Instituto
Nacional de
Estadistica

Documentos de Trabajo
09/2011

Metodologia de estimacion de Diplomados en
Estadistica del Estado en las delegaciones
provinciales del INE

Julio César Hernandez Sanchez

Cristobal Rojas Montoya

El Instituto Nacional de Estadistica no se identifica necesariamente con las opiniones
formuladas por los autores en este informe

Primera version: septiembre 2011

Version actual: septiembre 2011




Metodologia de estimacion de Diplomados en Estadistica del Estado en las
delegaciones provinciales del INE

Resumen

El objetivo es estimar los diplomados en estadistica del estado necesarios en cada una de
las delegaciones provinciales del INE. La metodologia sugiere identificar diferentes
componentes en la estimacion. Se estimaran cuatro modelos para los bloques de
operaciones econdémicas, demograficas, bienales y censo electoral y padrén, que se
acumulan para obtener la primera predicciéon. Ademas, se creard un modelo global y
ambas predicciones se combinaran.

Palabras clave

DEE, censo electoral, padrdn, cargas de trabajo, estimacion, delegaciones provinciales
del INE

Autores y Afiliaciones

Julio César Hernandez Sanchez
Delegado provincial del INE en Zamora
Cristobal Rojas Montoya

Delegado provincial del INE en Salamanca

INE.DT: 09/2011 Metodologia de estimacidon de Diplomados en Estadistica del Estado en las delelegaciones



Metodologia de estimacién
de Diplomados en Estadistica
del Estado en las delegaciones
provinciales del INE

Autores:
Julio César Hernandez Sanchez
Cristobal Rojas Montoya

Instituto Nacional de Estadistica
Madrid, septiembre de 2011



Indice

1. Introduccion 5

2. Descripcion de operaciones objeto de estudio 6

3. Transformaciones Box-Cox 7

4. Proceso de estimaciéon de coeficientes para cada operaciéon 11

4.1. Prediccion de y cuando log(y) es la variable dependiente . . . . . 11
4.2. Proceso practico de prediccion de y cuando log(y) es la variable

dependiente: . . . . . ... ..o 13

4.3. Algunas consideraciones sobre este procedimiento . . . . . . . .. 13
4.4. Predicciéon de y cuando la variable dependiente no se obtiene

como transformacién logaritmica . . . . ... ... ... ... 13

5. Implementacion del proceso de estimacion de coeficientes 16

6. Consideraciones sobre el método inicial y ajustes necesarios 20

7. Nueva metodologia de estimacion de DEE en las DDPP del Ine 22

7.1. Nuevo esquema de estimaciéon de DEE en las DDPP . . . . . .. 23
7.1.1. Submodelo del total de operaciones . . . . . . ... .. .. 24
7.1.2. Modelos del primer componente de la combinacién . . . . 25

Submodelo de encuestas econémicas . . . . .. ... ... 25
Submodelo de encuestas demogréficas . . . . ... . ... 25
Submodelo de encuestas bienales . . . . . ... ... ... 26
Submodelo de censo electoral, padrén y movimiento natural

depoblacién . . . . .. ... L o 26

7.2. Analisis y evolucion del modelo de estimacion de censo y padrén 26
7.3. Propuesta de estimaciéon de DEE en censo electoral, padrén y
movimiento natural de poblacién mediante técnicas de anélisis

multivariante . . . . ... ..o oL 29
7.3.1. Planteamiento de la situacién inicial . . . . ... ... .. 29
7.3.2. Estudio y eleccién de las variables de censo electoral y
padréon . . . ... 29
7.3.3. Reduccién de las variables mediante Anélisis de Compo-
nentes Principales . . . . . .. ... ... ... oL, 31
7.3.4. Modelo econométrico de estimacién de censo, padrén y mnp 34
7.4. Combinacion de predicciones . . . . . .. .. ... oL 37
7.5. Consideraciones sobre el resto de componentes de la estimacion
final . . ... L 42
7.6. Estimacion de los DEE que son necesarios para el ano 2011 . . . 44
8. Bibliografia 45



1. Introduccién

La estimacion del ntmero de diplomados en estadistica del estado en las
delegaciones del INE ha sido un tema estudiado durante anos, con una filosofia
que ha constituido el punto de partida de este trabajo, el cual propondra un
enfoque diferente al que se ha utilizado hasta ahora.

Se ha considerado necesario utilizar datos de cospro! de todo un afo, y la
eleccion del mismo condiciona completamente los resultados obtenidos, siendo
conveniente repetir todo el trabajo que se presenta en este informe una vez
transcurridos varios anos, aunque nuestra opinion es que los pardmetros de los
modelos no van a cambiar significativamente.

Se han utilizado datos completos del ano 2008, y para las operaciones que
no existian en este ano, como es el caso de la estadistica de bibliotecas, empleo
del tiempo y salud se ha considerado conveniente estudiar los datos de cospro
de 2009. Hasta ahora sélo se habia trabajado con datos de algunos meses para
la construccién de los modelos.

Se ha realizado una revision exhaustiva del libro de cargas? en las delegaciones
para dicho ano 2008. Este trabajo es imprescindible para que la construccién
de regresiones no esté sustentada en informacion incorrecta, que pudiera condi-
cionar los valores de los coeficientes en las mismas, de modo que se puedan
obtener unos coeficientes lo méas estables y coherentes posibles. Partiendo de
ellas se ha generado un resumen de cargas por operaciones y por delegaciones,
que serd la variable independiente que se utilizara en el proceso econométrico,
la cual tratara de explicar la variabilidad de los datos de cospro.

Del mismo modo se han clasificado los codigos de cada operacion de cospro
en distintas agrupaciones que serdn las que conformen las distintas regresiones,
correspondientes a las operaciones que determinaran el nimero de DEE estima-
dos (Ver Figura 1). Mediante una macro de visual basic se ha leido cospro para
cada delegacién y se han resumido los datos de cospro por operaciones en un
fichero, que en el analisis posterior corresponderé a la variable dependiente.
Hay que tener en cuenta que los datos de cospro recibidos son de A2, y que no
s6lo los DEE pertenecen a esta categoria, sino que también hay jefes de gestiéon
y analistas que son A2. Este inconveniente se solventa puesto que en la clasifi-
cacién citada de los cédigos de cospro en las operaciones, se consideran co6digos
que corresponden a tareas estadisticas que son responsabilidad de los DEE, por
lo que el computo de cospro para estos es correcto.

LCospro es el nombre con el que se conoce a la herramienta de gestion del tiempo que
utiliza el INE y sobre la que los empleados graban el tiempo dedicado a cada tarea en su
jornada laboral

2El libro de cargas es un documento interno del instituto que contiene informacion de
la organizacién de la recogida de datos en las delegaciones provinciales a nivel de operaciéon
estadistica



COSPRO 2008
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Paralelamente a estos trabajos se han corregido las cargas de trabajo para
ese periodo con las cargas efectivas que hubo realmente para conseguir unos coe-
ficientes lo més estables y coherentes posibles. Partiendo de ellas se ha generado
un resumen de cargas por operaciones y por delegaciones, que sera la variable

e abe —als oo ao T Fnaennnnnn

Figura 1: Resumen de cédigos de cospro por operaciones

independiente que se utilizara en el proceso econométrico.

2.

Se han realizado regresiones individuales para cada una de las siguientes

Descripcion de operaciones objeto de estudio

operaciones:

1. CIS(Comercio Internacional de Servicios), Estadisticas coyunturales, ECL(
Encuestas de Coste Laboral), Encuestas estructurales, Hoteles, IASS (In-
dicadores de Actividad del Sector Servicios), ICPM(Indice de Comercio al

2. ECV(Encuesta de Condiciones de Vida), EDAD(Encuesta sobre discapaci-

Por Menor), IPC(Indice de Precios de Consumo)



dades), EET(Encuesta de Empleo del Tiempo), SALUD (Encuestas sobre
salud), EPAP(Encuesta de Poblaciéon Activa con entrevistas personales),
EPAT (Encuesta de Poblacién Activa CATI), EPF(Encuesta de Presupuestos
Familiares), MH(Encuesta de Morbilidad Hospitalaria), MNP (Movimiento
Natural de Poblacion), TICHP (Encuesta de Tecnologias de la Informa-
cion y las Comunicaciones en los Hogares), EJ(Estadisticas Judiciales) y
EEEA (Encuesta de Estructuras Agrarias)

3. Padrén y censo electoral

En estas regresiones se han estudiado los outliers o puntos criticos, asi como
contrastes para detectar heteroscedasticidad, normalidad de residuos y especi-
ficacién de los modelos.

A la vista de los resultados obtenidos en estas pruebas, en las cuales se podia
detectar falta de normalidad y heteroscedasticidad en algunos casos , se ha in-
tentado buscar alguna solucién, que con la filosofia consensuada en grupos de
trabajo anteriores, pudiera mejorar esta situacién.

3. Transformaciones Box-Cox

La familia de transformaciones més utilizada para resolver los problemas de
falta de normalidad y de heteroscedasticidad es la familia de Box-Cox.

Dicha familia también se utiliza a veces para corregir la falta de linealidad en
determinados modelos econométricos. En la Figura 2 se puede apreciar esta
situacion.

Se desea transformar la variable Y, cuyos valores muestrales se suponen
positivos (en caso contrario se suma una cantidad fija M tal que Y + M > 0 ).
La transformacion Box-Cox depende de un parametro A\ por determinar y viene
dada por

Yol G A£0
log(y) siA=0

Si se quieren transformar los datos para conseguir normalidad, hay varias
formas de hacerlo. Siguiendo a Pengfei Li [1] los dos caminos viables serian uti-
lizar métodos bayesianos o bien mediante el método de maxima verosimilitud.
Este tltimo método es bastante utilizado puesto que es sencillo conceptualmente
y la funcién de verosimulitud es facil de calcular. A su vez se puede determinar
un intervalo de confianza para el parametro A por las propiedades asintéticas
de los estimadores maximo verosimiles.

Asumiendo que la variable transformada y(\) ~ N(XJ3,021I,) tenemos que
la funcion de densidad para la variable transformada y(\) es:
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Figura 2: Resultados de una transformaciéon Box-Cox

cap(zz (y(A) — XB)' (y(\) — XB))
(2mo2)2

fly(N) =

Si llamamos J(A,y) al Jacobiano de la transformacion consistente en pasar
de y a y(\), entonces la funcion de densidad para y es:

LA .07 | 4. X)) = [(y) = e”p%?cz(y(A)(;jgﬁ))g(y(A) - X))

Para obtener el estimador méximo verosimil de esta ecuacién, se puede ob-
servar que para cada valor fijo de \ esta expresién es proporcional a la ecuacién
de verosimilitud para estimar (3,02) para los valores y()). Por tanto los esti-
madores de méxima verosimilitud para el par (3,02) son:

J(A\y)

BN = (X'X) = Xy(N),

n

siendo G = X (X'X) — X".

