de paquetes de R disefiados para apoyar distintas etapas del trabajo con datos, desde
su importacion y transformacion hasta su exploracién, andlisis y visualizacién. Su uso se ha
extendido ampliamente en ciencia de datos porque ofrece una forma de trabajo consistente y
ordenada.

» Segtin Wickham, Frangois, et al. (2026), el paquete dplyr ofrece herramientas para orga-
nizar y transformar bases de datos rectangulares. Su utilidad radica en que reiine, en una
sintaxis simple y consistente, las operaciones mas frecuentes del trabajo analitico con datos:
seleccionar variables, filtrar registros, crear nuevas columnas, ordenar observaciones y resumir
informacién.

» De acuerdo con Gutiérrez (2020), el paquete TeachingSampling ofrece funciones para selec-
cionar muestras probabilisticas y realizar inferencia sobre poblaciones finitas bajo diversos
disefios de muestreo.

Antes de poder utilizar las diferentes funciones que cada libreria tiene, es necesario descargarlas de
antemano de la web. El comando install.packages permite realizar esta tarea. Note que algunas
librerias pueden depender de otras, asi que para poder utilizarlas es necesario instalar también las
dependencias adicionales.
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install.packages("dplyr")
install.packages("tidyverse")
install.packages("TeachingSampling")

Segtin Posit Software, PBC (2026), una vez instalados los paquetes, se cargan con library().
El primer comando limpia los objetos existentes en la sesién de trabajo, lo que ayuda a que los
resultados del capitulo dependan solo del c6digo que se ejecuta aqui. Debe tenerse en cuenta que un
paquete solo puede cargarse si previamente ha sido instalado en el sistema. La opciéon rm(list =
1s()) no sustituye el inicio de una sesion limpia: para favorecer la reproducibilidad, conviene iniciar
los proyectos con un espacio de trabajo vacio y ejecutar un guion completo y autosuficiente.

rm(list = 1s())

library(tidyverse)
library(dplyr)
library(TeachingSampling)

Una vez se descargan e instalan las librerias o paquetes en R, el paso recomendado es que todos los
procesamientos se realicen mediante la creaciéon de proyectos. Un proyecto de RStudio asocia un
archivo .Rproj con un directorio de trabajo y guarda opciones del proyecto; los archivos de origen,
datos y resultados permanecen como archivos separados dentro de ese directorio. Adicionalmente,
contiene informacién que permite la compilacion de cada archivo de R que se va a utilizar, mantiene
la informacién para integrarse con sistemas de control de cédigo fuente y ayuda a organizar la
aplicacién de los procesamientos en componentes logicos.

8.2. Carga e inspeccion inicial de la base

De acuerdo con Wickham, Cetinkaya-Rundel, y Grolemund (2023), es muy usual que al trabajar
proyectos en R sea necesario importar bases de datos con informacién relevante para un estudio
en particular. Los formatos que pueden importarse mediante R y sus paquetes son diversos; entre
ellos se encuentran .xlsx, .csv, .txt y .dta, que es el formato utilizado por Stata. Una vez leida
la base de datos en el formato pertinente es recomendable transformarla al formato nativo de R,
es decir .RDS. Este es un formato mas eficiente y propio de R, y su uso facilita la importacion, la
transformacion y el almacenamiento dentro de un flujo reproducible de anélisis.

Una vez se carga la base de datos se procede a utilizar las funciones en R para poder obtener
resultados de los procesamientos agregados y graficos de interés. Para ejemplificar el uso de funciones
que permitan obtener resultados agregados, utilizaremos la base de datos BigCity del paquete
TeachingSampling. Esta base corresponde a un conjunto de variables socioeconémicas de 150266
personas en un afio en particular.

data(BigCity)
bigcity_data <- BigCity

El objeto bigcity_data contiene una copia de BigCity. La funcién head() permite observar las
primeras filas y obtener una impresién rapida de la estructura de la base.
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head(bigcity_data)

HHID PersonID  Stratum PSU Zone Sex Age MaritalST Income
idHHOOO0O01 idPer01 idStrt001 PSUOOO1 Rural Male 38 Married 555
idHHO0001 idPer02 idStrt001 PSUO001 Rural Female 40 Married 555
idHHOO0O01 idPer03 idStrt001 PSUO001 Rural Female 20 Single 555
idHHOOO0O1 idPer04 idStrt001 PSUO001 Rural Male 19 Single 555
idHHOOOO1 1idPer05 idStrt001 PSUOOO01 Rural Male 18 Single 555
idHHOOO0O02 idPer01 idStrt001 PSUOOO1 Rural Male 35 Married 298
Expenditure Employment Poverty

488 Employed NotPoor
488 Employed NotPoor
488 Inactive NotPoor
488 Employed NotPoor
488 Inactive NotPoor
217  Employed Relative

D O N
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Una vez cargada la base de datos en R, se puede empezar a realizar los procesamientos segin las
necesidades de cada investigador. En este sentido, una de las primeras revisiones que se realizan
al cargar una base de datos es verificar su dimensién; es decir, identificar la cantidad de filas y
columnas que contiene. Lo anterior se puede hacer con la funcién nrow, que identifica el ntimero
de registros en la base de datos, y con la funcién ncol, que muestra el nimero de variables. Los
codigos computacionales son los siguientes:

nrow(bigcity_data)

[1] 150266

ncol(bigcity_data)

[1] 12

Una forma resumida de revisar la cantidad de filas y columnas de una base de datos es mediante la
funcién dim, la cual devuelve un vector cuya primera componente corresponde al nimero de filas y
cuya segunda componente indica el niimero de columnas.

dim(bigcity_data)

[1] 150266 12

En algunas ocasiones, las bases de datos pueden ser extensas, ya sea porque contienen un nimero
considerable de variables observadas o porque el nimero de registros es grande. Por esta razén,
para visualizarlas adecuadamente, puede ser conveniente abrirlas en una ventana independiente y
explorar su contenido de forma tabular. Esto se realiza mediante la funcién View, como se muestra
a continuacion.
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View(bigcity_data)

