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Resumen

El principal objetivo de esta tesis es estudiar la regresion logistica bajo planes de
muestreo complejos, pero para llegar a esto se debe realizar una descripcién de la regre-
sion logistica: férmulas, usos y otras cosas. Para después mostrar cémo se debe realizar un
analisis de regresion logistica cuando el muestro utilizado es un muestreo aleatorio simple,
aca se veran los pasos que se deben seguir en el andlisis. Ademas, se buscarda un método
via simulacion para estimar el tamano muestral necesario para un correcto anélisis de re-
gresion logistico, cuando el muestreo a utilizar es el muestreo aleatorio simple. Por ejemplo
para una poblacion de 10.000 individuos se deben encuestar a 4500 individuos con un error
estandar de estimacién del 5% y un nivel de confianza del 95 %.

Al llegar al estudio de muestras complejas se analizan algunas variables de la encuesta
CASEN en donde se puede ver la diferencia que existe al analizar una muestra compleja
de forma errénea sin incorporar el plan de muestreo a la forma correcta incorporando el
plan de muestreo. Al realizar estos analisis se pudo apreciar la gran diferencia que existe
en los resultaos al incorporar el plan de muestreo utilizado para la captura de los datos,
comparando con no incorporarlo. Por otro lado para ver el tamano muestral necesario
cuando el plan de muestreo a utilizar es complejo, se simularon variables a partir de una
base de datos real la que contenia el nimero de manzanas censales por comuna y el nimero
de viviendas, después se obtuvo una muestra fija de 10 individuos por estrato y se calcularon
los coeficientes de regresion logistica y el efecto de diseno DEF'F el que indica de cuanto
mas debe ser el tamano de la muestra, ya que, al multiplicar el DEFF por el tamano
muestral se sabra cudl es el tamano de muestra necesario para realizar un correcto analisis
de regresion logistico.



Introduccion

El tema surge en una conversacién con el profesor Carlos Henriquez, ante la consul-
ta, ;se debe analizar de la misma forma una muestra que ha sido obtenida con un diseno
muestral complejo a otra obtenida con un muestreo aleatoria simple? En eso el profesor
responde: excelente pregunta, claro que se debe analizar de diferente forma, ya que al utili-
zar un muestreo complejo las ponderaciones cambian por etapa, y se deben incorporar los
factores de expansién para el andlisis, lo que hace variar los resultados a hacer de cuenta
de que los datos provienen de una muestra aleatoria simple; este es un tipico error que
cometen casi todas los que realizan andlisis de datos que fueron capturados a través de
un plan de muestreo complejo, ya que, el software analiza los datos con la programacion
por defecto, es decir como una muestra aleatoria simple, ahi nace el principal interés por
estudiar las muestras complejas, por otro lado el tema que siempre habia encontrado in-
teresante era la regresion logistica ya que a partir de respuestas binarias se pueden calcular
las probabilidades que tiene un evento en ocurrir, ademés en el analisis se pueden incluir
variables discretas y continuas lo que lo hace aiin més interesante. Ahi nacié el interés y
motivacion para estudiar la regresion logistica en muestras complejas.

Al revisar diferentes libros y articulos dedicados a la regresion logistica no se en-
contré material sobre tamano muestral necesario para realizar un correcto andlisis de regre-
sién logistico, al revisar se encontré una férmula 10*(k+1) donde k representa el nimero de
variables regresoras, sin tomar en cuenta la variabilidad, la poblacion total, el error estandar
con el que se desea trabajar y el nivel de confianza; lo que hace pensar que la férmula es
errénea. Por lo tanto quedaba una interrogante jcual es el tamano muestral necesario para
realizar un correcto analisis de regresion logistico? Por otro lado en los cursos de muestreo,
siempre se habl6é de encontrar el tamano muestral via simulaciéon con el software Stata,
lo que motivo a buscar un método via simulacion que indique cual es el tamano muestral
necesario para un correcto analisis de regresion logistico, en muestreo aleatorio simple y
complejo.

El interés principal recae en ver si existe diferencia al analizar una muestra compleja
como aleatoria simple sin incorporar el plan de muestro y como compleja incorporando el



plan de muestreo, ya que si no hubiese diferencia daria lo mismo incorporar o no el plan de
muestreo; para probar la diferencia que existe en el andlisis, se utilizara la encuesta CASEN
en la que los datos son obtenidos con un marco muestral complejo; la que sera analizada
sin incorporar el plan de muestreo e incorporando el plan de muestreo, para posteriormente
comparar los resultados.



Abreviaturas y Simbolos

A continuacién se presentaran todos los simbolos y abreviaturas utilizados en la
investigacion.

mlg Modelo lineal generalizado.

rg Regresion logistica.

vm Verosimilitud maxima.

mep Minimos cuadrados ponderados.
smu Seudo-maxima verosimilitud.
fda Funcién de distribucion acumulada
cll Complemento log-log

fe Factor de expansion

mas Muestreo aleatorio simple.

mc Muestreo complejo.

va Variable aleatoria.



Objetivos

Objetivo General

= Estudiar la regresion logistica bajo planes de muestreo complejos.

Objetivos Especificos

» Realizar una descripciéon de la regresion logistica.
= Estudiar la regresion logistica tradicional bajo muestreo aleatorio simple.
= Estudiar la regresion logistica bajo panes de muestreo complejos.

= Determinar tamanos de muestras para regresién logistica bajo planes de muestreo
complejo.

= Aplicar resultados en datos reales y simulados incorporando plan de muestreo.
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Capitulo 1

Regresion logistica y tipos de mues-
treo

1.1 Introduccién

El objetivo de este capitulo es dar una nocién general sobre los modelos logisticos
como el modelo logit, probit y complemento log — log, ademas de mostrar los tipos de
muestreos probabilisticos basicos mas utilizados.

Los modelos lineales son de gran utilidad para modelar variables continuas, pero
.qué ocurre cuando la variable respuesta no es continua si no binaria? Si este fuese el caso
y se utilizara erroneamente un modelo lineal para modelar variables binarias, se obtendrian
estimaciones absurdas que sobrepasarian los rangos permisibles. Una solucién a esto, son
los modelos lineales generalizados; de los cuales existe una gran variedad, sin embargo en
este trabajo de titulacion se enfocard en los modelos lineales generalizados para variables
de respuesta binaria; siendo el mas conocido el modelo de regresion logistica. Este modelo
explica funciones de las probabilidades de éxito en funcién de covariables. Su aplicacion
fluye en diversas areas del saber, salud, economia y las ciencias sociales.



1.2 Modelos lineales generalizados

Para explicar que son los modelos lineales generalizados, se debe partir por la base de
los modelos lineales mas conocidos en la literatura estadistica como: regresiéon y ANOVA;
los que se basan en supuestos como: (1) los errores se distribuyen normalmente, (2) la va-
rianza es constante, y (3) la variable respuesta se relaciona linealmente con la o las variables
regresoras. Pero en muchas ocasiones, uno o varios de estos supuestos no se cumplen. Por
ejemplo, encuestas donde la variable respuesta solamente tenga dos posibles resultados.
En éste caso, no se podria aplicar un modelo lineal, dada la no existencia de linealidad
entre la variable respuesta y las variables regresoras. Por esta razén, una alternativa a los
modelos lineales (ml) son los modelos lineales generalizados (mlg) que permiten utilizar
distribuciones no normales como: distribucién binomial, Poisson y muchas otras.

Ciertos tipos de variables respuesta, sufren inevitablemente la violacién de los su-
puestos en los modelos normales y los mlg ofrecen una buena alternativa para tratarlos.
Especificamente, se puede considerar utilizar mlg cuando la variable respuesta es: un conteo
de casos (por ejemplo, en estudios epidemiolégicos); acotada en dos posibles resultados (
¢j. ciencias de la salud, tiene o no una enfermedad).

En este trabajo de titulacién se estudiaran los mlg donde la variable respuesta tiene
solo dos posibles resultados, mas conocidos como variable binaria. Los mlg para variables
de respuesta binarias y los ml para variables de respuesta continua tienen en comun que
la estimacién de una ecuacién de regresion que relaciona la variable respuesta y con una o
mas variables regresoras x. En ml el valor esperado de y es la media condicional de y dado
un vector de covariables x, y se estima por una ecuacion que es lineal en los pardmetros de
regresion:

Y = E(ylz) = Bo+ ber + ...+ Bpxp (1.1)

pero cuando Y es una variable binaria la E(y|xz) = m(x) que es la probabilidad condicional
que y = 1 dado el vector de covariable z. Un enfoque inicial para modelar 7(x) es como
funcién lineal de x, pero hay varios problemas con este enfoque tales como: (1) la variable
respuesta sigue una distribucion binomial, causando una grave violacion en la normalidad y
homogeniedad de varianza, supuestos necesarios para la eficiente estimacion de los parame-
tros a través del método de minimos cuadrados; (2) un modelo de regresién lineal para
7(x) no refleja con precisién la relacién entre x e y como se puede ver en la figura 1.1,
incluso podria producir valores para 7(x) fuera de los rangos permisibles de 0 a 1. Una
alternativa para solucionar esto es identificar una funcién no lineal para 7(x), por ejemplo
g(m(z)), esto produciria un modelo de regresion ajustado el que es lineal en los parametro
del predictor. Por otra parte, la funcién estimada, g(7(z)), debe ser elegida de modo que
cuando se trasformen nuevamente los valores de 7(z), estén en el rango de 0 a 1. La funcién
g(m(x)) es denominada funcién de enlace, donde se utiliza cominmente las funciones logit,
probit y complemento log — log(cll), Heeringa West & Berglund [2010].
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Figura 1.1: Modelo ingenuo Heeringa West & Berglund [2010)]

La Figura 1.1 muestra el uso ingenuo de regresiéon lineal para variable con respuesta
binaria.

1.2.1 Modelo de regresién logit

Para un modelo de regresion logistico (mrl), la funcién de enlace es el logit y estaria
dada de la siguiente forma:

m(x)
1 —7(x)

g(m(x)) = logit(m(x)) = In < ) = Bo + brx1 + ... + Bpz, (1.2)

donde logit es no lineal en m(x), pero se supone linealidad en los pardmetros, 8 =
(Bos P15 -, Bp). Basado en el modelo de regresiéon ajustado para el logit, el valor estimado
de m(x) se puede recuperar con la funcién inversa de logit:

@) = g7 Gln(o)) = It B

_ B i A (1.3)
1+ exp(Bo + Brxr + ... + Bpay)

La funcién inversa g !(-) es la funcién de distribucién acumulada (fda) de la distri-
bucién de probabilidad logistica. Bajo el modelo logistico en la ecuacién (1.2) y 7(x) es la
fda logistica evaluados en el logit estimado con el vector de covariables x.

Para los modelos logit no existe una solucion directa para estimar los parametros,
como lo es en los ml con el método de minimos cuadrados. Para estimar los coeficientes del
regresor en el modelo logit debe usarse métodos iterativos, tales como el método de Newton-
Raphson o Fisher scoring algorithm Agresti [2002] los que se utilizan para determinar
los valores de los coeficientes estimados que maximizan la siguiente funciéon de seudo-
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probabilidad ponderada.

PLBIX) =[] {1 = w7} (14

Es importante tener en cuenta que la funcion de enlace no es una transformacion
explicita de la variable y, sino mas bien una transformacién de E(y|z) = m(x). También
que la evaluacién de seudo-riesgo en la ecuacién (1.4) requiere las observaciones originales,
i, los valores modelados de 7(z;), y en el caso de los datos de encuestas complejas, los
pesos del muestreo w;, como se vera en el capitulo 3.

Segun Agresti [2002] cada ciclo en la estimacion iterativa del modelo de regresion
logistica requiere cuatro operaciones:

1 El valor del logit en la ecuacién (1.2) se calcula para cada encuestado basado en los
valores de iteracion actual de los pardmetros estimados: Z; = Sy + Bix1 + - - + Bpap

2 Para cada caso el logit se transforma a la probabilidad de escala, mediante la evalua-
cién de la fda logistica en los valores de z; como se ilustra en la ecuacién (1.3).

3 El valor de la probabilidad de la ecuacion (1.4) se evalia a continuacién, eni = 1,...,n
los valores de 7(z) y observaciones ;.

4 El algoritmo a continuacién ajusta el valor del parametro individual de B\] para ma-
ximizar la funcién de probabilidad, y vuelve a repetir el ciclo.

El algoritmo iterativo se detiene cuando el cambio en las estimaciones del vector de
valores de 3 ya no aumenta el valor de la funcién de probabilidad.
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1.2.2 Modelo de regresion probit

El modelo probit es una alternativa al modelo de regresion logit para modelar va-
riables de respuesta binaria Agresti [2002]. Los modelos de regresién probit también son
modelos lineales generalizados, y los procedimientos para la estimacion son paralelos a
los del modelos logit. Con la diferencia de que los modelos probit utilizan la distribucion
normal inversa:

g(m(x)) = o (n(x)) = 2= Bo+ iz + - + By (1.5)

En contraste con la regresiéon logistica, donde se asume que Z sigue una distribuciéon
de probabilidad logistica, el probit asume una distribuciéon normal estandar. Una vez mas,
como en la regresion logistica, la transformacion posterior de la escala probit a las cantidades
de interés 7(x) requiere una evaluacién de la fda normal en el valor estimado de probit,
Zi=Po+ birr;+ -+ By,

BO+B\1m1+---+Epwpi
T(xi) provit = P(2:) = Prob(Z < z;) = / %epo%iZ (1.6)
—0o0
Los pasos en la estimacién del modelo de regresion probit son idénticos al descrito

anteriormente para la regresion logit. Por lo tanto en general, las inferencias derivadas de la
regresiones logit y probit no difieren significativamente Heeringa West & Berglund [2010].

1.2.3 Modelo complementario log-log

Se utiliza cominmente en el analisis de regresiéon cuando la variable respuesta es
binaria. La funcién de enlace cll estd relacionada con la distribuciéon de Gompertz y el
enlace puede ser denominado como el “gompit.” La distincién primaria para el enlace de
cll es que a diferencia de la logit o probit la fda no se requiere que sea simétrica respecto
al punto medio m(x) = 0,5. Su aplicacién mas comin es en situaciones donde m(x) es o
muy cercana a 0 o de 1 (en uno o en el otro extremo). Una gran parte de software que en
sus funciones permite el analisis logit v probit también permite la opcion cll. Para mayor
informacién puede ver Allison [1999].

