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A B S T R A C T

introduction This doctoral thesis is entitled “New sampling research
techniques applied to health surveys: calibration of estimators”.

One of the main requirements in scientific research is to achieve the
maximum measurement accuracy. Variations in measurements are char-
acteristic of medicine and other biological sciences, but there are addi-
tional sources of variation that result from the act of measuring itself,
i.e., the precision and validity. Precision (also known as reliability, repro-
ducibility, concordance, or agreement) is associated with random error
and is therefore unpredictable and inevitable, but it is estimable. For
its part, validity is associated with systematic error or bias and is pre-
dictable and correctable. Precision estimation and control are often re-
lated to Statistics, while validity estimation and control are often related
to Epidemiology.

Relevant sampling research methodologies developed over the past
25 years that both minimize bias and increase the precision of estima-
tions for variables measured through samples, include:

Randomized response models: these enhance anonymity protection
and achieve superior reliability and higher response rates.

Multiple frames: these overcome problems caused by the lack of cov-
erage in certain sampling frames, including different data gathering
procedures. This methodology is also useful for studies on diseases or
conditions with a low prevalence.

Indirect sampling (nexuses): this is used to analyze social networks
according to the relationship or nexus among the different members
forming the network.

Calibration of estimators: this permits reducing estimator error, thereby
offering superior results precision and adjusting sample weights as a
function of relevant population characteristics, ensuring superior esti-
mation validity.

The aims of this doctoral thesis were to review and develop this last
methodology, to apply it in population-based health surveys with un-
dercoverage problems and to assess different calibration approaches ac-
cording to their standard errors. The research question was whether
the application of calibration adjustments to estimate the prevalence of
a disease increases the validity of its generalization and improves the
accuracy of the estimation.
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development This doctoral thesis is structured into the following
four parts:

Part i Research by sampling:
Sampling is one of the research methodologies most widely used by

companies, institutions, statistical offices, and public organisms, espe-
cially in well-known population-based surveys.

This first part deals with health surveys (chapter 1); it begins by con-
necting some of the most relevant population-based health surveys, con-
tinues by describing the basic fields of knowledge that form the devel-
opment of a survey, and ends by centering on the main reasons for the
implementation of a survey and enumerating some of the main non-
sampling errors that determine its quality. In addition, it reports on
the opportunities provided by mHealth or Big Data and introduces the
concept of estimator calibration for the first time.

Part ii Indirect estimation methods:
Auxiliary information is that provided by surveys on variables related

to the study variable, which can in turn also be obtained for the whole
study population. The way in which this auxiliary information is used
gives rise to different parameter estimation methods, making them more
accurate and valid.

This second part is divided into three chapters. The first (chapter 2),
on auxiliary information, begins with the historical development of the
main methods used to include auxiliary information in the estimation
stage, continues by explaining when to use it, and ends by introduc-
ing the most frequently used indirect estimators. The second chapter
(chapter 3) introduces the method of empirical likelihood and modifica-
tions of its function, (giving rise for example to the model-calibrated
pseudo-empirical likelihood estimator) and describes its application in
different sample designs. Finally, the third chapter (chapter 4) intro-
duces non-parametric regression and its advantages and estimators, such
as the model-assisted or non-parametric calibration. This chapter and
this second part end with the utilization of these estimators for both
quantitative and qualitative auxiliary information.

Part iii Calibration of estimators:
This is one of the most recent techniques for more valid and accurate

parameter estimation. It offers a general framework for weighting with
a simple and practical approximation to incorporate auxiliary informa-
tion into the estimation.

This third part describes the state of the art in calibration techniques;
it also comprises three chapters. The first (chapter 5) reports how to con-
struct an estimator of calibration and its conditions, and describes dif-
ferent estimators as a function of the distance selected and the construc-
tion process. The second (chapter 6) develops the case of calibration
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applied to imperfect frames, i.e., when there are coverage errors. Thus, it
describes the different types of errors and how to reduce them for one
or multiple imperfect frames, using calibration estimators. Finally, the
third chapter (chapter 7) briefly outlines some of the specific Software
packages for the calibration of estimators, focusing on free R Software
and its calibration-related packages.

Part iv Application of the calibration methods:
Statistical agencies increasingly apply estimator calibration methodo-

logies for their main surveys.
This last part includes two chapters on the application of calibration

in two real population-based surveys. Calibration is applied to estimate
the prevalence of infertility in the first chapter (chapter 8) and to esti-
mate the prevalence of disabling chronic pain in the second (chapter 9).
Both chapters are structured according to the sections corresponding to
an original scientific paper in the Health Sciences field. Accordingly, the
first begins by introducing the theoretical framework of sterility and its
prevalence and continues with the methodology and analysis of the In-
fertility Survey (Huelva, 2011) and the results obtained, finally analyzing
the gain in accuracy after applying linear calibration. The second intro-
duces the theoretical framework of chronic pain, its prevalence, and
associated factors and continues with the methodology and analysis of
the Andalusian Health Survey (2011) and the results obtained, analyzing
the gain in accuracy for disabling chronic pain prevalence after apply-
ing linear calibration and the assisted model. Both chapters end with a
discussion of the results and study limitations and strengths, and con-
clusions.

The above parts are completed with an Appendix A, describing the
code used in statistic R Software as well as a section giving all the refer-
ences used.

present and future contributions This is the first time that a
calibration technique has been applied to the surveys used in this work
and, to the best of our knowledge, the first time that model-assisted cal-
ibration has been applied to a population-based health survey. This
approach is being increasingly adopted in social sciences, especially
in studies with small samples or with coverage or non-response prob-
lems. The methodology developed in this doctoral thesis may serve as
a model for application in other epidemiological studies.

Some of the contents gave rise to the presentation of various congress
papers and the following original scientific papers:

«Calibrated prevalence of infertility in 30- to 49-year-old women ac-
cording to different approaches: a cross-sectional population-based study”
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published in Human Reproduction (FI: 4,585; D1; Ranking: 5/79; A.
Cabrera-León et al., 2015),

«Disabling chronic pain: characteristics, multimorbidity, and associa-
ted factors based on a face-to-face cross-sectional population study” un-
der review for Pain Medicine (FI: 2,34; Q1; Ranking: 37/154; Andrés
Cabrera-León, Cantero-Braojos, et al., 2016) and

«Calibrated prevalence of Disabling chronic pain» under review for
Pain (FI=5,2; D1; Ranking: 2/30; Andrés Cabrera-León, Rueda, et al.,
2016).

