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Resumen

El método de remuestreo se aplico para generar
la distribucion estadistica de la tasa global de
fecundidad con base en |os datos de fecundidad
de la Encuesta Nacional de Demografiay Salud
de Bolivia de 1998, que tiene un disefio
estratificado y bietépico. El test Kolmogorov
Smirnov de la distribucion estadistica de la
TGF generada en mil réplicas de la muestra nos
indica que no existe la evidencia suficiente para
rechazar la normalidad de la distribucién por
muestreo. Resulta que la tasa global de
fecundidad es un estimador sesgado; sin
embargo, € remuestreo reduce el sesgo (el
coeficiente de variacion es mucho mayor a
sesgo estandarizado). Si bien la estimacion del
intervalo de confianza de la TGF bajo el
supuesto de normalidad incluye con ata
probabilidad el valor del parametro
poblacional, la técnica de remuestreo permitio
encontrar interval os menos sesgados.

Palabras clave: técnica de remuestreo,
evaluacion del sesgo,estimacion de latasa
global de fecundidad, Bolivia, encuestas por
muestreo.

Introduccion

Abstract

Estimation of the statistical distribution of the
global rate of fecundity

Bootstrap method has been applied to generate
statistical distribution of globa fertility rate
(GFR). In this research the demography and
health national survey of Baliviain 1998 was
used as it was the most recent fertility survey
available up to February 2005, this survey has
astratified and bietapic design. According
Kolmogorov Smirnov test of global fertility
rate statistical distribution there is not enough
evidence to reject normality of resampling
distribution. The global fertility rateis a biased
estimator but standardized biased is lower than
the coefficient of variation then it is consistent.
The confidence intervals are consistent and
show a convergent tendency. In spite of the
GFR confidence interval under normal
assumption includes with high probability the
parameter value, bootstrap method allows
finding more accurate estimations. This method
is useful to evaluate sampling error and the bias
of estimations.

Key words: bootstrap, bias evaluation,
estimation, global fertility rate, Bolivia.

as poblaciones son sistemas compl gjos cuyo estudio es de gran interés
en las ciencias sociales. L os sistemas compl € 0s se caracterizan por la
cantidad deelementosy susrelaciones, |os cual essehallan en continuo
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intercambio en el tiempo paradar como resultado un todo mayor que la suma
de sus partes. Una forma de estudiar la complejidad de las poblaciones es
mediante la construccion de indicadores. Cuando un indicador se calculadela
poblaciéntotal, recibeel nombrede parametro, mientrasques seobtienedeuna
muestra, se denominaestadistica(Efrony Tibshirani, 1993). Generalmente, l0s
pardmetros de la poblacién total no son conocidos debido al costo queimplica
obtenerlos, en su lugar se dispone de muestras a partir de |las cuales hacemaos
estimaciones de los pardmetros. Seguin la teoria de muestreo, como solo es
posible obtener una muestra de todas las posibles de la poblacion total, las
estimaciones que hagamos a partir de ella estan sujetas a errores muestrales y
no muestrales. Los errores no muestrales en una encuesta de fecundidad se
deben alafalta de cobertura de todas las mujeres seleccionadas, errores en la
formulacion delas preguntasy en el registro de las respuestas, confusién en la
interpretacion delaspreguntas, problemasdememoriay erroresdecodificacion
odeprocesamiento. El error demuestreo, quesemideatravésdel error estandar,
es una medida de la variacion del estimador de un parametro en todas las
posibles muestras (Cochran, 1977). En la practica no es posible obtener todas
las posibles muestras de una poblacién, para solucionar este problema la
estadistica paramétrica ha construido una base tedrica fundamental. Laley de
losnimerosgrandesy el teoremadel limite central son dosteoremasbésicosde
lainferencia estadisticatradicional que nos permiten suponer unadistribucion
normal de estimadores de totales y de medias, pero ¢cud es la distribucion
estadisticadeun estimador derazén, comolatasaglobal defecundidad? ¢Como
puedo estimar el error de muestreo de un estimador diferenteauntotal o media?

Inferencia paramétrica vs inferencia no paramétrica

Lainferenciaparamétricanos permite construir distribuciones para promedios
0 proporciones con base en el teoremadel limite central (TLC) y laley delos
nuimeros grandes (LNG), que asumen una distribucion normal del estimador
cuando el tamafio de muestra crece infinitamente. En el caso de una tasa (el
cociente del nimero de eventos ocurridos entre el tiempo de exposicion al
riesgo) se trata de un estimador mas compleo que un promedio o un total.
Segunlateoriarevisada, no existen férmulas paraestimar deformaanalitica
los interval os de confianza de unatasa, pero si se han utilizado otros métodos
de estimacion de varianzas para funciones no lineales (series de Taylor). Por
otro lado, a ello se afiade que se dispone de una muestra con disefio complejo
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parala estimacion de la TGF. Considerando las caracteristicas peculiares del
estimador, nace la interrogante de ¢cudl es la distribucion estadistica por
muestreo de laTGF?

El presente trabajo planteala hipotesis alternativa de que la distribucion de
laTGF, unestimador peculiar, esdiferentedelanormal frentealahipétesisnula
de que si es normal, asumiendo que la TGF se asemeja a unarazon de medias
y por lo tanto € TLC y la LNG son aplicables. Se recurre a la técnica de
remuestreo, unatécnicaestadisticano paramétrica, paragenerar ladistribucion
estadisticapor muestreo delacaracteristicadeinterésy, apartir deella, evaluar
si tiene un comportamiento normal (Cochran, 1977).

