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Resumen

Este trabajo es parte de un proyecto que estudia la aplicacifin de estimadores com-
puestos (combinacifin de estimadores directos e indirectos) para §reas pequenas en
estad¥stica regional. Con objeto de ilustrar el m§todo de an§lisis adoptado, hemos
seleccionado un caso que consiste en estimar la tasa de variaciin de la ocupacifin in-
dustrial en las diferentes Comunidades Autinomas (CCAA) de Espana. Comparamos
tres estimadores: uno directo basado en datos muestrales de cada CA, otro sint§tico
(indirecto) que combina los datos estatales con informacifin espec¥ ca de las CCAA, y
un tercer estimador, el compuesto, basado en un modelo estadfstico que se concreta en
una combinacifin lineal de los dos anteriores. El estimador sint§tico 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§tico medio. Las
dos conclusiones m§s especl cas del trabajo son: 1) se avala el m§todo del Idescat para
aproximar la coyuntura industrial catalana mediante estimadores sint§iticos (para el
IPly el IPRI), m§todo 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§iticos resultan m§s primados que los di-
rectos en las economlas regionales m§s grandes (y centradas), y en las regiones més
pequeras se obtiene el resultado inverso.

Este resultado es interesante y parad§jjico, ya que supone que las estimaciones
indirectas ser§n ftiles en casos de "pequenas §reas” muy pequenas (en las que el
estimador directo tendrfa varianza in nita), pero tambifin en "pequenas §reas" muy
grandes (en las que el estimador indirecto tiene tan poco sesgo que tambifin acaba
ganando al directo, el caso catal§n). Entre un caso y otro encontraremos las §reas
pequeras de tamaro medio, en las que el juego de sesgo y varianza puede hacer ganar
al directo a pesar de que pueda mostrarse mani estamente err§tico. Esta situacifin
puede abrir un camino prometedor de la estimacifin propia de las pequenas §reas para
la estadfstica regional.

El anterior resultado nos anima a investigar el comportamiento de los estimadores
compuestos en diversos escenarios: segfin las dimensiones de las muestras, las varianzas
poblacionales, los tamanos de las pequenas §reas, y las distancias entre los par§metros
de la poblacifin y de las §reas pequenas (subdominios de mayor o menor extensifin).
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1 Introduccion

La mayoria de las grandes encuestas que llevan a cabo los organismos estadisticos na-
cionales han sido disefiadas en base a un tamafio muestral que garantiza la mayor ...abil-
idad de los estimadores a escala estatal. El tamafo de las muestras y su disefio suelen
ser adecuados para proporcionar una precision aceptable cuando se desea obtener esti-
madores para algunas areas mas pequefias, por ejemplo a escala regional o provincial. Sin
embargo, en cieros casos el tamafio de las muestras es insu..ciente. Este es el caso si se
quiere estimar no ya los niveles de una variable, sino su tasa de variacion interanual, ya
que este estadistico tiene una varianza mucho mayor. Esta es una situacion normal y muy
relevante en el ambito de la estadistica econdmica. Conocer la evolucion de las variables
es muchas veces tan 0 mas importante que conocer su nivel.

Si se desea ofrecer informacion estadistica adecuada para esas areas mas pequefias solo
hay dos alternativas posibles: o se repite la encuesta adecuandola al tamario del area de
interés, o se recurre a la teoria estadistica de estimacion en pequefias areas para mejorar
la calidad de los estimadores obtenidos a partir de la encuesta original.

En nuestro pais existen encuestas disefiadas y aplicadas a algunas CA, que ofrecen un
estimador ideal. Esta situacion se da sobre todo en el Pais Vasco. Sin embargo debemos
reconocer que los recursos empleados en la ejecucion de estas encuestas son importantes,
y la duplicacion de cuestionarios en un mismo territorio representa un problema muy
signi..cativo. Por esta razén, algunas CCAA se han decantado hacia la utilizacion de
algun tipo de estimador indirecto. Como ejemplo podemos citar el caso de Catalufia,
donde el Institut d’Estadistica de Catalunya (ldescat) ha elaborado un estimador sintético
del Indice de Produccion Industrial que ha resultado una alternativa muy adecuada en ese
territorio (véase Costa (1996) o Costa y Galter (1994)). Este estimador es un indice
compuesto que utiliza 153 indices primarios estimados a escala nacional, y los pondera
en funcién de su importancia relativa en la economia catalana. El Instituto Nacional de
Estadistica public6 durante un cierto tiempo unos estimadores regionales del 1Pl basados
en esta metodologia; sin embargo, estudios como los de Clar, Ramos y Surifiach (1998)
han cuestionado la idoneidad de extender la metodologia 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 teoria estadistica
para la elaboracién de estimadores mejorados.

