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Presentacion

El Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) ha tenido
la necesidad de realizar diversas tareas encaminadas a la busqueda
de nuevas opciones técnicas y metodologicas para fortalecer la
infraestructura estadistica con informacion que facilite la toma de
decisiones en torno a la planeacion, el disefio y la evaluacion de pro-
gramas sociales. Por un lado, se tiene el propésito de responder
de forma eficiente y eficaz a la creciente demanda de informacién
estadistica bajo exigencias de oportunidad, confiabilidad y compara-
bilidad, pero con presupuestos generalmente acotados, que obligan
a cambiar los esquemas de trabajo previstos para poder costear los
recursos materiales, humanos y las operaciones de los proyectos.
Por otro lado, se debe responder a las tendencias de la dinamica
mundial que implican una continua innovacion de las técnicas y las
formas para registrar la realidad.

La demanda creciente de la sociedad para tener respuestas
satisfactorias a sus necesidades de informacion a través de las oficinas
nacionales de estadistica se ha convertido en una constante universal.
Particularmente, los gobiernos locales requieren de informacion
actualizada con mayor nivel de desagregacion que los considerados
en los proyectos de generacion de informacion mediante encuestas
nacionales por muestreo. Tales niveles de desagregacion pueden
ser subregiones geograficas, como municipios' o entidades fede-
rativas (en el caso de disefios para cifras nacionales), o bien,
dominios tematicos que originalmente no se consideran en el disefio
muestral.

Lograr estimaciones confiables, mediante encuestas, para
niveles locales que permitan generar un analisis descriptivo y lineas
base de indicadores, requiere ampliar las muestras, lo que conlleva
el aumento en los costos de los proyectos, situacion que dificiimente
puede ser subsanada por los organismos nacionales de estadistica.

Con este proyecto se busca generar indicadores laborales de
la poblacién econémicamente activa, la poblacién ocupaday la
poblacion ocupada informal a nivel de cada uno de los municipios
del México, mediante técnicas de estimacion en areas pequefias,
para fortalecer el analisis estadistico subnacional y ampliar la oferta
de informacién derivada de la Encuesta Nacional de Ocupacion y
Empleo Nueva Ediciéon (ENOEV).

" Alo largo de este documento se usaréa la palabra municipio (y sus palabras derivadas, tal
como municipales) para referirse tanto a los municipios de los 31 estados como a las 16
demarcaciones territoriales de la CDMX.
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El propésito de este documento es dar a conocer la metodologia
de estimacion de los ILMM y el proceso que se lleva a cabo para
su obtencion, ademas de describir la importancia que tienen estos
indicadores al ser Unicos en su tipo para la toma de decisiones. De
esta manera, se da transparencia al quehacer del INEGI.
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Introduccion

Se estiman las tasas de las siguientes caracteristicas laborales:
poblacion econdmicamente activa (PEA), poblaciéon ocupada
(ocupados) y poblacidon ocupada informal (informales) para los
municipios de México. Esto se realiza mediante técnicas de
estimacion en areas pequefas dado que, en la fuente especializada
en la tematica, la Encuesta Nacional de Ocupacién y Empleo Nueva
Edicion (ENOEN), no existe informacioén con tal nivel de desagregacion
geografica. Para ello, se utiliza informacion combinada de distintas
fuentes, a partir de las cuales se construyen modelos estadisticos
en los que se toman como variables dependientes a las tasas de la
PEA, los ocupados y los informales, cuya informacion proviene del
primer trimestre del afo referido en dicha encuesta. Las variables
auxiliares seleccionadas se obtienen de los registros administrativos
del Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS), del Instituto de
Seguridad y Servicios Sociales de los Trabajadores del Estado
(ISSSTE) y de la Secretaria de Educacion Publica (SEP); asi como
de las bases de datos de los censos de poblacion y vivienda.

Para cada variable dependiente, es decir, para cada variable objeto
de estimacion, se construyen sistematicamente varios modelos, de los
cuales es seleccionado el mejor (conforme a criterios estadisticos de
calidad), y se aplican para obtener las estimaciones correspondientes.
Se comprueban los supuestos del modelo y los resultados son
validados al contrastarlos con las estimaciones directas de la propia
encuesta para aquellos municipios con muestra suficiente, segun
su coeficiente de variacion (CV), y con los resultados de aplicar la
estructura porcentual de los censos (EPORC, para el caso de la PEA
y los ocupados), a las cifras proporcionadas por la ENOEN a nivel de
entidad federativa.

A través de procedimientos de validacién, se concluye que los
resultados obtenidos por las técnicas de estimacion en areas pequefias
son plausibles con la realidad. De esta forma, los datos que se obtienen
a nivel municipal para las variables de interés complementan la
informacioén de la fuente primaria, la ENOEN, que proporciona cifras
nacionales, por entidad federativa y para ciudades consideradas
importantes por su dinamismo economico.

La razon por la cual se elige el primer trimestre de cada afo
es por el tiempo de referencia entre las diferentes fuentes de
informacion y la oportunidad de liberacion de los indicadores
estratégicos. Hay registros administrativos (variables auxiliares) que
son importantes, por su poder explicativo, para estimar los indicadores
laborales de interés, pero que son liberados anualmente, es decir, al
final del afio (31 de diciembre). De manera que la fecha mas préxima

Vi
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de coincidencia con la ENOEN es justamente el primer trimestre (a
la mitad del periodo, 14 de febrero). Adicionalmente, es importante
contar con informacion a principio de afno para fines de planeacién
y diseno de la politica social, de los tomadores de decisiones y del
usuario en general.

Este documento se divide en siete capitulos. En el primero
se explica el origen de los ILMM y su ubicacién en el quehacer
institucional. En el segundo se da a conocer qué son las técnicas
de estimacién en areas pequefias y los distintos métodos, asi como
los modelos matematicos para su calculo. Este capitulo permite
adentrarse en el tema, de manera general, a cualquier usuario que
desconozca estas técnicas.

En el apartado tres se explica, también de manera general, el
proceso a través del cual se obtienen los ILMM; es resultado de aplicar
la normativa del Instituto, pero al mismo tiempo, concuerda con las
sugerencias que han formulado los expertos en técnicas de estimacion
en areas pequenas a nivel mundial. El cuarto presenta las fuentes de
informacion que se utilizan para lograr las estimaciones de los ILMM y
las variables involucradas en su calculo, asi como los modelos utilizados
para generar las estimaciones. Mientras tanto, en el quinto se explica el
tratamiento que se da a la informacién que sirve como insumo antes
de ser utilizada.

El capitulo seis profundiza mas la parte del proceso que implica
la construccién de los distintos modelos y la seleccion del mejor,
para cada variable de interés. Finalmente, en el apartado siete se
da una reflexion respecto de la importancia que tiene este producto
para la sociedad mexicana.

Vi



1. Los ILMM en el marco de la Direccion General de Estadisticas Sociodemograficas

El INEGI atiende la necesidad de informacién estadistica para niveles de desagregacion menores que los
considerados en los proyectos de generacion de informacién mediante encuestas nacionales por muestreo,
bajo exigencias de oportunidad, confiabilidad y comparabilidad.

La ENOEN es una de las encuestas mas importantes levantadas por el Instituto; proporciona estima-
ciones laborales para el pais, referidas a cada una de las entidades federativas y para algunas ciudades
especificas; sin embargo, existe la necesidad y la demanda de proporcionar informacion a nivel municipal.
Es asi como surgen los Indicadores Laborales para los Municipios de México, que en un principio fueron
enmarcados en el ambito de Estadisticas Experimentales, pero luego de la publicacién de los indicadores
correspondientes a cinco afios (2017- 2021), y una vez adquirido el grado de madurez en su produccion,
dejan de ser parte de este ambito y a partir del afo 2022 pasan a formar parte de los proyectos consolidados
y regulares a cargo de la Direccion General de Estadisticas Sociodemograficas (DGES).