Sustituyendo ahora () y 0f2()\) en la ecuaciéon de verosimilitud, y teniendo

en cuenta la transformacion de Box-Cox, J(\,y) = [[i-, y»~1, obtenemos el




perfil de la funcién de verosimilitud maximizada en (3,0%) para un A dado:

1p(X) = 1A |y, X, B(N),02(N)) = € = Slog(a®(N) + (A = 1) Y log(y)

Sea g la media geométrica del vector respuesta, es decir, g = ([}, Yy

sea y(A, g) = ;’A(’,\)l Entonces es sencillo deducir que:

() = € = Slog(s})

donde s3 es la suma de cuadrados residual entre n resultante de ajustar el

modelo lineal y(\) ~ N(X8,02%1,).

Luego para maximizar el perfil, o mejor dicho, la funcién de verosimilitud,
s6lo tenemos que encontrar aquel valor de A que haga minimo

y(A, 9) (In — G)y(\, 9)

2 =

Podemos establecer, utilizando los métodos tradicionales de verosimilitud,
un contraste de razén de verosimilitudes para contrastar:

Hoi/\:)\o
Hy: XA # X

Asintoticamente, W se distribuye como una x?, aunque hay que tener en
cuenta que W es una funcién que depende de los datos muestrales, a través de
A,y de Ag.

Para muestras grandes se puede obtener un Intervalo de Confianza de forma
sencilla invirtiendo la expresiéon del contraste de razén de verosimilitudes.

Sea A el estimador méximo verosimil de A. Entonces un intervalo de confianza
para A con un nivel de confianza de (1 — «)100 % seria:

mediante el estadistico W = 2[Ip(\) — Ip(Ao)].

SSE(N)
SSE(N)
donde SSE(\) = y(A, 9)' (In — G)y(A, g).

{A | nxlog( ) <xi(1—a)}

La precisién de la aproximacién viene dada por la expresion:

PW<x3(1l-a)=1-a+0(m?)

En la préictica, se calcula [p(\) en un enrejado (grid) de valores de A que
permite dibujar aproximadamente dicha funcién y se obtiene el maximo de la
misma:

A = Ao/l(Xo) > 1(X), VA

Mediante el paquete estadistico SAS 9.2 | utilizando el procedimiento proc
transreg (ver Figura 3) se han obtenido los valores 6ptimos de A\ para cada



operacion estadistica, figurando los mismos en la Figura 4.

ods graphics on;
proc transreg details data=datos_&vbledep 552  rsguare outtest=par boxcox_&vhledep plots=all;

model BoxCox(&vbledep / lawbda=—&lambdaini to &lambdafin by 0.05) = identityi&vbleindep):
output out = hoxcox_&vbledep predicted residuals;
run;

ods graphics off:

Figura 3: Procedimiento Proc transreg

Yariable Lambda
COspro_cis 12
COspro_coy 135
cospro_eh 025
cospro_ecl 155
COSpro_ecy 055
cospro_edad 03
COSpro_eeea 01
cospro_eet 05
cospro_ej 03
COSpro epap 005
cospro_epat 4 .45
cospro_epf 0,15
cospro_est -0.35
cospro_hotel 025
COSpro_iass 03
COSpro_icpm 01
COSpro_ipc 055
cospro_mh 04
COSpro_mnp 015
COSpro_pce 03
cospro_salud 125
cospro_tichp 055

Figura 4: Estimadores maximo verosimiles de A\ para cada una de las regresiones
estudiadas

Dicho procedimiento ofrece ademés varios graficos que soportan el compo-

nente tedrico descrito anteriormente, como son por ejemplo, para la operaciéon
EET (Encuesta de Empleo del Tiempo) , los mostrados en la Figura 5.
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Anilisis Box-Cox para COSPRO_EET Error cuadratico de la raiz media para COSPRO_EET
o] /’\\ 0.25
_
.
0.201
u
| / 2™
z
24—
| Selected A=05 — |
: 504
E.R? . . y 0.05
Lambda -2 -1 0 1
[T&mminos con PrF < 0.05 en ol Lambda cirab_EET o Lambda
Funcion de verosimilitud Error cuadratico

Transformaciones

1.0

Box Cox
Identidad

T T . T T
T T T T 02 04 0.6 o8 1.0
0.0 01 0.2 03 trab EET

COSPRO_EET ctab_SE1e

Transf. variable independiente

Figura 5: Salidas del prodecimiento "proc transreg"de SAS

4. Proceso de estimacién de coeficientes para ca-
da operacidén

Como hemos descrito, para mejorar la explicacién de cada uno de los modelos
realizaremos transformaciones Box-Cox en cada una de las regresiones de es-
tudio. Antes de considerar cada una de ellas, y en base a las ensenanzas de
Wooldridge [2] es necesario hacer una serie de consideraciones al respecto.

4.1. Prediccion de y cuando log(y) es la variable dependi-
ente

En muchas ocasiones se realiza esta transformacién para estudiar un modelo
mas estable (que como sabemos es un caso particular de transformacion box-
COox):

logy = log(y) = Bo + Brx1 + Paxo + -+ + Prxr +u (1)

En esta ecuacion, cada x; podrian ser transformaciones de otras variables a su
vez.

Calculando los estimadores de los parametros por el método de minimos
cuadrados ordinarios, sabemos que para predecir logy, para cada valor de las

11



variables independientes se obtiene de la forma:

ZOAgy = Bo + By + Paxa + - - + Braw (2)

Puesto que la funcién exponencial deshace la transformacion logaritmica, la
primera idea que uno tiene para predecir y es simplemente calcular la exponen-
cial de log(y) : § = exp(logy).

La cuestioén clave es que esto no es correcto, puesto que de hecho este célculo
infraestima el valor esperado de y. De hecho, si el modelo (1) cumple con las
hipétesis del modelo lineal general, se puede demostrar que

2
E(y|z)= exp(%) « exp(fo + Brx1 + Boxa + - - - + Brak)

donde x denota el conjunto de variables independientes y o2 es la varianza de
u. Si los residuos u ~ Normal(0,0?) , entonces el valor esperado de exp(u)
es e:vp("—;). Por tanto, esta ecuacién denota que es necesario un ajuste para
calcular la prediccion de y:

9= can( %) + eapliony) ®

donde 02 es un estimador insesgado de 0. Como &, que es el error estandar de
la regresmn es c0n0(:1d0 es sencillo obtener los valores predlchos de y. Ademas,
al ser 02 > 0, exp(%G ) > 1. Luego para valores altos de o2, el factor de ajuste
puede llegar a ser sustanc1a1mente mayor que la unidad.

La prediccion en (3) no es insesgada, pero es consistente. No existen predicciones
insesgadas de y, y en muchos casos, (3) funciona bien. De todos modos, esta re-
flexion se basa en la normalidad del término de error, u. Por tanto, es util
disponer de una predicciéon que no dependa de este supuesto. Sabemos que el
método de minimos cuadrados ordinarios tiene propiedades aceptables, incluso
cuando la distribucién del término de error no es normal. Si suponemos que u
es independiente de las variables explicativas, entonces tenemos que:

E(y | x) = ag x exp(Bo + P11 + Poxa + -+ + Bray) (4)

donde aq es el valor esperado de exp(u), el cuél debe ser mayor que 1.

Dada una estimaciéon ay, podemos predecir ¢y como :

§ = o * exp(logy) (5)

que lo que nos muestra es que es necesario calcular la exponencial del valor
predicho para el modelo logaritmico y multiplicar el resultado por un valor que
llamamos dyg.

Luego resulta que hemos obtenido un estimador consistente de «y facilmente.
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4.2. Proceso practico de prediccion de y cuando log(y) es
la variable dependiente:

La primera parte del proceso es calcular la estimaciéon de «g, para lo cuél
seguimos los siguientes pasos:

(i) Obtenemos los valores ajustados log}yi de la regresion de logy sobre z1, . . ., xk.
(i) Para cada observacion i, calculamos m; = exp(logy).

(ii) Efectuamos una regresion de y sobre la variable 7 sin término indepen-
diente, es decir, hacemos que pase por el origen. El coeficiente de m es la
estimaciéon de aq

Una vez que hemos obtenido dy, éste se usa, junto con los coeficientes esti-
mados de logy para predecir y de la siguiente forma:

(i) Para cada conjunto dado de valores de z1,. ..z, obtenemos logy de (2)

(ii) Obtenemos la prediccion § de (5)

4.3. Algunas consideraciones sobre este procedimiento

Podemos usar el anterior algoritmo consistente en obtener predicciones para
determinar cémo de bien es capaz de explicar y el modelo con log(y). Ya existen
medidas de bondad en la determinacién de modelos en los que y es la variable
dependiente, como son el R? y el R? ajustado. Nuestro objetivo es encontrar
una medida de bondad de ajuste en el modelo que tiene log(y) como variable
dependiente que pueda ser comparado con el R? habitual en los modelos cuya
variable dependiente es y.

Hay varias formas de encontrar una medida asi, aunque describiremos una
que es sencilla de implementar:

Tras efectuar la regresion de y sobre 7 sin término independiente (descrita
en el paso (iii)), obtenemos los valores ajustados para la regresion, ¢; = d * m;.
Entonces, calculamos la correlacién simple entre g; y el valor y; de la muestra.
El cuadrado de este valor se puede comparar directamente con el R? que ob-
tuvimos usando y como variable dependiente en una regresion lineal ordinaria.
Recordemos también que el valor R? en la ecuacion:

g230+31£1+"‘+ﬁk$k

es justamente el cuadrado de la correlaciéon entre los valores y; e ¥;.

4.4. Prediccién de y cuando la variable dependiente no se
obtiene como transformacién logaritmica

Como se ha comentado anteriormente, para intentar solucionar el problema
de la heteroscedasticidad se aplican las transformaciones Box-Cox, calculando
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el valor de A\ 6ptimo.

En el caso de que este valor sea distinto de cero, que corresponderia a la
transformacion logaritmica, habra que ajustar un modelo de regresion lineal a
esta variable transformada. Si se cumplen las hipdtesis basicas, posteriormente
habra que deshacer la transformacién efectuada para obtener las estimaciones
de la variable y.