Existe una variada metodologia que versa sobre el desarrollo de estimadores en &reas
pequefias. El lector puede consultar los articulos de Platek, Rao, Sarndal y Singh (1987),
Isaki (1990), Ghosh y Rao (1994), o Singh, Gambino y Mantel (1994) y obtener una vision
de conjunto de las mismas. Una primera clasi..cacion divide los diversos métodos existentes
en dos categorias: métodos tradicionales, y métodos basados en modelos. A su vez, los
métodos tradicionales pueden incluir estimadores directos, indirectos, 0 una combinacion
de ambos. Los estimadores directos tradicionales utilizan Unicamente datos provenientes
del &rea pequefia de interés. Son por lo general no sesgados pero un insu..ciente tamafio
muestral hace que cuenten con una elevada varianza. Los estimadores indirectos tradi-
cionales y los estimadores basados en modelos obtienen més precision al utilizar también
observaciones muestrales que provienen de areas relacionadas, o areas vecinas. LoOS es-
timadores sintéticos son estimadores tradicionales indirectos que se obtienen a partir de
estimadores no sesgados de un &rea grande. A partir de éstos ultimos es posible derivar
estimadores para areas mas pequefias bajo el supuesto de que éstas poseen la misma es-



tructura (a efectos del fendmeno estudiado) que la gran area inicial. EI incumplimiento
de esta condicion puede resultar en estimadores sesgados. Los estimadores compuestos
tradicionales son una combinacion 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 tamafio de la muestra, aqui esas ponderaciones
dependen de la estructura de covarianzas del estimador. Para mas informacion sobre este
tema se pueden consultar los articulos recientes de Cressie (1995), Datta et al. (1999), Far-
rell, MacGibbon y Tomberlin (1997), Ghosh y Rao (1994), Pfecerman y Barnard (1991),
Raghunathan (1993), Singh, Mantel y Thomas (1994), Singh, Stukel y Pfeaermann (1998),
0 Thomas, Longford y Rolph (1994).

El estimador compuesto propuesto en este articulo minimiza el error cuadratico 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
areas pequefas. llustraremos la técnica con ayuda de los datos de ocupacién provenientes
de la Encuesta de Poblacion Activa, pero la metodologia propuesta puede ser aplicada
a la estimacion de otros indicadores con muy pocas modi..caciones. Nos centraremos en
concreto en la variacién trimestral del empleo total en el sector industrial. La varianza de
los datos tiene multiples componentes: dependera del territorio considerado y del periodo
considerado.

En la seccion 2 exponemos los fundamentos teoricos de la estimacion de areas pequefias
gue proponemos y en la seccion 3 adaptamos la teoria al caso que nos ocupa. La seccién 4
expone los resultados principales de la aplicacion del estimador a las 17 CCAA espafiolas.
La seccion 5 concluye el presente trabajo, resume las conclusiones y sugiere lineas futuras
de desarrollo de estimadores regionales. Los apéndices A, B y C muestran los datos
originales, algunos calculos estadisticos, y desarrollos tedricos que por su complejidad se
ha preferido mantener al margen del texto principal.

2 Fundamentos teoricos de la estimacion en areas pequefias

Supongamos que disponemos de dos estimadores [, > 'ul; 3/4{¢ y B> |H2;3/4§¢ que son
(aproximadamente) incorrelacionados y deseamos estimar el parametro pp. En el caso
general en que {1 & |2 , es obvio que el criterio de primar a un estimador centrado conduce
a elegir 92 y, por tanto, a ignorar por completo el valor de Pl. Sin embargo, cuando la
varianza 3/4§ es grande en comparacion con 3/4§ y con el sesgo al cuadrado (U1 i uz)z, se
puede demostrar que la informacion que proporciona |91 no es despreciable en la estimacion
de u,. Un estimador alternativo al estimador centrado de ,, es el estimador compuesto

Re =y + 1 i %) R )

con un peso ¥ adecuado para combinar de forma ” 6ptima” la informacion sobre L, con-
tenida en los estimadores iy y B, .

Un posible y comUnmente aceptado criterio de optimalidad consiste en minimizar la
media de los errores de estimacion al cuagrado, eg decir, minimizar el MSE (”mean square

2
error”) del estimador. Dado que MSE pc = E(pc) il +Var(QC), con

EQR) i l2 =E@R + @ i %)) i po =% + (1§ %2 i 2 =% i 1)

y Var(,) ¥ %2%2 + (1 j %)2%3 (en el caso de B; y R, incorrelacionados), obtenemos
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MSE Rc) =42 (1 i 12)” + %295 + (1 i %)* %3

De manera que minimizar el MSE conduce a resolver la ecuacion

Ya(uo i “2)2 +1/4%%+ (1i%) 3/4% =0

es decir,

(T “2)2 + 3/4% +3/4%) = 3/4%;

de manera que ell valor 6ptimo de % es % = ¥%3=v, con v = (U3 j Wp)> + %2 + ¥3.
Nétese que cuando la varianza %2 es pequefia con relacién a los deméas términos que
componen v, obtenemos la siguiente expresion

%3
(1 i p2)” + %3

U=

)

Dado que en general el sesgo al cuadrado (U1 i |.12)2 es desconocido, aproximaremos dicho
valor mediante 2 = E (U1 i ug)z, que a menudo se correspondera con la denominada
varianza entre grupos. En general %3 es una varianza dentro de grupos.

Cabe remarcar los casos extremos:

1. cuando la dispersion dentro de los grupos es pequefia en relacion al sesgo, %+ = 0y
el estimador compuesto coincide con [;

2. cuando la dispersién entre grupos +° es pequefia en relacion a la varianza entre
grupos, entonces el estimador compuesto coincide con 91.