Otra verificacién importante al cargar una base de datos en R consiste en identificar las variables que
contiene. Para ello, se puede utilizar la funcién names, la cual muestra los nombres de las variables
incluidas en la base de datos.

names (bigcity_data)

[1] "HHID" "PersonID" "Stratum" "pPSU" "Zone"

[6] "Sex" "Age" "MaritalST"  "Income" "Expenditure"
mployment overt

[11] g pl y n np yn

La salida anterior muestra los nombres de las variables contenidas en la base de datos. En este
caso, la base cuenta con 12 variables. Las primeras variables corresponden a identificadores y ele-
mentos del disefio muestral, como HHID, PersonID, Stratum, PSU y Zone. Luego aparecen variables
sociodemograficas, como Sex, Age y MaritalST. Finalmente, se incluyen variables econémicas y de
condicién laboral o social, como Income, Expenditure, Employment y Poverty.

Si se desea profundizar en el tipo de informacién que almacena cada variable, puede utilizarse la
funcién str, la cual muestra de manera compacta la estructura de un objeto y sus componentes.
Para nuestra base de datos, esta funcién se utilizaria de la siguiente manera:

str(bigcity_data)

'data.frame': 150266 obs. of 12 variables:

$ HHID : chr "idHHOO0001" "idHHOOOO1" "idHHOO0001" "idHHOOOO1"

$ PersonID : chr "idPerO1" "idPer02" "idPer03" "idPer04"

$ Stratum : chr "idStrt001" "idStrtO001" "idStrtO001" "idStrtO001"

$ PSU : chr "PSUOOO1" "PSUOOO1" "PSUOOO1" "PSUOOO1"

$ Zone : chr "Rural" "Rural" "Rural" "Rural"

$ Sex : chr "Male" "Female" "Female" "Male"

$ Age : int 38 40 20 19 18 35 29 14 13 6 ...

$ MaritalST : Factor w/ 6 levels "Partner","Married",..: 2 2 555 2 2 5 5 NA ...
$ Income : num 555 555 555 555 555 ...

$ Expenditure: num 488 488 488 488 488 ...

$ Employment : Factor w/ 3 levels "Unemployed","Inactive",..: 3 3 2 3 2 3 3 NA NA NA
$ Poverty : Factor w/ 3 levels "NotPoor","Extreme",..: 1 111133333...

Como se observa en la salida anterior, la funcién str permite identificar la clase de cada variable
incluida en la base de datos. Por ejemplo, la variable HHID es de tipo caracter, al igual que la variable
Sex, mientras que las variables Income y Expenditure son de tipo numérico. Los demds atributos
asociados con las variables también pueden revisarse directamente en la salida del cédigo. Esta
funcién resulta especialmente 1til para obtener una vision general del contenido y la estructura de
una base de datos.
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8.3. Encadenamiento de operaciones

Segun Bache y Wickham (2026), una de las contribuciones més ttiles de R es la incorporacién de las
tuberfas (pipelines), las cuales permiten construir consultas, transformaciones y nuevos objetos a
partir de una base de datos de manera mas intuitiva, ordenada y facil de interpretar. El operador de
encadenamiento %> %, parte del paquete magrittr y cargado automéaticamente al utilizar la libreria
tidyverse, permite enlazar varias operaciones sucesivas, de modo que el resultado obtenido en un
paso se convierte en el insumo del paso siguiente. A continuacién, se presenta un ejemplo sencillo de
su uso con la base de datos BigCity, en el cual se calcula el nimero total de elementos que contiene
la base mediante la funciéon count.

bigcity_data %>%
count ()

n
1 150266

La linea de cédigo anterior puede interpretarse de forma sencilla: se toma la base de datos como
punto de partida y, sobre ella, se realiza un conteo de sus registros. Ademds de la funcién count,
existe una amplia variedad de funciones que pueden combinarse con el operador %> % para realizar
consultas, transformaciones y resimenes sobre los datos. El paquete dplyr toma ventaja de este
operador, permitiendo organizar las operaciones mas comunes sobre una base rectangular. En las
siguientes subsecciones se presentan algunas de ellas, siguiendo un orden tipico de trabajo: reducir
observaciones, conservar variables, ordenar la informacién, crear nuevas columnas y producir resul-
tados agregados.

8.3.1. filter: seleccién de registros

filter (), una de las funciones de transformaciéon de dplyr, conserva las filas que cumplen una
o varias condiciones. En el siguiente ejemplo se crean dos subconjuntos de bigcity_data: uno
con los hombres y otro con las mujeres. El resultado son dos objetos nuevos. male_data contiene
Unicamente registros con Sex == "Male", mientras que female_data contiene registros con Sex ==
"Female".

male_data <- bigcity_data %>

filter(Sex == "Male")
female_data <- bigcity_data %>7
filter(Sex == "Female")

También puede filtrarse por condicién de pobreza. En este caso se conservan solo las personas
clasificadas como no pobres. El objeto nonpoor_data contiene el subconjunto de registros cuya
variable Poverty toma el valor "NotPoor".

nonpoor_data <- bigcity_data %>%
filter (Poverty == "NotPoor")
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La funcién filter() también permite conservar registros cuyos valores pertenecen a un conjunto
especifico. En los siguientes ejemplos se filtra por valores particulares de ingreso. Note que%in?
evalia si Income pertenece al conjunto indicado. Asi, working_data conserva ingresos iguales a 265
0 600, y income_filter_data conserva ingresos iguales a 1000 o 2000.

working data <- bigcity_data %>
filter(Income Y%inY% c(265, 600))

income_filter_data <- bigcity_data %>%
filter (Income %in% c(1000, 2000))