Pero es bien conocido (e.g. Granger y Newbold, 1976) que las estimaciones
obtenidas mediante este tipo de transformaciones no mantienen sus propiedades
optimas cuando deshacemos la transformacion. Esto ocurre porque la estimacion
de la media de una distribuciéon simétrica en la escala transformada se convierte
en la mediana al calcular la inversa de esa transformacién. Hay diversos méto-
dos que intentar corregir ese sesgo, como los de Neyman y Scott(1960), Miller
(1984), y Taylor(1986).

Consideremos nuestro modelo:

atl1 (w-1).
lej5j+zgl_{ A A#0 (6)

logyr; A=0

1=1,2

,2,..0,00

con y; la variable dependiente, & ~ Normal(0,07) para todo i, B; es un
pardmetro fijo desconocido, y x;; son valores conocidos.

Este modelo se puede reescribir de la siguiente forma:

gtl (yl )
lejﬁj—l-z:ozel_{ i A#£D (7)

logy;  A=0

donde e; ~ N(0, 1) para todo i.
Despejando del modelo anterior la variable y; tenemos:

- (1—|—/\ZJ 11‘05]4—/\2?;110','61)%; A#0 ®)
Yy = 62;7 1ILJ57+Z 10'767, A=0

)

Dado x = z¢ y A # 0 se verifica:

q+1

E(yi|xo) :/ 1+)\Zl’ozjﬂj +A> giei) XdF(e1, e, ..., eq41)

j=1 i=1

Para asegurar que todas las observaciones son positivas con una probabilidad
suficientemente alta, se debe cumplir para los valores de A # 0 la siguiente
condicion debida a Draper y Cox(1969):

/\CTi
leil = |

L+ A0 2oiB;

| <<1
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Desarrollando en serie de Taylor de segundo orden la expresiéon anterior de
la esperanza queda:

p q+1
E(yilzo) = (1 + Azxouﬁj)% /(1 + Zciei)%dF(elaeb e €g41)
j=1 i=1

p q+1 q+1 2
1 -1 Ci€4 1—A i=1 Gi€i
= (141 xoljﬂj)x/(uzli i )(QZAZA ) )dF (e1, €3, ..., €q11)
Jj=1

Puesto que e;, e;; son independientes para todo i # ¢/ entonces:

q+1
E(yi|zo) = 1+)\Z$0ljﬂj / / Zz 1CZ€1+( Ny cied)” )dF(eq1)...

272
. q+1 02
1+Azx0ljﬁj > ( (1—/\)22;\2)
Jj=1 =1
P 1 K O'»2
= (1A 208X (14 (1 A i
( ; 0lj ]) ( ( );2(1+>\Z§:1x01jﬁj)2)

Por tanto, un estimador de la media condicionada para un valor futuro sera:

q+1 ~ 92
~ 1 - ag;
E(yl|x0 1 + )‘ E moljﬁj ; ( - )\) E = : = ) (9)
j=1 i=1 21+ A Z?:l xOljﬂj)z

Si A = 0, y; se distribuye como una variable log-normal cuya media condi-
cionada se puede estimar por:

q+1

p
E(yl|xo) = exp{zﬂﬂoszj Z

Jj=1

Con estas expresiones es sencillo calcular el sesgo debido a la transformacion
Box-Cox para predecir las medias condicionadas. Hay estudios al respecto que
constatan que para este tipo de modelos lineales este problema del sesgo que
se presenta al transformar la variable dependiente no es significativo. Por este
motivo, en los calculos que se han realizado en este trabajo y para simplificar
todo el proceso de estimacién se ha considerado la inversa de la transformaciéon
Box-Cox sin el factor teérico descrito en la expresion de E(y;|zo) para un X
cualquiera. Como se puede observar en la expresion (9) el primer factor es la
inversa de la transformacién Box-Cox, constituyendo el segundo el factor de
correccion del sesgo.
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5. Implementacién del proceso de estimacién de

coeficientes

En el caso de la estimacion de los DEE necesarios por delegacion se han
analizado las operaciones descritas en el punto tercero, y salvo las referentes a
Estadisticas Judiciales , Estadistica de Bibliotecas y la Encuesta de estructuras
agrarias, en las cuales las regresiones iniciales no eran significativas y se ha de-
cidido estimar la media, se han obtenido un conjunto de coeficientes para las

respectivas estimaciones, los cuales aparecen en la Figura 6.

VARIABLE termindep ptereg coef v1_reg |coef v2 reg
COSPRO_CIS -0,749776619| 0,008674548
COSPRO_COY -0445400127| 0,023766011
COSPRO_EB 0052397025 0
COSPRQO ECL -0,69718493| 0,041961751
COSPRO _ECV -1,36913944| 0,144439138
COSPRO_EDAD | -1828147673| 0,0B4618829
COSPRO_EET -1485403224| 0422840546
COSPRO_EEEA 0026471653 0
COSPRO_EJ 0031842105 0
cospro_salud -0,700403981| 0,026128511
COSPRO_EPAP | -1,134592148| 0,087300546
COSPRO_EPAT -0,32336756| 0,015130405
COSPRO_EPF -1055708707| 0,085246463
COSPRO_EST -0844361669| 0,02823651
COSPRO _HOTEL | -1,152230418| 0,082956807
COSPRO_IASS -0,773913617| 0,014606261
COSPRO _ICPM -1,783775752| 0,117997774
COSPRO _IPC -0,84323424| 0,063175578
COSPRO_MH -1893651294| 044816292
COSPRO_MNP -1517326752| 0,095175095
COSPRO_PCE -0324612732 0,077253884| -1,213802255
COSPRO_TICHP | -1488507612| 0,178433818

Figura 6: Tabla final de coeficientes para la estimaciéon de los DEE necesarios
por operacion, una vez realizada la transformacion box-cox

Hay que tener en cuenta que antes de realizar este proceso se calcularon
regresiones sin la variable dependiente transformada. Siempre se filtran aquellos
casos en los que tanto la variable cospro como la variable cargas de trabajo tenian
valor en cada delegacion provincial. Esta consideraciéon parte del hecho de que
habia ocasiones que teniendo carga de trabajo cospro no lo reflejaba y vicever-
sa, probablemente debido a errores en la cumplimentacién de la herramienta de
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control horario.

Por otra parte hay que especificar que las regresiones se han hecho elimi-
nando los outliers o puntos de alta influencia, y para ello se han utlizado tanto
las salidas de SAS de varios estadisticos destinados al efecto ( estadistico de

Cook, dfbetas, ..

.) como el conocimiento de las caracteristicas de cada dele-

gacién provincial. Estas dos aclaraciones pueden verse en las Figuras 7y 8 .

Fit Diagnostics for COSPRO_ECV
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Figura 7: Algunas salidas analizadas en cada regresion

17



0

COSPRO_ECY
COSPRO_C

05 1.0 15 20 25 30
CTRAB_ECV

Figura 8: Consideraciones sobre outliers

PROC REG data=&oper._be sinoutliersmcero cutest=4sfich parawms tableout alpha=0.1:

MODEL &vbleDep=&vhlesIndepns /fspec:

output out=WORK. &fich3A3 predic p=pred &vhledep r=resid &vbledep;
run;
quit;

PROC AUTOREG data=&oper. be sinoutliersmcero:
MODEL &vbleDep=&vhlesIndeps freset;

run;

quit;

Figura 9: Procedimiento que efectia cada regresion

Para obtener la tabla descrita se ha utilizado el procedimiento "proc reg"de
SAS, mostrado en la Figura 9. En ese procedimiento se ha efectuado un con-
traste de heteroscedasticidad, mediante la opcion "spec", que lo que calcula
es el Test de White, siendo éste en todos los casos negativo con p-valores no
significativos. También se ha estudiado en cada caso un Test Reset de especifi-
cacion del modelo, consistente en determinar si éste esta bien definido o existen
variables relevantes que habria que incluir en él. Este test de conoce como Test,
de Ramsey®.

3La idea del Test RESET es sencilla. Si el modelo original dado por
y = Po + Brx1 + Bowa + -+ + Brwr +u (10

verifica que E(u | z1,22,...,2) = 0 , entonces si afadimos funciones no lineales de las
variables independientes a (10) seran significativas en el modelo.

Para poder implementar este proceso, debemos decidir cuantas funciones de los valores ajus-
tados incluimos en una regresiéon ampliada. Normalmente, términos al cuadrado y al cubo se
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Las salidas de SAS para este test, en cada operacién estadistica, al igual
que en el caso del estudio de la heteroscedasticidad, han arrojado valores no
significativos, por lo que los modelos estarian bien definidos.

Igualmente se han realizado contrastes de normalidad de cada estadistica con el
prodedimiento "proc univariate"de SAS (Figura 10) entre los cuales se encuentra
por ejemplo el de Shapiro-Wilks, resultando no significativos.

#macro NormalityResiduals (datosSAS=, nombreVarResid=,operc=);
’,"1?
Below we use proc kde to produce a kernel density plot. kde stands for kernel
density estimate. It can be thought as a histogram with narrow bins and a moving average
"
proc kde data=&datosSAS out=&oper. proc kde:
wvar &nombreVarResid:
run;

proc sort datas&oper. proc_kde;
by fnombreVarResid;

run;

goptions reset=all;
synboll c=blue i=join v=none height=1;
proc gplot data=&oper. proc kde;
plot density*&nombreVarResid=1;
run;
quit;
f’ﬂ‘
Proc univariate will produce a normal guantile graph. ggplot plots the guantiles of a
varishle against the guantiles of a normal distribution. gogplot is most sensitive to
non-normslity near two tails. and probplot As you see below, the ggplot command shows s
slight dewviation from normal at the upper tail, as can he seen in the kde above
"
goptions reset=all:
proc univariate data=&datos3AS normal;
wvar fnombreVarResid:
gqoplot gnombreVarResid / normal (mu=est sigma=est):
run;

fﬁ‘

SGevere outliers consist of those points that are sither 3 inter-guartile-ranges below

the first guartile or 3 inter-guartile-ranges sbove the third gquartile. The presence of
any severe outliers should he sufficient evidence to reject normality at a 5% significance
lewvel, Mild outliers are common in samples of any size.

Figura 10: Macro de SAS para contrastar normalidad de residuos

Por tanto se han comprobado las hipétesis basicas del modelo lineal general

han probado que son tutiles en la mayoria de la aplicaciones. Sea pues ¢ los valores estimados
por el método de minimos cuadrados ordinarios. Consideremos el modelo:

y = Bo+ Biz1 + Baza + -+ + Bz + 6197 + 5297 (11)

No estaremos interesados en los parametros estimados de (11); s6lo utilizaremos esta ecuacion
para contrastar si (10) tiene términos no lineales que no estan especificados en el modelo
original. Recordemos que §2 y 4° son justamente funciones no lineales de los x;.