Lacoherenciay lainsesgabilidad delas estimacionesson untemacrucial en
lainferenciaestadistica. Si |as estimaciones que serealizan apartir de muestras
delapoblaciontotal no seinterpretan deformaadecuadadesdeel puntodevista
estadistico, se pueden hacer afirmaciones que no son validas paralapoblacion
total y éstaeslasituacion alaquefrecuentemente esta expuesto el investigador
social. Pero ¢a que se debe €l interés en el estimador de la tasa global de
fecundidad?

Importancia de la fecundidad

El impacto delafecundidad en laestructurasocial y econémicadelapoblacion
hacen de esta variable demogréfica una prioridad en materia de politicas de
poblacion. Yaque lafecundidad es un componente importante de la dinamica
demogréfica, es esencial contar con adecuadas medidas de fecundidad,
interpretacionesvdélidasdelastendenciasy diferenciales, y razonablesconjeturas
acercade su futuradireccion (Campbell, 1983). Cabe aclarar que €l impacto de
lafecundidad no siempre es el de mayor relevancia en diferentes poblaciones.
Puede ocurrir que en contextos que se ven atacados por enfermedades, como en
Africa, lamortalidad sea el fenémeno demogréfico que define e crecimiento
poblacional. Por otro lado, en laactualidad, el volumen de las migraciones ha
aumentado tanto en | os Ultimos decenios que en paises como M éxico tienen un
fuerte impacto en la estructura poblacional. En Bolivia, €l impacto de la
fecundidad en el crecimiento poblacional es mayor que otros fenémenos
demogréficos. En un gercicio de proyeccion de poblacion bajo diferentes
escenarios de fecundidad, mortalidad y migracion, las variaciones de la
fecundidad modifican considerablementelaestructurapoblacional . Paraanalizar
losnivelesy lastendencias delafecundidad en Bolivia se deben considerar sus
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caracteristicashistéricas, que sereflgjan en unapoblacién mayoritariaindigena
con baj os nivel esde educacion, el evado analfabetismoy condiciones sanitarias
precarias, sobretodo en las &reas rurales. Un andlisis minucioso a niveles més
desagregadosllevaapensar queestaestabilidad habriaresultado delacancel acion
de dos tendencias de sentido contrario: unadeclinacion delafecundidad en las
areas urbanas y una elevacion en las rurales (Carafa et al., 1983). En 2000, la
TGFsereduceacuatroy en 2003 seestimaunaTGF preliminar de 3.8 por mujer,
pero alin no se alcanzalafecundidad deseadade 2.5 hijos por mujer. Si bienla
fecundidad total ha disminuido en 2003 en el &rearural aln setiene una TGF
elevadade 5.5 hijos por mujer. Debido a este comportamiento, segin laCepal,
Boliviapasadel grupo de‘transicién incipiente’ a‘transicion moderada’, en el
cual las tasas de natalidad y mortalidad alin son altas comparadas con €l resto
de los paises de América Latina

Por lo tanto, esdegran interéslaestimacion deindicadores delafecundidad
gue den cuenta de su comportamiento. Las medidas de la fecundidad son
numerosas tanto por el interés en grupos pobl aci onal es especificos como por la
disponibilidad delainformacion. Lastresfuentes principalesdeinformacionde
lafecundidad son €l registro civil, loscensosy las encuestas. En algunos paises
el registro civil es de buena calidad, pero en los paises en desarrollo, como
Bolivia, éstos son menos confiables, por lo cua se acude a las encuestas
retrospectivas para subsanar las deficiencias.

Las medidas mas usadas de la fecundidad son las tasas especificas de
fecundidad (TEF) por grupos quinquenales de edad, definidas por el cociente
delos nacimientos ocurridosamujeres de un grupo deedad Nac, , .- entrelos
afos-personavividosenexposicional riesgodelasmujeres Temujeres, . del
mismogrupodeedad, y laTGF (sumatoriadelastasasespecificasdefecundidad
multiplicado por cinco) querepresentael nimero de hijos por mujer a final de
su vida reproductiva, bajo € supuesto que a lo largo de su vida tendra la
fecundidad presente. También podemos decir que la TGF es una combinacion
lineal de las TEF o, desde € punto de vista estadistico, que se trata de una
combinacion lineal de razones.

Nact,t+l

TEFt,t+1 — X,X+5 (1)
0 Temujeresy'
7
TGF'(,H—l — 5* ZTEFit,H—l (2)

i=1
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Datos y métodos

La presente investigacion ha utilizado los datos de la Encuesta Nacional de
Demografiay Salud de 1998 (Endsa, 1998), que forma parte del programade
Encuestas de Demografiay Salud (DHS) que Macro Internacional Inc. gjecuta
en varios paises en desarrollo. La Endsa 98 tiene una muestra probabilistica
nacional, lacual esestratificaday bietapica. Laestratificacion sereaizd anivel
de diferentes subdivisiones geogréficas: regiones geograficas (atiplano, valle,
[lanos), por departamentos dentro de cadaregiony por grado de marginacion de
los municipios dentro de cada departamento, segun sus niveles de pobreza y
zonaderesidencia (urbano-rural). El trabajo de campo seinicié el 23 de marzo
de 1998 en laregion delos Llanosy el 26 en las otras dos regiones; concluy6
el 15deseptiembre. Enunaprimeraetapa, |lasdenominadasareasdeenumeracion
censal fueron consideradas como |las unidades primariasde muestreo (UPM) de
las cuales se seleccionaron 823 en todo el pais. En una segunda etapa, los
hogares particulares listados en las UPM seleccionadas fueron establecidos
como lasunidades secundariasdemuestreo (USM). Paraefectosdeestetrabajo,
las unidades de andlisis son las mujeres en edad fértil y los nacimientos de sus
hijos localizados en |os hogares seleccionados (Endsa, 1998).