8.3.2. select: seleccionar variables

La funcién select () conserva columnas especificas. Para continuar con los ejemplos, se seleccionan
variables de identificaciéon de la persona y el hogar y otras como zona, sexo, edad e ingreso. El resul-
tado es una base més reducida en columnas. Se mantiene Age porque sera utilizada posteriormente
para ordenar registros por edad.

working data <- bigcity_data %>
select(PersonID, HHID, PSU, Zone, Sex, Age, Income)

Adicionalmente, select () también permite excluir variables. Para eliminar columnas, se antepone
el signo menos (=) al nombre de cada variable. El objeto compact_data conserva las variables de
working_data, excepto HHID y PersonID. Esta operacion es 1til cuando se desea trabajar con una
base mas compacta.

compact_data <- working_data %>
select (-HHID, -PersonID)

8.3.3. arrange: ordenamiento de filas

La funcién arrange () ordena las filas de una base segiin una o mas variables. En el primer ejemplo,
working_data se ordena de menor a mayor ingreso, mientras que sorted_data contiene las mis-
mas columnas que working_data, pero sus filas quedan ordenadas por Income. La funciéon head ()
muestra los primeros registros después del ordenamiento.

sorted_data <- working data %>
arrange (Income)

sorted_data %>Y%
head ()

PersonID HHID PSU Zone Sex Age Income
1 idPer01 idHHO01522 PSU0112 Rural Female 82  10.0
2 1idPer01 idHH22167 PSU0112 Rural Female 82 10.0
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idPerO01 idHH10745 PSU0893 Rural Male 68 11.9
idPer01 idHH31390 PSU0893 Rural Male 68 11.9
idPerO1 idHH17632 PSU1432 Rural Male 58 12.1
idPer02 idHH17632 PSU1432 Rural Female 50 12.1

3 01 > W

El ordenamiento también puede realizarse considerando mas de una variable. En este ejemplo, la
base se organiza primero segtn la variable Sex y, posteriormente, dentro de cada grupo, de acuerdo
con la variable Age. La siguiente salida permite revisar los primeros registros después de aplicar este
criterio de ordenamiento.

working_data %>%
arrange(Sex, Age) %>Y%

head ()

PersonID HHID PSU Zone Sex Age Income
1 idPer04 idHHO0009 PSU0001 Rural Female 0 152
2 idPer04 idHH20654 PSU0001 Rural Female 0 152
3 1idPer06 idHHO00042 PSU0004 Rural Female 0 528
4 idPer06 idHH20687 PSU0004 Rural Female 0 528
5 idPer04 idHHO00191 PSU0014 Urban Female 0 355
6 1idPer04 idHH20836 PSU0014 Urban Female 0 355

Para ordenar los registros de mayor a menor, se utiliza la opcion desc() dentro de la funcién
arrange (). En el siguiente ejemplo, la base se organiza de manera que las personas con mayor edad
aparezcan en los primeros registros. Este tipo de ordenamiento permite identificar rapidamente los
valores mas altos de una variable dentro de la base reducida.

working data %>
arrange (desc(Age)) %> %
head ()

PersonID HHID PSU Zone Sex Age Income
idPer02 idHH01024 PSUO076 Urban Female 98 135
idPer02 idHH21669 PSUO076 Urban Female 98 135
idPer01 idHH02916 PSU0219 Rural Female 98 137
idPer01 idHH23561 PSU0219 Rural Female 98 137
idPer01 idHHO03863 PSU0290 Rural Male 98 245
idPer01 idHH24508 PSU0290 Rural Male 98 245

O N

8.3.4. mutate: creaciéon o transformacion de variables

La funcién mutate() crea nuevas variables o modifica variables existentes. Dado que BigCity no
incluye una variable de region geografica explicita, se construye Region a partir de Stratum. Primero
se extrae la parte numérica del estrato con gsub("\\D", "", Stratum), luego se convierte a ntimero
con as.numeric() y finalmente se divide en cinco intervalos con cut (). El resultado es una nueva
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columna Region dentro de bigcity_data, en la que sus categorias permiten producir resiimenes
regionales en los pasos siguientes. Esta variable es tinicamente una recodificaciéon didactica de los
identificadores numéricos de Stratum; no debe interpretarse como una regién geografica observada
ni emplearse como tal en un analisis sustantivo.

bigcity_data <- bigcity_data %>%
mutate (
Region = cut(
as.numeric(gsub("\\D", "", Stratum)),
breaks = 5,
labels = c("North", "South", "Center", "West", "East")

En el andlisis de bases de datos también es frecuente recodificar variables categoricas. El siguiente
cédigo crea region_id, una version codificada de Region que conserva el orden de las regiones y
asigna codigos de dos digitos. Esta forma de recodificacién facilita la presentacién o el cruce con
otras fuentes de informacién.

bigcity_data <- bigcity_data %>%

mutate (
region_id = factor(
Region,
levels = c("North", "South", "Center", "West", "East"),
labels = c("01", "02", "03", "04", "05")
)
)

El siguiente ejemplo crea log_income, que corresponde al logaritmo natural del ingreso (transforma-
cién de la escala del ingreso). Esta operacién se usa con frecuencia cuando una variable monetaria
presenta alta dispersion. Luego se muestran las primeras filas de las variables relevantes. Como
el logaritmo no estd definido para ingresos iguales o menores que cero, esos casos se convierten
explicitamente en valores faltantes antes de calcular la transformacién.

log_income_data <- working_data %>7
mutate (
log_income = if_else(
Income > O,
log(Income),
NA_real _
)

log_income_data %>%
select (PersonID, Income, log_income) %>
head ()
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PersonID Income log_income

1  idPer01 555 6.32
2 idPer02 555 6.32
3 1idPer03 555 6.32
4 idPer04 555 6.32
5 1idPer05 555 6.32
6 idPer0O1 298 5.70

