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Resumen

Este trabajo es parte de un proyecto que estudia la aplicaci¶on de estimadores com-
puestos (combinaci¶on de estimadores directos e indirectos) para ¶areas peque~nas en
estad¶istica regional. Con objeto de ilustrar el m¶etodo de an¶alisis adoptado, hemos
seleccionado un caso que consiste en estimar la tasa de variaci¶on de la ocupaci¶on in-
dustrial en las diferentes Comunidades Aut¶onomas (CCAA) de Espa~na. Comparamos
tres estimadores: uno directo basado en datos muestrales de cada CA, otro sint¶etico
(indirecto) que combina los datos estatales con informaci¶on espec¶ī ca de las CCAA, y
un tercer estimador, el compuesto, basado en un modelo estad¶istico que se concreta en
una combinaci¶on lineal de los dos anteriores. El estimador sint¶etico es el que muestra
una menor varianza pero es muy sesgado, mientras que el estimador directo exhibe
la mayor varianza. Puede apreciarse que el estimador compuesto supone una mejora
respecto a los otros dos estimadores, ya que minimiza el error cuadr¶atico medio. Las
dos conclusiones m¶as espec¶i¯cas del trabajo son: 1) se avala el m¶etodo del Idescat para
aproximar la coyuntura industrial catalana mediante estimadores sint¶eticos (para el
IPI y el IPRI), m¶etodo que fue adoptado temporalmente por el propio INE (IPI region-
al) y que en la actualidad utilizan diversas CCAA, y 2) en este trabajo los estimadores
compuestos muestran que los estimadores sint¶eticos resultan m¶as primados que los di-
rectos en las econom¶ias regionales m¶as grandes (y centradas), y en las regiones m¶as
peque~nas se obtiene el resultado inverso.

Este resultado es interesante y parad¶ojico, ya que supone que las estimaciones
indirectas ser¶an ¶utiles en casos de "peque~nas ¶areas" muy peque~nas (en las que el
estimador directo tendr¶ia varianza in¯nita), pero tambi¶en en "peque~nas ¶areas" muy
grandes (en las que el estimador indirecto tiene tan poco sesgo que tambi¶en acaba
ganando al directo, el caso catal¶an). Entre un caso y otro encontraremos las ¶areas
peque~nas de tama~no medio, en las que el juego de sesgo y varianza puede hacer ganar
al directo a pesar de que pueda mostrarse mani¯estamente err¶atico. Esta situaci¶on
puede abrir un camino prometedor de la estimaci¶on propia de las peque~nas ¶areas para
la estad¶istica regional.

El anterior resultado nos anima a investigar el comportamiento de los estimadores
compuestos en diversos escenarios: seg¶un las dimensiones de las muestras, las varianzas
poblacionales, los tama~nos de las peque~nas ¶areas, y las distancias entre los par¶ametros
de la poblaci¶on y de las ¶areas peque~nas (subdominios de mayor o menor extensi¶on).
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1 Introducción

La mayoría de las grandes encuestas que llevan a cabo los organismos estadísticos na-
cionales han sido diseñadas en base a un tamaño muestral que garantiza la mayor …abil-
idad de los estimadores a escala estatal. El tamaño de las muestras y su diseño suelen
ser adecuados para proporcionar una precisión aceptable cuando se desea obtener esti-
madores para algunas áreas más pequeñas, por ejemplo a escala regional o provincial. Sin
embargo, en cieros casos el tamaño de las muestras es insu…ciente. Éste es el caso si se
quiere estimar no ya los niveles de una variable, sino su tasa de variación interanual, ya
que este estadístico tiene una varianza mucho mayor. Esta es una situación normal y muy
relevante en el ámbito de la estadística económica. Conocer la evolución de las variables
es muchas veces tan o más importante que conocer su nivel.

Si se desea ofrecer información estadística adecuada para esas áreas más pequeñas sólo
hay dos alternativas posibles: o se repite la encuesta adecuándola al tamaño del área de
interés, o se recurre a la teoría estadística de estimación en pequeñas áreas para mejorar
la calidad de los estimadores obtenidos a partir de la encuesta original.

En nuestro país existen encuestas diseñadas y aplicadas a algunas CA, que ofrecen un
estimador ideal. Esta situación se da sobre todo en el País Vasco. Sin embargo debemos
reconocer que los recursos empleados en la ejecución de estas encuestas son importantes,
y la duplicación de cuestionarios en un mismo territorio representa un problema muy
signi…cativo. Por esta razón, algunas CCAA se han decantado hacia la utilización de
algún tipo de estimador indirecto. Como ejemplo podemos citar el caso de Cataluña,
donde el Institut d’Estadística de Catalunya (Idescat) ha elaborado un estimador sintético
del Indice de Producción Industrial que ha resultado una alternativa muy adecuada en ese
territorio (véase Costa (1996) o Costa y Galter (1994)). Este estimador es un índice
compuesto que utiliza 153 índices primarios estimados a escala nacional, y los pondera
en función de su importancia relativa en la economía catalana. El Instituto Nacional de
Estadística publicó durante un cierto tiempo unos estimadores regionales del IPI basados
en esta metodología; sin embargo, estudios como los de Clar, Ramos y Suriñach (1998)
han cuestionado la idoneidad de extender la metodología catalana al resto de territorios
del Estado. El problema principal es que, para evitar que los sesgos de los estimadores
sintéticos sean relevantes, es necesario que la estructura industrial de la CA sea similar a
la del conjunto nacional, y eso no se da en todos los territorios considerados. Por lo tanto
el estimador sintético puede ser excesivamente sesgado en algunos casos. En este trabajo
pretendemos exponer y aplicar algunas de las soluciones ofrecidas por la teoría estadística
para la elaboración de estimadores mejorados.

Existe una variada metodología que versa sobre el desarrollo de estimadores en áreas
pequeñas. El lector puede consultar los artículos de Platek, Rao, Särndal y Singh (1987),
Isaki (1990), Ghosh y Rao (1994), o Singh, Gambino y Mantel (1994) y obtener una visión
de conjunto de las mismas. Una primera clasi…cación divide los diversos métodos existentes
en dos categorías: métodos tradicionales, y métodos basados en modelos. A su vez, los
métodos tradicionales pueden incluir estimadores directos, indirectos, o una combinación
de ambos. Los estimadores directos tradicionales utilizan únicamente datos provenientes
del área pequeña de interés. Son por lo general no sesgados pero un insu…ciente tamaño
muestral hace que cuenten con una elevada varianza. Los estimadores indirectos tradi-
cionales y los estimadores basados en modelos obtienen más precisión al utilizar también
observaciones muestrales que provienen de áreas relacionadas, o áreas vecinas. Los es-
timadores sintéticos son estimadores tradicionales indirectos que se obtienen a partir de
estimadores no sesgados de un área grande. A partir de éstos últimos es posible derivar
estimadores para áreas más pequeñas bajo el supuesto de que éstas poseen la misma es-
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tructura (a efectos del fenómeno estudiado) que la gran área inicial. El incumplimiento
de esta condición puede resultar en estimadores sesgados. Los estimadores compuestos
tradicionales son una combinación lineal de estimadores directos y estimadores sintéticos.
Los estimadores basados en modelos pueden interpretarse como estimadores compuestos,
pero a diferencia de los tradicionales en los que los pesos se determinan de antemano o
simplemente se hacen dependientes del tamaño de la muestra, aquí esas ponderaciones
dependen de la estructura de covarianzas del estimador. Para más información sobre este
tema se pueden consultar los artículos recientes de Cressie (1995), Datta et al. (1999), Far-
rell, MacGibbon y Tomberlin (1997), Ghosh y Rao (1994), Pfe¤erman y Barnard (1991),
Raghunathan (1993), Singh, Mantel y Thomas (1994), Singh, Stukel y Pfe¤ermann (1998),
o Thomas, Longford y Rolph (1994).

El estimador compuesto propuesto en este artículo minimiza el error cuadrático medio,
una vez especi…cado un modelo de comportamiento de la varianza. En este sentido, repre-
senta una mejora respecto de estimadores alternativos, directos o sintéticos (indirectos), en
áreas pequeñas. Ilustraremos la técnica con ayuda de los datos de ocupación provenientes
de la Encuesta de Población Activa, pero la metodología propuesta puede ser aplicada
a la estimación de otros indicadores con muy pocas modi…caciones. Nos centraremos en
concreto en la variación trimestral del empleo total en el sector industrial. La varianza de
los datos tiene múltiples componentes: dependerá del territorio considerado y del período
considerado.

En la sección 2 exponemos los fundamentos teóricos de la estimación de áreas pequeñas
que proponemos y en la sección 3 adaptamos la teoría al caso que nos ocupa. La sección 4
expone los resultados principales de la aplicación del estimador a las 17 CCAA españolas.
La sección 5 concluye el presente trabajo, resume las conclusiones y sugiere líneas futuras
de desarrollo de estimadores regionales. Los apéndices A, B y C muestran los datos
originales, algunos cálculos estadísticos, y desarrollos teóricos que por su complejidad se
ha preferido mantener al márgen del texto principal.

2 Fundamentos teóricos de la estimación en áreas pequeñas

Supongamos que disponemos de dos estimadores bµ1 » ¡
µ1; ¾21

¢
y bµ2 » ¡

µ2;¾2
2
¢

que son
(aproximadamente) incorrelacionados y deseamos estimar el parámetro µ2. En el caso
general en que µ1 6= µ2 , es obvio que el criterio de primar a un estimador centrado conduce
a elegir bµ2 y, por tanto, a ignorar por completo el valor de bµ1. Sin embargo, cuando la
varianza ¾2

2 es grande en comparación con ¾2
1 y con el sesgo al cuadrado (µ1 ¡ µ2)2, se

puede demostrar que la información que proporciona bµ1 no es despreciable en la estimación
de µ2. Un estimador alternativo al estimador centrado de µ2, es el estimador compuesto

bµc = ¼bµ1 + (1 ¡¼)bµ2; (1)

con un peso ¼ adecuado para combinar de forma ” óptima” la información sobre µ2 con-
tenida en los estimadores bµ1 y bµ2 .

Un posible y comúnmente aceptado criterio de optimalidad consiste en minimizar la
media de los errores de estimación al cuadrado, es decir, minimizar el MSE (”mean square

error”) del estimador. Dado que MSE
³
bµc

´
=

³
E(bµc) ¡ µ2

´2
+ Var(bµc), con

E(bµc) ¡ µ2 = E(¼bµ1 + (1 ¡¼)bµ2) ¡ µ2 = ¼µ1 +(1 ¡ ¼) µ2 ¡ µ2 = ¼ (µ1 ¡ µ2)

y V ar(bµc) ¼ ¼2¾2
1 +(1 ¡ ¼)2¾2

2 (en el caso de bµ1 y bµ2 incorrelacionados), obtenemos
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MSE(bµc) = ¼2 (µ1 ¡ µ2)2 + ¼2¾2
1 + (1 ¡ ¼)2 ¾2

2

De manera que minimizar el MSE conduce a resolver la ecuación

¼ (µ1 ¡ µ2)2 +¼¾2
1 + (1 ¡ ¼)¾22 = 0;

es decir,

¼((µ1 ¡ µ2)2 +¾2
1 +¾2

2) = ¾2
2;

de manera que ell valor óptimo de ¼ es ¼ = ¾2
2=v, con v = (µ1 ¡ µ2)2 + ¾21 +¾2

2.
Nótese que cuando la varianza ¾21 es pequeña con relación a los demás términos que

componen v, obtenemos la siguiente expresión

¼ =
¾2
2

(µ1 ¡ µ2)2 + ¾2
2

(2)

Dado que en general el sesgo al cuadrado (µ1 ¡ µ2)2 es desconocido, aproximaremos dicho
valor mediante ±2 = E (µ1 ¡ µ2)2, que a menudo se corresponderá con la denominada
varianza entre grupos. En general ¾2

2 es una varianza dentro de grupos.
Cabe remarcar los casos extremos:

1. cuando la dispersión dentro de los grupos es pequeña en relación al sesgo, ¼ = 0 y
el estimador compuesto coincide con bµ2;

2. cuando la dispersión entre grupos ±2 es pequeña en relación a la varianza entre
grupos, entonces el estimador compuesto coincide con bµ1.