. . i ¢
i Uncaso mas general vendria descrito por dos estimadores ; » 'pl;%f y B »
l»; %5 en donde la varianza %2 no es ignorable y la covarianza © = cov (ji1; ll,) es no nula.
En este caso se demuestra que el valor éptimo ¥% viene dado por (Longford, 2001)

%2 § °

21 A3)

(1§ W) +¥W+ %3 2°

U=

Notse que en dicho caso serd necesaria también informacion sobre el valor de la covar-
ianza °. En el caso de muestreo aleatorio simple dicha covarianza sera igual a q £%3 con
0 - g - 1; donde q es la fraccion de muestra aportada por la k-ésima CA, de manera que
la expresion anterior se transforma en

y = %% (1 Q)
(1 i H2)*+ %2 + %31 i 20)

Resultados parecidos se obtinen en un contexto multivariante. Si lo que se desea es
estimar wii,, para un vector de pesos w arbitrario, a partir de los estimadores vectori-
ales By » (U1;81) y B, » (12:8,), el estimador compuesto se obtendra a partir de la
combinacién lineal w', con

4)



Re=1th+@i D (5)

La expresion de la matriz de pesos 3 que minimiza el MSE en el caso simpli..cado en que
B; v B, no estan correlacionados, es ¥ = 8,V ilconV =b + 8, +8,y b= (U1 i H2)
(Longford (1999)). La expresion de b, en general desconocida, se sustituira por la siguiente
matriz de varianzas y covarianzas entre grupos

C=E@Qim) imw)

Dichos estimadores vectoriales surgen al tratar la estimacién de varios parametros
simultaneamente, por ejemplo las tasas de variacién de paro de varios sectores econémicos.

3 Analisis estadistico de los datos

Los datos utilizados en este articulo provienen de la Encuesta de Poblacion Activa (EPA)
y de la Contabilidad Regional de Espafia (CRE). Disponemos de datos trimestrales de la
EPA de Ocupacion industrial en Espafia 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 Espafia y las CCAA, desde 1995 a 1997.

En este trabajo nos centramos en el sector industrial. EI 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 méas desagregadas.

Los datos originales de la EPA representan miles de personas ocupadas en cada Co-
munidad. A partir de ellos, calculamos las tasas de variacion trimestral de la ocupacion
en cada area geogréa..ca en la forma habitual.

La notacidn bésica utilizada es la siguiente:

2 yijj(k; t) es la tasa de variacion de la ocupacion en la rama j del sector productivo i
en el territorio k, y en el trimestre t.

2 yi(k;1t) es la tasa de variacion de la ocupacién en el sector productivo i y la Comu-
nidad Autdnomal k ,en el trimestre t.

2 yijj(¢;t) es la tasa de variacion de la ocupacion en la rama j del sector productivo i
en el conjunto del Estado Espafiol, en el trimestre t.

2 y;(¢;1) es la tasa de variacion de la ocupacion en el sector productivo i en el conjunto
del Estado Espafiol, en el trimestre t.

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

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

! No disponemos de datos detallados trimestrales por ramas de actividad dentro de cada sector produc-
tivo y autonomia, s6lo anuales.



Calculamos

X
zilki)= wij(K)yij ¢ t) (6)
j=1

donde J; es el nimero 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 afio 1997).

El Apéndice numerico A muestra los estimadores directos y sintéticos industriales de
cada Comunidad para cada trimestre, asi como las ponderaciones y valores nacionales
utilizados en la elaboracion 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 mas reducida.

4 Estimacion de la tasa de variacion de la tasa de ocupacion
industrial

Proponemos aqui un estimador compuesto de la tasa de variacion de la ocupacién de cada
CA, de periodicidad trimestral. El estimador compuesto es una combinacion lineal de un
estimador sintético y uno directo donde los pesos otorgados a cada componente dependen
de la composicion de la varianza de los indicadores de cada Comunidad.

Los dos estimadores zj(k;t) y vi(k;t) representan, respectivamente, los estimadores
sintético y directo de la variacion de la tasa de ocupacion para el sector industrial de la
Comunidad k en el momento t. Es decir suponemos que Ez(k; ) =vyik;t) » (u2(k;t),
W3 1) y Ru(kit) = zi(kit) » (ma(k;t) 0). Si de..nimos +(k;t) = pa(k; ) i pa(k;t), de
acuerdo con las expresiones (1) y (2) de la Seccion 2 obtenemos el estimador compuesto

Ro(k; ©) = %(k; DRk D) + (1 i %k ©) Ra(k; )
donde

92(k; t)

ki t) = £2(k; t) + %3(k; t)

Dadas las caracteristicas de muestreo de la EPA, y suponiendo constancia a lo largo
del tiempo de los tamafios muestrales, consideramos que las varianzas muestrales %3 (k; t)
son constantes en el tiempo, es decir %3(k;t) = %3(k), y que los sesgos al cuadrado +(k; t)?
se comportan (para cada Comunidad), como un proceso estocéastico estacionario en media.