1.2.4 Relacion entre logit, probit y complemento log-log

En las secciones 1.2.1 y 1.2.2 se mostré que los modelo logit y probit estiman los
parametros y errores estandares de forma parecida. La diferencia se produce debido que
la estimacion de los parametros de interes para el modelo logit se realiza con la funcion
logaritmica mientras que en el modelo probit se utiliza la distribucién normal. Con la
funcién complemento log-log ocurre algo semejante, ya que,este modelo es una mezcla de
los dos modelos anteriormente mencionados. Por esta razén al estimar los parametros para
diferentes tamanos muestrales los resultados de los tres modelos serian parecidos, haciendo
innecesario el estudio de cada modelo por separado. Es por ello que este trabajo de titulacion
se centrara a estudiar el modelo logit.
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1.3  Muestreo

Lohr [2000] seniala que el muestreo es una herramienta de investigacién cientifica,
cuya funcion es determinar que parte de la poblaciéon debe ser examinada, con la finalidad
de hacer inferencias sobre ésta.

Para seleccionar una muestra (subconjunto de una poblacién) a analizar se debe te-
ner en cuenta: la unidad de observacién (objeto sobre el cual se desea realizar el estudio);
poblacién objetivo (el total que podria extraerse); poblaciéon muestreada (es la poblacién de
donde se extrae la muestra); unidad de muestreo (es la unidad de estudio que fisicamente
se muestrea); marco de muestreo (es la lista de unidades de muestreo, ejemplo nimeros
telefénicos, direcciones, entre otros).

La muestra debe lograr una representacion adecuada de la poblacion, para que ésta
sea representativa y por tanto tutil. Deben de reflejarse las similitudes y diferencias encon-
tradas en la poblacién, es decir ejemplificar las caracteristicas de ésta.

Existen diferentes criterios de clasificacion de los diferentes tipos de muestreo, aunque
en general pueden dividirse en dos grupos: muestreo probabilistico y no probabilistico. Los
que se plantean en este trabajo de titulacién son los muestreos probabilisticos, ya que
permiten realizar una representacion de la poblacién; porque al extraer la muestra todos
los individuos tienen la misma probabilidad de ser seleccionados. Los tipos de muestreo
probabilisticos que existen son: aleatorio simple, estratificado, conglomerado, sistematico y
complejo.

1.3.1 Muestreo aleatorio simple

El muestreo aleatorio simple es la forma mas sencilla de muestreo probabilistico y
proporciona la base tedrica de muestreos mas elaborados. Existen dos formas de extraer
una muestra aleatoria simple: con remplazo, donde la unidad puede repetirse y sin rempla-
zo, donde todas las unidades son distintas.

Una muestra aleatoria simple con remplazo de tamano n, obtenida a partir de una
poblacién de tamano NV, en donde una unidad se extrae de una poblacion al azar, para ser
la primera unidad muestreada con probabilidad 1/N. Luego, la unidad muestreada vuelve
a la poblacion y se repite éste proceso hasta que la muestra cuente con n elementos, donde
puede haber elementos repetidos.

Sin embargo, cuando la poblacion es finita resulta inadecuado tener elementos repe-
tidos, ya que, no proporciona mayor informacién, por esta razén es conveniente utilizar el
muestreo aleatorio simple sin remplazo donde cada individuo tiene la misma probabilidad
de ser seleccionado. Siendo éste sin remplazo, existiran (]X) muestras posibles, donde ca-
da una es igualmente probable, por lo tanto la probabilidad de elegir cualquier muestra
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individual ¢ de n es:

P(t) — (i[) _ n!(NN? n)! (1.7)

Comunmente para seleccionar los individuos a encuestar, no se utilizan métodos to-
talmente aleatorios sino seudo-aleatorios, ya que los datos se encuentran en el computador,
éste genera un algoritmo para seleccionar cada elemento que sera incluido en la muestra

Lohr [2000].

1.3.2 Muestreo estratificado

Cuando se quiere muestrear una poblacién, con frecuencia se dispone de informacion
adicional sobre ésta, que ayudara a escoger el plan de muestreo més eficiente. Por ejemplo,
antes de realizar una encuesta se sabe que los hombres comen mas que las mujeres, que
las verduras son mas caras en el norte de Chile que en el sur, la cantidad de personas que
viven en cada region y asi muchas otras caracteristicas se conocen a priori del levantamiento
de los datos. El disponer de esta informacion adicional ayuda a disenar un plan de muestreo.

Si la variable de interés asume distintos valores promedio en diferentes subpobla-
ciones, se obtendrian estimaciones mas precisas de la poblacién, al tomar una muestra
aleatoria estratificada, los estratos en conjunto conforman la poblacién completa, de
modo que cada unidad de muestreo pertenece exactamente a un estrato. Para el analisis se
extrae una muestra independiente de cada estrato y, posteriormente, se reune la informa-
cion para obtener las estimaciones globales de las poblaciones.

Un ejemplo de porque es necesario utilizar el muestreo estratificado, es suponer una
poblacién de 2000 estudiantes donde 1000 estudiantes son hombres y 1000 estudiantes son
mujeres, de la cual se desea obtener una muestra de 100 personas. Esto desde un punto de
vista tedrico al aplicar un muestreo aleatorio simple es posible obtener una muestra solo
de hombres o mujeres, por lo cual un gran nimero de personas diria que la muestra no es
representativa, para evitar que suceda se podria extraer una muestra aleatoria simple de 50
hombres y 50 mujeres, asi se garantiza que la proporcién fuese la misma que la poblacion,
Lohr [2000].

1.3.3 Muestreo por conglomerado

Es un método en el cual la unidad de muestreo es un grupo de unidades a muestrear.
Es decir, que cada grupo o conglomerado es lo que se debe muestrear. Cada conglomerado
es considerado como una unidad de muestreo siendo éstas de diferentes tamanos.

En un muestreo por conglomerados se tienen 2 tipos de unidades:

1 Unidades de muestreo
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2 Conglomerados

Puesto que en muestreo lo més caro es llegar a la unidad muestreada, entonces ;seria
posible llegar a un lugar y encuestar a todos en ese mismo lugar? Esto es lo que se hace en
el muestreo por conglomerados; es decir, se incrementa el tamano de la muestra a bajo costo.

La principal razén para usar el muestreo por conglomerados, es que encuestar a
muchas personas ubicadas en lugares geograficos distintos puede ser dificil, caro incluso en
algunas circunstancias imposible de obtener. Dado que es dificil llegar a todos los elementos,
pero es més accesible tener todos los elementos de un lugar pequeno. Ademas de abaratar
los costos de realizar una encuesta no obstante, se introduce un problema de dependencia
entre las unidades que pertenecen a un mismo conglomerado Lohr [2000].

1.3.4 Muestreo sistematico

El muestreo sistematico es una forma ordenada de obtener una muestra, se utiliza
cuando el universo o poblacién es de gran tamano. Primero se deben identificar las unida-
des y determinar fechas (cuando se deba). Luego hay que calcular una constante, que se
denomina coeficiente de elevacién K = N/n; donde N es el tamanio de la poblacién (este
caso es para poblaciones finitas cuando es infinita K puede ser dado) y n el tamano de la
muestra. Posteriormente se debe elegir al azar un nimero entre 1 y K; de ahi en adelante
se registra la observacion cada K intervalos.

Esto quiere decir que si se tiene un determinado niimero de personas que es la pobla-
cién (N) y se quiere escoger de esa poblaciéon un nimero mas pequeno el cual es la muestra
(n), se divide el numero de la poblacién por el nimero de la muestra n que se quiere tomar
y el resultado de esta operacién sera el intervalo, entonces se escoge un ntumero al azar
desde uno hasta el nimero del intervalo, y a partir de este nimero se escogen los demas
siguiendo el orden pre obtenido Lohr [2000].

1.3.5 Muestreo complejo

El muestreo complejo es la combinacion de los muestreos anteriormente mencionados,
también conocidos como muestreo por etapas. Al utilizarse dos diferentes tipos de muestreo
para la extraccion de una muestra, se puede denominarlo como una muestra compleja.
Esto es muy utilizado en la practica, pero se puede ver con mayor frecuencia en encuestas
nacionales como la encuesta CASEN, ya que al ser una poblacion de millones de personas
se buscan diferentes formas de obtener una muestra representativa a nivel pafs.
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Capitulo 2

Regresion logistica en muestreo alea-
torio simple

2.1 Introduccion

El software Stata 12 cuenta con varios comandos para el andlisis de regresion logistica,
los que por defecto vienen implementados para realizar un analisis para datos que fueron
capturados con un muestreo aleatorio simple, es por ello que en el presente capitulo se
mostraran los pasos a seguir para su modelacion y los comandos que se utilizan.

Cuando se desea realizar un andlisis de regresion logistica, lo que menos se toma en
cuenta es cual es el tamano de muestra necesario para realizar un correcto analisis. Ya
que, normalmente los analisis se realizan con una muestra y ésta es utilizada para inferir
sobre una poblacion. Es por ello que en el presente trabajo de titulacion se plantea realizar
simulaciones para identificar cual serd el tamano de muestra necesario.

El objetivo de este capitulo es mostrar cémo se realiza un andlisis de regresiéon logisti-
ca, cuando el muestreo utilizado para la captura de los datos, es un muestreo aleatorio
simple y ademas estimar cual es el tamano de muestra necesario para realizar un correc-
to analisis de regresion logistica considerando que el muestreo a utilizar es el muestreo
aleatorio simple.
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2.2 Construccién de un modelo de regresion logistica

La construccién de un modelo de regresion logistica se realiza de la misma forma que
un modelo lineal y consta de las siguientes etapas:

1 La especificacién del modelo.
2 La estimacion de los parametros y errores estandares.
3 La evaluacion del modelo.

4 Realizar una interpretacion de los resultados e inferencias basados en el modelo final.

Al igual que en todos los procesos de construccién de modelos estadisticos, la etapa
1-3 definen un proceso iterativo disenado para refinar y probar el modelo. Varios ciclos de
especificacion del modelo, estimacién y secuencias de evaluacion suelen ser necesarios antes
de que se identifique un modelo definitivo y se pueda hacer inferencias de la poblacion a
partir de los resultados obtenidos, Heeringa West & Berglund [2010].

2.3 Especificacién del modelo

De todas las variables que pueda tener un estudio, ;qué variables deben introducirse
en el modelo? El modelo debe ser lo méas reducido y que explique lo més que pueda (prin-
cipio de parsimonia), y que ademds sea congruente e interpretable. Por otro lado hay que
tener en cuenta que un mayor nimero de variables en el modelo implicara mayores errores
estandares de los estimadores.

El modelo de regresién logistico, es una herramienta flexible para modelar, que per-
mite la incorporacion de variables del tipo cualitativas y cuantitativas, e interacciones,
ademés de la variable respuesta. Como en todos los modelos de regresion, la identificacion
de un mejor modelo de regresién logistica para datos de encuestas debe seguir un proceso
sistematico, cientifico mediante el que los predictores son identificados y evaluados. Se debe
seguir un proceso gradual especificando el modelo, para el perfeccionamiento del conjunto
de predictores, los pasos a seguir serian los siguientes:

I Realizar un andlisis de la variable respuesta con cada variable regresora (se le conoce
como analisis bivariado).

IT Seleccionar las variables regresoras que estan asociadas a la variable respuesta con
significaciéon p < 0,25 como candidato para los efectos principales en el modelo de
regresiéon logistica multivariante.

ITT Evaluar la contribucion de cada variable regresora en el modelo multivariado.
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IV Comprobar si existe linealidad entre las variables regresoras continuas.

En el paso I se analizaré la variable respuesta con cada variable regresora, en el soft-
ware Stata el que entrega un detalle de esta relacion.

En el paso II se habla de significacién de p < 0,25 y no de p < 0,05, ya que este
ultimo seria un criterio excesivamente restrictivo, ademés es recomendable utilizar p < 0,25
para incluir covariables con una débil asociacion a la variable respuesta, porque asociada a
las otra covariables podria demostrar ser un fuerte predictor.

En el paso III la comprobacién de significancia estadistica de cada uno de los coefi-
cientes de regresion en el modelo. Para esto se pueden usar tres métodos: prueba de Wald,
la prueba G de razon de verosimilitud y la prueba de Score.

En el paso IV, se requiere comprobar si existe linealidad entre las variables regresoras
continuas (también conocida como multicolinealidad) se realiza verificando la correlacion
entre las variables regresoras. Si esta correlacién fuese grande o relativamente confiable, su
efecto seria el incremento de los errores estandar, y en ocasiones, del valor estimado para
los coeficientes de regresion, lo que hace que las estimaciones sean poco creibles.

2.4 Estimacién de parametro y errores estandar

Dado un modelo de regresion logistico de la forma logit(7(x)) = Bo+fiz1+. . .+ Bpxy,
se calcularan las estimaciones de los pardmetros junto con sus errores estandares. Para datos
donde su captura fue realizada con un muestreo aleatorio simple. Los parametros del mrl
y los errores estandares pueden ser estimados usando el método de vm. La funciéon de vm
para un modelo de regresion logistica, se basa en la distribucién Bernoulli:

n

LBIX) = [[wla)¥ [t = w(@a)) ™, (2.1)

=1

donde 7(z;) estd vinculado a los coeficientes del modelo de regresion a través de la funciéon
de distribucion logistica:
oy - sl
1 + exp(x;)
Para el cédlculo de estimacién por el método de vm se recurre a métodos iterativos,
como el de Newton-Raphson. Ya que el cdlculo es complejo, normalmente hay que recurrir
al uso de rutinas de programacién o paquetes estadisticos. De este modo no solo obtenemos
la estimacién de los pardmetros sino también la de los errores estandares.

(2.2)
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2.5 Evaluacién y diagnostico

Para probar la significancia de los pardametros, los efectos individuales y evaluar la
bondad de ajuste global de un modelo de regresién logistica, es necesario corroborarlo
a través de pruebas estadisticas. Estas pruebas estadisticas pueden realizarse de forma
individual; es decir, probar pardmetro por parametro o de forma conjunta con algunas
variables de interés o el modelo completo. En Stata 12 se puede ver al utilizar el comando
logit o de forma aparte con el comando test.

2.5.1 Pruebas para coeficientes individuales

Cuando se quiere probar si una variable es significativa para el modelo, se puede usar
una prueba estadistica. Una de las mas conocidas es la prueba de Wald la cual es utilizada
para probar si la contribucién de los parametros en un modelo de regresion logistica es
significativa como lo muesta Long & Freese [2006].