Un caso más general vendría descrito por dos estimadores bµ1 » ¡
µ1;¾2

1
¢

y bµ2 »¡
µ2; ¾22

¢
en donde la varianza ¾2

1 no es ignorable y la covarianza ° = cov(µ1; µ2) es no nula.
En este caso se demuestra que el valor óptimo ¼ viene dado por (Longford, 2001)

¼ =
¾2
2 ¡ °

(µ1 ¡ µ2)2 + ¾2
1 + ¾2

2 ¡ 2°
(3)

Nótse que en dicho caso será necesaria también información sobre el valor de la covar-
ianza °. En el caso de muestreo aleatorio simple dicha covarianza será igual a q £¾2

2 con
0 · q · 1; donde q es la fracción de muestra aportada por la k-ésima CA, de manera que
la expresión anterior se transforma en

¼ =
¾2
2 (1 ¡ q)

(µ1 ¡ µ2)2 + ¾2
1 + ¾2

2(1 ¡ 2q)
(4)

Resultados parecidos se obtinen en un contexto multivariante. Si lo que se desea es
estimar w0µ2, para un vector de pesos w arbitrario, a partir de los estimadores vectori-
ales bµ1 » (µ1;§1) y bµ2 » (µ2;§2), el estimador compuesto se obtendrá a partir de la
combinación lineal w0bµc con
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bµc = ¦bµ1 +(1 ¡ ¦)bµ2 (5)

La expresión de la matriz de pesos ¦ que minimiza el MSE en el caso simpli…cado en que
bµ1 y bµ2 no están correlacionados, es ¦ = §2V ¡1 con V = bb0 + §1 +§2 y b = (µ1 ¡ µ2)
(Longford (1999)). La expresión de b, en general desconocida, se sustituirá por la siguiente
matriz de varianzas y covarianzas entre grupos

¢ = E (µ1 ¡ µ2) (µ1 ¡ µ2)0

Dichos estimadores vectoriales surgen al tratar la estimación de varios parámetros
simultaneamente, por ejemplo las tasas de variación de paro de varios sectores económicos.

3 Análisis estadístico de los datos

Los datos utilizados en este artículo provienen de la Encuesta de Población Activa (EPA)
y de la Contabilidad Regional de España (CRE). Disponemos de datos trimestrales de la
EPA de Ocupación industrial en España y en cada CCAA por ramas de actividad, desde
1987. También contamos con datos anuales de Empleo industrial y por ramas provenientes
de la CRE, para España y las CCAA, desde 1995 a 1997.

En este trabajo nos centramos en el sector industrial. El Apéndice B muestra las ramas
de actividad del sector industrial consideradas por la CRE, y como hemos construido su
equivalencia con las ramas de actividad consideradas por la EPA, algo más desagregadas.

Los datos originales de la EPA representan miles de personas ocupadas en cada Co-
munidad. A partir de ellos, calculamos las tasas de variación trimestral de la ocupación
en cada área geográ…ca en la forma habitual.

La notación básica utilizada es la siguiente:

² yij(k; t) es la tasa de variación de la ocupación en la rama j del sector productivo i
en el territorio k, y en el trimestre t.

² yi(k; t) es la tasa de variación de la ocupación en el sector productivo i y la Comu-
nidad Autónoma1 k ,en el trimestre t.

² yij(¢; t) es la tasa de variación de la ocupación en la rama j del sector productivo i
en el conjunto del Estado Español, en el trimestre t.

² yi(¢; t) es la tasa de variación de la ocupación en el sector productivo i en el conjunto
del Estado Español, en el trimestre t.

Las variables yij(¢; t), yi(¢; t) y yi(k; t) pueden obtenerse como estimadores directos a
partir de los datos disponibles en la EPA aunque el diseño de esta encuesta no permite
obtener estimadores su…cientemente precisos en el último de los casos.

También podemos crear un estimador sintético para cada territorio inspirado en la
metodología del Idescat (véase Costa y Galtier (1994)), combinando el estimador directo
al nivel nacional y la información suplementaria extraída de la CRE, gracias a la cual
podemos adaptar la información nacional a la estructura de la industria de cada una de
las diferentes CCAA.

1 No disponemos de datos detallados trimestrales por ramas de actividad dentro de cada sector produc-
tivo y autonomía, sólo anuales.
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Calculamos

zi(k; t) =
JiX

j=1

wij(k)yij(¢; t) (6)

donde Ji es el número de ramas en el sector i, y wij(k) es el peso de la rama j en el sector
i de la Comunidad k, en un periodo determinado y …jo (en concreto, el año 1997).

El Apéndice numérico A muestra los estimadores directos y sintéticos industriales de
cada Comunidad para cada trimestre, así como las ponderaciones y valores nacionales
utilizados en la elaboración del estimador sintético.

En este punto contamos con dos estimadores: el directo que es insesgado pero muy
impreciso, y el sintético, que es sesgado aunque con una varianza más reducida.

4 Estimación de la tasa de variación de la tasa de ocupación
industrial

Proponemos aquí un estimador compuesto de la tasa de variación de la ocupación de cada
CA, de periodicidad trimestral. El estimador compuesto es una combinación lineal de un
estimador sintético y uno directo donde los pesos otorgados a cada componente dependen
de la composición de la varianza de los indicadores de cada Comunidad.

Los dos estimadores zi(k; t) y yi(k; t) representan, respectivamente, los estimadores
sintético y directo de la variación de la tasa de ocupación para el sector industrial de la
Comunidad k en el momento t. Es decir suponemos que bµ2(k; t) = yi(k; t) » (µ2(k; t) ,
¾2
2(k; t)) y bµ1(k; t) = zi(k; t) » (µ1(k; t) ,0). Si de…nimos ±(k; t) = µ2(k; t) ¡ µ1(k; t), de

acuerdo con las expresiones (1) y (2) de la Sección 2 obtenemos el estimador compuesto

bµc(k; t) = ¼(k; t)bµ1(k; t) + (1 ¡¼(k; t))bµ2(k; t)

donde

¼(k; t) =
¾2
2(k; t)

±2(k; t)+ ¾2
2(k; t)

Dadas las características de muestreo de la EPA, y suponiendo constancia a lo largo
del tiempo de los tamaños muestrales, consideramos que las varianzas muestrales ¾22(k; t)
son constantes en el tiempo, es decir ¾2

2(k; t) = ¾2
2(k), y que los sesgos al cuadrado ±(k; t)2

se comportan (para cada Comunidad), como un proceso estocástico estacionario en media.

Por tanto, aproximaremos ±(k; t)2 por su valor promedio $(k) = 1
T

TP
t=1

±(k; t)2: Se observa

que un estimador de la suma $(k) + ¾22(k) es precisamente la media muestral (para cada
Comunidad) de la serie de diferencias al cuadrado

s2d(k) =
1
T

TX

t=1
d(k; t)2 =

1
T

TX

t=1

³
bµ2(k; t) ¡ bµ1(k; t)

2́
(7)

y dado que bµ2(k; t) ¡ bµ1(k; t) = µ2(k; t) ¡ µ1(k; t) + ²(k; t) donde ²(k; t) es el error de
muestreo, obtenemos (en el caso en que bµ1 y bµ2 no estén correlacionados)

s2d(k) = 1
T

µ TP
t=1

±(k; t)2 +
TP
t=1

²(k; t)2 + 2
TP
t=1

±(k; t)²(k; t)
¶
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que obviamente converge hacia $(k)+¾2
2(k), la expresión del denominador de ¼(k; t). De

este modo el peso óptimo vendrá dado por

¼(k) =
s22(k)
s2d(k)

donde s22(k) es un estimador de la varianza muestral ¾2
2(k). El Apéndice C muestra que el

valor de esta varianza puede estimarse mediante la siguiente expresión

s22(k) = 2(CV (k))2,

donde CV (k) es el error relativo de muestreo medio calculado por el INE para la vari-
able Ocupación en la k-ésima CA . Dicha expresión incorpora ya de forma automática la
corrección necesaria para atender el efecto de diseño complejo de la muestra de la EPA.

En el caso en que la varianza del estimador sintético no sea ignorable, y exista una
covarianza no nula entre los dos estimadores bµ1 y bµ2, puede verse que s2d(k) continúa siendo
un estimador consistente ahora del denominador de (4), de manera que en dicho caso la
expresión del peso óptimo será

¼(k) =
s22(k) ¡ b°(k)

s2d(k)
(8)

donde b°(k) es un estimador de la covarianza entre estimadores de la k-ésima CA2.
Cuando la información histórica de cada comunidad no permita una estimación …able

de su sesgo especí…co (o en el caso extremo en que a priori se asigne una magnitud de sesgo
común a todas las comunidades), es facil ver que el valor común del sesgo será estimado
por [ 1K

P
k s2d(k) ¡ 1

K
P
k s22(k)], y la expresión del peso del estimador compuesto será

¼(k) =
s22(k) ¡ b°(k)

[ 1K
P
k s2d(k) ¡ 1

K
P
k s22(k)] + s22(k)

, (9)

cuyo valor vemos que varía en cada CA a través solamente de la varianza muestral s22(k)
y de la covarianza b°(k).

2 En general b°(k) = q(k)s22(k) donde q(k) corresponde a la fracción de muestra equivalente aportada
por la k-ésima CA.
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Figura 1: Regresi¶on de Directo sobre Sint¶etico

Regresión de Directo vs. Sintético
Estimador indirecto (sintetico)

 Estimador directo  Prediccion directo en regresion 

Andalucia

-14.6633

18.1167

Aragon Asturias Baleares Canarias

Cantabria

-14.6633

18.1167

Castilla-Leon Castilla-Mancha Catalunya Com. Valenciana

Extremadura

-14.6633

18.1167

Galicia Madrid

-5.18668 5.02864

Murcia

-5.18668 5.02864

Navarra

-5.18668Pais Vasco

-5.18668 5.02864

-14.6633

18.1167

La Rioja

-5.18668 5.02864
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5 Ilustración en el sector industrial

En este apartado incluimos los cálculos efectuados para obtener el estimador compuesto
y los resultados para las diferentes CCAA.

Primeramente hemos obtenido un estimador directo de la tasa de variación de la ocu-
pación en la industria para cada CA. El estimador se obtiene directamente a partir de los
datos de la EPA, restringidos a un área geográ…ca concreta. El cuadro (8) del Apéndice A
muestra las tasas de variación calculadas mediante este procedimiento. Puede apreciarse
que existen CCAA que presentan una gran variabilidad temporal en sus tasas de ocupación
(Canarias, Baleares o La Rioja por ejemplo), mientras que otras como Madrid o Cataluña
presentan una evolución más suave de la ocupación.

También hemos calculado el estimador sintético presentado en la equación (6). El
estimador sintético resulta de ponderar las tasas de variación de las ramas industriales
a nivel estatal provenientes de la EPA (véase el cuadro (10) del Apéndice A), con los
porcentages de ocupación industrial por ramas de cada Comunidad3 que se obtienen de
la CRE (véase el cuadro (11) del Apéndice A). Dado que la EPA cuenta con más de
las 14 ramas industriales con las que cuenta la CRE, aplicamos las equivalencias que
describimos en el Apéndice B con objeto de homogeneizar las series utilizadas en el cálculo
del estimador. Los estimadores indirectos obtenidos para cada CA estan recogidos en el
cuadro (9) del Apéndice A.

La …gura (4) permite comprobar la variabilidad del estimador directo en relación al
indirecto. La serie de estimadores sintéticos de alguna manera ”suaviza” la serie de esti-
madores directos, en cada CA. Se aprecia no obstante que la diferencia entre ambos esti-
madores es diferente segun consideremos unas u otras CCAA. Por ejemplo cabe destacar
el caso de Cataluña, donde ambos estimadores se encuentran bastante próximos; o los de
Canarias o Extremadura en que la diferencia se acrecienta. Estas particularidades pueden
observarse mejor con ayuda del grá…co (6), que muestra mediante diagramas de caja la
distribución de la diferencia entre los estimadores directo e indirecto trimestrales, para
cada una de las 17 CCAA.

Es evidente que el estimador sintético suaviza en exceso la evolución de la tasa de
variación de ocupación y dada la relativamente alta …abilidad de los datos directos esti-
mados en la EPA no resulta una buena alternativa en la mayoría de las CCAA.

Para calcular el estimador compuesto, necesitamos obtener los pesos otorgados a los
estimadores directo e indirecto, especí…cos de cada CA, que hemos mostrado en la ecuación
(2). Hemos optado por esta expresión simpli…cada dada la di…cultad, en este momento, de
contar con estimadores adecuados de la covarianza entre estimadores directos y sintéticos.
El denominador del peso ¼(k) se obtiene calculando el promedio de la diferencia entre los
estimadores directo e indirecto, al cuadrado. Esta expresión es un estimador del sesgo al
cuadrado más la varianza del error muestral del estimador directo. El numerador, que
coincide con la varianza del error muestral del estimador directo, se obtiene multiplicando
por dos el cuadrado del error de muestreo relativo que el INE otorga a la variable Ocupación
en la EPA. La tabla (1) muestra los resultados intermedios y el valor …nal de los pesos.