Note que mutate () puede crear mas de una variable en el mismo paso. Ademas, las variables creadas
al inicio de mutate () pueden ser utilizadas en cédlculos posteriores dentro del mismo llamado. Por
ejemplo, income_2 duplica el ingreso original e income_4 duplica income_2. La siguiente salida
muestra que income_4 equivale a cuatro veces el ingreso inicial.

income_transform_data <- log_income_data %>%
mutate(
income_2 = 2 * Income,

income_4 = 2 * income_2

)

income_transform_data %>9
select (PersonID, income_ 2, income_4) %>Y%
head ()

PersonID income_2 income_4

1 idPer0O1 1110 2220
2 idPer02 1110 2220
3 1dPer03 1110 2220
4 idPer04 1110 2220
5 1idPer05 1110 2220
6 idPer0O1 597 1193

También se puede crear una variable categérica mediante condiciones. En este ejemplo, la funcién
case_when() clasifica la edad en rangos y luego convierte el resultado en un factor ordenado. El
resultado es age_group, una variable de grupos etarios ordenados. Esta transformacién facilita la
produccién de tablas por tramos de edad.

bigcity_data <- bigcity_data %>7%
mutate (

age_group = case_when(
Age <= 5 ~ "0-5",
Age <= 15 ~ "6-15",
Age <= 30 ~ "16-30",
Age <= 45 ~ "31-45",
Age <= 60 ~ "46-60",
TRUE ~ "Over 60"
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age_group = factor(
age_group,
levels = c(
"0-5", "6-15", "16-30",
"31-45", "46-60", "Over 60"
U5
ordered = TRUE

8.3.5. summarise: resimenes descriptivos

De acuerdo con Heeringa, West, y Berglund (2017), la funcién summarise() permite construir una
tabla resumen a partir de una o varias variables de la base de datos. En el siguiente ejemplo se
calculan dos estadisticas descriptivas de la variable Income: el total y la media. Como resultado,
se obtiene una tabla con una sola fila que contiene la suma de los ingresos observados y el ingre-
so promedio de los registros incluidos en la base. Estos calculos no incorporan pesos, estratos ni
conglomerados; por tanto, describen los registros de BigCity, pero no deben interpretarse como
estimaciones de una poblacién obtenidas bajo un disefio muestral complejo.

bigcity_data %>
summarise (
total_income = sum(Income),
mean_income = mean(Income)

)

total_income mean_income
1 87893117 585

También pueden calcularse medidas de localizacién para describir la posicion de los valores dentro
de la distribucion. En este caso, se obtiene la mediana, el primer decil, el noveno decil y la diferencia
entre estos dos ultimos. El resultado permite resumir distintos puntos de la distribucién del ingreso,
mientras que el rango decilico muestra la distancia entre el 10 % inferior y el 10 % superior de los
ingresos observados.

bigcity_data %>%
summarise (
median_income = median(Income),

decile_1 = quantile(Income, 0.1),
decile_9 = quantile(Income, 0.9),
decile_range = decile_9 - decile_1

)

median_income decile_1 decile_9 decile_range
1 449 165 1126 961
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Con summarise() también es posible calcular medidas de dispersién, tales como la varianza, la
desviacion estdndar, el valor minimo, el valor maximo, el rango y el rango intercuartilico. Estas
estadisticas permiten describir el grado de variabilidad de los ingresos observados en la muestra. En
particular, el rango se obtiene como la diferencia entre el valor méximo y el valor minimo, mientras
que el rango intercuartilico resume la dispersiéon del 50 % central de la distribucién.

bigcity_data %>
summarise (
variance_income = var(Income),
sd_income = sd(Income),
min_income = min(Income),
max_income = max(Income),
range_income = max_income - min_income,
iqr_income = IQR(Income)

variance_income sd_income min_income max_income range_income iqr_income
1 332463 577 10 32920 32910 468

8.3.6. group_by: agrupacion de casos

La funcién group_by() permite agrupar la base de datos de acuerdo con una o mas variables.
Al combinarla con summarise(), las estadisticas se calculan de manera independiente dentro de
cada grupo definido. En el siguiente ejemplo, se cuenta el ntimero de registros por regiéon y luego
se ordena el resultado de mayor a menor. La siguiente salida permite identificar cudntos registros
estan asociados con cada regiéon de la base de datos.

bigcity_data %>
group_by(Region) %>Y%
summarise(n = n()) %>%
arrange (desc(n))

# A tibble: 5 x 2

Region n

<fct> <int>
1 East 39160
2 West 33868
3 Center 25944
4 South 25898
5 North 25396

Para los conteos simples, count() ofrece una forma abreviada de escribir la combinacién entre
group_by () y summarise(n = n()). En la practica, ambas alternativas producen el mismo resul-
tado, pues agrupan la base de datos segiin una variable categérica y calculan cuantos registros
pertenecen a cada grupo. Por ejemplo, el siguiente c6édigo reproduce los mismos resultados que el
codigo anterior.
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bigcity_data %>%
count (Region) %>%
arrange (desc(n))

Region n
1 East 39160
2  West 33868
3 Center 25944
4 South 25898
5 North 25396

Para obtener el niimero de registros por sexo, se aplica la misma logica de agrupacién y conteo. En
este caso, la base se agrupa segin la variable Sex y luego se calcula el nimero de registros asociados
con cada una de sus categorias. El resultado permite identificar cuantas observaciones corresponden
a cada sexo dentro de la base de datos.

bigcity_data %>
count (Sex) %>%
arrange (desc(n))

Sex n
1 Female 79190
2 Male 71076

El conteo también puede realizarse segiin la zona geografica. En este caso, la base se agrupa por la
variable Zone y se calcula el nimero de registros correspondiente a cada una de sus categorias. La
siguiente salida permite conocer como se distribuyen las observaciones entre las distintas zonas de
la base de datos.

bigcity_data %>
count (Zone) %>
arrange (desc(n))

Zone n
1 Urban 78164
2 Rural 72102

Ademéds de los conteos, también es posible calcular medidas resumen por grupo, como la media. En
este caso, para obtener el ingreso promedio por regién junto con el ntimero total de registros, se
agrupa la base segin la variable Region y luego se aplica summarise (). El resultado es una tabla
regional que presenta, para cada regién, el total de observaciones y el ingreso medio correspondi-
ente.
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bigcity_data %>%
group_by(Region) %>Y%
summarise (
n =n(),
mean_income = mean(Income)

)

# A tibble: 5 x 3

Region n mean_income

<fct> <int> <dbl>
1 North 25396 509.
2 South 25898 644 .
3 Center 25944 701.
4 West 33868 571.
5 East 39160 530.