Para el manejo de las bases de datos y laimplementacion del algoritmo* de
remuestreo seutilizé €l programaestadistico Stataversion 8.0, todavez queesta
orientado a encuestas por muestreo y también nos provee funciones para la
inferencia no paramétrica.

Estimacién de la tasa global de fecundidad

Partamos de la definicion tedrica de una tasa: es el cociente del nimero de
eventosocurridosentreel tiempo deexposi ciondel osindividuosaexperimentar
el evento. Haciendo unaanal ogia, estadefinicion seacercaaun proceso poisson
enel cual medimoas, por jempl o, el nimero de misilesque caen en determinada
areao el nimero devecesquellegaun busaun paradero en determinado tiempo,
etc. Larelacion de unidadesenterasy un valor continuo, establecidaatravésde
unarazon, eslo quelebrindalacomplejidad de representacion einterpretacion
aunatasa. En Demografia existen varios métodos de estimacion de la TGF,
entre ellos los directos y los indirectos (Campbell, 1983). El método de

! Secuencia de pasos para obtener un resultado.
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estimacion delaTGF que se aplico se describe deformasintéticaen lasfiguras
ly?2.

Uno de los principales factores que habia que controlar erala clasificacion
correctadelosnacimientosy el tiempo de exposicién aportado al denominador,
por gruposquinguenal esdeedad delamadrea momentodel nacimientodel hijo
x. Yaqueel tiempo de exposicion es unavariable continua se puede dar el caso
queel eventoserealiceenloslimitesdelosinterval osdelosgruposquinguenales
de edad, aportando un tiempo de exposicion al grupo anterior y otro tanto al
grupo actual.

El tiempo deexposi cidn semideen mesesy unavez controladalaclasificacion
por grupos quinguenales de edad en los tres Ultimos afios (en los dltimos 36
meses) anterioresalaencuesta, seponderalabase paratener comoresultadouna
tabla con las siguientes columnas: el grupo quinquenal (categorias de uno a
siete), losnacimientosen cadagrupo'y €l tiempo de exposicion aportado por las
mujeres en cada grupo de edad. A partir de dichatablaserealizo el calculo de
las tasas especificas de fecundidad y de latasa global de fecundidad.

El procedimiento para el cdculo de la TGF se constituye en un médulo
independiente e integro en si mismo, que posteriormente se retoma (se hace
referencia) en el programa de gjecucion del remuestreo.

Antecedentes de la estimacion de varianzas

Sehan propuesto variosmétodosde estimacion devarianzasenlaliteraturapara
funcionesmascomplgjasquelostotal esy lasmedias. El masusado esel método
delas series de Taylor que se aplica a estimadores definidos por funciones no
lineales, pero como se cal culan derivadas puede resultar tedioso y complicado
de aplicar (Sul et al., 1989). Por otro lado, los métodos de grupos aleatorios
utilizan submuestras, tratando en | o posible de mantener el disefio delamuestra
original. Precisamente, laformade obtener el tamafio de dichas submuestrases
un problema en disefios complejos (Korn y Graubard, 1999).

Unanuevaalternativase presentacon los métodos de remuestreoy réplicas.
Laventajade estos métodos esque conservajuntas|as unidades de observacion
dentro de unaunidad primariamientras construyelasréplicas, |o cual preserva
la dependencia entre las unidades de observacion dentro la misma unidad
primaria (Setter, 19924).
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Por ello son aplicables a diferentes disefios estratificados, polictapicos y de
probabilidades que tienen una estructura de datos que no esta idénticamente
distribuida (Lohr, 2000). El método de remuestreo estindar, muestreo aleatorio
simple con reemplazo, fue planteado en 1979 por Efron y Tibshirani; el interés
cra sobre todo estudiar ¢l comportamiento del error estdndar y del sesgo en
funcion de la variabilidad muestral. Estos investigadores desarrollaron los
conceptos basicos de la técnica con base en el principio plug-in.* En 1992, Sitter
aplicael remuestreo conreemplazo (BWR) para muestras aleatorias estratificadas
y observa que el estimador de la varianza, en comparacion con la formula de
Cochran (1977) para el mismo modelo, era sesgado. Para solucionar este
problema propuso introducir un factor de correccion que ajusta el estimador,
pero solo para el caso de una muestra con un estrato. En este caso la varianza
estimada con remuestreo es consistente e insesgada.

Los avances en el desarrollo de la técnica se relacionan con las propiedades
deseables delos estimadores (insesgabilidad y consistencia) que se distorsionan
en muestras complejas. En esta linea se han propuesto métodos de remuestreo
para estimacion de la varianza e intervalos de confianza donde el muestreo es
sinreemplazo. Estos son: Jackknife, remuestreo sinreemplazo (BWO bootstrap
without replacement), remuestreo con reemplazo (BWR bootstrap with
replacement), remuestreo con reemplazo mejorado (MMB mirror match
bootstrap) y remuestreo con reescalamiento.

El método de Jackknife nos permite calcular estimadores de varianza que
tienen consistencia asintdtica para funciones no lineales de medias en disefios
multietapicos en los cuales las unidades primarias de muestreo (UPM) son
seleccionadas con reemplazo. Sin embargo, cuando la UPM es seleccionada sin

? Tomemos en cuenta una muestra aleatoria de tamafio n con una distribucién de probabilidades
denominada J" .

F— (x, ,xz,...,xn)

La funcién de distribucién empirica F asigna a cada realizacion de la muestra una probabilidad igual
a 1/n a cada valor de

x,i=12,..,n.