The PhD candidate also presented this doctoral thesis at the Con-
ference on Public Health Excellence Research (Menorca, September 2015),
where it was very highly rated by the reviewers. They identified promis-
ing possibilities for application in epidemiology, not only in observa-
tional population-based cross-sectional studies, as in the present doc-
toral thesis, but also in other populations (e.g., hospitals or schools)
and epidemiologic designs (e.g., case-controls or cohorts).

In this respect, the PhD candidate is leading several studies on which
calibration technique is also applied. The aim of one of them is to es-
timate, using calibration, the change in a variable (self-rated general
health) measured at two different times in the same cross-sectional sur-
vey (Spanish Health Survey) and to compare the results with those ob-
tained using a different statistical technique (exact matching and propen-
sity score-matching). The candidate has also participated in the dif-
ferent editions of the Andalusian Health Survey, adjusting the design
weights through calibration in its latest editions (2011 and 2015/16).
The aim of another study is to measure the self-rated happiness of
healthcare professionals from two different populations (Andalusia and
Colombia), applying propensity score-matching and calibration to re-
duce the selection bias as well as problems of undercoverage and non-
response. He is also participating in another initiative called «The
Health of Humanity Project». It researches on health-rated through a
database with information from 116 countries.

conclusion Calibration of estimators is presented as a powerful sta-
tistical methodology for application in the field of Health Sciences. With
wide statistical and computer development, it comprises multiple tech-
niques that improve the accuracy and validity of estimations, providing
consistency in the numbers presented and in those from other sources.
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R E S U M E N

introducción La tesis doctoral a defender se titula «Nuevas técni-
cas de investigación por muestreo aplicadas a encuestas de salud: calibración
de estimadores».

Uno de los principales requisitos en la investigación científica es con-
seguir la máxima exactitud al medir. La variación en las medidas es
propia de la medicina y de cualquier otra ciencia biológica, pero hay
otras fuentes de variación que se mezclan con la anterior y que vie-
nen dadas por el propio acto de la medición. Estas son: la precisión y la
validez. Así pues, por un lado la precisión (también conocida como fiabi-
lidad, reproducibilidad, concordancia o acuerdo) está asociada al error
aleatorio, siendo por tanto impredecible e inevitable, aunque estimable.
Por otro lado, la validez está asociada al error sistemático o sesgo, y es
predecible y corregible. Se suele relacionar la estimación y control de la
precisión con la Estadística, y las de la validez con la Epidemiología.

Algunas de las metodologías de investigación por muestreo desarro-
lladas en los últimos 25 años que, por un lado, minimizan el sesgo y,
por otro, aumentan la precisión de las estimaciones realizadas sobre
parámetros medidos a través de muestras, son:

Modelos de respuesta aleatorizada: útiles para aumentar la protec-
ción del anonimato, consiguiendo así una mayor fiabilidad y tasa en la
respuesta.

Marcos múltiples: permiten superar problemas debidos a la falta de
cobertura de determinados marcos muestrales, incorporando distintos
procedimientos para la recogida de datos. También esta metodología
es útil para realizar estudios sobre enfermedades o condiciones poco
prevalentes.

Muestreo indirecto (de nexos): es utilizado para analizar redes socia-
les mediante la relación o nexo que existe entre los diferentes miembros
que la componen.

Calibración de estimadores: permite reducir el error de los estima-
dores, ofreciendo así mayor precisión en los resultados, y ajustar los
pesos muestrales en función de características poblacionales relevantes,
asegurando así mayor validez en las estimaciones.

Los objetivos de investigación de esta tesis doctoral fueron revisar y
desarrollar esta última metodología sobre calibración de estimadores,
aplicarla a encuestas poblacionales de salud con problemas de subco-
bertura y evaluar diferentes aproximaciones de calibración de acuerdo
con sus errores estándar. Así pues, se trata de responder a la pregunta de
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investigación de si los ajustes por calibración aplicados a la estimación
de la prevalencia de enfermedades aumentan la validez de su generali-
zación así como su precisión.

desarrollo Para ello, esta tesis doctoral se estructura en las si-
guientes cuatro partes:

Parte i La investigación por muestreo:
El muestreo es una de las metodologías de investigación más amplia-

mente utilizada por empresas, instituciones, oficinas de estadística y
organismos públicos, sobre todo a través de las conocidas encuestas de
base poblacional.

Esta primera parte contiene el Capítulo 1 que comienza enlazando a
algunas de las encuestas poblacionales de salud más relevantes, continúa
describiendo las áreas básicas de conocimiento que componen el desa-
rrollo de una encuesta y finaliza deteniéndose en las principales razones
que justifican la realización de una encuesta, así como describiendo al-
gunos de los principales errores ajenos al muestreo que determinan su
calidad. Además, se mencionan las oportunidades que brindan la lla-
mada mHealth o el Big Data y se introduce por primera vez el concepto
de calibración de estimadores.

Parte ii Métodos de estimación indirectos:
La información auxiliar es la proporcionada por las encuestas sobre va-

riables relacionadas con la variable de estudio que, a su vez, también
pueden ser obtenidas para la totalidad de la población de estudio. La
forma de utilizar esta información auxiliar da lugar a diferentes méto-
dos de estimación de los parámetros, haciéndolos más precisos y váli-
dos.

Esta segunda parte se divide en 3 capítulos. El Capítulo 2 comien-
za con un desarrollo histórico de los primeros métodos utilizados para
incorporar la información auxiliar en la fase de estimación, continúa ex-
plicando cuándo utilizarla y finaliza introduciendo los estimadores indi-
rectos más utilizados. El Capítulo 3 introduce el método de verosimilitud
empírica, las modificaciones de su función (que da lugar por ejemplo
al estimador de verosimilitud pseudo empírica modelo-calibrado) y su
aplicación bajo diferentes diseños muestrales. Por último, el Capítulo 4

introduce la regresión no paramétrica, sus ventajas y estimadores como el
de modelo asistido o el de calibración no paramétrico. Este capítulo, así
como esta segunda parte, finaliza con la utilización de esos estimadores
no solo con información auxiliar cuantitativa, sino también cualitativa.

Parte iii Calibración de estimadores:
Se trata de una de las más recientes técnicas para hacer más válida

y precisa la estimación de un parámetro. Ofrece un marco general so-

X



bre ponderación con una aproximación simple y práctica para incorporar
información auxiliar a la estimación.

Esta tercera parte desarrolla el estado del arte de las técnicas de cali-
bración y se compone igualmente de 3 capítulos. El Capítulo 5 introduce
cómo construir un estimador de calibración, sus condiciones y diferentes
estimadores en función de la distancia elegida así como del proceso de
construcción. El Capítulo 6 desarrolla el caso de la calibración aplicada
a marcos imperfectos, es decir, cuando se dan errores de cobertura. Así
pues, se describen los diferentes tipos de esos errores y cómo reducir-
los para los casos de uno o múltiples marcos imperfectos a través de
los estimadores de calibración. Por último, el Capítulo 7 describe breve-
mente algunos de los Softwares específicos para la técnica de calibración
de estimadores, desarrollando en profundidad el Software libre R y sus
paquetes relacionados con calibración.