El mismo procedimiento puede aplicarse para calcular el ingreso medio por sexo. En este caso, la
base se agrupa segin la variable Sex y luego se obtiene el promedio de Income para cada categoria.
La tabla resultante permite comparar el ingreso medio observado entre los distintos grupos definidos
por el sexo.

bigcity_data %>
group_by(Sex) %>%
summarise (
n = n(),
mean_income = mean(Income)

)

# A tibble: 2 x 3

Sex n mean_income
<chr> <int> <dbl>
1 Female 79190 579.
2 Male 71076 591.

Por 1ultimo, se calculan la media, la desviacion estandar y el rango intercuartilico de los ingresos
segln la condiciéon de ocupacién. Para ello, la base se agrupa por la variable Employment y luego se
obtienen las estadisticas descriptivas de Income dentro de cada grupo. La siguiente salida presenta
un resumen del comportamiento de los ingresos para cada categoria de ocupacién.

bigcity_data %>
group_by (Employment) %> 7%
summarise (
n = n(Q),
mean_income = mean(Income),
sd_income = sd(Income),
igr_income = IQR(Income)
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# A tibble: 4 x 5

Employment n mean_income sd_income iqr_income
<fct> <int> <dbl> <dbl> <dbl>
1 Unemployed 4630 429. 375. 392.
2 Inactive 44104 532. 553. 439.
3 Employed 62188 661. 606. 529.
4 <NA> 39344 541. 558. 407.
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De acuerdo con Skinner, Holt, y Smith (1989) y Kish (1987), una cuestiéon fundamental en el andlisis
de encuestas es identificar cual es la medida de probabilidad que rige la inferencia. En la inferencia
estadistica clasica se suele asumir que las observaciones disponibles son variables aleatorias indepen-
dientes e idénticamente distribuidas (IID). Bajo ese enfoque, la aleatoriedad proviene del modelo
que genera los datos. Sin embargo, este supuesto no describe adecuadamente la informacién prove-
niente de encuestas con disenos muestrales complejos, donde las observaciones son seleccionadas
mediante estratificacién, conglomeraciéon y probabilidades de inclusién desiguales.

9.1. Dos posibles inferencias

Segun Séarndal, Swensson, y Wretman (2003), en encuestas de hogares conviene distinguir tres
objetos. Primero, la poblacién finita, denotada como U = {1,2,..., N}, la cual contiene todas las
unidades de interés. Segundo, la variable de estudio y,, observada o definida para cada unidad
k € U. Tercero, el disefio muestral p(s), que asigna probabilidades a las posibles muestras s C U.
En la notacién utilizada a lo largo de este documento, una unidad puede identificarse como k dentro
del conglomerado o UPM ¢, perteneciente al estrato h, de modo que los estimadores ponderados
suelen escribirse como sumas de la forma

%\y = Zzzwhik Yhik
R ik

donde wy,;;, representa el factor de expansiéon o peso muestral asociado con la unidad observada. En
la teoria de muestreo, los valores y,, se consideran fijos una vez definida la poblacién. La aleatoriedad
no esta en los valores de la variable, sino en los indicadores de inclusién

1, sikes,
I = .
0, sik¢s,

que inducen la probabilidad de inclusién 7, = Prp(I » = 1) vy, a su vez, el correspondiente peso de

muestreo, definido como w,, = 7%
k

Un estimador que ignora los pesos de muestreo puede no representar adecuadamente a la poblacion
objetivo, especialmente cuando la muestra proviene de un disefio complejo. En la inferencia basada
en el diseno, la poblacién se considera fija y la fuente de aleatoriedad proviene del mecanismo de
selecciéon de la muestra; por ello, sus elementos centrales son las probabilidades de inclusiéon 7, y
los pesos de muestreo w,.

Como demuestran Horvitz y Thompson (1952), por el contrario, la inferencia basada en modelos
considera que los valores de la variable de interés en toda la poblacién se conciben como realizaciones
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de un proceso estocdstico, usualmente denotado por &. Asi, mientras la inferencia basada en los
modelos estudia propiedades como E¢(Y}) y Vare(Y},), la inferencia basada en el disefo se orienta a
incorporar las caracteristicas del plan muestral en los estimadores. La inferencia basada en el disefio
no garantiza que todo estimador sea exactamente insesgado; esa propiedad debe verificarse para
cada estimador y disefio. En particular, el total de Horvitz—Thompson satisface Ep(fy) = t, bajo
probabilidades de inclusién positivas.

De acuerdo con David A. Binder (2011), esta distincién permite entender por qué, aun cuando exista
un modelo razonable para la variable de interés, el disefio muestral debe incorporarse explicitamente
si se desea obtener inferencias validas para la poblacion objetivo. Para comprender la distincién entre
inferencia basada en el modelo e inferencia basada en el disefio, partimos de un ejemplo sencillo.
Supongase que se generan N = 100 realizaciones independientes de una variable Bernoulli con
parametro # = 0.3, donde # representa la proporcion esperada de personas desempleadas en una
poblacién generada por un modelo. Si Y) ~ Bernoulli(), entonces la esperanza bajo el modelo es
E(Y,) = 0, mientras que la varianza bajo el modelo es Varg(Y,) = 6(1 —0).