El estadistico Wald, para determinar el valor-p usa de referencia la distribucién x?,
que es una distribucién con un grado de libertad. Ademas, en Stata se puede utilizar el
comando test con la variable de interés (ejemplo test 1), la cual mostrara el valor de x? y
el valor p. Por otro lado, el valor de x7 es el cuadrado de la prueba-z, que vemos en Stata
al utilizar el comando logit.

Otro comando utilizado para medir la contribucion de un coeficiente es lrtest para
poder ilustrar como se utiliza, se presentara el siguiente ejemplo.

Dado un modelo de regresién logistica con las variables y; x1 x9 3 x4 x5 en Stata se define
de la siguiente forma:

logit y1 x1 xo x3 T4 X5, Nolog

luego se guarda el modelo con el comando

estimates store fmodel

Nuevamente definimos el modelo sin la variable x3 para medir su contribuciéon
logit vy, x1 x2 x4 x5, Nolog

Volvemos a guardar el modelo ahora con el nombre de nmodel

estimates store nmodel

Ahora realizamos la prueba Ilrtest con respecto a los modelos

Lrtest fmodel nmodel

La interpretacion de [rtest con respecto a la variable x3 se realiza utilizando el valor-
p, si el valor-p < 0,01 se puede decir que su contribucion es buena; en caso contrario
es mejor quitar la variable (dependiendo con que nivel de significancia se desee trabajar
normalmente se utiliza a« = 0,05 0 0,01).
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2.5.2 Pruebas para coeficientes multiples

Para probar la contribuciéon de dos o mas parametros se pueden utilizar los mismos
comandos utilizados en pruebas para un solo coeficiente. El cambio que se produce es en los
grados de libertad utilizados para la prueba de Wald, ya que estos cambian dependiendo
del niimero de variables que se desea probar. Si son dos variables tendra dos grados de
libertad, si son tres tendra tres grados de libertad y asi sucesivamente. La interpretacion
del resultado se realiza de la misma forma que para un parametro tanto para el comando
test como para el [rtest

2.5.3 Analisis de residuos

Una forma importante de evaluar el ajuste del modelo, es con un analisis de residuos.
Los residuos son la diferencia entre el modelo ajustado y las observaciones de la muestra,las
diferencias pueden ser de distintos tamano, pero las que son de interés son los casos mas
alejados, que son conocidos como datos atipicos (o outliers en inglés). Una observacién
atipica puede llegar a tener un gran efecto en la estimacién de los parametros es por esto
que es de interés realizar el andlisis residual, Long & Freese [2006].

2.5.3.1 Residuos

Se define la probabilidad predicha para un determinado conjunto de variables inde-
pendientes como

™ = Pr(y; = 1z;)

entonces la desviacién y; — 7; es heteroceddstica (cuando la varianza de las perturbaciones
no es constante a lo largo de las observaciones), con Var(y; —m;|x;) = m;(1—m;) esto implica
que la varianza sea mayor cuando m; = 0,5 y menor cuando m; se encuentre mas cerca de
0 o 1. Por ejemplo m = 0,5 entonces la Var = 0,5(1 — 0,5) = 0,25 y si 7 = 0,01 entonces
la Var = 0,01(1 — 0,01) = 0,0099. En otras palabras la heterocedasticidad depende de
las probabilidad positivas. Lo que sugiere el uso de los residuos de Pearson, que dividen el
residuo y — 7 por la desviacion estandar.

Yi— T
i =
(1l —7)

El valor de r es la diferencia entre el valor ajustado y el observado. Pregibon [1981]
muestra que la varianza de r no es 1, como Var(y; — m|z;) # m(1 — ), y propone los
residuos de Pearson estandarizados
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donde o

(2

Aunque es preferible 7% a r dado a su varianza constante, en la practica se puede encontrar
que ambos modelos residuales son muy parecidos.

2.6 Interpretacion de resultados

Del modelo de regresion logistica, se puede hacer inferencias sobre el significado y la
importancia de las variables predictoras de varias maneras. Sobre la hipdtesis nula de que un
unico coeficiente es igual a cero, Hy : $; = 0, o més complejas sobre multiples pardmetros
en el modelo ajustado. Los intervalos de confianza (IC) de los coeficientes del modelo
individual también se pueden usar para sacar conclusiones acerca de la importancia de
los predictores y proporcionar informacion sobre la magnitud potencial y la incertidumbre
asociada con los efectos estimados de las variables predictoras individuales. Un intervalo
de confianza basado en el disenio para el parametro de regresion logistica el que se calcula
de la siguiente forma:

CLi_o(B)) = Bj £ tap1-as2 - se(B) (2.4)

por lo general, o = 0,05 se utiliza (junto con los grados de libertad), y el resultado es un
nivel de confianza del 95 % para el pardmetro. En teorfa, la inferencia correcta es que en
un muestreo repetido, se espere que 95 de 100 muestras se encuentre en el intervalo de
confianza calculado de esta manera se espera incluya el valor real de la poblacién de ;. Si
el IC estimado incluye In (1) = 0, los analistas pueden elegir para inferir que Hy : 5; = 0 se
acepta con una tasa de error tipo I, a = 0, 05. Inferencia sobre el significado e importancia
de predictores puede llevase a cabo directamente por los §; (en la escala log-odds). Sin
embargo, para cuantificar la magnitud del efecto de un predictor individual, es mas 1til
transformar la inferencia a una escala que es interpretada facilmente por cientificos y piblico
en general. En un modelo de regresion logistica con un solo predictor, x;, una estimacion
de los odds-ratio correspondientes a un aumento de una unidad en el valor de z; se puede
obtener exponencialmente con el coeficiente de regresion logistica:

1& = efp(Bl) . (2.5)

Si el modelo contiene sélo un tnico predictor, el resultado es una estimacién de la odds
ratio ajustada. Si el modelo de regresién logistica equipada incluye multiples predictores,
es decir,
7r(x)

logit(pi(z)) = In [1_—7%(@

:| = BO + lel —|— e + Bpl’p . (26)

El resultado de 1/;j |Bk¢j = exp(Bj) es un odds ratio ajustado. En general, el odds ratio
ajustado representa el efecto multiplicativo de un aumento de una unidad en la variable
xj, predictor de las probabilidades de la variable de resultado es igual a 1, manteniendo
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constantes todas las demas variables predictoras. Los limites de confianza también se pueden
calcular de la siguiente forma:

CI(;) = exp(B; % tap1as2 - 5¢(3;)) (2.7)

Los procedimientos de software para el andlisis de regresién logistica, ofrecen al ana-
lista la posibilidad de estimar los pardmetros y errores estdndares en la escala log-odds (3;s
los originales) o estimaciones transformadas de los correspondientes odds ratios ajustados
y los intervalos de confianza. Los odds ratios ajustados y los intervalos de confianza pueden
ser estimados y reportados para cualquier tipo de variable predictora, incluidas las variables
categdricas, ordinales, y continuas, Heeringa West & Berglund [2010].

2.6.1 Odds

Un odds corresponde a la razén entre la probabilidad de experimentar un evento en
relaciéon con la probabilidad de no experimentar; es decir, un cuociente de dos probabilida-
des. El célculo de un odds (o chance) es muy utilizado en estudios de prevalencia (estudios
a través del tiempo).

En un estudio de casos y controles, el calculo de odds es de gran utilidad. De hecho,
se puede calcular mas de un odds. Pero, jcémo se ve en un modelo de regresién logistica?

Un modelo de regresion logistica esta dado por

G(E(y)) =Bo+ pirr =B'X | (2.8)

donde G( ) es una funcién que en este caso serd In 'y E(y) = ;= que es lo mismo que decir
la probabilidad de que ocurra un evento dado que no ocurra, por lo tanto se tendra.

ln( T )zﬁTX , (2.9)

l1—m

ahora despejando - queda
s

1—m

—exp(f'X) (2.10)

donde
expBT X

Ui expft X

Para poder entender mejor como funcionan los Odds, se vera un ejemplo: cual es la

probabilidad de que una persona tenga cancer pulmonar dado que fuma. Las variables en

este problema serfan Y e X. Donde Y es la variable respuesta con posibles valores 0 para

las personas sin cancer pulmonar y 1 para los que tienen cancer pulmonar; X como una

variable regresora que tendra como posibles respuesta 0 para las personas que no fuman
frecuentemente y 1 para las que si lo hacen.

(2.11)
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total T T ..

Cuadro 2.1: Relacion entre los valores esperados de la variable tener cancer y con la variable
fumar x.

No obstante la relacion entre la variable de respuesta y y la covariable x descrita en
esta tabla, sigue trabajando con la notacién m = 7.1 asi, se tiene In(-) = Bo+ 17 entonces:

Es ahi el interés de saber si ; = 0 lo que se probard a través de test estadisticos
donde la hipétesis nula Hy : f; = 0. Una vez comprobado que el parametro es distinto de
0, se tendria que:

T Probabilidad de tener cancer
= exp(B + [1x1) (2.12)

1—7 - Probabilidad de no tener cancer

e =0 Odds o chance de tener cancer dado que la persona no fuma

Se tendra que {6/30/31
Por lo tanto, 7 = P(tener céncer) = P(C) y Odds(C) = odds = "
donde C= probabilidad de tener cancer.

Algunos ejemplos de su uso serian:

Dado un 7 = 0,5 el Odds = % = 1: 1 quiere decir que, las personas que fuman y

las que no fuma tiene la misma probaf)ilidad de tener cancer.

Por el contrario un ejemplo irreal es si 7 = 0,1 el odds = % = % =1:9lo que
quiere decir que, las personas que fuman tienen una menor probabilidad de tener céncer
pulmonar; ya que, de 10 personas hay 1 posibilidad a favor de tener cancer y 9 de no tener
cancer.

Un Odds es interpretable pero la informaciéon que proporciona no es suficiente, es
ahi donde surge la necesidad de trabajar con los odds ratio.
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2.6.2 (Odds ratio

Los odds ratio no son muy utilizados por los estadisticos. Estos son utilizados princi-
palmente en el area de la salud. El odds ratio se puede interpretar como una proporciéon o

una razén. La mayor utilidad de este indicador esta expresada en el célculo de un cuociente
entre dos odds.

El odds ratio, tal y como esta construido (cociente entre dos odds), siempre serd ma-
yor o igual a 0. Su campo de variacién va de 0 hasta oo, y su interpretacion se realizara en
funcién de que el valor sea igual, menor o mayor a 1. Si toma el valor 1 significa que no hay
asociacion entre las variables analizadas. Si este cociente es menor a 1 el factor de riesgo
podria pasar a ser un factor de proteccion; si el cociente es mayor a 1 el factor de riesgo

estarfa influenciando. Para ilustrar mejor el uso de los odds ratios se utilizara el ejemplo
anterior.

P(c/F)

odds ¢ odds de las personas que fuman P(c¢/F)

oddsse  odds de las personas que no fuman  P(c/F*)
P(cc/Fe)

711 7.0

M1 M9 _ 711 7.0 71 Too 711 700

= — = = 0 xXO
o1 T.0 T4 T To1 Mo 710 W01 0, 00]

7.1 Too

Donde P(c/F) es la probabilidad de tener cancer dado que la persona fuma; P(c¢/F')
es la probabilidad de no tener cancer dado que la persona fuma; P(c/F*) es la probabilidad
de no tener cancer dado que la persona no fuma y P(c/F°) es la probabilidad de no tener
cancer dado que la persona no fuma.

Asi los posibles resultados son:
< 1 factor de proteccion

Odds ratio =<¢ =1 factor nulo
> 1 factor de riesgo

En Stata al utilizar el comando logistic entrega automaticamente los odds ratio ajus-
tados.

Algunos ejemplos e interpretacion de los resultados serian:

Con un odds ratio irreal de 0,5 puede decir que fumar es un factor de proteccién
ante la posibilidad de tener cancer lo que esta lejos de ser real; es decir, el fumar ayuda a
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prevenir el cancer.

Con un odds ratio de 1 se dice que fumar no influye en tener cdncer pulmonar, es
decir una persona que fuma tiene la misma probabilidad de tener cancer que una persona
que no fuma.

Con un odds ratio de 10 se puede decir que una persona que fuma tiene un riesgo 10
veces mayor a tener cancer pulmonar respecto a las personas que no fuman.

2.7 Tamanos muestrales

Cuando se desea realizar un estudio, en el cual los anélisis se realizan con regresién
logistica se debe tener en cuenta de que es practicamente imposible estudiar a toda la po-
blacién, ademéas de innecesario, ya que, se podrian obtener los mismos resultados con una
muestra, pero jcual es el tamano de muestra necesario para un correcto analisis utilizando
regresion logistica? Al revisar la literatura como estimar el tamano de muestra Ortega y
Cayuela [2002] y Molinero [2001] indica que este debiese calcularse con la siguiente formula
“10*(k+1)” donde k es el nimero de variables regresoras, lo que no parece ser del todo
correcto; ya que, no toma en cuenta los niveles de confianza, tamano total de la poblacion
y la variabilidad de los datos que es imprescindible para su calculo a través de férmula. Es
por ello que en este trabajo de titulacion se propone que el tamano de la muestra se calcule
via simulacion en el software Stata.

Antes de realizar la simulacién se comenzard por plantear un problema, el que ayu-
dara a entender mejor la dindmica de la simulacion. Por ejemplo se desea estudiar si fumar
frecuentemente es un factor de riesgo ante la posibilidad de tener cancer pulmonar, donde
las variables seran vy, x1, o v x3 donde: la variable respuesta y tendra como posibles re-
sultados: 0 para indicar que el paciente no tiene cancer pulmonar; 1 para decir que tiene
cancer pulmonar. La variable regresora x; donde la posible respuesta serd: 0 no fuma fre-
cuentemente; 1 fuma frecuentemente, estas variables son del tipo dicotémica. La variable
regresora T sera la edad, la que corresponde a una variable del tipo discreta y la variable
x3 niveles de arsénico en la sangre que corresponde a una variable continua.

Para realizar los estudios de tamartios muestrales se realizaran estudios de dos ti-

pos, con la o las variables regresoras: binaria; binaria y discreta conjuntamente; binaria y
continua conjuntamente .
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2.7.1 Tamano muestral con una variable regresora binaria

Es bien sabido en estudios de tamanos muestrales que el tamano de muestra mas
grande, se da cuando la variabilidad es alta, es decir la varianza es grande. En regresion
logistica la varianza es maxima cuando m = 0,5 es por ello que en la presente simulacion
se buscara que m = 0,5 para asi tener el tamano muestral maximo, dejando cubierta po-
blaciones con menor variabilidad.