En general, el estimador compuesto otorga un peso mayor al estimador indirecto en casi
todas las CCAA. Se observa que el estimador compuesto otorga menor peso al estimador
indirecto en aquellas Comunidades donde la varianza del error de muestreo es menor en
relación a su sesgo promedio. Así ocurre en Castilla-La Mancha, Extremadura, Baleares o
Canarias, como casos más extremos . En cambio, el estimador sintético recibe mayor peso
en el caso de Cataluña, País Vasco o La Rioja entre otras, dado que en estas CCAA el sesgo

3 Aunque en el presente artículo hemos optado por mantener unas ponderaciones …jas correspondientes
al año 1997, el estimador sintético podria mejorarse utilizando ponderaciones variables en el tiempo.
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Tabla 1: Cálculo de los pesos del estimador compuesto
CV c(O) s22(k) s2d(k) ¼(k)

Andalucía 1,202 2,89 4,748 0,609
Aragón 1,728 5,97 8,616 0,693
Asturias 2,512 12,62 14,498 0,875
Baleares 2,264 10,25 32,553 0,315
Canarias 2,342 10,97 49,223 0,223
Cantabria 2,738 14,99 17,084 0,878
Castilla-León 1,466 4,30 6,791 0,633
Castilla-La Mancha 1,526 4,66 12,005 0,388
Cataluña 1,382 3,82 2,086 1,004

C. Valenciana 1,454 4,23 5,880 0,719
Extremadura 2,574 13,25 39,589 0,335
Galicia 1,708 5,835 6,591 0,885
Madrid 1,602 5,13 6,293 0,816
Murcia 2,442 11,93 18,664 0,639
Navarra 2,524 12,74 17,326 0,735
País Vasco 1,688 5,70 6,287 0,906
La Rioja 3,002 18,02 18,427 0,978
Nota: C.V. está calculado a partir de los valores medios de 1992.

promedio del estimador sintético es pequeño en relación a la varianza del error de muestreo.
Se advierte como algunas de las regiones más industrializadas cuentan con un valor muy
alto, mientras que los dos archipiélagos y algunas regiones menos industrializadas muestran
valores más bajos. Estos resultados son llamativos ya que el estimador directo pierde peso
precisamente en las CCAA mayores, mientras que lo pierde en las CCAA que pueden ser
más propiamente consideradas pequeñas áreas.

A continuación examinamos el comportamiento de este estimador en el caso de dos Co-
munidades concretas que destacan por tener poco y mucho peso respectivamente otorgado
al estimador indirecto : Canarias y el País Vasco5.

En el caso de Canarias (…gura (2)), el estimador compuesto otorga casi el 78% del
peso al estimador directo. Dado que el estimador directo de la tasa de variación de la
ocupación en esta Comunidad a lo largo del período ‡uctúa entre los valores del 18,1% y
-14,7%, las diferencias en las estimaciones puntuales de unos y otros estimadores pueden
ser importantes. Esta última circunstancia se observa mejor en los grá…cos (6) y (7), que
muestra mediante diagramas de caja la diferencia entre los valores del estimador directo
e indirecto, y compuesto e indirecto de cada CA.

En el caso del País Vasco (ver …gura (3)), donde la diferencia entre la estimación puntu-
al del estimador directo y del sintético es también apreciable, con estimaciones directas de
la tasa de variación de la ocupación que oscilan entre el 7,8% y el -6,4%, el estimador com-
puesto da más peso al estimador indirecto (la ponderación es 0,91). Ésto es así porque el

4 Este peso ha sido truncado a 1. Creemos que en el caso de Cataluña los estimadores directo y
sintético estan altamente correlacionados. Consideramos que el cálculo de la fracción de muestra equivalente
necesaria para efectuar la corrección por correlación excede el ámbito del presente trabajo (dicho cálculo
requiere un conocimiento muy detallado del diseño de muestra).

5 El estimador compuesto en el caso de Cataluña o La Rioja, otorga un peso mayor todavía al estimador
indirecto. En el caso de Cataluña ambos coinciden completamente, y en el caso de La Rioja, las discrepan-
cias són mínimas, por lo que hemos preferido escoger otra Comunidad para mostrar un grà…co más claro
de las diferencias entre los tres distintos estimadores.
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Figura 2: Comunidad Autónoma de Canarias

Periodo de referencia

 Estimador directo  Estimador indirecto (sintetico)
 Estimador compuesto

19873 20002

-14.6633

18.1167

Figura 3: Comunidad Autónoma del País Vasco

Periodo de referencia

 Estimador directo  Estimador indirecto (sintetico)
 Estimador compuesto

19873 20002

-6.41511

7.86722
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error de muestreo en esta Comunidad es bastante acusado en relación al sesgo incorporado
en el estimador sintético.

Estos son dos casos extremos. La …gura (5) muestra los tres estimadores: directo,
indirecto y compuesto en las 17 CCAA.
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Figura 4: Estimadores directo e indirecto, por Comunidad

Estimadores directo e indirecto
Periodo de referencia

 Estimador directo  Estimador indirecto (sintetico)

Andalucia

-14.6633

18.1167

Aragon Asturias Baleares Canarias

Cantabria

-14.6633

18.1167

Castilla-Leon Castilla-Mancha Catalunya Com. Valenciana

Extremadura

-14.6633

18.1167

Galicia Madrid

19873 20002

Murcia

19873 20002

Navarra

19873 20002
Pais Vasco

19873 20002
-14.6633

18.1167

La Rioja

19873 20002
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Figura 5: Comparaci¶on de estimadores directo, indirecto y compuesto, por Comunidad.

 
Periodo de referencia

 Estimador directo  Estimador indirecto (sintetico)
 Estimador compuesto

Andalucia

-14.6633

18.1167

Aragon Asturias Baleares Canarias

Cantabria

-14.6633

18.1167

Castilla-Leon Castilla-Mancha Catalunya Com. Valenciana

Extremadura

-14.6633

18.1167

Galicia Madrid

19873 20002

Murcia

19873 20002

Navarra

19873 20002
Pais Vasco

19873 20002
-14.6633

18.1167

La Rioja

19873 20002
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Figura 6: Distribuci¶on por Comunidad de la diferencia entre los estimadores directo e indirecto.

-14.8824

16.9534

 Diferencia directo-indirecto

Andalucia
Aragon

Asturias
Baleares

Canarias
Cantabria

Castilla-Leon
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Murcia
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Pais Vasco

La Rioja
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Figura 7: Diferencia por comunidades entre los estimadores compuesto e indirecto.

-11.5657

13.1752

 Diferencia  compuesto-indirecto

Andalucia
Aragon

Asturias
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6 Conclusiones

En este trabajo hemos creado un estimador compuesto aplicado a la estimación de la
variación de la tasa de ocupación de 17 CCAA españolas. El estimador compuesto es el
resultado de combinar de forma lineal otros dos estimadores: el directo y el sintético. El
primero es un estimador insesgado pero poco preciso, mientras que el segundo posee una
varianza más reducida pero suele ser sesgado. Si asumimos un modelo de comportamiento
para el estimador directo en función del indirecto, las ponderaciones utilizadas para obtener
el estimador compuesto son función del sesgo del estimador sintético, y de la varianza del
error muestral del estimador directo. De esta forma, el estimador compuesto resultante es
el que minimiza el error cuadrático medio, dado el modelo adoptado.

El estimador resultante otorga más peso al estimador directo en aquellas Comunidades
donde la varianza del error de muestreo es menor en relación al sesgo promedio del es-
timador indirecto. Así ocurre en las Comunidades de Canarias, Baleares, Castilla-La
Mancha, o Extremadura, como casos más extremos. En cambio, el estimador sintético
gana más protagonismo en el caso de Cataluña, La Rioja, País Vasco, o Madrid, dado que
en estas Comunidades el sesgo promedio del estimador sintético es pequeño en relación a
la varianza del error de muestreo.

Cabe señalar que la versión del estimador compuesto aquí presentada puede incorporar
múltiples re…namientos, desde una modi…cación adecuada de los pesos en determinados
períodos con características especiales, a un tratamiento diferenciado deunas determinadas
CCAA. Asímismo la técnica utilizada puede aplicarse a otros conjuntos de datos.

Podemos señalar tres conclusiones principales:

1. Puede verse para Cataluña que el estimador compuesto es equivalente al sintético,
lo que avalaría la utilización por parte del Idescat de indicadores sintéticos para
aproximar tasas de variación interanual (tal como se está haciendo en los casos del
IPI y del IPRI).

2. Por lo que respecta a la adopción por parte del INE (durante la segunda parte de los
años noventa) de los estimadores sintéticos para hacer un IPI regional y de algunas
CCAA (que lo estan utilizando en la actualidad, tanto para el IPI como para el
IPRI), habría que coincidir con Clar, Ramos y Suriñach, en que estas estimaciones
pueden ser adecuadas en algunos casos, pero no lo son en todos los casos. En algunas
CCAA como Cataluña, claramente son aceptables, pero en otras, como en las islas,
no parece ser un camino válido.

3. El anterior resultado no deja de ser curioso: en el estimador compuesto gana peso
el estimador sintético cuando las CCAA son menos ”pequeñas áreas”, perdiéndolo
en aquellas CCAA que de forma más natural podrían ser tomadas como auténticas
pequeñas áreas.

Nos encontramos con un comportamiento paradójico de los estimadores compuestos.
En ellos tiene de mucho peso el estimador sintético en ”pequeñas áreas” muy pequeñas
(para las cuales el estimador directo tiene una varianza prácticamente in…nita), y también
en el caso de las ”pequeñas áreas” muy grandes, como en el caso catalán (por tener el
estimador sintético un sesgo irrelevante). Esto implicaría un comportamiento no lineal del
peso del estimador directo ante incrementos en la dimensión de la pequeña área. También
supone un prometedor papel de la estimación indirecta en el terreno de la estadística
regional.
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El proyecto más immediato en nuestra agenda de trabajo consiste en estudiar las
propiedades muestrales de los estimadores compuestos. Sesgo, varianzas poblacional y
muestral del estadístico, y dato a estimar (nivel, proporción o tasa de variación), son
aspectos determinantes de los pesos con los que los estimadores compuestos basados en
modelos combinan la información disponible. Es por lo tanto fundamental explorar, a
través de diversos escenarios, la manera en que las características poblacionales regionales
o locales (que pueden estar muy centradas o ser muy diferentes del área general), el tamaño
muestral, el tipo de dato a estimar, etc., in‡uyen en el su comportamiento. Asímismo será
necesario aplicar técnicas especí…cas de estimación de sesgo y varianza dado que no todos
los escenarios permiten derivar expresiones analíticas útiles. Este estudio puede llegar
a tener implicaciones en los diseños muestrales y, en concreto, en las distribuciones de
la muestra entre los distintos subdominios de las encuestas (a…jaciones), en el caso de
tener previamente presente que éstos serán estimados no por estimadores directos, sino
por medio de estimadores compuestos.
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A Cálculo de los estimadores

En este apéndice adjuntamos los datos sobre los que hemos basado esta investigación, con
objeto de que el lector pueda replicar, si lo desea, nuestros resultados.
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Figura 8: Estimadores directos

T a s a s  d e  v a r i a c ió n .  E s t im a d o r e s  D IR E C T O S  p o r  C o m u n id a d .  S e c t o r  I n d u s t r i a l