En la literatura especializada, el modelo & recibe el nombre de modelo de superpoblaciéon, pues
genera poblaciones finitas. De esta forma, para una poblacion finita generada por ese modelo, la
media poblacional es YU = % > wev Y- Notese que, bajo el modelo &, esta media es insesgada para
0, puesto que

E(Yy) = E; (; > Yk> = % > E (V) =0.

keU keU

La siguiente simulacién de Monte Carlo reproduce este proceso. En cada repeticion se genera una
poblacién completa de tamafio N = 100 y se calcula su media. El promedio de esas medias pobla-
cionales debe aproximarse a 6.

set.seed(2026)

population_size <- 100

theta <- 0.3

n_sim_model <- 1000

model_estimates <- rep(NA, n_sim_model)

for (sim in seq_len(n_sim_model)) {
outcome <- rbinom(population_size, 1, theta)
model_estimates[sim] <- mean(outcome)

}

cbind(
theta,
expected_model_mean = mean(model_estimates),
bias = mean(model_estimates) - theta

theta expected_model_mean bias
[1,] 0.3 0.302 0.00225
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El codigo fija una semilla para que el ejercicio sea reproducible. Luego genera n_sim_model pobla-
ciones independientes mediante rbinom(). La salida reporta el parametro verdadero theta, el
promedio de las medias simuladas expected_model_mean y el sesgo Monte Carlo. Como se es-
pera bajo el modelo Bernoulli IID, expected_model_mean queda muy cerca de 0.3 y el sesgo es
cercano a cero. Las pequenas diferencias se deben a que se usan 1000 simulaciones, no un ntmero
infinito de repeticiones.

En la teoria de muestreo, en cambio, las caracteristicas de interés son parametros fijos de la
poblacién. Si una persona estd desempleada, su estado se considera un valor fijo de la poblacion
finita. Lo aleatorio es el mecanismo mediante el cual se selecciona la muestra. El total poblacional
. . . _ t .
— — ¥
se define como t, = >, vy, mientras que la media poblacional es y;; = . Si se observa una
muestra s, se propone estimar el total como

Z I Z WYy

kEs kes

Como se mencioné en los capitulos anteriores, cuando el tamano poblacional N es desconocido, la
media poblacional puede estimarse mediante el estimador de razén ponderado, definido como

_ Zkes wkyk

ZkEs w

Segun Cochran (1977), estos estimadores incorporan las probabilidades de inclusiéon en su forma
funcional y esa es la diferencia central frente al promedio simple no ponderado de una muestra.
Para ilustrar el impacto del diseno, supéngase que la poblaciéon anterior se divide en N; UPMs. La
UPM 4 tiene tamarnio NV;, total ¢, = ZkeUi Y Y media y, = tyi/Ni. Bajo un disefio de tamaiio fijo

NJ]

que asigna probabilidades de inclusién de primer orden proporcionales a [V;, siempre que todas sean
menores o iguales que uno, estas probabilidades toman la siguiente forma:

_ nN;
T = N

Cuando todos los miembros de las UPM seleccionadas son observados, el estimador de Horvitz—
Thompson de la media poblacional es exactamente insesgado bajo las probabilidades de inclusiéon
anteriores y puede escribirse como

~ 1 N,y; _1 _
?/—NZM NZnN/N oy 2 Ui

I jes,

Esta expresién ejemplifica por qué, bajo este diseno especifico de selecciéon proporcional al tamano,
el promedio de las medias de los conglomerados brinda insesgamiento. En contraste, el promedio
simple de las personas observadas en las UPMs seleccionadas, seria:

. = ZieSI tyi
’ Zz‘eS, N;
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el cual trata la muestra como si fuera autoponderada. Este estimador puede ser sesgado cuando
las probabilidades de seleccién son desiguales, especialmente si el tamafio del conglomerado se
relaciona con la variable de interés. La siguiente simulacién fija una poblacién finita y repite muchas
veces la seleccion de hogares con probabilidades proporcionales al tamano mediante S.piPS() del
paquete TeachingSampling. En cada muestra se calculan dos estimadores: design_estimates,
que corresponde a §,y’simple_estimates,que corresponde al promedio simple de las personas
observadas en las UPMs seleccionadas, y,. Ademas, estos estimadores se comparan con el parametro
del modelo theta_population, correspondiente a 6 = 0.3.

library(TeachingSampling)

set.seed(2026)

population_size <- 100

theta <- 0.3

n_sim_sampling <- 1000

design_estimates <- simple_estimates <- rep(NA, n_sim_sampling)

cluster_size <- rep(2:6, each = 5)

n_clusters <- length(cluster_size)

cluster_id <- rep(seq_len(n_clusters), cluster_size)

size_center <- weighted.mean(cluster_size, cluster_size)

prob_person <- theta + rep((cluster_size - size_center) / 12, cluster_size)
outcome <- rbinom(population_size, 1, prob_person)

theta_population <- mean(outcome)

cluster_totals <- tapply(outcome, cluster_id, sum)

cluster_means <- tapply(outcome, cluster_id, mean)

sampled_cluster_count <- floor(n_clusters * 0.3)

for (sim in seq_len(n_sim_sampling)) {
pps_sample <- S.piPS(sampled_cluster_count, cluster_size)
sampled_clusters <- pps_samplel[, 1]
sampled_cluster_size <- cluster_size[sampled_clusters]
sampled_cluster_total <- cluster_totals[sampled_clusters]
sampled_cluster_mean <- cluster_means[sampled_clusters]
design_estimates[sim] <- mean(sampled_cluster_mean)
simple_estimates[sim] <-

sum(sampled_cluster_total) / sum(sampled_cluster_size)

cbind(
theta_population,
expected_pps = mean(design_estimates),
bias_pps = mean(design_estimates) - theta_population,
expected_simple = mean(simple_estimates),
bias_simple = mean(simple_estimates) - theta_population

theta_population expected_pps bias_pps expected_simple bias_simple
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[1,] 0.3 0.304 0.00368 0.358 0.0585

