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EJEMPLO: POBREZA EN ESPANA

Datos: Encuesta de Condiciones de Vida, 2006.
Tamafo muestral: n = 34,389 de N = 43,162, 384.
Pardmetros: Tasas riesgo de pobreza para 52 provincias por

género.

0000000

Umbral pobreza z = 0.6 x Mediana(renta disp. equiv.): En
2006, z = 6,557 euros— approx. 20 % en riesgo.

Provincia | Género| ng |En riesgo CV Dir.|CV EB|CV HB
Soria M 17 6 51.87 | 16.56 | 19.82
Tarragona| V 129 18 24.44 | 14.88 | 12.35
Cérdoba M | 230 73 13.05 | 6.24 | 6.93
Badajoz \% 472 175 8.38 3.48 4.24
Barcelona| M |1483] 191 9.38 6.51 4.52
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EJEMPLO: POBREZA EN ESPANA
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INFERENCIA BAJO EL MODELO/DISENO

ELEMENTO BAJO EL MODELO BAJO EL DISENO

Poblacién Y ~ Py U={1,...,N},
Y={Y,...,Yn}
Muestra y=(Y1,...,Yn) s=(f1,...,0n) C U,
Y;ii.d. como Y ys = (Yi,---, Vi)
Distrib. prob. Py(y) P (s)
Pardmetro 0 (e, 0=EY) 6=hY1,....,Yn) (ie,d=Y)
Estimador d(y) 5(s)
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INFERENCIA BAJO EL DISENO

® (J poblacién finita de tamano N.

® Y., ..., Yy valores de la variable de interés para los indiv.
(fijos).

Parametro/s objetivo:

5=nh(Yi,...,Yn)

Ejemplo: media poblacional

1
N

J

v=13y,

N
=1

s muestra de tamafo n extraida de la poblacién U.

r = U — s no-muestra (tamafio N — n).
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ESTIMADOR DE HORVITZ-THOMPSON

® 7; probabilidad de inclusién de unidad j en la muestra.
® w; = 1/m; peso del muestreo (factor de elevacién) de unidad j.
¢ Estimador Horvitz-Thompson (HT) de la media:

NZWJ NZWJVJ

JES JEs

%@

® Varianza bajo el disefo:

1N
=

j=1 k=1

N Y Yi
Z Tk — 7rj7rk)

M T

*w

m; k probabilidades de inclusién de unidades j y k.
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VARIANZA BAJO EL DISENO

® Estimador de la varianza insesgado bajo el disefo:

LY TS
,\I2 7rJ 7rk

JEs kes

~<I>

v’ Sarndal, Swensson and Wretman (1992), ecuacién (5.8.5)

® Bajo la aproximacién 7 = mimy, j # k,

NzZ< W')Yz > wilwy = )Y}

JES JEs

~<b
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OTROS PARAMETROS: INDICADORES FGT

E; poder adquisitivo del indiv. j; e.g., renta disponible
equivalente.

z umbral de pobreza: En la UE, se usa

z = 0.6 x Mediana(E;).

Familia de indicadores de pobreza FGT:

1 L fz— EN\®
— ) .
Fo = NJ.E_1< > > I(Ej <z), a>0.

® o = 0 = Incidencia de pobreza

® o = 1 = Brecha de pobreza

v’ Foster, Greer & Thornbecke (1984), Econometrica 10
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ESTIMADOR HORVITZ-THOMPSON

® |ndicador FGT como una media:

1O z— E\°
Fo=1; > Fojy Foj= ( f) I(E; < z).
j=1

z

® Estimador HT de F,:
A 1
JES
® Estimador de varianza:
PN 1
Vi(Fo) = 73 D wiwj — 1)FE;.
JEs

11
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ESTIMACION EN DOMINIOS/AREAS

® (J particionada en D dominios Uy, ..., Up de tamafios
Ny, ..., Np.

® s, muestra de tamaio ny de Uy.