Cuealndo la distribucion de probabilidades [ es conocida, en el caso de un censo, encontrar la varianza

o~ noesdificil. Usualmente nocontamos conuncenso, entonces recurrimosa lainferencia estadistica
que nos permite inferir propiedades de F a partir de una muestra aleatoria X. “Entonces J ¢s un
parametro de f', mientras que 9 es una estadistica basada en X. De esta manera, el estimador
plug-in del parametro

O = t(I) esti definido como 0= I(F)
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reemplazo, Jackknife silo se puede implementar para disefios estratificados
(Efron, 1982). Otro método consiste en reescalar (gjustar €l ponderador) €l
método esténdar cuando €l estimador esunafunciénnolinea delasmedias(Rao
y Wu, 1988); en este método, el algoritmo se aplica con un tamafio de muestra
seleccionado m, nonecesariamenteigual a n,, (tamafio demuestraen el estrato
h) y sereescalal osval oresdel aremuestraapropi adamente paratener estimadores
insesgados en el caso lineal. Como se tiene que reescalar cada dato en cada
remuestra, este proceso puede ser complicado en muestras mas complejas.
Mientras BWO y BWR solo son aplicables a disefios simples, la version de
remuestreo con reescalamiento se extiende para disefios mas complejos para
funciones de mediasy son computacionalmente masintensivosy dedificil uso.

Aplicaciones de los métodos de remuestreo

Lasinvestigacionesrealizadas por |0s autores mencionados anteriormente han
utilizado poblaciones finitas hipotéticas para experimentar con los diferentes
model os de remuestreo. Se ha puesto interés en €l estudio de estimadores que
son funciones lineales de medias; sin embargo, también se han realizado
simulaciones para el caso de estimadores de razon, coeficientes de regresion,
coeficientes de correlacion y la mediana. Se concluye que e MMB y BWO
tienen un buen desempefio en comparacion con otros métodos (Sitter, 1992b).
En 1994 se aplica el remuestreo con reemplazo mejorado (mirror-mattch,
MMB) aundisefio estratificado y detres etapas paralaestimacion deunarazon
con resultados aceptables. A pesar de que son necesarias més investigaciones,
se tiene evidencia de que la estimacion de los intervalos de confianza es
apropiada segun €l principio plug-in (Robb, 1994). En Australia se aplicaron
varios métodos de remuestreo para un estimador de razén (Y: ingreso por la
venta de un producto; X: cantidad de ese producto) donde se encontraron
elevadossesgosparael estimador que pueden ser atribuiblesal tipo deestimador
seleccionado, aunque también sugieren aplicar métodos de remuestreo mas
sofisticados para la correccion del sesgo (Davidson y MacKinnon, 1993).

L osmétodos de remuestreo se han aplicado sobretodo en el &reaeconémica.
Unejemploimportanteesel interésdeestudiar lasignificanciaestadisticadelos
cambios en los indicadores de desigualdad y bienestar a través del indice de
Gini. Si lasencuestasdeingresos se basaran siempreenlos mismoshogares, las
variaciones temporales en los indicadores de desigualdad y bienestar
verdaderamentereflejarian cambiosen ladistribucion del ingreso. Enrealidad,
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esmasfrecuenteencontrar encuestasqueseaplicanahogaresdiferentesperiodo
a periodo. Por €llo, las diferencias en estos indicadores podrian atribuirse
simplemente a hecho de que lamuestracambid y no avariacionesrealesen la
desigualdad del ingreso. Por g emplo, €l coeficiente de Gini computado en €l
ano t puede ser superior a del afiot-1, simplemente por fendmenos muestrales
(independientemente de que haya cambiado la distribucion del ingreso o no),
por lo que la conclusion de que ladistribucién se ha vuelto mas desigual no es
necesariamente correcta (Gasparini y Sosa, 1998).

Caracteristicas del modelo de remuestreo utilizado

L os resultados tedricos de |a técnica de remuestreo fueron desarrollados para
areas estadisticas distintas de las encuestas por muestreo. La extension del
método de remuestreo a muestras complejas es reciente y uno de sus posibles
usos es la estimacion de distribucion estadistica por muestreo de un estimador
de razon como la TGF.

En el presentetrabajo # esun estimador delatasaglobal defecundidad de
Boliviaen 1998. Launicainformacion disponible proviene de unamuestraque
tiene unaestructurade datosjerarquicos, |o cual aumentalacomplejidad delas
estimaciones. El objeto deinterés consiste en obtener unamedidade dispersion
para F(7) y un intervalo de confianza para la estimacion puntual de 7. La
evaluacion analitica de estas estadisticas requiere conocer la distribucion

F (7) . Locierto esque no se conoce ladistribucion por muestreo deF y quela

derivacion del error estandar (es) y €l interval o de confianzason anal iticamente
compl jos; el método deremuestreo, como se menciond, nospermiteaproximar
F(z) utilizando ladistribucién empiricade lamuestra F (7).

Seaplicael remuestreo conreemplazo considerando enunaprimeraetapal as
UPM y en unasegundaetapalas USM. El remuestreo con reemplazo es menos
eficiente que el muestreo sin reemplazo, pero seutilizadebido alafacilidad que
brinda para elegir y analizar las muestras. El remuestreo se puede aplicar en
muestreos por conglomerados en dos etapas, Robb (1994) encuentra que la
contribuciéndelavarianzaenlasegundaetapaseradespreciableen comparacion
ala primera etapa (Lohr, 2000) cosa que no ocurre en la presente aplicacion,
como se explicard en detalle a presentar |os resultados.