El primer bloque del cédigo genera hogares de tamanos desiguales, entre 2 y 6 personas. Para hacer
visible el efecto del diseno, la probabilidad individual de desempleo varia suavemente con el tamarfio
del hogar, pero se centra de manera que el promedio esperado de la poblacién siga siendo cercano a
theta. Luego se calcula theta_population, que es la proporcién real de desempleo en esa poblacion
especifica. En cada repeticién, S.piPS() selecciona UPMs con probabilidades proporcionales al
tamaiflo; después se calculan la media de las medias de las UPMs seleccionadas y el promedio simple
de las personas observadas. La salida compara ambos estimadores con theta_population. El sesgo
de Monte Carlo de expected_pps es cercano a cero, mientras que el de expected_simple no lo es,
mostrando resultado de ignorar el disefio en este ejercicio.

9.2. La integracion de ambas inferencias

No obstante, en muchas aplicaciones ambos marcos inferenciales no se presentan como enfoques
excluyentes, sino como componentes complementarios de un mismo problema. En particular, puede
considerarse que la muestra ha sido obtenida mediante un disefio probabilistico complejo y que,
al mismo tiempo, los valores de la variable de interés responden a un modelo de superpoblacién.
David A. Binder (2011) plantea esta formulacién como un esquema de inferencia doble, en el cual
la incertidumbre no proviene de una tnica fuente, sino de la combinacién entre el mecanismo que
genera los valores poblacionales (modelo de superpoblacién) y el mecanismo que determina qué
unidades son observadas (diseno de muestreo).

Formalmente, intervienen dos medidas de probabilidad: £, asociada al proceso generador de los
valores Yy, y p(-), asociada al disefio muestral que selecciona la muestra s. Por tanto, las propiedades
de los estimadores deben evaluarse considerando simultdneamente ambas fuentes de variaciéon. Bajo
este marco, la esperanza combinada puede expresarse como

Donde primero se evaliia el comportamiento del estimador bajo el disefio, condicionado a la poblaciéon
finita generada, y luego se promedia sobre el modelo de superpoblacion. En este contexto, la
verosimilitud conjunta completa puede resultar intratable, especialmente cuando las probabilidades
de inclusién dependen de variables relacionadas con la respuesta. Las ecuaciones de estimacion
ponderadas de David A. Binder (1983) fundamentan la méxima pseudo-verosimilitud (MPV), que
pondera las contribuciones de cada unidad por el inverso de su probabilidad de inclusién; Pfeffer-
mann (1993) examina las condiciones y los objetivos bajo los cuales resulta pertinente incorporar
esos pesos en modelos para datos de encuestas.

9.2.1. Método de la maxima verosimilitud

El método de méxima verosimilitud, presentado formalmente por Casella y Berger (2002), parte de
una muestra aleatoria ¥y, ..., y,, generada por una distribucién con densidad o funcién de probabil-
idad f(y;0). Si las observaciones son independientes e idénticamente distribuidas (IID), la funcién
de verosimilitud se define como
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H yk7

El limite superior correcto es el tamafio muestral n, no el tamano poblacional V. Como los productos
pueden ser dificiles de manipular, se utiliza la log-verosimilitud:

= log f(y; 0)
k=1

El estimador de méxima verosimilitud 6 es el valor de § que maximiza ¢(#). Si la funcién es difer-
enciable, este valor satisface las ecuaciones de score:

N
U(G)zaag(;):z:u

k=1

donde u(0) = % log f(y; 0) es la contribucién de la unidad k al score total. Para una distribucion
Bernoulli con pardmetro 6, la funcién de probabilidad es f(y,;6) = 0¥ (1 — )%, para y, € {0,1}.
La log-verosimilitud es

Z yr, log(8) + (1 — y;,) log(1 — 0)]

N
k=1

Al derivar e igualar a cero y despejar, se obtiene el estimador MV, definido por:

~ 1 &
Orry = *Zyk
[y}

Asi, la proporcion muestral es el estimador natural del pardmetro Bernoulli. El punto clave es que
este resultado depende del supuesto de que las observaciones tienen igual distribucién y no provienen
de un disefio con probabilidades desiguales.

Por otro lado, en un modelo de regresion lineal multiple con errores normales, se tiene que y ~
N(Xp3,02I). En este caso, la log-verosimilitud, omitiendo constantes, puede escribirse como

(8,0%) = 5 108(0%) — 5 5 (y — X6)' (y — X9)

o
Maximizar esta expresién respecto de S equivale a minimizar la suma de cuadrados de los residuos.
Por ello, el estimador de méxima verosimilitud de 8 coincide con el estimador de minimos cuadrados
ordinarios ﬁ v = (X'X)~™ 1X’y. Este resultado es importante porque muestra que muchos proced-
imientos estadisticos usuales pueden interpretarse como maxima verosimilitud bajo supuestos de
modelo especificos. Sin embargo, si los datos provienen de una encuesta compleja, la matriz X’'X

no refleja por si sola el mecanismo de seleccion de la muestra.
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9.2.2. Método de maxima pseudo-verosimilitud

Cuando el diseno muestral es complejo, los datos observados no satisfacen necesariamente los
supuestos de independencia e idéntica distribucién. Algunas unidades pueden representar a muchas
personas de la poblacién y otras a pocas. Ademads, dos unidades seleccionadas dentro del mismo con-
glomerado pueden estar correlacionadas. En este contexto, usar directamente la log-verosimilitud
ordinaria puede producir estimaciones que describen la muestra, pero no la poblacién objetivo.

