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Resumo

Resumo en galego

O obxectivo deste traballo é o estudo do erro cadratico medio (MSE) dun modelo mixto de area con
efectos aleatorios temporais, considerando os efectos aleatorios de tempo independentes e os efectos de
tempo correlados. En particular, trataremos de dar alternativas &s aproximacions analiticas do MSE,
usando métodos de remostraxe.

Tras describir tal metodoloxia, aplicarémola aos datos reais proporcionados polo Instituto Galego
de Estatistica (IGE). Tales datos son os do mercado de traballo que ofrece a Enquisa de Poboacion
Activa (EPA) nas areas pequenas determinadas pola Clasificacion Nacional de Actividades Economicas
(CNAE) a dous dixitos, no periodo de tempo comprendido entre terceiro trimestre do ano 2009 e o
cuarto trimestre do ano 2013.

Presentaremos os resultados por separado segundo os efectos de tempo sexan independentes ou
correlados, comentando en todo momento as suas conclusions.

English abstract

The aim of this work is to study the mean square error (MSE) of a model area with time effects,
firstly with independent time effects and then with correlated time effects. Particularly, we will try to
give alternatives to an analytical expressions of MSE, using bootstrap methods.

When we have just described the development methodologies, we will aply it to the actual data
provided by Galician Statistics Institute (IGE). Such data are of the labour market offering by La-
bour Force Survey (EPA) in the small areas provided by Spanish Classification of Economic Activities
(CNAE) in the double digits, in the time period from third quarter of 2009 to fourth quarter of 2013.

We will submit each result separately as time effects are independents or correlates, commenting
at all time on their conclusions.
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Introducién

Esta memoria contén o Traballo de Fin de Master (TFM) do Méster de Técnicas Estadisticas na
modalidade B (segundo a stia normativa) titulado Estimacion do MSE en modelos de drea con efecto
temporal; todo o traballo que imos desenvolver esta feito en colaboracién co Instituto Galego de Esta-
tistica -en diante IGE-. Faremos a continuaciéon dun TFM das mesmas caracteristicas presentado no
curso 2011/12 no cal, dispofiendo de datos para as variables de interese dende o primeiro trimestre
do ano 2009 ata o cuarto trimestre do ano 2010, estuda os estimadores do total de ocupados por ac-
tividade econémica dando como medida do erro o erro cadratico medio -en adiante MSE- de Prasad
e Cao (1990). No presente traballo traballamos con datos noutro periodo de tempo (dende o terceiro
trimestre do ano 2009 ata o cuarto trimestre do ano 2012) e tratamos de estudar outras alternativas
de aproximacion ao MSE, utilizando métodos de remostraxe.

Antes, de continuar con esta introducién, precisamos adicar unhas lifias 4s areas pequenas, pois
o obxectivo deste traballo é estudar o MSE dun modelo de areas pequenas con efecto temporal para
logo aplicar este estudo sobre os datos do mercado de traballo da Enquisa de Poboacion Activa (EPA).
En todo o traballo, aparecerd numerosas veces o termo drea, drea pequena ou dominio e simplemente
fai referencia a unha subdivisiéon da poboacién para a variable de interese. Acostimanse definir co-
mo areas xeograficas (concellos,distritos,-- ), grupos socioeconémicos e sociodemogréaficos (grupos por
sexo,idade, - ) ou outras subpoboaciéns (actividades econémicas particulares,-- ).

Tamén debemos ter en mente que ¢ a CNAE. A CNAE é a Clasificacion Nacional de Actividade
Economicas e asigna un codigo a cada actividade econémica das que se poden realizar; asi a CNAE
actual, do 2009, ten 4 dixitos. Xeralmente este cddigo tsase en moitos formularios e impresos, tanto
oficiais como a nivel de empresa. Coa CNAE pddese saber que codigo corresponde & actividade que se
esté realizando. Se consideramos a CNAE a dous dixitos, contén unha lista de actividades economicas
xunto cunha codificacion que vai dende 01 ao 99 (esta totalmente descrita no Apéndice A). Traba-
llaremos coa poboacion dividida en cada unhas das actividades econémicas da CNAE que son areas
pequenas.

A estimacion en areas pequenas (SAE) é unha parte da ciencia estadistica que despertou un gran-
de interese nos ultimos anos, dada a importancia que ten para os sectores publicos e privados obter
informacién fiable acerca dos dominios en torno aos que estas técnicas centran a sta atencion. Os
antecedentes da estimacién en areas pequenas son os métodos demograficos, que dende fai décadas,
asanse para a estimaciéon da poboacién en carencias que sofren os censos e patréons.

As técnicas de estimacién en areas pequenas perseguen obter estimadores de pardmetros como me-
dias, totais e proporciéns, das variables poboacionais de certas areas, facendo uso para iso de datos
mostrais recollidos atendendo a un desenio mostral no que tales areas non recibiron unha conside-
racion especifica, senoén que son entidades contidas nos estratos do desefio mostral. Tamén se fai un
forte uso da informacién auxiliar disponible, tanto a referente aos dominios como as unidades mostrais.

A historia dos métodos de estimacion para dreas pequenas remontase a Inglaterra no século XI e a
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Canada no século XVII (Brackstone, 1987). Estes primeiros métodos usaban maioritariamente datos
que provinan de diversos rexistros administrativos e censos. Coa chegada das novas técnicas metodolo-
xicas no desenvolvemento de enquisas, diferentes organismos gobernamentais exploraron a posibilidade
de usar datos que provenien de enquisas na producién de estadisticas asociadas a areas pequenas. Exem-
plos de usos da inferencia en areas pequenas son o de Fay e Herriot en 1979 (entraremos maéis a fondo
neste tema na Seccion 2.2 do Capitulo 2); en 1988 Battese, Harter e Fuller estimaron a superficie de
cultivo de cereais e soia en doce condados; en 1999 Malec, Davis e Cao estudaron o predominio do
sobrepeso en adultos estadounidenses por estados.

Nos institutos de estadistica espanois tamén temos unha larga lista de exemplos, por exemplo no
ISTAC, EUSTAT ou no IGE, fixeron, respectivamente, estimaciéns en areas pequenas cos datos da
Enquisa de Poboacion Activa en Canarias, da Enquisa Industrial no Pais Vasco e do ingreso medio
mensual por comarca nos fogares galegos. No INE tamén hai un grupo de traballo en areas pequenas,
que establece procedementos para facer estimacions en areas pequenas das variables mais significativas
da EPA.

As principais fontes de datos das areas pequenas foron, e son, os censos e os rexistros administra-
tivos, pero a falta dun aproveitamento adecuado destas fontes, asi como a necesidade de conecer unha
ampla variedade de aspectos econémicos e sociais de xeito frecuente, orixinaron o desenvolvemento
dunha numerosa metodoloxia neste campo. Polo tanto, non fai falta xustificar mais o crecente interese
existente nas estimaciéons das &reas pequenas.

Asociada & expresion “area pequena” estd a ausencia dunha mostra significativa. Polo tanto, o
primeiro problema que nos xorde neste contexto é que o tamano de mostra para as areas pequenas
de interese que manexaremos é moi pequeno ou cero. Isto queda solventado empregando informacion
auxiliar que tenamos dispoiiible da variable de interese, que describiremos no Capitulo 1.

Existen tres grandes clases de estimadores para a avaliacién dos totais ou as medias das variables
en areas pequenas. A estimacion directa é a que estima as dreas pequenas por métodos tradicionais
baseados no deseno da mostra da enquisa, como o tamano de mostra serd moi pequena provoca esti-
madores cunha varianza moi grande. Na estimacion indirecta emprégase entén informacion auxiliar
para definir os estimadores para areas pequenas, e dentro desta estimacion indirecta atopamos os ba-
seados en modelos explicitos: asumen que a variabilidade entre os dominios da variable resposta
pode ser explicada de forma integra en termos da variabilidade da informacion auxiliar (modelos
de efectos fixos) ou requiren supoifier que a variabilidade especifica do dominio queda sen explicar
tras considerar a informacion auxiliar e incorpora efectos aleatorios especificos por cada dominio, que
explican as variacions entre as dreas non explicadas polos efectos fixos (modelos mixtos). Ademais,
segundo a disponibilidade da informacién auxiliar os modelos de areas pequenas clasificanse en mo-
delos a nivel de area cando se disp6n de informaciéon auxiliar s6 a nivel de area, que serd o noso
caso, ou modelos a nivel de unidade cando se dispén de informacién auxiliar sobre as unidades
individuais da poboacién. Da estimacién en &reas pequenas dos ocupados segundo a sia actividade
econémica tratara o Capitulo 2, despois de, no Capitulo 1 tratar a anélise exploratoria dos datos.

Usaremos dous modelos a nivel de drea que usan os estimadores directos como variable resposta,
incorporando aos modelos a informacién do desefio de mostra. Primeiramente trataremos o modelo
lineal mixto con efectos de tempo independentes e logo o modelo lineal mixto con efectos
de tempo correlados. E tendo en conta o modelo, obteremos os estimadores do MSE, primeiramente
usando expresions analiticas e logo usando métodos de remostraxe, que describiremos no Capitulo
3. No Capitulo 4 faremos un estudo de simulacién para, no Capitulo 5 aplicar todos os resultados
aos datos reais. Finalmente, veremos conclusiéns do presente traballo e abordaremos algunha lina de
investigacion que se poderia usar no futuro apoiada na presente memoria.
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Dentro da estimacion en areas pequenas, ten especial relevancia a estimacion do erro do estimador,
mais concretamente o MSE. Prasad e Rao(1990) obtiveron expresions analiticas para aproximar o
MSE. Pero, estas aproximaciéns analiticas asumen hipéteses especificas do modelo pois obténense bai-
x0 0 modelo particular a considerar, polo tanto estas hipéteses son fortes neste sentido. Isto soluciénase
usando métodos de remostraxe, neste traballo aplicaremos a metodoloxia do bootstrap paramétrico.
Molina et al. en 2009 deron unha aproximacion heuristica do MSE baixo un modelo Fay-Herriot con
efectos de tempo: o bootstrap paramétrico.

Finalmente mencionar, que ao final da memoria, incliese un glosario de siglas usadas para poder
consultalas en todo momento. E tamén incliese un apéndice no que se pode ver a descricién completa
da CNAE 09 (Apéndice A) e unha explicacion de paquetes do software estadistico R usados ao longo
da memoria (Apéndice B).
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Capitulo 1

Descricion e analise exploratoria dos
datos

Queremos estudar o erro cadratico medio dun modelo de area con efecto temporal para estimar o
naumero de ocupados da EPA nas areas pequenas determinadas pola CNAE a dous dixitos e por sexo.
Neste nivel de descriciéon o tamano de mostra é pequeno polo que necesitamos de variables auxiliares
que nos axuden a estimar a variable resposta. A nosa variable resposta serd o nimero de ocupados da
EPA. As variables auxiliares son o nimero de afiliados & Seguridade Social -en adiante SS- e o nimero
de contratos novos rexistrados.

Dispomos dos datos trimestrais para estas variables de interese dende o terceiro trimestre do ano
2009 ata o cuarto trimestre do ano 2012. Tales datos provenen do IGE.

A primeira seccion deste capitulo adicamola a explicar a orixe dos datos que consideraremos no noso
estudo. Na segunda seccion, faremos a andlise exploratoria das variables previamente descritas. Para
iso, primeiramente visualizaremos os diagramas de dispersién: verémolos para as variables en xeral
e despois represéntanse para as variables agrupadas por sector de actividade (primario, industria,
construcion e servizos); e tamén as agruparemos por sexo.

1.1. Descricion dos datos

A variable obxecto de estudo é o numero de ocupados da EPA, que é funcién de diversas enquisas.
As variables auxiliares empregan o namero de afiliados & SS a final de mes e o nimero de contratos
rexistrados.

Falaremos a continuaciéon do procedemento que segue a EPA e a obtencion de datos das variables
auxiliares.

1.1.1. A EPA

A EPA ¢ a fonte principal deste traballo, a partir dela obteranse os ocupados por rama econémica.
Vexamos mais detalladamente en que consiste.

A EPA é unha investigacion por mostraxe, continua e dirixida as vivendas familiares que o Instituto
Nacional de Estadistica (INE) realiza dende 1964.
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A obxectivo da EPA é conecer a actividade econémica no relativo ao seu compoifiente humano.
Esta orientada a dar datos das principais categorias poboacionais en relacién co mercado de traballo
(ocupados, parados, activos, inactivos) e a obter clasificaciéns de estas categorias segundo diversas
caracteristicas. Tamén posibilita confeccionar series temporais homoxéneas de resultados.