El modelo de remuestreo que aplica € presente trabajo se asemeja a
remuestreo con reemplazo planteado por McCarthy y Snowden en 1985, con la
diferenciade que aqui el tamafio m,, de las submuestras dentro de |os estratos
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esigua a tamafio n, dela muestra en los estratos. EIl método consiste en
obtener una muestra aleatoria simple con reemplazo de tamafio n,
independientemente en cada UPM (unidad censal), para luego, en la segunda
etapa, hacer o mismo con las USM (hogares).

Los ponderadores se aplican directamente en la estimacion puntua de la
TGF apartir delamuestraal eatoriasimple de mujeresy sushijos, siguiendo €l
disefio de la muestra; 1os pesos de muestreo poseen la informacion para
determinar |os errores estdndar de las estimaciones, toda vez que en ellos se
reflgja el disefio de la muestra (Lohr, 2000).

Lavarianza, €l error estandar y €l sesgo se cal culan automaticamenteapartir
deladistribucién por muestreo delaTGF, comoindicalatécnicadel remuestreo
(figura3). Seaplicael método de percentilesparael calculo delosintervalosde
confianzaal 95 por ciento porqueladistribucion estadisticamuestral delaTGF
obtenida por remuestreo se asemeja a la distribucion normal segun la prueba
Kolmogorov Smirnov? (0.901438 > 0.05). Unabuena estimacién del intervalo
de confianzase obtiene en 1000 réplicas (Efrony Tibshirani, 1993), por lo cual
losresultadosy lasconclusionesse presentan tomando en cuentaestareferencia.

Supuestos

Un primer supuesto sobre el cual se sustentalatécnicade remuestreo serefiere
al hecho de considerar la muestracomo si fuerala poblacién total. Es decir, se
consideraque ladistribucion delos datos observados (muestra) representauna
buenaestimaciéndeladistribuci 6ndelapobl aci6n. Dicho supuesto sefundamenta
en la teoria asintética que se basa en € andlisis de la convergencia en
probabilidad y laconvergenciaenladistribucion. Sealavariableaeatoria X, ,
estavariable converge en probabilidad con unaconstantec si cuando el tamafio
delamuestratiendeainfinito, laprobabilidad de queladiferenciaentreel valor
muestral y el verdadero seamayor aun valor permisible ¢ tiende acero, para
cualquier € > 0. Esto significa que cada vez es menos probable que sea
diferente de ¢, amedida que n, el tamafio de la muestra, aumenta.

3 El test Kolmogorov Smirnov (KS) de una muestra es una prueba de bondad de gjuste. Mide el grado
de semejanza entre la distribucion proveniente de los datos observados y una distribucion tedrica
(Siegel, 1956: 47).
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Por otro lado, X , converge en distribucién a una variable aleatoria X con
funcion dedistribucionacumulada F (X)), si ladiferenciaentreladistribucion
muestral y la distribucién verdadera tiende a cero a medida que aumenta el
tamafio de la muestra, para todos los puntos de continuidad de F (X ). Estos
conceptos bésicos de lateoria asintética (Davidson y MacKinnon, 1993) estan
relacionados directamente con €l principio plug-in (Efrony Tibshirani, 1993).

En unasegundainstanciase supone queel estimador delaTGF quesetiliza
en estainvestigacion esbueno. ParaChou (1977), existen infinitos estimadores
de un pardmetro; probar con todos ellosy encontrar €l mejor esimposible. En
este caso, lafuncion utilizadaparalaestimacion delatasaglobal defecundidad
seconsideraun “mejor” estimador, todavez que aplicaladefinicion tedricade
unatasa, esdecir, consideraen el denominador el tiempo deexposiciénal riesgo
de las mujeres en edad reproductiva en lugar de la poblacién promedio de
mujeres en edad reproductiva que se utiliza cominmente.

En relacion alamuestra, se supone que lamuestrabasicaque se utilizapara
el remuestreo es representativa. Este concepto es crucial en todos los
razonamientos estadisticosy se entiende como el hecho de que lamuestradebe
parecerse ala poblacion. Es dificil asegurar la representatividad en muestras
pequefiasqueno han sido obteni dascon procedi mientosal eatorios. Sinembargo,
laley de los grandes nimeros nos permite esperar muestras representativas
(Méndez, 2004). LamuestradelaEndsaqueprocededeun muestreo estratificado
y bietapico tiene una elevada probabilidad de ser representativa.

Resultados
Estimacion paramétrica de los intervalos de confianza

Como punto de referencia se aplicd en primer lugar el método de inferencia
estadisticatradicional . Laconstrucciondel osestimadoresimplicalaestimacion
detotalesalosdiferentesnivel esde desagregacion. Finalmente, lacomplgjidad
seresume alasumatoriade lamultiplicacion delos factores de ponderacion de
los diferentes niveles, por [aTGF (7 ) al nivel més bajo.

En este gercicio se ha construido una tabla que contiene informacion del
codigo que identifica univocamente a cada mujer, el ponderador, el grupo
quinquena a que pertenece, el tiempo de exposicion en €l grupo respectivo 'y
el nimero dehijosen el grupo. Unavez anualizado el tiempo de exposicion (te)
seutilizd lafuncion de estimaci on de razones en muestras compl g as que posee
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€l Stata parala estimacion de | as tasas especificas de fecundidad definidas por
€l cociente hijos/te en cada grupo de edad. Posteriormente se calculala TGF a
través de una combinacién lineal de las tasas especificas de fecundidad
(considerando las covarianzas entre las TEF), se estimael error estéandar y los
intervalos de confianza bajo € supuesto de normalidad de la distribucion
estadistica de la TGF. Para 1998 se estima una TGF de 4.243 hijos por mujer,
dato queseacercaalaestimacion oficial del INEdeBolivia(4.2),y € intervalo
deconfianzade 95 por ciento es[4.108, 4.379] (tablal). ¢Quétan acertadas son
estasestimaci ones considerando que se obtienen deunamuestradelapoblacion
total y que se asume unadistribucién tedrica, lanormal, parala estimacion de
losinterval os de confianza? A priori no se conoce ladistribucién estadisticade
laTGF.