® Tamafo muestral total: n = 25:1 ny.

rqy = Ug — sy no-muestra, de tamaino Ny — ny.

Ygi valor variable objetivo para ind. i-ésimo del dominio d.

12
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ESTIMADORES DIRECTOS

® Pardmetro:
6d = hd(Ydlu ey Yde).
® Ejemplo: media del dominio d,

e Estimador directo: Se basa en los datos dentro del drea; p.gj.,
DIR
Z WdiYdi-
IESd
® Estimador de la varianza: Bajo Tdiydj = TdiTdj, | 7 J,

Vo (YPIRY = Z wai(wgi — 1) Y2,

IESd

13
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ESTIMADORES INDIRECTOS

® Toman prestada informacion de las demas areas asumiendo
ciertas hipétesis de homogeneidad entre las dreas (modelo
que usa informacién auxiliar, con pardmetros comunes para
todas las areas).

14
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MODELO FAY-HERRIOT (FH)

(i) Modelo que enlaza las areas:

5d=X&,3+ud, ud';';‘il(o,aﬁ), d=1,...,D
o2 desconocida

(i) Modelo muestral:

~ H d
65’R:5d+ed, edlfrl‘ (O,T/Jd), d=1,...,D
uqg y €4 indep., ¥q4 conocidas Vd
® 1, efectos del drea: representan la heterogeneidad entre areas
no explicada por las covariables.

® ¢, error del estimador directo, 1y = V(05'R|64) varianza.

v’ Fay & Herriot (1979), JASA 15



INTRO MODELO FH M.ERRORES ANIDADOS ELL EB SIMULACIONES APLICACION
0000000000000 0800 000 00 0000000 00000 0000000

MEJOR PREDICTOR LINEAL INSESGADO
(BLUP)

® Modelo combinado: modelo lineal mixto con efectos aleatorios

ODR —x' B+ uy+eq, d=1,...,D.

BLUP de 04 = X, + ug: minimiza el ECM entre estimadores
lineales e insesgados.

® Se obtiene ajustando el modelo:

P =X, 4
° B estimador de MMCC ponderados de 3.
® iy BLUP de uy,
2
- ~ 2 = o
Ug = ud(ai) = ’Yd(‘soL/)lR —xy4B), 4= m

16
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BUENA PROPIEDAD DEL BLUP

® Estimador compuesto entre directo y sintético de regresion:

2
Oy

0GP =13 08" + (1 —ya)xyB, va = 2 + g’
u

® Directo fiabNIe ( ¥qg) o heterogeneidad no bien explicada por
x4 (1 02): 5§LUP — 55”?.

® Directo no fiable o x4 explica bien la heterogeneidad:
BLUP 3
6BLUP s X! 3.

17
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BLUP EMPIRICO (EBLUP)

° 5BLUP depende de o2, desconocida:

N 2
5BLUP 55LUP(UU)

® BLUP empirico (EBLUP): 62 estimador consistente de 02

JEBLUP _ §BLUP(52y g —1 .. D.

u

® EBLUP insesgado para estimadores habituales de o2.

® Buenas aproximaciones del MSE del EBLUP bajo el modelo,
con normalidad.

18
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MODELO DE ERRORES ANIDADOS

® Modelo a nivel de individuo:

Yoi = XgiB +ug +egi, i=1,....,Ng, d=1,...,D

Uy iid N(O,Ulzl)y €di i N(0,0'g)

® 0= (8,02,02) vector de pardmetros desconocidos.

v’ Battese, Harter & Fuller (1988), JASA 19
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MODELO DE ERRORES ANIDADOS

® Media de un area:

Ya= N [ D Ya+> Yai

€Sy i€rg

® BLUP bajo modelo con errores anidados:

YBLUP N 1 Z Ydl + Z YBLUP
i€sy i€ry
o YBLUP — /' 3 + iiy val dichos (BLUPs de Yy, i
frr = xl; 4 valores predichos ( sde Yy, i € rq)
® 3 estimador MMCC ponderados de 8.
® iy BLUP de uy.