Para comenzar la simulacién se supondra una poblacion, donde los datos seran los
siguientes: De los presentes datos se calculan los parametros 5y y (1, para posteriormente

y 0 1 Total
X
0 2208 261 2469
1 2212 5319 5731

Total 4420 5580 10000

Cuadro 2.2: 10.000 observaciones generadas via simulacion en el software Stata 12 por la
variable x segun la variable y.

compararlo con el de las muestras. Después se comenzard a tomar muestras de distintos
tamanos, para ver cudal es la mas parecido a las de la poblacion. En las mas se calcularan
los B, esto para comparar con los parametros poblacionales, si algunos de los tamanos
muestrales tuviese estimaciones en promedio parecidas al de la poblacion, seria el tamano
adecuado. Para saber si realmente se debe utilizar ese tamano muestral, se trabajara con
un error estandar y nivel de confianza como se vera mas adelante, si el error es pequeno y el
nivel de confianza es alto serd el tamano adecuado, sino busca otros tamano de muestra y
se repite el proceso anterior sucesivamente hasta encontrar el tamano de muestra adecuado.
Ese es el proceso que se realizara en la simulacién.

Al aplicar el modelo logistico
o
1—7(x)

que es equivalente a logit y x1 en Stata se obtienen los siguientes resultados:

] = Bo + 51% ) (2‘13)

variable Coeficiente  Error estdndar Valor-p Intervalo de  Confianza del 95 %
x1 3,0127 0,0701  0,0000 2,8751 3,1502
Constante -2,1353 0,0654  0,0000 -2,2636 -2,0070

Cuadro 2.3: Modelo logistico de la ecuacion 2.13 realizado en Stata 12 por variable segin
valores

Ya contando con el valor de los coeficientes de 81 = 3,0127 y By = —2, 1353 los que
corresponden al parametro de x; y la constante, respectivamente, se procederd a obtener

27



distintos tamanos de muestra.

Se obtienen mil muestras de cada tamano muestral, en este caso se obtuvieron mil
muestras de tamano quinientos, otras mil de tamano mil asi de quinientos en quinientos
hasta llegar a diez mil. Una vez ya obtenidas las muestras el siguiente paso es calcular las
estimaciones de los parametros, los que se calculan en cada muestra, es decir, los parametros
son calculados 1000 veces para cada tamano muestral. Realizado ésto, se calcula la media
y la desviacién estandar de los parametros por cada tamano muestral, en consecuencia,
para el tamano 500 de las 1000 muestras obtenidas se tendra el promedio de los Bo y ﬁl
con su desviacién estandar; lo que se realiza para tener una visién general de los datos
simulados. Esto mismo se realiza para cada tamano muestral. Posteriormente para estimar
el tamano muestral se analizara la variabilidad, error estandar y nivel de confianza para
distintos tamanos muestrales.

En esta simulacion los resultados que se obtuvieron son:

n Promedio.(b0) Des. estandar.(b0) Promedio.(bl) Des. estandar.(bl)

500 -2,1801 0,3063 3,0620 0,3295
1000 -2,1594 0,2044 3,0365 0,2175
1500 -2,1384 0,1554 3,0134 0,1676
2000 -2,1418 0,1342 3,0186 0,1457
2500 -2,1392 0,1160 3,0167 0,1248
3000 -2,1398 0,1006 3,0175 0,1083
3500 -2,1347 0,0896 3,0123 0,0955
4000 -2,1399 0,0831 3,0172 0,0882
4500 -2,1398 0,0718 3,0176 0,0780
5000 -2,1382 0,0649 3,0171 0,0686
5500 -2,1397 0,0593 3,0171 0,0630
6000 -2,1346 0,0547 3,0120 0,0584
6500 -2,1353 0,0481 3,0126 0,0516
7000 -2,1364 0,0429 3,0144 0,0463
7500 -2,1366 0,0375 3,0141 0,0403
8000 -2,1352 0,0315 3,0127 0,0336
8500 -2,1357 0,0266 3,0129 0,0283
9000 -2,1352 0,0221 3,0129 0,0232
9500 -2,1352 0,0148 3,0125 0,0160

10000 -2,1353 0 3,0127 0

Cuadro 2.4: Resumen de los resultado de las simulaciones, donde se muestra el promedio y
la desviacion estandar de cada tamano muestral

La variabilidad de los datos no se puede apreciar solo al ver estos resultados, por lo
tanto para tener una mejor apreciacion de los datos se realizaran histogramas y un grafico
de dispersion, los que se muestran a continuacion.
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Figura 2.1: Histograma de las 1.000 estimaciones de [ para los diferentes tamanos mues-
trales n

Los graficos de la Figura 2.1 no se encuentran en la misma escala ya que estos miden
cosas distintas. Estos graficos son estimaciones de 3; y 3y, donde en cada tamano muestral
existen 1000 estimaciones. En estos graficos se puede notar, que a medida que el tamano
de la muestra aumenta los datos se tienden a concentrar alrededor del 3; y Sy poblacional,
el que corresponde a la linea roja que cruza el grafico, por lo tanto si se desea un mayor
nivel de confianza lo légico es aumentar el tamano muestral.

Grafico de dispersion para los distintos n
1000 1500 2000
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N N
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b1

Figura 2.2: Gréfico de dispersién entre 31 y 5y para los diferentes tamano muestral (n)

En la Figura 2.2 se muestra la dispersién de las estimaciones de 31 y 5y, para distin-
tos tamanos de muestra n, se puede ver como a medida que el tamano muestral aumenta
las observaciones se aglomeran alrededor de los valores poblaciones que corresponden a las
lineas rojas en el grafico.

Ahora, para encontrar el tamano de muestra adecuado, se realizaran calculos para los
diferentes n con variados errores de estimacion. Estos calculos se realizaran considerando
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la siguiente expresién para los esquemas de simulacién
P(|B1 = Binl <ep) >1-a | (2.14)

donde f; se supone conocido (es el pardmetro poblacional del modelo logistico dado la
ecuacién (2.13)) y, a partir de éste se genera una poblacién de 10.000 unidades con una
covariable binaria x1; BLn es el parametro calculado para x; en la muestra de tamano n,
se seleccionan 1000 mas para cada tamano muestral; el e es el error estandar con el que se
permitira trabajar y 1 — « el nivel de confianza. Con esta férmula se determina la propor-
cion empirica de los estimadores que no estan alejados del pardametro mas alla del error de
estimacién (e). Esta proporcién se considera como, el nivel de significancia empirico.

© 1% 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10%

500 8,0% 154% 221% 30,3% 36,7% 432% 491% 54,6% 592% 63,6%
1000 11,0% 212% 309% 422% 520% 61,1% 682% 735% 802% 843%
1500 132% 28,0% 42,0% 54,1% 645% 72.6% 802% 856% 90,1% 92,7%
2000 15,7% 30,7% 462% 595% 69.6% 77.5% 848% 89,3% 933% 96,6%
2500 18,9% 375% 54,1% 689% 786% 86,0% 90,.8% 93.9% 96,6% 97.8%
3000 20,0% 41,0% 583% 724% 842% 91,3% 952% 97.3% 99.0% 99.3%
3500 22.9% 459% 652% T8,7% 89.4% 950% 975% 986% 993% 99.8%
4000 28,6% 532% T715% 829% 9L,1% 956% 97.8% 989% 99.7% 99.8%
4500 30,5% 56,3% 755% 88,6% 951% 98,3% 99,0% 994% 99.8% 99.9%
5000 32,7% 62,1% 81,8% 925% 96,7% 98,9% 100% 100% 100% 100%
5500 37.8% 64,7% 837% 947% 98,9% 995% 100% 100% 100% 100%
6000 38,0% 68,6% 882% 96,6% 989% 100% 100% 100% 100% 100 %
6500 434% 752% 922% 97.6% 99.7% 100% 100% 100% 100% 100 %
7000 495% 80,8% 948% 99,3% 100% 100% 100% 100% 100%  100%
7500 54,0% 864% 97,3% 995% 100% 100% 100% 100% 100%  100%
8000 64,8% 91,9% 993% 999% 100% 100% 100% 100% 100% 100 %
8500 69,8% 96,7% 99.9% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100 %
9000 80,9% 99,1% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
9500 945% 99,9% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
10000 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100 %

Cuadro 2.5: Nivel de confianza empirico basado en simulaciones de 1000 muestras realizado
con Stata 12 por error de estimacién (e) segin tamano muestral (n)

El procedimiento en el software es el siguiente: cuando se cumple la condicion de la
ecuacién (2.14) se da el valor de 1 y cuando no se cumple serd 0; por lo cual, al calcular el
promedio se tendra la proporcion de muestras que cumplen con la condicién. Se espera que
este nivel de significancia empirico este préximo al nivel de confianza (1 — «). Este valor
sera interpretable al ser expresado en porcentaje.

Los valores que se muestran en el Cuadro 2.5 son para f; ya que, es por lo general
el parametro més relevante en el estudio.
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En el encabezado de las columnas del Cuadro 2.5 se muestran los errores estandares
de ﬁl a través de simulaciones, estos porcentajes corresponden a los errores tipicos utilizados
en estadistica para realizar anélisis de muestras (por ejemplo célculo de media, pardametros
y otros); en el encabezado de las filas, se representan los distintos tamanos muestrales con-
siderados en las simulaciones (que van de n=500(500)10.000). Con la interseccién de éstas,
se obtiene como resultado un nivel de confianza, en particular si se desea trabajar con un
error estandar del 5%, se debe buscar el tamano muestral donde el nivel de confianza sea
lo més proximo al 95 %, en este caso el tamano de muestra necesario con el que se cumplen
estas condiciones es de 4500. Lo que quiere decir que de 1000 muestras que se tomen de
tamano 4500, 951 estaran dentro del intervalo conformado por el parametro mas menos el
5%. Adicionalmente, si se desea un tamano muestral méds depurado, se debe ver la tabla
que va de 500 en 500 y el error estandar del 5% (u otro a eleccién), si se encuentra un
nivel de confianza de 94 % para un tamano (ejemplo 4000) y 96 % para otro (4500), se pue-
de realizar un proceso a parte de simulacién, pero ahora de 10 en 10 (n=4000(10)4500) y
donde se vea que se obtiene un nivel de confianza del 95 % estard el tamano muestral exacto.

Para seleccionar el error estandar se debe tener en cuenta que la estimacion del
parametro sera el valor mas menos el error estandar. Por ejemplo, se desea saber el por-
centaje de votos que tendra el candidato presidencial Marco Enriquez Ominami, para ésto
se analiza a una parte de la poblacién (muestra) en el que se decide trabajar con un error
estandar del 3 %. Si el resultado estimado fuese 15 % de los votos, se dice que tendra el 15 %
de los votos de la poblacién més menos el 3 %; es decir, el resultado esperado estard entre
12% v 18 % lo que es aceptable. Pero si se decide trabajar con un error estandar del 10 %
los resultados estarian entre 5% y 25 %, en este caso el rango es demasiado amplio y deja
mucho en incertidumbre, por lo tanto jcon qué error estandar trabajaria? La respuesta a
esta pregunta varia dependiendo de la precisién que se desee para el estudio y el dinero con
el que se dispone para realizarlo.

En esta simulacion se puede ver que el tamano muestral mas indicado para realizar

un correcto analisis de regresién logistica es de 4500, ya que se trabajaria con un error
estandar de estimacién del 5% y un nivel de confianza del 95,1 %.
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2.7.2 Tamano muestral para dos variables regresoras una binaria y otra
discreta

Para saber cudl es el tamano muestral necesario, cuando las variables regresoras son
binaria y discreta, se realizara el mismo proceso de antes, con la diferencia de que se agre-
gara una variable discreta x5 dentro de las variables regresoras.

Al aplicar el modelo logistico

In {17_%(—:2@} = Bo + B1$1 + BﬂQ ; (2.15)

que es equivalente a logit y x1 x5 en Stata se obtienen los siguientes resultados:

Variable Coeficiente Error estdndar Valor-p Intervalo de confianza del 95 %

x1 3,003169 0,0802977 0,000 2,845789 3,16055
X2 0,219887 0,0054279 0,000 0,209248 0,23052
cons -8,582272 0,1855886 0,000  -8,946019 -8,21852

Cuadro 2.6: Salida del modelo ajustado en Stata para la poblacion de 10.000 individuos
con las variables x1 y x9

Ya contando con el valor de los coeficientes de 5; = 3,003169, 5, = 0,219887 y
Bo = —8,582272 los que corresponden al parametro de z1, x5 y la constante, respectiva-
mente, se procedera a obtener los distintos tamanos de muestra. A continuacion, se muestra
el promedio y desviacién estdndar para los diferentes tamanos muestrales (n).

Para tener una mejor apreciacién de la dispersion de los datos se mostraran histo-
gramas para cada tamafno muestral en la siguiente figura.

Histograma de beta 0 Histograma de beta 1 Histograma de beta 2
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Figura 2.3: Histograma de las 1.000 estimaciones de  para los diferentes tamanos mues-
trales (n)

Los gréaficos de la Figura 2.3 no se encuentran todos en la misma escala, la razén
es que cada uno mide cosas distintas, éstos graficos muestran la variabilidad de las 1.000
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est. Prom.(b0) Des. est.(b0) Prom.(b2) Des. est.(2) Prom.(bl) Des. est.(bl)

500 -8.7764 .8917 .2246 .0254 3.0684 .3976
1000 -8.6243 6111 .2205 .0178 3.0276 .2649
1500 -8.6184 4752 .2208 .0139 3.0114 .1996
2000 -8.6203 .4020 .2208 0117 3.0153 1727
2500 -8.6187 .3550 .2208 .0103 3.0120 1529
3000 -8.6069 .2943 .2205 .0087 3.0087 1289
3500 -8.5999 .2708 .2205 .0079 3.0028 1167
4000 -8.5960 2411 .2201 .0069 3.0082 .1048
4500 -8.5950 2175 .2201 .0063 3.0083 .0936
5000 -8.5904 1963 .2200 .0057 3.0097 .0806
5500 -8.5872 1751 2198 .0051 3.0076 0755
6000 -8.5808 .1596 .2198 .0046 3.0023 .0694
6500 -8.5890 .1439 .2201 .0043 3.0033 .0610
7000 -8.5792 1285 2197 .0037 3.0039 .0548
7500 -8.5836 1146 .2198 .0033 3.0045 .0485

Cuadro 2.7: Promedio y desviacion estandar de las estimaciones de los parametros para
1000 muestras en cada tamafio muestral (n)

0 est. Prom.(b0) Des. est.(b0) Prom.(b2) Des. est.(2) Prom.(bl) Des. est.(bl)
8000 -8.5802 .0998 .2198 .0029 3.0029 .0401
8500 -8.5838 .0869 .2199 .0025 3.0039 .0348
9000 -8.5809 .0657 2198 .0019 3.0038 .0269
9500 -8.5836 .0467 .2199 .0013 3.0031 .0192
10000 -8.5822 0 .2198 0 3.0031 0

Cuadro 2.8: Promedio y desviacion estandar de las estimaciones de los parametros para
1000 muestras en cada tamano muestral (n)

estimaciones de los parametros para cada tamanos muestrales, estas son representadas para
Bo, B1 v [Ba, respectivamente, donde se puede notar que a medida que aumenta el tamano
muestral disminuye la variabilidad.