. i P
Por tanto, aproximaremos +(k; t)2 por su valor promedio $(k) = + _1t(k; t)?: Se observa

que un estimador de la suma $(k) + %3 (k) es precisamente la media muestral (para cada
Comunidad) de la serie de diferencias al cuadrado

X x= B
f0=7 dko’=1 R bkt ©

t=1 t=1
y dado que Pg(k;t) i Pl(k;t) = pa(k;t) i pa(k;t) +2(k;t) donde 2(k;t) es el error de
muestreo, obtenemos (en el caso en que 91 y 92 no estén correlacionados)
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que obviamente converge hacia $(k) +%3(k), la expresion del denominador de %(k;t). De
este modo el peso 6ptimo vendra dado por

s5(k)
s3(k)

donde s3(k) es un estimador de la varianza muestral %3(k). EI Apéndice C muestra que el
valor de esta varianza puede estimarse mediante la siguiente expresion

Y(k) =

s5(k) = 2(CV (k))?,

donde CV (k) es el error relativo de muestreo medio calculado por el INE para la vari-
able Ocupacion en la k-ésima CA . Dicha expresion incorpora ya de forma automatica la
correccion necesaria para atender el efecto de disefio 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 91 y Qz, puede verse que sﬁ(k) contintia siendo
un estimador consistente ahora del denominador de (4), de manera que en dicho caso la
expresion del peso 6ptimo sera

2 -
TORE T

donde B(K) es un estimador de la covarianza entre estimadores de la k-ésima CAZ.
Cuando la informacién histérica de cada comunidad no permita una estimacion ..able
de su sesgo especi..co (0 en el caso extremo en que a priori se asigne una magnitud de sesgo
comun &todas las corf_lynldades) es facil ver que el valor comun del sesgo seré estimado
por [-5L k S3(K) i K « S3(K)], y la expresion del peso del estimador compuesto sera

©)

400 = ) .50
T si00 i & k301 + S0

cuyo valor vemos que varia en cada CA a través solamente de la varianza muestral s3(k)
y de la covarianza B(K).

9

2En general B(k) = q(k)s3(k) donde q(k) corresponde a la fraccién de muestra equivalente aportada
por la k-ésima CA.



Figura 1: Regresifin de Directo sobre Sint§tico
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5 llustracion en el sector industrial

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

Primeramente hemos obtenido un estimador directo de la tasa de variacion de la ocu-
pacion en la industria para cada CA. El estimador se obtiene directamente a partir de los
datos de la EPA, restringidos a un area geogra..ca concreta. El cuadro (8) del Apéndice A
muestra las tasas de variacion calculadas mediante este procedimiento. Puede apreciarse
que existen CCAA que presentan una gran variabilidad temporal en sus tasas de ocupacién
(Canarias, Baleares o La Rioja por ejemplo), mientras que otras como Madrid o Catalufia
presentan una evolucion mas suave de la ocupacion.

También hemos calculado el estimador sintético presentado en la equacion (6). El
estimador sintético resulta de ponderar las tasas de variacion de las ramas industriales
a nivel estatal provenientes de la EPA (véase el cuadro (10) del Apéndice A), con los
porcentages de ocupacion industrial por ramas de cada Comunidad® que se obtienen de
la CRE (véase el cuadro (11) del Apéndice A). Dado que la EPA cuenta con mas 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 calculo
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 relacién 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 Catalufia, donde ambos estimadores se encuentran bastante proximos; o los de
Canarias 0o Extremadura en que la diferencia se acrecienta. Estas particularidades pueden
observarse mejor con ayuda del gra..co (6), que muestra mediante diagramas de caja la
distribucion 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 evolucion de la tasa de
variacion de ocupacién y dada la relativamente alta ..abilidad de los datos directos esti-
mados en la EPA no resulta una buena alternativa en la mayoria de las CCAA.

Para calcular el estimador compuesto, necesitamos obtener los pesos otorgados a los
estimadores directo e indirecto, especi..cos de cada CA, que hemos mostrado en la ecuacion
(2). Hemos optado por esta expresion 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 %(k) se obtiene calculando el promedio de la diferencia entre los
estimadores directo e indirecto, al cuadrado. Esta expresion es un estimador del sesgo al
cuadrado mas 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 Ocupacion
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
relacion a su sesgo promedio. Asi ocurre en Castilla-La Mancha, Extremadura, Baleares o
Canarias, como casos mas extremos . En cambio, el estimador sintético recibe mayor peso
en el caso de Catalufia, Pais Vasco o La Rioja entre otras, dado que en estas CCAA el sesgo

8 Aunque en el presente articulo hemos optado por mantener unas ponderaciones ..jas correspondientes
al afio 1997, el estimador sintético podria mejorarse utilizando ponderaciones variables en el tiempo.



Tabla 1: Calculo de los pesos del estimador compuesto

| CVe(O) s5(k)  si(k) (k) |
Andalucia 1,202 2,89 4,748 0,609
Aragoén 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-Ledn 1,466 4,30 6,791 0,633
Castilla-La Mancha 1,526 4,66 12,005 0,388
Cataluia 1,382 3,82 2,086 1,00*
C. Valenciana 1,454 423 5,880 0,719
Extremadura 2,574 13,25 39,589 0,335
Galicia 1,708 5835 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
Pais Vasco 1,688 5,70 6,287 0,906
La Rioja 3,002 18,02 18,427 0,978

[| Nota: C.V. esta calculado a partir de los valores medios de 1992. |

promedio del estimador sintético es pequefio en relacion a la varianza del error de muestreo.
Se advierte como algunas de las regiones més industrializadas cuentan con un valor muy
alto, mientras que los dos archipiélagos y algunas regiones menos industrializadas muestran
valores mas 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
mas propiamente consideradas pequefias areas.

A continuacion 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 Pais Vasco®.