20
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MODELO DE ERRORES ANIDADOS

BLUP para areas con ny/Ng =~ 0:

BLUP {yd +(Ry— xd)’ﬁ} + (1= 7a)X,8.

Estimador compuesto entre los estimadores “survey
regression” y sintético de regresion.

Peso del estimador “survey regression”:
202 2
Yd = Uu/(au + Ue/nd)'

® Toma prestada informacién a través del estimador sintético de
regresion de forma automatica.

21
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METODO ELL

® Tradicionalmente usado por el Banco Mundial.
® Primer método para estimar pardmetros generales.

® Modelo con errores anidados para Yy = log(Eg;):
Yo =xyB+ug+eq, i=1,...,Ngd=1,...,0D,

® uy efectos aleatorios de las ule (conglomerados).
® Por simplicidad, aqui consideramos que las ule son las areas.
® Estimador ELL de 64 = hd(Yd17 R Yde)Z

SELL = E[d4] aproximado por bootstrap.

v’ Elbers, Lanjouw & Lanjouw (2003), Econometrica 22
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METODO ELL

e Para dy =Yy, aprox. igual al estimador sintético de regresion:

ELL B

¢ Sesgo considerable (bajo el disefio) si las covariables no
explican toda la heterogeneidad entre areas.

® ECM bajo el modelo muy alto = Puede ser mucho peor que
los estimadores directos.

v’ Molina & Rao (2010), CJS 23
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METODO EB

* yo=(Yar,---, Yan,) = (Yisr ¥ )
® ygs parte observada (encuesta), y4, parte no observada.
® Mejor predictor de d4 = hg(yq4): Minimiza el ECM,

55(0) = Eydr[hd(yd)‘YdS; o],

v’ Molina & Rao (2010), CJS 24
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METODO EB

® Modelo con errores anidados:
Yd,-:x'd,-,B—i—ud—i—ed,-, i=1....,Ngy,d=1,...,D,

® Y4 = T(Eg4j) transformacién biyectiva del poder adquisitivo
con distrib. aproximadamente Normal; tipicamente,
Yai = |Og(Ed,' + C), c>0.

® 1, efectos aleatorios de las areas.

v’ Molina & Rao (2010), CJS 25
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MEJOR PREDICTOR: INDICADORES FGT

® |ndicadores FGT en funcién de Yy;:

Ny

Fod = ,st{z_Tzl(Ydi)} I{T X Ya) < z} = ha(ya).

i=1

Fa,di

® Mejor predictor de F4:

'Eoch(e) Ydr[FOtd|der 0] Z Fa di + Z

IESd IEI‘d
® Mejor predictor de F, g4, I € ry:
F24i(0) = E(Fa.dilyas: 6)-

v Molina and Rao (2010), CJS 26
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MEJOR PREDICTOR EMPIRICO

e § =(B,52,52) estimador consistente de 6.

Mejor predictor empirico (EB):

ad - (0)

Census EB: Se predice también para la muestra.

EB se puede calcular analiticamente para @ = 0,1, donde
Yai = log(Eqgi + c).
En general, se puede aproximar mediante Monte Carlo.

ECM bajo el modelo se puede aproximar mediante bootstrap.

v’ Molina & Rao (2010), CJS 27



INTRO MODELO FH M.ERRORES ANIDADOS ELL EB SIMULACIONES APLICACION
0000000000000 0000 000 00 0000800 00000 0000000

APROXIMACION MONTE CARLO

® Generar L vectores no muestrales yffr), {=1,...,Ldela
distribucién condicionada y,|yds-

® Para cada elemento chie) de ygfr), calcular Fc(ft)ﬁ = ha(Y(Sf)),
£=1,...,Ly promediar para las L poblaciones Monte Carlo,

L
Eyyr [Foailyas] = 7 > Fo(c,c)ii'
=1

v Molina & Rao (2010), CJS 28
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BOOTSTRAP PARAMETRICO

ur

(1) Ajuste del modelo: 62, 62, B v ML v REML v MM
(2) Generar efectos aleatorios bootstrap:
« Iid )
uy ~ N(0,63), d=1,...,D.
(3) Generar, independientemente de uf, ..., uj), errores
er M N(,6%), i=1,...,Ng, d=1,...,D.