A enquisa esta dirixida & poboacién que reside en vivendas familiares, é dicir, as utilizadas todo o
ano ou a maior parte del como vivenda habitual ou permanente. Excluense, por tanto, os aloxamentos
colectivos como hospitais, hoteis, orfanatos, cuarteis, conventos, etc.

Alguns conceptos que temos que ter en conta para analizar a cada un dos enquisados son:

» Activos: E o conxunto de persoas que, nun periodo de referencia dado, subministran man de
obra para a producién de bens e servizos econémicos ou que estédn disponibles e fan xestidns
para incorporarse & producién. Nesta enquisa, por tanto, a poboacién economicamente activa
comprende toda as persoas de 16 ou méis anos que durante a semana de referencia cumpren as

condiciéns para a sta inclusién entre as persoas ocupadas ou paradas.

= Ocupados: Son as persoas de 16 e méis anos que durante a semana de referencia tiveron un
traballo por conta allea ou exerceron unha actividade por conta propia.

= Parados: Considéranse paradas todas aquelas persoas de 16 ou mais anos, que durante a semana
de referencia estiveron simultaneamente:

- Sen traballo, é dicir, que non tiveron emprego por conta allea ou por conta propia durante a
semana de referencia.

- Na procura de traballo, é dicir, que tomaron medidas concretas para buscar un traballo por
conta allea ou fixeron xestions para establecerse pola stia conta durante o mes precedente.

- Disponibles para traballar.

= Inactivos: A poboacion inactiva abrangue todas as persoas de 16 ou méis anos non clasificadas
como ocupadas ou paradas durante a semana de referencia.

O tipo de mostraxe utilizado é bietdpico con estratificaciéon nas unidades de primeira etapa, que
estén constituidas polas seccions censais. As unidades de segunda etapa son as vivendas familiares prin-
cipais e os aloxamentos fixos. Nestas unidades de segunda etapa non se realiza submostraxe algunha
de modo que recollese informacion de todas as persoas que tefian a sta residencia habitual nas vivendas.

A comunidade auténoma galega estd dividida en estratos. Os estratos constriiense seguindo un
criterio demografico, no que se asigna a cada concello o seu estrato correspondente, dependendo do
tamano do mesmo. Avalianse preto de 8000 vivendas, que suponen unha mostra total de 20000 persoas.
Realizase a seguinte clasificacion:

= Estrato 1: concellos capital de provincia.

= Estrato 2: concellos autorrepresentados, importantes en relacion coa capital (no caso de Galicia
son Santiago de Compostela e Vigo)

= Estrato 3: outros concellos autorrepresentados, importantes en relacion coa capital (no caso de
Galicia é Ferrol), excepto os anteriores.

= Estrato 4: concellos de 50.001 a 100.000 habitantes, excepto os anteriores.
= Estrato 5: concellos de 20.001 a 50.000 habitantes.

s Estrato 6: concellos de 10.001 a 20.000 habitantes.
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= Estrato 7: concellos de 5.001 a 10.000 habitantes.
= Estrato 8: concellos de 2.001 a 5.000 habitantes.
= Estrato 9: concellos con poboacion menor ou igual a 2.000 habitantes.

A EPA usa estimadores de razoén aos que se lle aplican técnicas de reponderacion para que se fagan
coincidir os resultados que proporciona a enquisa coas proxecciéons da poboacién.

Unha é&rea, area pequena ou dominio é unha subdivisién da poboacién para a variable de interese.
Acostumanse definir como areas xeograficas (concellos,distritos, - ), grupos socioeconémicos e sociode-
mograficos (grupos por sexo,idade,--- ) ou outras subpoboacions (actividades econémicas particulares,-- ).

Denotaremos Yy o numero de ocupados EPA, sendo d a area pequena que indica a actividade eco-
némica & que fai referencia d = 1,--- , D; no noso estudo teremos D = 86 &reas pequenas. Eliminamos
previamente da CNAE 09 as ramas de actividade para as cales non se dispon de datos suficientes para
a estimacién porque a actividade econémica non ten presencia na comunidade auténoma ou porque a
EPA non recolleu tales datos en algtins dos trimestres a estudar.

Denotando por S, a submostra que pertence & provincia p, IV}, a poboacién de 16 anos ou mais no
estrato h segundo a proxecciéons demograficas e n, o ntimero de individuos da mostra no estrato h. O
estimador que usa a EPA para determinar o namero de ocupados na provincia p é o que segue:

YEPA Z wj - Yj (1.1)
JES)

sendo w; = g b os factores de elevacion empregados pola EPA que representan a cantidade de indivi-
duos que supén cada observacién recollida na enquisa.

A EPA non proporciona estimadores oficiais para os dominios (lembremos que no noso caso os
dominios son as ramas de actividade econémica recollidas na CNAE 09 a dous dixitos). Unha expresion
equivalente para representar o estimador que calcula os ocupados por dominios é a que segue:

VEPAZ N i yy d=1,,86 (1.2)
JE€Sa

As varianzas dos estimadores para os dominios aproximanse coa libreria survey de R (ver Apéndice
B no que se describen todos paquetes usados nesta memoria), que usa formulas elementais da varianza
da suma:

Var(}/}pEPA Zw Var(Yd] + Qsz w; - C’ov(YdZ,Yd]) d=1,-,86 (1.3)
J i<j
~ Var(}/}pEPA)
CV(Y Py =%+———-.100 d=1,,86 (1.4)
);PPA

1.1.2. Variables auxiliares

Exponiemos a continuacién as variables auxiliares que nos axudaran a estimar a variable resposta
“nimero de ocupados”.
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Afiliaciéns a4 SS

Explicamos na seccién anterior que a EPA proporciona informacion peridédica sobre a ocupacion.
As afiliacions &4 SS é outra fonte estadistica que nos da informacién periodicamente sobre a ocupacion,
proporciona informacion sobre o rexistro de afiliacions e cotizacions & SS.

A afiliacion ao Sistema da SS é obrigatoria para todas as persoas incluidas no campo de aplicacion
da SS e tnica para toda a vida do traballador e para todo o sistema. Un traballador afiliase cando
comeza a sua vida laboral pois déase de alta nalgun dos réximes do Sistema da SS (alta inicial). Se cesa
na sda actividade serd dado de baixa pero seguiré afiliado en situacién de baixa laboral. Se retoma
a actividade producirase unha alta (alta sucesiva a efectos estatisticos), pero non tera que afiliarse
novamente, pois a afiliacién é tnica para toda a vida do traballador.

A sua periodicidade € mensual e utilizamos os datos a ultimo dia do mes. Tendo en conta que a

periodicidade da EPA é trimestral, tivemos que agrupar trimestralmente os datos da variable afiliacions
& SS.

Finalmente, dicir que hai que ter en conta que, por motivos lexislativos (referidos a axudas familiares
ou cambios de leis), hai persoas ocupadas segundo a EPA que non estan obrigadas a cotizar 4 SS e
viceversa: hai persoas que estan obrigadas de afiliarse 4 SS e non o estan.

Contratos rexistrados

Esta variable auxiliar recolle o niimero de contratos novos rexistrados mensualmente por cada un
dos dominios determinados pola CNAE a dous dixitos e por sexo.

Os empresarios tefien que formalizar por escrito & Oficina Publica de Emprego que corresponda o
contido dos contratos de traballo celebrados e as prérrogas deles, nos dez dias seguintes 4 stia concer-
tacion.

No dltimo dia do mes contabilizanse os contratos introducidos nese periodo de tempo con indepen-
dencia de cando foi presentado o contrato, polo que, nun mes determinado, poden incluirse contratos
rexistrados anteriormente e que, por causas varias, non se incluiron no seu dia na base de datos.

Lembremos cales son 0s catro sectores econémicos:

= Sector primario é o que ten os produtos directamente da natureza, materias primas, creacions,
etc.

= Sector industria é o que transforma materias primas en produtos acabados ou semielaborados.
= Sector construcion é o que inclie as actividades do proceso de armado dunha estrutura.
= Sector servizos é o que s6 produce servizos, non produce bens.

Os nosos dominios (ou areas pequenas) son as actividades econémicas segundo a CNAE a dous di-
xitos, tales dominios poédense clasificar segundo o sector de actividade econémica ao que fan referencia:
sector primario, industria, construcion e servizos. Asi, o sector primario inclie en tres actividades, o
sector industria inclie 34 actividades, o sector construcién 3 e o sector servizos 54 actividades.

Podese consultar o Apéndice A para ver o cadro do CNAE 09, observamos que presenta tres co-
lumnas. Na primeira dela atopamos un namero que vai dende o 01 ata o 99 que representa o codigo
da actividade. Na segunda columna describese a que actividade concreta fai referencia ese codigo. E
na ultima columna vemos a que sector pertence ese Codigo e esa actividade. Por exemplo, o codigo 01
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corresponde & actividade econémica “agricultura,gandaria caza e servizos relacionados con elas” e per-
tence ao sector primario, do mesmo xeito o c6digo 02 corresponde & actividade econémica “silvicultura
e explotacion forestal” a cal pertence ao sector primario.

1.2. Analise exploratoria

Nesta seccién centrarémonos en presentar unha analise exploratoria das variables. Presentaremos
graficas e cadros como procedemento previo ao vindeiro capitulo que trata dos modelos que traten de
explicar o comportamento do nimero de ocupados da EPA.

Estudamos seguidamente os diagramas de dispersién para as variables na sta totalidade. Tamén
veremos os diagramas de dispersion para as variables agrupadas polos catro sectores econémicos dos
que falamos anteriormente, e os diagramas de dispersion agrupados por sexo: home e muller. Ademais,
estudaremos a normalidade das variables, para iso presentaremos gréaficas cuantil-cuantil, histogramas
e resultados dos tests de normalidade.

Na Figura 1.1 podemos ver os diagramas de dispersion dos “ocupados EPA” en funcién do “nimero
de afiliados & SS” e do “ namero de contratos”. Tras observar onde se sitian os puntos, vemos que non
existe unha clara relacion lineal entre a variable resposta e as variables auxiliares.

30000
80000
|

60000
60000

40000

Ocupados EPA
40000

Ocupados EPA

20000
20000

0
0

s} 20000 60000 Lo} 5000 15000

Afiliados S5 Numero de contratos

Figura 1.1: Diagrama de dispersién “ocupados EPA” en funcién do “n° afiliados SS” e do “n° de
contratos”

Dada a importancia da hipétese basica da normalidade da variable resposta (“ocupados EPA”),
faremos de seguido un estudo da mesma.

Represéntase na Figura 1.2 os graficos cuantil-cuantil correspondentes & variable resposta na sta
forma orixinal e na sda forma logaritmica e tamén visualizaremos o seus histogramas, ademais mos-
traremos os resultados dos tests de Shapiro-Wilks e Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors na Taboa 1.2.
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Histograma "Ocupados EPA" Histograma 'log(Ocupados EPA)"
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Figura 1.2: QQ-Plots e histograma dos “ocupados EPA” e do seu logaritmo

TEST “ocupados EPA” “log(ocupados EPA)”

Shapiro-Wilks W=0.5903, p-valor < 2,2e716 | W=0.9888, p-valor = 0,00

Kolmogorov-Smirnov | D=0.2805, p-valor < 2,2e~6 | D=0.0406, p-valor = 0,04

Cadro 1.1: Resultados dos tests de normalidade

Vemos que resultados nos ofrecen os dous tests de significaciéon para determinar a normalidade
dunha variable: o test de Shapiro- Wilks e o test de Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors. En vista da infor-
macioén que recolle o Cadro 1.1 concluimos que parece axeitado transformar a variable resposta empre-
gando a transformacion logaritmica. Debemos ter en conta o tamano de mostra é 2861 polo tanto nos
fixaremos nos resultados que nos da o test de Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors, pois, lembremos que o test
de Shapiro-Wilks tsase para mostras pequenas, mentres que o test de Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors
utilizase para mostras grandes. Polo tanto, queda xustificado o uso da transformacién logaritmica da
variable resposta.

Na Figura 1.3, considérase o caso no que a variable resposta toma o seu valor logaritmico, pero non
o fan as variables explicativas. Observamos que, no diagrama de dispersion dos ocupados EPA respecto
do ntimero de contratos non hai unha clara relacién lineal monétona crecente. No caso do diagrama
de dispersiéon dos ocupados EPA respecto do ntumero de afiliados 4 SS pérdese a relacion lineal ainda
que continuamos observando unha relacién monoétona crecente, polo que xorde observar como seria tal
diagrama se consideramos as variables explicativas tamén na forma logaritmica na Figura 1.4. En vista
deste diagrama da Figura 1.4 vemos que as relaciéns son lineares.