La hipotesis nula es que (10) esta especificado correctamente. Entonces, RESET es el estadis-
tico F' para contrasta la hipdtesis nula Hg : §;1 = 0,2 = 0 en el modelo extendido.

Por tanto un valor del estadistico F' que sea significativo sugeriria que existe algiin problema
en la especificaciéon de la forma funcional del modelo inicial propuesto. La distribucion del
estadistico I es aproximadamente una F3 ,_r_3 en muestras grandes bajo la hipotesis nula
(asi como las hipotesis de Gauss-Markov)
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necesarias para poder realizar los estudios econométricos necesarios y descritos
en apartados anteriores.

PROCEDIMIENTO ACTUAL
VARIABLE R cuadrado
COSPRO CIS 0.35026
COSPRO COQY 0,60840
COSPRO _ECL 0,89310
COSPRO _ECV 0.38602
COSPRO EDAD 0,31013
COSPRO EET 0,37674
cospro_salud 0.22849
COSPRO EPAP 0,14990
COSPRO EPAT 0,60041
COSPRO EPF 0,46295
COSPRO EST 0,72380
COSPRO HOTEL 0,49299
COSPRO IASS 0,10713
COSPRO ICPM 0,38028
COSPRO IPC 0,35998
COSPRO MH 0,05877
COSPRO MNP 0,53154
COSPRO PCE 0.48712
COSPRO TICHP 0,62653

Figura 11: R? equivalente por operacién con el procedimiento descrito

Como resultado de estos procesos se han mejorado ligeramente algunos de
los R? . La tabla final se muestra en la Figura 11.

6. Consideraciones sobre el método inicial y ajustes
necesarios

Analizando las nubes de puntos, y realizadas las transformaciones perti-
nentes, se observan R? todavia bajos, por lo que con la filosofia actual sera
dificil aumentar la explicacién de la variabilidad de cospro en cada delegacion.

En la estimacion final de los DEE hay que reconsiderar la agrupaciéon ac-
tual de las operaciones estudiadas. Debido a los resultados poco satisfactorios
de algunas regresiones es necesario efectuar una agregaciéon mayor en los datos
para minimizar el ruido que puede suponer la cumplimentacién de cospro con
los problemas que ello conlleva y los diferentes criterios que parecen existir
respecto a cada operacién estadistica. Esta apreciacion se constata claramente
en el siguiente grafico en el que estan representadas las cargas de trabajo totales
y el cospro de los DEE, y en el cual se aprecia una compactaciéon de la nube,
que facilitaria su modelizacion.
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Figura 12: Agregacion de cargas y cospro

Por otra parte, el analisis de Censo Electoral y Padrén arrojard nuevos re-
sultados en la estimacién de esta parte en cada delegacién, por lo que cuando
esté finalizado los resultados cambiaran. Este analisis consistird basicamente en
analizar las variables de censo y padrén que repercuten en la carga de trabajo
de las delegaciones, para mediante un anélisis de componentes principales tratar
de reducirlas y construir un modelo econométrico que intente explicar los datos
de cospro.

Por tanto, ha sido necesaria una reflexion sobre la filosofia de estimacion
para cambiarla e intentar introducir nuevas variables al estudio que aporten
informacion a la estimaciones, como pudieran ser el nimero de operaciones que
lleva cada DEE y cuéles son, el numero de operaciones estadisticas en las que
participa cada delegacién, si una delegacién tiene o no cati o urce, etc...
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7. Nueva metodologia de estimacién de DEE en
las DDPP del Ine

El grupo de trabajo del afio 2010 se form6 en el mes de Abril tras la reunién
anual de delegados provinciales que tuvo lugar en Madrid. Dicho grupo trabajo
en la misma linea que lo habia hecho el anterior y con las mismas directrices y
metodologia, con el objetivo de proporcionar al consejo de direccién del Ine en
el mes de Octubre una estimacién del nimero de DEE necesarios en las delega-
ciones provinciales en el ano en curso.

Dicha metodologia fué actualizada en los términos descritos en los puntos
anteriores, fundamentalmente en cuanto a la consideracion de transformaciones
box-cox, a una revisién exhaustiva de los libros de cargas, y a la utilizacién de
datos de cospro de dos anos completos, que han sido 2008 y 2009. Por otra parte,
se mejord en esa primera aproximacion el planteamiento de los diferentes compo-
nentes que deben intervenir en la estimacion. Hasta Abril de 2010 se utilizaban
datos de cospro de algunos meses y los resultados estimados se elevaban a los
datos de DEE que figuraban en la RPT. El esquema de estimacion propuesto
en una primera fase revisién hasta Octubre de 2010 ha sido el siguiente:

e Componente 2 m‘m mm
regresiones y Estudio de resto Estudio de las Estudio de las
deteccidn qudlisrs. de operaciones incidencias. operaciones
Proceso de estimacidn estad!sqcas yno Correccion de aq,cmnaleg en e!,
de coeficientes. estadisticas incidencias. aio de estimacion

Aplicacion a cargas del
afio elegido para la
estimacion.

U

ESTIMACION DEES
EN ACTIVIDADES
PROPIAS DEL AND
DE ESTIMACION

¥ 4 "}
- e

Figura 13: Esquema de estimacién de DEE por el grupo de trabajo en 2010

Es decir, que la estimacion total se compone de la parte de trabajos estadisti-
cos que realizan los técnicos, mas una parte de resto de operaciones estadisticas
y no estadisticas, incidencias ajustadas y operaciones adicionales ejecutadas en
el afio en el cual se pretenden estimar los DEE.
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Respecto a las incidencias, y para mantener la coherencia en la estimacion,
se han considerado los datos de 2008, puesto que es este periodo el que se ha
utilizado para el calculo de los coeficientes. Puesto que los datos de cospro son de
A2 se han ajustado las incidencias por la relaciéon existente en cada delegaciéon
de DEE respecto de A2. Pero como habia delegaciones con valores altos en este
apartado el grupo de trabajo se puso en contacto con aquellas con valores su-
periores a 0.5 para corroborar si la incidencia fue de un técnico en estadistica o
no, modificAndose los valores de ese ajuste cuando correspondié. La importan-
cia de incluir las incidencias en el esquema de estimaciéon radica en el hecho de
que esas posibles ausencias de técnicos, de larga o corta duracion, afectan en la
cumplimentacion de cospro tanto de la persona que sufre la incidencia como de
los que se hacen cargo de su trabajo.

Por ejemplo, si el DEE que sufre la incidencia la incluye en su cospro, pero
ningin companero refleja en el suyo el trabajo que ha asumido por esa ausencia
(corresponderia seguramente a bajas de corta duracion), en el peor de los casos
(si a todos los técnicos que llevan una tarea comin les ocurriera esto) todas las
nubes de puntos, de las tareas que lleva el técnico con la incidencia, estarian
mas bajas porque la dedicacion reflejada en cospro seria menor al estar incluida
la incidencia. Por tanto las estimaciones de esas tareas serian més bajas de
lo que corresponderia. Consecuencia: es necesario incluir las incidencias en la
estimacion.

7.1. Nuevo esquema de estimaciéon de DEE en las DDPP

Uno de los aspectos que se ha corregido en la segunda fase que ha realizado
el grupo, entre los meses de Noviembre de 2010 y Febrero de 2011 ha sido las
estimaciones de cada uno de los componentes descritos en el esquema propuesto
en la Figura 13.

Respecto del primer componente, es decir, la parte de estimacién de dee en
tareas estadisticas, se propone el esquema mostrado en la Figura 14. En el mismo
se describe una combinaciéon de dos predicciones: la primera esta formada por
la utilizacién de 4 modelos que agrupan los 22 modelos utilizados hasta ahora y
la segunda se obtiene de la construccién de un tinico modelo que agrupa todas
las variables y estima el nimero de DEE. El resultado de estas dos estimaciones
se combina para obtener los DEE necesarios en cada delegaciéon mediante una
combinacion lineal con un coeficiente «, que habra que calcular de manera que
minimice la varianza de los errores de ambas estimaciones.

El motivo de proceder de esta forma es minimizar el ruido que presenta
cospro en las regresiones individuales y que se constata en unos bajos coeficientes
de determinacién, incluso introduciendo la mejora de las transformaciones box-
cox. Mediante las agrupaciones conseguiremos que los datos de cospro sean més
compactos y serd mas sencillo buscar nuevas variables que ayuden a explicar la
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Agrupacion de operaciones en 4 grupos:

- Encuestas Econdmicas ——== [ege econdmicas Construccion de un medelo (inico de estimacion
- Encuestas Demograficas ——= Dee demograficas

- Encuestas Bienales —— [ge hiermales

- Padrdn, Censo electoral y MNP ——== [Qee padrin, censo, mnp DEE segL’m mocdelo 2

DEE segun modelo 1

. -

7|

Combinacion de ambas predicciones

gue minimice la varianza de los
residuos < | Cdloulo del a éptimo

y=c*DEE++(1-a)*DEE:

|

Figura 14: Estimaciéon de DEE en tareas estadisticas

variabilidad de cospro.

7.1.1. Submodelo del total de operaciones

ICH
ICH
ICH

Comenzamos explicando el modelo 2, que agrupa al maximo la informacion
de cospro y cargas e intenta utilizar en la estimacién global otras variables que
pudieran ser de interés. Entre ellas se ha intentado utilizar variables como si
una delegacién tiene cati o no , si tiene urce o no, el ntimero de operaciones
en las que la delegacion participa (siguiendo el criterio anterior), el nimero de
operaciones por técnico, los DEE reales en 2008 y numerosas interacciones entre
ellas, resultando el siguiente modelo:

COSPTrototal = Po~+ P1*ctrabiotar + B2 *catip D P Ppeques + B2 ¥ NUMOpeT otaies (12)

Este modelo tiene un R? de 0.8834 y se comporta bien frente a la carga de trabajo
global de las delegaciones. La variable cati toma el valor 1 para las delegaciones
que son "pequeiias"4, y cero para 2 delegaciones "grandes", puesto que de esta
forma, ademés de ser significativa es capaz de explicar algunas cuestiones de la
estimacion final. La variable cati sin mas no es significativa, entendida como si

4La consideracién de grandes y pequefias se ha hecho segiin la carga de trabajo total, siendo
esta muy diferente entre un grupo y otro.
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la delegacion tiene cati o no, y por eso ha hecho falta esta matizacion.
Los pardmetros de este modelo, sobre el que no se ha hecho transformacién
alguna, son los siguientes:

| Intercept | CTRAB_TOTAL | CATIP | num_nper_tntalesl
11256093691 0.0409435193  0.8074916054 01147380506

Es necesario en este punto hacer una matizaciéon a la forma de contar el
nimero de operaciones en las que una delegacion participa (sea en el area que
sea), que el grupo de trabajo, en funcién de la duracion anual de cada operacion,
ha establecido de la siguiente manera: EJ:%, ECV:%, MNP:3, TICHCAPI:%,
PCE:1, TICHCATI:%, PADRON:1, EPAP, EPAT, EPF, HOTEL, IASS, ICPM,
EPC, MH:1, CIS:1, EET:%, COYUNTURALES:1 (cada una de ellas cuenta
por una), SALUD:%, EB:i EEEA:%, ETCL:1, EIAP:%, EACL:%, EIAE:%,

- 22
EIT: 4 TICCE: 3. FAS: &, ECL 2 EAES: 2.