(4) Generar una poblacién bootstrap a partir del modelo

Yi=xyB+ui+es i=1...,Ny, d=1,...,D.

v Gonzalez-Manteiga, Lombardia, Molina, Morales and Santamaria
(2008), JSCS. 29
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BOOTSTRAP PARAMETRICO

(5) Calcular los pardmetros objetivo para la poblacién bootstrap
1
od = Nd.z;ha(yji)’ d=1,...,D.
1=

(6) Tomar la parte de la muestra y, con ella, ajustar el modelo:
A2* A2* ,6*

) Calcular el estimador EB bootstrap: £EB*

(8) Repetir (2)~(7) B veces: (F-P) FEB-P)y p—1 .. B.

(9) ECM bootstrap:

mseg(FE 12( pEBx(b) _ a*gb))2

v Gonzadlez-Manteiga, Lombardia, Molina, Morales and Santamaria
(2008), JSCS. 30
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EXPERIMENTO BAJO DEL MODELO

® Simular L = 10* poblaciones a partir del modelo con errores
anidados.

® Para cada poblacién £ =1, ..., L, calcular los verdaderos
valores de los indicadores FGT para cada érea, Fo(ld), para
a=0,1yd=1,...,D.

® Extraer la muestra de cada poblacién (MAS dentro de cada
dominio) y calcular estimadores EB, directos y ELL.

® Aproximar los verdaderos ECMs de cada estimador I:_ad:

MSE

|M.~

(ad FO({?) 7a:0717d:1,...’D.

31
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EXPERIMENTO BAJO DEL MODELO

e Tamanos:

N = 20000, D = 80
Ny =250, ng=50 d=1,....,D

e Componentes de la varianza:

02 =(0.5)° o2 =(0.15)

Variables auxiliares: 2 binarias,

X; € {0,1}, pig=03+05d/80, d=1,...,D.
X2€{0,1}, pag =02 d=1,...,D.

Coeficientes:
B =(3,0.03,-0.04)

32
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INCIDENCIA DE POBREZA

e EB mucho mas eficiente que ELL y Directos.
e ELL peor que estimadores directos!
Bias (%) MSE (x10%)
‘+ EB  -+- Direct --o- ELL ‘ ® 1 A&~ EB -+ Direct--o- ELL

24 +
. _ @ o.-.oo..o...».‘.,..‘-’. :”%0"\‘m‘.’.'w’.°¢.; oo, w';'..”‘w.v.
® . Dl | B o et s

o + H

' ’ + i o

2 : )

' T T T T T T T T T T

0 20 40 60 80 ] 20 40 60 80
Area Area
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BRECHA DE POBREZA

e Conclusiones similares.

Bias, poverty gap (x100)

-0.05 0.00 0.05 0.10

-0.10

Bias (%)

ELL EB
[e]e] 0000000

MSE (x10%)

SIMULACIONES

[e]e]e] e}

APLICACION
0000000

- “6* EB -+- Direct ‘o ELL

MSE, poverty gap (x10000)

R e e e s i s

—&- EB
-+- Direct
o ELL

[ 20 40 60 80

Area
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ECM BOOTSTRAP

Poverty incidence

ELL
[e]e]

EB
0000000

SIMULACIONES
0000e

El ECM bootstrap persigue a los verdaderos valores.