° 1% 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10%

500 059% 12,5% 191% 24,6% 31,0% 378% 43,1% 480% 529% 575%
1000 07,3% 151% 258% 34,7% 445% 519% 575% 64,7% 703% 75,0%
1500 12,7% 241% 360% 46,4% 557% 63,6% 709% T7,7% 825% 87.3%
2000 13,1% 276% 402% 51,4% 605% 69,7% T7,7% 818% 832% 92,1%
2500 172% 314% 462% 594% 696% 773% 84,0% 887% 922% 948%
3000 192% 36,7% 511% 63,1% 754% 83,7% 90,3% 944% 964% 97.8%
3500 16,4% 34,3% 53, 7% 69,0% 790% 879% 934% 96,6% 988% 99,2%
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° 1% 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10%

4000 21,4% 428% 61,6% 751% 844% 92,0% 956% 976% 989% 99,3%
4500 253% 487% 675% 814% 89,0% 942% 968% 988% 99,4% 99,6%
5000 289% 529% T745% 87.0% 939% 972% 991% 998% 99.9% 100%
5500 32,0% 583% 76,1% 882% 953% 983% 995% 999% 99,9% 100%
6000 322% 60,6% 802% 90,5% 97,0% 993% 99.8% 999% 100% 100%
6500 36,6% 67,8% 848% 948% 988% 995% 100% 100% 100%  100%
7000 398% 72,1% 838% 97,1% 994% 999% 100% 100% 100% 100 %
7500 451% 77.5% 928% 989% 99,7% 100% 100% 100% 100% 100 %
8000 52,6% 86,3% 969% 99,7% 100% 100% 100% 100% 100%  100%
8500 588% 91,4% 989% 999% 100% 100% 100% 100% 100% 100 %
9000 69,3% 969% 99.8% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100 %
9500 83,6% 99,7% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%  100%
10000 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Cuadro 2.9: Nivel de confianza empirico para ; basado en simulaciones de 1000 muestras
realizado con Stata 12 por error de estimacion (e) segin tamano muestral (n)

¢ 19 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10%

500 054% 124% 18,6% 27.9% 349% 39.9% 46,1% 522% 57,3% 63,0%
1000 09,7% 20,1% 28,5% 390% 47.7% 550% 613% 68,6% 732% 781%
1500 11,0% 22,7% 33,9% 442% 544% 657% 738% 793% 853% 88.8%
2000 13,0% 254% 40,0% 532% 64,3% 73,6% 802% 86,5% 92,0% 94,1%
2500 155% 31,3% 46,8% 595% 715% 795% 86,7% 91,4% 941% 97.0%
3000 193% 37,6% 535% 691% 785% 868% 921% 96,1% 979% 984%
3500 223% 412% 60,1% 735% 83,9% 90,1% 942% 96,6% 984% 992%
4000 25,6% 479% 664% 802% 89.0% 934% 97,3% 989% 995% 99.9%
4500 25,7% 50,0% 688% 83,5% 920% 96,6% 98,8% 995% 99.8% 99,9%
5000 30,9% 54,2% 750% 882% 951% 975% 99,3% 99,7% 100%  100%
5500 34,5% 63,3% 81,7% 91,3% 96,3% 985% 99.4% 99.9% 100%  100%
6000 357% 642% 835% 944% 988% 99.9% 100% 100% 100% 100 %
6500 37,6% 693% 86,1% 96,1% 99,1% 99.8% 100% 100% 100% 100 %
7000 433% T57% 92,0% 98,0% 998% 100% 100% 100% 100%  100%
7500 48,1% 82,0% 955% 992% 999% 100% 100% 100% 100% 100%
8000 545% 87,9% 97.0% 991% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
8500 61,1% 90,7% 99.0% 999% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
9000 744% 98,0% 99.9% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100 %
9500 90,3% 99,8% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100 %
10000 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100 %

Cuadro 2.10: Nivel de confianza empirico para (5 basado en simulaciones de 1000 muestras
realizado con Stata 12 por error de estimacién (e) segin tamaifio muestral (n)

Para determinar el tamano de muestra necesario con el que se realizaria un correcto
analisis de regresion logistica cuando la variable regresora es discreta y binaria; se utiliza
la ecuacién (2.14) de la seccién 2.7.2 y se realiza el mismo proceso tanto para 5 y [s.

34



Al realizar el proceso en el software los resultados que se obtuvieron se muestran en los
cuadros 2.9 y 2.10.

Como sintesis final de las simulacién realizada para variables del tipo binaria y dis-
creta se puede decir que el tamano muestral de una poblacién de 10.000 observaciones,
debe ser de 5000 ya que se trabajaria con un error estandar del 5% y un nivel de confianza
del 93,9 %, para llegar a esta conclusién se observaron las dos tablas y se utilizé el nivel de
confianza mas pequeno para que asi fuese representativo para los dos tipos de variables.

2.7.3 Tamano muestral para variable regresora del tipo binaria y continuas

Cuando se desea estudiar cual es el tamano de muestra necesario para realizar un
correcto analisis de regresion logistica donde la variable regresora es continua; el calculo
del tamano de la muestra es mucho mas complejo, por lo que se escapa de los objetivos
de este trabajo de titulacion. Si se desea mas informacién sobre este tema puede revisar el
libro Long & Freese [2006] el que indica que se debe observar la curva de regresion logisti-
ca para diferentes intervalos donde la pendiente varia (por ejemplo donde la curva tiene
menor pendiente, pendiente media y una pendiente mayor), en el caso de que la pendiente
no se tomara en cuenta y se realizase la simulacién como en las sub-secciones anteriores
(tamafio muestral con una variable regresora binaria y tamarno muestral para dos variables
regresoras una binaria y otra discreta), los tamanos muestrales se incrementarian, dejando
como Uunica alternativa trabajar con el total de la poblaciéon. La razén por la que ocurre
esto es; como los datos son continuos las posibles muestras son infinitas y difiere mucho
una de otra, por lo cual también el célculo del parametro de regresiéon logistico.
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Capitulo 3

Regresion logistica en muestreo com-
plejo

3.1 Introduccién

Las muestras complejas son de gran utilidad cuando se desea analizar una poblacién
y se cuenta con informacién previa de esta; como por ejemplo la cantidad de regiones,
provincias y comunas con la que cuenta un pais; la cantidad de manzanas censales que
tiene cada comuna; el nimero de viviendas que tiene cada manzana censal y otras varia-
bles propias de un marco muestral, las que se pueden saber antes de seleccionar una muestra.

Stata 12 cuenta con un conjunto de comandos que permiten realizar andlisis de
muestras complejas, los que permiten incorporar tanto los factores de expansion como ca-
racteristicas del plan de muestreo complejo en el andlisis y asi realizar las estimaciones de
los pardmetros y de sus respectivos errores estandares, cumpliendo todos los supuestos que
conlleva el andlisis de muestras complejas.

El objetivo de este capitulo es mostrar la diferencia que existe en los resultados al
incorporar el plan de muestreo que se utilizé en la captura de los datos, antes de utilizar
el andlisis por defecto que realiza el software Stata. Ademads se mostrara un método para
estimar el tamano de muestra necesario para un correcto analisis de regresién logistica
cuando el muestreo a utilizar es complejo.
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3.2 Estimacién de parametros y errores estandar en muestras complejas

Cuando los datos son capturados con un muestreo complejo, ya no es posible una
aplicacion directa del método de vm, por dos razones. En primer lugar, las probabilidades
de seleccién para el individuo ¢ = 1, ..., n observaciones de la muestra ya no son (en general)
iguales. Por lo tanto se requieren ponderaciones muestrales en la estimacién de pardmetros
de un modelo de regresiéon logistico. En segundo lugar, la estratificacién y la agrupacién de
las observaciones de muestras complejas viola el supuesto de independencia en las observa-
ciones, que es crucial para el enfoque de vm.

Los autores mencionados a continuacién son citados por Heeringa West & Berglund
[2010]. Dos enfoques se han desarrollado para estimar los pardmetros y errores estandar
del modelo de regresion logistica en un marco muestral complejo. Grizzle, Starmer Koch
(1969) formularon por primera vez un enfoque basado en los minimos cuadrados pondera-
dos (mep). El método de estimacién de mep fue programado originalmente para la regresion
logistica en el paquete de software GENCAT Landis (1976) y todavia sigue estando dispo-
nible como una opcién en programas como SAS, PROC y CATMOD. Mas tarde, Binder
(1981) Binder (1983) presenté un segundo marco general para la regresién logistica de
montaje y otros modelos lineales generalizados para datos de encuestas complejas. Poste-
riormente se propuso el método de seudo-méxima verosimilitud (smwv) como una técnica
para la estimacion de los parametros del modelo. El enfoque de smuv para la estimacién de
parametros se combiné con un estimador linealizado de la matriz de varianza y covarian-
za de las estimaciones de los parametros, teniendo caracteristicas del diseno muestral en
cuenta.

Un mayor desarrollo y evaluacién del enfoque de smuv se presenta en Roberts, Rao
Kumar (1897) y Skinner, Holt Smith (1989). El enfoque de la smv es el método estandar
para el modelo de regresion logistica en todos los principales sistemas de software que apo-
yan el andlisis de datos de encuestas complejas.

La estimacién de los parametros con el método de smwv en poblaciones finitas se
obtiene mediante la maximizacién de la siguiente estimacién de la probabilidad, que es una
funcién ponderada de los datos de la muestra observados y los valores de 7(z;):

N

PL(Blz) = [ [ w(a)” [L = m(z)] ™ (3.1)

=1

donde 7 (x;) = exp(z;8)/[1 + exp(x;3)]
y w; Son los pesos muestrales

Al igual que el procedimiento de vm, esta funcién puede ser maximizada usando
el método de Newton-Raphson, o algoritmos iterativos relacionados, como se mostro en
el capitulo anterior. Nuestro interés es la estimacién a través de software asi que solo se
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verd como realizarlo en Stata, més adelante se realizard un ejemplo para mostrar cémo
funciona.

El siguiente obstaculo en el andlisis de modelos de regresion logistica para datos de
encuestas complejas es estimar las varianzas y covarianzas de muestreo en las estimaciones
de los pardmetros. Carpeta (1983) propone una solucién a este problema que aplica una
versién multivariante de series de Taylor linealizada (stl) la linealizacién es un procedi-
miento que permite aproximar un modelo no lineal, por otro que si lo es y que cumple las
propiedades de los sistemas lineales, en particular el principio de superposicién. El resultado
es un estimador de varianza de tipo sandwich de la forma

~

var(8) = (J"var[S(B)](J7) (3:2)

donde J es la matriz de segunda derivadas con respecto a (3; de la seudo-log de pro-
babilidad para los datos (derivados mediante la aplicacién de la funcién logaritmo natural
de la probabilidad se define en (3.1)) y la var(B) es la matriz de varianza-covarianza de
la muestra suma de los valores ponderados funcion de puntuacién para las observaciones

individuales que se utilizan para ajustar el modelo.

3.3 Analisis de regresién logistica bajo planes de muestreo complejos

El objetivo de este trabajo de titulacion es el estudio de la regresion logistica en
muestras complejas, para poder realizalo se analizaran algunas variables de la encuesta
CASEN, ya que, la captura de los datos de esta fue realizado con un muestreo complejo.
Por lo cual, cuenta con los factores de expansion por etapa; lo que permite incluirlos para
el analisis de regresion logistica como se vera a continuacién.

Antes de aplicar un modelo de regresion logistica se debe ver qué variables seran
incluidas para el andlisis, por lo cual, se revisaran todas las variables que conforma la en-
cuesta CASEN, luego se escogeran las variables que puedan ser transformadas a 0 y 1 para
poder realizar el analisis.

Después de haber revisado las variables, se decidio estudiar si el saber leer y escribir
influya en que una persona trabaje o no trabaje. Para realizar este andlisis se dejara la
variable trabajo como 0 si la persona no ha trabajado durante la ultima semana y como 1
si la persona ha trabajado; después como 0 si la persona no sabe leer y escribir y como 1
si sabe leer y escribir. Este andlisis serd aplicado para las personas que estén en edad de
trabajar es decir hombres entre 18 y 65 anos y mujeres entre 18 y 60 anos.
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3.3.1 Analisis logistico incorporando el plan de muestreo

Para el andlisis de muestras que han sido obtenidas a partir de un plan de muestreo
complejo su usaran los comandos svy en el software Stata los que permiten incorporar el
plan de muestreo para el andlisis. Ademéds permite trabajar con sub-poblaciones, como es
en este caso.