Parte iv Aplicación de los métodos de calibración:
Son cada vez más las agencias estadísticas que aplican las metodolo-

gías de calibración de estimadores para sus principales encuestas.
Esta última parte consta de dos capítulos correspondientes a la apli-

cación de la calibración a dos casos reales de encuestas de base pobla-
cional. El Capítulo 8 aplica la calibración en marcos imperfectos para
estimar la prevalencia de la esterilidad y el Capítulo 9 para estimar la
prevalencia del dolor crónico discapacitante. Ambos capítulos se estruc-
turan en los apartados comunes a un artículo científico original en el
ámbito de Ciencias de la Salud. Así pues, el Capítulo 8 comienza intro-
duciendo el marco teórico de la esterilidad y su prevalencia, continúa
con la metodología y análisis de la Encuesta de Esterilidad (Huelva,
2011) para dar paso a los resultados obtenidos y realizando una com-
parativa en la ganancia de precisión tras aplicar la calibración lineal. El
Capítulo 9 comienza introduciendo el marco teórico del dolor crónico,
su prevalencia y factores asociados; continúa con la metodología y aná-
lisis estadístico de la Encuesta Andaluza de Salud (2011) para dar paso
a los resultados obtenidos. También se realiza una comparativa en la
ganancia de precisión de la prevalencia del dolor crónico discapacitante
según calibración lineal y modelo asistida. Ambos capítulos terminan con
la discusión de los resultados, las limitaciones y fortalezas, y con las
conclusiones.

Las partes anteriores se completan con un Apéndice A que incluye el
código utilizado en el Software estadístico R así como con un apartado
con toda la bibliografía utilizada.

contribuciones actuales y futuras Esta es la primera vez
que la técnica de calibración se ha aplicado a las encuestas utilizadas en
este trabajo y, hasta dónde sabemos, la primera vez que la calibración
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modelo-asistida se ha aplicado a una encuesta poblacional de salud.
Esta aproximación está siendo cada vez más adoptada en las ciencias
sociales, especialmente en estudios con muestras pequeñas o con pro-
blemas de cobertura o de falta de respuesta. La metodología desarrolla-
da en esta tesis doctoral puede servir como modelo para ser aplicado a
otros estudios epidemiológicos.

Parte del contenido de esta tesis ha dado lugar a la presentación de
varias comunicaciones y a la producción de los artículos científicos origi-
nales:

«Calibrated prevalence of infertility in 30- to 49-year-old women ac-
cording to different approaches: a cross-sectional population-based study»
publicado en Human Reproduction (FI: 4,585; D1; Ranking: 5/79; A.
Cabrera-León y col., 2015),

«Disabling chronic pain: characteristics, multimorbidity, and associa-
ted factors based on a face-to-face cross-sectional population study» en
revisión por Pain Medicine (FI: 2,34; Q1; Ranking: 37/154; Andrés
Cabrera-León, Cantero-Braojos y col., 2016) y

«Calibrated prevalence of Disabling chronic pain» en revisión por
Pain (FI=5,2; D1; Ranking: 2/30; Andrés Cabrera-León, Rueda, et al.,
2016).

La tesis fue también presentada por el candidato a doctor en el En-
cuentro para la Excelencia de la Investigación en Salud Pública (Menorca,
septiembre 2015), con muy buena valoración de los evaluadores. Iden-
tificaron prometedoras oportunidades de aplicación a la epidemiología,
no solamente en estudios en población general, observacionales y trans-
versales, como en la presente tesis doctoral, sino también en otras pobla-
ciones (p.ej. hospitalarias o escolares) y a otros diseños epidemiológicos
(p.ej. casos y controles o cohortes).

En este sentido, además de los trabajos anteriores, el candidato a doc-
tor está al frente de otros estudios en los que la técnica de calibración
también es aplicada. Uno de ellos está relacionado con comparar dife-
rentes estimaciones de la varianza en la calibración por dominios. Otro
en analizar, a través de la calibración, el cambio de una variable (salud
general autopercibida) medida en dos tiempos distintos de la misma en-
cuesta poblacional transversal (Encuesta Nacional de Salud de España)
y comparar sus resultados con los obtenidos mediante otra técnica es-
tadística (emparejamiento exacto y mediante propensity score). Relacio-
nado también con encuestas poblacionales, el candidato ha participado
en las diferentes ediciones de la Encuesta Andaluza de Salud, calibran-
do los pesos de diseño en la edición de 2011 y con previsión de hacerlo
también en la de 2015/16. Otra investigación analiza la satisfacción au-
topercibida con la vida a partir de dos poblaciones de profesionales sani-
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tarios (Andalucía y Colombia), aplicando inicialmente emparejamiento
mediante propensity score y, posteriormente, calibración, con el objeti-
vo de reducir el sesgo de selección así como problemas de cobertura
y de no respuesta de las muestras. También está participando en una
iniciativa denominada The Health of Humanity Project, que analiza la
salud autopercibida a partir de la información agregada de 116 países.

conclusión La calibración de estimadores se presenta como una me-
todología estadística poderosa para ser aplicada en el ámbito de las
Ciencias de la Salud. Con amplio desarrollo estadístico e informático,
comprende múltiples técnicas que mejoran la precisión y validez de las
estimaciones cuando se dan errores ajenos al muestreo, como el de co-
bertura, proporcionando consistencia entre las cifras presentadas y las
procedentes de otras fuentes.
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To err is human,
to forgive divine –

but to include errors
in your design is

statistical.

—Leslie Kish 1977
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Parte I

L A I N V E S T I G A C I Ó N P O R M U E S T R E O

El muestreo es una de las metodologías de investigación más
ampliamente utilizada por empresas, instituciones, oficinas
de estadística y organismos públicos, sobre todo a través de
las conocidas encuestas de base poblacional. Esta primera
parte contiene el Capítulo 1 que comienza enlazando a al-
gunas de las encuestas poblacionales de salud más relevantes,
continúa describiendo las áreas básicas de conocimiento que
componen el desarrollo de una encuesta y finaliza deteniéndo-
se en las principales razones que justifican la realización de
una encuesta, así como describiendo algunos de los princi-
pales errores ajenos al muestreo que determinan su calidad.
Además, se mencionan las oportunidades que brindan la lla-
mada mHealth o el Big Data y se introduce por primera vez
el concepto de calibración de estimadores.