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 variacion de la
ocupacion en esta Comunidad a lo largo del periodo tuctda entre los valores del 18,1% y
-14,7%, las diferencias en las estimaciones puntuales de unos y otros estimadores pueden
ser importantes. Esta ultima circunstancia se observa mejor en los gra..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 Pais Vasco (ver ..gura (3)), donde ladiferencia entre la estimacion puntu-
al del estimador directo y del sintético es también apreciable, con estimaciones directas de
la tasa de variacion de la ocupacién que oscilan entre el 7,8% vy el -6,4%, el estimador com-
puesto da mas peso al estimador indirecto (la ponderacion es 0,91). Esto es asi porque el

“Este peso ha sido truncado a 1. Creemos que en el caso de Catalufia los estimadores directo y
sintético estan altamente correlacionados. Consideramos que el calculo de la fraccidn de muestra equivalente
necesaria para efectuar la correcciéon por correlacion excede el ambito del presente trabajo (dicho calculo
requiere un conocimiento muy detallado del disefio de muestra).

SEl estimador compuesto en el caso de Catalufia o La Rioja, otorga un peso mayor todavia al estimador
indirecto. En el caso de Catalufia ambos coinciden completamente, y en el caso de La Rioja, las discrepan-
cias sén minimas, por lo que hemos preferido escoger otra Comunidad para mostrar un gra..co mas claro
de las diferencias entre los tres distintos estimadores.
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Figura 2: Comunidad Auténoma de Canarias
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Figura 3: Comunidad Autonoma del Pais Vasco
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error de muestreo en esta Comunidad es bastante acusado en relacion 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
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Figura 5: Comparacifin de estimadores directo, indirecto y compuesto, por Comunidad.
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Figura 6: Distribucifin por Comunidad de la diferencia entre los estimadores directo e indirecto.
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Figura 7: Diferencia por comunidades entre los estimadores compuesto e indirecto.
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6 Conclusiones

En este trabajo hemos creado un estimador compuesto aplicado a la estimacion de la
variacion de la tasa de ocupacion de 17 CCAA espafiolas. 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 més reducida pero suele ser sesgado. Si asumimos un modelo de comportamiento
parael estimador directo en funcion del indirecto, las ponderaciones utilizadas para obtener
el estimador compuesto son funcion 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 cuadratico medio, dado el modelo adoptado.

El estimador resultante otorga mas peso al estimador directo en aquellas Comunidades
donde la varianza del error de muestreo es menor en relacién al sesgo promedio del es-
timador indirecto. Asi ocurre en las Comunidades de Canarias, Baleares, Castilla-La
Mancha, o Extremadura, como casos mas extremos. En cambio, el estimador sintético
gana mas protagonismo en el caso de Catalufia, La Rioja, Pais Vasco, o0 Madrid, dado que
en estas Comunidades el sesgo promedio del estimador sintético es pequefio en relacion a
la varianza del error de muestreo.

Cabe sefalar que la version del estimador compuesto aqui presentada puede incorporar
multiples re..namientos, desde una modi..cacion adecuada de los pesos en determinados
periodos con caracteristicas especiales, a un tratamiento diferenciado de unas determinadas
CCAA. Asimismo la técnica utilizada puede aplicarse a otros conjuntos de datos.

Podemos sefialar tres conclusiones principales:

1. Puede verse para Catalufia que el estimador compuesto es equivalente al sintético,
lo que avalaria la utilizacion por parte del Idescat de indicadores sintéticos para
aproximar tasas de variacion interanual (tal como se esta haciendo en los casos del
IPI y del IPRI).

2. Por lo que respecta a la adopcion por parte del INE (durante la segunda parte de los
afios 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), habria que coincidir con Clar, Ramos y Surifiach, en que estas estimaciones
pueden ser adecuadas en algunos casos, pero no lo son en todos los casos. En algunas
CCAA como Catalufia, claramente son aceptables, pero en otras, como en las islas,
no parece ser un camino valido.

3. El anterior resultado no deja de ser curioso: en el estimador compuesto gana peso
el estimador sintético cuando las CCAA son menos ”pequefias areas”, perdiéndolo
en aquellas CCAA que de forma mas natural podrian ser tomadas como auténticas
pequenas areas.

Nos encontramos con un comportamiento paradojico de los estimadores compuestos.
En ellos tiene de mucho peso el estimador sintético en ”pequefias areas” muy pequefias
(para las cuales el estimador directo tiene una varianza préacticamente in...nita), y también
en el caso de las ”pequefias areas” muy grandes, como en el caso catalan (por tener el
estimador sintético un sesgo irrelevante). Esto implicaria un comportamiento no lineal del
peso del estimador directo ante incrementos en la dimension de la pequefia area. También
supone un prometedor papel de la estimacion indirecta en el terreno de la estadistica
regional.
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El proyecto més immediato en nuestra agenda de trabajo consiste en estudiar las
propiedades muestrales de los estimadores compuestos. Sesgo, varianzas poblacional y
muestral del estadistico, y dato a estimar (nivel, proporcion o tasa de variacién), son
aspectos determinantes de los pesos con los que los estimadores compuestos basados en
modelos combinan la informacion disponible. Es por lo tanto fundamental explorar, a
través de diversos escenarios, la manera en que las caracteristicas poblacionales regionales
o locales (que pueden estar muy centradas o ser muy diferentes del area general), el tamafio
muestral, el tipo de dato a estimar, etc., infuyen en el su comportamiento. Asimismo sera
necesario aplicar técnicas especi..cas de estimacion de sesgo y varianza dado que no todos
los escenarios permiten derivar expresiones analiticas Utiles. Este estudio puede llegar
a tener implicaciones en los disefios 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 seran estimados no por estimadores directos, sino
por medio de estimadores compuestos.
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A Calculo de los estimadores