La méxima pseudo-verosimilitud, desarrollada a partir de los resultados de David A. Binder (1983),
incorpora los pesos de muestreo en la log-verosimilitud. Para unidades observadas k € s, se define

€p<9> = Zwk log f(yy;0)

kes

En la notacién de esta seccién, el peso w, = 1/m, indica cudntas unidades de la poblacién representa
la observacién y,. Por eso, la contribucién de una unidad con baja probabilidad de inclusién se
amplifica en la pseudo-verosimilitud. Las ecuaciones de estimacion resultantes son

U,(0) = > wy u,(6) =0

kes

La estimaciéon MPV conserva la légica de maxima verosimilitud, pero reemplaza el score ordinario
por un score ponderado. La solucién 8,,py, es el valor que hace que la suma ponderada de contribu-
ciones individuales sea igual a cero. Para una distribucién Bernoulli, la pseudo-log-verosimilitud
es

0,(0) = wy [y, log(0) + (1 — yy) log(1— 0)].
kes

Al derivar e igualar a cero, se obtiene que:

oL, (0) Ve 1—wu.]
o0 _Zwk[?_l—e]_o

kes

Cuya solucién es:

0 B ZkES WY .
MPV = 72 w. Pa
kes Uk

Por tanto, para una variable binaria, la MPV conduce al estimador ponderado de la propor-
cién, equivalente al estimador de Hajek. Este resultado conecta directamente la teoria de pseudo-
verosimilitud con los estimadores de proporciones presentados en los capitulos de variables categori-
cas.

Asimismo, para un modelo de regresién lineal multiple, la pseudo-log-verosimilitud ponderada im-
plica minimizar una suma de cuadrados ponderada:
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(y — XB)W(y — XB),

donde
w; 0 0
W — 0 wy 0
0 0 w

La solucién es el estimador de minimos cuadrados ponderados:

Bupy = (X'WX)'X'Wy

De acuerdo con Heeringa, West, y Berglund (2017), este resultado extiende de manera natural el
estimador ordinario al contexto de encuestas complejas: cada observacién contribuye al ajuste del
modelo en proporcién a su peso muestral. No obstante, para la inferencia no basta con ponderar la
estimacién puntual; también se requiere estimar correctamente la varianza considerando estratos,
conglomerados y pesos.

La siguiente simulacién de Monte Carlo anidada ilustra la inferencia doble. En el ciclo externo se
genera una nueva poblacién bajo el modelo Bernoulli. En el ciclo interno se seleccionan muchas
muestras por disefio y se comparan el estimador que incorpora el disefio y el promedio simple de la
muestra.

set.seed(2026)

population_size <- 100

theta <- 0.3

n_sim_population <- 100

expected_design_estimates <- expected_simple_estimates <- population_means <-
rep(NA, n_sim_population)

cluster_size <- rep(2:6, each = 5)

n_clusters <- length(cluster_size)

cluster_id <- rep(seq_len(n_clusters), cluster_size)

size_center <- weighted.mean(cluster_size, cluster_size)

prob_person <- theta + rep((cluster_size - size_center) / 12, cluster_size)
sampled_cluster_count <- floor(n_clusters * 0.3)

for (population_sim in seq_len(n_sim_population)) {
outcome <- rbinom(population_size, 1, prob_person)
population_means [population_sim] <- mean(outcome)
cluster_totals <- tapply(outcome, cluster_id, sum)
cluster_means <- tapply(outcome, cluster_id, mean)

design_estimates <- simple_estimates <- rep(NA, 100)

for (sample_sim in seq_len(100)) {
pps_sample <- S.piPS(sampled_cluster_count, cluster_size)
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sampled_clusters <- pps_sample[, 1]
sampled_cluster_size <- cluster_size[sampled_clusters]
sampled_cluster_total <- cluster_totals[sampled_clusters]
sampled_cluster_mean <- cluster_means[sampled_clusters]
design_estimates[sample_sim] <- mean(sampled_cluster_mean)
simple_estimates[sample_sim] <-
sum(sampled_cluster_total) / sum(sampled_cluster_size)
}
expected_design_estimates[population_sim] <- mean(design_estimates)
expected_simple_estimates[population_sim] <- mean(simple_estimates)

}

cbind(
theta,
mean_population = mean(population_means),
expected_pps = mean(expected_design_estimates),
bias_pps = mean(expected_design_estimates) - theta,
expected_simple = mean(expected_simple_estimates),
bias_simple = mean(expected_simple_estimates) - theta

theta mean_population expected_pps bias_pps expected_simple bias_simple
[1,] 0.3 0.304 0.302 0.00248 0.332 0.0317

El cédigo reproduce las dos fuentes de aleatoriedad. El ciclo externo representa el modelo &, porque
genera nuevas poblaciones finitas con rbinom(). El ciclo interno representa el diseno p, porque para
cada poblacion se seleccionan multiples muestras con S.piPS (). La salida incluye mean_population,
que es el promedio de las medias poblacionales generadas; expected_pps, que resume el compor-
tamiento del estimador que incorpora el diseno; y expected_simple, que resume el promedio simple
de la muestra seleccionada. Cuando el diseno se incorpora correctamente, el sesgo Monte Carlo re-
specto de theta debe ser pequenio. La comparacion con expected_simple muestra por qué la
inferencia basada en encuestas requiere pesos y varianzas de diseno, incluso cuando se parte de un
modelo estadistico sencillo.

Como explica Pfeffermann (1993), en sintesis, la maxima verosimilitud ordinaria es adecuada cuando
las observaciones pueden tratarse como IID bajo un modelo probabilistico. En encuestas comple-
jas, la maxima pseudo-verosimilitud ofrece una extensién natural: conserva la estructura de las
ecuaciones de estimacion, pero pondera cada contribucién individual por su peso muestral. La pon-
deracién protege frente a ciertos disenios informativos o a determinadas especificaciones incorrectas,
pero su necesidad y sus propiedades dependen del diseno y del modelo. Asi, los modelos estadisticos
se ajustan de manera mas coherente con la poblacién que la encuesta busca representar.
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