De una muestra de 246.925 se tomaron en cuenta 172.893 observaciones para el
andlisis, ya que estos cumplen con los requisitos de edad. Para efectos del andlisis no se
eliminé ningin dato, solo se tomé como subpoblacién con el comando subpop dentro de los
svy en Stata, tomando en cuenta 602 estratos y haciendo que la muestra sea representativa
a una poblacién de 11.669.778 personas, con lo que se obtuvieron los siguientes resultados.

variable Coeficiente Error estdndar Valor-p Intervalo de confianza del 95 %
sabe leer y escribir 0 ,8843 0,0440 0,000 0,7979 ; 0,9706
constante -0,7758 0,0430 0,000 -0,8601 ;-0,6915

Cuadro 3.1: Salida en Stata 12 de un modelo logistico incorporando plan de muestreo,
con la variable respuesta la persona trabajo la ultima semana si (1) no (0) y la variable
regresora sabe leer y escribir si (1) no (0)

Posterior al analisis se calculé el efecto de diseno de la muestra conocido como DEFF
el que se obtiene en Stata con el comando estat ef fects y nos entrega los siguientes resul-
tados.

variable Coeficiente Error estandar DEFF
sabe leer y escribir 0,8843 0,0440 1,8394
constante -0,7758 0,0430 11,7938

Cuadro 3.2: Efecto de diseno del modelo logistico mostrado en el cuadro 3.1

Lo que nos indica que la muestra debe ser 1,8349 veces més grande para que se pueda
utilizar este plan de muestreo, es decir si nuestra muestra es de 172.893 debiese multiplicar-
se por 1,8349 y nos daria 317.241 que corresponde a la cantidad de individuos que debiesen
encuestarse para que la muestra sea representativa a nivel pais.

Si se observa el cuadro 3.1 donde se aplico el modelo logit se obtiene un coeficiente
de 0,8843 que indica que si la persona sabe leer y escribir el logit estimado aumenta en
promedio 0.8843 unidades lo que sugiere una relacién positiva en el estar trabajando y
saber leer y escribir. Una interpretacion con més sentido seria con el antilogaritmo o odds
ratio como se vera en el siguiente cuadro.
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variable Odds ratio Error estdndar Valor-p Intervalo de confianza del 95 %
sabe leer y escribir 2,4213 0,1066 0,000 2,2210 ; 2,6396
constante 0,4603 0,0197 0,000 0,4231 ; 0,5007

Cuadro 3.3: Salida en Stata 12 de un modelo logistico incorporando plan de muestreo, para
sus odds ratio con la variable respuesta la persona trabajo la ultima semana si (1) no (0)
y la variable regresora sabe leer y escribir si (1) no (0)

En este caso el odds ratio calculado para la variable saber leer y escribir es de 2,4213
que indica que si una persona sabe leer y escribir tiene una probabilidad 2 veces superior
de encontrar trabajo a una persona que no sabe leer y escribir.

3.3.2  Analisis logistico sin incorporar el plan de muestreo

Si no se incorporase el plan de muestreo utilizado para la captura de los datos y se
analizase como si fuese una muestra aleatoria simple los resultados que se obtendrian serian
los siguientes:

variable Coeficiente Error estdndar Valor-p Intervalo de confianza del 95 %
sabe leer y escribir 1,0828 0,0219 0,000 1,0398 ; 1,1259
constante -1,2221 0,0214 0,000 -1,2641 ;-1,1800

Cuadro 3.4: Salida en Stata 12 de un modelo logistico sin incorporar plan de muestre,
para la variable respuesta la persona trabajo la iltima semana si (1) no (0) y la variable
regresora sabe leer y escribir si (1) no (0)

Y al calcular los odds ratios se obtendrias:

variable Coeficiente  Error estdndar Valor-p Intervalo de confianza del 95 %
sabe leer y escribir 2,9532 0,0648 0,000 2,8287 ; 3,0831
constante 0,2946 0,0063 0,000 0,2824 ; 0,3072

Cuadro 3.5: Salida en Stata 12 de un modelo logistico sin incorporar plan de muestreo,
para los odds ratio con la variable respuesta la persona trabajo la tltima semana si (1) no
(0) y la variable regresora sabe leer y escribir si (1) no (0)

En este caso el odds ratio calculado para la variable saber leer y escribir es de 2.9532
que indica que si una persona sabe leer y escribir tiene una probabilidad 3 veces superior
de encontrar trabajo a una persona que no sabe leer y escribir.
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3.3.3 Comparacién de coeficientes

Suponga que desea trabajar con un nivel de confianza del 95% y un error estandar
del 5% y se analiza la muestra como si esta fuese una muestra aleatoria simple, es decir,
sin tomar en cueta el plan de muestreo. Los resultados de la estimacion de los parametros
serfan de 1,0828 con un intervalo de confianza del 95 % el valor estimado estaria entre 1,0398
y 1,1259. En cambio si se incorpora el plan de muestreo en la estimacion de parametros, el
resultado de este serfa de 0,8843 con un intervalo de confianza del 95 % este valor estaria
entre 00,7979 y 0,9706. Por lo tanto los resultados de las estimaciones de los parametros al
no incluir el plan de muestreo y al incluirlo no se asemejan y difieren mucho mas que un
5% por lo cual se debe tener muy claro cémo fueron capturado los datos antes de realizar
el analisis, ya que, no tomar en cuenta el plan de muestreo puede llevar a grandes errores.
Este analisis se realizé con los coeficientes pero ocurre lo mismo en el caso de los odds
ratios, como se vera a continuacion.

Muestreo Coeficiente Intervalo de confianza del 95 %
mas 1,0828 1,0398 ; 1,1259
me 0,8843 0,7979 ; 0,9706

Cuadro 3.6: Comparacion de coeficientes sin incorporar el plan de muestreo e incorporando-
lo

3.3.4 Comparacion de odds ratio

Para los odds ratio, al igual que el caso anterior se supone que se desea trabajar con
un nivel de confianza del 95 % y un error estandar del 5% y se analiza la muestra como si
esta fuese una muestra aleatoria simple, es decir, sin tomar encueta el plan de muestreo. Los
resultados de la estimacion de los parametros serian de 2,9532 con un intervalo de confianza
del 95 % el valor estimado estarian entre 2,8287 y 3,0831. En cambio si se incorpora el plan
de muestreo en la estimacion de parametros, el resultado de este seria de 2,4213 con un
intervalo de confianza del 95% este valor estaria entre 2,2210 y 2,6396. Por lo tanto los
resultados de las estimaciones de los parametros al no incluir el plan de muestreo y al
incluirlo no se asemeja y difieren mucho mds que un 5% por lo cual se debe tener muy
claro cémo fueron capturado los datos antes de realizar el analisis, ya que, no tomar en
cuenta el plan de muestreo puede llevar a grandes errores.

Muestreo Odds ratio Intervalo de confianza del 95 %
mas 2,9532 2,8287 ; 3,0831
mc 2,4213 2,2210 ; 2,6396

Cuadro 3.7: Comparacién de odds ratio sin incorporar el plan de muestreo e incorporandolo
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3.4 Estudio de tamano muestral

Para realizar un estudio de tamano muestral se supondrd una interrogante, la que
trata de buscar si existe alguna relacion entre el estar casado y tener hijos, asi la unidad de
analisis seran las viviendas. Donde en cada vivienda se registrara si la pareja esta casada
y si tiene hijos; las variables se dejaran de la siguiente forma: si en la vivienda hay una
pareja y esta tiene hijos se registrara como 1 si no tiene hijos como 0, esta sera la variable
respuesta; por otro lado la variable regresora sera el registro de si la pareja esta casada, si
esta esta casada se anotard como 1 y si no, como 0.

Todo el diseno muestral complejo y las variables involucradas en el andlisis seran
generadas utilizando el software Stata, a partir de una base de datos que contiene infor-
macion real de las manzanas censales de la region de Valparaiso por comuna. Contando
con toda esta informacion se realizara un plan de muestreo por etapas, el que permitird sa-
ber a cuantos individuos se deben encuestar para realizar un correcto analisis de regresion
logistica.

3.4.1 Plan de muestreo

El plan de muestreo pensado para la region de Valparaiso consta de dos etapas;
en la primera etapa se usara un muestreo por estrato y en la segunda un muestreo por
conglomerado.

1 Muestreo por estrato: con la informacion que se cuenta se dividira la region de Val-
paraiso en 35 estratos, donde cada estrato es una comuna de la regién. La regiéon de
Valparaiso tiene un total de 37 comunas, por lo cual en este plan de muestreo no se
incorporan las comunas de Isla de Pascua y Juan Fernandez.

2 Muestreo por conglomerado: los conglomerados seran las manzanas censales seleccio-
nadas al azar, en cada estrato.

Para realizar los andlisis se necesita los factores de expansion; ya que, si no se contara
con estos no se podria realizar el andlisis de regresion logistica como muestra compleja.

3.4.2 Factores de expansién

Los factores de expansién (fe) se deben calcular en cada etapa del muestreo, es decir,
en este caso deben ser calculados por estrato y por manzana censal. El fe es calculado con
la probabilidad de seleccién de cada individuo por lo cual queda de la siguiente forma:

1
e =
probabilidad de seleccién

(3.3)

esto representa la cantidad de individuos que representa el dato seleccionado. Para mayor
informacién puede ver Lohr [2000].
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3.4.3 Tamano muestral

El tamano muestral n, se determina primero para un mas. En este caso se calculara a
través de la formula estandar descrita en la mayoria de los textos de muestro por ejemplo
(Lohr 2000). Esta férmula esta dada por.

N-Z3-(1-p)
mas — = ; 3.4
e = E N ) 4 22 p- () 0

donde, p es la proporcién de casos favorables, 100(1-«) es el nivel de confianza y Z, es el
percentil a-ésimo superior de la distribucion normal.

Para determinar el tamano muestral n en la poblaciéon generada a partir de la base
de datos de la regién de Valparaiso, que cuenta con todas las manzanas censales, se reali-
zara la estimacién con un 95 % de confianza y un error de estimacién del 5 %. La poblacién
total que consta de 20.393 manzanas censales (V) con una cantidad variable de hogares en
cada una de estas. Se supone variabilidad maxima, que se obtiene cuando p=0,5, el tamano
muestral total es de 377 manzanas censales.

Se estudia el tamano muestral para un mas, ya que, Lohr [2000] describe una relacién
entre un tamano muestral para muestreo aleatorio simple (7,,,5) y el correspondiente ta-
mano muestral bajo el plan de muestreo complejo (n,m.) a través de la siguiente expresion.

Npme = DEFF % Nypas (3.5)

Esta expresion ayuda a determinar el tamano muestral para una poblacién cuando el
muestreo a utilizar es un muestreo complejo. Notese que si el efecto de diseno es igual a 1,
el n determinado para el mas es el mismo que el n determinado para el plan de muestreo
complejo. En este caso se desconoce el efecto del diseno (DEFF'), por lo cual es necesario
obtener el tamano muestral para el plan de muestreo complejo a través de simulaciones.

Para la poblacion simulada se estima el tamano muestral de la siguiente forma:

1 La poblacién cuenta con 35 estratos, de los cuales se extraeran 10 manzanas censales
de cada estrato haciendo un total de 350 manzanas censales de una poblacién total
de 20.393.

2 Para cada manzana censal se registraran 10 viviendas dando un total de 3.500 vivien-
das de un total de 437.120 viviendas.

3 Se realizan las estimaciones con el software Stata.
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Al realizar estos pasos los resultados que se obtienen son los siguientes.

Parametro Coeficiente Error estdndar Valor-p Intervalo de confianza del 95 %
B1(casado) 2,2006 0,1752 0,000 1,8572 ; 2,5440
Bo(constante) 1,0379 0,0804 0,000 0,8803 ; 1,1957

Cuadro 3.8: Ajuste de un modelo logistico al incorporar el plan de muestre complejo, para
la variable respuesta: tienen hijos (si o no) y la covariable estan casados (si o no)

El coeficiente 2,2 indica que si las personas estan casadas el logit estimado aumenta
en promedio 2,2 unidades lo que sugiere una relacion positiva en que las personas estén
casadas y estas tengan hijos.

Otro forma de interpretar los resultados es con los odds ratio; el cual en Stata se obtie-
ne con el comando svy : logit tiene_hijo casado, or 1o que entrega los siguientes resultados.

Parametro Odds ratio  Error estdndar Valor-p Intervalo de confianza del 95 %
e (casado) 9,0308 1,5820 0,000 6,4061 ; 12,7309
e (constante) 2,8235 0,2271 0,000 2,4116 ; 3,3057

Cuadro 3.9: Ajuste de un modelo logistico para los odds ratio incorporando el plan de
muestre complejo, para la variable respuesta: tienen hijos (si o no) y la covariable estén
casados (si 0 no)

Esto implica que una pareja casada tiene un chance 9 veces més alta de tener hijos
respecto a personas que no estan casada.

Para saber si el tamano muestral es adecuado se calcula el efecto de disenio de la mues-
tra conocido como DEF'F el que es obtenido en Stata 12 con el comando estat ef fects el
que entrega los siguientes resultados.

Pardametro Coeficiente Error estdndar DEFF
B (casado) 2,2006 0,1752  4,3633
Bo(constante) 1,0379 0,0804 3,9717

Cuadro 3.10: Efecto de diseno del modelo logistico mostrado en el cuadro 3.8

Los resultados muestran un DEFF mayor a 1 lo que indica que el tamano muestral
debe ser recalculado con la expresion (3.5), por lo cual el total de manzanas censales a
encuestar en la regién de Valparaiso debe ser de 1.645 dando asi un aproximado de 16.450
viviendas.
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Capitulo 4

Conclusion

Como sintesis final de este trabajo de titulacion se puede decir que, se tienen dos
métodos para calcular el tamano muestral para cuando se desea ajustar un modelo de re-
gresién logistico. Por un lado, se dispone de la férmula clasica para proporciones que no
considera ningun tipo de covariables bajo un muestreo aleatorio. Por otro lado, el método
via simulacién que sirve tanto para un muestreo aleatorio simple como para un muestreo
complejo. El tamano muestral es de suma importancia, ya que, los valores de los coeficientes
pueden variar significativamente con una mala muestra, lo que llevaria a interpretaciones
que no reflejan la realidad.

Por otro lado se demostro la hipdtesis de este trabajo, la que consistié en ver si existe
diferencia al analizar una muestra capturada con un muestreo complejo como: una muestra
aleatoria simple. Es decir, ;jqué ocurre si se excluye el plan de muestreo y se procesan los
datos como si fuesen obtenidos a través de un plan de muestreo aleatorio simple? Para esto
se utilizdé como referencia la encuesta CASEN del 2009, donde los resultados demostraron
una diferencia significativa, por lo que es importante revisar el proceso de captura de datos,
para asi realizar los analisis de la forma correcta tomando en cuenta todos los supuestos
que conlleva el modelo de regresién logistico; permitiendo asi, realizar inferencias que se
aproximan mas a la realidad.
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Capitulo 5

Anexo cédigos

Nota: estos cddigos son de propiedad del autor de este trabajo de titulacion, si desea
utilizarlo solicite permiso por escrito a Alexis Silva correo electronico alex.sil.barr@gmail.com.