La DGES es una de las ocho direcciones generales del INEGI. Esta direccion se compone de cuatro
direcciones generales adjuntas, siendo una de ellas la Direccién General Adjunta de Infraestructura Esta-
distica (DGAIE). Los ILMM se encuentran dentro del quehacer de la DGAIE. Ver la ilustracion 1.

El conjunto de productos regulares a cargo de la DGES se diversifica al incluir a los ILMM. Ademas
de la estadistica basica que se produce mediante censos, encuestas y registros administrativos, se abre
paso a la publicacién regular de estadistica derivada con los tres indicadores laborales mencionados.

Organigrama de la DGES llustracion 1

Direccion General de
Estadisticas
Sociodemograficas

Direccion de Mejora de Direccion de Informatica

la Gestion en la DGES

El Censo de Encuestas Infraestructura Ad?a;gilsst:gizos
Poblacion y Vivienda Sociodemograficas Estadistica Sociodemograficos
Indicadores

Laborales para los
Municipios de
Mexico (ILMM)

Fuente: INEGI.
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El proyecto de estimacion de areas pequefas surge a partir de la demanda creciente observada en el
sitio de internet? , que el Instituto pone a disposicion de la poblacion usuaria para que formule por escrito
sus requerimientos de informacién. De ahi se desprende la necesidad de informacién a nivel subnacional
de areas locales para tomar decisiones de disefio y formulacién de politicas de manera focalizada. Esto
—aunado a la fuerte tendencia mundial por el uso de las técnicas de estimacion de areas pequefias, para
la obtencién de indicadores estratégicos de alta precision mediante la combinacién de fuentes estadisti-
cas basicas, sin tener que generar fuentes adicionales de informacion que implican el consumo de enor-
mes recursos para su operacion— fue lo que motivo a generar estadistica derivada.

2 La siguiente liga te dirige al sitio de solicitud de informacién estadistica y geografica del INEGI: https://www.inegi.org.mx/inegi/contacto.html
2



2. La estimacidén en areas pequeinas

2.1 Qué son las areas pequenas

Las areas pequenas son subconjuntos poblacionales de tamano inferior al considerado en el disefio
original de una encuesta por muestreo probabilistico, pueden ser areas geograficas o dominios tematicos
no considerados explicitamente. De esta manera, si una encuesta no fue disefiada para proporcionar
estimaciones a nivel municipal, como es el caso de la ENOEN, entonces los municipios constituyen areas
pequefas; o bien, dado que esta encuesta proporciona datos sobre las caracteristicas laborales para
la poblacion de 15 y mas afios de edad, al realizar estimaciones sobre grupos especificos de edad, se
estaria también adentrando en el campo de las areas pequefias.

Para el caso de la encuesta de referencia, las entidades federativas no pueden ser clasificadas como
areas pequefas, pues su disefio se realiza para obtener estimaciones directas confiables para cada una
de ellas (lado izquierdo de la ilustracion 2). En cambio, como la encuesta no es disefiada para generar
indicadores laborales para los municipios, estos si son areas pequefias; a manera de ejemplo y sin
pérdida de generalidad, los municipios del estado de Aguascalientes (lado derecho de la ilustracién 2)
constituyen areas pequefias en dicha encuesta.

Ejemplo de areas geograficas pequenas en la ENOEN llustracion 2

Fuente: INEGI.

2.2 Las metodologias de estimacion en areas pequenas

Las técnicas de estimacion en areas pequefias son herramientas estadisticas relativamente novedosas
que permiten obtener estimadores confiables, sin necesidad de desarrollar ninguna encuesta adicional,
tan solo mediante el uso de fuentes de informacion combinadas e integradas de propdsitos multiples:
encuestas, censos, registros administrativos y otras (como pueden ser las imagenes satelitales y las
redes sociales).

Diferentes métodos para la estimacién en areas pequefias fueron recopilados por Harter (1983), en
cuyo documento se explican de manera general los primeros métodos conocidos como “técnicas con-
tables sintomaticas” basadas en registros de nacimientos y defunciones, aplicando métodos mejorados

3
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de componentes demograficos, métodos de regresidn, analisis de datos categdricos y estimadores de
prediccion (asumiendo que las areas pequenas mantienen un comportamiento similar a las de mayor
agregacion, en términos de las variables de interés), con el objetivo de conocer cifras de poblaciones
intercensales o postcensales de ciudades y condados de la Unién Americana.

Recientemente Rao (2003) y Molina & Rao (2015) hacen una compilacién de los métodos de estima-
cion de areas pequenas en el libro Small Area Estimation, primera y segunda edicion (ver la ilustracion 3).
Ambos textos describen varios métodos de estimacion en areas pequefas basados en el disefio muestral.
En ausencia de variables auxiliares se encuentra el estimador Horvitz-Thompson, el cual Unicamente
requiere del valor de la variable de la encuesta y la probabilidad de inclusion (factor de expansién). Otros
métodos, en cambio, requieren para su operacion variables auxiliares, como el estimador de regresion
generalizado (GREG), el estimador sintético y el estimador compuesto.

Diferentes técnicas en las estimaciones en areas pequenas llustracién 3

Tradicionales Basadas en disefio Basadas en modelo
4 . ) e N 4 )
Técnicas Horvitz-Thompson A nivel
— 'cctmtaptI.eS | (sin variables B de area
sintomaticas il
) \ auxiliares) ) \ )
. A 4 p ™ ~ )
Procedimientos Estimador de
—| sintomaticos de — 9 éﬁgﬁgﬁg& o == A nivel de unidad
regresion
9 ___(GREG) X y
] 4 A
Sistema dual Estimador
= estimacion de la = sintético
poblacién
. J
4 A
Estimador
compuesto
\_ J

Fuente: INEGI.

Las estimaciones basadas en disefio muestral se refieren a que, si mediante las encuestas tradicionales
se obtienen resultados confiables solamente hasta cierto nivel geografico, y el interés fuera contar con
estimaciones para niveles geograficos mas desagregados (o dominios de estudio), entonces se tendria
que disefiar una encuesta con tamafo de muestra notablemente mayor, a fin de alcanzar la precision
deseada. Desde luego, esto conlleva a costos de operacién de alta consideracion.

Un ejemplo de un proyecto con estimaciones que no requieren variables auxiliares, es la Encuesta
Intercensal 2015, que fue disenada para obtener resultados confiables del total de la poblacion por sexo
y grupo de edad, asi como del total de viviendas y algunas caracteristicas sociodemograficas para los
dominios geograficos: nacional, entidad federativa, municipal y zonas metropolitanas. La encuesta tuvo
un tamano de muestra de 7 853 702 viviendas visitadas.

Las estimaciones en areas pequefas basadas en modelos estadisticos son derivadas de los mode-
los mixtos y los modelos mixtos generalizados. Ambos involucran efectos aleatorios especificos del area
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pequena con el fin de incorporar en el modelo la variacion existente entre ellas, mas alla de la explicada
por las variables auxiliares incluidas en el modelo.

La compilacion de los métodos de estimacion en areas pequefias basados en modelos estadisticos
es muy diversa, se dividen en dos vertientes: los modelos de area (Fay y Herriot, 1979) y los modelos de
unidad (Battese, Harter y Fuller, 1988). Ver la ilustracion 4.

Diferentes modelos empleados en las estimaciones en areas pequenas llustracion 4

Fuente: INEGI.