Estimacién no paramétrica: remuestreo aleatorio simple

Antes de la aplicacion del remuestreo considerando €l disefio complejo de la
muestra se experimentd con muestreo aeatorio simple (MAS) paraevaluar €
comportamiento delosdatosenrelaciénalateoriadeEfrony Tibshirani (1993).
Ejecutando el algoritmo de estimacion delas TEF y laTGF que sedescribid en
la seccion de métodos se obtiene una estimacion puntual inicial de
£ =t(F) =4.228delaTGF (no consideralas covarianzas entrelas TEF). Para
1 000 réplicas obtenemos una estimacion # = t(F)=4.327 y un intervalo de
confianzade 95 por ciento de[4.187, 4.474] (tabla ). El interval o es coherente
eincluyeal valor estimado 7 (laTGF oficial en 1998, estamascercadel limite
inferior). A medida que el nimero de réplicas aumenta, la distribucion por
muestreo se asemeja mas alanormal mientras el és disminuye de formaleve.

En latabla 1 podemos observar que |os coeficientes de variacion (CV) son
mayoresal cociente entreel sesgoy €l error estandar (con remuestreo aleatorio
simple) aunque no por mucho, esto nosindicaqueel sesgode { esconsistente
porque se estaria cumpliendo la siguiente desigualdad |lamada sesgo de {
estandarizado (Raj, 1968):

M <CV(f 3
v@©F* ™ ©
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Donde

és

cv () W

4)

Remuestreo en una etapa del disefio de la muestra

El tercer paso en laexperimentaci 6n con remuestreo tomaen cuenta solamente
unaetapa, esto en parte paraverificar si realmente el error estandar aportado en
unasegunda etapa puede ser considerado despreciable, como loindicalateoria
basadaen laseriesde Taylor. Serealizaron varios experimentos con diferentes
numeros de réplicas (200, 400, 1000) considerando las UPM y se encontrd una
mayor estabilidad de la distribucién por muestreo de 7 asemejdndose a la
normal (figura 4d). La prueba Kolmogorov Smirnov para 1000 réplicas
(sig = 0.901438 > 0.05) nos indica que no podemos rechazar la hipotesisde la
normalidad de la distribucion estadistica de la tasa global de fecundidad de
Boliviaen 1998.

Cabe hacer notar que esta variabilidad se mantiene en determinadoslimites,
paranuestro caso entre 0.05525 y 0.05882. También hay que notar que el valor
del error estandar en 1 000 réplicasesmenor queel error estdndar con muestreo
aleatorio simple (tabla 1). Esto se explica porque la varianza dentro de los
estratos es menor que lavarianza global a efectos del disefio.

Respecto al comportamiento del estimador delaTGF enfunciéndel nimero
deréplicas, podemosobservar que setieneunatendenciahacialaconvergencia.
Para menos de 400 réplicas la TGF estimada es més fluctuante, mientras que
para B mayor o igual que 400, €l estimador adquiere mayor estabilidad. Este
fendbmeno comprueba la teoria asintética detrés del método de remuestreo.

El remuestreo en una etapa del disefio, como era de esperarse, nos permite
estimar una TGF sesgada, esdecir, €l valor esperado es diferente del parametro
queen este caso es4.2, segun el INE. Pero el sesgo estandarizado esmayor que
el coeficiente de variacion, lo cual nos indica que el sesgo no es consistente
seguin la ecuacion 4. De otra manera se puede interpretar también que el
intervalo de confianza en una etapa del disefio de la muestra no estaria
incluyendo toda la variabilidad del estimador. En tal sentido, aunque lateoria
nos decia que la varianza en una segunda etapa es despreciable, fue necesario
experimentar en una segunda etapa del disefio de la muestra.
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FIGURA 4
DISTRIBUCION ESTADISTICA DE LA TASA GLOBAL DE FECUNDIDAD
PARA EL TOTAL DE LA POBLACION GENERADA EN MIL REPLICASDEL:
A) REMUESTREO EN UNA ETAPA Y B) REMUESTREO EN DOS ETAPAS

A B

AT w0
A

404

20

0, 0.
4125 4188 4250 4313 4375 4438 4500 408 455 451 438 4415 4881 4658

Fuente: elaboracion propia con base en los datos del remuestreo.

Remuestreo en dos etapas del disefio de la muestra

En primer lugar, se observaqueladistribucidn tiene un comportamiento normal
(figura4b). Lamediadeladistribucion no varia, se mantiene constante en 4.32
hijos por mujer para 1998, valor que es mayor a la estimacion paramétrica
(método 1 delafigurabb). El error estandar casi se duplicaen comparacion con
el método anterior, ya que ademés de la variabilidad en las UPM se considera
lavariabilidad enlasUSM, por ello en este caso no podremosdespreciar el error
estandar en una segunda etapa del disefio de la muestra.

El error estandar bajo el supuesto de normalidad (método 1) no difiere en
gran medida del remuestreo aeatorio simple (figura 5a), disminuye en €l
remuestreo en unaetapa, pero aumenta considerando el disefio completo dela
muestra (0.102).

Segunladesigualdad del sesgo estandarizado (ecuacion 4), €l remuestreo en
una segunda etapa nos brinda estimaciones mas precisas y consistentes, dado
que €l coeficiente de variacién es mucho mayor a sesgo estandarizado. En
lafigura 6a podemos observar que en los métodos uno, dosy cuatro se cumple
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ladesigualdad mientras que con el remuestreo en una etapala probabilidad de
queel intervaloincluyeralosvaloresrealesdelaTGF eramenor, este problema
se resuelve considerando el disefio completo de la muestra en el remuestreo.