5.1 (Cébdigo para simulacién muestreo aleatorio simple

clear all

version 12

set more off

cd "C:\Users\Alexis\Documents\CARRERA\5 afio\tesis\tesis CFHR\codigos"
[ KKK K Kok ok KK ok KoK o KoK ok Kok KoK KoK ok Kok ok Kok ok

/* Tamafio de muestra via simulacion */

[ KKKk Kok ok KK ok Kok KoK ok K Kok Kok KoK ok ok ok Kok Kok

set seed 3102013

set obs 10000
/] 3Kk ok ok sk ok sk ok ok s ok sk ok ok sk ok ok K ok ok K ok ok ok ok 3 ok K ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok ok /

[Fxxkkkkkkkokkkkgenerar muestrakkkkkkkskskkskkkkkk /
[ H KA KA A KK KKK K oK K ok Kok K ok K ok Kok K ok Kok Kok K ok Kok Kok ok
gen x = runiform()

gen p = runiform()

gen n = rpoisson(33)

gen n2 = rpoisson(25)

gen y =1 if x>0.45

gen id = _n

replace y =0 if x<=0.45
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table y

[ oKk sk ok ok sk ook sk sk ok ok sk ok ok kK ok sk k ok sk kk ok /
/**x*x* manipulando pikkkskkkxkk/
/**para maxima variabilidad*x*/
/ sk skskok sk sk ok sk sk sk sk sk sk ok sk sk skok sk skok sk sk kok ok /
gen x1 =1 if p>0.5

replace x1 =0 if p<=0.5
replace x1 =1 if x>0.5

gen x2 = n if x>0.4
replace x2 = n2 if x<=0.4
replace x2 = n if x>0.8

/****************************/

/**revisando los parametros**/
[ KKKk Kok Kok ok Kok KoKk Kok KoK Kok ok ok ok [

keep y x1 x2
logit y x2
logit y x1 x2

/K3 sk ok sk ok sk ok sk ok sk ok ok sk ok ook sk ok sk ok k /
/**guadando la muestrax/
/KK sk ok ook ook ook sk ok ok ook ook ook k ok ok /
save logit.dta, replace

/KoK ok sk kK o ok ok ok sk K o ok ok ok oK K K ok ok ok ok 3 K ok ok ok sk 3 K ok ok ok kK K K ok ok ok kK ok ok ok ok ok /
/**x*x*xxx*kxPrograma para la extraccion de muestraskkkxk*x/
/**x*x*x%k*k*x*x%x5010 con variables dicotomicaskkkkkkkxkkkkkkk/
/K ok ok sk sk sk ok ok ok ok sk sk ok ok sk sk K o ok ok sk kK ok ok ok sk K o ok ok ok sk K ok ok ok sk ok ko k ok ok ok ko k /
capture program drop varias_ma_prop
program varias_ma_prop
clear all
set seed ‘1’
postfile mis_prop_sim n id bO bl using mis_p_sim‘2’, replace
forvalues i = 1(1)1000 {
use logit.dta, clear
quietly {
sample ‘2’, count
logit y x1
matrix b=e(b)
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post mis_prop_sim (e(N)) (‘i’) (b[1,2]) (b[1,1])
i
postclose mis_prop_sim
end

/***************************************/

/**usar el programa para seleccionarx*x*/
/**x*x*xxxlas muestras aleatoriaskkxkkxkk/
/Koo sk ok okok ok sk sksksk sk sk ok sk ok ok sk sk sk sk sk sk ok sk ook ok ok sk ok /

forvalues n=500(500) 100004
varias_ma_prop ‘n’ ‘n’

}

[ KKKk Kok ok ok Kok ok o Kok ok o KoK ok KoKk Rk KKk K
/**juntar las muestras en una sola*x/
/K ok Kok ok ok Kok ok ok Kok ok ook Kok ok o o Kok ok o Kok ok ok /
use mis_p_simb00, clear
forvalues n=1000(500)10000{

append using mis_p_sim‘n’

¥

[ F A KA A A A A A KA KKK A A A A KKK KK KK KK [
/**estadisticas descriptiva de la muestra*x/
/**por tamafio muestral*x/

[ HHKAK A KKK KK A KKK KK KKK KKK KK KK KK KK KK KK [

table n, c(mean b0 sd bO mean bl sd bl)

[ KKKk Kok ok ok KKk ok ok Kok ok ok Kok ok ok Kok ok /

/**Calculo errores estandar*x*/

/*¥Fkkxxkkkxpara beta Lkkkxxkk/

[ KKk KoKk ok KoKk ok ok Kok ok ok Kok ok ok Kok ok /

forvalues e=1(1)9 {
generate i_b1_0_0‘e’
replace i_b1_0_0‘e’
}

1 if abs(b1-3.012711) < 0.0‘e’*3.012711
0 if i_b1_0_0‘e’ ==
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forvalues p=10(1)20

generate i_bl_0_‘p’

replace i_bl_0_‘p’
}

~

1 if abs(b1-3.012711) < 0. ‘p’*3.012711
0 if i_b1_0_‘p’ == .

table n, c(mean i_b1_0_01 mean i_b1_0_02 mean i_bl1_0_03 mean
i_b1_0_04 mean i_b1_0_05)

table n, c(mean i_b1_0_06 mean i_b1_0_07 mean i_b1_0_08 mean
i_b1_0_09 mean i_b1_0_10)

table n, c(mean i_b1_0_11 mean i_b1_0_12 mean i_b1_0_13 mean
i_b1_0_14 mean i_b1_0_15)

table n, c(mean i_b1_0_16 mean i_b1_0_17 mean i_b1_0_18 mean
i_b1_0_19 mean i_b1_0_20 )

[ KKKk KoKk KoKk KKKk KKk kKK Kok kK k
/**x*xpara hacer los graficos*x*x*/
[ K ok Kok ok ok Kok ok ok Kok ok ok Kok ok ok Kk ok ok ok ok /
forvalues 0=1(1)9 {

preserve

contract n i_b1_0_0‘0’ if i_b1_0_0‘%’ == 1
generate algo = 1

rename _freq frec_b‘o’

g id_n =_n

save frec‘o’.dta, replace

restore

}

preserve
contract n i_b1_0_10 if i_b1_0_10 ==
generate algo = 1

rename _freq frec_bl0

g id_n =_n
save frecl0.dta, replace
restore
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forvalues n=1(1)10{
append using frec‘n’

3

#delimit ;
twoway (connected frec_bl frec_b2 frec_b3 frec_b4
frec_bb frec_b6 frec_b7 frec_b8 frec_b9 frec_bil0
n, msymbol(x X X X X X X X X X)
ytitle("Muestras", size(small))
xtitle("n")
xlabel (500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
5000 5500 6000 6500 7000
7500 8000 8500 9000 9500 10000,alternate labsize(small))
legend( size(small) rows(2)
order(1 "0,01" 2 "0,02" 3 "0,03" 4 "0,04" 5 "0,05"
6 "0,06" 7 "0,07" 8 "0,08" 9 "0,09" 10 "0,10")
)

I

#delimit cr

forvalues 0=10(1)20 {

preserve

contract n i_b1_0_‘0’ if i_bl1_0_‘0o’ ==
generate algo = 1

rename _freq frec_b‘o’

g id_n =_n

save frec‘o’.dta, replace

restore

}
forvalues n=10(1)20{

append using frec‘n’

}
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#delimit ;

twoway (connected frec_bl0 frec_bll frec_bl2 frec_bl3 frec_bl4d
frec_bl5 n ,

connect (L)
ytitle("Muestras")

msymbol(Xx X X X X X X X X X)

xtitle(" " "n"

clcolor(blue)

xlabel (500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500)
legend(size(tiny) rows(2)

order(1 "0,10" 2 "0,11" 3 "0,12" 4 "0,13" 5 "0,14" 6 "0,15" )
)

)

3

#delimit cr

#delimit ;
twoway (connected frec_blé frec_bl7 frec_b18 frec_bl9 frec_b20 n ,
connect (L)
ytitle("Muestras")
msymbol(x X X X X X X X X X)
xtitle(" " "Il"
clcolor(blue)

xlabel (500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500)
legend(size(tiny) rows(2)

order(1 "O,16" 2 "0,17" 3 "0,18" 4 "0,19" 5 "0,20")

)

)

b

#delimit cr

twoway (mean i_b1_0_01, by(n)

dotplot bl, over(n) yline(3.012711) title(Histograma de beta 1)
dotplot b0, over(n) yline(-2.135322) title(Histograma de beta 0)
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scatter b0 bl, by(n) yline(-2.135322) x1line(3.012711)

//skskokskokok ok ok ok ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skt sk sk kot ok ok skoskosk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok /
/**kxxkxx*kkPrograma para la extraccion de muestraskkkxkkx/

/**xx*xx variables discreta y binaria skskkskkxkkxk/
/*******************************************************/

use logit.dta,replace
logit y x1 x2
capture program drop varias_ma_prop
program varias_ma_prop
clear all
set seed ‘1’
postfile mis_prop_sim n id bO b2 bl using mis_p_sim‘2’, replace
forvalues i = 1(1)1000 {
use logit.dta, clear
quietly {
sample ‘2’, count
logit y x1 x2
matrix b=e(b)

+
post mis_prop_sim (e(N)) (‘i’) (b[1,3]) (b[1,2]) (b[1,1])
+
postclose mis_prop_sim
end

forvalues n=500(500) 100004
varias_ma_prop ‘n’ ‘n’

by

use mis_p_simb00, clear
forvalues n=1000(500)5500{
append using mis_p_sim‘n’

}

table n, c(mean b0 sd b0 mean b2 sd b2 )
table n, c(mean bl sd bl)

// realizar graficos
dotplot b0, over(n) yline(-8.582272) title(Histograma de beta 0)
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dotplot bl, over(n) yline(3.003169) title(Histograma de beta 1)
dotplot b2, over(n) yline(0.2198871) title(Histograma de beta 2)

scatter b0 bl, by(n) yline(-8.582272) x1ine(3.003169)
scatter b0 b2, by(n) yline(-8.582272) xline(.219887)
scatter bl b2, by(n) yline(3.003169) xline(.219887)
// termina graficos

//para el beta 1

forvalues e=1(1)9 {
generate i_b1_0_0‘e’
replace i_b1_0_0‘e’
}

1 if abs(b1-3.012711) < 0.0‘e’*3.003169
0 if i_b1_0_0‘e’ == .

forvalues p=10(1)20

generate i_b1_0_‘p’ =

replace i_bl_0_‘p’ =
}

[
[

if abs(b1-3.012711) < 0. ‘p’*3.003169

|
(@]
(]
Hh
[
|
o
[N
O
o)
Il
Il

//para el beta 2

forvalues e=1(1)9 {
generate i_b2_0_0‘e’
replace 1i_b2_0_0‘e’
}

1 if abs(b2-.219887) < 0.0‘e’*.219887
0 if i_b2_0_0‘e’ == .

forvalues p=10(1)20
generate i_b2_0_‘p’ =

replace i_b2_0_‘p’ =
}

-~
-

if abs(b2-0.219887 ) < 0. ‘p’*0.219887
if i_b2_0_‘p’ == .

|
o

table n, c(mean i_b1_0_01 mean i_b1_0_02

mean i_b1_0_03 mean i_bl1_0_04 mean i_bl1_0_05)
table n, c(mean i_b1_0_06 mean i_bl_0_07 mean
i_b1_0_08 mean i_b1_0_09 mean i_b1_0_10)

table n, c(mean i_b1_0_11 mean i_b1_0_12

mean i_b1_0_13 mean i_b1_0_14 mean i_b1_0_15)
table n, c(mean i_b1_0_16 mean i_bl_0_17

mean i_b1_0_18 mean i_b1_0_19 mean i_b1_0_20 )
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table n, c(mean i_b2_0_01 mean i_b2_0_02
mean i_b2_0_03 mean i_b2_0_04 mean i_b2_0_05)
table n, c(mean i_b2_0_06 mean i_b2_0_07
mean i_b2_0_08 mean i_b2_0_09 mean i_b2_0_10)
table n, c(mean i_b2_0_11 mean i_b2_0_12
mean i_b2_0_13 mean i_b2_0_14 mean i_b2_0_15)
table n, c(mean i_b2_0_16 mean i_b2_0_17
mean i_b2_0_18 mean i_b2_0_19 mean i_b2_0_20)

forvalues o0=1(1)9 {

preserve

contract n i_b1_0_0‘0’ if i_b1_0_0‘0’ == 1
generate algo =1

rename _freq2 frec2_b‘o’

g id_n =_n

save frec2‘o’.dta, replace

restore

b

preserve

contract n i_b1_0_10 if i_b1_0_10 ==
generate algo = 1

rename _freq2 frec2_bl0

g id_n =_n

save frec210.dta, replace

restore

forvalues n=1(1)10{
append using frec2‘n’

}

#delimit ;
twoway (connected frec2_bl frec2_b2 frec2_b3 frec2_b4
frec2_bb frec2_b6 frec2_b7 frec2_b8 frec2_b9 frec2_bil0
n, msymbol(x X X X X X X X X X)
ytitle("Muestras", size(small))
xtitle("n")
xlabel (500 1000 1500 2000 2500 3000
3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000
7500 8000 8500 9000 9500 10000,alternate labsize(small))
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legend( size(small) rows(2)
order(1 "0,01" 2 "0,02" 3 "0,03" 4 "0,04" 5 "0,05"
6 "0,06" 7 "0,07" 8 "0,08" 9 "0,09" 10 "0,10")

)

)

#delimit cr

5.2 (Codigo para comparar resultados de encuesta CASEN

cd "C:\Users\Alexis\Documents\CARRERA\5 afio\
tesis\tesis CFHR\CASEN"
set more off

svyset id [pweight=expr],strata(estrato)
vce(linearized) singleunit(missing) || id
svy: proportion ol

table ol, row col

gen __ol =1 if ol ==

replace __ol=0 if ol ==

table __ol

/3K ok kokok sk sk sk sk sk sk sk ok ok kokok ok sk sk sk sk sk sk ok sk ook
*xkkk CONA 1 C1oneskokskokkkskokskskskskskskokok ok k ok ok
table edad

drop if edad < 18

drop if edad > 65

table sexo edad

drop if sexo == 2 & edad >60

table edad sexo

count // cantidad de datos 146664

el sabe leer y escribir

e’t tipo de estudios

e7 curso

e’t tipo de curso

table e7t

t19c ,conoce ud...? informacién de
derechos ciudadanos en los servicios piublico
*/