Modelos mixtos

generalizados

generalizados

Modelo

Elbers,
Lanjouw, y
Lanjouw

Modelo

jerarquico de
Bayes
multivariado

Nivel area Nivel unidad Nivel area Nivel unidad
(semi-bayesiano) (semi-bayesiano) (bayesiano) (bayesiano)
Modelo Model
Madelo basico y béasico Modelo 9 .e 0
multivariado Fay- Battese, basico ba!s:lco
Herriot Harter y empirico emplrclicc;de
Fuller tnida
Modelo con Modelo de Modelo Modelo de la
- errores regresion de | basico q familia
correlacionados errores erarquico de exponencial
anidados Bayes
multivariado \
S
Modelo
Modelo con TN jerarquico de Modelo
—{  componente Modelo de —  bayes con —  jerarquico de
temporal regresion componente Bayes
— dual de espacial
errores —
anidados
Modelo con ) E— . MOd.e lo q Modelo
| componente | Jerarquico de jerarquico de
espacial bayes con bayes
| Modelo de dos niveles ltivariad
\ J dos niveles multivariado
Y N
Modelo
Modelo temporal . ]eéarqwco de
espacial ayes con
yesp Modelos componente
— mixtos temporal
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Los modelos de area incorporan, tanto en las variables de interés como en las variables auxiliares,
informacion agregada a nivel de area. Por su parte, los modelos a nivel de unidad relacionan los valores
unitarios de la variable de interés con los valores unitarios de las variables auxiliares, lo cual complica la
construccion de las bases de datos, ya que se tiene que relacionar, por ejemplo, la vivienda visitada en la
encuesta con el registro censal o registro administrativo de la misma vivienda; para este tipo de modelos,
los censos constituyen la fuente de informacién principal en cuanto obtencion de las variables auxiliares
se trata.

Posterior a esta clasificacion, los modelos estadisticos se bifurcan en dos ramas segun el enfoque:
frecuentistas y bayesianos. Los modelos estadisticos bajo el enfoque frecuentista se caracterizan por
establecer que el parametro poblacional de interés sea fijo pero desconocido, y su forma general de
estimacion se fundamenta en elegir el valor del parametro que maximiza la probabilidad con base en
una muestra observada. Mientras que los modelos estadisticos con enfoque bayesiano establecen que
el parametro poblacional de interés es desconocido, pero no es fijo, es variable, y su forma general de
estimacion es contar con una distribucion subjetiva preliminar de los parametros antes de analizar una
muestra; al incorporar en el analisis la informacion de la muestra se obtendra una nueva distribucion.

Para algunas técnicas de estimacion en areas pequenas, la forma de estimacion consiste en obtener
el mejor predictor empirico lineal insesgado; la parte fija de este predictor se obtiene mediante métodos
como la Maxima Verosimilitud o Maxima Verosimilitud Restringida, o bien, el método de ajuste de cons-
tantes de Henderson (1953). Estos son métodos frecuentistas. Para efectos de exposicion, a los modelos
que incluyan métodos frecuentistas se les denominara modelos semi-bayesianos y a los modelos que
incorporen funciones a priori y funciones a posteriori se les designara como modelos bayesianos.

El mejor predictor empirico lineal insesgado esta basado en el renombrado modelo a nivel de area de
Fay-Herriot, propuesto por Fay y Herriot (1979). Este predictor es de los mas utilizados para estimar los
parametros generales en areas pequenas. El INEGI se basa en él para obtener los indicadores laborales
municipales, pero adicionandole un componente espacial.



3. Proceso para la generacion de las estadisticas en areas pequenas

ElI INEGI cuenta con un proceso estandar para la produccién de informacion estadistica y geografica. Este
proceso se refleja en el instrumento Norma Técnica del Proceso de Produccion de Informacion Estadistica
y Geografica. Tal instrumento toma como premisa al Modelo Genérico del Proceso Estadistico de la Comi-
sion Econdmica de las Naciones Unidas para Europa.

Por lo anterior, el proceso para la generacion de técnicas de estimacion en areas pequefias fue
alineado a dicho instrumento normativo, como se ilustra en el cuadro 1.

Proceso de generacion para las estadisticas en areas pequenas Cuadro 1

Fases Subprocesos

Determinacion conforme a las necesidades de informacion de las variables de interés no

Especificacion de necesidades . . - - .
contenidas en las estadisticas tradicionales para los dominios requeridos.

Especificacion del modelo y predictor estadistico por utilizar para la estimacion en areas

Disefio < ; o . . ) . . .
pequenas, de acuerdo con la disponibilidad de informacién y las estimaciones de interés.
Preparacién de informacion fuente de la ENOEN y de los registros administrativos disponibles a
nivel municipal correlacionados con las variables de interés.
Construccion

Identificacion y elaboracion de software para el modelo y predictor estadistico propio de las
estimaciones en areas pequenas.

Determinacion de variables auxiliares seleccionadas. Incorporacion del componente espacial.
Estimacion de parametros del modelo.

Procesamiento
Comprobacion de los supuestos del modelo obtenido. Procesamiento de datos municipales.

Elaboracion de tabulados.

Analisis Validacién de resultados por comparacion con otras fuentes de informacion.

Preparacion de informacion.
Difusion Liberacion de la informacion en la plataforma institucional.

Difusién de resultados.

Evaluacion del acceso a la informacion.
Evaluacion Evaluacion del uso de la informacion.

Deteccion de areas de oportunidad.

Fuente: INEGI.

En el ano 2018 Tzavidis et al. publicaron un articulo donde sugieren un esquema general para la
produccion de estadisticas en areas pequenas. El bosquejo de este esquema se puede apreciar en la
ilustracién 5. En términos generales, el contenido de esta ilustracion coincide con el proceso estandar del
INEGI (explicado en el cuadro anterior).
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Diagrama general para la produccion de estadisticas en areas pequenas llustracién 5

Métodos y
técnicas de
estimacion en
areas pequefas

Disponibilidad
de informacion

Necesidades
del usuario

{ Especificaciones

Eleccion inicial
de métodos
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4. Fuentes de informacién, base conceptual y base metodolégica

En las siguientes secciones se describen las fuentes de informacién para estimar las variables de interés,
el predictor utilizado en el marco de las técnicas de estimacion en areas pequefias y sus consideraciones
para la construccion de los modelos.

4.1 Fuentes de informacion

En la actualidad, en México no existe ninguna fuente de datos que anualmente ofrezca resultados direc-
tos de cifras laborales a nivel municipal (salvo los censos y conteos intercensales que son realizados,
uno u otro, cada cinco afos), de manera que se ha optado por utilizar fuentes de informacién combinadas
y aplicar técnicas de estimacion en areas pequefas. Por un lado, se utiliza la ENOEN, de donde se toma
la informacion de las variables objeto de estimacion; mientras que, por el otro, se utilizan los censos y
los registros administrativos, a partir de los cuales se obtienen las variables auxiliares para explicar el
comportamiento de las primeras.

En lailustracion 6 se muestra la informacion requerida para obtener las estimaciones de las variables
de interés. Esta informacion se compone de cifras provenientes de la ENOEN, de cifras para la construccion
de las variables auxiliares potenciales (datos que provienen de censos, registros administrativos y otras
fuentes) y datos espaciales (coordenadas geograficas de cabeceras municipales).

Vinculo entre las variables de interés y la informacién necesaria para sus estimaciones llustracién 6
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4.2 Clasificacion de la poblaciéon de 15y mas afnos de edad, segun caracteristicas laborales

Para el caso especifico de la produccién de los ILMM, en el marco conceptual de la ENOEN, la variable
correspondiente a la poblacion de 15 y mas anos de edad se ramifica de acuerdo con la ilustracién 7. Con
las técnicas de estimacion en areas pequenas se calculan tasas para las poblaciones en rosa.

Ramificacion de la variable poblacion de 15 afios y mas, segun caracteristicas laborales llustracion 7

{ PEA <|: INFOR

Fuente: INEGI.

Donde:

P15y+ es la poblacion de 15 y mas afios de edad.
PEA es la poblacion econdmicamente activa.
PNEA es la poblacion no econédmicamente activa.
OCU es la poblacion ocupada.

DESOCU es la poblacion desocupada.

FOR es la poblacién ocupada formal.

INFOR es la poblacion ocupada informal.

Poblacién econémicamente activa. A esta variable la integran las personas de 15 y mas afios de edad
que tuvieron vinculo con una actividad econémica o que lo buscaron en la semana de referencia, por lo
que se encontraban ocupadas o desocupadas.

Poblacién ocupada. Comprende alas personas de 15y mas afios de edad que en la semana de referencia
realizaron alguna actividad econdmica durante al menos una hora. Incluye a quienes tenian trabajo, pero
no lo desempefiaron temporalmente por alguna razén, sin que por ello perdieran el vinculo laboral con
este; asi como a quienes ayudaron en alguna actividad econdmica sin recibir un sueldo o salario.