Los intervalos de confianza de 95 por ciento, estimados a partir de los
diferentesmétodos, son coherentesdado queincluyenlasdiferentesestimaciones
delaTGF (figura6b). A proximadamentelaamplitud del interval o deconfianza
eslamismaparalosdiferentes métodos aexcepcién del tercero (remuestreo en
una etapa) que es menor. Considerando que se acepta la normalidad de la
distribucion estadisticapor muestreo delaTGF, seesperariaquelosestadisticos
estimados sean similares por cual quier método (menosel tercero); sinembargo,
lamayor diferencia que se encuentra radica en la centralidad de la media por
remuestreo en los diferentes intervalos estimados. La media por remuestreo
(4.32) es superior alaestimacién puntual por inferencia paramétrica (4.24), la
cual seacercaal limiteinferior delasestimacionespor remuestreo. Considerando
€l pardmetro de la TGF a nivel nacional en 1998 de 4.2 hijos por mujer se
obtuvieron sesgos mayores pero consistentes.

Cabe resdltar que, en 2002, el Instituto Nacional de Estadistica de Bolivia
publicé nuevas estimacionesde la TGF paral os quinquenios 1990-1995, 1995-
2000, en cuya confeccion tomé en cuenta todas las fuentes de informacion
disponiblesacercadelafecundidad hastalafecha(diversasencuestasy el censo
de2001). Parael periodo 1995-2000 seobtuvo unaTGF de4.32 hijospor mujer,
justamente la media de la distribucion estadistica estimada por remuestreo en
€l presentetrabajo. Esdecir, si bienlosinterval osdeconfianzavarianenfuncion
del error estandar que a su vez depende del disefio de lamuestra, la media por
muestreo se mantiene constante y se puede considerar como unaestimacion de
menor sesgo o que tiene una mayor probabilidad de acercarse a valor real.

El error esténdar deunaestimaci 6n estadistica, usando un disefio multietapico
como €l usado paralaEndsa1998, esméascompleo queel error estandar basado
enel muestreoal azar simpley tiendeaser mayor quee error estdndar producido
por unamuestraal azar simple. El incremento en el error estandar debido al uso
de un disefio multietépico es conocido como el efecto del disefio y se define
comolarazonentrelavarianzadelaestimacién conel disefio actualmenteusado
y la varianza de la estimacion que resultaria si se usara una muestra a azar
simple. Cuando toma el valor de uno, indicara que el disefio utilizado es tan
eficiente (proporcionavarianzas minimas) como uno simpleal azar, y mientras
gue un valor mayor auno que el disefio utilizado produce una varianza mayor
alaque se obtendria con unamuestra simple a azar (Cepep, 2004).
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FIGURA 5
COMPARACION DE LOS ESTADISTICOS PRINCIPALES RESULTADO
DE LA APLICACION DE LA ESTIMACION PARAMETRICA

Y NO PARAMETRICA
A
0.120
0.100
0.080
5 0.060
00 40 P e R e e Tl ) S
0.000 : .
1 2 3 4
Métodos de estimacion
B
4.340
4.320
4.300
5 4.280
= 4.260
4.240 2
4220 —_— e P S -
4.200 v
1 2 3 4
Métodos de estimacion

Fuente: cilculos propios con base en la distribucién estadistica generada por remuestreo.
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FIGURA 6
SESGO ESTANDARIZADO E INTERVALOS DE CONFIANZA ESTIMADOS
POR DIFERENTES METODOS
A
2.5
Q
"é’ 20— - /
5 15 L ‘--../\/
g A .
§ 1.0 \v
(V]
t)On 05 LI / R S e e e M
b
v 0.0 - 1 1 :
1 2 3 4
Métod os de estimacion
—4—sesgo/es =—fi—cCVv
B
g 4.6
S 45 :
T 44 —/\-’/’
8 43 ERERIRRE e — -
Q ’ A A A
B 42 7’J'\ ——
g 4l —_— SRR
E 4.0
S 39 T . .
1 2 3 4
Métodos de estimacion
—4— liminf B limsup & 423 (1998) HK—4.32 (2002)

Fuente: cilculos propios con base en la distribucion estadistica generada por remuestreo.
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En nuestro caso se obtiene un Edis de 1.18, constatando que se trata de una
muestra eficiente. A
VARcompIejo (t)

EDIS = ————
VARsimpIe (t) (5)

Remuestreo por lugar de residencia

Como se pudo observar, la precision de un estimador mediante remuestreo
depende del nimero de réplicas, de lasemejanzadel remuestreo con € disefio
delamuestraoriginal, del parametro que setienedisponible parael calculo del
Sesgo (en nuestro caso 4.2) y del és. Para contribuir aexplicar las variaciones

del és en un disefio estratificado bietépico resulta interesante el andlisis por
lugar de residencia urbano/rural (figura 6).

Y ase menciond en laintroduccion que las diferencias de la TGF por lugar
de residencia en Bolivia son muy importantes, lo cua puede influir en un
incremento o decremento de lavarianza total, ademas, el andlisis por lugar de
residencianospermiteverificar lapotencialidad del remuestreo parasubgrupos.