1.2. ANALISE EXPLORATORIA

o
L = = o
& &
il i
=) =
B o~ B o~
= T T T = T T T T
0 20000 60000 0 5000 15000

‘Afiliados 35" ‘Numero de contratos’

Figura 1.3: Diagrama de dispersién “log(ocupados EPA)” en funcién de “afiliados SS” e “n® de contratos”
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Figura 1.4: Diagrama de dispersion “log(ocupados EPA)” en funcion de “log(afiliados SS) e “log(n® de
contratos)”
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Figura 1.5: Diagramas de dispersién para as variables agrupadas polo sector primario
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Sector industria Sector industria
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Figura 1.6: Diagramas de dispersién para as variables agrupadas polo sector industria
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Figura 1.7: Diagramas de dispersién para as variables agrupadas polo sector construciéon
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Figura 1.8: Diagramas de dispersién para as variables agrupadas polo sector servizos

Nas Figuras 1.5, 1.6, 1.7 e 1.8 podemos ver os diagramas de dispersiéon para as variables agrupadas
polo sector de actividade: primario, industria, construcién e servizos respectivamente. E, na Figura 1.9
temos os diagramas de dispersiéon para as variables agrupadas por sexos.
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Figura 1.9: Diagramas de dispersién para as variables agrupadas por sexos

Realizamos na Figura 1.10 o diagrama de dispersion do tamafio de mostra da EPA e o coeficiente de
variaciéon do estimador directo nos diferentes dominios ordenados polo tamafio da mostra. Observamos
que a medida que aumenta o tamafio de mostra o coeficiente de variaciéon (cv) é menor. Notese que para
calcular o cv primeiramente calculamos as varianzas dos estimadores para os dominios (aproximanse
coa libreria survey). Enton o coeficiente de variacién calcilase como o cociente entre a desviacion tipica
(raiz cadrada da varianza) e a media.
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Figura 1.10: Diagrama de dispersién do coeficiente de variaciéon dos ocupados EPA respecto ao tamaifio
de mostra

Preséntase no Cadro 1.2 os valores minimo, méximo, media e mediana por sectores de actividade:

primario, construcién, industria e servizos nos cales observamos que cando hai poucas observaciéns o
coeficiente de variacién é maior.
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Sector N° de dominios | Minimo Maximo | Media | Mediana
Primario 3 29.21 (266) | 45.11 (2) | 3.618 | 1.088 (68)
Industria 34 39.42 (147) | 110.80 (1) | 13.290 | 6.657 (8)

Construcion 3 25.36 (360) | 37.35 (2) 4.650 | 2.206 (42)

Servizos 48 16.60 (642) | 208.60 (1) | 11.850 | 5.988 (17)

Total 88 15.69 (642) | 197.60 (1) | 15.160 | 6.717 (15)

Cadro 1.2: Distribucion do coeficiente de variacion en % por sectores e do seu tamafio de mostra entre
paréntese en cada caso

Neste Cadro 1.2 podemos ver a distribuciéon do coeficiente de variaciéon por sectores. Asi, por exem-
plo, o sector primario, no cal hai 3 dominios ou areas pequenas, o coeficiente de variacién minimo é
29.21 cun tamano de mostra de 266, o maximo é 45.11 con tamano de mostra 2, a media é 3.618, a
mediana é 1.088 con tamano de mostra de 68. A importancia dos resultados que este cadro nos ofrece
é crucial para xustificar a importancia da estimacion en dreas pequenas, pois observamos que no peor
dos casos chégase a un coeficiente de 208,60 % que esta asociado a unha actividade econémica que ten
s6 unha observacion, e no mellor dos casos, con 642 observacions, o coeficiente de variacion é do 16,6 %;
polo tanto, queremos solventar este problema usando as estimaciéns en areas pequenas que presen-
taremos nos vindeiros capitulos, e veremos que queda solventado tal problema ao longo desta memoria.

Queda asi mostrada a incidencia que as areas pequenas tefien no incremento dos coeficientes de
variacion. Vemos ademais que as actividades que presentan menos observaciéns e méis tamano de
mostra son as que pertencen aos sectores primario e construcién. E concliese que, cando hai poucas
observacions, o coeficiente de variaciéon é maior.



Capitulo 2

Metodoloxia

Neste segundo capitulo atépase toda a metodoloxia que aplicaremos aos datos reais, cuxos resulta-
dos se atopan no cuarto capitulo desta memoria.

Comezaremos adicando unha breve secciéon aos modelos lineais mixtos, para logo presentar o Mo-
delo Fay-Herriot, modelo lineal mixto a nivel de &reas pequenas, modelo que empregaremos para
estimar o nimero de ocupados da EPA nas areas pequenas do noso estudo. Usaremos dous modelos,
extensions do Modelo Fay-Herriot: o modelo a nivel de area con efectos de tempo independentes (que
denotaremos abreviadamente de aqui en adiante modelo 1) e o modelo a nivel de area con efectos de
tempo correlados (ao que nos referiremos no que segue como modelo 2).

Presentaranse estes dous modelos por separado, e, como dixemos, no Capitulo 4 presentaranse os
resultados obtidos no casos dos datos reais para cada un deles por separado.

Tras presentar os modelos 1 e 2, e as estimacions dos seus pardmetros, faremos a estimacion do erro
do estimador. En particular traballarase co MSE e, para o seu célculo, procederemos de dous xeitos:
usando expresions analiticas e usando métodos de remostraxe, estes métodos de remostraxe serviran
para enlazar con vindeiro capitulo, que trata de simular unha poboacién similar &4 nosa e ver como se
comporta fronte aos métodos de remostraxe para calcular o MSE.

Ademais, finalmente seré interesante facer unha comparacién entre o estimador directo e o obtido
con cada un dos modelos.

2.1. Modelo lineal mixto

Lembremos que unha area pequena leva asociado o problema da ausencia dunha mostra significati-
va. Usamos ent6én o termo area pequena para referirnos a areas xeograficas pequenas, como municipios
ou comarcas, ou a pequenas subpoboaciéns, como desempregados, xuventude, minusvalidos, minorias
étnicas...

Os modelos de areas pequenas suponen a existencia dun modelo subxacente que seguen todos os
datos da poboacion, pero que se estima cos datos da mostra (Rao, 2003). Para o obtencion de estima-
dores a nivel de area, atopamos os modelos de efectos fixos e os modelos mixtos.

Os modelos de efectos fixos, asumen que a variabilidade entre as areas pequenas da variable res-

posta pode ser totalmente explicada en termos da correspondente variabilidade da informacién auxiliar.

11
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Nos modelos mixtos o predictor consta dun termo comin de efectos fixos e outro diferenciado para
os elementos de cada area pequena, chamémola d. Este termo diferenciado, esté formado polos efectos
aleatorios v4, de xeito que todos os datos da mesma area pequena comparten o mesmo efecto aleatorio.
Un caso particular de modelo lineal mixto para datos agregados é o que veremos na seguinte seccion:
o modelo Fay-Herriot.

Nos modelos de efectos fixos, non existen termos diferenciados por cada area pequena pois a parte
sistematica X é comun para todas as areas pequenas. Pero, a especificade lograse ao proxectar o
coeficiente comun ( na informacion auxiliar especifica Xy de cada area pequena.

Henderson desenvolveu en 1950 os estimadores BLUP (mellor preditor lineal insesgado) para esti-
mar os efectos aleatorios dos modelos mixtos. A partires do ano 1962, empezaron a ser usados asumindo
que as varianzas dos efectos aleatorios son cofiecidas, na practica non o son e débense estimar a partires
dos datos.

Robinson propuxo en 1991 os estimadores EBLUP (mellor estimacién lineal empirica insesgada).
Estan obtidos a partires dos BLUP reemprazando as componentes desconecidas da varianza por esti-
madores asociados. Usaremos estes estimadores no noso estudo.

2.2. Modelo Fay-Herriot e Modelo Rao-Yu

Como xa se comentou na Introducién, os modelos de dreas pequenas pdédense clasificar en dous
tipos segundo temos disponible a informacién auxiliar: modelos a nivel de area e a nivel de unidade.
Non podemos aplicar modelos a nivel de unidade, pois as variables auxiliais a este nivel non estan
dispoiiibles coas variables auxiliares que estamos traballando nesta memoria: afiliados & SS e nimero
de contratos rexistrados. Polo tanto, aplicaremos modelos a nivel de area.

Cando as variables auxiliares do noso estudo estan disponibles a nivel de area o modelo que exten-
samente se usa é o chamado modelo Fay-Herriot, primeiro modelo lineal mixto proposto. Este modelo,
como o seu nome indica, foi proposto por Fay e Herriot en 1979 para obter estimaciéns en dreas pe-
quenas da media da renda per capita en areas pequenas de Estados Unidos.

O modelo Fay-Herriot constriese en dias etapas. Sexa 4 a caracteristica de interese na area d e
yq 0 seu estimador directo. O modelo dinos que o estimador directo de {yq} se expresa como

Ya =pa+es d=1,--,D (2.1)

sendo D o numero total de areas ou dominios. Sexa {eq} o erro de mostraxe, o cal dado ug é indepen-
dente coa varianza cofiecida o3
ea~ N(0,02) (2.2)

Na segunda etapa deste modelo, astiimese que p4 varia linealmente co niimero p de variables auxiliares
a nivel de area, é dicir,
pa =6 +uq d=1,-,D (2.3)

onde x4 é o vector que contén os valores das p variables auxiliares para a area d, 3 é o vector dos coefi-
cientes de regresion e ug son os erros do modelo, os cales asumimos que son i.i.d. de unha N(0,02) con
varianza o2 descofiecida e independentes de {e4}. Finalmente, o modelo Fay-Herriot queda expresado
como segue

ydzxfjﬁ+ud+ed d=1,-,D (2.4)

Choudhry e Rao en 1989 estenderon o modelo basico de Fay-Herriot incluindo a variacién dos
instantes de tempo e considerando unha estrutura autocorrelada para os erros de mostraxe:

Yar = TpyB+ugt+eq d=1,--,D, t=1-.T (2.5)
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sendo yg4: e T4 a variable resposta e o vector coas variables auxiliares para a drea d no instante de
tempo ¢, con pgr = xf#ﬂ + ug as caracteristicas obxectivo para a mesma area e no mesmo instante.
Para cada dominio d, asimese que os erros {eg; } 7, seguen un modelo autorregresivo de orden 1, AR(1).

En 1994, Rao e Yu proponen o modelo:
Ydt :'r/dtﬂ+uld+u2dt+edt d= 17 aDa t= 17 7T (26)

o cal é unha forma simple de compartir informacién entre os dominios ao longo do tempo mediante
a introducion nel dos efectos aleatorios que tefien en conta a variabilidade entre dominios e ao longo
do tempo, sendo {u14} unha variable aleatoria que mide o efecto area e, para cada d, {ua4:} son os
efectos que varfan co tempo e seguen un modelo AR(1), pero son independentes a través das areas ao
igual que o son os erros de mostraxe {e4}. Este modelo Rao-Yu é o usado polo paquete saery que
empregaremos para estimar os parametros dos modelos que nas seguintes secciéns explicaremos.

Para ver distintas extensions e mais detalles do modelo Fay-Herriot véxase, por exemplo, Marhuen-
da, Y. Molina, I. and Morales, D. (2013).

2.3. Modelo a nivel de area con efectos de tempo independentes

Vexamos primeiramente notacién empregada. O indice d vai ser empregado para os dominios,

d=1,--,D, sendo D o nimero total de dominios. Yy é o estimador directo do indicador de interese
da area (dominio) para o dominio d, d = 1, , D no instante ¢, t = 1,-- ,;mgq. X4 vai ser o vector
que contén os valores das p variables auxiliares para o dominio d, d = 1,--- , D no instante ¢ con
t= 1, o, Mg

En particular nos nosos datos obxecto de estudo, Yy € o estimador directo dos ocupados da EPA
para o dominio d, d = 1,--- ,86 no instante ¢, t = 1,--- ;myg con myg = 18. X4 contén os valores das
nosas p = 2 variables auxiliares: “niumero de afiliados 4 SS” e “niimero de contratos novos rexistrados”.

ug; son os efectos aleatorios que estan incorrelados con media cero e varianza o2 descofecida, asumimos
sempre a normalidade de ug, entéon ug ~ N(0,02) sendo o2 descofiecida. Denotaremos aos erros por
eat, con eqr ~ N(0,02,) e o2, cofiecidos. Ademais, {e4} e {uq:} son independentes. 3 é o p-vector dos
parametros de regresion.

Consideramos o seguinte modelo:

Yar = Xat + uar + eq

Modelo 1 d=1,-

Matricialmente podemos escribir o modelo M1 como Y = X3 + Zu + e sendo, para 1 < d < D,
1<t<mgel<i<p, o que segue:

s Y =col(Yy), Yq = col(Ya)
= X =col(Xy), Xq=col(za) con x4 = col’ (44)
= 3= col(p)

= ug = col(ugy)
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= ¢ =col(eq) con eq = col(eqs)
D
s /= IM e M = Z mgq

d=1

Nesta notacion matricial, u ~ N(0,V,,) e e ~ N(0,V,) son independentes con matrices de varianza-
covarianza V,, = 021y con I = diag(l,,,) e V. = diag(Veq) con Veg = diag(aﬁt).