1
E N C U E S TA S P O B L A C I O N A L E S D E S A L U D

1.1 introducción

Este capítulo describe las características fundamentales de las encues-
tas poblacionales de salud, especialmente de aquellas con diseño epide-
miológico observacional transversal.

Algunas de las encuestas poblacionales más relevantes, desarrolladas
en España en el ámbito de la Salud, son las diferentes ediciones de la
Encuesta Nacional de Salud de España (ENSE) que desde 1987 viene
realizándose (Ministerio de Sanidad, 2013) o las encuestas de salud que
cada Comunidad Autónoma aporta a sus respectivos sistemas sanita-
rios (Ministerio de Sanidad, 2015), como por ejemplo la Encuesta An-
daluza de Salud (EAS), con cinco ediciones desde 1999 (Sánchez Cruz
y col., 2013). Otras encuestas poblacionales relevantes en España son: la
Encuesta de Redes Familiares en Andalucía (Fernández Cordón y To-
bío, 2007) realizada en 2005, de ámbito andaluz y con muestras repre-
sentativas para sus provincias, recoge información sobre características
sociodemográficas de las redes familiares, las relaciones que se esta-
blecen en las mismas, su tamaño y la necesidad de ayudas y cuida-
dos; la Encuesta de Discapacidad, Autonomía Personal y Situaciones
de Dependencia (EDAD) (ediciones de 1999 y 2008) (INE, 2009) realiza-
da en 2008; la Encuesta Domiciliaria sobre Alcohol y Drogas en Espa-
ña (EDADES) (Observatorio Español de Drogas, 2013), encuesta bianual
realizada en hogares a población entre 15 y 64 años y de ámbito espa-
ñol; o la Encuesta Estatal sobre Uso de Drogas en Enseñanza Secunda-
ria (ESTUDES), encuesta en centros educativos que viene realizándose
bianualmente en España desde 1994 a jóvenes entre 14 y 18 años. En el
ámbito internacional son destacables la Encuesta Poblacional de Salud
de Canadá (Yergens y col., 2014); la Encuesta Longitudinal de Salud de
las Mujeres en Australia (Dobson y col., 2015); la Encuesta Panel de Ho-
gares Británicos (Yu y col., 2015); la Encuesta Longitudinal sobre la Po-
blación Infantil en Estados Unidos (Altman y col., 2014) (interrumpida
en diciembre de 2014); la Encuesta Europea de Salud (Eurostat, 2013b),
que se realiza cada 5 años desde 2006 recogiendo información de per-
sonas mayores de 15 años en 17 países europeos; la de Alfabetización
de la Salud (Sørensen, Pelikan y col., 2015; Sørensen, Van den Broucke
y col., 2013); la Encuesta Social Europea (Eurostat, 2013a) que recoge
información cada 2 años desde 2001; la Encuesta de Condiciones de Vi-
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da (ECV) (Arora y col., 2015; Goedeme, 2013) con diseño longitudinal
que recoge información en más de 30 países europeos sobre ingresos,
pobreza, exclusión social y otras condiciones de vida; y la Encuesta Eu-
ropea de Salud, Envejecimiento y Jubilación (Boersch-Supan y col., 2013;
Lumsdaine y Exterkate, 2013), que analiza en profundidad el proceso
de envejecimiento poblacional a partir de la información de personas
mayores de 50 años de 20 países europeos.

La Tabla 1.1 muestra los métodos de estimación indirectos aplicados
por algunas de las anteriores encuestas, es decir, las técnicas que uti-
lizan para incorporar la información auxiliar a las estimaciones de los
parámetros de estudio. Así pues, se puede observar que las agencias
estadísticas son los organismos que fundamentalmente aplican la me-
todología de calibración de estimadores, utilizando en su mayoría la
distancia lineal o chi-cuadrado y como variables principales de calibra-
ción las de sexo, edad y región, aunque depende mucho de la calidad y
desagregación de los registros administrativos disponibles en cada país.

Las agencias de estadísticas son las que están implementando en ma-
yor medida las técnicas de calibración de estimadores en encuestas po-
blacionales, lo cual indica su importancia y a la vez la gran oportunidad
de extenderlas a encuestas realizadas por otras organizaciones. Algunos
ejemplos son:

Instituto Nacional de Estadística (INE): además de las ya men-
cionas ENSE y ECV, el INE utiliza técnicas de calibración en la
Encuesta de Población Activa (EPA) según grupos de edad y sexo,
utilizando las proyecciones de población relativas a cada CCAA
y referidas a cada trimestre. Están trabajando en estandarizar las
variables auxiliares para ofrecer resultados consistentes entre sus
encuestas.

Eurostat: utiliza calibración en la gran mayoría de las encuestas po-
blacionales que lleva a cabo (como las encuestas SHARE, EU-SILC
o EHIS mencionadas anteriormente), utilizando como variables al
menos sexo, edad y, dependiendo de cada país, la región.

Statistics New Zealand (SNZ): con el objetivo de aumentar la cali-
dad, la coherencia y la comparabilidad de los datos de las encues-
tas básicas y satisfacer las necesidades de los usuarios de manera
más eficiente, centran el método de calibración en reunir las princi-
pales variables demográficas tales como edad, sexo, origen étnico
y que éstas sean coherentes a través de encuestas sociales. La téc-
nica de calibración es utilizada como parte de la estrategia de la
Encuesta de Hogares para producir estimaciones de la población,
proporcionar información para estimar los puntos de referencia y
proporcionar submuestras de las poblaciones de interés.



1.1 introducción 5

Tabla 1.1: Encuestas poblacionales de salud y métodos de estimación indirec-
tos

Encuesta poblacional Método de estimación indirecto

Encuesta Nacional de Salud de España
(ENSE) (Ministerio de Sanidad, Servicios
Sociales e Igualdad. Instituto Nacional de

Estadística)

Calibración lineal según sexo, edad y
CCAA.Coeficiente de corrección de falta

de respuesta diferencial.

Encuesta Andaluza de Redes Familiares
(Instituto de Estadística y Cartografía de

Andalucía)

Calibración raking por sexo y grupos
quinquenales.

Encuesta Social Europea (ESS) (European
Research Infrastructure Consortium)

Postestratificación según grupos edad,
sexo, educación y región.

Encuesta sobre ingresos y condiciones de
vida (EU-SILC) (Eurostat)

Calibración logit truncado (LO=0,1;
UP=10). En España las variables de

calibración son sexo, grupos de edad (0-15

y quinquenales en adultos) y tamaño del
hogar (excepto Ceuta y Melilla). En otros
países depende de la información auxiliar

de calidad disponible.