//drop subpob

generate subpob = ol if 18<edad<64
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table subpob, row
replace subpob = . if sexo ==2 & edad>60
table subpob,row

gen __el =1 if el ==
replace __el=0 if el ==

sk sk sk ok ok ok ok sk ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok sk sk sk ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok sk ok ok

sokokokok SRR OOk Rk ok ok
stokook ok ok sk ok ook sk ok ok sk ok ok skok ok sk sk ok skokokok ok ok sk sk ok sk ok ok ok ok

svy: logit __ol __el
svy, subpop(subpob): logit __ol __el
estat effects

svy, subpop(subpob): logit __ol __el, or
estat effects

logit __ol __el
logit __ol __el, or
estat class

mfx

predict prob, p
list prob

count
table el

5.3 Codigo para estimar tamano de muestra complejo

clear all

version 12

set more off

cd "C:\Users\Alexis\Documents\CARRERA\5 afio\tesis
\tesis CFHR\codigos simulacion compleja

\nueva compleja\mi codigo"

insheet using "selecfin.csv", delimiter(";") /* Regiones: V y RM */

o7



generate lambda = persona/vivienda

set seed 0504
table comuna

drop if comuna == "San Pedro"

drop if comuna == "Valle Hermoso"
drop if comuna == "Valdivia de Pain"
drop if comuna == "El1 Colorado"

drop if comuna == "El1 Maitén"

drop if comuna == "Lampa"

drop if comuna == "Estacién Colina"
drop if comuna == "Batuco"

drop if comuna == "Lo Herrera"

keep cun manzent vivienda hogar persona ide_encavi comuna lambda
format manzent %16.0g

generate cant_vivienda = vivienda

generate cun2= string(cun)

generate c_region = real(substr(cun2,1,1)) if length(cun2)==
replace c_region = real(substr(cun2,1,2)) if length(cun2)==5
generate c_provincia = real(substr(cun2,2,1)) if length(cun2)==
replace c_provincia = real(substr(cun2,3,1)) if length(cun2)==5
generate c_comuna = real(substr(cun2,3,2)) if length(cun2)==4
replace c_comuna = real(substr(cun2,4,2)) if length(cun2)==5
summ cant_vivienda if cun2 == "5101"

tabulate cant_vivienda if cun2 == "5101"

keep if c_region ==

gen id = _n

keep cun manzent comuna vivienda hogar persona
ide_encavi id lambda lambda

replace lambda = 0 if lambda == .

replace comu = "San Felipe" if comu == "Curimén"
replace comu = "El1 tabo" if comu == "Las Cruces"
replace comu = "Puchuncavi" if comu == "Las Ventanas"
replace comu = "Valparaiso" if comu == "Placilla"
replace comu = "Quilpué" if comu == "Villa Almendros"
replace comu = "E1 tabo" if comu == "El1 Tabo"

table comu

save manzanas.dta, replace
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sk sk sk sk sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok
**x Seleccion de manzanas censales
stk sk sk kR R R R ok ok ok ok ok oK oK ok ok oK ok oK ok ok ok K K oK K K Kk kK K
clear all
capture drop program selecciona_mc
program selecciona_mc

use manzanas.dta, clear

bsample ‘1’ if comu == "‘3’" & vivienda != 0 & vivienda != .

save m_c‘2’, replace

end

selecciona_mc 10 1 "Algarrobo"
selecciona_mc 10 2 "Cabildo"
selecciona_mc 10 3 "Calera"
selecciona_mc 10 4 "Calle Larga"
selecciona_mc 10 5 "Cartagena"
selecciona_mc 10 6 "Casa Blanca"
selecciona_mc 10 7 "Catemu"
selecciona_mc 10 8 "Concén"
selecciona_mc 10 9 "E1 tabo"
selecciona_mc 10 10 "Hijuelas"
selecciona_mc 10 11 "La Cruz"
selecciona_mc 10 12 "La Ligua"
selecciona_mc 10 13 "Limache"
selecciona_mc 10 14 "Llaillay"
selecciona_mc 10 15 "Los Andes"
selecciona_mc 10 16 "Nogales"
selecciona_mc 10 17 "Olmué"
selecciona_mc 10 18 "Panquehue"
selecciona_mc 10 19 "Papudo"
selecciona_mc 10 20 "Petorca"
selecciona_mc 10 21 "Placilla Penuela"
selecciona_mc 10 22 "Puchuncavi"
selecciona_mc 10 23 "Putaendo"
selecciona_mc 10 24 "Quillota"
selecciona_mc 10 25 "Quilpué"
selecciona_mc 10 26 "Quintero"
selecciona_mc 10 27 "Rinconada"
selecciona_mc 10 28 "San Antonio"
selecciona_mc 10 29 "San Esteban"
selecciona_mc 10 30 "San Felipe"
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selecciona_mc
selecciona_mc
selecciona_mc
selecciona_mc
selecciona_mc

sk sk sk ok ok ok ok sk ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok

kokk juntar muestras kkskokskokskkskkskk
>k >k sk sk ok ok ok ok 5k >k >k >k sk sk ok ok ok ok 5k >k %k >k >k sk ok ok ok ok ok >k %k %k

use m_cl, clear
forvalues 1=2(1)35 {

append using m_c‘i’

}

table comu

generate FE_comu =37.

replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace

FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu

10 31
10 32
10 33
10 34
10 35

"Santa Maria"
"Santo Domingo"
"Valparaiso"

"Villa Alemana"
"Vifia del Mar"

5 if comu == "Algarrobo"
19.6 if comu == "Cabildo"
50.9 if comu == "Calera"

5 if comu == "Calle Larga"
65.3 1if comu == "Cartagena"
15.9 if comu == "Casa Blanca"
11 if comu == "Catemu"

47.8 if comu == "Concén"

84.6 if comu == "E1 tabo"
63.4 1if comu == "Hijuelas"
7.8 if comu == "La Cruz"
13.6 if comu == "La Ligua"
34.1 if comu == "Limache"
36.4 1if comu == "Llaillay"
21.7 if comu == "Los Andes"
80.7 1f comu == "Nogales"
12.2 if comu == "QOlmué&"

17.5 if comu == "Panquehue"
3.8 1if comu == "Papudo"

16.1 if comu == "Petorca"
11.4 if comu == "Placilla Penuela"
32.1 if comu == "Puchuncavi"
26.9 if comu == "Putaendo"
13.1 if comu == "Quillota"
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FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu
FE_comu

replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace

generate strata
replace strata
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace
replace

strata
strata

strata
strata
strata
strata
strata
strata

strata
strata

strata

strata =
strata =
strata =
strata =

strata =
strata =
strata =
strata =

strata =
strata =
strata =
strata =

strata =
strata =
strata =
strata =

73.6 1if comu == "Quilpué"
179.5 if comu == "Quintero"
56.7 if comu == "Rinconada"
6.1 if comu == "San Antonio"
131.5 if comu == "San Esteban"
6.2 if comu == "San Felipe"
68.1 if comu == "Santa Maria"
5.3 if comu == "Santo Domingo"
25.4 1if comu == "Valparaiso"
329.7 if comu == "Villa Alemana"
428.8 if comu == "Vifia del Mar"
1 if comu == "Algarrobo"

2 if comu == "Cabildo"

3 if comu == "Calera"

4 if comu == "Calle Larga"

5 if comu == "Cartagena"

6 if comu == "Casa Blanca"

7 if comu == "Catemu"

8 if comu == "Concén"

9 if comu == "El tabo"

10 if comu == "Hijuelas"

11 if comu == "La Cruz"

12 if comu == "La Ligua"

13 if comu == "Limache"

14 if comu == "Llaillay"

15 if comu == "Los Andes"

16 if comu == "Nogales"

17 if comu == "Olmué"

18 if comu == "Panquehue"

19 if comu == "Papudo"

20 if comu == "Petorca"

21 if comu == "Placilla Penuela"

22 if comu == "Puchuncavi"

23 if comu == "Putaendo"

24 if comu == "Quillota"

25 if comu == "Quilpué"

26 if comu == "Quintero"

27 if comu == "Rinconada"

28 if comu == "San Antonio"

29 if comu == "San Esteban"
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replace strata = 30 if comu == "San Felipe"

replace strata = 31 if comu == "Santa Maria"
replace strata = 32 if comu == "Santo Domingo"
replace strata = 33 if comu == "Valparaiso"
replace strata = 34 if comu == "Villa Alemana"
replace strata = 35 if comu == "Vifia del Mar"
drop id

generate id_muestra = _n

save muestra_pob_05, replace
5k sk 3k ok sk 3k ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok 3k ok ok 3k ok ok 3k ok ok 3k ok ok sk ok kK ok k

** expancion de la muestraxkkkkiksksfkkkkx
K ok ok K ok ok K 3 oK sk K oK ok 3K 3 ok ok 3 3K ok sk 3 ok ok 3 ok ok 3 3K ok ok 3 oK ok 3 koK
use muestra_pob_05,clear

table comuna vivienda

set more off
forvalues i=1(1)350 {
use muestra_pob_05, clear

keep if id_muestra ==‘i’
local id = id_muestral1l]
local ¢ = cun[1]

local m = manzent[1]
local co = comunal1l]

local v = viviendal1]
local h = hogar[1]
local p = personal1]
local ie = ide_encavi
local 1 = lambda
local f = FE_comul[1]
local s = stratal1l]

drop cun manzent comuna vivienda hogar persona
ide_encavi id_muestra lambda FE_comu strata
set obs ‘v’
generate id_muestra = ‘id’
generate cun = ‘c’
generate manzent = ‘m’
generate comu = "‘co’"
generate vivienda = ‘v’

generate hogar = ‘h’

4
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[

generate persona = ‘p’
generate id_encavi = ‘ie’
generate hijos = rpoisson(‘1l’)
generate FE_comu = ‘f’
generate strata = ‘s’

save p‘i’, replace

use pl, clear
forvalues i=2(1)350 {
append using p‘i’

}

save muestra_exp_hogares, replace

count

st sk ok sk ok ok sk sk 3k ok sk sk ok ok K ok sk sk 3k ok sk sk ok ok sk ok sk sk sk ok sk sk k ok sk ok sk sk k ok K
xxx*x*x*k*kCreacion de variables Yokokskokokokok sk ok ook kok ok
fkkkkkk Analisis de la poblacionxkkkkkskskskokkk
st sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk sk sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk sk ok sk sk sk ok sk sk ok sk sk sk ok sk ok

use muestra_exp_hogares.dta,clear
set seed 25122013

table hijos
replace hijos = rpoisson(1) if hijos >= 16
table hijos

hist hijos
generate tiene_hijo = 1 if hijos>=1
replace tiene_hijo= 0 if tiene==.

table tiene_hijo, row

gen u = runiform()
gen u2 = runiform()

gen casado = 1 if u>=0.5 & tiene_hijo ==
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replace casado= 0 if u < 0.8 & casado
replace casado =1 if u <0.2

replace casado = 0 if casado == .
table casado, row

gen id = _n

drop vivienda hogar persona
drop u u2

drop id_encavi

drop cun

format manzent %16.0g

logit tiene_hijo casado

logit tiene_hijo casado,or

sk ok ok ok sk ok ok sk ok ok s ok ok sk ok ok sk sk ok sk sk ok ok sk ok ok s ok ok sk ok ok sk ok ok sk

**generar FE por manzana censal **xx
sk sk sk ok ok ok ok ok o ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk o sk ok sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok

table comu

generate FE_manzana = 55.8 if comu == "Algarrobo"
replace FE_manzana = 16.376  if comu == "Cabildo"
replace FE_manzana = 43.955  if comu == "Calera"
replace FE_manzana = 4.089 if comu == "Calle Larga"
replace FE_manzana = 50.154 if comu == "Cartagena"
replace FE_manzana = 15.584 if comu == "Casa Blanca"
replace FE_manzana = 24.642 if comu == "Catemu"
replace FE_manzana = 37.118 if comu == "Concén"
replace FE_manzana = 28.478 if comu == "El1 tabo"
replace FE_manzana = 9.561 if comu == "Hijuelas"
replace FE_manzana = 6.935 if comu == "La Cruz"
replace FE_manzana = 44.431 if comu == "La Ligua"
replace FE_manzana = 25.869 if comu == "Limache"
replace FE_manzana = 27.383 if comu == "Llaillay"
replace FE_manzana = 75.434 if comu == "Los Andes"
replace FE_manzana = 12.360 if comu == "Nogales"
replace FE_manzana = 22.349 if comu == "Olmué"
replace FE_manzana = 3.151 if comu == "Panquehue"
replace FE_manzana = 9.888 if comu == "Papudo"
replace FE_manzana = 11.583 if comu == "Petorca"
replace FE_manzana = 35.031 if comu == "Placilla Penuela"
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replace FE_manzana = 43.170 if comu == "Puchuncavi"

replace FE_manzana = 13.637 if comu == "Putaendo"
replace FE_manzana = 54.238 if comu == "Quillota"
replace FE_manzana = 206.698 if comu == "Quilpué"
replace FE_manzana = 51.932 if comu == "Quintero"
replace FE_manzana = 2.658 if comu == "Rinconada"
replace FE_manzana = 93.58b if comu == "San Antonio"
replace FE_manzana = 7.134 if comu == "San Esteban"
replace FE_manzana = 98.356 if comu == "San Felipe"
replace FE_manzana = 5.771 if comu == "Santa Maria"
replace FE_manzana = 16.699 if comu == "Santo Domingo"
replace FE_manzana = 367.304 if comu == "Valparaiso"
replace FE_manzana = 102.547 if comu == "Villa Alemana"
replace FE_manzana = 429.638 if comu == "Vifia del Mar"

save muestra_poblacion_valpo.dta, replace

stk sk sk sk ok ok sk ok ok ok sk sk sk sk sk sk sk ok ok kokok ok sk sk sk sk sk ok ok sk ke kok

**analisis como muestra complejax*kx

sk sk sk ok ok ok ok ok o sk ok sk sk sk sk sk sk sk ok o sk ok sk sk sk sk sk sk sk ok ok

use muestra_poblacion_valpo.dta, clear

table comu

svyset id [pweight=FE_manzana],strata(strata) vce(linearized)
singleunit(missing) || id

svy: logit tiene_hijo casado
estat effects
logit tiene_hijo casado

svy: logit tiene_hijo casado, or
estat effects

di 350* 3.53206

logit tiene_hijo casado, or
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