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

Tasas de variaciéon. Estimadores DIRECTOS por Comunidad. Sector Industrial
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2,892
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5,395
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1,734
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NAV
-1,966
0,173
-6,508
4,394
-3,449
-0,366
-0,644
13,657
-3,093
0,924
-4,944
4,886
1,186
-6,386
-1,974
5,197
1,026
7,986
-4,340
6,470
-2,338
-3,245
-13,514
2,428
2,500
-1,076
1,450
-2,680
1,652
-0,722
-0,109
6,829
0,170
-9,309
-0,131
4,585
-3,755
5,600
2,899
6,597
2,659
-0,738
-2,720
1,496
1,890
-3,003
-0,324
-0,667
1,506
5,596
-1,863
5,384

PVAS
2,109
-1,804
-0,837
-0,442
-5,109
1,164
-0,217
5,216
-0,777
2,126
0,609
-2,603
4,419
-0,166
1,375
-0,066
0,062
-0,613
-1,287
1,433
-3,735
-5,936
-6,415
1,258
-2,754
0,777
-4,898
0,170
2,398
1,174
-1,797
0,482
-2,901
-0,405
-2,374
-0,358
7,867
-0,950
2,615
2,123
3,132
-0,650
-3,240
3,541
-0,966
-1,206
3,868
2,590
2,180
1,962
-0,485
1,476
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Figura 9: Estimadores indirectos

Tasas de variacion. Estimadores SINTETICOS por Comunidad. Sector Industrial

AND
0,504
0,770

-0,979
2,195
0,356
0,302
1,274
1,472
0,567
0,276
1,888
0,236
0,132

-0,946

-2,442
0,038
0,152

-0,371

-1,154
0,683

-1,999

-3,117

-3,847

-0,053

-0,093

-1,979

-0,891

-0,056
0,508

-0,210

-1,153
1,235
1,812

-0,190

-1,150
0,382
1,800

-0,288

-1,692
1,522
2,972
1,947

-1,429
3,258
1,409

-0,085

-0,127
1,100
0,471
0,411
0,677
2,200

ARA
0,525
2,228

-1,814
1,790

-0,032
0,973
0,326
1,380
1,244
0,957
2,005
0,313

-0,233

-0,365

-2,954
0,154

-0,229
0,632

-0,706
0,319

-1,562

-4,079

-3,489

-0,962

-1,436

-1,455

-1,171
0,347
0,150
0,511

-1,137
1,466

-0,194

-0,322

-0,867
0,862
3,314

-0,473

-0,146
1,751
3,351
1,285

-0,960
3,062
1,561
0,683

-1,058
1,338
1,405
0,238
0,461
1,428

AST
0,521
1,251

-1,876
3,614
0,616

-0,265

-0,031
1,319
1,557

-0,427
0,641
0,076
0,424

-1,315

-2,091
0,463

-0,417
0,633

-1,172

-0,012

-1,655

-3,448

-4,127

-3,058

-1,030

-2,047

-0,224
0,491

-0,861

-0,158

-0,434
3,651
2,201
1,736

-0,523

-0,168
1,573

-0,089

-2,308
0,186
2,504
3,675

-1,631
0,933
1,533
1,431

-0,106
2,224
0,915
0,452

-0,452
1,533

BAL
0,272
-0,034
0,186
1,987
-0,364
0,724
1,062
1,503
0,710
0,361
1,949
-0,530
0,262
-0,601
-1,347
-0,724
0,436
-1,212
-0,489
0,445
-2,709
-3,075
-3,250
-0,539
0,080
-2,304
-1,026
0,463
0,623
0,965
-1,400
1,071
1,761
-0,539
-1,512
-0,028
1,106
-0,006
-1,150
1,151
2,993
1,545
-1,845
3,593
1,355
-0,070
0,346
1,305
-0,079
0,049
1,174
1,990

CAN
0,516
-0,418
-0,917
2,896
0,965
0,441
1,615
1,772
0,269
-0,028
2,105
0,168
0,851
-1,071
-2,789
0,219
0,879
-0,809
-1,417
1,428
-2,065
-2,684
-4,233
0,661
0,770
-1,623
-1,617
-0,251
0,712
-0,923
-1,168
1,163
4,068
-0,599
-0,804
-0,243
0,628
-0,413
-1,943
0,961
3,369
2,465
-1,560
3,863
1,736
-0,443
0,188
0,863
-0,263
0,142
1,191
3,009

CANT
0,788
1,143
-1,751
2,500
0,380
0,409
1,552
1,195
0,760
0,961
1,459
0,580
-0,097
50,901
-2,729
0,198
-0,054
0,148
-1,143
0,568
-1,875
-2,942
-5,059
-0,657
-0,833
-1,440
-0,953
-0,265
-0,160
0,031
-0,696
1,303
1,164
0,025
-0,895
0,046
2,036
-0,079
-1,444
1,572
3,878
2,415
-1,257
3,132
1,974
0,045
0,010
0,647
0,989
0,634
0,404
2,053