Poblacién ocupadainformal. Comprende la suma de la poblacion ocupada, sin duplicar, de los ocupados
que son laboralmente vulnerables por la naturaleza de la unidad econdmica para la que trabajan, con
aquellos cuyo vinculo o dependencia laboral no es reconocido por su fuente de trabajo.

4.3 Variables de los modelos

En este apartado se describen las variables objeto de estimacion a nivel municipal, asi como las variables
auxiliares potenciales y las seleccionadas para la construccién del modelo mediante técnicas de estimacion
en areas pequenas.

4.3.1 Variables objeto de estimacion
Las variables de interés que se requieren estimar a nivel municipal son las siguientes:

» Tasa de la poblacion econdmicamente activa respecto a la poblacion de 15 y mas afios de edad.
» Tasa de la poblacién ocupada respecto a la poblacion econémicamente activa.
» Tasa de la poblacién ocupada informal respecto a la poblacién ocupada.
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4.3.2 Variables auxiliares potenciales y seleccionadas

Para la estimacion de las variables de interés, es necesario recurrir a distintas fuentes de informacion,
las cuales deben ser consistentes con las fechas de referencia, la unidad de observacion y la unidad de
analisis de la ENOEN.

En
cuales

primer lugar, se realiza un analisis de las experiencias internacionales, bajo la premisa de indagar
variables explicativas se han utilizado en ejercicios similares. Posteriormente, se hace la busqueda

y el procesamiento de fuentes de informacién para la obtencién y construccién de las que se denominan
variables auxiliares potenciales. Estas variables deben ser adecuadas temporal y geograficamente para
hacerlas compatibles con la informacién agregada de la ENOEN. En el cuadro 2 se muestran algunas de
las variables auxiliares potenciales que se han utilizado para los I[LMM.

Ejemplo de variables auxiliares potenciales Cuadro 2

10

. Proporcién de la poblacion en edad de trabajar.

. Proporcién de la poblacion masculina.

. Proporcién de la poblacion en edad madura para trabajar.

. Proporcién de la poblacién femenina joven.

. Indice de masculinidad.

. Relacién de dependencia econdmica.

. Proporcién de la poblacion afiliada al IMSS o al ISSSTE.

. Proporcién de poblacion beneficiaria del Seguro Popular.

. Matricula escolar basica.

11.

12.

Poblacion de 15 a 64 afos respecto a la de 15 y mas afios de edad.

Poblacién de hombres entre 15 y 44 afios respecto a la de 15 y mas afios de edad.

Poblacion de 45 y mas afios respecto a la de 15 y mas afos de edad.

Poblacion de mujeres de 18 a 29 anos respecto a la poblacién total de 18 a 29 afios de edad (la suma de
hombres y mujeres).

Poblacién de hombres de 15 y mas afios respecto a la de mujeres de la misma edad.

Poblacién de menores de 15 afios y de 65 y mas respecto a la poblacion de 15 a 64 anos de edad.

Poblacion afiliada al IMSS y al ISSSTE (la suma de estas dos) respecto a la poblacion de 15 y mas afios
de edad.

Poblacion afiliada al Seguro Popular respecto a la poblacién de 15 y mas afios de edad.

Poblacion matriculada en educacion preescolar, primaria y secundaria (la suma de estas tres) respecto a la
poblacién de 15 y mas anos de edad.

. Proporcion de la poblacién con conflictos individuales de jurisdiccion local.
Poblacion en condiciones de conflicto de jurisdiccion local respecto a la poblacion de 15 y mas afos de edad.

Beneficiados del programa Jévenes Construyendo el Futuro.
Poblacion beneficiada con el programa Jovenes Construyendo el Futuro respecto a la poblacion de 18 a
29 afios de edad.

Beneficiados con el programa Produccion para el Bienestar de Pequefios y Medianos Productores.
Poblacion beneficiada con el programa Produccion para el Bienestar de Pequeinos y Medianos Producto-
res respecto a la poblacion de 18 y mas afios de edad.

Fuente: INEGI.
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Las variables auxiliares potenciales son analizadas estadisticamente para determinar cuales de ellas
se relacionan con las variables objeto de estimacion. Aquellas que son estadisticamente significativas for-
man el conjunto de variables auxiliares seleccionadas. Ver la ilustracion 8.

Las variables auxiliares seleccionadas son recopiladas con la finalidad de obtener el conjunto de varia-
bles explicativas que permitan la estimacién estadisticamente adecuada para cada una de las variables
objeto de estimacion. Es importante mencionar que el conjunto de variables auxiliares potenciales y selec-
cionadas es especifico para cada variable de estimacién; asi mismo, no necesariamente son las mismas
para cada publicacion anual (ver las presentaciones de resultados).

Variables auxiliares llustracién 8

Seleccion mediante
analisis estadistico

\ 4

VAP: Variables auxiliares potenciales VAS: Variables auxiliares seleccionadas

Fuente: INEGI.

4.4 Predictores y modelos de estimacion en areas pequenas

Durante el desarrollo del proyecto se han considerado varios modelos estadisticos y predictores de esti-
macion de areas pequefias, realizandose diversos analisis y ajustes. Principalmente se compararon dos
predictores: el mejor predictor empirico lineal insesgado y el mejor predictor espacial empirico lineal inses-
gado®. El primero es una combinacion lineal de la estimacion directa y la estimacion sintética*. Al incor-
porar un componente espacial a este, se obtiene el predictor espacial; tal componente considera las
distancias euclidianas entre cabeceras municipales.

Al realizar la comparacion, se observa una mayor verosimilitud y mejores criterios de informacion
bayesiana y de Akaike con el predictor espacial, de modo que es este el utilizado para realizar las estima-
ciones de las tasas laborales.

A continuacion, y en forma concisa, se describen los modelos estadisticos que utilizan ambos predic-
tores, los cuales se aplican en el proceso de estimacion de los Indicadores Laborales para los Municipios
de México.

3 Alo largo de este documento se abrevia al mejor predictor espacial empirico lineal insesgado como predictor espacial.
4 La estimacion directa se refiere a los valores obtenidos a través de la muestra de la encuesta. La estimacion sintética resulta de un modelo
estadistico alimentado con las variables auxiliares seleccionadas.
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4.4.1 Modelo a nivel de area con el mejor predictor empirico lineal insesgado

Se consideran las abreviaturas de la siguiente lista:
Estimador directo (D): 2 = 6, + e,.

Modelo lineal (L): 6t = X, + Zv,.

Modelo lineal mixto (M): 6 = X,B + Zv, + e,.

Mejor predictor lineal insesgado (B): 6 = X,8 + v, =X.B + v.(6° —X,B).

Mejor predictor empirico lineal insesgado (EB): 057 = xz B™ + 0, = x7 B + 7,(07 — x5 ™).
=03 + 7a(62 — 03) = 7,08 + 1 = 72) 05

Estimador sintético (S): §5 = xI pFH.

Funcion log-verosimil (LV): (8, 02,9) = — %ln(Zﬂ) - %Zm (o2 +1,)

a=1

1
-5 (eD—xTﬁ) /(@2 + ).
Donde
= Va(ét?_X B)
Ya = JVZ
¢ o2+,
[Z ]1[Zm ol | nmero de municipios dentro del modelo seleccionad
. 10_ 'H/Ja a=15,,2+1/3a , m €S el numero ae municipios dentro del modelo seleccionaao.

.G

Yo = Geeb,

El estimador directo (D) es el valor obtenido por la encuesta. Puede ser un valor como el total estimado
de la variable a calcular para cada municipio (por ejemplo: el nimero total de personas de 15 y mas afios
de edad). Se expresa como la suma del parametro de interés mas un error aleatorio debido al muestreo.