A Ñ O T R IM A N D A R A A S T B A L C A N C A N T C A S - L C A S - M C A T V A L E X T G A L M A D M U R N A V P V A S R IO
1 9 8 7 3 2 ,4 9 6 - 2 , 8 3 7 - 3 , 4 5 6 0 ,9 7 2 3 ,9 2 8 2 ,9 9 7 - 1 , 1 6 1 5 ,0 8 7 0 ,1 8 6 - 1 , 3 8 6 - 5 , 0 4 8 2 ,5 4 8 - 0 , 1 7 9 4 ,4 8 5 - 1 , 9 6 6 2 ,1 0 9 5 ,3 8 6
1 9 8 7 4 2 ,6 2 8 - 4 , 2 5 9 0 ,5 2 4 1 ,9 4 8 - 1 0 ,9 2 0 2 ,6 1 3 - 0 , 3 4 6 3 ,1 7 2 0 ,8 3 6 3 ,2 6 7 - 1 , 4 1 0 2 ,6 7 4 4 ,6 6 3 - 4 , 5 9 1 0 ,1 7 3 - 1 , 8 0 4 5 ,9 7 5
1 9 8 8 1 0 ,3 0 5 2 ,7 8 7 - 3 , 5 5 0 2 ,1 3 6 1 3 ,5 4 8 - 4 , 0 4 3 - 4 , 1 8 3 1 ,9 8 2 - 2 , 2 5 2 4 ,3 2 7 7 ,4 3 5 - 3 , 3 4 1 - 7 , 4 5 3 6 ,6 9 6 - 6 , 5 0 8 - 0 , 8 3 7 0 ,3 9 0
1 9 8 8 2 1 ,2 8 4 5 ,9 8 4 5 ,7 0 3 1 ,9 8 1 5 ,0 2 6 1 ,3 1 3 6 ,1 9 7 1 ,7 3 4 2 ,9 8 5 - 3 , 3 8 0 - 4 , 0 6 8 2 ,1 5 7 1 ,4 0 7 7 ,7 7 4 4 ,3 9 4 - 0 , 4 4 2 - 4 , 1 3 3
1 9 8 8 3 - 3 , 1 5 3 - 1 , 2 6 5 - 1 , 4 9 1 5 ,5 6 9 2 ,8 9 2 3 ,2 6 8 - 4 , 5 4 2 - 4 , 4 5 4 1 ,8 3 5 - 0 , 6 6 3 4 ,7 5 6 2 ,3 4 5 - 0 , 4 8 7 0 ,9 4 9 - 3 , 4 4 9 - 5 , 1 0 9 - 1 , 3 6 3
1 9 8 8 4 - 0 , 0 4 4 - 2 , 5 0 6 3 ,2 0 7 - 3 , 4 9 6 - 3 , 8 0 2 - 6 , 2 7 6 4 ,3 0 0 4 ,9 8 4 - 1 , 5 3 2 0 ,1 6 5 - 5 , 5 6 2 - 2 , 3 3 6 7 ,7 4 2 - 7 , 0 1 7 - 0 , 3 6 6 1 ,1 6 4 1 ,1 2 1
1 9 8 9 1 2 ,8 1 5 2 ,5 5 1 - 5 , 7 8 8 - 3 , 5 1 7 4 ,2 0 4 5 ,4 4 1 2 ,1 2 0 - 0 , 7 6 0 3 ,4 8 3 - 1 , 6 6 8 - 4 , 3 2 7 2 ,6 4 6 0 ,6 9 7 - 0 , 2 7 7 - 0 , 6 4 4 - 0 , 2 1 7 - 0 , 8 5 0
1 9 8 9 2 0 ,2 8 3 0 ,8 8 6 5 ,2 2 6 - 0 , 3 9 5 0 ,8 6 7 0 ,6 8 8 - 1 , 1 5 8 - 1 , 2 9 9 1 ,2 8 4 4 ,1 4 3 1 6 ,1 2 2 1 ,5 2 6 - 4 , 9 9 8 - 0 , 6 2 5 1 3 ,6 5 7 5 ,2 1 6 8 ,8 6 7
1 9 8 9 3 0 ,4 9 8 - 0 , 2 4 3 - 0 , 7 7 3 - 2 , 0 2 8 - 3 , 3 6 0 1 ,0 5 1 3 ,4 3 1 - 1 , 0 2 9 2 ,9 4 5 2 ,6 4 7 1 0 ,9 2 7 1 ,6 6 3 - 0 , 1 0 2 - 5 , 4 0 7 - 3 , 0 9 3 - 0 , 7 7 7 - 4 , 3 8 1
1 9 8 9 4 2 ,6 3 2 0 ,9 9 3 - 0 , 6 2 3 - 3 , 4 6 5 0 ,9 1 1 - 1 , 1 1 8 3 ,7 6 3 - 0 , 7 6 6 1 ,0 1 2 4 ,7 5 6 - 4 , 7 4 6 - 4 , 6 4 2 - 1 , 9 1 6 - 0 , 5 9 1 0 ,9 2 4 2 ,1 2 6 - 0 , 4 2 9
1 9 9 0 1 3 ,1 3 0 1 ,5 3 0 - 1 , 3 9 9 - 0 , 9 3 2 - 3 , 4 6 6 1 ,0 7 8 2 ,4 2 8 0 ,1 5 1 0 ,9 8 7 1 ,1 5 0 1 1 ,6 0 4 3 ,1 2 0 2 ,4 4 4 4 ,8 2 9 - 4 , 9 4 4 0 ,6 0 9 - 1 , 9 7 7
1 9 9 0 2 1 ,6 3 4 - 3 , 2 9 7 - 0 , 1 3 6 - 5 , 8 1 2 3 ,1 6 5 0 ,3 1 2 - 0 , 5 9 4 0 ,0 0 0 - 0 , 2 4 2 3 ,2 2 8 6 ,9 7 2 1 ,0 4 3 - 0 , 1 9 7 - 1 , 9 7 0 4 ,8 8 6 - 2 , 6 0 3 6 ,6 3 7
1 9 9 0 3 2 ,3 0 4 1 ,5 2 0 - 3 , 4 4 4 - 5 , 4 2 1 2 ,4 7 1 - 3 , 3 2 0 - 0 , 5 8 6 3 ,0 9 3 - 1 , 0 7 9 - 2 , 2 9 1 0 ,4 2 9 - 1 , 1 9 0 - 2 , 9 9 1 1 ,2 8 7 1 ,1 8 6 4 ,4 1 9 2 ,2 7 0
1 9 9 0 4 0 ,0 1 0 - 1 , 3 7 7 0 ,3 1 8 - 7 , 2 6 4 - 1 , 9 2 9 1 ,2 8 8 - 0 , 9 1 3 2 ,8 7 1 0 ,3 5 6 - 1 , 7 7 8 - 1 0 ,9 5 9 0 ,1 7 3 - 1 , 3 4 8 3 ,2 2 6 - 6 , 3 8 6 - 0 , 1 6 6 - 3 , 3 2 9
1 9 9 1 1 - 0 , 8 4 1 1 ,8 0 1 - 2 , 3 8 2 9 ,2 2 8 - 3 , 8 5 2 2 ,5 9 6 - 2 , 1 5 9 3 ,0 8 4 - 2 , 5 5 1 - 5 , 1 0 0 5 ,5 6 3 - 4 , 0 9 3 - 5 , 4 6 7 - 2 , 9 7 3 - 1 , 9 7 4 1 ,3 7 5 1 ,6 3 5
1 9 9 1 2 3 ,0 9 1 - 1 , 0 7 5 - 3 , 9 0 7 1 1 ,2 6 5 - 1 4 ,6 6 3 - 5 , 2 4 1 0 ,6 3 8 - 3 , 4 8 6 - 1 , 4 4 1 - 1 , 1 4 4 - 3 , 4 2 2 6 ,4 4 2 0 ,8 6 9 - 2 , 0 5 2 5 ,1 9 7 - 0 , 0 6 6 1 ,5 7 4
1 9 9 1 3 - 2 , 9 3 4 - 1 , 8 1 7 - 1 , 7 0 1 - 3 , 0 9 4 5 ,3 9 5 0 ,0 8 2 0 ,2 9 6 - 1 , 9 5 7 0 ,1 3 1 0 ,1 6 7 4 ,3 5 9 - 0 , 6 4 5 2 ,4 4 9 - 7 , 2 6 1 1 ,0 2 6 0 ,0 6 2 - 3 , 8 7 5
1 9 9 1 4 0 ,2 6 7 - 2 , 9 1 9 1 ,1 0 7 - 7 , 9 5 6 - 1 0 ,3 7 9 4 ,5 7 4 3 ,7 5 8 2 ,6 1 3 - 2 , 1 9 5 - 0 , 3 9 4 - 1 , 5 9 3 4 ,0 8 0 - 1 , 4 1 4 7 ,9 8 7 7 ,9 8 6 - 0 , 6 1 3 0 ,1 0 5
1 9 9 2 1 - 1 , 0 0 0 2 ,4 9 6 - 3 , 2 1 0 4 ,0 4 6 6 ,1 3 4 1 ,7 1 8 - 3 , 6 2 2 - 3 , 8 2 4 - 1 , 5 1 1 1 ,8 4 8 2 ,0 4 6 - 1 , 6 9 6 2 ,2 3 9 - 6 , 0 8 8 - 4 , 3 4 0 - 1 , 2 8 7 - 2 , 6 6 1
1 9 9 2 2 0 ,3 9 7 - 0 , 9 8 7 - 0 , 9 7 5 - 8 , 4 8 5 3 ,0 3 9 - 4 , 9 9 1 - 1 , 5 1 2 - 1 , 2 1 5 - 0 , 7 2 6 - 1 , 4 8 8 - 1 1 ,5 2 0 - 0 , 1 4 2 4 ,2 8 9 1 ,2 8 4 6 ,4 7 0 1 ,4 3 3 1 ,6 1 9
1 9 9 2 3 - 4 , 0 4 3 - 2 , 5 0 8 - 6 , 5 8 0 - 0 , 1 3 8 - 1 2 ,7 1 8 - 1 , 4 0 1 - 1 , 9 3 2 0 ,9 8 4 - 2 , 1 1 1 - 1 , 7 8 8 0 ,4 4 0 1 ,2 5 3 - 1 , 0 2 7 - 0 , 7 7 9 - 2 , 3 3 8 - 3 , 7 3 5 - 7 , 8 5 8
1 9 9 2 4 - 7 , 6 6 4 - 1 , 2 8 1 - 0 , 1 5 5 2 ,6 8 0 8 ,0 0 6 - 4 , 0 1 6 - 5 , 1 5 7 5 ,6 8 3 - 3 , 3 5 8 - 0 , 1 0 7 - 3 , 6 7 0 - 7 , 1 9 9 - 5 , 7 0 0 - 2 , 7 8 7 - 3 , 2 4 5 - 5 , 9 3 6 - 2 , 3 4 3
1 9 9 3 1 - 7 , 4 9 6 - 5 , 5 2 3 - 3 , 9 1 4 2 ,2 3 4 - 1 2 ,6 1 9 - 0 , 1 1 4 - 3 , 8 7 2 - 6 , 7 3 6 - 1 , 3 1 0 - 4 , 8 4 2 - 4 , 9 2 8 - 3 , 8 2 9 - 4 , 9 6 9 - 0 , 8 2 4 - 1 3 ,5 1 4 - 6 , 4 1 5 - 1 , 9 2 8
1 9 9 3 2 - 2 , 1 4 1 - 5 , 2 7 0 0 ,3 5 2 3 ,0 2 7 4 ,1 3 9 - 1 0 ,5 7 3 - 1 , 9 1 5 - 4 , 9 4 4 - 0 , 7 2 6 - 2 , 1 4 6 1 2 ,9 0 4 - 1 , 1 7 5 0 ,1 8 1 - 2 , 8 2 7 2 ,4 2 8 1 ,2 5 8 3 ,6 5 0
1 9 9 3 3 1 ,3 5 1 2 ,4 1 7 - 1 2 ,0 1 8 0 ,2 3 0 - 0 , 1 1 3 2 ,5 1 8 2 ,6 5 0 - 0 , 4 5 5 - 3 , 3 2 4 1 ,1 8 2 - 4 , 1 0 3 - 1 , 5 7 6 0 ,6 2 6 - 1 , 4 4 6 2 ,5 0 0 - 2 , 7 5 4 3 ,1 3 5
1 9 9 3 4 - 2 , 1 7 6 4 ,2 6 9 - 3 , 3 8 6 - 6 , 3 9 8 - 4 , 7 9 7 - 4 , 1 3 4 2 ,4 1 8 - 0 , 3 3 6 - 5 , 5 9 1 1 ,5 2 7 - 3 , 3 2 8 - 4 , 9 6 5 - 1 , 8 0 0 2 ,2 0 1 - 1 , 0 7 6 0 ,7 7 7 - 6 , 3 0 4