2.3.1. Estimacion do modelo

Durante esta seccion, daremos as expresions que seguen as estimaciéons dos pardmetros do modelo,
mais detalles podense atopar en Rao, J. N. K. (2003).

Como vimos facendo en todo o capitulo, denotamos por my ao nimero de instantes temporais do
dominio d, cond =1, , D.

Por unha banda, para a estimaciéon da varianza dos efectos aleatorios o2, a cal ¢ descofiecida,
empregamos o método de méxima verosimilitude restrinxida -REML no que segue- e, como punto de
partida deste algoritmo empregamos o estimador de Henderson de o2, que se define como segue:

52 _ Y'PRY — (M — P)
ull tr{P2}

(2.7)

sendo, para cadad=1,-,D,
Py = diag(V, ;") — col(V.;' X4)Qacol (X V1),

D - D -
tr{P2} = 3251, 2o 0g — Y tr{XgVg" XaQa}, /
Y'PY = ZdDzl Z;n:ﬁ Uc?t2Yd2t - (ZdDzl Y/VeEIXd) Q2 (25:1 Y/Ve;lle> €
D —
Q2= Zd:l(XédVeled)/'
Os estimadores REML estimanse co algoritmo de estimacion de Fisher (Rao, 1965) do seguinte

xeito:
(02)"" = (o0)" + F71 ((03)%) S ((02)") (2.8)
1 1
sendo a puntuacion REML S (02) = itr(P) + §Y’P2Y e a cantidade de informaciéon de Fisher é
1

Pola outra banda, os estimadores BLUE de § e u do modelo 1 son:

B = (X'V1x)! (2.9)
i = V,ZV ' (Y -X)B (2.10)
sendo Z = Ip; con M = Zgzl mg, mg € o nimero de instantes de tempo no dominio d, d =1, --- , D.

A varianza de Y, Var(Y'), calctilase como segue:
Var(Y) = opdiag(Ima) + Ve = diag(oilma + V)~ d=1,--,D (2.11)

Notese que na analise exploratoria, decidiramos considerar a variable resposta na sta forma loga-

ritmica, polo tanto, para calcular a varianza Var(log(Y)) procedemos polo método delta resultando

Var(Y
Var(log(Y)) = A( ) En canto & varianza dos efectos aleatorios o2, descofiecida, para estimala
V2 b
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empregamos o método de maxima verosimilitude restrinxida (REML).

Na presente memoria estamos interesados en predicir pug; = Xgi8 + uqs- Henderson (1975) obtivo
o BLUP como unha combinacién linear dos elementos fixos de [ e os elementos aleatorios de ug; no
modelo lineal xeral. Seguindo os seus resultados, o BLUP de u4: é 0 que segue

g = s, Y) = XpPHUT L agtr (2.12)

onde BELUP = B(02 V) = (X'VTIX)TIXV Y e GFEUP = Gigy(02,Y) = 022/ VLY — XBPIUP),
Pero, como indica a propia notacién, 8LV e aﬁLUP dependen de o2 que é descofiecido na practica.
Reemprazando, o estimador o2 por o2 en (2.10) chegamos ao EBLUP

~EBLUP _ ~( 2 _ v AREBLUP |, ~EBLUP
Haz = fi(o,,Y) = Xp + Ugy

onde BFBLUP = 3(02,Y) e ulPPUP =g (c2,Y).

2.3.2. Estimacién do MSE

Unha parte moi importante na estimaciéon en areas pequenas é a estimacién do erro do estimador,
maéis concretamente traballase co erro cadratico medio -MSE-.

Prasad e Rao (1990) obtiveron unha expresion analitica para o MSE do EBLUP e propuxeron
unha correccion do estimador. Butar e Lahiri (2003) usaron un bootstrap paramétrico para calcular
o estimador do MSE baixo un modelo linear mixto. Mais recentemente, Hall e Maiti (2006) deron o
método bootstrap paramétrico para construir unha correcciéon dos estimadores do MSE.

O MSE de u5PLUP | que para simplificar notaciéon chamaremos fiz, g, definese como

MSE(fiat,5) = E(fiae — 1) (Hat,e — p)']-
Esta matriz pédese descomporfier como

MSE(fiar,z) = MSE(fiat,B) + E(flat,z — far,B)(Har, e — Bar,B)' |+

E[(fiat, & — fiae,B)(fiae,B — 1)'] + E[(Rae,B — 1) (Fat,2 — fae,B)']-

O tltimo termo da expresion representa o erro debido a predicion de jg; cando o2

pentltimo termo expresa o aumento do erro de predicién debido a estimacion de 2.

é conecida, e o

Seguindo a Krackar e Harville (1984) e seguindo a suposicion de normalidade, é facil de probar que
para calquera estimador insesgado e traslacion invariante de 02, os dous tltimos termos son matrices
de cero. Ademais, seguindo a Henderson (1975),

MSE(fia,B) = g1(03) + g2(07)
onde, para Q = (X'V1X)t e T =02(I —022'V12),
g1(02)=ZTZ e ¢g(02)= (X -ZTZ'S'X)Q(X' — X'~ 217")

Temos a medida do erro o MSE de Prasad e Rao (1990), estimacion EBLUP:

MSEYEPLUP) ~  g1(02) + g2(02) + g3(02) (2.13)
MSE(YEPEUP) = 1(62) + ¢2(52) + 295(52) (2.14)

onde:
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91(62), 92(52) e g3(52) son as expresiéns que foron estudadas por Prasad e Rao (1990):

2 2
~2 0w at
o = ——uat_
gl( u) 0_3_~_0_3t
92(32) — [a/X _O,Za/ V—IX _|_O_4a/ V—lv—lX ] 3 Q
u d<d udVed d udVq Ved Ad
[Xjaa — 00 XV aa + 0y XqVe,'Viy' adl
con ag = col(dy), 1<k<my
~ 1 202
g3(62) = qF '(0?) sendo q= Tu

2 2 (2 2
op+o0g (08 +042)

onde I’ contén a cantidade da informacién de Fisher calculada co REML mediante a ecuaciéon do al-
goritmo de puntuaciéns de Fisher.

Ademais, Prasad e Rao(1990) probaron que:
Elg1(32)] = g1(03) — g3(a) + [o(D™H)]

Blg:(G3)] = gi(o) + [o(D7Y)] i=2,3

Bootstrap paramétrico

As expresions analiticas, que se mostraron no punto anterior, son aproximacions que asumen hipo-
teses fortes e que son especificas do modelo. Os métodos de remostraxe baséanse en condiciéons mais
débiles que as das aproximaciéns analiticas, poédense aplicar de maneira similar baixo calquera modelo
estadistico e fan comparables os resultados obtidos polos distintos estimadores.

Para o estimador Fay-Herriot, utilizase un método Bootstrap paramétrico (Gonzdlez-Manteiga et
al., 2008) desefiado especialmente para o modelo. A continuacién, vemos o procedemos bootstrap para
aproximar M SE(fi). Ainda que a suposiciéon de normalidade é precisa para probar a consistencia das
aproximaciéns, a aplicaciéon do método non a require. Tamén daremos duas alternativas aos estimado-
res bootstrap.

Tal bootstrap paramétrico procede como segue:
1. Calcular estimacions 62 = 52(Y) e Bg = B(62,Y) de o2 e 3 respectivamente.
Calcular ¥, = diag{o2}1<a<p, Lu ¢ unha matriz diagonal.

2. Xerar D copias independentes dunha variable W7 ~ N (0, 1). Construir o vector v* = (u}, - ,u})’
cos elementos v} =7, Wy, d=1,-,D.

3. Xerar D copias independentes dunha variable Wy ~ N(0,1),independente de W;. Construir o
vector €* = (e}, ,€},)" cos elementos € = 54Ws, d=1,-,D.

4. Construir o modelo bootstrap:
Y*=XBg+u"+¢€*

Baixo este modelo bootstrap, definese o BLUP de p* = XB\E + u* como:
fip =[5, Y") = XBp + up
sendo B3 = B(62,Y*) e Wl = (62,Y™).

Sexa 62* = 52(Y™*) o estimador de o2 calculado no mundo bootstrap.
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Usando esta informacion, conséguese o estimador bootstrap EBLUP:
o =A@ Y) = XPp + 1
sendo BE = B(Ez*,Y*) e Uy =u(o2*,Y")

5. Xerar B vectores bootstrap i*®), b = 1,--- , B do modelo bootstrap definido no paso anterior.
De cada vector fi*(®) calciilase a stia media real 1*(®) e o seu estimador EBLUP [ A*( ). Finalmente
calculamos o estimador do erro cadratico medio para cada dominio:

MSE*' = MSEp(fip.q) = T IZ,T,;SZ; =0)y2, (2.15)

B
b=1

A técnica do método bootstrap é especialmente tutil para a aproximacion das cantidades desconecidas.
Por isto, é razoable aplicar este método soamente para o termo de MSFE(fig:) que non pode ser
analiticamente calculado, é dicir para E[(fia,, & — flat,B) (flat, & — Har,B)']- Seguindo esta idea, definimos
o estimador bootstrap termo a termo como

MSE*? = g1(53) + 92(03%) + E* (A, — e, ) (Rae, 2 — Poe,s)'- (2.16)
Usando as ideas de Pfeffermann e Tiller (2005), definimos o estimador bootstrap bias-corrector como
MSE*® =2[g1(}) + ¢2(53)] — E*[g1(677) + g2(55 )]+ (2.17)

E* (R, — e, ) (e, — Har,p)'-

2.4. Modelo a nivel de area con efectos de tempo correlados

De forma anéloga a como procedemos co modelo 1 faremos co modelo a nivel de érea con efectos
de tempo correlados, modelo 2, comezando por describir a notacién:

De novo, o indice d vai ser empregado para os dominios, d = 1,--- , D, sendo D o nimero total de
dominios. Yy é o estimador directo do indicador de interese da area para o dominio d, d =1,--- , D no
instante ¢, t = 1,-- ,mq. Xg¢ vai ser o vector que contén os valores das p variables auxiliares para o
dominio d, d =1, , D no instante ¢, t = 1, --- , mg.

uge son os efectos aleatorios temporais que seguen un proceso autorregresivo AR(1) con varianza

o2 e autocorrelacion p. Denotaremos aos erros por egqt, con eqr ~ N(0,03,) e o2, cofiecidos. Ademais,
{edr} e {uat} son independentes. 8 & o p-vector dos parametros de regresion.

Consideramos o seguinte modelo:

Yar = XatS + uar + e

Modelo 2 d=1,-

Matricialmente podemos escribir 0 modelo 2 como ¥ = X8 + Zu + e sendo, para 1 < d < D,
1<t<mgel<i<p, o que segue:

s Y =col(Yay), Ya = col(Yy)
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= X =col(Xy), Xq=col(zg) con xg = col’ (x44)
. B = col()
= u = col(ugt)

= ¢ =col(eq) con eq = col(eqy)

D
Z=IyeM=> mg
d=1

Nesta notacion matricial, u ~ N(0,V,) e e ~ N(0,V,) son independentes con matrices de varianza-
covarianza V,, = 02Q(p) con Q(p) = diagQ(p) e V. = diag(Veq) con V.4 = diag(c?,), sendo

1 P pmd—2 pmd—l
p 1 pmd72
Q4 = Qq(p) L
a4 =3alp) =
1—p2?
pmd—2 1 p
pmdfl pmd72 p 1
2.4.1. Estimacién do modelo
Os estimadores BLUE de 8 e u do modelo 2 son os seguintes:
B = (X'VIX)(X'VlY) (2.18)
i = o2col (Qd(p)vdfl(yd - XdB)) 1<d<D (2.19)

Ao ser os componentes da varianza descofiecidos, os seus estimadores REML calctlanse empregando
o algoritmo de puntuacién de Fisher coa seguinte formula

0"+ = 0% + F71(6%)S(6%)

200) _ ~ ~ .
sendo § = (02, p), e usando as sementes p = 0 e o0 = 02, con 2y o estimador Henderson de o2

baixo o modelo restrinxido a p = 0. As puntuacions Fisher e as compofientes da matriz de informacion
de Fisher son

1 1 1
Sa = —5tr(PVa) + 5Y'PVLPY, Fup= 5(PVoPVh), a,b=1.2

onde, para cada 1 <d < D:
5V 5V D
Vi= 55 = ding(Qu(p)), Vo= 5 = ouding(Qu(p)), Q= (d; XqVi ' Xa)™,
P = diag(V; ") — col(V; ' Xq)Qcol' (X V),
PV, = diag(V; ' Vaa) — col(V; ' Xg)Qcol' (XV, 'Vaa),