El modelo lineal (L) es una alternativa para estimar la variable objeto de estimacion, siempre y cuando

las variables auxiliares seleccionadas cumplan los supuestos del modelo (estos supuestos se explican en
el apartado 6.2).
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El modelo lineal mixto (M) surge de sustituir el modelo lineal (L) en el estimador directo (D). Se des-
glosa en tres partes: al primer sumando se le conoce como efecto fijo, al segundo se le conoce como
efecto aleatorio y la ultima parte es el error aleatorio. En este modelo, X es la matriz de disefio de los
efectos fijos, y a Z se le conoce como matriz de disefio de los efectos aleatorios.

El mejor predictor lineal insesgado (B) es la expresion matematica para el estimador del modelo lineal
mixto a nivel de area. Las estimaciones son obtenidas en forma optima por este predictor y son adecua-
das para datos que no son de tipo panel o que no son longitudinales; sin embargo, el modelo asume que
el vector de parametros de la regresion y la varianza de los efectos aleatorios necesitan ser estimados.

Como las variables aleatorias no se pueden estimar sino solamente predecir, se propone el mejor pre-
dictor empirico lineal insesgado sustituyendo ¢? por 2. Este predictor es el que se aplica como punto de
partida para obtener las predicciones de las cifras laborales cuando si existe muestra de la ENOEN en el
municipio. Sin embargo, estas estimaciones se recalculan con el predictor espacial.

La férmula matemaética del mejor predictor empirico lineal insesgado (6% = 7,62 + (1 —7,)85) expresa
que las estimaciones obtenidas bajo este modelo (la informacién a posteriori en términos de inferencia

bayesiana) son una combinacién entre lo que se observa de la ENOEN (la informacién a priori en términos
de inferencia bayesiana) y lo que se obtiene con el modelo sintético basado en la verosimilitud.

El ponderador gamma 7, resulta de dividir la varianza de los efectos aleatorios (62) entre la suma de

la varianza de los efectos aleatorios mas la varianza observada del estimador directo de la ENOEN (¥, ).
Por tanto, si la varianza de la encuesta es pequefia comparada con la varianza de los efectos aleatorios,
el ponderador gamma tendra un valor cercano a uno y, en consecuencia, la estimacion de la ENOENtendra
mas peso en el mejor predictor empirico lineal insesgado. Por el contrario, si la varianza de la encuesta es
grande comparada con la varianza de los efectos aleatorios, el ponderador gamma tendra un valor cer-
cano a cero 'y, por ende, la estimacion sintética tendra mas peso en este predictor.

Para una referencia de coémo obtener la varianza de los efectos aleatorios, se recomienda consultar

la seccion 6.1.2 de Rao & Molina (2015). La estimacion del error cuadratico medio del mejor predictor
empirico lineal insesgado se obtiene de la siguiente forma:

ECM(6%B) = g,(62) + g,(62) + 29,(62).
Donde:
91(61;2) = ]’/\a 1:511!

T
2 _ 2. T
g,(@62) =1 -7,)%x [Za o a] Xg,
9362 = (1 = 7,)* 9,62 V(D).

El valor de g, se asocia al error de muestreo de la estimacion directa de la ENOEN, el de g, se asocia
al error del estimador sintético y el de g, al error de los efectos aleatorios; V(62) es la varianza asintética
de ¢2. Para mas detalle de esta expresion, consultar la seccion 6.2.1 de Rao & Molina (2015).
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Por otra parte, el estimador sintético (S), o efecto fijo del modelo mixto, es la parte del modelo que se
aplica para obtener las predicciones de las cifras laborales cuando no existe muestra de la ENOEN en el
municipio, o bien, porque fue excluido como parte del modelo por ser considerado como un valor extremo
(estas exclusiones se explican mas en el apartado 6.2).

La estimacién del error cuadratico medio del estimador sintético (S) para municipios que no tienen
muestra, [l = m + 1, ..., M, tiene la expresion:

-1

. m  x xT

ECM(05) = 62 + xT [Z Zata ] x.
a=16; +P,

Por ultimo, la funcion log-verosimil (LV) sirve para estimar los componentes de varianza y el estimador
de p. Esto se hace a través del método de maxima verosimilitud o maxima verosimilitud restringida, utili-
zando derivadas parciales para obtener la estimacion de gy algoritmos iterativos cuando no se tenga una
solucién analitica para estimar oZ; en lo que respecta a v, esta se considera como una constante conocida
que ofrece la ENOEN.

Para ilustrar en forma grafica el modelo lineal mixto, se realiza un diagrama de dispersion (ver la
ilustracion 9) en donde cada punto en el plano cartesiano representa un municipio. En esta grafica, el
eje vertical representa los valores del parametro de interés, el estimador directo (D); en tanto que el eje
horizontal representa los valores de una variable auxiliar.

Modelo lineal mixto en forma grafica llustracién 9

W
™~

Efecto fijo X8 Efecto aleatorio Z,v,

Fuente: INEGI.

Dado que se necesitan al menos dos puntos para obtener un modelo lineal por municipio y la informacion
solamente cuenta con uno, se calcula una sola recta de regresion para todos los municipios con muestra.
Posteriormente, para cada municipio se predice un valor aleatorio que, sumado al efecto fijo, da como resul-
tado una serie de lineas rectas paralelas al efecto fijo, tantas como municipios haya. Estas lineas paralelas
son las que se utilizan para obtener un predictor de la variable de interés para cada municipio.

Por otro lado, los efectos aleatorios utilizados deberan tener una distribucion normal y ser indepen-
dientes e idénticamente distribuidos. La varianza de los efectos aleatorios se puede asociar como la
varianza que hay entre los municipios una vez aplicado el ponderador gamma descrito anteriormente
(varianza between).
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Adicionalmente, los errores derivados de utilizar el mejor predictor empirico lineal insesgado en el
modelo deberan tener también una distribucion normal y ser independientes, mas no idénticamente dis-
tribuidos, en virtud de que dentro del modelo se incorpora la varianza obtenida por el operativo de la
encuesta, la cual es diferente para cada municipio (varianza within). Dentro del proceso de estimacion,
los errores de muestreo se mantendran como informacion fija y conocida.

El modelo utilizado para obtener las estimaciones esta basado en el modelo a nivel de area de Fay-Herriot.
Se asume disponible el dato auxiliar a nivel de area X, (nivel municipio) y que una muestra s, de tamano
n, proviene de las N, unidades en cada area pequefaa (a =1, ... A).

4.4.2 Modelo a nivel de area con el mejor predictor espacial empirico lineal insesgado

El predictor que considera dependencia espacial, postula que el efecto aleatorio se expresa como un
modelo autorregresivo espacial:

v=pWv +u=(Il,-pW)tu.
v=_~, —pW) tu.
El modelo lineal mixto espacial para estimacion en areas pequefias se expresa como:
O™ =XB+Z(I,,—pW) u+e.
De esta forma, el modelo da cuenta de la importancia de la influencia de las demas areas sobre el area
especifica a. En este modelo p es el coeficiente de correlacion espacial, W es la matriz de porcentajes
de los valores inversos de las distancias entre las cabeceras municipales y u es un vector de términos de

error con media cero y varianza constante 2.

En el predictor espacial, v se distribuye como una funcién normal de media cero y matriz de varianzas
y covarianzas:

G@2,p) = T2l — W) Uy — pW)]* = (02) .
Utilizando la notacidn sigma y términos algebraicos se tiene:

Uazpz WajVjt U , Ya=—T—o .
@< (62) +ba

Tomando la ultima igualdad, se tiene la expresion para el predictor espacial:

0277 = LB + 7400 — <TB) = 03 + 7a(0 — 0F) = 7200 + (1~ 7 03

En notacién matricial, el predictor espacial se define como:

058 = xI B + 2L [62Uy — pW) T Uy — pWT) 12"

\[diag(b.) + 6220, — W)~ Uy — pW ™) M2"]| (82 — xI ).
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Donde,

BFH’ = (XTy-1x)-t XtV—léaD,

V =diag () + 622l — pW) =1, — pWT) 1] 2"

Se tiene que z,, es un vector de tamano 1 * m = (0,0,1,0, ...) con 1 en la m-ésima posicion, y z se

compone por los elementos de la matriz de disefio de los efectos aleatorios (generalmente matrices dia-
gonales).
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5. Preparacion de informacién

Antes de realizar las estimaciones estadisticas, es necesario preparar la informacion que servira como
insumo principal para la construccion de los modelos y su aplicacién. En este capitulo se describen dos de
los procedimientos en la preparacién de informacion mas importantes: la reponderacion de los factores de
expansion y la conformacion de la matriz de distancias.