1 9 9 4 1 0 ,8 5 2 3 ,4 2 1 4 ,5 8 7 - 1 , 7 1 6 9 ,8 1 0 - 3 , 7 2 9 - 3 , 9 0 0 2 ,6 3 1 0 ,4 0 8 - 1 , 1 8 1 1 ,0 5 4 - 3 , 5 6 9 - 3 , 7 6 6 3 ,5 0 8 1 ,4 5 0 - 4 , 8 9 8 - 1 , 2 4 1
1 9 9 4 2 1 ,2 5 9 1 ,3 0 3 - 0 , 3 4 5 - 3 , 7 9 6 - 1 3 ,7 9 2 1 ,8 1 9 0 ,3 9 3 - 5 , 5 1 0 - 0 , 3 5 3 2 ,6 7 4 - 4 , 2 0 6 1 ,2 3 4 - 0 , 3 3 3 2 ,7 7 4 - 2 , 6 8 0 0 ,1 7 0 7 ,5 8 3
1 9 9 4 3 - 0 , 8 7 4 - 2 , 3 3 1 - 0 , 4 1 2 5 ,6 1 6 2 ,9 4 3 0 ,1 3 2 0 ,7 7 7 0 ,0 7 7 - 1 , 2 8 0 4 ,5 6 0 - 5 , 5 1 5 2 ,4 6 7 - 2 , 1 2 2 - 5 , 5 3 7 1 ,6 5 2 2 ,3 9 8 - 0 , 0 3 8
1 9 9 4 4 0 ,4 9 6 4 ,1 9 7 - 1 , 3 7 4 - 2 , 3 1 8 0 ,9 1 2 1 3 ,8 4 2 - 0 , 2 1 8 - 0 , 7 7 2 0 ,1 2 3 3 ,2 1 7 - 4 , 0 7 1 - 4 , 5 0 6 0 ,1 9 1 3 ,4 7 5 - 0 , 7 2 2 1 ,1 7 4 - 2 , 9 0 3
1 9 9 5 1 - 3 , 6 0 1 - 3 , 2 0 8 4 ,9 6 7 - 6 , 8 4 0 1 3 ,6 2 3 2 ,1 4 7 - 4 , 7 7 2 - 4 , 2 4 8 2 ,8 8 7 - 5 , 2 0 7 8 ,8 8 7 3 ,1 7 1 - 4 , 4 4 9 - 3 , 5 4 6 - 0 , 1 0 9 - 1 , 7 9 7 6 ,5 2 4
1 9 9 5 2 0 ,1 9 5 2 ,2 0 3 7 ,9 3 0 - 2 , 3 9 7 1 8 ,1 1 7 - 1 , 2 7 8 - 3 , 2 4 5 - 3 , 5 4 4 0 ,5 2 9 2 ,1 8 8 - 3 , 9 3 4 3 ,7 4 1 1 ,1 6 3 4 ,4 9 0 6 ,8 2 9 0 ,4 8 2 4 ,4 4 8
1 9 9 5 3 1 ,7 9 4 - 1 , 4 2 7 - 8 , 2 0 6 - 1 , 9 3 4 - 5 , 3 4 5 1 ,4 6 8 2 ,3 1 5 - 6 , 0 7 4 0 ,8 8 7 0 ,4 1 0 7 ,9 9 8 2 ,9 1 2 6 ,3 8 1 - 9 , 2 6 4 0 ,1 7 0 - 2 , 9 0 1 0 ,6 6 3
1 9 9 5 4 2 ,1 6 6 - 2 , 6 5 2 5 ,5 6 7 4 ,5 0 8 7 ,5 6 8 - 2 , 2 4 0 4 ,5 6 9 4 ,8 9 7 - 1 , 7 6 8 - 2 , 7 8 7 4 ,1 4 6 - 2 , 7 2 5 - 0 , 0 1 7 5 ,2 1 6 - 9 , 3 0 9 - 0 , 4 0 5 - 2 , 9 8 2
1 9 9 6 1 - 1 , 8 6 4 1 ,9 5 5 3 ,3 1 7 9 ,4 6 7 - 5 , 8 6 7 - 4 , 6 4 2 - 2 , 5 7 3 - 3 , 1 3 0 - 1 , 4 4 9 - 4 , 5 2 7 6 ,0 2 2 - 0 , 6 2 1 3 ,2 9 7 - 5 , 3 6 5 - 0 , 1 3 1 - 2 , 3 7 4 2 ,2 5 2
1 9 9 6 2 0 ,9 8 3 1 ,5 6 1 - 0 , 4 7 3 1 ,4 7 8 4 ,8 9 7 - 3 , 6 5 1 4 ,4 0 6 - 1 , 2 6 8 - 1 , 4 0 8 1 ,8 4 5 - 0 , 6 4 2 0 ,5 0 8 - 0 , 8 3 7 2 ,4 6 4 4 ,5 8 5 - 0 , 3 5 8 5 ,9 4 2
1 9 9 6 3 0 ,6 1 8 2 ,1 5 9 4 ,1 9 2 7 ,9 2 9 3 ,9 9 8 - 4 , 2 9 4 0 ,4 9 1 0 ,5 4 7 2 ,7 7 1 0 ,7 5 6 - 7 , 0 7 4 5 ,5 0 7 3 ,8 7 5 - 2 , 9 7 7 - 3 , 7 5 5 7 ,8 6 7 - 1 , 2 5 4
1 9 9 6 4 1 ,6 0 8 - 2 , 1 4 3 - 5 , 7 7 8 - 2 , 3 7 4 - 5 , 6 0 6 7 ,2 5 8 1 ,9 4 0 - 0 , 5 5 5 1 ,8 1 6 - 2 , 6 8 3 - 4 , 5 1 9 0 ,3 0 8 - 0 , 8 8 6 - 0 , 6 2 4 5 ,6 0 0 - 0 , 9 5 0 - 4 , 2 1 0
1 9 9 7 1 - 4 , 3 8 3 3 ,1 0 4 - 0 , 3 7 9 - 1 , 6 3 8 - 4 , 4 3 7 - 2 , 3 9 9 - 7 , 1 3 4 3 ,1 0 6 - 0 , 0 0 8 - 3 , 8 7 9 5 ,2 4 2 0 ,9 9 0 - 1 , 9 2 8 - 1 , 5 5 2 2 ,8 9 9 2 ,6 1 5 - 2 , 6 1 6
1 9 9 7 2 - 1 , 6 1 0 3 ,5 6 6 - 4 , 5 1 4 - 4 , 3 7 2 2 ,3 5 7 2 ,1 7 5 - 2 , 0 1 4 - 0 , 8 7 8 3 ,6 6 1 0 ,5 4 1 7 ,1 6 0 4 ,6 3 2 1 ,3 8 2 5 ,8 1 1 6 ,5 9 7 2 ,1 2 3 1 ,0 0 3
1 9 9 7 3 6 ,2 8 6 4 ,7 0 4 - 1 , 2 8 9 - 7 , 4 8 3 3 ,3 0 3 7 ,1 8 7 3 ,9 4 2 6 ,5 7 0 2 ,6 7 3 6 ,6 8 3 - 3 , 5 5 1 - 0 , 9 8 9 - 0 , 4 9 6 4 ,6 0 5 2 ,6 5 9 3 ,1 3 2 2 ,2 7 0
1 9 9 7 4 6 ,0 0 0 - 0 , 5 2 1 0 ,3 7 1 - 3 , 9 4 1 - 1 , 8 4 6 0 ,5 1 8 1 ,9 7 7 - 0 , 1 1 3 1 ,2 6 6 2 ,6 5 6 5 ,4 2 2 - 0 , 6 5 3 2 ,4 7 0 5 ,9 8 7 - 0 , 7 3 8 - 0 , 6 5 0 - 1 , 3 8 7
1 9 9 8 1 - 2 , 6 2 2 - 3 , 3 4 2 - 2 , 3 7 8 - 1 , 3 1 7 - 8 , 2 8 2 1 ,9 1 8 2 ,8 6 3 0 ,6 9 8 - 3 , 2 1 9 2 ,7 3 2 - 8 , 6 6 7 2 ,2 6 0 - 2 , 1 6 8 1 ,1 9 3 - 2 , 7 2 0 - 3 , 2 4 0 - 1 , 8 6 4
1 9 9 8 2 6 ,1 6 6 6 ,4 9 5 0 ,8 8 9 1 ,7 6 9 5 ,7 7 8 - 2 , 0 5 1 - 0 , 1 1 4 2 ,7 2 3 4 ,8 0 5 1 ,0 8 3 0 ,4 8 7 2 ,7 5 0 2 ,4 3 8 - 1 , 0 0 0 1 ,4 9 6 3 ,5 4 1 6 ,8 4 3
1 9 9 8 3 0 ,7 9 4 - 3 , 4 6 6 8 ,4 3 4 - 4 , 6 0 4 - 1 , 9 1 5 3 ,0 1 1 4 ,2 3 7 9 ,1 1 3 1 ,2 5 2 1 ,6 8 4 - 2 , 4 2 1 4 ,3 7 7 1 ,6 5 5 - 0 , 5 2 8 1 ,8 9 0 - 0 , 9 6 6 - 3 , 9 2 4
1 9 9 8 4 5 ,2 2 6 - 1 , 5 3 6 - 3 , 7 9 1 7 ,6 7 0 4 ,6 0 5 6 ,2 0 8 3 ,4 4 0 2 ,4 4 7 - 1 , 5 0 8 - 2 , 1 4 1 8 ,8 9 8 0 ,3 7 7 0 ,6 5 4 0 ,7 2 7 - 3 , 0 0 3 - 1 , 2 0 6 - 5 , 5 5 0
1 9 9 9 1 - 0 , 9 3 7 - 1 , 3 1 1 0 ,9 0 7 1 4 ,8 1 2 - 2 , 7 8 9 0 ,4 7 2 - 2 , 6 7 2 - 2 , 0 1 6 - 1 , 2 8 3 1 ,2 1 7 7 ,7 1 5 - 1 , 9 3 4 - 1 , 5 9 0 - 0 , 0 4 5 - 0 , 3 2 4 3 ,8 6 8 7 ,7 9 7
1 9 9 9 2 2 ,7 6 8 2 ,6 1 0 - 0 , 2 1 7 - 4 , 0 8 5 - 0 , 0 4 7 1 ,3 8 3 - 0 , 1 0 2 5 ,1 6 6 0 ,1 4 7 - 3 , 0 9 3 4 ,2 3 1 3 ,4 4 5 3 ,2 9 7 - 0 , 2 7 1 - 0 , 6 6 7 2 ,5 9 0 9 ,0 5 0
1 9 9 9 3 1 ,5 5 9 2 ,2 8 8 6 ,6 4 7 4 ,6 0 9 - 7 , 0 4 5 - 1 , 3 9 0 0 ,5 4 4 3 ,6 9 7 0 ,6 6 0 - 0 , 9 7 3 4 ,2 3 3 2 ,1 6 5 0 ,1 7 0 - 3 , 0 3 4 1 ,5 0 6 2 ,1 8 0 - 1 , 2 2 6
1 9 9 9 4 - 4 , 0 1 9 - 0 , 1 2 5 - 1 , 9 8 0 - 7 , 8 8 5 1 3 ,2 1 8 4 ,6 9 7 0 ,9 7 5 2 ,6 0 1 - 2 , 0 6 4 4 ,0 7 0 - 2 , 1 1 4 - 3 , 2 0 8 1 ,2 5 6 1 2 ,5 9 3 5 ,5 9 6 1 ,9 6 2 - 2 , 4 8 2
2 0 0 0 1 2 ,6 4 4 7 ,3 5 3 3 ,9 2 2 - 0 , 2 2 4 - 0 , 5 6 3 0 ,7 7 3 1 ,1 5 5 - 2 , 5 2 7 0 ,6 4 9 - 0 , 0 3 9 2 ,4 1 5 2 ,4 6 9 - 3 , 6 3 1 - 1 , 3 4 1 - 1 , 8 6 3 - 0 , 4 8 5 3 ,2 6 4
2 0 0 0 2 0 ,5 2 2 3 ,5 4 1 2 ,0 8 7 - 5 , 3 5 5 4 ,9 1 8 - 6 , 1 8 4 4 ,7 9 7 - 3 , 6 7 3 1 ,6 1 8 1 ,7 0 3 0 ,3 8 8 1 ,1 4 4 2 ,7 8 8 1 ,8 9 2 5 ,3 8 4 1 ,4 7 6 5 ,9 4 2
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Figura 9: Estimadores indirectos