D

D
tr(PVa) =Y (Vi Waa) = > _tr(X)V VaaVy ' XaQ),
d=1 d=1
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]

D
tr(PVaPVy) =Y tr(Vy WaaVy Wea) = 2 tr(X3Vy WVaaVy 'V Vy ' XaQ)+
d=1 d=1

D D
tr {(Z X;Vdflvadvdflxd)Q(Z X;lew,dvdlxd)g} ,
d=1 d=1

D D D
Y'PVLPY =Y ViV WVaaVa— (O YiVi WVaaXa)Q(D | YiVy ' Xa) —
d=1 d=1 d=1

D D
O ViV Xa)QD YV VaaYa)+
d=1 d=1

D D D
O YV ' Xa)Q(O) YV WVaaYa) (O ViV Xa)'
d=1 d=1 d=1

Por altimo, a derivada da matriz Q4(p) respecto de p, que denotamos 6Q4(p) €

0 I oo (mg—1)pme—2
1 0 e (mg—2)pma?
() = == v 2ty
(mg —2)p™e=3 . . 0 1
(mg —1D)pme=2 . .. 1 0

En canto ao estimador REML de [, simplemente se calcula aplicando a férmula
Brevr = (X'VIX)"H(X'VIX).
Ademais, as distribuciéns asintéticas dos estimadores REML e 6 § ~ N (0, F71(0)) e a de B &

B~ N, (X'VTIX)h),

Igual que no modelo 1, estamos interesados en predicir p1q; = Xat/3 + uar co mellor predictor lineal
non sesgado empirico (EBLUP): i = Xy + Ug;-

2.4.2. Estimacion do MSE

Empregando de novo a metodoloxia de Prasad e Rao (1990), o erro cadratico medio de piBLUY

aproximase por:
MSE (ig™F) % g1(0) + g2(0) + g3(0)

Polo tanto, o seu estimador é

~ ~

MSE (g% ) = g1(0) + 92(6) + g(6)
con § = (02, p) e:
g1(0) = 02a,Quaq — opalQaVy 'Qqaq, sendo ag = col(dy), 1 < k < my

92(0) = (alyXq — 0202V, Xa + okalQaV; V. Xa)Q(Xag — 02 XV, Qaag+
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oa X,V QaV  Qaaq)
-1

qi1 Q2 Fiy Fis

21 q22 Iy Fy

sendo Fy;, o elemento da matriz de informacion de Fisher calculado por REML e

qi1 = afiQdVd_lead - 203a;QdVd_IQdVd_1Qdad + crﬁafiQdVd_lQdVd_lﬂdVd_lﬁdad
qi2 = Gia;QdVd_l(SQdad — aia;QdVd_léﬂdVd_lﬁdad — crﬁafiQdVd_lﬁdVd_15Qdad
+08al, 0V V60V Qhag
Gaz = 02al 00V ag — 208004V, 100V 6Qga4
+o5alQaV;  6QaV 6QaVy  Quaa

Bootstrap paramétrico

Para o estimador Fay-Herriot, utilizase un método Bootstrap paramétrico (Gonzdlez-Manteiga et
al., 2008) desefiado especialmente para o modelo. A continuacién, vemos o procedemos bootstrap para
aproximar M SE(f1). Ainda que a suposicion de normalidade é precisa para probar a consistencia das
aproximacions, a aplicaciéon do método non a require. Tamén daremos duas alternativas aos estimadores
bootstrap.

1.

Calcular estimacions 52 = 52(Y) e Bg = B(62,Y) de 02 e 8 respectivamente.

Calcular X, = 02Q)(p), unha estrutura de correlacion AR(1).

Xerar D copias independentes dunha variable W7 ~ N (0, 1). Construir o vector u* = (u}, - ,u})’
1

cos elementos u); = S, WL

Xerar D copias independentes dunha variable Wy ~ N (0, 1),independente de Wj. Construir o

—~

(NI

vector €* = (e}, ,€})’ cos elementos € = X.° W,, sendo X, = diag{c3,}.

Construir o modelo bootstrap: N
Y*=XBg +u*+¢€

Baixo este modelo bootstrap, definese o BLUP de p* = XgE + u* como:
iy = G2, Y") = X +

sendo B = B(62,Y*) e Uy = 6(62,Y™).

Sexa 72* = 52(Y™*) o estimador de o2 obtido no mundo bootstrap.

Usando esta informacion, conséguese o estimador bootstrap EBLUP:
i = G, Y") = XBp + @

sendo BE = B(Eg*,Y*) e Uy =u(o2*,Y")

. Xerar B vectores bootstrap i*(®, b = 1,--- , B do modelo bootstrap definido no paso anterior. De

(

cada vector Y*(®) calctlase a sta media real 1*®) e o seu estimador EBLUP [ Y Finalmente

calculamos o estimador do erro cadratico medio para cada dominio:

MSE*' = MSEp(fip.q) = 72“‘“’ =0)y2, (2.20)
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A técnica do método bootstrap é especialmente ttil para a aproximacion das cantidades desconecidas.
Por isto, é razoable aplicar este método soamente para o termo de MSE(fig:) que non pode ser
analiticamente calculado, ¢ dicir para E((lige, g — fat,B)(fat, 2 — far,B)']- Seguindo esta idea, definimos
o estimador bootstrap termo a termo como

MSE*? = g1(}) + 92(03) + E* (. — Han,5) (Bie, 2 — Fanp)']- (2.21)
Usando as ideas de Pfeffermann e Tiller (2005), definimos o estimador bootstrap bias-corrector como
MSE*® =2[g1(53) + 62(3)] — E*[91(677) + g2(a5)]+ (2.22)

E (B, — e, ) (e, — Far,p)'-
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Capitulo 3

Estudo de simulacion

No presente capitulo faremos un estudo de simulacién. Para elo, simularemos catro poboaciéns:
unha para o modelo con efectos de tempo independentes asumindo que os erros seguen unha dis-
tribuciéon normal (modelo 1, escenario de simulacién 1°), outra asumindo que os erros seguen unha
distribucién exponencial (modelo 1, escenario de simulacién 2°), unha terceira poboacion sobre o mo-
delo de efectos de tempo correlados asumindo que os erros seguen unha distribucién normal (modelo
2, escenario de simulacién 1°) e por ultimo os erros seguen unha distribucién exponencial (modelo 2,
escenario de simulacion 2°).

Neste estudo de simulacién estamos tratando de imitar o comportamento da poboacién real.

Presentaremos polo tanto na préoxima seccién experimentos de simulaciéon desenados para analizar
o comportamento dos estimadores do modelo e propofier estimadores do MSE.

Notese que para o presente capitulo, a bibliografia usada é Marhuenda, Y. Molina, I. and Morales,
D. (2013), onde se fai un estudo de simulacion analogo ao que a continuacion faremos e W. Gonzdlez-
Manteiga, M. J. Lombardia, 1. Molina, D. Morales, L. Santamaria.(2008).

3.1. Experimento de simulacién para o Modelo 1

Sexa D o numero de areas pequenas, T o numero de instantes de tempo (lembremos que dada a
natureza dos nosos datos, traballamos con trimestres). Tal e como introducimos no capitulo anterior,
traballaremos instantes temporais con ¢t = 1,--- ,T ¢ nimero de dominios d =1, --- , D.

Lembremos que no caso dos datos reais, o niimero de areas pequenas é D = 86 que se corresponde
coas actividades econémicas determinadas pola CNAE a dous dixitos, e T' = 18 pois ese é o numero de
trimestres do periodo de tempo no que traballamos, é dicir, os trimestres comprendidos dende o tercei-
ro trimestre do ano 2009 ao cuarto trimestre do ano 2013. No experimento de simulacién tomaremos
D € {50,100,150} e T € {4, 8,12}, pois sabemos que se incrementamos méais o nimero de trimestres
na simulacion, o tempo de execucién sera demasiado elevado. Ademais, con estes periodos de tempo xa
observamos o funcionamento da metodoloxia proposta cando vai aumentando o nimero de trimestres.

Tendo en conta o anterior, procedemos a simular o 1° escenario como segue:

d+t/T

» Paso 1: 24 = D

= Paso 2: vy ~ N(0,0,), sendo o, =1.2,

23
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= Paso 3: ug ~ N(0,0,), sendo o, € {0.8,1},
= Paso 4: eg; ~ N(0,04), tendo Uflt a seguinte expresion

o _ (a1 —ag)[T(d—1) +t+1]

= 1
dt DT — 1 +a0 (3 )

onde ag = ming, {03, } = 1,35 € oy = méxq, {03, } =0.23 son respectivamente os valores minimo
e méximo calculados dos datos reais. Tamén poderiamos coller oy =0.8 e a7 =1.2 seguindo
o estudo de simulacion do artigo [8]: Small area estimation with spatio-temporal Fay-Herriot
models.

Finalmente, o estimador directo é xerado do modelo Rao-Yu (pois é o usado no paquete saery que
usamos para as estimacions), descrito en Small area estimation by combining time series and cross
sectional data, padxinas 511-528, e que esencialmente é se diferencia do modelo Fay-Herriot en que ten
un termo mais vy de efectos aleatorios como

Yat = Bo + TatP1 + va + Uat + €dr (3.2)

e tomaremos By =1 e f; = 0,75.
Ademais podemos construir un escenario distinto, escenario 2°, asumindo no Paso 3 que os erros
eqr seguen unha distribucion exponencial de parametro 1/04;, para comprobar que é este o parame-

tro adecuado, simplemente temos en conta que a varianza dunha variable aleatoria con distribucion
exponencial de parametro A é 1/\2, polo que

1 1
Th= g A=

3.2. Experimento de simulacién para o Modelo 2

Neste segundo experimento de simulaciéon tomaremos de novo D € {50,100,15} e T € {4,8,12}

e, tamén, By = 1 e 7 =0.75. Para cada t = 1,--- ,T e d = 1,--- , D, para construir o 1° escenario
procedemos do seguinte xeito:
d+t/T

s Paso 1: x4 = D

= Paso 2: vy segue un modelo autorregresivo AR(1) con p =0.6,

= Paso 3: u, segue un modelo autorregresivo AR(1) e tomamos p parecido aos datos reais, enton
p =04,

» Paso 4: eg; ~ N(0,04), tendo o2, a seguinte expresién

2 (Oél 70&0)[T(d71)+t+1]
Tat = DT — 1

+ ap (3.3)

onde ag = min {aﬁt} =135 e a3 = maxq {afﬁ} =0.23 son respectivamente os valores minimo e
méximo calculados dos datos reais. Igual que no anterior experimento de simulacién, poderiamos
coller ap =0.8 e a;=1.2 seguindo o estudo de simulacion do artigo Small area estimation with
spatio-temporal Fay-Herriot models.

Finalmente, o estimador directo xérase seguindo o modelo Rao-Yu como
Yar = Bo + TatP1 + va + ua + ear (3.4)

De novo, podemos construir un 2° escenario, asumindo no Paso 3 que os erros e4; seguen unha distri-
bucién exponencial de parametro 1/04;.
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3.3. Axuste do modelo e estimadores

A continuacién faremos a simulacién por Monte Carlo dos sesgos e dos erros cadraticos medios
empiricos -en adiante BIAS e EMSE- dos estimadores dos parametros.

Para cada unha das poboaciéns previas (o experimento de simulaciéon 1 e mais o experimento de
simulacién 2 nos seus distintos escenarios) procedemos como segue:

= Paso 1: Repetir i = 1,--- , I, para I = 1000 veces e, para d =1, , D:

» Paso 1.1: xerar unha mostra (yq, zq),

= Paso 1.2: calcular [ig, pois queremos predicir pg = g8 + ugr + eqr co EBLUP 11 = xdtﬁ+ Ugt,
= Paso 1.3: calcular Bj(i) con j =0,1, Eﬁ(i) e fiq.