5.1 Ajustes de los factores de expansién municipales

La ENOEN estima la poblacién nacional y estatal a partir de una muestra cuya asignacion se realiza
dentro de cada entidad federativa entre los diferentes estratos de manera proporcional a su tamafo, en
que por azar cae muestra en algunos municipios, alrededor de 1 000, por lo que en ellos se asigna toda la
poblacion, incluyendo la que le corresponderia al resto de los municipios.

Con el propdsito de que las poblaciones estimadas a nivel municipal reflejen un aproximado de su
valor real, se debe ajustar los factores de expansion de la encuesta.

La expresion para el calculo de este ajuste es:

, Noajustana
Wy = Wgi—s—

aENOE
Donde,

Wai = factor de expansion de la vivienda i ajustado a la poblacién en el municipio a.

Wqi = factor de expansion original de la poblacion de la ENOEN para la vivienda i en el municipio a.

Naaustapa = nUmero de personas calculadas mediante el ajuste (al aplicar proyecciones, o bien, la
estructura porcentual del censo a las cifras estatales de la ENOEN).

Naenoe = nimero de personas estimadas por la ENOEN en el municipio a.

Para el calculo de las variables objeto de estimacién, se conserva el disefio complejo de la encuesta,
es decir, se respetan las unidades primarias de muestreo (UPM), los estratos y se incluye el factor de
expansion ajustado.

Bajo esta misma consideracion se calculan también las precisiones estadisticas correspondientes,
como los intervalos de confianza y los coeficientes de variacién, que constituyen elementos para medir la
calidad de las estimaciones resultantes.

5.2 Matriz de distancias

La autocorrelacion espacial se define en términos generales como la concentracion o dispersion de los
valores de una variable en un mapa geografico. Dicho de otra manera, la correlacién espacial refleja el
grado en que objetos o actividades en una unidad geografica son similares a otros objetos o actividades
en unidades geograficas proximas (Goodchild, 1987). Este tipo de autocorrelacion prueba la primera ley
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geografica de Tobler (1970) “Todo esta relacionado con todo lo demas, pero las cosas cercanas estan mas
relacionadas que las cosas distantes”.

En general, si el valor de una variable de dos objetos o actividades cercanas se parecen mucho entre
si, se dice que existe una autocorrelacion espacial positiva. Si, por el contrario, el valor de la variable de
los objetos cercanos, por el hecho de estar juntos difieren mucho entre si, la autocorrelacion espacial es
negativa; por ejemplo, la delincuencia suele ser menor en las cercanias de las estaciones de policia, enton-
ces hay una correlacion espacial negativa entre centros de operacioén delictiva y estaciones de policia.

Asi, la autocorrelacién espacial tiene que ver tanto con la localizacién geografica como con los valores
de la variable en estudio. Para determinar si el patrén de distribucion espacial dista de ser meramente
aleatorio, debe utilizarse un indice de comparacion que responde a un mismo principio: poner en relacion
las diferencias del valor de la variable entre los objetos o actividades con la correspondiente distancia
geomeétrica que les separa. Debido a lo anterior, existe un patron comun a todo indice de autocorrelacion

espacial del tipo:
a J

Donde la matriz P es formada por la distancia geografica entre dos sucesos o casos, o bien, pueden
ser valores que representen una forma de medicion de la contiglidad en los datos originales. La matriz C,;
es la distancia en el espacio de datos o la diferencia entre los objetos o actividades, o una medida de la
proximidad de los valores a y j, en otro tipo de distancia (euclidea, esférica, de Manhattan, etcétera).

Un método muy conocido para obtener una medida de autocorrelacion espacial es el indice de Moran
(I de Moran), mismo que se utiliza para los ILMM. El atributo es cada una de las variables de estimacion,
y los objetos a los que se les mide tal atributo son los municipios que cuentan con muestra en la ENOEN.

El indice se calcula a partir del valor medio y la varianza para el atributo laboral que se evalua, pos-
teriormente se resta el valor medio (y) en cada valor del atributo para cada municipio con muestra en la
ENOEN (v, 0Y)), lo que crea una desviacion del valor medio. Los valores de la desviacion para todos los
municipios vecinos (los municipios dentro del criterio de distancia especificada) se multiplican de forma
conjunta para crear un producto cruzado. El numerador para la estadistica | de Moran suma estos pro-
ductos cruzados. Los indices a 'y j van de 1 a m, donde m es el nimero de municipios seleccionados. La
finalidad del | de Moran es determinar si existe una dependencia espacial en la variable objeto de estima-
cion. En caso de que si, entonces se debe emplear el predictor espacial, en caso de que no, lo correcto es
utilizar el mejor predictor empirico lineal insesgado.

Este indice resulta analogo al coeficiente de correlacion convencional de Pearson, ya que su hume-
rador se interpreta como la covarianza entre unidades contiguas, y sus valores oscilan entre +1 (signifi-
cando fuerte correlacion espacial positiva) y —1 (significando fuerte correlacion espacial negativa).

A continuacion, se muestran ambas expresiones de calculo:

1 I w00 =N - 7)
X3 Xj' W 20 Qe =9)? '
m

I de Moran =

l ZZL (xa - f)()’a - .}_/) )
" G, 110, )
O

Correlacion de Pearson (r) =
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En la férmula para el calculo del | de Moran, w . es cada elemento de la matriz W, compuesta por los
inversos de las distancias. Esta matriz considera I vecindad y distancias euclidianas entre las cabeceras
municipales de los municipios que tienen muestra en la ENOEN,

Las distancias euclidianas se pueden obtener en kildmetros, metros, o cualquier otra medida numérica
de distancia. De estas, se toman los porcentajes respecto a la suma total de porcentajes reciprocos. Se
toma el reciproco porque en este trabajo interesa darle mas ponderacion a los vecinos que geografica-
mente estén mas cerca de cierto municipio.

Por ejemplo, el cuadro 3 muestra las distancias (en kilbmetros) y sus respectivos porcentajes respecto a
la suma de distancias que hay entre la cabecera municipal de un municipio Ay las cabeceras municipales
de tres municipios vecinos (B, C y D). En este ejemplo, la suma de distancias es de 100 km.

Distancias en kildmetros entre cabeceras municipales Cuadro 3

Municipio vecino

Parametro respecto al municipio A

Cc
Distancia 20 km 30 km 50 km
Porcentaje respecto a la suma de distancias 20.00 30.00 50.00
Fuente: INEGI.

En el cuadro 4 se observa el reciproco del porcentaje respecto a la suma de distancias para cada
municipio vecino. Dividiendo cada uno de estos numeros por la suma de ellos, se obtiene el porcentaje
de ponderacion, mismo que cumple con el objetivo de dar mas peso alos municipios mas cercanos. En este
ejemplo, la suma de los reciprocos del porcentaje respecto a la suma de distancias es de 10.33.

Distancias en porcentaje entre cabeceras municipales Cuadro 4

Municipio vecino

Parametro respecto al municipio A

C
Reciproco del porcentaje respecto a la suma de distancias 5.00 3.33 2.00
Porcentaje ponderador 48.39 32.26 19.35
Fuente: INEGI.

Como se explica en el capitulo seis, se prueban varios modelos para decidir con cual aplicar el predictor
espacial. Estos modelos se diferencian en considerar el niumero de municipios con muestra en la ENOEN
y el nimero de vecinos por considerar. En la ilustracion 10 se muestra un ejemplo de los municipios con
muestra en la ENOEN considerados en algun modelo y los vecinos de cada uno de ellos.
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Ejemplo de vecindad y distancias euclidianas llustracion 10

Fuente: INEGI.