12> 12° 12> 12>

7.1.2. Modelos del primer componente de la combinacién

EEN - T
0 EE COME -

El modelo 1, por otra parte, desglosa la primera estimacién en 4 partes, se
compone de 4 modelos que son los siguientes:

(1) La primera parte utiliza el siguiente modelo:

COSPTOcconomicas — ﬁO + 51 * Ctrabeconomicas (13)

en el cual se han agregado las siguientes operaciones: CIS, Coyunturales,
ECL, Estructurales, Hoteles, IASS, ICPM e IPC, en el sentido de considerar
las variables de cospro y cargas de forma que se sumen estos componentes.
Para este modelo se han hecho los contrastes necesarios para verificar que
se cumplen las hipotesis del modelo lineal, como el reset, el test de white,
contrastes de normalidad de residuos, etc...El R? del mismo es 0.7689, lo
cual empieza a mostrar las bondades de este nuevo enfoque metodologico.
Ademas, en este caso no es necesaria ninguna transformacion de los datos,
siendo los beta estimados 0.6961880437 y 0.0381020374.

(2) La segunda parte utiliza el siguiente modelo:

Cosprodemograficas()‘) = BO * Ctra/bdemograficas + 61 * NUIMOPET demogra ficas
(14)
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que incluye dos variables, que son las cargas de trabajo en demograficas
y el nimero de operaciones en las que una delegacién participa en el area
de demograficas. Cabe destacar que el modelo no tiene término indepen-
diente.?

El grupo de estadisticas demograficas incluye ECV, Judiciales, EPAP,
EPAT, EPF, MH y TICHP.

En este modelo ha sido necesario realizar una transformacién box-cox
para asegurar las hipotesis del modelo lineal, resultando los siguientes
coeficientes: A = 0,25, y los beta gorros del modelo transformado son
respectivamente 0.0407968177 y -0.070510281. Se ha calculado el R? re-
sultando ser 0.5588, que sigue siendo bajo, aunque aceptable.

(3) La tercera parte utiliza el siguiente modelo:

COSPTOpienales(A) = Po + B1 * ctrabyicnaies + P2 * numopersienaies (1)

con el que se consigue un R? de 0.7152. Aplicando una transformacién
box-cox los parametros resultantes son: A = 0,3, y los beta gorros del
modelo transformado son respectivamente -2.391093531, 0.1067716707 y
0.8679925732.

Este ultimo modelo engloba EET, EB, Salud y EEEA.

(4) La cuarta parte, referente a censo electoral, padron y mnp, la describimos
en la siguiente seccion en detalle, puesto que es uno de los puntos criticos
y objetivos del estudio.

Por tanto, para obtener la estimacion del modelo 1 se aplicarian las cargas del
ano actual a cada uno de estos modelos para obtener las 4 partes y al sumarlas
se llegaria a los dee necesarios en operaciones estadisticas.

7.2. Andlisis y evolucién del modelo de estimacién de censo
y padrén

En una primera aproximacién a la estimaciéon de DEE, hasta principios de
2010 la prediccién para los DEE necesarios en cada delegacién era el resultado

5Si consideraramos un modelo con término independiente (ctrab y numoper como indepen-
dientes) tiene un R? de 0.6335, pero ni este es significativo ni lo es el nimero de operaciones. Fl
modelo sin término indep (vale 0.255) tiene 0.9280 de R? (0.63 si lo calculamos como 1 — %),
pero este R? no es comparable con el anterior, por lo que hay que usar el criterio de akaike
para decidir entre los dos modelos y aquel cuyo valor sea menor serd el elegido. En el modelo
sin término independiente el nimero de operaciones si que es significativa.
Calculando el criterio de akaike en ambos da un valor menor en el caso sin término indepen-
diente, por lo que elegiremos este ultimo modelo (-95,98 sin indep y -94,1065 con indep). Para
realizar estos calculos se ha utilizado la siguiente opcion de SAS:

proc reg datasagrupacion_pl_filtrado_demo_D outest=demograficas_est_agrupl_D;
wodel cospro_dewo D = ctrab_demo D num_oper demo D / noint selection=adirsg aic khic spec collinoint dw »
output out = demograficas agrupl conpred D p=demograficas D ndees r=demograficas D resid ndees:

run;

ouit;

26



de sumar las predicciones individuales de cada modelo, y en concreto el modelo
relativo a censo electoral y padrén era una regresion simple de cospro frente a
las cargas de trabajo. Las nubes de puntos y la recta pueden verse en la Figura

15.

©oSPRO_PCE
24

23
22

e
L=

+ i
%

o

Nube de puntos inicial

T
20

CTRAB PCE

COSPRO_PCE

Ajustar trazado for COSPRO_PCE

Observations 52
Parameters 2
Error OF 50

- | |mse o0ose2

RSquare 04485
AdjR-Square 04374

CTRAB_PCE

Ajuste O Limites de confianza 85% ———-—- 95% Limites de prediccion |

Recta de Regresion

Figura 15: Modelo inicial de censo electoral y padrén

Como una primera mejora, y a la vista de esta nube se ha incluido en el
modelo una variable ficticia o dummie, que toma el valor 1 para Madrid y
Barcelona y 0 para el resto de provincias. Mediante una transformacién box-cox
se ha asegurado que se cumplen las hipotesis del modelo lineal y se ha consegui-
do aumentar el R? de 0.448 a 0.487, es decir, casi un 10 %.

Por tanto el modelo en una primera fase queda de la siguiente forma:

CoSPropee(N) = Bo + f1 * ctrabpee + B2 * fictmp

(16)

El parametro de la transformacion box-cox es A = 0,3, y los coeficientes que
acompanan al término independiente, a las cargas de trabajo de censo y padrén y
ala variable ficticia respectivamente en el modelo transformado son -0.324612732,
0.077253884, -1.213802255. Una matizaciéon que conviene recordar es que estas
operaciones siempre tienen en cuenta que tanto en cospro como en cargas haya
datos significativos, es decir, distintos de cero.

padrén y mnp. Tenemos pues:

En una aproximacién posterior se decidié agrupar los datos de censo y padrén
con los datos de movimiento natural de poblacién por establecer una coherencia
entre areas de trabajo relacionadas y similares. De esta forma se compactaria
més la nube de puntos y seria posible obtener mejores resultados.

En el modelo utilizado se crea una variable, que es la interaccién entre la
variable ficticia para Madrid y Barcelona y las cargas de trabajo para censo,

COSPT Opcemnyp ()\) = BO + ﬁl * Ctrabpcemnp + 62 * fiCtMB + 53 * Ctrabpcemnp * fiCtMB
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Al igual que en el caso anterior, se filtran los datos para eliminar los ceros en
cargas o en cospro y se busca una transformacién box-cox. Con estas modifica-
ciones, hemos conseguido un R? de 0.7297050301. (Sin realizar la transformacién
se tenia un R? de 0.7327, y con una regresion lineal simple, con término inde-
pendiente, de cospro frente a cargas, agrupando con mnp los datos de censo y
padron, el R? era 0.657). Representando graficamente esta agrupacion se puede
apreciar la mejora que se consigue en los resultados, segin la Figura 16:

cospro_peemnp.
2

dtrab_poemnp

Nueva nube de puntos

cospro_peemnp

Ajustar trazado for cospro_pcemnp

Error OF

e
R-Square
AdiF-Square.

T T T T T
10 20 0 w0 50
ctrab_pcemnp

Auste O Limites de confianza 80% —-—-—- 0% Limites de prediccion |

Recta de Regresion

Figura 16: Modelo simplificado de censo electoral, padrén y movimiento natural

de poblacién

Por tanto, en el modelo de estimacién el parametro de la transformaciéon box-
cox es A = 0,5, y los coeficientes que acompanan al término independiente, a las
cargas de trabajo de censo, padrén y mnp, a la variable ficticia y a la interaccién
entre ambas (en el modelo transformado) son respectivamente -0.114281755,
0.0605963838, 6.4366090389 y -0.156341005. Dicha modelizacién es la que se ha
utilizado en la estimacién de DEE en el ejercicio 2011, puesto que la propuesta
que se describe en el siguiente punto estd pendiente de aprobacion.

Como puede apreciarse, la ganancia en la explicacién de la variable dependiente
es significativa con estas modificaciones. Bien es verdad que no es la misma
variable que al principio del estudio, puesto que se ha agrupado con movimiento
natural de poblacién, pero puesto que el objetivo del trabajo es una estimaciéon
global esto no afecta demasiado al objetivo y le da méas robustez a la estimacion

final.
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7.3. Propuesta de estimaciéon de DEE en censo electoral,
padrén y movimiento natural de poblacién mediante
técnicas de andlisis multivariante

Cocen e |
[veecons Bl = OFT |

7.3.1. Planteamiento de la situacién inicial

Dada la diversidad de operaciones y tareas distintas llevadas a cabo en las
areas de censo electoral, padréon y movimiento natural de poblacién, ha sido
necesario identificar la mayor parte de las mismas y solicitar informacién a las
subdirecciones encargadas de estos tres bloques.

Para centrar el anélisis en un ano se ha considerado el 2009 como punto de
partida ya que se disponia de informacion completa y revisada para el mismo,
asi como datos de cospro anuales de los DEE en dicho periodo. Con este esce-
nario, el objetivo final es construir un modelo econométrico capaz de estimar
los DEE necesarios en estas 3 parcelas.

El objetivo de plantear y estudiar un modelo para estas actividades se jus-
tifica por el hecho de que alguna de las variables utilizadas en el libro de cargas
para calcular la carga de trabajo en estas areas estédn basadas en opiniones "sub-
jetivas"de los delegados de estadistica del instituto, lo cual no parece muy con-
veniente, puesto que la idea es trabajar con datos objetivos de cargas. Estas esti-
maciones se sustituirian por las del modelo actual, que junto con las estimaciones
en operaciones econémicas, demograficas y bienales, asi como la estimacién del
modelo con todas las variables y la combinacién de ambas predicciones daria el
ntimero de DEE necesarios en cada delegacién provincial.