= Paso 2: A saida ,para d € {1,D/2,D} e j € {0,1}, é

1¢ 2() ~2 1 ¢ ~2(i i
BIAS(3;) :}ﬁ B =8;), BIAS(G;) == (32 —o7),sendo j € {0,1};
j 7 - (J J) o Iil(cr 0) sendo

I I
L1 . 2 1 . 2 _
EMSE(5) = 7> (ﬁj( ) fﬁj) ., EMSE(52) = 72( ) _ 4 ) ,sendo j € {0,1};
i=1 =1
BIAS(52) = 1213( 02) EMSE(52) = 1212( LU)Q-
T4 14
I
1 [ i !
EMSE, = ; Z ( ) (ﬁfi) Hgg) con de{1,D/2,D};
. BIAS(G, BIAS(52
RBIAS(3;) = ﬁs_(ﬁj), RBIAS(G?) = %,sendo j€{0,1}
J U
~ EMSE(5; EMSE(52
REMSE(S;) = 5(3), REMSE(52) = #,sendo je{0,1}
J Ou
BIAS(52 EMSE (32
RBIAS(5?) = M, REMSE(c?) = #,sendo j€{0,1};
O-'U UU
I
& _ V/EMSE,
MEAN, = 1; (ud ) REMSE, = Yasrcon d€ {1,0/2, D},

Ofrecemos nos seguintes cinco cadros os resultados para cada un dos modelos cos seus distintos
escenarios de simulacion.
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Modelo 1 - escenario de simulacién 1°

RBIAS Bo B1

T\ D 50 100 | 150 50 100 150
4 -0.24 | 047 | 047 | 0.33 | -0.0016 | -0.001
8 -0.24 | 0.46 | 0.44 | 0.33 | 0.0003 | 0.003
12 0.46 | 0.45 | 0.38 | 0.009 | -0.008 | 0.002

Modelo 1 - escenario de simulacion 2°

RBIAS Bo B

TN\ D 50 100 | 150 50 100 150

4 0.44 | 0.40 | 0.51 | 0.48 0.36 0.34

8 0.37 | 0.32 | 0.48 | 0.29 0.37 0.15

12 0.33 | 0.30 | 0.39 | 0.21 0.33 0.15

Modelo 2 - escenario de simulacion 1°

RBIAS Bo B1

TN\ D 50 100 | 150 50 100 150

4 -0.29 | 0.57 | 047 | 0.33 | -0.016 | -0.03

8 -0.31 | 048 | 0.44 | 0.33 0.004 0.01

12 0.33 | 0.45 | 0.38 | 0.009 | -0.009 | 0.001

Modelo 2 - escenario de simulacién 2°

RBIAS Bo B1

T\ D 50 100 | 150 50 100 150
4 0.45 | 044 | 0.51 | 0.48 0.39 0.38
8 0.41 | 0.39 | 0.48 | 0.29 0.38 0.21
12 039 | 032 ] 039 | 0.21 0.33 0.19

Cadro 3.1: Para By e (51, cadro cos valores de RBIAS para distintos valores de D e T
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Modelo 1 - escenario de simulacion 1°

REMSE Bo B1

T\ D 30 100 | 150 | 50 | 100 | 150

4 0.24 | 0.16 | 0.13 | 0.32 | 0.28 | 0.24
8 0.18 | 0.11 | 0.11 | 0.24 | 0.19 | 0.18
12 0.08 | 0.09 | 0.06 | 0.23 | 0.11 | 0.07

Modelo 1 - escenario de simulacién 2°

REMSE Bo B1

T\ D 50 100 | 150 50 100 | 150

4 0.44 | 0.40 | 0.37 | 0.59 | 0.55 | 0.47
8 0.42 | 0.39 | 0.33 | 0.45 | 0.43 | 0.44
12 0.40 | 0.37 | 0.30 | 0.42 | 0.39 | 0.31

Modelo 2 - escenario de simulacién 1°

REMSE Bo 51

TN\ D 50 100 | 150 50 100 | 150

4 0.22 | 0.13 | 0.13 | 0.28 | 0.25 | 0.19
8 0.16 | 0.11 | 0.10 | 0.21 | 0.14 | 0.11
12 0.07 | 0.05 | 0.03 | 0.19 | 0.10 | 0.04

Modelo 2 - escenario de simulacion 2°

REMSE Bo B

T\ D 50 100 | 150 | 50 | 100 | 150

4 0.38 | 0.37 | 0.35 | 0.41 | 0.43 | 0.40
8 0.32 | 0.36 | 0.33 | 0.38 | 0.37 | 0.33
12 0.30 | 0.34 | 0.31 | 0.36 | 0.33 | 0.31

Cadro 3.2: Para 3y e 1, tomando distintos valores de D e T, cadro cos valores de REMSE
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Modelo 1 - escenario de simulacion 1°

RBIAS | (ou,00) =(0.8, 1.2) | (0y,0,) =(1, 1.2)

T\ D 50 100 | 150 50 100 | 150

4 0.25 | 0.21 | 0.23 | 0.13 | 0.15 | -0.01
8 0.22 | 0.19 | 0.16 | 0.10 | 0.12 | -0.02
12 -0.21 | 0.15 | 0.14 | -0.09 | 0.04 | -0.02

Modelo 1 - escenario de simulacién 2°

RBIAS | (ou,0,) =(0.8,1.2) | (0w,0,) =(1, 1.2)

TN\ D a0 100 | 150 30 100 | 150

4 0.18 | 0.16 | 0.17 | 0.21 | 0.19 | 0.20
8 0.17 | 0.19 | 0.18 | 0.17 | 0.17 | 0.19
12 0.15 | 0.21 | 0.12 | 0.11 | 0.14 | 0.16

Modelo 2 - escenario de simulacién 1°

RBIAS | (ou,0,) =(0.8,1.2) | (0ow,0,) =(1, 1.2)

TN\ D 50 100 | 150 50 100 | 150

4 0.15 | 0.20 | 0.21 | 0.11 | 0.13 | -0.0
8 0.21 | 0.17 | 0.13 | 0.10 | 0.11 | -0.02
12 -0.19 | 0.12 | 0.13 | -0.09 | 0.02 | -0.01

Modelo 2 - escenario de simulacion 2°

RBIAS | (ou,00) =(0.8, 1.2) | (0y,0,) =(1, 1.2)

T\ D 50 100 | 150 50 100 | 150

4 0.15 | 0.14 | 0.15 | 0.21 | 0.19 | 0.21

8 0.11 | 0.16 | 0.13 | 0.19 | 0.19 | 0.13

12 0.13 | 0.28 | 0.11 | 0.17 | 0.12 | 0.12

Cadro 3.3: Para o, e o, cadro cos valores de RBIAS para distintos valores de D e T
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Modelo 1 - escenario de simulacion 1°

REMSE | (oy,0,) =(0.8, 1.2) (ou,00) =(1, 1.2)

TN\ D 50 100 150 50 100 150

4 0.09 | 0.09 | 0.04 | 0.02 | 0.009 | 0.005
8 0.05 | 0.02 | 0.001 | 0.02 | 0.009 | 0.004
12 0.04 | 0.001 | 0.001 | 0.01 | 0.007 | 0.001

Modelo 1 - escenario de simulacién 2°

REMSE | (ou,0,) =(0.8,1.2) (ou,00) =(1, 1.2)

TN\ D 30 100 150 50 100 150

4 0.13 | 0.10 0.10 0.15 | 0.019 | 0.015
8 0.11 | 0.09 0.09 0.12 | 0.019 | 0.014
12 0.11 | 0.06 0.07 | 0.11 | 0.017 | 0.012

Modelo 2 - escenario de simulacién 1°

REMSE | (04,0,) =(08, 1.2) (0u,00) =(1, 1.2)

TN\ D 50 100 150 50 100 150

4 0.03 | 0.01 | 0.008 | 0.002 | 0.009 | 0.005
8 0.02 | 0.009 | 0.001 | 0.001 | 0.009 | 0.004
12 0.01 | 0.008 | 0.001 | 0.001 | 0.007 | 0.0001

Modelo 2 - escenario de simulacion 2°

REMSE | (oy,0,) =(0.8, 1.2) (ou,00) =(1, 1.2)

TN\ D 50 100 150 50 100 150

4 0.04 | 0.04 | 0.01 0.09 | 0.08 0.05
8 0.03 | 0.02 | 0.01 0.07 | 0.08 0.04
12 0.02 | 0.02 | 0.01 0.05 | 0.03 0.01

Cadro 3.4: Para o, e 0, cadro cos valores de REM SFE para distintos valores de D e T
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Modelo 1 - escenario de simulacién 1°

REMSE, d=1 d=D/2 d=D

T\ D a0 100 150 50 100 150 50 100 150

4 0.05 | 0.01 0.01 0.03 | 0.01 | 0.008 | 0.05 | 0.02 | 0.02
8 0.01 | 0.01 | 0.009 | 0.007 | 0.01 | 0.005 | 0.04 | 0.01 | 0.001
12 0.01 | 0.01 | 0.008 | 0.03 | 0.01 | 0.004 | 0.02 | 0.01 | 0.001

Modelo 1 - escenario de simulacion 2°

REMSE, d=1 d=D/2 d=D

TN\ D 50 100 150 50 100 150 50 100 150

4 0.04 | 0.03 0.01 0.13 | 0.09 | 0.02 | 0.05 | 0.03 | 0.01
8 0.03 | 0.02 | 0.009 | 0.007 | 0.01 | 0.005 | 0.04 | 0.01 | 0.001
12 0.03 | 0.02 | 0.009 | 0.03 | 0.01 | 0.004 | 0.002 | 0.01 | 0.001

Modelo 2 - escenario de simulacion 1°

REMSEy d=1 d=D/2 d=D

TN\ D a0 100 150 50 100 150 30 100 150

4 0.005 | 0.002 | 0.001 | 0.07 | 0.04 | 0.004 | 0.05 | 0.03 | 0.001
8 0.001 | 0.001 | 0.0009 | 0.03 | 0.01 | 0.003 | 0.04 | 0.001 | 0.001
12 0.001 | 0.001 | 0.0009 | 0.009 | 0.01 | 0.002 | 0.001 | 0.01 | 0.001

Modelo 2 - escenario de simulacién 2°

REMSE, d=1 d=D/2 d=D
T\ D 50 100 150 50 100 150 50 100 150
4 0.05 | 0.03 0.02 0.13 | 0.09 | 0.07 | 0.05 | 0.04 | 0.01
8 0.03 | 0.03 0.01 | 0.007 | 0.01 | 0.06 | 0.04 | 0.02 | 0.001
12 0.01 | 0.01 | 0.009 | 0.03 | 0.01 | 0.009 | 0.009 | 0.02 | 0.001

Cadro 3.5: Para d = 1, D/2, D, cadro cos valores de EMSE do EBLUP para distintos valores de D e
T
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O Cadro 3.1 presenta os valores do sesgo das estimacions de Sy e 51 para distintos valores de D e
T, para cada un dos distintos escenarios de simulacion.

No Cadro 3.2 podemos ver o EMSE dos estimadores de 3y e 31 para distintos valores de D e T nos
catro escenarios distintos. Observamos neste cadro que presenta menor EMSE os modelos nos que os
erros seguen unha distribuciéon normal en vez de exponencial. Ademais cando aumentamos o nimero
de T o EMSE dimintie, o0 mesmo ocorre con D.

No Cadro 3.4 atépanse os valores do sesgo das estimaciéns de o, e o, con distintos valores de D e
T. E, no Cadro 3.3 atépase o EMSE das estimaciéns de o, e o, con distintos valores de D e T.

Finalmente, observamos no Cadro 3.5, que o EMSE das estimaciéns dimintie en calquera das poboa-
cions segundo aumentamos o nimero de dreas pequenas ou o numero de instantes de tempo (trimestres).
Ademais, en ambos modelos elévase o EMSE se consideramos que os erros seguen unha distribucion
exponencial en vez de unha distribucién normal.

3.4. MSE

Estamos agora interesados no comportamento dos estimadores do MSE; é dicir, queremos compro-
bar a estimacién analitica (explicada do Tema 2):

mseg; = MSEq; = mseq(fiar) = §1(67) + G2(57) + 2G3(57)-
coa estimacién bootstrap mse};,. Para esta simulacién procedemos como segue:

1. Parat =1, , 1, repetir I = 500 veces.

1.1. Xerar unha mostra (ygs, €at), d =1, ,D;t =1, ,T.

1.2. Calcular 3 e EA}u Sendo ¥, unha matriz diagonal ¥, = diag{o2}1<a<p, ou unha estru-
tura de correlacion AR(1), ¥, = 02€(p), no caso de tempo independente ou correlado,
respectivamente.

1.3. Parad=1,-- ,Dyt=1,---,T calcular g = mdt§+ Uqt, usando f]u, 3 Calcular

MSED () = g1(Zu) + 92(Zu) + 93(Zu).

mse® = g (Z,) + g2(Z0) + 293(Zu).-
1.4. Repetir B = 500 veces (b= 1, ,B)

1.4.1. Xerar u* = ii/zwl ec* = Zi/QWQ, tal que wig € N(0,1) e wag € N(0,1) para cada
d=1,-,DeX, = diag{o?,}.

1.4.2. Xerar unha mostra bootstrap (y},, z4;) do modelo

* ) * *
Yar = TatB + gy + €4

1.4.3. Calcular pj,.

1.4.4. Calcular 3* y iz
14.5. Parad=1,-- ,Dyt=1,-- T, calcular ji},.
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1.5 Parad=1,-- ,Dyt=1,-,T, calcular

B
*,1(% 1 ~x(1b *(1b
mse @ = B Z(Mdg )~ :“cb(: ))
b=1

mse* 2 = 91(33) + 92<35) + E*[(ﬁth,E - ﬁ:lt,B)(ﬁth,E - ﬁZt,B)/]-

mse™* ) = 2[g1(57) + 92(57)] — E*[g1(50) + 92(537))+
E*[(ﬁ:}tE - ﬁZt,B)(:U'dt,E - Hdt,B) ].
2. Parad=1,---,Dyt=1,-,T, ler os valores EMSFE4 de simulacién anterior

3. Saida:

wH

I I
1
By = I Z: msedt EMSEgy), By, = Z: msedt — EMSE4).