La matriz de los inversos de las distancias W, es una matriz cuadrada no simétrica, donde cada fila
debe sumar 100 por ciento. A manera de ejemplo, considérese que un modelo particular que toma en
cuenta a los seis vecinos mas cercanos por cada municipio seleccionado de los que tienen muestra en la
ENOEN. Una parte de esta matriz se presenta en el cuadro 5, que corresponde a los municipios del estado
de Aguascalientes que tuvieron muestra en la ENOEN y que fueron seleccionados para ese modelo parti-
cular (los valores numéricos estan dados en porcentajes).

Es importante mencionar que los municipios pueden tener entre sus vecinos mas cercanos a los de
otros estados (siempre y cuando tengan muestra en la ENOEN y hayan sido seleccionados por el modelo
respectivo). Como referencia de vecindades entre municipios, en la ilustracion 11 se muestra un mapa
con los municipios del estado de Aguascalientes (en azul) y los municipios vecinos a ellos (los de Jalisco
en amarillo y los de Zacatecas en rosa).

Matriz de los inversos de las distancias W Cuadro 5
(1a. parte)
Municipio Vecinos
S.F.delos R. RincondeR. SanJosé de G. Jesus Maria Tepezala Aguascalientes PabellondeA. Calvillo

S.F.delos R. 12.58 10.79 14.27 15.60 14.00 32.75
Rincon de R. 10.57 12.88 19.14 16.25
San José de G. 14.01 19.91 18.44 19.67 14.09
Jesus Maria 1717 11.11 17.09 20.99 17.75 15.90
Tepezala 14.98 21.87 18.52
Aguascalientes 19.84 11.49 24.73 15.59 11.65
Pabellon de A. 28.76 16.98 13.30 12.95 16.95
Calvillo 15.79 19.24 11.97
Cosio 27.30 9.19 17.62 10.84
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Matriz de los inversos de las distancias W Cuadro 5
(2a. y ultima parte)
Vecinos
Municipio
Cosio Cuauhtémoc  Loreto Encarnacion de D. Huanusco Tabasco Jalpa Ojocaliente

sFdefosR | | | | | [ |
|Sandosedes. | 1088 | | | | | [ |

Topezan | e | mos | e | | [ | [
Cwostoncen | o | | [ | [

Cosio 22.47 12.58
Fuente: INEGI.
Vecindades entre municipios del estado de Aguascalientes® llustracién 11

Cosio

Tepezala
Pabellén

Fuente: INEGI.

5 Los municipios cuyo nombre no aparece en el mapa no tuvieron muestra en la ENOEN o no fueron seleccionados en el modelo plasmado en el
ejemplo.
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6. Construccion de los modelos

El principal software utilizado para calcular las variables objeto de estimacion es la libreria sae de R. En
este capitulo se explica el porqué de la eleccion de este programa, asi como el proceso para la obtencion
de las estimaciones a través de dicha libreria.

6.1 Software

En los célculos de los primeros ILMM se realizé un analisis para la seleccién del software de computo
estadistico adecuado para el calculo de las estimaciones a través de las técnicas de estimacion en areas
pequenas. Se estudiaron las herramientas que se describen a continuacion.

Programas elaborados por el proyecto EURAREA® (2004) en la plataforma SAS y para la estimacion
en areas pequefas de paises europeos. En el INEGI se cuenta con licencias para este software, situaciéon
que fue aprovechada para replicar los programas disponibles al publico, tomando como base las cifras de
la ENOEN vy los registros administrativos disponibles. Se concluyd que lo desarrollado en esta plataforma
ofrece resultados basicos y limitados para las necesidades propias del Instituto.

Libreria mme del CRAN de R, desarrollada por E. Lépez-Vizcaino, M.J. Lombardia y D. Morales. Se
replicaron las rutinas contenidas en esta libreria; ademas, se desarrollaron nuevas rutinas con el fin de
complementar la salida de productos como las estimaciones ajustadas y los errores estandar para todos
los municipios. Al concluir esta actividad, se determind que este software ofrecia una gran ventaja respecto
a otros, ya que se pueden utilizar modelos multinomiales en donde se encuadran las cifras para dar un total
por agregacion. En los ejercicios se utilizaron hasta tres categorias, por ejemplo, la PEA que es una cate-
goria conformada por otras dos, los ocupados y su complemento (los desocupados). Aun considerando
sus ventajas, el soffware carece de la posibilidad de incluir el disefio complejo de la muestra, por tanto, para
la obtencion de resultados, se asume que la informacion proviene de un muestreo aleatorio simple. Adicio-
nalmente, la libreria no cuenta con la posibilidad de incorporar el componente de dependencia espacial (que
estadisticamente es significativo para los ILMM).

Libreria sae del CRAN de R, desarrollada por Isabel Molina y Yolanda Marhuenda. Esta libreria es
soporte basico para la estimacion de los indicadores laborales de referencia; permite incorporar el disefio
de la muestra, asi como el componente espacial, y tiene la posibilidad de analizar datos tipo panel obser-
vados en el tiempo. Cabe mencionar que, aunque esta libreria permite incluir un componente temporal,
este no se incluye para obtener las estimaciones, en virtud de contar unicamente con informacion auxiliar
de pocos afos; ademas de que el panel solamente se puede construir con aproximadamente quinientos
municipios.

6.2 Procesamiento

Una vez que se tienen los insumos para la construccion del modelo (la informacion agregada proveniente
de la ENOEN, los factores de expansion ajustados y las variables auxiliares potenciales), se realiza el
procesamiento de la informacién que lleva a la obtencién de las estimaciones de cifras laborales de los
municipios de México. En lailustracion 12 se observa el proceso Yy, posterior a ella, se describen cada uno
de los subprocesos.

6 EURAREA se refiere al proyecto Enhancing Small Area Estimation Techniques to meet European needs.
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Esquema del procesamiento de informacion llustracion 12

Variables Informacion
auxiliares
potenciales

Estimaciones
finales

1

Variables auxiliares seleccionadas  ° Distancias de Mahalanobis
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Ordenamiento segun la MAHR

Ajuste a nivel estatal

Fuente: INEGI.

Variables auxiliares seleccionadas. Se realiza un ajuste en el factor de expansion para cada uno de los
municipios, alrededor de 1 000, donde cae la muestra de la ENOEN; de esta forma es posible contar con
estimaciones directas para ellos. Posteriormente, para cada variable objeto de estimacién, se realiza un
procedimiento forward a través del cual se determinan las variables auxiliares seleccionadas que mejor
se encuentran correlacionadas con cada una de las variables de interés. Para las tasas de la PEAYy los
ocupados, por estar altamente correlacionadas entre si, las variables auxiliares seleccionadas son las
mismas y se determinan de manera conjunta.

Distancias de Mahalanobis. Para cada variable objeto de estimacion se obtienen estimaciones con el
mejor predictor empirico lineal insesgado tomando como insumo todos los municipios con muestra. Con
el modelo lineal mixto y por cada variable de interés, se obtienen dos valores para cada uno de estos
municipios: el efecto aleatorio y el residual. Para las tasas de la PEAYy los ocupados, nuevamente por estar
altamente correlacionadas, se calcula de manera conjunta una unica distancia de Mahalanobis por muni-
cipio (se consideran cuatro valores por municipio: efecto aleatorio de la estimacion para la tasa de la PEA,
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efecto aleatorio de la estimacion para la tasa de los ocupados, residual de la estimacion para la tasa de
la PEA y residual de la estimacién para la tasa de los ocupados). Para la variable informales se calcula
otra distancia de Mahalanobis para cada municipio (utilizando el residual y el efecto aleatorio de cada
estimacion para los informales).

Es importante mencionar que existen registros con estimaciones directas en la encuesta de la PEA, los
ocupados y los informales donde no fue posible calcular su varianza muestral, debido a que solamente
se contaba con una sola UPM. Para estos casos se desarrollan rutinas en R que permiten calcular una
varianza por ajuste a una curva o a una linea recta segun el comportamiento de los municipios que si
tienen varianza muestral y el monto de la poblacién de 15 y mas anos de edad.