7.3.2. Estudio y eleccion de las variables de censo electoral y padréon

Por parte de la Oficina del Censo Electoral se prepar6 un fichero con infor-
macion de variables referidas a 2009, con el cuél el grupo ha trabajado, identi-
ficando posibles anomalias en los mismos que desvirtuaran un anélisis posterior.

El resultado de esta fase se concreta en la siguiente imagen, que contiene el
conjunto de variables de censo electoral que participaran en la metodologia:
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FARIARLE LIRSERYACRIMES i s o e sies ARegicires BEY BErSEAA F OFa |
numero de cambios, que e
pueden hacer 12 por persona
modif_terrtoriales Mimero de cambios de municipio, seccionado y resto de varisbles territatisles en|yhora 72
pere Mimero de registros del Pere analizados en 2009 1 a0
reclamaciones Mimero de reclamaciones sl censo electoral en un afio por cads delegaciin 10 par persona yhara 1]
A0 por persona y hora, con
tod Mimero de Tatjetas censales devuetas lipiz Sptico 540
rechazados 2009 Mimero de registros rechazados en la base de datos de censo electoral 30 por persona yhora 180
Variabies exclaidas
cerif_ingcripcion hdmero de cerificados de inscripeién en el cenzo electaral |S por personay hora \ 38|
excluidos_jurado Excluicos en el afio 2010 en el Tribunal del Jurado |1?U porpersonay dia 170|

Figura 17: Variables de Censo Electoral

Las variable relativa a los certificados de inscripcion en el censo se ha ex-
cluido porque los datos presentaban una disparidad enorme entre delegaciones,
y aunque se ha intentado clarificar la situacién y entender la cumplimentacién
en cada caso, al final se ha considerado que hace falta mas homogeneizacién en
las definiciones relativas a este apartado, porque su inclusién produciria gran
distorsiéon de los resultados finales.

Respecto al trabajo relacionado con el Tribunal del Jurado, ademés de los
excluidos se ha considerado el trabajo de envio de listas a municipios, al bop y
a la audiencia, pero al ser una operacién bienal, en el cilculo de personas por
ano este correspondia entre un 1 y un 2 por ciento de una persona, con lo que
se decidi6 no incluirla en el resumen final.

Como comentario de este apartado cabe decir que hay algunas tareas que no
estan medidas, como la carga en censo electoral de determinadas cintas que se
envian puntualmente a las delegaciones, relativas por ejemplo a DNI, etc...

Por otra parte, la subdireccién de Padrén proporcioné toda la informaciéon
de 2009 disponible relativa a las delegaciones provinciales, en la cuél algunas
de las variables no repercutian o no se traducian directamente en trabajo para
dichas delegaciones. Con algunas recomendaciones de los responsables de esta
parcela pudimos identificar y resumir las variables relavantes, que se muestran
en la imagen.
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Figura 18: Variables de Padron

FARFOTLE RS YA ONE S FePFelros Por pErsend F 6ia |
Suma por provincia de tados los ermares 100 del afio 2009 que han tenida que gestionar en las
DOPP. Wiene del fichero Incidencias mensuales tratamiento manual OOPP_2009_2010.:0= de

errldn Ana Jurado 240)
Suma por provincia de todos los errores 72 del afio 2009 que han tenido que gestionar enlaz
DOFF. Wiene del fichero Incidencias mensuales tratamiento manual DDPP_2003_2010.¢s de

enndz Ana Jurado 240
Suma por provincia de todos los ermares 77 del afio 2009 que han tenido que gestionar enlas
DOPFP. Wiene del fichero Incidencias menzuales tratamiento manual DDPP_2003_2010.:1= de

en?’ Ana Jurado 240
Mimera de ficheros que se reciben en las DOFF de variaciones para su tratamienta,

fich_wvariac_reci_deleqg ualidacidn, ete... que na llegan por I0A_WEE. Yiene del fichero anterior también 16 ficheros al dia
Suma por provincia de tados los errares 82 del afio 2009 que han tenida que gestionar enlas

ez DOPP. Viene del fichero intercambic provineia 09421 de Ana Jurado 240
Suma por provincia de tados los ermares 81 del afio 2009 que han tenida que gestionar en las

errfl DOFPP. Wiene del fichero intercambic provincia_09.xls de Ana Jurado 240
Mimera de alegaciones para tratamiento manual en las DOPF para las cifrazs. Los datos estan

numalegtratmanual 03 en el fichero: Recuento provincial ficheros Cifras, Reparos y Alegaciones.sls [columna A48) B0 registras por persona ydia
Mimero de ficheros C recibidos en las DOPP para las cifras. Los datos estén en el fichero:

fichCpordelegacion03 Recuento provincial ficheros Cifras, Reparos y Alegaciones.sls [eolumna &) 28 ficheros al dia
Marmera de ficheros B, E, O, que deyuelve el Ine a través de las DDPF paralas cifraz, Los datos
estan en el fichera: Recuento provineial ficheros Cifras, Reparos y Alegaciones.sls [columna

num_muni_con_RED_devporlne |5.UW)] 28 ficheros al dia
Miarmera de ficheros de aleqacione s recibidos en las DOPF para las cifras. Los datos estan en

numfichaleg_reci_09 el Fichero: Recuento provincial ficheros Cifras, Reparos y Alegaciones.qls (eolumna Y] 21¥icheros al dia
Mimera de discrepantes intrapravinciales e intramunicipales, que estan en el fichera

discre_intrapromunid ResDiscre2009Provals 240
Cuenta &l ndmero de ficheros E y O recibidos de los aytos para el proceso de cifras, Yiens del

num_Ffich_ED_reciporfgtos fichera Recuento provincial Cifraz ficheroz E y O.xls 42 ficheros al dia

diccio Tratamiento de diccionarios 0

15 minutos por consulta con cada
consultas En esta variable estarian las consultas tanto de censo electoral come las de padrén ayto
hajas_SPCE Aqui estari an los movimigntos tratades enla SPCE, tanto altas, bajas, casos eatrafios 14 eypedientes por personaydia

Como puede verse en los dos tltimos graficos, se han establecido ratios por
persona y dia para ser capaces de traducir la carga de trabajo a personas con
las que poder operar después. Dichos ratios pensamos que son conservadores,
tras consensuar muchos de ellos en varias delegaciones.

Como anélisis futuro se podrian estudiar las variables relacionadas con las
asociaciones, DNI, extranjeros, que por el momento no estédn consideradas.

7.3.3.

Reduccion de las variables mediante Analisis de Componentes
Principales

El analisis de componentes principales tiene como objetivo reducir la dimen-
sionalidad, es decir, describir los valores de p variables por un pequeno sub-
conjunto r < p de ellas, con una pequena pérdida de informacién. Este nuevo
conjunto de variables tiene la peculiaridad de que seran combinaciones lineales
de las originales y ademaés son incorreladas, facilitando asi la interpretacion de
los datos. Esta técnica es debida fundamentalmente a Hotelling (1933), aunque
originariamente K. Pearson (1901) ya la dibujo con trabajos sobre ajustes or-
togonales por minimos cuadrados.

Asi pues, disponemos de un conjunto de variables, las cuales queremos re-
ducir para poder construir después un modelo estadistico de estimaciéon de DEE.
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Tras algunas pruebas se ha comprobado que el determinante de la matriz de
correlaciones es muy bajo, lo cual indica que las variables estan correlacionadas
y es un indicio de la idoneidad de este anélisis.

El test de Bartlett y la medida de adecuacién muestral de Kaiser-Meyer-

Olkin son los siguientes, que como puede verse son bastante aceptables para
poder realizar esta metodologia.

KMO y prueba de Bartlett

Wedida de adecuacion muestral de

Kaiser-hMeyer-Olkin. T8

Frueha de esfericidad Chi-cuadrado

de Bartlett aproximado 592,443
al a1
Sig. oon

Figura 19: Pruebas sobre adecuacion de este analisis

Se han realizado varios anélisis para determinar el nimero de componentes
adecuados en la extraccion, decidiendo finalmente considerar 2 componentes, los
cuales explican el porcentaje de varianza descrito en la figura 20

Varianza total explicada

Sumas de las saturaciones al cuadrado
Autovalares iniciales de la extraccidn
% dela % dela

Componente Total varianza % acumulado Total varianza % acumulado
1 7713 55,095 55,095 73 55,095 55,095
2 2,604 18,599 73,694 2,604 18,599 73,694
3 976 6973 80 668
4 676 4,830 85447
] a25 3,750 89,247
5] 415 2962 92,209
7 340 2,428 94 637
g 305 2180 96,817
g 174 1,242 98,0549
10 142 1,018 99,077
11 65 463 99 540
12 037 263 99,802
13 018 A3 49,833
14 00§ 67 100,000

Método de extraccidn: Andlisis de Componentes principales.
Figura 20: Extraccién de las componentes

El grafico de sedimentacién es la representacion gréfica de los autovalores, y
se suele usar para decidir el nimero de factores o componentes y es el siguiente:
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Grafico de sedimentacion

Autovalor

Niamero de componente

Figura 21: Gréfico de sedimentacion

Los coeficientes de los componentes son los siguientes:

Matriz de componemes®

Caompanente

1 2
FPuntuaimadif_
territariales) 749 -093
Funtuaipere) 880 -,373
Funtuaireclamaciones) G818 -,275
Funtuaitcd) G649 - 468
Puntuairechazados_
2009) 8448 - 167
Puntuaierrares_y_
duplicados) L -087
Funtuainumalegtratmanu
alng) JTEBE -218
Puntuaifich
Cpordelegacion0d) A10 866
FPuntuanum_tmuni_con_
REQ_devparling) B25 708
Puntuainumfichaleg_
reci_09) B71 582
Funtuainum_fich_EQ_
reciporfytos) A2 862
Funtuaidiccio) 987 - 162
Funtuaiconsultas) JBES 201
Puntuaihajas_SPCE) 36 218

Método de extraccidn: Analisis de componentes principales.

a. 2 componentes extraidos

Figura 22: Componentes principales

Finalmente, consideramos las dos componentes que resumen toda la infor-

macién de censo y padrén, que junto con la variable de movimiento natural de
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poblacion (esta variable proviene de traducir a personas la parte de matrimo-
nios, defunciones y nacimientos, en base a unos ratios estipulados de trabajo
por persona y dia, y sumar las tres partes) nos permitira establecer un modelo
de estimacion.