Poverty gap

APLICACION
0000000

10.8
I

MSE Poverty incidence (x10000)
10.4

10.6
1
S
Nee>
2=

True MSE
-4 Bootstrap MSE

MSE Poverty gap (x10000)

0.80 0.82 0.84 0.86

0.78

—— True MSE
-4 Bootstrap MSE

Area

o

Area
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POBREZA EN ESPANA

® Datos: Encuesta de Condiciones de Vida, 2006.

® Objetivo: Calcular estimadores EB y HB de las incidencias y
brechas de pobreza por provincias y género.

e Areas: D = 52 provincias para cada género. Modelo distinto
para cada género.

® Transformacion: Consideramos que el log de la renta
trasladada Yy = T(Ey) = log(Eg + k) sigue el modelo con
errores anidados.

e Variables auxiliares: Indicadores de 5 grupos de edad, de
tener nacionalidad espaiiola, de 3 niveles educativos y del
estado laboral (desempleado, ocupado o inactivo).

36
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RESULTADOS: INCIDENCIA DE POBREZA (%)

Hombres

[J under 15
Cl15-20
E20-25
W 25-30
W over 30

QEQ

Mujeres

v 7
tory A

[J under 15
015-20
[ 20-25
Il 25-30
W over 30

QQ

' /
Jeve A

Inc.Pob.> 30 %, Hombres: Almeria, Granada, Cérdoba, Badajoz, Avila,

Salamanca, Zamora, Cuenca.

Mujeres: también Jaén, Albacete, Ciudad Real, Palencia, Soria. 37
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RESULTADOS: BRECHA DE POBREZA (%)

Hombres

[J under 5
Os5-75
E75-10
W 10-125
W over 125

QQ

Mujeres

0 Z
Yoy A

[J under 5
Os-75
E75-10

[l 10-125
W over 125

QQ

0 7
Yoy S

Brecha pob. > 12.5%, Hombres: Almeria, Badajoz, Zamora, Cuenca.
Mujeres: Granada, Almerfa, Badajoz, Avila, Cuenca. 38

APLICACION
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EXTENSIONES

® EB no incorpora pesos del diseno— Pseudo EB
v’ Guadarrama, Molina & Rao (2018), CSDA

® Dos niveles de agrupacién — EB bajo un modelo con errores
anidados a dos niveles.
v’ Marhuenda, Molina, Morales & Rao (2017), JRSSA

e Pardmetro no lineal particular: Media del drea Ey4 bajo un
modelo con errores anidados para Y = log(E) — Estimador
EB explicito y aproximacién asintética del ECM.

v’ Molina & Martin (2018), AOS

¢ EB original basado en normalidad para Y = T(E) —
Extensién a distribuciones asimétricas.
v’ Graf, Marin & Molina (2018), Test

39
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SOFTWARE

El paquete de R sae contiene funciones para:

® Modelo FH: eblupFH, mseFH.

® Modelo FH espacial: eblupSFH, mseSFH, pbmseSFH,
npbmseSFH.

® Modelo FH espacio-temporal: eblupSTFH, pbmseSTFH.
® Modelo de errores anidados: eblupBHF, pbmseBHF.
® Método EB: ebBHF, pbmseebBHF.
® Otros: direct, pssynt, ssd.
e Conjuntos de datos y ejemplos.
40
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LIBRO

Wiley Series in Survey Methodology

SMALL AREA
ESTIMATION

Second Edition

Praise for the First Edition
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=
=
—
—
=
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m
=
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%]
.
=
=
S
=

J. N. K. Rao ¢ Isabel Molina

WILEY WILEY

41
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DOMO ARIGATO!!
ESKERRIK ASKO!!
EFCHARISTO POLY!!
GRAZIE MILLE!!

MERCI BEAUCOUP!!
iiMOITAS GRAZAS!
iiMOLTES GRACIES!
iiMUCHAS GRACIAS!!
THANK YOU VERY MUCH!!
VIELEN DANK!!

XIE XIE!
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