Encuesta sobre alcohol y drogas en
España (EDADES) (Ministerio de Sanidad,

Servicios Sociales e Igualdad)

Factores simples de ponderación por
comunidad autónoma, tamaño de

municipio (7 grupos), edad (7 grupos) y
sexo (1260 coeficientes de ponderación

diferentes).

Encuesta sobre uso de drogas en
Enseñanzas Secundarias en España
(ESTUDES) (Ministerio de Sanidad,

Servicios Sociales e Igualdad)

Factores simples de ponderación por
comunidad autónoma, titularidad del
centro (público o privado) y tipo de
estudios (ESO, Bachillerato, Ciclos

Formativos de Grado Medio de
Formación Profesional)

Encuesta de Salud, Envejecimiento y
Jubilación en Europa (SHARE) (Comisión

Europea)

Calibración para hogares e individuos
según sexo y grupos de edad (4) cuando

es posible según el país correspondiente, y
región en 2 países.

Encuesta Europea de Salud (EHIS)
(Eurostat).

Calibración según las posibilidades de
cada país, al menos por sexo y grupos de
edad en decenios, recomendando grupos

quinquenales y regiones.
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Office for Nacional Statistics (UK): utiliza la calibración en encues-
tas sociales tales como la Encuesta de Población Activa, Encuesta
de Gastos y Alimentación, la Encuesta General de Hogares y la
Encuesta colectiva.

Statistics Finland: utilizan las técnicas de calibración en la mayo-
ría de estudios sobre población, por ejemplo en la Encuesta de
Población Activa o en la Encuesta sobre la Educación de Adultos.

Statistics South Africa: utilizan calibración en la Encuesta de Po-
blación Activa.

French National Institute of Statistics and Economic Studies (IN-
SEE): utiliza calibración en encuestas sobre los modos de vida y
presupuestos.

Statistique Suisse: utiliza calibración en el Censo Federal de Pobla-
ción y en la Encuesta sobre la Renta y el Consumo.

Istat (Istituto nazionale di statistica, Italia): aplica calibración a la
Encuesta de Población Activa y a la Encuesta de Pequeñas y Me-
dianas Empresas, aunque también a otras 20 encuestas más. Para
ello, el Istat ha desarrollado un nuevo software en R (RGenesees,
ver Capítulo 7) que está siendo incorporado a otras agencias de
estadística, como la escocesa, y evaluado muy favorablemente por
las agencias del Reino Unido o de Canadá.

1.2 desarrollo de una encuesta

Además de los métodos utilizados para la recogida de la información,
son otras muchas las áreas de conocimiento que pueden intervenir en
el desarrollo de una encuesta (Lynn y col., 2005): diseño muestral y de
la encuesta, trabajo de campo y otros temas operativos, instrumentos
de medida, falta de respuesta y desgaste de la muestra, imputación de
datos, errores de medición, ponderación, procesamiento y depuración
de la información, análisis estadístico, uso de información auxiliar, ética
(como la confidencialidad, el anonimato y el consentimiento) y buenas
prácticas para el aseguramiento de la calidad de la encuesta (Eurostat,
2011). Además, todas estas áreas proporcionan una gran cantidad de
materiales y metodologías que posibilitan la adaptación de las encues-
tas a las características de la población de estudio, a la naturaleza de la
información a recoger y a sus posibilidades presupuestarias.

http://www.istat.it/en/
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La Figura 1.1muestra esquemáticamente las fases más destacadas de
la metodología estadística en la investigación por muestreo para el desa-
rrollo de una encuesta poblacional.

Figura 1.1: Proceso de desarrollo de una encuesta

Antes de afrontar la ejecución de cualquier encuesta es fundamental
conceptualizarla en función de la temática sobre la que va a recoger
información, con el fin de ser capaz de contestar adecuadamente a las
preguntas de investigación formuladas, alcanzar sus objetivos y confir-
mar o descartar las hipótesis planteadas. Cómo de exhaustivo se haga
este primer paso, marcará el éxito de la encuesta. Por ejemplo, para
alcanzar los objetivos propuestos, se deberá:

recopilar la información necesaria para cumplirlos,

definir el motivo de la encuesta,

identificar la información disponible y aquella complementaria
útil para mejorar los procesos de estratificación, selección o esti-
mación,

valorar los medios materiales o personales,

establecer los límites presupuestarios y temporales,

considerar la legislación vigente relacionada y las posibles restric-
ciones administrativas y

analizar la oportunidad de fechas para su desarrollo.
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Una vez enmarcada conceptualmente la encuesta, el primer paso es
identificar la población objetivo y sus posibles diferencias con respec-
to a la investigada debidas, por ejemplo, a subpoblaciones omitidas por
no poder acceder a ellas o por falta de respuesta. En este caso se de-
berá recopilar información adicional que permita disminuir la brecha
entre ambas poblaciones. Este primer paso se basa en la construcción
del marco muestral, normalmente a partir de infraestructuras estadísti-
cas previas, tratando de depurarlo y completarlo al máximo con el fin
de disminuir errores de cobertura. En función de este marco muestral
se realiza el diseño de la muestra, donde se deberá describir:

las unidades de muestreo,

información complementaria,

el tamaño de la muestra,

el tipo de muestreo, selección de la muestra,

las fórmulas para los estimadores a utilizar y para la estimación
de los errores de muestreo,

el tratamiento de la falta de respuesta y

el control de otros errores ajenos al muestreo.

En el trabajo de campo preliminar, para instrumentalizar la medida se
deberá:

Formalizar presupuestos así como prever su ejecución y control,

determinar el método idóneo para la recogida de datos,

elaborar manuales de instrucción para la cumplimentación de los
cuestionarios,

diseñar e imprimir (si procede) el material de trabajo,

diseñar la propaganda y la difusión de la encuesta,

diseñar las múltiples visitas a las unidades informantes para la
correcta elaboración de la encuesta,

preparar cuadros y tablas referentes a la información a recoger y

seleccionar y entrenar agentes entrevistadores y supervisores.
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Con respecto a los métodos de recogida de la información en las encues-
tas, destacar la evolución que han experimentado con el progreso tec-
nológico de los últimos años, yendo desde el clásico papel (paper-and-
pencil interview, PAPI) hasta el ordenador (computer-assisted personal
interviewing, CAPI; computer-assisted telephone interviewing, CATI;
computer-assisted self interviewing, CASI), Internet (computer-assisted
web interviewing, CAWI) y, los más recientes, los dispositivos y apli-
caciones móviles (Pfeffermann y Rao, 2009). Así pues, las aplicaciones
informáticas permiten:

controlar el estado de colaboración del informante,

asignar el trabajo para cada agente entrevistador,

obtener indicadores ligados a las recogida de datos,

actualizar las bases de datos de las unidades muestrales,

incluir variables testigo que permitan detectar dónde hay que con-
centrar más los esfuerzos en la última fase de la recogida,

grabar, depurar y analizar automáticamente los datos y

conectar los datos proporcionados con los de otras fuentes de in-
formación.