B*
_VBa , RB, = Y4t

EBa = EMSE,; EMSE,,

'\m—‘
'\m—‘

I
Eg = Z mse\?) — EMSE4)?,

I
stedt —EMSE)?, E, =

VE#n JVE
, RE}, = Y4t

RE .
4 = EMSEy; EMSE 4

Seguidamente faremos taboas e graficos de caixa para comparar os resultados dos estimadores
do MSE, nos dous escenarios das simulaciéns, descritos nas seccions 3.1 e 3.2, para distintos valores
dos pardmetros. E observamos, por unha banda, que usando as expresions analiticas obtemos peores
estimaciéns do MSE que usando o método do bootstrap paramétrico; e, pola outra banda, que as
estimacions do MSE empeoran no escenario 2 de cada un dos modelos.



3.4. MSE

Modelo 1- Escenario 1

RB o, =08, o, =12 oy =1, o, =12
D=50|D=100 | D=150 | D=50 | D=100 | D =150
mse 0.19 0.08 0.17 0.14 0.03 0.11
mse*!t | -0.14 -0.08 -0.03 -0.10 -0.05 -0.02
mse*? | -0.09 -0.06 -0.04 -0.08 -0.06 -0.03
mse*3 | -0.04 -0.03 -0.01 -0.03 -0.01 -0.01
Modelo 1-Escenario 2
RB ou =0.8, o, =12 ouw =1, o0, =12
D=50| D=100 | D=150 | D=50 | D=100 | D =150
mse 0.27 0.12 0.25 0.19 0.11 0.17
mse*! 0.11 0.08 0.09 0.05 -0.04 0.08
mse*? 0.13 0.10 0.12 0.09 0.05 0.03
mse*3 0.15 0.09 0.10 0.05 0.04 0.02
Modelo 2- Escenario 1
RB oy =0.8, o, =12 ouw =1, o0,=12
D=50| D=100 | D=150 | D=50 | D=100 | D =150
mse 0.15 0.09 0.13 0.13 0.02 0.09
mse®>! | -0.11 -0.07 -0.02 -0.09 -0.04 -0.01
mse*? | -0.09 -0.05 -0.02 -0.04 -0.02 -0.01
mse*3 | -0.04 -0.02 -0.01 -0.03 -0.03 -0.01
Modelo 2- Escenario 2
RB oy =0.8, o, =12 ouw =1, o0,=12
D=50| D=100 | D=150 | D=50 | D=100 | D =150
mse 0.17 0.10 0.15 0.14 0.09 0.09
mse*t | -0.19 -0.15 -0.13 -0.11 -0.09 -0.05
mse*? | -0.21 -0.18 -0.14 -0.16 -0.11 -0.08
mse*3 | -0.23 -0.17 -0.12 -0.13 -0.06 -0.03

33
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Escenario 1
RE o, =08, o, =12 oy =1, o, =12
D=50|D=100 | D=150 | D=50 | D=100 | D =150
mse 0.31 0.33 0.39 0.29 0.25 0.22
mse*:! 0.16 0.14 0.11 0.14 0.12 0.09
mse*? 0.12 0.14 0.13 0.17 0.09 0.13
mse*3 0.10 0.09 0.12 0.15 0.07 0.09
Escenario 2
RE o, =0.8, o, =1.2 oy =1, o,=12
D=50|D=100 | D=150 | D=50 | D=100 | D =150
mse 0.39 0.41 0.54 0.37 0.43 0.49
mse*:! 0.27 0.23 0.19 0.18 0.14 0.11
mse*? | 0.22 0.17 0.20 0.17 0.12 0.11
mse*3 | 0.19 0.14 0.16 0.13 0.10 0.10
Escenario 1
RE o, =0.8, o, =1.2 oy =1, o,=12
D=50| D=100 | D=150 | D=50 | D=100 | D =150
mse 0.21 0.24 0.25 0.24 0.22 0.24
mse*:! 0.12 0.18 0.13 0.14 0.18 0.09
mse*:? 0.14 0.22 0.16 0.13 0.15 0.10
mse*3 0.11 0.17 0.12 0.11 0.18 0.09
Escenario 2
RE o, =0.8, o, =1.2 oy =1, o,=12
D=50| D=100 | D=150 | D=50 | D=100 | D =150
mse 0.51 0.54 0.57 0.53 0.61 0.64
mse*:! 0.42 0.39 0.33 0.31 0.28 0.23
mse*? 0.38 0.35 0.30 0.27 0.25 0.20
mse*3 | 0.36 0.32 0.28 0.24 0.22 0.21
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Nas Figuras 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4 represéntanse todos os estimadores do MSE (mse*
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, mse*? e mse™?)

ademais dunha lifa horizontal que contén o valor real (0o EMSE). Tendo en vista estas figuras, podemos
sacar a conclusion de cal é o mellor estimador do MSE segundo o modelo e o escenario. Asi, no modelo

1 e co escenario 1°, vemos que o mellor estimador é mse

“1 pois é o que maéis se aproxima ao valor real.

O mesmo pasa no 2° escenario, ainda que ben é certo que as tres aproximacions do mse son peores que
as do escenario 1°. En canto ao modelo 2, podemos facer conclusions anédlogas ao modelo 1, e ademais,
dicir que se aproxima mellor o EMSE cando se usa este modelo.



CAPITULO 3. ESTUDO DE SIMULACION

o
(9]
{am BFA
o
o —|—I o
T L L | :
o I_:_I T
S _ ] — o
© -
o
(@]
(@]
[
= T T T
o mse*1 mse*2 mse*3

Figura 3.3: Modelo 2 - escenario 1, con T=12 e D=150

s
o 1
N —_—
)i 1 -r
o L L | L
= —
S PR S—
o
o T
[an ]
Q )
= ;
- ]
]
o —
o
(e
Q I I |
© mse*1 mse*2 mse*3

Figura 3.4: Modelo 2 - escenario 2, con T=12 e D=150



Capitulo 4

Aplicaciéon aos datos reais

Neste capitulo aplicaremos aos datos reais toda a metodoloxia detallada nos capitulos previos.

Lembremos que o noso obxectivo é estudar o erro cadréitico medio dos dous modelos de area con
efecto temporal vistos anteriormente, para estimar o nimero de ocupados da EPA nas areas pequenas
determinadas pola CNAE a dous dixitos e por sexo. Neste nivel de descricion o tamano de mostra é
pequeno polo que precisamos de variables auxiliares: nimero de afilicados & SS e nimero de contratos
novos rexistrados. A nosa variable resposta serd o nimero de ocupados da EPA. Dispomos dos datos
trimestrais para estas variables de interese dende o terceiro trimestre do ano 2009 ata o cuarto trimes-
tre do ano 2013.

A analise exploratoria destes datos quedou feita no Capitulo 1, capitulo no que tamén se describiu
a orixe dos datos. No Capitulo 2, tratamos as duas extensions do modelo Fay-Herriot e vimos a
estimacion dos seus parametros, asi como a estimacién do MSE, vimos as stas expresions analiticas e
o procedemento bootstrap paramétrico con distintas extensions. Ademais, no Capitulo 3, fixemos un
estudo de simulacién e agora aplicaremos todo o anterior aos datos reais, obtendo os resultados para
cada un dos modelos por separado, facendo comparacions e chegando a conclusiéns.

4.1. Modelo 1

Apliquemos o modelo a nivel de area con efectos de tempo independentes e as estimaciéns vistas
no Capitulo 2 aos datos presentados no Capitulo 1.

Lembremos que, en vista da anélise exploratoria realizada no Capitulo 1, decidimos considerar a
variable resposta e as variables auxiliares “ntmero de afiliados 4 SS” e “nimero de contratos” en forma

logaritmica.

Lembremos tamén, que o nimero de dominios é D = 86, my é o nimero de trimestres comprendidos
entre o 3° trimestre do ano 2009 ata o 4° trimestre do ano 2012, ou sexa, my = 18.

Os resultados que se obtenen para os efectos fixos e aleatorios xa estimado o modelo 1 figuran no
seguinte Cadro 4.1 no cal se mostran os parametros de regresiéon e a compofente da varianza.

37
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Parametros Valor Erro estandar | p-valor
Bo 1.151 0.146 <0.01
B1 —9,09 -10-¢ 1,89 -107° <0.01
B2 0.882 0.028 <0.01
Ou 0.207 0.0153 <0.01

Cadro 4.1: Estimacion dos parametros do modelo 1 co seu p-valor asociado

A estimacion dos parametros do modelo 1 os seus p-valores tamén esté feita coa funcion “fit.saery”
paquete saery. En vista do Cadro 4.1 todos os parametros son significativos dentro do modelo para os
contrastes de significatividade:

Hy: pB;=0, Hy: pB;#0eHy: oy=09, Hi: o0y >00p-

Mostrase na Figura 4.1 o gréfico do estimador directo -ecuacion (1.1)- fronte ao obtido co modelo.
Ponse de manifesto maior discrepancia entre o estimador directo e o obtido mediante o modelo 1 con
valores pequenos no n® de ocupados.

80000
1

“astimacion n® ocupados”
60000
I

40000
1

Y estimado

20000
|

0 20000 40000 60000 80000

Y="n" ocupados"

Figura 4.1: Diagrama de dispersion estimador directo fronte ao obtido do modelo 1

Na Figura 4.2 mostrase o estimador directo e o estimador obtido co modelo 1 (cos datos ordenados
segundo o tamano de mostra) para os 4 primeiros trimestres.
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Figura 4.2: Estimador directo e o estimador obtido con modelo 1 para 4 trimestres. Ordenados polo
tamafno de mostra

Na Figura 4.3 preséntase un zoom do mesmo para observar como son as estimaciéns do modelo
para tamanos de mostra pequenos xa que cando o tamano de mostra é grande os estimadores directos
e baseados no modelo funcionan de xeito similar.
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Figura 4.3: Zoom estimador directo e o estimador obtido con modelo 1 para os 4 primeiros trimestres
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Na analise exploratoria, observamos uns coeficientes de variacion moi altos para algunhas obser-
vacions do estimador directo. Convén comprobar que o modelo foi capaz de reducir o valor destes
coeficientes. Para iso, na Figura 4.4 presentamos o coeficiente de variacién do estimador directo fronte
ao observado co modelo 1, o cal obtivemos coa expresiéon seguinte:

MSE (fiq:)
— Hdt

CV="Y— (4.1)

Hdt

Observando a Figura 4.4 podemos concluir que os coeficientes de variaciéon diminuiron, e diminuiron
en maior medida para os datos con poucas observaciéns, co cal avanzamos na estimacién grazas ao
modelo 1. O estimador do MSE representado é o que mellor funcionaba para o estudo de simulacion,
ou sexa, mse* . Concliiese a partires das graficas que para tamafos de mostra pequenos o estimador
EBLUP do modelo 1 ten menos erro, polo tanto é mais adecuado.

CV trim IV 2009 CV trim 12010

200851 —— Directo —— Directo
== Wodelo 1 150 —s= Wodelo 1

CV trim 11 2010 CV trim 1 2010

150 —*— Directo —e— Directo
== Modelo 1 == Modelo 1

Figura 4.4: Coeficiente de variaciéon fronte ao estimado obtido co modelo 1 para 4 trimestres

1 2

Na Figura 4.5 represéntase a evolucién de mse, mse®!, mse*? e mse*> en % no 4° trimestre do
ano 2009. Os datos estan ordenados por tamano de mostra, e obsérvase como diminten as estimacions
do MSE segundo o tamano de mostra é mais pequeno.
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Figura 4.5: mse®!, mse*?,mse*? en % obtidos co modelo 1 para o 4° trimestre do ano 2013

Na seguinte seccién, o modelo 2 tratara de diminuir un pouco maéis este erro, para isto considerara
que os efectos aleatorios correlados e que seguen un proceso AR(1), o cal ten a vantaxe de ter en conta
que o numero de ocupados nun trimestre dependera do nimero de ocupados no anterior trimestre.
Presentaremos os resultados de forma analoga a como fixemos con este modelo 1.