Segun lapruebaKolmogorov-Smirnov, no se puederechazar lahipotesisde
normalidad deladistribucion tanto parael érearural como urbanaaun nivel de
significancia del 0.1. No obstante, hay que notar que segun la evidencia
estadisticaes mayor lavarianzaen €l drearural. Este hecho también sereflgja
enlasdiferenciasde sesgo; el sesgo del estimador 7, esmenor enel arearural
queenel areaurbana. Como el sesgo depende delamuestraextraida, €l nimero
de casos en cada subgrupo puede estar influyendo en las diferencias que se
observan (7 422 casos del area urbanay 3 765 casos del arearural). Ello nos
advierte del cuidado que debemos tener en |as afirmaciones cuando se trabaja
conmuestrasdelapoblaciéntotal, puesloscambi ospueden deberseavariaciones
muestrales y no precisamente a cambios del estimador en la poblacién.

Laamplitud del intervalo de confianzadel &rearural esmayor queen el area
urbana, 1o cual nosindicaunamayor dispersién delosdatosdel arearural. Esta
situacion eradeesperarse, yaquelafecundidad en el areaurbanadeBolivia, con
base en la Endsa 1998, esta concentrada alrededor de tres hijos por mujer, en
cambioen el arearural lastasas defecundidad son masheterogéneasy elevadas
(aproximadamente seis hijos por mujer).
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FIGURA 7
DISTRIBUCION ESTADISTICA DE LA TASA GLOBAL DE FECUNDIDAD
A MIL REPLICASPOR LUGAR DE RESIDENCIA

Rural Urbana

0, 0,
594 611 6.28 645 662 6.79 6.9 3.025 3.150 3275 3400 3.5 3650 3.775

Fuente: elaboracion propia con ayuda del programa estadistico SPSS.

Discusion

Atendiendo al problema central de la investigacion: ¢cud es la distribucion
estadistica de la TGF? Se concluye que no se puede rechazar la hipétesis de
normalidad de la distribucion. La prueba de Kolmogorov-Smirnov nosindica
gue con base en los datos de la muestra de la Endsa-1998 no existe evidencia
suficiente para rechazar la hipétesis nula planteada. Por lo tanto, es adecuado
aplicar laley delosgrandesnimerosy €l teoremadel limitecentral enel calculo
delosintervalos de confianza parala TGF.

En la presente investigacion se ha aplicado €l supuesto de normalidad y la
técnicaderemuestreo paralaestimaciéndel interval odeconfianzadel estimador
delaTGF. Si bienlosresultadosnos muestran que cuando €l nimero deréplicas
tiende ainfinito la distribucién muestral de la TGF se asemejaalanormal, en
latablal y Il podemos observar que existen diferencias en la precision de los
estimadores.
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Bajo €l supuesto de normalidad de la distribucion encontramos que
£,= 4.243, un és = 0.069 y un intervalo de confianza de 95 por ciento
[4.108, 4.379]. El método de remuestreo en dos etapas (1 000 réplicas) nos da
una estimacion puntual de 7 = 4.327 con un intervalo de confianza de 95 por
ciento de[4.172, 4.499]. Si bien la estimacidn del intervalo de confianzade la
TGF bgjo & supuesto de normalidad incluye con alta probabilidad €l valor del
parametro poblacional, latécnicaderemuestreo nospermiteencontrar interval os
de confianzamas precisos. En el caso del remuestreo a eatorio simple, como en
el remuestreo de lamuestra compleja, los interval os de confianzaincluyen las
estimacionesoficialesy lasestimacionespor remuestreo delaTGF, por lotanto,
€ intervalo de confianza estimado por remuestreo es coherente.

En este caso no se puede considerar la varianza en una segunda etapa
despreciable como lo indicaba la teoria. El remuestreo en dos etapas aumenta
lavariabilidad delosdatosen cas €l dobledelavariabilidad en unaetapa. Este
incremento es coherente debido a que se aproxima a la variabilidad del
remuestreo aleatorio simple (Edis = 1.18), lo cual es una buena medida de la
eficienciade lamuestray de que se reproduce correctamente la muestra.

El error estandar estimado por remuestreo de la muestra compleja (0.102)
tiene un valor mayor quelaestimacion tradicional (0.069), reflejando el efecto
del disefio delamuestra. Se constatalaimportanciadel disefio delamuestraen
lainferenciaestadistica. Por lo cual, cuando se construyen model osestadisticos
paramuestras, serecomiendadutilizar funcionesorientadasamuestrascomplgjas
como las que posee € Stata, algo que comunmente no se hace.

SeencuentraquelaTGF esun estimador sesgado paralamuestradelaEndsa
1998 de Bolivia. Estasituacion era de esperarse de acuerdo con lateoriadelos
estimadores de razén. Con base en losteoremas de inferencia paramétrica solo
podemoscal cul ar estimadoresinsesgados paracual quier funcion delasmedias,
pero no secuentacon férmulasparacal cular estimadoresinsesgadosdelaTGF,
ano ser por aproximaciones. El sesgo nos indica qué tan alejada esta nuestra
estimacion del parametro poblacional por el hecho de haber considerado una
muestray latécnicade remuestreo nos permite cal cularlo de formaautomatica.
L osresultadosnosmuestran un sesgo estandarizado mucho menor al coeficiente
de variacion (véase figura 6a), lo cua es una caracteristica importante para
evaluar la consistencia de las estimaciones.

Finalmente pudimos constatar quelanormalidad deladistribuci6n tampoco
serechazaparasubgrupos, como €l areaurbanay rural enel presentecaso, y con
ello podemos ganar un peldafio mas en lageneralizacion del teoremadel limite

111 octubre/diciembre 2007



Papeles de POBLACION No. 54 CIEAP/UAEM

central y laley delos grandes nimeros para €l estimador de latasa global de
fecundidad a partir de una muestracompleja. No obstante, son necesarias mas
experimentaciones con latécnicaparaotras pobl aciones que tengan otro patron
de fecundidad.
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