7.3.4. Modelo econométrico de estimacion de censo, padrén y mnp

Para la construccion de este modelo se han dispuesto de los datos de cospro
de 2009 relativos al tiempo empleado por los DEE en todas las tareas rela-
cionadas con las tres areas y en cada delegacion provincial. Esta sera la variable
dependiente en dicho estudio, la cual deberé ser explicada por las tres compo-
nentes y la variable relativa al movimiento natural de poblacién.

Se ha analizado como deberia entrar cada variable en el modelo y se han
probado varias combinaciones de modelos, viendo los inconvenientes y bondades

de cada uno, resultando como modelo propuesto por el grupo el siguiente:

Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad Intervalo de confianza para
estandarizados 0s B al 35%
Lirmite
Modelo B Errar tip. Beta t Sii. Lirite inferior | superior
1 (Constante) 1,208 1454 7,824 .ooo 898 1,519
mnp a7 054 KEY 2154 036 Jooa 2268
o1 _cubo - 018 Rulis] - 425 -2,885 013 -,027 -,003
c2_cubo -,031 016 - 168 -1,867 068 - 064 00z
REGR factor scare
1 for analysis 2 238 75 444 1,360 180 114 589

a. Wariable dependiente: peernp_A2

Figura 23: Salida de SPSS sobre modelo de estimacion

Es decir, el modelo tendria la siguiente expresion:

peemnp ao = 1,208 +0,117mnp+0,238(compl) —0,015(compl)? — 0,031 (comp2)?

Las caracteristicas del mismo son:
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Resumen del modelo?

Estadisticos de cambio

R cuadrado | Errortip. dela Cambio en Sig. del
Modelo R R cuadrado carregida estimacian R cuadrado | CamhbioenF gl al? cambio en F
1 BE5? 731 708 2BEE4701 731 31 662 4 47 000
4. Variables predictoras: (Constante), REGR factar scare 1 for analysis 2, ¢2_cubao, ¢1_cubo, mnp
h. Variahle dependiente: pcemnp_A2
Figura 24: Coeficiente de determinaciéon

Como puede comprobarse, el R? es 0.731, mejorando por tanto el del modelo
inicial, que era 0.448, y el del modelo utilizado en la estimaciéon de 2011, y
aumentando asi la explicacion de la variabilidad del namero de DEE, con la
ventaja de no estar sujeto a variables subjetivas y si a un conjunto de variables
anuales facilmente medibles.

Sobre este modelo se han hecho contrastes de heteroscedasticidad (White y
Breusch-Pagan) arrojando p-valores altos, que no invalidad la hipétesis de ho-
moscedasticidad. También se han hecho contrastes de normalidad de residuos,
test reset de Ramsey y algunas comprobaciones adicionales arrojando resultados
positivos y reforzando la validez de este modelo.

8 [ ootadistion para, of contrarte de normaidad_ j j T uhat1 b
Chi-cuadrado(2) = 4,857, valor p = 0,08819 N(-1,4091e-016 0,28895)——
14 B
1.2 / R
Contraste de heterocedasticidad de Breusch-Pagan EF b
MCO, usando las observaciones 1-52
Variable dependiente: uhat®2 escalado ZE
“ 08 4
Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t Valor p a

const 1,45874 0,827490 1,763 0,0844 * 0.6 1

mnp -0, 146361 0,290082 -0, 5046 0,6162

el 0,775754 0,935719 0,8290 0,4113

c1_cubo -0,0257823 0,0312804 -0,8242 0,4140 0 1

cZ_cubo 0,0543866 0,0882320 0,6164 0, 54086

Suma de cuadrados explicada = 7,56371 5[ 1

Estadistico de contraste: LM = 3,781855, i
con valor p = P(Chi-cuadrado(4) > 3,781855) = 0,436333 " -0,8 -0,6 0,4 -0,2 0 0,2 0,4 0,6 0,8
Contraste de Breusch-Pagan Contraste de normalidad de residuos

Figura 25: Comprobaciones de las hipdtesis del modelo lineal general

Es conveniente aclarar que este modelo sélo estima los DEE necesarios para
censo electoral, padrén y movimiento natural de poblacién y para que cumpla
su funcion es necesario disponer de las variables necesarias en el ano para el
cuél se requiera el célculo. Estas son las relativas al movimiento natural de
poblacion y las variables que aparecen en las dos componentes del modelo. En
cierto modo esto no es posible porque siempre se van a disponer, como mucho,
de las variables descritas en el altimo ano, por lo que cualquier modelo que se

35




construya con estas variables estimaria cuintas personas hubieran sido nece-
sarias en ese periodo, y, en el caso de que las cargas se mantuvieran, los DEE
que se necesitarian en el ano en curso.

Por otra parte la matriz de coeficientes para el calculo de las puntuaciones
en las componentes es la siguiente:

Componente

1 2
Puntuamaodif_
territoriales) 138 i0eh
Funtuaipere) 114 =105
Puntuaireclamaciones) 114 - 106
Funtuatcd) oa7 =180
Puntuairechazados_
2009) 110 - 064
Funtuaferrares_y_
duplicados) 23 5037
Puntuainumalegtratmanu
alg) 099 -,084
Puntuaffich
Cpordelegacion0d) A EEE)
Puntuainum_muni_con_
REC_devparine) lin 271
Puntuainumfichaleg_
reci_09) 8T 223
Funtuainum_fich_EQ_
reciporfytos) 082 1234
Puntua(diccio) 124 - 062
Puntuaiconsulias) 08A Rk
Puntuaibajas_SPCE) 055 084

Figura 26: Coeficientes para el calculo de las puntuaciones en las componentes

También hay que tener en cuenta que con la metodologia actual, esta es-
timacién seria sélo una parte del proceso, puesto que junto a ella, habria que
calcular las estimaciones de DEE en operaciones econdémicas, bienales y de-
mograficas, para obtener por suma los DEE estimados totales por delegacion.
Esta predicciéon se combinaria después con la estimacion obtenida con el modelo
agregado para obtener la estimacion final.

Por tanto con estos dos modelos descritos en la figura 14 estamos en condi-
ciones de proporcionar, para cada delegacion, el nimero de DEE necesarios en el
periodo deseado. Lo que veremos ahora es como combinar ambas estimaciones
para obtener el valor final asignado a cada una de las delegaciones en tareas
estadisticas.
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7.4. Combinacién de predicciones

El analisis de la calidad de las predicciones de un modelo no siempre resulta
una labor sencilla, ya que, en ocasiones, se puede prescindir de un modelo de
prediccion por no ser el mejor de acuerdo con el criterio de seleccién que se
haya elegido. Segun lo anterior, se puede perder informacién valiosa contenida
en el modelo descartado debido, entre otros motivos, a que algunas variables
exbégenas contenidas en el modelo descartado pueden no estar incluidas en el
supuesto mejor modelo.

La combinacién de predicciones, segun diversos autores como Clemen, R.
(1989) y Collopy, F. y Armstrong, J.S. (1992), incrementa la exactitud de los
resultados obtenidos de las previsiones individuales de los modelos considerados.

Un factor importante en la combinaciéon de predicciones es la adecuada
elecciéon del coeficiente de ponderacion que va a afectar al modelo individual
de prediccién. En este trabajo se seguira el procedimiento de asignacién de pe-
sos propuesto por Granger (1980) que se expone a continuacion.

Supongamos que z; y t; son dos predicciones para el valor y;, usando dos
procedimientos diferentes. Una nueva prediccion para dicho valor, combinando
las predicciones anteriores, seria:

yi=axz+(1—a)xt; (19)

Lo que nos propondremos es calcular ese valor de a 6ptimo de forma que
minimice la varianza de los errores de ambas estimaciones separadas. En ade-
lante omitiremos los subindices para facilitar la notacién. Demostremos pues la
siguiente proposicion.

Proposiciéon 7.1. Supongamos que z y t son dos predicciones para el valor
y, usando dos procedimientos diferentes. Ambas predicciones se supondrdn cal-
culadas utilizando los mismos datos. Una nueva prediccion para dicho valor,
combinando las predicciones anteriores, seria:

y=a*xz+(1—a)x*t (20)

El valor del pardmetro o que minimiza la varianza de los errores de la prediccion
combinada es: ]
SR2 — Pi

T SRy + SR, — 2+ Pi

, siendo Pi=>"" (yi — %) * (y; — t;)

(21)
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Demostracion. Antes de comenzar los calculos denotaremos por SR la suma
residual de la primera de las predicciones, es decir, la de z y por SRy la suma
residual de la segunda de las predicciones, o sea, la de t. Recordemos que la
suma residual se define por la suma de los cuadrados de las diferencias entre los
valores de la variable dependiente y los valores estimados:

n

SRy =Y (2 —4)° (22)

i=1

Sabemos que en modelos con término independiente se verifica que ST =
SR + SE, es decir, que la suma total es la suma residual méas la suma ex-
plicada, y lo que pretendemos es minimizar SR, en funcién de o. Veamos:

=a®Y (yi— 4+ (1—a)*Y (4 —6)° +2a(1 — )« Pi =

i=1 i=1
=a?%x SR+ (1 —a)** SRy 4+ 2a(1 — a) * Pi

Para calcular el minimo tenemos que derivar e igualar a cero:

0 =2a* SR; +2a% SRy — 2% SRy +2Pi — 4a % Pi =

=ax*x(2%«SRy +2% SRy —4Pi) +2Pi — 2+ SRy

_ OSR,
- «

Si despejamos « de la igualdad anterior queda:

oo SRy — Pi
" SRy + SRy — 2% Pi

(23)

Para comprobar que efectivamente este es el valor de a buscado, hay que
sustituir este valor en la suma residual de y (SR,) para obtener un Valor
Minimo (VM) y demostrar que es menor que SR; y que SRy, concluyendo
asi la demostracion.

