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Problema Considerado:

Estimacién del indice de Gini en poblacic

Elementos basicos

@ Poblacion finita.

U=1{1,2,...,N}

@ Variable de estudio.
Y={yi|ieU}

@ Funcién de distribucion poblacional,

1 1 t>y
Fo-g2ae-v)  ae-w={g {2V
iey

@ Media y total poblacionales,

- 1 1
YZn_ Yi:NT(Y)
ieU
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Problema Consjderado:
Estimacion del Indice de Gini en poblaciones

indice de Gini

IG_/R/th—u|dF(t)dF(u)
- /RudF(u)

José A. Mayor. Universidad de Sevilla. jmayor@us.es XXX Congreso S.E.L.O. Valladolid <] [>



Problema Considerado:

Estimacion del indice de Gini en poblacio

” Caracteristicas
Indice de Gini @ Medida de uniformidad en el

reparto de la variable en estudio.
@ Util en estudios econémicos y

IG /R /R ’t N U|dF( t)dF(U) demograficos sobre distribucion de

bienes, salarios, poblacién, etc.

/R udf(u) @ Habitualmente se estudia a partir
’ de encuestas por muestreo..
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Problema Considerado:

Estimacion del indice de Gini en pobla

Caracteristicas

Indice de Gini @ Medida de uniformidad en el
reparto de la variable en estudio.

@ Util en estudios econémicos y
G /R/R ’t - u|dF(t)dF(u) demograficos sobre distribucion de

bienes, salarios, poblacién, etc.

/R udf(u) @ Habitualmente se estudia a partir
de encuestas por muestreo..

@ Desarrollar un estimador del indice de Gini en poblaciones finitas,
facilmente adaptable a disefios muestrales complejos.

@ Estudiar sus propiedades en relacion al sesgo y al error cuadratico
medio.

@ Realizar mediante simulacion un estudio comparativo con otros
estimadores de la bibliografia.
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Parametros de concentracion

Familia de indices de Gini. » Nygard and Sandstrém (1985a,1985b)

G, = :=/ /0  JIF()F (1)

J(+) es una funcién de ponderacion, continua.
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Parametros de concentracion

Familia de indices de Gini. » Nygard and Sandstrém (1985a,1985b)

G, = LY /0  JIF()F (1)

J(+) es una funcién de ponderacion, continua.

indice de Gini clasico. J(p) = 2p — 1

1 1
G = 74[2F(t)—1]tdF(t) _ 7LA\t—u\dF(t)dF(u)

g SO Wi -y € 0,1~ 1/N

i,jeu
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Indice de Gini y curva de Lorenz

Estimaciéon
Curva de Lorenz (Estimacion |

i @ Disefno muestral (M, p(-)) — m,
muestra.

1
F(y=—) A(t-», - q 1z
0=y 20 @ Probabilidades de inclusién,

G(t)=—=—) JA(t-%) ..
(Y)Z N={m;|i,je U >0

@ Estimaciones de F(t) and G(t),

= 1= Al—y)
Fiy== S =0
{Fw Gy lier) H=72=7

iem

10 A(t_yl)
v t =
G(t) = (Y) D V=

iem

@ Estimacion de la curva de
Z lyi—y| =26 Lorenz.

ieu ) {(F(t),G(t)) |t € R}

IG =

2N2 Y
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Estimador de Nygard y Sandstrom

E=th=c AZ(2P+ )7}:’ 1
Ji

N2Y[1

~

e Y = T(Y)/N. P; dadas por,
o1
P = — i=2...n

k=1 Tk

@ ji,Jo,...jntalesque, y;, <y, <--- <y,
@ Para el disefio MAS(N, n), mj = n/N,

/GNSMAS—2n2 > iyl

i,jem

» Nygard and Sandstrém (1985a,1985b)
.
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Estimador alternativo
Expresién del indice de Gini

A partir de,
S5 i+ ) = 2NN - 1)Y
i£jeU
obtenemos,
G — 1 220 jeulyi — ¥l
2N2 (30 X sjem(Vi+ Y1)/ (2N(N — 1)
CN=1 X jeulVi— Yl
N > izeulVi+¥))
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Estimador alternativo

@3> iem % es un estimador insesgado de >- >, iy Vi — ¥l

@ > iiem U9 s un estimador insesgado de 3 YigieuVi + )

7
V.

N—1 220 jemYi — Yil/mj
N 322 isjemYi+ Yp) /i

N—1 23 jemwilyi — ¥l
N Zzi;éjemwij(}/i “‘YJ)

G =

Ponderaciones muestrales,

1 .,
wj = — VI;&j

mj
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Estimador /Gy;,. Observaciones

@ Alser, |y, —yj| < (yi+Y) Vi # j € U, para cualquier disefio muestral se

tiene,

= N—1 22 jemlVi = Yil/mi
1Gv1 = hjem €[0,1—-1/N
i VD S) S (s il LA

@ Para el muestreo aleatorio simple, m; = n(n—1)/N(N — 1), i #j,

siendo,
1Gmi1,Mas = n—1)NyZZ|M_y/|

i,jem

@ Podemos esperar una mayor precisic’m con respecto al estimador,
IGns,Mas = n2y Z Z lyi = yil
i,jem
al no ser este un cociente de estimadores insesgados.