Esta última potencialidad de las herramientas informáticas aplicadas
a dispositivos móviles, plantea nuevos retos para los países desarrolla-
dos y nuevas oportunidades para los países en desarrollo. Así pues,
convierten en bidireccional el traspaso de la información entre el infor-
mante (entrevistado) y el informado (persona u organismo que recibe
la información). Esto es lo que se viene conociendo como mHealth38
(Franz-Vasdeki y col., 2014; WHO, 2015a) y que se traduce en benefi-
cios directos para las poblacionales de las que se recoge información en
términos de:

incrementar su acceso a la atención sanitaria e información rela-
cionada con la salud, particularmente para poblaciones de difícil
acceso,

mejorar la capacidad para diagnosticar y seguir el desarrollo de
enfermedades,

hacer más oportuna y procesable la información sobre salud y

expandir el acceso a la educación médica puesta en marcha y el
entrenamiento para profesionales de la salud.
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Por otra parte, rompiendo con la visión tradicional de recogida y tra-
tamiento de la información, irrumpen en nuestras vidas cada vez con
más fuerza las redes digitales, conteniendo ingentes registros detalla-
dos de nuestras experiencias diarias que, conjuntamente, comprenden
lo que se conoce como Big Data (Pentland y col., 2013): dónde vivimos
y trabajamos, nivel de actividad, patrones de desplazamientos, hábitos
de consumo, qué comemos y bebemos y con qué personas nos relacio-
namos. Esa información unida a registros de salud, datos demográficos
y genéticos, asegura novedosas oportunidades para modelos de salud
poblacional no cubiertos, predecir enfermedades de larga duración e
identificar aspectos no tradicionales de las intervenciones.

Siguiendo con el desarrollo de una encuesta, el estudio piloto permi-
tirá:

ensayar el cuestionario en condiciones reales,

poner a prueba los aspectos fundamentales de la encuesta,

contrastar la idoneidad del marco,

resaltar la variabilidad de determinados caracteres,

intuir la tasa esperada de falta de respuestas,

comprobar la idoneidad del método de recogida de datos y

aportar datos sobre el probable coste y duración de la encuesta
principal.

En el siguiente paso sobre trabajo de campo definitivo se deberá:

procesar y depurar automáticamente el cuestionario,

implantar la información faltante,

ajustar la no respuesta,

calcular las estimaciones y sus errores,

tabular los datos y

analizar los resultados del trabajo de campo.

Una vez procesados y analizados los datos, se deberá analizar la cali-
dad de la encuesta. Para ello, hay que contrastar las discrepancias entre
diseño teórico y aplicado, evaluar los errores ajenos al muestreo y de-
bidos al muestreo, analizar los costes ocasionados, comparar los resul-
tados con otros posibles diseños y contrastar los resultados con otras
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encuestas similares, con series históricas, para las diversas segmentacio-
nes territoriales, sectoriales. Los dos últimos pasos están relacionados

con la presentación y difusión de resultados. Estos podrán realizarse en
soporte papel de modo resumido (Informe ejecutivo), en soporte digital
con el grueso de la información de la encuesta, en Internet o en aplica-
ción móvil. Además, podrán publicarse avances previos a los resultados
finales, tratando de realizar, en todo momento, una difusión a medida
del receptor de la información.

Esta tesis doctoral se centra en dos de los elementos de la anterior
Figura 1.1, fundamentales para llevar a cabo la técnica de calibración de
estimadores. Estos son:

el diseño de la muestra, que definirá cómo seleccionar la muestra,
y

el análisis de los datos, que ofrecerá estimaciones de parámetros
relacionados con las variables de estudio.

En ese sentido se definen los pesos muestrales (o factores de elevación)
como el número de elementos poblacionales representados por cada
elemento de la muestra con respecto a la variable de estudio. La obten-
ción de los pesos en encuestas poblacionales se realiza habitualmente
mediante el siguiente proceso:

1. Pesos de diseño.

2. Corrección de falta de respuesta.

3. Reponderación con fuentes externas.

En estos dos últimos puntos es donde la técnica de calibración tiene un
papel fundamental.

Por último, la Tabla 1.2 muestra programas informáticos que incorpo-
ran módulos relacionados con el desarrollo de encuestas.
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Tabla 1.2: Programas informáticos relacionados con encuestas.

módulo programa

Cálculo del tamaño muestral EpiInfo, SAMPLEPOWER, GRAMMO,
SOTAM, R

Cálculo de la potencia estadística SAMPLEPOWER (SPSS), R

Selección de muestras SAS, SIGESMU, R

Estimación de errores muestrales SUDAAN, STATA, CSAMPLE (EpiInfo),
PCCARP, R

Análisis estadístico de muestras aleatorias
simples

SPSS, SYSTAT, STATISTICA,
STATGRAPHICS, BMDP, S-PLUS, SAS,

MINITAB, GLIM, STATA, R

Análisis estadístico de muestras complejas SUDAAN, SPSS, PCCARP, R

Elaboración de Encuestas Web LIMESURVEY, WUFOO

Como se puede observar, son muchos los programas informáticos que
abordan las diferentes fases de una encuesta, siendo el programa infor-
mático R (R Core Team, 2015) el que da respuesta a gran parte de ellas,
siendo además gratuito, de ahí que lo hayamos elegido para desarrollar
la parte aplicada de esta tesis (más información en el Capítulo 7).

1.3 justificación para realizar encuestas

Las encuestas proporcionan fuentes de información muy relevantes
para la investigación científica y la toma de decisiones en ámbitos co-
mo el sanitario, económico, laboral, social o educativo. Algunas de las
razones que justificarían la aplicación de una encuesta serían (Azorín
y J. Sánchez-Crespo, 1995):

La población es tan grande que estudiar todas las unidades excede
de las posibilidades de la investigación.

Uniformidad de la población para obtener buena representativi-
dad.

Dificultad para recoger la información o para superar la compleji-
dad que supone su uso.

Reduce el esfuerzo, tanto absoluto como relativo en términos de
coste y tiempo (criterio de economía).
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La acuracidad es muy buena (criterio de calidad).

La formación del personal y la intensidad de los controles y su-
pervisión son altos.

Constituye la solución de mayor eficiencia en el sentido de coste-
beneficio.