T a s a s  d e  v a r i a c i ó n .  E s t i m a d o r e s  S I N T É T I C O S  p o r  C o m u n i d a d .  S e c t o r  I n d u s t r i a l

A Ñ O T R IM A N D A R A A S T B A L C A N C A N T C A S - L C A S - M C A T V A L E X T G A L M A D M U R N A V P V A S R IO
1 9 8 7 3 0 ,5 0 4 0 ,5 2 5 0 ,5 2 1 0 ,2 7 2 0 ,5 1 6 0 ,7 8 8 0 ,3 3 1 0 ,6 8 2 0 ,8 7 9 0 ,3 5 8 0 ,8 2 7 0 ,5 0 3 0 ,6 6 1 0 ,7 3 4 0 ,8 0 2 0 ,8 7 7 0 ,5 2 8
1 9 8 7 4 0 ,7 7 0 2 ,2 2 8 1 ,2 5 1 - 0 , 0 3 4 - 0 , 4 1 8 1 ,1 4 3 1 ,2 0 2 0 ,7 4 5 1 ,4 5 8 0 ,9 5 9 - 0 , 0 8 4 0 ,8 7 6 1 ,3 7 0 1 ,2 4 4 1 ,8 4 0 2 ,2 8 4 1 ,0 6 7
1 9 8 8 1 - 0 , 9 7 9 - 1 , 8 1 4 - 1 , 8 7 6 0 ,1 8 6 - 0 , 9 1 7 - 1 , 7 5 1 - 1 , 6 8 6 - 0 , 3 0 7 - 1 , 6 4 7 - 0 , 0 0 8 - 0 , 7 3 8 - 0 , 8 6 0 - 2 , 3 4 6 - 1 , 0 7 9 - 1 , 9 7 2 - 2 , 1 9 1 - 0 , 7 5 8
1 9 8 8 2 2 ,1 9 5 1 ,7 9 0 3 ,6 1 4 1 ,9 8 7 2 ,8 9 6 2 ,5 0 0 2 ,5 8 8 1 ,5 7 7 2 ,0 7 3 1 ,3 5 6 2 ,3 5 8 2 ,0 4 5 2 ,8 7 6 2 ,1 0 0 2 ,1 1 5 2 ,4 5 3 1 ,5 4 8
1 9 8 8 3 0 ,3 5 6 - 0 , 0 3 2 0 ,6 1 6 - 0 , 3 6 4 0 ,9 6 5 0 ,3 8 0 - 0 , 0 5 2 - 0 , 8 5 8 - 1 , 1 2 1 - 1 , 1 0 4 0 ,6 1 2 - 0 , 2 0 9 - 1 , 0 6 9 0 ,4 0 8 0 ,3 5 2 0 ,3 4 3 - 0 , 3 6 1
1 9 8 8 4 0 ,3 0 2 0 ,9 7 3 - 0 , 2 6 5 0 ,7 2 4 0 ,4 4 1 0 ,4 0 9 - 0 , 0 1 2 0 ,0 4 3 0 ,8 9 3 0 ,7 6 4 - 0 , 5 2 7 0 ,1 7 2 1 ,9 4 1 - 0 , 1 9 2 1 ,0 0 2 1 ,2 8 0 0 ,1 2 1
1 9 8 9 1 1 ,2 7 4 0 ,3 2 6 - 0 , 0 3 1 1 ,0 6 2 1 ,6 1 5 1 ,5 5 2 1 ,1 2 1 1 ,6 6 1 1 ,6 8 2 0 ,8 8 7 1 ,6 7 9 1 ,1 2 6 1 ,4 9 0 1 ,5 5 2 0 ,4 9 3 0 ,7 5 2 1 ,0 1 5
1 9 8 9 2 1 ,4 7 2 1 ,3 8 0 1 ,3 1 9 1 ,5 0 3 1 ,7 7 2 1 ,1 9 5 1 ,8 5 3 0 ,9 9 8 1 ,2 4 3 1 ,0 7 9 1 ,2 3 5 1 ,9 2 0 1 ,7 2 7 1 ,1 3 9 1 ,4 5 9 0 ,7 7 5 1 ,0 4 5
1 9 8 9 3 0 ,5 6 7 1 ,2 4 4 1 ,5 5 7 0 ,7 1 0 0 ,2 6 9 0 ,7 6 0 0 ,2 5 4 0 ,8 2 1 1 ,1 2 6 1 ,0 9 9 0 ,3 5 6 0 ,3 2 1 1 ,8 4 5 0 ,4 6 4 0 ,9 8 0 1 ,3 6 8 0 ,5 2 3
1 9 8 9 4 0 ,2 7 6 0 ,9 5 7 - 0 , 4 2 7 0 ,3 6 1 - 0 , 0 2 8 0 ,9 6 1 0 ,2 0 4 0 ,7 5 4 1 ,3 2 1 1 ,0 6 9 - 0 , 1 4 9 0 ,2 6 2 0 ,9 7 1 0 ,4 0 7 1 ,1 1 6 2 ,2 4 0 0 ,7 3 6
1 9 9 0 1 1 ,8 8 8 2 ,0 0 5 0 ,6 4 1 1 ,9 4 9 2 ,1 0 5 1 ,4 5 9 2 ,0 4 6 1 ,2 3 4 1 ,3 6 7 1 ,4 1 4 1 ,7 5 0 2 ,1 0 5 1 ,3 2 7 1 ,8 3 2 1 ,9 6 7 1 ,3 2 1 1 ,9 1 9
1 9 9 0 2 0 ,2 3 6 0 ,3 1 3 0 ,0 7 6 - 0 , 5 3 0 0 ,1 6 8 0 ,5 8 0 0 ,5 6 9 0 ,4 3 6 0 ,7 1 0 - 0 , 1 4 3 0 ,4 1 3 0 ,1 6 3 0 ,4 6 0 0 ,0 7 1 0 ,3 2 8 0 ,0 6 5 0 ,2 6 6
1 9 9 0 3 0 ,1 3 2 - 0 , 2 3 3 0 ,4 2 4 0 ,2 6 2 0 ,8 5 1 - 0 , 0 9 7 0 ,2 1 6 - 0 , 8 8 4 - 0 , 4 7 9 - 0 , 7 2 8 - 0 , 1 7 0 - 0 , 3 8 9 0 ,2 5 8 - 0 , 2 8 5 - 0 , 2 2 0 - 0 , 0 7 6 - 0 , 3 9 9
1 9 9 0 4 - 0 , 9 4 6 - 0 , 3 6 5 - 1 , 3 1 5 - 0 , 6 0 1 - 1 , 0 7 1 - 0 , 9 0 1 - 0 , 9 7 3 - 0 , 9 5 1 0 ,0 0 1 - 0 , 3 8 4 - 1 , 5 1 9 - 1 , 2 8 2 0 ,6 6 0 - 0 , 5 5 9 - 0 , 3 4 2 0 ,1 5 6 - 0 , 4 7 1
1 9 9 1 1 - 2 , 4 4 2 - 2 , 9 5 4 - 2 , 0 9 1 - 1 , 3 4 7 - 2 , 7 8 9 - 2 , 7 2 9 - 2 , 8 9 9 - 1 , 0 1 6 - 2 , 2 0 5 - 0 , 9 5 9 - 1 , 7 0 9 - 2 , 2 0 5 - 2 , 9 2 0 - 2 , 1 2 5 - 3 , 2 0 6 - 3 , 0 2 9 - 1 , 7 5 4
1 9 9 1 2 0 ,0 3 8 0 ,1 5 4 0 ,4 6 3 - 0 , 7 2 4 0 ,2 1 9 0 ,1 9 8 0 ,3 2 0 - 0 , 7 5 0 - 0 , 1 9 1 - 0 , 9 5 9 - 0 , 2 0 1 - 0 , 1 3 6 0 ,3 9 2 - 0 , 3 1 2 0 ,2 6 7 - 0 , 1 4 2 - 0 , 4 4 3
1 9 9 1 3 0 ,1 5 2 - 0 , 2 2 9 - 0 , 4 1 7 0 ,4 3 6 0 ,8 7 9 - 0 , 0 5 4 - 0 , 1 2 5 - 0 , 6 5 3 - 0 , 3 4 2 - 0 , 2 4 6 - 0 , 1 2 1 0 ,0 2 4 0 ,7 2 5 0 ,0 6 3 0 ,1 5 9 - 0 , 0 3 0 - 0 , 3 6 8
1 9 9 1 4 - 0 , 3 7 1 0 ,6 3 2 0 ,6 3 3 - 1 , 2 1 2 - 0 , 8 0 9 0 ,1 4 8 0 ,2 4 2 - 1 , 3 0 2 - 0 , 3 2 5 - 0 , 6 3 2 - 1 , 6 0 4 - 0 , 3 9 5 0 ,2 4 1 - 0 , 4 8 1 0 ,9 5 1 1 ,3 2 2 - 0 , 4 3 1
1 9 9 2 1 - 1 , 1 5 4 - 0 , 7 0 6 - 1 , 1 7 2 - 0 , 4 8 9 - 1 , 4 1 7 - 1 , 1 4 3 - 1 , 1 4 9 - 0 , 7 1 4 - 0 , 9 0 4 0 ,1 5 2 - 1 , 4 6 7 - 0 , 5 8 1 - 1 , 0 5 1 - 1 , 2 7 7 - 0 , 4 1 4 - 0 , 4 5 7 - 0 , 5 3 7
1 9 9 2 2 0 ,6 8 3 0 ,3 1 9 - 0 , 0 1 2 0 ,4 4 5 1 ,4 2 8 0 ,5 6 8 0 ,6 4 8 - 0 , 0 9 4 - 0 , 1 2 9 - 0 , 0 7 9 1 ,0 0 7 0 ,4 8 2 - 0 , 1 2 2 0 ,6 0 6 0 ,8 2 9 0 ,2 9 3 0 ,6 6 5
1 9 9 2 3 - 1 , 9 9 9 - 1 , 5 6 2 - 1 , 6 5 5 - 2 , 7 0 9 - 2 , 0 6 5 - 1 , 8 7 5 - 1 , 8 6 5 - 2 , 7 6 4 - 2 , 3 7 3 - 2 , 6 8 8 - 2 , 3 2 3 - 2 , 3 9 0 - 2 , 2 1 1 - 2 , 0 1 5 - 1 , 4 8 5 - 1 , 5 3 1 - 2 , 0 5 7
1 9 9 2 4 - 3 , 1 1 7 - 4 , 0 7 9 - 3 , 4 4 8 - 3 , 0 7 5 - 2 , 6 8 4 - 2 , 9 4 2 - 3 , 5 1 0 - 2 , 6 2 9 - 3 , 1 0 8 - 3 , 3 5 5 - 2 , 1 6 3 - 3 , 5 4 1 - 3 , 3 4 0 - 2 , 8 4 2 - 4 , 0 6 3 - 3 , 7 5 7 - 3 , 1 5 7
1 9 9 3 1 - 3 , 8 4 7 - 3 , 4 8 9 - 4 , 1 2 7 - 3 , 2 5 0 - 4 , 2 3 3 - 5 , 0 5 9 - 3 , 5 7 4 - 3 , 9 5 9 - 3 , 9 8 6 - 3 , 9 2 8 - 4 , 1 3 5 - 3 , 0 4 8 - 3 , 7 4 5 - 3 , 3 9 0 - 4 , 2 9 5 - 5 , 1 8 7 - 4 , 3 2 2
1 9 9 3 2 - 0 , 0 5 3 - 0 , 9 6 2 - 3 , 0 5 8 - 0 , 5 3 9 0 ,6 6 1 - 0 , 6 5 7 - 0 , 4 3 4 - 0 , 9 9 4 - 0 , 8 0 4 - 1 , 3 2 4 - 0 , 1 5 9 - 0 , 8 8 5 - 0 , 9 6 3 0 ,2 6 5 - 0 , 6 5 5 - 1 , 3 8 1 - 0 , 1 3 4
1 9 9 3 3 - 0 , 0 9 3 - 1 , 4 3 6 - 1 , 0 3 0 0 ,0 8 0 0 ,7 7 0 - 0 , 8 3 3 - 0 , 5 8 6 - 0 , 5 3 0 - 1 , 1 8 8 - 0 , 8 5 6 0 ,5 8 3 - 0 , 7 6 8 - 1 , 0 1 9 0 ,0 2 4 - 1 , 3 0 1 - 2 , 1 2 4 - 0 , 2 3 0