@ /Gwi puede ser adaptado facilmente a disefios muestrales complejos
basados en muestreo aleatorio simple, para los que las ponderaciones
muestrales son faciles de calcular
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Variacidon del estimador alternativo

Estimando la media poblacional, Y, del denominador del indice
de Gini, directamente mediante el estimador de

Horvitz-Thompson,
21 Yi
Y= N Z M

iem

obtenemos,

1 222 jem Yi— Yil/mij

1Gyy = —
M2 T 2N > iem Yi/Ti

que en general es distinto de @Ml, aungue para el caso de
muestreo aleatorio simple ambos estimadores coinciden.
También para este estimador podemos esperar una reduccién
del sesgo en relacion al estimador cléasico de Nygard and
Sandstrém.

José A. Mayor. Universidad de Sevilla. jmayor@us.es XXX Congreso S.E.LO. Valladolid <] [>



Estimador /Gy;. Aproximaciones

@ 01 =(N-1)22 jeulyi— Vil

0 b =(N=1)X 5 jem i — ¥l/mj
@ Go=NY Y icoVi+y)

© =N icmlVi+¥)/mi

V.
Aproximacion lineal

—~ 9 el
IGMlz?\J%IG+1—GZ
04 02

v
Aproximacion cuadratica

= 01 01— 1GO (01— 01)(02 — 62) 6
IGvi = = =~ IG — —
Ml A, = 0 93 4= 02

(62 — 02)?

José A. Mayor. Universidad de Sevilla. jmayor@us.es XXX Congreso S.E.LO. Valladolid <] [>



Estimador IGy;,. Sesgo,varianza y error cuadratic

Diseno muestral MAS(N, n). Resultados

@ Termino principal del sesgo,

By [1Gyt] = — (IG V[Ga] — Cov[fy, Ba]) = O(n~")

02
03

@ Varianza de la aproximacion lineal,

Vi[1Gy] = l2 (V[61] + IGPV[6:] — 21G Cov[f1,82]) = O(n™)
2

@ Error cuadratico medio,

ECM; [IGw;] = O(n™)
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Estimador /Gy, . Estimador de la varianza

VIIGw] = 93(22 (1 — )

i#jem U

Zjj Zik Tijk — TjjTik
DY
i, ikem "1 K K
J#k

Zij Zkl Tijkl — TjjTkI
+ 0y ST TiTh

'y s
i#j, k#lem Trij Tk i
I#K, j#

© zj=(N-N)lyi—y| - NIGm(yi+y) i#]
) 92:N22i¢jem(yi+yj)/mj
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Estudio comparativo. Simulacion

Poblaciones_ » Chambers y Dunstan (1986), Sarndal et al. (1992)

@ SUGAR CANE. N = 338 plantaciones de cana de azucar.
Chambers y Dunstan (1986). Y: PRODUCCION.

@ MU284. N = 284 municipios de Suecia. Sarndal et al. (1992).
Y: POBLACION en 1985.

V.

Simulaciéon muestral

@ Extraccion de L = 1000 muestras aleatorias simples.
n=10,15,20,25y 30.
@ Se calculan,

~

SESGO = 10* x

Z - 1G))

L 1/2
VECM = 10* x <L><1/GZ S(G - /G,-)2>
1=1
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Resultados

SUGAR CANE

POBLACION SUGAR CANE. N = 338
IGns IGmi-m2
n || SESGO | VECM | SESGO | vECM
10 2295 3660 387 3576
15 1168 2459 215 2407

20 572 1693 102 1676
25 484 1568 106 1554
30 375 1438 72 1433

Resultados comparativos para la poblacion SUGAR CANE,
siendo la variable de estudio Y: PRODUCCION.
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Resultados

MU284
POBLACION MU284. N = 284

IGns IGv1 -2

n || SESGO | VECM || SESGO | VECM
10 1961 2998 1100 2741
15 1404 2578 823 2450
20 1182 2294 751 2195
25 850 2111 502 2068
30 831 2052 487 1948
Resultados comparativos para la poblacién MU284, siendo la
variable de estudio Y: P85.
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Disefio complejo. Muestreo por conglo

Poblacion. » Sarndal et al. (1992)

@ MU284C. N = 284 municipios de Suecia clasificados en M = 50
conglomerados. Sarndal et al. (1992). Y: POBLACION en 1985.

Simulacién muestral. Muestreo por conglomerados. Una etapa

@ Extraccion de L = 1000 muestras aleatorias simples de
conglomerados. g = 4,6,8 y 10 conglomerados.

@ Se calculan,

SESGO = 10* x

L
Z - 1G))

1 12
VECM = 10* <L><1/GZ S (G- IG,-)2>
1=1
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Resultados

MU284C
POBLACION MU284C. N = 284. 50 CONGLOMERADOS

IGns 1Gwi 1Gyvr2
SESGO | vECM SESGO | vECM || SESGO | vECM
1142 2352 511 2246 664 2285

732 1954 343 1900 416 1944
552 1679 257 1644 323 1673
420 1504 207 1498 235 1494

O 00 O ~@Q

1

Resultados comparativos para la poblacion MU284C, siendo la
variable de estudio Y: P85
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Conclusiones

@ Los estimadores E‘Ml y //ém presentan en general una notable

reduccién de sesgo en relacion al estimador clasico /Gys. En el
estudio realizado mediante un disefio muestral complejo como
es el muestreo por conglomerados en una etapa, dicha

reduccion es mas acentuada para /Gy, -

@ En relacién al error cuadratico medio, todos los estimadores
estudiados presentan resultados muy similares.

Lineas de trabajo

| A

@ Desarrollo de estimadores para otros parametros de
concentracion, en el ambito de los disefios muestrales
complejos.

@ Estudio de la viabilidad de las técnicas de “jackknife” para
estimar el error de muestreo.
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