CAS-L
0,331
1,202
-1,686
2,588
-0,052
-0,012
1,121
1,853
0,254
0,204
2,046
0,569
0,216
-0,973
-2,899
0,320
-0,125
0,242
-1,149
0,648
-1,865
-3,510
-3,574
-0,434
-0,586
-1,762
-0,940
0,120
0,126
-0,567
-0,720
1,698
1,265
0,186
-0,671
0,346
1,967
-0,137
-1,479
1,339
3,026
2,227
-1,395
2,677
1,396
0,228
-0,523
1,032
0,960
0,280
0,691
2,295

CAS-M

EXT
0,827

GAL
0,503
0,876

-0,860
2,045

-0,209
0,172
1,126
1,920
0,321
0,262
2,105
0,163

-0,389

-1,282

-2,205

-0,136
0,024

-0,395

-0,581
0,482

-2,390

-3,541

-3,048

-0,885

-0,768

-1,778

-1,039
0,221

-0,128
0,349

-0,973
1,446
0,262
0,238

-0,903
0,183
2,340

-0,228

-0,789
1,302
2,934
1,759

-1,845
2,800
1,409
1,021

-0,288
0,876
1,181
0,607
0,661
1,658

MAD
0,661
1,370

-2,346
2,876

-1,069
1,941
1,490
1,727
1,845
0,971
1,327
0,460
0,258
0,660

-2,920
0,392
0,725
0,241

-1,051

-0,122

-2,211

-3,340

-3,745

-0,963

-1,019

-0,886

-1,286

-0,424
0,189
0,738

-1,493
1,410
0,925

-0,975

-0,565
0,975
2,294

-0,344
0,233
1,624
3,060
1,505

-0,807
4,192
1,612
0,597

-0,469
1,408
0,447

-0,365
0,735
1,755

NAV
0,802
1,840

-1,972
2,115
0,352
1,002
0,493
1,459
0,980
1,116
1,967
0,328

-0,220

-0,342

-3,206
0,267
0,159
0,951

-0,414
0,829

-1,485

-4,063

-4,295

-0,655

-1,301

-1,460

-1,614
0,131

-0,072
0,103

-0,881
1,311
0,609

-0,236

-0,526
0,117
2,963

-0,192

-0,395
1,575
4,077
1,659

-1,071
3,436
2,020
0,362

-0,814
0,742
1,524
0,546
0,485
1,824

PVAS
0,877
2,284
-2,191
2,453
0,343
1,280
0,752
0,775
1,368
2,240
1,321
0,065
-0,076
0,156
-3,029
-0,142
-0,030
1,322
-0,457
0,293
-1,531
-3,757
-5,187
-1,381
-2,124
-0,988
-1,308
0,122
-0,479
1,061
-0,539
1,497
0,125
-0,078
-0,400
-0,250
2,564
0,117
-0,117
1,636
5,029
2,040
-0,806
3,291
2,633
0,078
-0,542
0,908
1,665
0,631
0,482
1,748



87-3
87-4
88-1
88-2
88-3
88-4
89-1
89-2
89-3
89-4
90-1
90-2
90-3
90-4
91-1
91-2
91-3
91-4
92-1
92-2
92-3
92-4
93-1
93-2
93-3
93-4
94-1
94-2
94-3
94-4
95-1
95-2
95-3
95-4
96-1
96-2
96-3
96-4
97-1
97-2
97-3
97-4
98-1
98-2
98-3
98-4
99-1
99-2
99-3
99-4
00-1
00-2

Figura 10: Estimador directo por ramas de actividad industrial. Ambito estatal.

Tasas variacién Espafia, por RAMA

(en porcentage)

RAMA 1 RAMA 2 RAMA 3 RAMA 4 RAMA 5 RAMA 6 RAMA 7 RAMA 8 RAMA 9 RAMA 10 RAMA 11 RAMA 12 RAMA 13 RAMA 14
-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
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
-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
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
-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
-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
-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
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
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
-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
-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
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
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
-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
-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
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
-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
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
-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
-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
-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
-4,66 -5,05 0,03 -2,97 0,24 -3,96 1,24 -5,79 -5,51 -2,76 -5,562 0,19 -9,42 -4,80
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
-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
-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
-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
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
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
-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
-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
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
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
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
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
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
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
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
-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
-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
-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
-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
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
-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
-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
-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
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
-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
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
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
-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
-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
-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




Rama 1l
Rama 2
Rama3
Rama4
Rama 5
Rama 6
Rama7
Rama 8
Rama 9
Rama10
Rama 11
Rama12
Ramal13
Rama 14

Figura 11: Ponderaciones de las ramas de actividad industrial por Comunidad.