1 9 9 3 4 - 1 , 9 7 9 - 1 , 4 5 5 - 2 , 0 4 7 - 2 , 3 0 4 - 1 , 6 2 3 - 1 , 4 4 0 - 1 , 7 6 2 - 2 , 7 4 0 - 1 , 7 0 8 - 2 , 8 3 8 - 2 , 4 1 1 - 1 , 7 7 8 - 0 , 8 8 6 - 2 , 4 6 5 - 1 , 4 6 0 - 0 , 9 8 8 - 2 , 8 9 5
1 9 9 4 1 - 0 , 8 9 1 - 1 , 1 7 1 - 0 , 2 2 4 - 1 , 0 2 6 - 1 , 6 1 7 - 0 , 9 5 3 - 0 , 9 4 0 0 ,0 2 8 - 0 , 5 8 6 - 0 , 3 9 1 - 0 , 9 2 5 - 1 , 0 3 9 - 1 , 2 8 6 - 0 , 7 3 8 - 1 , 6 1 4 - 1 , 3 0 8 - 0 , 8 0 9
1 9 9 4 2 - 0 , 0 5 6 0 ,3 4 7 0 ,4 9 1 0 ,4 6 3 - 0 , 2 5 1 - 0 , 2 6 5 0 ,1 2 0 0 ,0 2 4 - 0 , 1 4 5 0 ,3 9 5 0 ,0 0 0 0 ,2 2 1 - 0 , 4 2 4 - 0 , 1 3 1 0 ,1 3 1 0 ,1 2 2 0 ,3 6 5
1 9 9 4 3 0 ,5 0 8 0 ,1 5 0 - 0 , 8 6 1 0 ,6 2 3 0 ,7 1 2 - 0 , 1 6 0 0 ,1 2 6 0 ,4 3 0 0 ,1 4 6 0 ,3 9 0 0 ,7 6 6 - 0 , 1 2 8 0 ,1 8 9 1 ,1 1 5 - 0 , 0 7 2 - 0 , 4 7 9 0 ,8 3 9
1 9 9 4 4 - 0 , 2 1 0 0 ,5 1 1 - 0 , 1 5 8 0 ,9 6 5 - 0 , 9 2 3 0 ,0 3 1 - 0 , 5 6 7 1 ,0 3 0 1 ,0 5 8 1 ,5 0 2 - 0 , 4 8 0 0 ,3 4 9 0 ,7 3 8 - 0 , 3 5 1 0 ,1 0 3 1 ,0 6 1 0 ,2 1 6
1 9 9 5 1 - 1 , 1 5 3 - 1 , 1 3 7 - 0 , 4 3 4 - 1 , 4 0 0 - 1 , 1 6 8 - 0 , 6 9 6 - 0 , 7 2 0 - 1 , 4 0 6 - 1 , 2 4 0 - 1 , 3 8 4 - 1 , 2 5 7 - 0 , 9 7 3 - 1 , 4 9 3 - 1 , 3 8 9 - 0 , 8 8 1 - 0 , 5 3 9 - 1 , 1 0 4
1 9 9 5 2 1 ,2 3 5 1 ,4 6 6 3 ,5 5 1 1 ,0 7 1 1 ,1 6 3 1 ,3 0 3 1 ,6 9 8 1 ,2 5 2 1 ,0 8 9 1 ,1 8 7 1 ,3 6 8 1 ,4 4 6 1 ,4 1 0 1 ,2 4 2 1 ,3 1 1 1 ,4 9 7 0 ,8 1 7
1 9 9 5 3 1 ,8 1 2 - 0 , 1 9 4 2 ,2 0 1 1 ,7 6 1 4 ,0 6 8 1 ,1 6 4 1 ,2 6 5 - 0 , 1 9 8 - 0 , 3 3 1 - 0 , 3 7 5 2 ,2 4 9 0 ,2 6 2 0 ,9 2 5 1 ,1 8 1 0 ,6 0 9 0 ,1 2 5 0 ,6 1 2
1 9 9 5 4 - 0 , 1 9 0 - 0 , 3 2 2 1 ,7 3 6 - 0 , 5 3 9 - 0 , 5 9 9 0 ,0 2 5 0 ,1 8 6 - 0 , 2 1 9 - 0 , 4 0 4 - 0 , 7 3 9 0 ,2 9 2 0 ,2 3 8 - 0 , 9 7 5 0 ,3 2 5 - 0 , 2 3 6 - 0 , 0 7 8 - 0 , 3 0 7
1 9 9 6 1 - 1 , 1 5 0 - 0 , 8 6 7 - 0 , 5 2 3 - 1 , 5 1 2 - 0 , 8 0 4 - 0 , 8 9 5 - 0 , 6 7 1 - 2 , 0 9 7 - 1 , 2 9 1 - 1 , 9 0 6 - 1 , 7 1 9 - 0 , 9 0 3 - 0 , 5 6 5 - 1 , 3 9 5 - 0 , 5 2 6 - 0 , 4 0 0 - 1 , 8 4 9
1 9 9 6 2 0 ,3 8 2 0 ,8 6 2 - 0 , 1 6 8 - 0 , 0 2 8 - 0 , 2 4 3 0 ,0 4 6 0 ,3 4 6 0 ,8 3 2 0 ,7 6 2 0 ,5 7 2 0 ,2 6 3 0 ,1 8 3 0 ,9 7 5 0 ,8 1 0 0 ,1 1 7 - 0 , 2 5 0 0 ,4 2 3
1 9 9 6 3 1 ,8 0 0 3 ,3 1 4 1 ,5 7 3 1 ,1 0 6 0 ,6 2 8 2 ,0 3 6 1 ,9 6 7 2 ,2 3 6 2 ,7 7 3 2 ,1 0 9 1 ,4 4 6 2 ,3 4 0 2 ,2 9 4 1 ,9 7 8 2 ,9 6 3 2 ,5 6 4 2 ,1 4 4
1 9 9 6 4 - 0 , 2 8 8 - 0 , 4 7 3 - 0 , 0 8 9 - 0 , 0 0 6 - 0 , 4 1 3 - 0 , 0 7 9 - 0 , 1 3 7 0 ,2 4 5 0 ,1 1 8 0 ,4 1 8 - 0 , 1 2 7 - 0 , 2 2 8 - 0 , 3 4 4 - 0 , 0 5 6 - 0 , 1 9 2 0 ,1 1 7 0 ,4 1 7
1 9 9 7 1 - 1 , 6 9 2 - 0 , 1 4 6 - 2 , 3 0 8 - 1 , 1 5 0 - 1 , 9 4 3 - 1 , 4 4 4 - 1 , 4 7 9 - 2 , 0 4 7 - 0 , 9 2 9 - 1 , 1 7 7 - 2 , 3 8 2 - 0 , 7 8 9 0 ,2 3 3 - 1 , 6 3 8 - 0 , 3 9 5 - 0 , 1 1 7 - 1 , 7 9 1
1 9 9 7 2 1 ,5 2 2 1 ,7 5 1 0 ,1 8 6 1 ,1 5 1 0 ,9 6 1 1 ,5 7 2 1 ,3 3 9 2 ,0 0 5 2 ,1 5 7 1 ,7 7 3 1 ,2 8 8 1 ,3 0 2 1 ,6 2 4 1 ,9 0 4 1 ,5 7 5 1 ,6 3 6 1 ,9 1 5
1 9 9 7 3 2 ,9 7 2 3 ,3 5 1 2 ,5 0 4 2 ,9 9 3 3 ,3 6 9 3 ,8 7 8 3 ,0 2 6 2 ,5 3 4 3 ,1 1 3 3 ,0 7 5 2 ,9 7 3 2 ,9 3 4 3 ,0 6 0 3 ,0 1 8 4 ,0 7 7 5 ,0 2 9 3 ,5 1 7
1 9 9 7 4 1 ,9 4 7 1 ,2 8 5 3 ,6 7 5 1 ,5 4 5 2 ,4 6 5 2 ,4 1 5 2 ,2 2 7 1 ,6 7 4 1 ,4 3 7 1 ,3 8 5 2 ,0 8 8 1 ,7 5 9 1 ,5 0 5 1 ,2 8 9 1 ,6 5 9 2 ,0 4 0 1 ,3 2 4
1 9 9 8 1 - 1 , 4 2 9 - 0 , 9 6 0 - 1 , 6 3 1 - 1 , 8 4 5 - 1 , 5 6 0 - 1 , 2 5 7 - 1 , 3 9 5 - 1 , 9 5 0 - 1 , 4 1 3 - 1 , 6 5 5 - 2 , 0 8 8 - 1 , 8 4 5 - 0 , 8 0 7 - 1 , 4 9 0 - 1 , 0 7 1 - 0 , 8 0 6 - 1 , 5 2 7
1 9 9 8 2 3 ,2 5 8 3 ,0 6 2 0 ,9 3 3 3 ,5 9 3 3 ,8 6 3 3 ,1 3 2 2 ,6 7 7 2 ,7 2 2 3 ,4 1 5 3 ,0 6 1 3 ,1 9 1 2 ,8 0 0 4 ,1 9 2 3 ,6 4 7 3 ,4 3 6 3 ,2 9 1 3 ,5 2 0
1 9 9 8 3 1 ,4 0 9 1 ,5 6 1 1 ,5 3 3 1 ,3 5 5 1 ,7 3 6 1 ,9 7 4 1 ,3 9 6 1 ,2 7 4 1 ,6 0 5 1 ,4 4 2 1 ,3 3 0 1 ,4 0 9 1 ,6 1 2 1 ,0 5 1 2 ,0 2 0 2 ,5 3 3 1 ,3 5 6
1 9 9 8 4 - 0 , 0 8 5 0 ,6 8 3 1 ,4 3 1 - 0 , 0 7 0 - 0 , 4 4 3 0 ,0 4 5 0 ,2 2 8 0 ,0 7 5 0 ,1 2 9 0 ,0 6 4 - 0 , 3 8 6 1 ,0 2 1 0 ,5 9 7 - 0 , 8 1 2 0 ,3 6 2 0 ,0 7 8 - 1 , 0 6 0
1 9 9 9 1 - 0 , 1 2 7 - 1 , 0 5 8 - 0 , 1 0 6 0 ,3 4 6 0 ,1 8 8 0 ,0 1 0 - 0 , 5 2 3 0 ,7 1 0 - 0 , 0 3 8 0 ,4 3 5 0 ,7 0 4 - 0 , 2 8 8 - 0 , 4 6 9 0 ,0 0 2 - 0 , 8 1 4 - 0 , 5 4 2 0 ,1 9 2
1 9 9 9 2 1 ,1 0 0 1 ,3 3 8 2 ,2 2 4 1 ,3 0 5 0 ,8 6 3 0 ,6 4 7 1 ,0 3 2 0 ,5 4 3 0 ,6 8 9 0 ,7 3 3 0 ,6 0 2 0 ,8 7 6 1 ,4 0 8 1 ,0 8 2 0 ,7 4 2 0 ,9 0 8 0 ,5 3 7
1 9 9 9 3 0 ,4 7 1 1 ,4 0 5 0 ,9 1 5 - 0 , 0 7 9 - 0 , 2 6 3 0 ,9 8 9 0 ,9 6 0 0 ,7 7 4 0 ,9 4 8 0 ,9 2 9 0 ,0 5 3 1 ,1 8 1 0 ,4 4 7 0 ,5 0 8 1 ,5 2 4 1 ,6 6 5 0 ,6 4 2
1 9 9 9 4 0 ,4 1 1 0 ,2 3 8 0 ,4 5 2 0 ,0 4 9 0 ,1 4 2 0 ,6 3 4 0 ,2 8 0 0 ,5 9 3 0 ,1 5 4 0 ,5 4 5 0 ,2 5 8 0 ,6 0 7 - 0 , 3 6 5 0 ,4 4 0 0 ,5 4 6 0 ,6 3 1 0 ,2 7 5
2 0 0 0 1 0 ,6 7 7 0 ,4 6 1 - 0 , 4 5 2 1 ,1 7 4 1 ,1 9 1 0 ,4 0 4 0 ,6 9 1 0 ,0 7 8 0 ,4 2 9 0 ,3 2 6 0 ,5 3 8 0 ,6 6 1 0 ,7 3 5 0 ,6 2 8 0 ,4 8 5 0 ,4 8 2 0 ,6 2 7
2 0 0 0 2 2 ,2 0 0 1 ,4 2 8 1 ,5 3 3 1 ,9 9 0 3 ,0 0 9 2 ,0 5 3 2 ,2 9 5 1 ,3 3 5 1 ,3 4 8 1 ,4 1 4 2 ,2 4 8 1 ,6 5 8 1 ,7 5 5 2 ,3 8 6 1 ,8 2 4 1 ,7 4 8 2 ,0 8 2
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Figura 10: Estimador directo por ramas de actividad industrial. Ambito estatal.