4.2. Modelo 2

De xeito anélogo a como procedemos co modelo 1, observamos a continuaciéon no Cadro 4.2 os
resultados que se obtenen para os efectos fixos e aleatorios xa estimado o modelo 2 e vemos que todos
os parametros son significativos. A estimacion dos pardmetros do modelo 2 os seus p-valores tamén
esté feita coa funcion “fit.saery” paquete saery. E, os contrastes de significatividade son:

Hy: pB;=0, Hy: pB;#0eHy: oy,=09, Hy: o0y >0p.

Parametros Valor Erro estandar | p-valor
Bo 0.9 0.148 <0.01
51 —1,75-107¢ 2,08-107° <0.01
B2 0.173 0.013 <0.01
Ou 0.462 0.047 <0.01

Cadro 4.2: Estimacion dos pardametros do modelo 2 co seu p-valor asociado

Mostrase na Figura 4.6 o gréifico do estimador directo fronte ao obtido co modelo 2 cos datos
ordenados segundo o tamafio de mostra. Ao igual que pasaba na Figura 4.1 do modelo 1, ponse de
manifesto maior discrepancia entre o estimador directo e o obtido mediante o modelo 2 con valores
pequenos no namero de ocupados.
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Figura 4.6: Diagrama de dispersion estimador directo fronte ao obtido do modelo 2

Na Figura 4.7 moéstrase o estimador directo e o estimador obtido co modelo 2 para os 4 primeiros

trimestres.
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Figura 4.7: Estimador directo e o estimador obtido co modelo 2 para 4 trimestres

Na Figura 4.8 represéntase a evolucion de mse™

1

, mse®

2

e mse*3 no 4° trimestre do ano 2013.
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Figura 4.8: mse*!,mse*? mse*3 en % obtidos co modelo 2 para o 4° trimestre do 2009

Finalmente, para comparar os resultados obtidos de ambos modelos, ver se a evolucién dos modelos
é a correcta e que avanzamos correctamente mellorando os resultados, observaremos os coeficientes de
variaciéon de catro trimestres por ambos modelos. Para iso, moéstrase na Figura 4.9 a evolucién do
coeficiente de variacion directo (en negro) e o dos obtidos cos modelos 1 (en vermello) e 2 (en verde).
Podese ver a mellora entre os coeficientes de variacién dos modelos estudados.

Dicir que o estimador do MSE representado nos dous casos é o que mellor funcionaba para o
estudo de simulacién, ou sexa, mse*!. Asi, podemos concluir afirmando, que observando a Figura 4.9,
confirmamos que o modelo 2 mellora os coeficientes de variacién.
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Figura 4.9: Comparacion da evolucion coeficiente de variacion para 4 trimestres nos dous modelos

Recapitulando, neste altimo capitulo, aplicamos aos datos reais toda a metodoloxia descrita nos
capitulos previos. Asi, consideramos dous modelos de area con efecto temporal, os que chamamos
modelo 1 e o modelo 2. Para cada un dos modelos, presentamos a estimaciéon dos parametros co
seu p-valor asociado, representamos o estimador directo frente al EBLUP estudado nesta memoria e
representamos os coeficientes de variaciéon. En resumo, o MSE do estimador EBLUP en ambos modelo
aproximase por bootstrap, tomando como estimador mse*!. Ademais, vimos que cando consideramos
os efectos aleatorios de tempo correlados en vez de independentes os coeficientes de variacion melloran,
o que implica unha evolucién correcta dos dous modelos.
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Conclusi6ns e futuras linas

Ao longo deste traballo vimos que se ofrece mellores estimacions do MSE usando a método boots-
trap paramétrico en vez de usando as expresions analiticas. Tamén sacamos a conclusién de que ao
incluir no modelo os efectos de tempo correlados mellérase respecto & inclusiéon dos efectos de tempo
independentes, isto tamén se debe & natureza dos datos pois se efectivamente os datos son correlados
temporalmente isto captao mellor o modelo 2.

En canto a posibles futuras investigacions deste traballo, poderiase usar outros métodos de re-
mostraxe para estimar o MSE como, por exemplo, o método jackknife. Vexamos en que consiste para
xustificar a futura ampliacion.

Como vimos, temos a expresion medida do erro o MSE de Prasad e Rao (1990) detallada no
Capitulo 2, seccion 3°:

MSE(uzP"F) ~ g1(02) + g2(02) + g3(02) = My + M, (4.2)
sendo My = g1(02) e My = ga(02) + g3(02).

Jiang, Lahiri e Wan (2002) propuxeron unha estimacion jackknife do MSE que consiste na ava-
liacion explicita de go(.) e g3(.) da formula anterior, pero require a derivacion dos termos de ¢ (.).
Chegados a este punto, aplicaron a idea jackknife de Tukey para conseguir o estimador jackknife de
M.

Resumindo, no método jackknife disponse de tantas submostras como clusters tena a mostra, xa que
se obtefien por sucesivas eliminaciéns de clusters na mostra orixinal. Para casa submostra, definense
novos pesos e calctlase o estimador. Logo obtense o MSE.

45
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Glosario de

BIAS
BLUP
CNAE
Y
EBLUP
EMSE
EPA
EUSTAT
IGE
INE
ISTAC
MSE
REML
SAE

SS

TFM

siglas usadas na memoria

Sesgo empirico

Mellor preditor lineal insesgado

Clasificacion Nacional de Actividades Econémicas
Coeficiente de Variaciéon

Mellor estimacién linear insesgada empirica
Erro cadratico medio empirico

Enquisa da Poboacion Activa

Instituto Vasco de Estadistica

Instituto Galego de Estatistica

Instituto Nacional de Estadistica

Instituto Canario de Estadistica

Erro cadratico medio

Método de méaxima verosimilitude restrinxida
Estimacion en Areas Pequenas

Seguridade Social

Traballo de Fin de Grao
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Apéndice A

Clasificacion Nacional de Actividades
Econémicas (CNAE 09)
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Codigo | Descricion Sector

01 Agricultura, gandaria, caza e servizos relacionados con elas | Primario
02 Silvicultura e explotacion forestal Primario
03 Pesca e acuicultura Primario
05 Extraccion de antracita, hulla e lignito Industria
06 Extraccion de cru de petroéleo e gas natural Industria
07 Extraccion de minerais metalicos Industria
08 Outras industrias extractivas Industria
09 Actividades de apoio as industrias extractivas Industria
10 Industria da alimentacién Industria
11 Fabricacién de bebidas Industria
12 Industria do tabaco Industria
13 Industria téxtil Industria
14 Confeccién de roupa de vestir Industria
15 Industria do coiro e do calzado Industria
16 Industria da madeira e da cortiza, agas mobles Industria
17 Industria do papel Industria
18 Artes graficas e reproducion de soportes gravados Industria
19 Coqueterias e refinacién de petréleo Industria
20 Industria quimica Industria
21 Fabricacién de produtos farmacéuticos Industria
22 Fabricacion de produtos de caucho e plasticos Industria
23 Fabricacion doutros produtos minerais non metélicos Industria
24 Metalurxia Industria
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25 | Fabricacion de produtos metélicos, agas maquinaria e equipamento Industria
26 | Fabricacién de produtos informéticos, electréonicos e épticos Industria
27 | Fabricacion de material e equipamento eléctrico Industria
28 | Fabricacién de maquinaria e equipamento n.c.n. Industria
29 | Fabricacién de vehiculos de motor, remolques e semirremolques Industria
30 | Fabricacién doutro material de transporte Industria
31 | Fabricacién de mobles Industria
32 | Outras industrias manufactureiras Industria
33 | Reparacién e instalacién de maquinaria e equipamento Industria
35 | Fornecemento de enerxia eléctrica, gas, vapor e aire acondicionado Industria
36 | Captacion, depuracion e distribucion de auga Industria
37 | Recolla e tratamento de augas residuais Industria
38 | Recolla, tratamento e eliminacién de residuos Industria
39 | Actividades de incontaminacién e outros servizos de xestion de residuos Industria
41 | Construcién de edificios Construciéon
42 | Enxenaria civil Construcién
43 | Actividades de construcion especializada Construcién
45 | Venta e reparacion de vehiculos de motor e motocicletas Servizos

46 | Comercio por xunto e intermediarios do comercio, salvo de vehiculos de motor | Servizos

47 | Comercio a retallo, salvo de vehiculos de motor e motocicletas Servizos

49 | Transporte terrestre e por tubaxe Servizos

50 | Transporte maritimo e por vias navegables interiores Servizos

51 | Transporte aéreo Servizos
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52 | Almacenamento e actividades anexas ao transporte Servizos
53 | Actividades postais e de correos Servizos
55 | Servizos de aloxamento Servizos
56 | Servizos de comidas e bebidas Servizos
58 | Edicién Servizos
59 | Actividades cinematograficas, de video e de programas de television Servizos
60 | Actividades de programacion e emision de radio e television Servizos
61 | Telecomunicaciéns Servizos

62 | Programacion, consultaria e outras actividades relacionadas coa informatica | Servizos

63 | Servizos de informacion Servizos

64 | Servizos financeiros, agas seguros e fondos de pensiéns Servizos

65 | Seguros, reaseguros e fondos de pensions, agis seguranza social obrigatoria Servizos

66 | Actividades auxiliares aos servizos financeiros e aos seguros Servizos
68 | Actividades inmobiliarias Servizos
69 | Actividades xuridicas e de contabilidade Servizos
70 | Actividades das sedes centrais Servizos
71 | Servizos técnicos de arquitectura e enxefiaria Servizos
72 | Investigacion e desenvolvemento Servizos
73 | Publicidade e estudos de mercado Servizos
74 | Outras actividades profesionais, cientificas e técnicas Servizos
75 | Actividades veterinarias Servizos
77 | Actividades de aluguer Servizos
78 | Actividades relacionadas co emprego Servizos

79 | Actividades de axencias de viaxes, operadores turisticos Servizos
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80 | Actividades de seguranza e investigaciéon Servizos
81 | Servizos a edificios e actividades de xardinaria Servizos
82 | Actividades administrativas de oficina e outras actividades auxiliares 4s empresas | Servizos
84 | Administracion publica e defensa Servizos
85 | Educacion Servizos
86 | Actividades sanitarias Servizos
87 | Asistencia en establecementos residenciais Servizos
88 | Actividades de servizos sociais sen aloxamento Servizos
90 | Actividades de creacion, artisticas e espectaculos Servizos
91 | Actividades de bibliotecas, arquivos, museos e outras actividades culturais Servizos
92 | Actividades de xogos de azar e apostas Servizos
93 | Actividades deportivas, recreativas e de entretemento Servizos
94 | Actividades asociativas Servizos
95 | Reparacién de ordenadores, efectos persoais e artigos de uso doméstico Servizos
96 | Outros servizos persoais Servizos
97 | Actividades dos fogares como empregadores de persoal doméstico Servizos
98 | Actividades dos fogares como produtores de bens e servizos para uso propio Servizos
99 | Actividades de organizaciéns e organismos extraterritoriais Servizos




54 APENDICE A. CLASIFICACION NACIONAL DE ACTIVIDADES ECONOMICAS (CNAE 09)



Apéndice B

Descricion dos paquetes usados en R
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Paquete SURVEY: No paquete survey proporcionanse ferramentas para asistir ao usuario en
todas as etapas do desenvolvemento dunha enquisa, dende o deseno ata a anélise final. Con este pa-
quete podemos traballar con resumos estadisticos, probas de dias mostras, modelos lineais xenerais,
modelos loglineais, mostras de estudo desigualmente ponderadas, postestratificaciéon, calibraciéon, de-
senos de submostraxe bifésicos, componentes principais, anélise factorial, ---

Na nosa memoria, as funcions deste paquete que usamos son “svydesign” e “ svytotal™

= A funcién “svydesign” serve para especificar os desefios de mostras complexas. Combina un marco
de datos e todo o deseno da enquisa necesaria para analizala. Estes obxectos tisanse polo deseno
da enquisa e as funciéns de resumo.

= A funcion “ svytotal” estima a poboacién total.

No enderezo http:/ /r-survey.r-forge.r-project.org/survey/ podese atopar toda a informacion relativa
a este paquete.

Paquete SAERY: Este paquete contén un conxunto moi completo de funciéns para calcular as
estimacions EBLUP e os seus erros cadraticos medios. Todas as estimacions deste paquete baséanse no
modelo lineal mixto proposto por Rao e Yu en 1994 (modelo que presentamos no Capitulo 2, seccién
2). O método REML ¢ o que se usa para axustar este modelo.

Son dias as principais funcions que usamos deste paquete. A funcion “eblup.saery” calcula o EBLUP
e o MSE para un modelo. Previamente revisase o modelo coa funcién “ fit.saery”, a cal da os axustes
dos parametros do modelo.
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