AND ARA AST BAL  CAN

283%
4,74%
245%%
10,00%
355%
5,26%
37%
223%
881%
11,24%
33%
319%
885%
753%

100,00%

251%
193%
11,90%
1122%
280%
455%
184%
319%
455%
1054%
9,86%
919%%
19,15%
6,77%

10000%

21,15%
242%
13,75%
332%
438%
4,68%
196%
121%
785%
2311%
52%
196%
514%
3,78%

10000%

0,93%
9,01%
18,63%
1894%
55%%
9,01%
031%
155%
714%
1211%
248%
155%
248%
1025%

100,00%

154%
8,79%
3319%
220%
527%
9,8%
154%
198%
1099%
1209%
1,76%
198%
396%
484%

100,00%

CANT

235%
2,65%
202%%
529%
441%
412%
647%
471%
735%
1882%
6,18%
55%
824%
353%

10000%

CASL

231%
145%
17,35%
2641%
538%
23%
6,75%
1,7%
88%%
10,68%
325%
3,16%
256%
761%

100,00%

Ponderaciones Industria 97

CASM

6,36%
285%
2258%
5,70%
536%
471%
331%
6,23%
7,715%
1033%
344%
298%
1371%
464%

100,00%

25

CAT

050%
198%
1241%
16,8%%
2,7%
830%
85%
500%
404%
1081%
6,78%
758%
890%
544%

10000%

VAL

0,66%
17%
1050%
2583%
483%
5,01%
195%
311%
9,95%
1351%
427%
301%
488%
1069%

10000%

EXT GAL MAD MR

360%
4,68%
3309%
1583%
719%
39%6%
252%
0,72%
6,83%
1151%
360%
1,80%
0,72%
396%

100,00%

280%
365%
1802%
1309%
913%
310%
3,16%
201%
706%
105%%
347%
268%
16,80%
444%

100,00%

1.25%
46%
10,08%
6,64%
164%
16,82%
6,55%
28%
395%
9,56%
517%
12.84%
10,78%
716%

10000%

184%
240%
27,86%
12,73%
33%
410%
424%
33%
495%
9,76%
6,08%
1,70%
537%
12,16%

100,00%

NAV

0,77%
0,92%
1582%
4,76%
369%
6,14%
138%
461%
6,61%
1582%
1029%
59%
1920%
39%

100,00%

PVAS

031%
1,26%
2358%
1981%
252%
472%
094%
6,29%
6,60%
1258%
5,66%
157%
5,66%
84%

10000%

RIO

08%
221%
6,48%
188%
287%
535%
456%
813%
362%
25,74%
1461%
761%
9,86%
6,20%

10000%



B Equivalencias en la clasi..cacion de las ramas industriales.

Clasi..cacion CRE Clasi..cacion CNAE 93
Extracciéon de productos energéticos, otros minerales B31+B35+B5D
y re..no de petroleo

Energia eléctrica, gas y agua B70
Alimentacion, bebidas y tabaco B41
Textil, confeccion, cuero y calzado B44+B47
Madera y corcho B49
Papel; edicion y artes gra..cas B4B
Industria quimica B5F
Caucho y plastico B5H
Otros productos minerales no metéalicos B5J
Metalurgia y productos metalicos B5L
Maquinaria y equipo mecanico B50
Equipo eléctrico, electronico y éptico B5Q
Fabricacion de material de transporte B60
Industrias manufactureras diversas B63

Donde, en la clasi..cacion CNAE:

B31: Extracciéon 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 metélicos

B5L: Metalurgia y fabricacion de productos metalicos
B50: Maquinaria y equipo mecanico

B5Q: Material y equipo electrico, electrdnico

B60: Material de transporte

B63: Otras Industrias Manufactureras

B70: Energia electrica, gas y agua
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C Derivacion de la formula 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 %3(k).
De lo resefiado anteriormente obtenemos

o(kit) i o(k;t i 1)

B (k;t) =100 £ KCiD

donde o(k; t) denota el nimero de ocupados en la muestra de la comunidad k en el instante
t (para el sector industrial concreto). La informacion que obtenemos de los documentos
del INE sobre la EPA es la relativa al coe..ciente de variacion de la ocupacion, es decir
una estimacion del valor C.V. = %,=%;, , donde 1, Yy %o son respectivamente la media y
la desviacion estandard de la variable ocupacion para la comunidad k en el momento t.
Introduciendo la proporcion muestral p(k;t) = o(k; t)=N, con un tamafio muestral N que
suponemos constante, obtenemos

) = plk;©) i pk;t i 1)
Ba(k;t) =100 £ bt 1 D)

cuya varianza %3 (k; t), inducida por la varianza muestral de p(k; t), es necesario determinar.

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

Sl Sl 1. 1 1
Y 1 pkit) b(k; t) 1 pkt)
werki) = oy kit W betid kD plits 7
M pky T ket i et ) 0 1
N pk;t) "p;ti 1)2 0 pk; t i D( i pk;t i 1))
Moy oy T
p(k;t)" " plk;t § 1)
_21jpK
N p(k)

para todo T, donde avar denota varianza asintotica. En el célculo de dicha expresion,
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
altimo supuesto no sea correcto, entonces la expresion anterior se modi..ca para obtener:

avar(Bz(k; t) ) = E:D: g2glink

N pk)

donde %(K) es el coe..ciente de la correlacidén muestral en dos periodos sucesivos. La EPA
utiliza un disefio de muestra complejo, por lo tanto la expresion derivada bajo el supuesto

£(1 i %K)
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de muestreo aleatorio simple debe ser modi..cada multiplicando por el efecto de disefio

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

que
s <
fmreny — w o — var(ptk;t) _ P=— p(k;)(1 i bk;1))
CV:(o(kiD)) = Boby = — s = TEDIE NB D2
s

_P== (1 i bk; )
= ED £ NBKD

de modo que al comparar las expresiones de la varianza muestral de Pg(k; t) y el coe..ciente
de variacion anterior, obtenemos la formula simple:

avar(Pz(k; t) =2 £C:V2(k; ) £ j %K)
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