 

Tasas var iac ión España,  por  RAMA (en porcentage)

RAMA 1 RAMA 2 RAMA 3 RAMA 4 RAMA 5 RAMA 6 RAMA 7 RAMA 8 RAMA 9 R A M A  1 0 R A M A  1 1 R A M A  1 2 R A M A  1 3 R A M A  1 4

87-3 -1,10 -3,85 1,61 0,49 0,84 3,54 5,29 -5,04 -1,20 1,16 6,34 -2,86 -0,08 -2,30
87-4 3,77 -5,81 -0,60 -0,12 -3,35 -3,09 2,27 4,99 -1,66 0,43 5,75 5,43 4,54 6,81
88-1 -5,23 7,41 -2,89 3,14 -0,22 -4,47 -4,17 -4,86 2,98 -0,45 -3,78 -8,81 -2,03 1,33
88-2 8,11 1,40 2,66 -2,47 7,93 7,95 5,06 2,29 1,07 1,81 2,79 2,45 -0,37 1,49
88-3 -0,52 4,03 4,32 -5,41 -3,32 -7,43 -3,28 -9,57 0,87 2,06 7,02 -0,73 -0,65 0,51
88-4 -4,82 3,39 -3,53 -0,22 -3,23 7,03 -0,83 -1,58 4,75 1,48 2,01 4,08 1,68 0,62
89-1 -3,96 -1,05 3,13 -0,26 7,63 2,32 12,68 2,63 -0,35 -0,48 -2,42 1,86 -2,50 1,17
89-2 2,41 3,43 1,03 0,15 5,99 4,86 1,05 2,79 1,24 -0,73 -3,13 -0,32 4,76 0,94
89-3 3,02 -3,43 -1,43 1,36 -2,83 5,01 -0,49 -6,29 1,23 3,04 2,90 6,84 -0,51 1,80
89-4 -5,97 0,83 -3,05 0,49 0,19 0,06 4,67 6,37 4,73 0,94 9,10 1,13 -1,19 0,21
90-1 -1,39 8,46 3,30 1,55 1,26 -1,24 -3,35 5,98 0,22 -0,83 0,90 0,59 5,35 1,66
90-2 1,41 -3,68 2,09 0,84 -2,01 -0,36 4,38 4,52 1,98 -2,10 0,06 4,83 -0,15 -6,42
90-3 3,00 11,14 0,22 -2,80 -4,49 0,54 -2,85 3,93 1,40 -1,14 -0,95 1,00 -0,54 -0,67
90-4 -3,03 -4,96 -3,03 -1,09 -3,47 8,63 0,00 2,84 -1,59 -2,15 3,90 -1,49 -1,46 3,45
91-1 -1,97 -5,43 -3,89 3,50 2,12 -1,20 -3,24 -6,25 -3,89 0,13 -5,83 -6,42 -5,89 -0,27
91-2 2,59 -1,46 2,04 -2,53 -4,56 0,55 -0,25 -0,69 -1,46 0,70 -3,80 4,30 2,45 -3,07
91-3 -4,60 -0,11 0,08 -4,05 4,02 6,45 -1,74 -5,53 0,11 1,14 -2,42 -1,37 0,40 4,42
91-4 1,69 -5,95 -2,37 -4,86 -5,53 -0,26 -2,65 4,91 0,97 2,92 0,20 1,16 4,51 3,69
92-1 -5,09 -5,11 -4,81 1,34 1,77 2,70 -6,43 -0,70 2,20 2,24 -1,30 -6,08 1,31 0,16
92-2 -3,12 1,67 3,99 -1,55 -0,33 -0,10 -5,07 0,10 2,15 0,05 3,11 -1,59 0,57 -3,03
92-3 -0,39 -2,65 -0,26 -4,30 -9,80 -5,31 -5,70 -1,40 -1,94 -1,39 0,96 0,56 -0,34 -2,48
92-4 -4,66 -5,05 0,03 -2,97 0,24 -3,96 1,24 -5,79 -5,51 -2,76 -5,52 0,19 -9,42 -4,80
93-1 2,31 3,27 -5,76 -3,29 5,18 -1,22 -1,68 -6,36 -8,63 -13,76 0,20 -11,70 0,84 4,81
93-2 -9,81 4,62 4,94 -2,99 -7,45 -2,14 1,64 3,00 1,47 -6,18 1,81 -4,81 -0,21 0,17
93-3 -2,06 1,14 4,79 -0,65 -2,72 0,86 -3,91 -4,70 -1,38 -1,85 -5,40 -2,49 -3,13 -0,39
93-4 -3,15 5,87 -3,33 -6,36 1,53 -2,68 2,07 -1,41 -2,36 -2,33 -0,14 5,03 -0,60 -4,05
94-1 4,34 -2,24 -2,17 1,83 -3,76 -4,63 6,02 0,12 0,78 -1,64 -2,79 -1,79 -2,47 0,98
94-2 2,97 5,19 -1,20 2,82 -1,56 -1,91 -6,63 3,45 -1,49 0,50 1,00 -1,68 1,46 -1,03
94-3 -2,16 -1,15 3,51 0,50 -1,72 0,75 -2,76 0,46 0,59 -4,70 3,27 0,89 -2,49 5,09
94-4 -2,80 5,68 -6,55 5,40 1,48 1,62 3,41 -0,69 -0,20 3,13 1,99 -1,10 0,22 0,44
95-1 0,46 0,44 -1,29 -1,91 -1,99 -4,35 -1,73 4,84 -2,82 2,59 -4,92 -1,34 0,31 -3,78
95-2 12,39 -1,75 -0,25 -0,75 7,98 2,62 0,96 -0,88 3,17 -0,59 5,82 2,03 -0,40 3,02
95-3 3,76 13,24 6,78 -5,51 -6,39 6,49 -4,35 -5,76 8,17 0,23 3,22 -3,39 -3,94 -3,43
95-4 8,03 -4,22 1,70 -0,80 3,35 -1,99 3,97 -4,71 -11,06 3,30 -0,39 -7,56 1,68 1,26
96-1 0,72 0,82 -2,59 -6,39 3,11 1,85 0,72 -0,12 -0,34 -1,85 1,56 -2,81 1,42 -0,23
96-2 2,62 -6,41 1,21 1,07 0,50 -0,94 1,90 -0,12 0,95 -5,46 0,71 9,18 -0,63 5,84
96-3 1,62 -4,57 1,40 4,94 -2,88 0,12 4,65 -1,11 -0,81 0,86 8,22 3,89 7,69 -0,43
96-4 -1,03 -5,47 -0,89 1,76 0,64 2,72 -0,15 5,01 -0,82 1,94 -1,65 -4,42 -1,52 -0,59
97-1 -6,81 -1,69 -5,38 -3,57 8,82 2,65 -5,64 -1,79 -7,34 -0,67 -1,44 5,88 2,83 5,25
97-2 -2,97 -1,96 2,01 3,12 -3,17 -0,34 7,15 4,00 2,07 -0,67 3,95 2,07 1,75 2,67
97-3 -5,61 2,00 3,20 0,51 4,00 1,52 -2,27 8,98 2,18 9,29 5,90 5,29 1,89 1,20
97-4 7,84 4,53 1,56 -0,74 2,22 -0,11 3,60 2,89 7,39 4,65 -0,50 2,75 -0,56 -3,56
98-1 -2,51 -2,58 -1,64 -3,95 -6,62 -3,00 -3,55 1,46 -0,33 -0,68 -3,16 5,90 -0,77 2,00
98-2 -9,13 -0,12 5,67 1,49 2,08 10,70 1,50 0,72 -1,26 4,15 1,55 3,86 2,73 6,59
98-3 -1,84 3,37 0,05 0,15 1,32 2,02 1,85 2,24 5,78 3,93 6,03 1,34 0,60 -3,30
98-4 6,05 2,80 -4,46 -0,18 8,75 0,46 2,91 -8,37 1,59 0,17 -0,43 2,16 4,46 -1,85
99-1 -2,31 -4,08 0,71 2,02 3,70 1,97 1,84 -2,83 0,44 2,50 -2,88 -1,94 -5,44 -2,19
99-2 8,48 8,16 -0,18 -0,14 -3,04 -0,10 -0,55 -2,57 -2,99 1,02 -0,72 2,70 2,76 7,52
99-3 0,64 -5,79 -1,85 0,17 4,54 -2,38 2,58 2,87 2,89 1,22 4,71 -0,06 4,00 0,85
99-4 -2,17 -3,60 -0,29 -0,75 1,96 -3,25 3,81 -3,79 3,37 3,10 0,79 -3,80 1,46 2,01
00-1 -3,26 9,87 0,91 -0,35 1,52 1,05 -1,90 6,03 -1,93 -0,71 -1,52 -0,49 1,44 1,75
00-2 -0,27 1,53 5,05 -2,56 3,90 2,02 -1,54 7,11 3,38 0,64 -0,43 2,57 -0,47 5,42
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Figura 11: Ponderaciones de las ramas de actividad industrial por Comunidad.

Ponderaciones Industria 97

AND ARA AST BAL CAN CANT CAS-L CAS-M CAT VAL EXT GAL MAD MUR NAV PVAS RIO

Rama 1 2,83% 2,51% 21,15% 0,93% 1,54% 2,35% 2,31% 6,36% 0,50% 0,66% 3,60% 2,80% 1,25% 1,84% 0,77% 0,31% 0,89%
Rama 2 4,74% 1,93% 2,42% 9,01% 8,79% 2,65% 1,45% 2,85% 1,98% 1,79% 4,68% 3,65% 4,69% 2,40% 0,92% 1,26% 2,21%
Rama 3 24,59% 11,90% 13,75% 18,63% 33,19% 20,29% 17,35% 22,58% 12,41% 10,50% 33,09% 18,02% 10,08% 27,86% 15,82% 23,58% 6,48%
Rama 4 10,00% 11,22% 3,32% 18,94% 2,20% 5,29% 26,41% 5,70% 16,89% 25,83% 15,83% 13,09% 6,64% 12,73% 4,76% 19,81% 1,88%
Rama 5 3,55% 2,80% 4,38% 5,59% 5,27% 4,41% 5,38% 5,36% 2,79% 4,83% 7,19% 9,13% 1,64% 3,39% 3,69% 2,52% 2,87%
Rama 6 5,26% 4,55% 4,68% 9,01% 9,89% 4,12% 2,39% 4,77% 8,30% 5,01% 3,96% 3,10% 16,82% 4,10% 6,14% 4,72% 5,35%
Rama 7 3,79% 1,84% 1,96% 0,31% 1,54% 6,47% 6,75% 3,31% 8,59% 1,95% 2,52% 3,16% 6,55% 4,24% 1,38% 0,94% 4,56%
Rama 8 2,23% 3,19% 1,21% 1,55% 1,98% 4,71% 1,79% 6,23% 5,00% 3,11% 0,72% 2,01% 2,89% 3,39% 4,61% 6,29% 8,13%
Rama 9 8,81% 4,55% 7,85% 7,14% 10,99% 7,35% 8,89% 7,75% 4,04% 9,95% 6,83% 7,06% 3,95% 4,95% 6,61% 6,60% 3,62%
Rama 10 11,24% 10,54% 23,11% 12,11% 12,09% 18,82% 10,68% 10,33% 10,81% 13,51% 11,51% 10,59% 9,56% 9,76% 15,82% 12,58% 25,74%
Rama 11 3,39% 9,86% 5,29% 2,48% 1,76% 6,18% 3,25% 3,44% 6,78% 4,27% 3,60% 3,47% 5,17% 6,08% 10,29% 5,66% 14,61%
Rama 12 3,19% 9,19% 1,96% 1,55% 1,98% 5,59% 3,16% 2,98% 7,58% 3,01% 1,80% 2,68% 12,84% 1,70% 5,99% 1,57% 7,61%
Rama 13 8,85% 19,15% 5,14% 2,48% 3,96% 8,24% 2,56% 13,71% 8,90% 4,88% 0,72% 16,80% 10,78% 5,37% 19,20% 5,66% 9,86%
Rama 14 7,53% 6,77% 3,78% 10,25% 4,84% 3,53% 7,61% 4,64% 5,44% 10,69% 3,96% 4,44% 7,16% 12,16% 3,99% 8,49% 6,20%

100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
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B Equivalencias en la clasi…cación de las ramas industriales.

Clasi…cación CRE Clasi…cación CNAE 93
Extracción de productos energéticos, otros minerales B31+B35+B5D
y re…no de petróleo
Energía eléctrica, gas y agua B70
Alimentación, bebidas y tabaco B41
Textil, confección, cuero y calzado B44+B47
Madera y corcho B49
Papel; edición y artes grá…cas B4B
Industria química B5F
Caucho y plástico B5H
Otros productos minerales no metálicos B5J
Metalurgia y productos metálicos B5L
Maquinaria y equipo mecánico B5O
Equipo eléctrico, electrónico y óptico B5Q
Fabricación de material de transporte B60
Industrias manufactureras diversas B63

Donde, en la clasi…cación CNAE:

B31: Extracción de productos energéticos
B35: Extraccion de otros minerales excepto productos energéticos
B41: Alimentacion, Bebidas y Tabaco
B44: Textiles, Confeccion
B47: Cuero y calzado
B49: Madera, Corcho
B4B: Papel, Artes Gra…cas y Edicion
B5D: Coquerias, Re…no de petroleo
B5F: Industrias Quimicas
B5H: Caucho y Materias Plasticas
B5J: Otros productos minerales no metálicos
B5L: Metalurgia y fabricación de productos metálicos
B5O: Maquinaria y equipo mecánico
B5Q: Material y equipo electrico, electrónico
B60: Material de transporte
B63: Otras Industrias Manufactureras
B70: Energia electrica, gas y agua
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C Derivación de la fórmula del error muestral

En este apéndice relacionaremos el error de muestreo relativo proporcionado por el INE
para la encuesta de la EPA y la varianza muestral ¾2

2(k).
De lo reseñado anteriormente obtenemos

bµ2(k; t) = 100 £ o(k; t) ¡ o(k; t ¡ 1)
o(k; t ¡ 1) ,

donde o(k; t) denota el número de ocupados en la muestra de la comunidad k en el instante
t (para el sector industrial concreto). La información que obtenemos de los documentos
del INE sobre la EPA es la relativa al coe…ciente de variación de la ocupación, es decir
una estimación del valor C.V. = ¾o=¹0 , donde ¹0 y ¾o son respectivamente la media y
la desviación estandard de la variable ocupación para la comunidad k en el momento t.
Introduciendo la proporción muestral bp(k; t) = o(k; t)=N , con un tamaño muestral N que
suponemos constante, obtenemos

bµ2(k; t) = 100 £ bp(k; t)¡ bp(k; t ¡ 1)
bp(k; t ¡ 1)

cuya varianza ¾2
2(k; t), inducida por la varianza muestral de bp(k; t), es necesario determinar.

Dado que bp(k; t) es una proporción muestral, obtenemos bajo muestreo aleatorio simple
que var(bp(k; t)) = p(k; t)(1¡ p(k; t))=N, donde p(k; t) indica la proporción poblacional.
Dado que bp(k; t) converge en probabilidad a p(k; t) cuando el tamaño muestral N tiende
a in…nito, utilizando el método-± (Rao, (1973)) obtenemos

avar(bµ2(k; t) ) =
µ

1
p(k; t)

; ¡ p(k; t)
p(k; t ¡ 1)2

¶ ·
var

µ
bp(k; t)

bp(k; t ¡ 1)

¶¸µ
1

p(k; t)
;¡ p(k; t)

p(k; t ¡ 1)2

¶0

= 1
N

µ
1

p(k; t)
;¡ p(k; t)

p(k; t ¡ 1)2

¶ µ
p(k; t)(1 ¡ p(k; t)) 0

0 p(k; t ¡ 1)(1 ¡ p(k; t ¡ 1))

¶

£
µ

1
p(k; t)

;¡ p(k; t)
p(k; t ¡ 1)2

¶0

=
2
N

1 ¡ p(k)
p(k)

para todo T , donde avar denota varianza asintótica. En el cálculo de dicha expresión,
hemos sustituido p(k; t) por su valor promedio en cada Comunidad, pongamos p(k) (en este
punto utilizamos el supuesto de que p(k; t) es estacionario en media) y se ha considerado
que las muestras en dos periodos consecutivos son independendientes. En el caso que este
último supuesto no sea correcto, entonces la expresión anterior se modi…ca para obtener:

avar(bµ2(k; t) ) = E:D: £ 2
N

£ 1 ¡ p(k)
p(k)

£ (1 ¡ ½(k))

donde ½(k) es el coe…ciente de la correlación muestral en dos periodos sucesivos. La EPA
utiliza un diseño de muestra complejo, por lo tanto la expresión derivada bajo el supuesto
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de muestreo aleatorio simple debe ser modi…cada multiplicando por el efecto de diseño
E.D.

Por otra parte, en el caso de muestreo complejo con efecto de diseño E.D., obtenemos
que

C:V:(o(k; t)) = b¾o=b¹0 =

s
var(bp(k; t))

bp(k; t)2
=

p
E:D: £

s
bp(k; t)(1 ¡ bp(k; t))

Nbp(k; t)2

=
p

E:D: £
s

(1 ¡ bp(k; t))
Nbp(k; t)

de modo que al comparar las expresiones de la varianza muestral de bµ2(k; t) y el coe…ciente
de variación anterior, obtenemos la fórmula simple:

avar(bµ2(k; t)) = 2 £C:V:2(k; t) £ (1 ¡ ½(k))
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