Por otra parte, las características deseables para una encuesta serían:

Acuracidad: proximidad de la estimación al valor verdadero.

Pertinencia: completar lagunas de conocimiento sobre un fenó-
meno.

Oportunidad: puntualidad, rapidez y actualidad.

Accesibilidad: protección de la intimidad, secreto estadístico, Ley
de la Función Estadística Pública.

Detalle y cobertura: información complementaria a la de una in-
vestigación exhaustiva (censos).

Economía: reducir tiempo y presupuesto del estudio.

Integración (concepción global de la información) y comparabili-
dad (con otras informaciones).

Muestra probabilística (aleatoriedad).

La imposibilidad o desconocimiento para cumplir este último punto en
una encuesta ha dado lugar a una gran variedad de tipos de muestreo
no probabilísticos como, por ejemplo:

Sin norma: la muestra se elige sin reflexión ni previsión alguna,
de cualquier manera.

Aplicando criterio: la muestra se elige mediante el criterio razona-
do de autoridades en la materia de estudio.

Consecutivo: selecciona a las unidades según van acudiendo (a la
consulta, farmacia, banco, etc. . . ).

Por cuotas: la muestra contiene el mismo porcentaje de individuos
con ciertas características prefijadas que la población total.

Semiprobabilístico (superior y/o inferior): la selección de la mues-
tra es probabilística hasta cierto punto del proceso de selección.
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A pesar de lo que se pueda pensar, es tal la utilidad de las encuestas
que incluso pueden complementar o sustituir fuentes tradicionales de
información exhaustivas como los censos. Esto es debido fundamental-
mente a que, además de reducir el costo total de la obtención de datos,
las encuestas pueden producir mayor precisión adoptando medidas que
mejoren la calidad del dato primario. Es por ello que existe una tenden-
cia al uso conjunto de censos y de encuestas como, por ejemplo, en el
caso del Censo de Población y Viviendas de España de 2011. A dife-
rencia de los censos anteriores, en esa ocasión se recogió información
de una muestra de aproximadamente el 12 % de las viviendas (unos
5,7 millones de personas, 3 millones de viviendas), en todo el territorio
español. En cada municipio se extrajo una muestra de tamaño variable,
siendo del 100 % en los municipios menores de 200 habitantes y hasta
el 9 % en los municipios de más de 1.000.000 de habitantes. La muestra
se extrajo a partir de un «fichero precensal» de personas, con informa-
ción padronal para las distintas personas así como de otros registros
administrativos. Esta combinación entre censos basados en registros y
grandes encuestas por muestreo también se está aplicando en otros paí-
ses como Alemania, Holanda, Polonia, Suiza e Israel (más información
en INE 2011).

1.4 calidad de las encuestas

La credibilidad y significabilidad de los datos que aporta la encuesta,
en el análisis de la realidad social, están supeditadas al rigor que se haya
puesto en su diseño, ejecución, análisis estadístico e interpretación de
la información recogida. Así pues, la calidad de una encuesta (Biemer
y Lyberg, 2003; Cea-D’Ancona, 2005) no debe medirse solo a través del
error muestral, producido al observar una parte de la población (mues-
tra), sino que el análisis de la precisión de las estimaciones muestrales
también exige considerar los errores ajenos al muestreo, es decir, aquellos
que producen sesgos en las estimaciones. Así pues, mientras los erro-
res de muestreo se pueden medir y disminuyen conforme aumenta el
tamaño muestral, los ajenos al muestreo son difíciles de medir y fre-
cuentemente aumentan con la ampliación del tamaño muestral.

Algunos ejemplos de errores ajenos al muestreo son:

De observación:

sobrecobertura : qué elementos en la selección de la muestra
no pertenecen a la población de estudio.

medida : instrumentos, pruebas, escalas, ítems, respuestas no ade-
cuados (no fiables, desorganizados o incorrectamente presen-
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tados); fuentes secundarias de información no fiables; carac-
terísticas personales del entrevistador y su actuación duran-
te la entrevista; estado de ánimo del entrevistado, cansancio,
interés, la imagen que quiera proyectar de sí mismo, sus co-
nocimientos del tema, la memoria.

tratamiento de la información : errores de grabación, co-
dificación, análisis.

proceso : recogida intencional de la información, con fases o pro-
cedimientos que la dificultan o condicionan, desarrollo inade-
cuado de la entrevista (otras personas presentes, interrupcio-
nes).

De no observación:

subcobertura : qué elementos de la población de estudio se
han excluido en la selección de la muestra. Tanto el error de
sobrecobertura como el de subcobertura, que son consecuen-
cia de marcos imperfectos, se desarrollan específicamente en
el Capítulo 6.

falta de respuesta : es uno de los más importantes, teniendo
consecuencias directas en (Groves y col., 2001; RJ Little y Ru-
bin, 2016; Särndal y Lundström, 2005):

• la pérdida de representatividad de la muestra, produciendo
mayores sesgos en las estimaciones. Efectivamente:

Sesgo = B(Y) = E
(

ˆ̄Y1

)
− Ȳ = Ȳ1 − Ȳ = (Ȳ1 − Ȳ2)

N2

N
, (1.1)

donde Y es la variable de estudio, Y1 es la población que
responde (con N1 elementos) y Y2 la que no responde (con N2

elementos, siendo N1 + N2 = N). Así pues, el sesgo depende
de la diferencia entre la media de la población que responde
y la de la población que no responde así como del número
de unidades que no responden.

• el aumento de la varianza de las estimaciones, al disminuir
el tamaño muestral, y

• el incremento del coste del proyecto, al ser necesario un au-
mento del tamaño de la muestra en previsión de la pérdida
de información.

La Figura 1.2 muestra dos simulaciones realizadas por el INE, para
mostrar el efecto de la falta de respuesta. Así pues, en la Figura 1.3a se
observa cómo las estimaciones de las tasas de paro y actividad de las
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muestras (puntos azules) se distribuyen aleatoriamente alrededor de las
de toda la población de Lorca (punto rojo), acercándose (es decir, dis-
minuyendo el sesgo) a medida que aumenta el tamaño de muestra. Por
el contrario, ante la falta de respuesta (Figura 1.3b), se observa cómo
las estimaciones de las tasas de paro y actividad de las muestras (pun-
tos azules) se distribuyen a la izquierda de las de toda la población
de Lorca (punto rojo), habiendo más muestras que se alejan (es decir,
aumentando el sesgo) a medida que aumenta el tamaño de muestra.
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Figura 1.2: Lorca 2001. Simulación (muestreo aleatorio simple, 1000 iteracio-
nes). Fuente: Instituto Nacional de Estadística.