Ordenamiento segun el p-valor. Posterior al calculo de las distancias de Mahalanobis provenientes de
un primer modelo a nivel de area de Fay-Herriot (utilizando el mejor predictor empirico lineal insesgado),
se ordenan tales distancias de mayor a menor. Esto para cada variable objeto de estimacion.

Seleccion del mejor modelo estadistico. Se construyen aproximadamente 1 200 modelos estadisticos
para cada variable dependiente. Estos difieren entre si en el nimero de municipios con muestra cuya
informacién es insumo para el mismo modelo y en el nimero de vecinos que se considera para la forma-
cion de la matriz de distancias entre las unidades geograficas que forman parte de cada modelo espacial
(la matriz W explicada en el apartado 5.2). El predictor espacial basado en el modelo a nivel de area de
Fay-Herriot requiere de dicha matriz. En este caso se toma la distancia euclidiana entre las cabeceras
municipales (utilizar otros puntos como los centroides sesgaria la correlacion espacial pues pueden resul-
tar ser lugares poco poblados o sin poblacion). Para la obtencion de esta matriz se requiere definir el
numero de municipios vecinos (los mas cercanos y sin importar que pertenezcan a entidades federativas
distintas).

Los tres primeros modelos se construyen considerando todos los municipios con muestra en la
ENOEN; entre ellos, el nUumero de vecinos analizados para la matriz de distancias varia: cuatro, cinco o
seis’. Se continla de manera sucesiva: se va eliminado el primer municipio de la lista ordenada (aquel
con la distancia de Mahalanobis mas alta) y se construyen otros tres modelos estadisticos (considerando
nuevamente cuatro, cinco y seis vecinos geograficos). La generacion de modelos estadisticos continua,
eliminandose un municipio mas en cada iteracion. Esto se realiza mientras el numero de municipios en
los modelos representa, al menos, 30 % del total de municipios en el pais, esto es recomendacion de los
expertos (INEGlInforma, 2017, 31m20s).

De todos los modelos se selecciona como el mejor aquel que pase el mayor niumero de pruebas esta-
disticas®, con mayor contundencia en el p-valor y con el mayor nimero de registros posible (municipios).
El modelo seleccionado debe cumplir varios supuestos que dan soporte a la confiabilidad de las estima-
ciones. A través de métodos estadisticos, analiticos y graficos, se verifica que los supuestos del modelo a
nivel de area de Fay-Herriot seleccionado se cumplan. Los supuestos comprobados son:

» Linealidad, la variable de interés Y, se asume relacionada con X. mediante un modelo de regresion
lineal (intrinsecamente).

* Normalidad de los efectos aleatorios y de los residuales.

* Homocedasticidad, misma varianza para los residuales.

¢ No-colinealidad, inexistencia de colinealidad o multicolinealidad.

Ademas, para utilizar el predictor espacial, es necesario que exista una autocorrelacién espacial en las
variables de interés, de lo contrario, lo mejor seria utilizar el mejor predictor empirico lineal insesgado.

7 Los nameros 4, 5y 6 representan la media (redondeado), moda y mediana nacional del nimero de vecinos que tienen los municipios de México.
8 Hay mas de 20 pruebas estadisticas. Estas pruebas evaluan los supuestos del mejor modelo estadistico.
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La verificacion de estos supuestos es muy importante, ya que si no se hace la verificaciéon o no se
aprueban, las estimaciones podrian carecer de confiabilidad. Los resultados de las pruebas a los supues-
tos se muestran en las presentaciones de resultados.

Ademas de la comprobacion de los supuestos del modelo estadistico, los resultados son validados a
través de diferentes procedimientos. Las validaciones realizadas también se encuentran en dicho docu-
mento complementario.

Estimaciéon y ECM de todos los municipios. La libreria sae proporciona las estimaciones y los erro-
res cuadraticos medios por municipio del modelo espacial seleccionado. Para los municipios excluidos,
aquellos con muestra en la ENOEN que quedaron fuera del modelo espacial seleccionado y aquellos
municipios sin muestra en la encuesta, se disefiaron rutinas en R con el fin de calcular sus estimaciones y
errores cuadraticos mediante el modelo sintético explicado en la seccién 4.4.1. De esta forma, se obtienen
estimaciones que deben ser ajustadas para los todos los municipios.

Ajuste a nivel estatal. Los resultados obtenidos mediante el modelo espacial seleccionado para cada
variable objeto de estimacion, deben ser ajustados de forma tal que la suma de los valores municipales de
una misma entidad federativa coincida con la cifra estatal proporcionada por la ENOEN. Para el ajuste de
las estimaciones se utiliza el método ajuste proporcional iterativo.

La replicacioén de los resultados puede ser hecha por el usuario. Se proporcionan dos scripts en R. En
el primero ya se encuentra determinado el mejor modelo estadistico seleccionado y con él se realiza el
célculo de las estimaciones con el predictor espacial para todos los municipios. En el segundo fichero se
realiza el ajuste IPF a nivel estatal.
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7. Consecuencias

La informacién contenida en los ILMM es muy valiosa, pues anualmente se proporcionan datos laborales
a nivel municipal sin necesidad de ampliar el tamafio de la muestra de la ENOEN. Esto es muy importante,
pues hasta la primera publicacion de los ILMM no habia antecedentes con tal periodicidad y a tal nivel de
desagregacion de este tipo de indicadores.

En el pasado, los analisis hechos en el contexto laboral se limitaban a conjuntos poblacionales agre-
gados, por no haber estimaciones a nivel municipal; esta situacion, en parte, se enmienda con los ILMM.
De esta forma, los distintos niveles de gobierno, los tomadores de decisiones y el publico en general cuen-
tan con informacioén relevante que pueden utilizar para fortalecer el analisis relacionado con el contexto
laboral de la poblacion municipal.

Se pretende que la publicacion de los ILMM sea el punto de partida para extender el calculo de otros
indicadores derivados de encuestas que permitan generar resultados a niveles mas especificos sin nece-
sidad de aumentar los costos por cambios en el disefio de las encuestas.

Es importante mencionar que las técnicas de estimacién en areas pequefnas presentan alcances y
limitaciones. Cualquier estimacion lograda a través de estas técnicas depende de la calidad de las estima-
ciones directas obtenidas a través de la encuesta que se pretende desagregar, y de la informacion auxiliar
(particularmente de los registros administrativos). Si la calidad de las estimaciones de la encuesta no es
buena o la condicién de los registros administrativos es incompleta o escasa, entonces no es seguro que
se logren buenas estimaciones aplicando las técnicas de areas pequefias.

En el Conjunto de herramientas SAE (Small Area Estimation, referencia en inglés de Estimacion en
Areas Pequefias) proyecto para orientacion de paises, Divisién de Estadisticas de las Naciones Unidas
(UNDS) se le dedica una seccion a este proyecto. Con ello se busca transmitir la experiencia del INEGI
en la seleccion de variables, construccion del modelo, validacion y difusion de resultados a fin de orientar
a los paises interesados. Esta aportacion fue publicada recientemente en el UN Statistics Wiki®.

El INEGI se encuentra bajo un monitoreo continuo de nuevos enfoques y desarrollos de técnicas de
estimacion en areas pequefias que puedan aplicarse para el caso de México, bajo tres criterios funda-
mentales:

1. Se apliquen a nivel de area (no de unidad).
2. Consideren el disefio complejo de muestreo de las encuestas.
3. Que exista el software correspondiente.

Por el momento se ha realizado un primer ejercicio de técnicas de estimacion en areas pequenas, bajo
el enfoque de modelos multinomiales para estimar caracteristicas laborales. Los resultados muestran
consistencia con los obtenidos mediante el modelo Fay-Herriot espacial.

® La siguiente liga te dirige a la experiencia de México en el UN Statistics Wiki: https://unstats.un.org/wiki/display/SAE4SDG/Mexico
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