Tenemos pues que

B SRy — Pi o SR, — Pi
"~ SRy + SRy — 2% Pi " SRy + SRy — 2% Pi

(07

(24)
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SRy =) (yi—4:)°

v

s
I
—

SRy — Pi . SRy — Pi . SRi+ SRy —2x Pi

_ 2
(SR1+SR2—2*P2 Pt SR TSR, 2+ SR, 1SR, —2xPi "V

(SRQ—PZ)*Z—(SRQ—Pi)*y—l-(SRl—Pi)*f—(SRl—Pi)* )
SR1 + SRy — 2% Pi

(SRy — Pi) = (2 — y) + (SRy — Pi) = (5—y))2

Il
NIERNNGE

N
Il
—

(

:;( SRy + SRy — 2% Pj
(SRy — Pi)? = (SR, — Pi)? o,
tf
(SR1+SR2—2*P2 *ZZ SR1+SR2—2*P1')2*Z::( y) +
(SRl ) SRQ — PZ "
(SRy + SRo — 2  Pi)? *;
- _ P2
(SRs — Pi)? L SR+ (SR, — Pi) S

" (SRy + SRy — 2% Pi)?
2(SRy — Pi)(SRy — Pi)
(SRy 4+ SRy — 2 % Pi)?
1
" (SR + SR — 2+ Pi)?
+ (SR? + Pi* —2Pi* SRy) * SRy + 2 % (SRy — Pi)(SRy — Pi)  Pi))
1
" (SR + SRa — 2+ Pi)?
+ SR2SRy + Pi’SRy — 2Pi x SR1SRy + 2% SR SRyPi — 2 % Pi2SR,
— 2% Pi?SRy + 2P:®)
1
" (SR1 + SRy — 2+ Pi)?
—2PiSRy SRy + 2Pi%)
1
" (SR + SRa — 2+ Pi)?
— 2% Pi(SR1SRy — Pi?))
_ SRiSR, — Pi?
SRy + SRy — 2% Pi

Una vez que hemos visto el valor minimo de la suma residual de y hay que
comprobar que efectivamente se cumple la siguiente desigualdad:

V.M. < SR, (25)

(SR, + SRy — 2% Pi)?

% ((SR2 + Pi®> — 2Pi* SRy) * SR,

* (SRZSR, + Pi®SR; — 2Pi x SRySR,

% (SR1SRy(SRy + SRy) — Pi*(SRy + SRy)

% ((SRy + SR2)(SR1SRy — Pi?)

= Minimo = V.M.

SISR=PE < SRy SRiSRy — Pi® < SR} + SRiSRy — 2+ PiSR,
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& 0<SR? + Pi?2 2% PiSR; & 0 < (SR — Pi)?
, lo cual se cumple siempre, por lo que V.M. < SR;.

De manera similar puede demostrarse que V.M. < SR», con lo que queda

demostrada la proposicién®.

O

Vamos a desarrollar dos expresiones que utilizaremos posteriormente:

M — Pi
R?w —1_ V. -1 SRlng 1

— 2
ST ST(SR1 + SRy — 2P’L) ( 6)

B SRy — Pi . SRy — Pi
SR1+ SRy —2%xPi SRy + SRy — 2% Pi
_ SRiSRy — Pi%2 — Pi*x SRy — Pix SRy + 2Pi?
B (SRy + SRy — 2 % Pi)?
_ SR1SR; — Pi%2 — Pi* (SRy + SRy — 2Pi)
B (SR1+SR2—2*Pi)2
1
(SR + SRy — 2 x Pi)

a(l —a)

= (V.M — Pi) %

Corolario 7.2. R, = aR? + (1 — a)R3 + a(l_a)(SRIS;SRz_Q*Pi)

Demostracion.
SRy — Pi SRy — Pi
ORE (=) = op o —opi ™ T SR, + 5R, — 2P
(SRz — Pi)(*Tgp™) + (SR, — Pi)(STgp™)
SRy + SRy — 2Pi
_ SRyST — Pix ST — SR1SRy + Pix SRy + SR1ST — SRySR, — Pix ST 4+ Pix SRs
B SR1+ SRy — 2Pi
ST(SRy+ SRy — 2% Pi)+ Pi* SRy + Pi« SRy — 2% SR1SRy
ST(SRy + SRy — 2P1)
B —Pi(SRy + SR2) + 2SR SRy 1 —Pi(SRy + SRy) + 2Pi? — 2Pi? + 2SR SR,
ST(SRy + SRy — 2Pi) ST(SRy + SRy — 2Pi)
B —Pi(SRy + SRy — 2Pi) + 2(SR1 SRy — Pi?) g Pi lVM
+Pi—2>¢<V.M :1_2*V.M—Pi _q1_ V.M V.M — Pi 2 V.M — Pi
ST ST ST ST M ST
R a(l — a)(SRy + SRy — 2 % Pi)
M ST

=1

=1

6No se ha utilizado en ningin momento que tenga que ser 0 < o < 1
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Por tanto queda demostrado que se cumple la siguiente propiedad:

(1 —a)(SR1 +SR2 — Z*Pi)

a
Ry =aRi+(1— )R+ T

(27)

neecome el = 07T |

En el caso que nos ocupa y siguiendo el esquema descrito en en la figura
anterior se ha calculado el valor 6ptimo de « resultando ser -0.155945892, lo
cual indica que en la ponderacién, como es légico, puesto que el R? es mayor,
va a pesar més el modelo del total que el desglosado.

Cabe comentar que la estimacién eficiente de las ponderaciones dependera
del cumplimiento de los supuestos del modelo lineal de regresién. Ademés de
comprobar estas hipétesis y para descartar la presencia de problemas muestrales
se han realizado dos comprobaciones fundamentalmente:

1. Se ha comprobado que en la regresiéon que combina los pronosticos no
aparecen errores autocorrelacionados, puesto que en este caso habria que
recurrir a una combinacion dinamica de ellos segtin propone Diebold (1985),
con la que se obtendrian pronésticos mejorados. Para ello se han calcula-
do el estadistico de Durbin-Watson y al tomar un valor con el que no es
posible determinar si existe o no autocorrelaciéon (puesto que es 2,41 y los
valores criticos son 4 — dy = 2,37y 4 —d, = 2,53 ) se ha ejecutado el
test de Breusch-Godfrey, el cual ha arrojado p-valores hasta el orden 4 no
significativos, lo cual hace pensar que no hay tal presencia.

2. Se han estudiado las relaciones de colinealidad entre los pronésticos, resul-
tando el Indice de condicién para cada uno de los valores propios menor que
30 en todos los casos, por lo que la presencia de multicolinealidad se con-
sidera baja segtin proponen Belshey, Kuh y Welsch. Este precepto tambiés
es importante verificarlo puesto que de no cumplirse habria que recurrir
al uso de la regresion de Raices Latentes (Webster et al, 1974, Gunst et
al, 1976), de componentes principales o la regresion Ridge (Vinod y Ullah,
1981, y Hoerl, Kennard y Baldwin, 1975), para obtener una estimacion
maés eficiente de las ponderaciones.
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7.5. Consideraciones sobre el resto de componentes de la
estimacioén final

afelol
‘D_ [ | [ |

En esta nueva fase de estimacién se ha hecho un estudio mas detallado de
las componentes Resto de operaciones no estadisticas e Incidencias, puesto que
aunque esté claro que es necesario utilizarlas, habia disparidad de opiniones en
cuanto a determinar un criterio légico de su tratamiento.

La consideracién de mayor peso en la decisién de actuar en la forma que
se describe a continuacion es el hecho de dar la mayor importancia posible a
la parte de estimacion que proporcionan los modelos estadisticos. Es decir, la
ordenacion del dato final de DEE estimados no debe verse afectada por las
incidencias ni por el resto de operaciones no estadisticas, cuestiéon que en la
primera versiéon metodolégica no funcionaba asi.

Componente 3

Estudio de las
incidencias.

Componente 2

Estudio de resto
de operaciones

estadisticas y no
estadisticas

Correccion de
incidencias.

] ¥
ks AR

Figura 27: Componente 2 y 3 de la estimacién de DEE

Como resultado de estos estudios se ha decidido analizar el Resto de no es-
tadisticas separadamente para cada grupo de delegaciones con igual niimero de
DEE. Esto se justifica por el hecho de existir mucha variabilidad en la cumpli-
mentaciéon de cospro respecto a estas tareas, segiin puede apreciarse en la Figura
28, de forma que delegaciones pequenas tenian datos mayores que delegaciones
bastante méas grandes que ellas, cuestién aparentemente poco logica.
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Figura 28: Variabilidad de la componente Resto de tareas no estadisticas intra
y entre delegaciones con un namero fijo de DEE

Por tanto, lo que ha hecho el grupo de trabajo es considerar la media por
grupo de delegaciones con igual nimero de DEE, de forma que en la estimacién
final, segin este nimero se le asignara la parte de DEE que le corresponda en
estas tareas no estadisticas.

Respecto a las incidencias, se han analizado los datos de cospro, tanto del
ano 2008 como 2009, arrojando resultados totales muy similares (ver Figura 29),
lo cual ha conducido a replantear la parte que se suma para cada delegacion.
Con el objeto de que la suma total de incidencias sea constante e igual a 14.41
DEE en 2008, que es el valor total ajustado con las consultas realizadas’, se ha
calculado la probabilidad de estar enfermo como el cociente entre ese valor y
los DEE reales, que eran 252 en 2008, es decir, 0,05718254. De esta forma, la
parte de incidencias que se sumaré a cada delegacién sera el producto entre el
ntumero de DEE reales en 2008 multiplicado por este valor.

=]

PROYINCIA
TOTAL
PROYINCIA

g

Figura 29: Valores totales de incidencias y resto de operaciones estadisticas y
no estadisticas

"Puesto que los datos de partida de cospro corresponden a A2 corregimos estas incidencias
por la relaciéon existente en cada delegacion de DEE respecto de A2. Dado que hay valores
considerables en algunas delegaciones se han analizado estos casos individualmente en cada
centro, viendo si esas incidencias habfan sido de diplomados en estadistica o no.
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7.6. Estimaciéon de los DEE que son necesarios para el ano
2011

Siguiendo el esquema metodologico descrito se han calculado las estimaciones
con los 2 modelos y se han combinado utilizando el a 6ptimo de -0.155945892
descrito anteriormente de manera que se minimiza la suma residual del modelo
combinado.

(ea( (c2((cs(flcs
4 § I

B N

Como comentario de la columna referente a las tareas propias del 2011, que
se englobarian en el cuarto componente de nuestro esquema segtn la ilustraciéon
anterior, de las cuales no se disponen de datos de cospro, éstas engloban el censo
de poblacién, los trabajos previos del mismo relativos a la prueba piloto y la
actualizacion de la cartografia y a algunos trabajos extras en las delegaciones
que tienen CATI. Las estimaciones relativas al censo de poblacion se han elabo-
rado con la informacién suministrada a las delegaciones desde la subdireccién de
muestreo y recogida de datos en el mes de marzo. En estos calculos se ha estipu-
lado un ratio de 25 agentes por DEE y s6lo durante un mes y medio en este ano.

De esta forma se puede obtener un cuadro final con el nimero de DEE que
son necesarios para el ano 2011.

Se puede utilizar todo lo expuesto en este documento con las cargas de traba-
jo de cualquier afio para estimar el componente C1, que unido a los componentes
C2, C3 y a la particularidad de la estimacién del componente C4 daria lugar al
nimero de DEE estimados que son necesarios para ese ano de estudio.
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