(a) Tasa de respuesta=100 %

(b) No respuesta: PR(Varones)=0,7

En definitiva, los errores ajenos al muestreo pueden afectar gravemen-
te a las posibilidades de inferencia de los datos de la encuesta, siendo
el error muestral, en definitiva, insuficiente en su cuantificación.

Algunas actuaciones más consensuadas para mitigar los efectos de
estos errores pueden ser (Cea-D’Ancona, 2005):

Errores de muestreo:
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• Incrementar el tamaño de la muestra.

• Selección plenamente aleatoria que garantice la heterogenei-
dad de la muestra.

Errores de observación:

• Errores por el método de encuesta:

◦ Elección razonada del método de encuesta, adecuándo-
se al tema de estudio, su complejidad, el contexto social,
la población de interés, el tiempo y los recursos disponi-
bles.

◦ Mejoras en el diseño del cuestionario.

◦ Mejoras en su aplicación.

• Errores por el cuestionario:

◦ Ajustar la formulación de la pregunta y su ubicación al
tema y a la población de estudio.

◦ Validar o al menos comprobar el correcto funcionamien-
to del cuestionario mediante un trabajo de campo preli-
minar o estudio piloto.

• Errores por el entrevistador:

◦ Aumentar el número de entrevistadores.

◦ Adecuar su selección a la encuesta y a la población a
entrevistar.

◦ Mejorar su formación.

◦ Estandarizar su actuación.

◦ Intensificar su supervisión y control.

• Errores por el entrevistado:

◦ Mejorar el diseño del cuestionario.

◦ Mejorar su aplicación.

• Errores por el tratamiento de información:

◦ Automatización del procedimiento de encuesta.

◦ Mejorar la formación y el control de los responsables.

◦ Considerar el diseño muestral en el análisis estadístico,
comprobar los supuestos estadísticos y adecuar el análi-
sis a la naturaleza de los datos y tamaño muestral.

Errores de subcobertura:

• Evaluar la calidad del marco muestral.
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• Restringir la población de estudio a la población marco.

• Utilizar conjuntamente varios marcos muestrales.

• Identificar las omisiones y utilizarlas como variables de cuo-
ta.

• Aplicar otros métodos de encuesta.

• Ajustes estadísticos postencuesta mediante la ponderación
de la muestra.

Errores de falta de respuesta:

• Adecuar el trabajo de campo a la población. Si fuese necesa-
rio, ampliar su duración.

• Notificación antes de la encuesta.

• Seguimiento de la muestra.

• Gratificar la participación.

• Mejorar la presentación de la encuesta.

• Emplear otro método de encuesta en los no respondientes.

• Convertir las “negativas” en aceptación.

• Incrementar el tamaño de muestra.

• Sustituir a los no respondientes por unidades equiparables.

• Ajustes estadísticos postencuesta mediante la ponderación
de la muestra y la imputación.

Las diferentes técnicas de calibración de estimadores presentadas en es-
ta tesis doctoral pueden mejorar la representatividad de los datos, mer-
mada por los errores ajenos al muestreo relacionados con subcobertura
o falta de respuesta.

1.5 utilidad de las encuestas

Entre otras posibilidades, las encuestas aplicadas al ámbito de la Sa-
lud y Bienestar permitirían:

conocer el estado y la evolución de las poblaciones de estudio en
las diferentes etapas de la vida,

utilizar la encuesta como marco muestral para la extracción de
submuestras con el fin de ampliar información sobre grupos, po-
blaciones específicas o subpoblaciones con determinadas caracte-
rísticas (como enfermos crónicos, minorías étnicas, personas con
necesidades especiales o con bajos ingresos, menores de edad,
etc.),
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diseñar y evaluar políticas y programas de intervención en base a
los resultados obtenidos,

proporcionar información de causalidad en fenómenos complejos,

incorporar temas de actualidad de una edición u oleada a otra en
función de las necesidades de la población y de los sistemas de
atención,

proporcionar paneles de datos sobre determinantes de salud y de
utilización de servicios sociosanitarios y

complementar, contrastar o completar información de registros ad-
ministrativos.

Las ventajas, posibilidades y utilidades de las encuestas comentadas en
los apartados anteriores hacen necesario el uso de este tipo de herra-
mientas, claves para el desarrollo y la mejora continua de los Sistemas
de Salud.



Parte II

M É T O D O S D E E S T I M A C I Ó N I N D I R E C T O S

La información auxiliar es la proporcionada por las encuestas
sobre variables relacionadas con la variable de estudio que, a
su vez, también pueden ser obtenidas para la totalidad de la
población de estudio. La forma de utilizar esta información
auxiliar da lugar a diferentes métodos de estimación de los
parámetros, haciéndolos más precisos y válidos. Esta segun-
da parte se divide en 3 capítulos. El Capítulo 2 comienza
con un desarrollo histórico de los primeros métodos utili-
zados para incorporar la información auxiliar en la fase de
estimación, continúa explicando cuándo utilizarla y finaliza
introduciendo los estimadores indirectos más utilizados. El Ca-
pítulo 3 introduce el método de verosimilitud empírica, las mo-
dificaciones de su función (que da lugar por ejemplo al esti-
mador de verosimilitud pseudo empírica modelo-calibrado)
y su aplicación bajo diferentes diseño muestrales. Por últi-
mo, el Capítulo 4 introduce la regresión no paramétrica, sus
ventajas y estimadores como el de modelo asistido o el de
calibración no paramétrico. Este capítulo, así como esta se-
gunda parte, finaliza con la utilización de esos estimadores
no solo con información auxiliar cuantitativa, sino también
cualitativa.





2
C U E S T I O N E S G E N E R A L E S

2.1 introducción

En la teoría del muestreo, se ha estudiado en profundidad la estima-
ción de parámetros lineales y cuadráticos, como son el total, la media
o la varianza poblacionales. Se han desarrollado diseños muestrales ca-
da vez más complejos con el fin de obtener estimadores más precisos
de dichos parámetros (muestreos polietápicos, muestreos adaptativos,
estratificación a posteriori,...). La mayoría de estos métodos únicamente
observan el comportamiento de la variable objeto de estudio para reali-
zar la estimación. A menudo, sucede que la variable o característica que
queremos estudiar, denominada y, se encuentra fuertemente relaciona-
da con una o varias variables o características auxiliares, denominadas
x = (x1, x2, . . . , xJ) y cuyos valores son conocidos, son fáciles de obtener
para todos los elementos de la población o el coste necesario para su co-
nocimiento es relativamente bajo. En ese sentido, la información auxiliar
se podría obtener a partir de:

Registros o encuestas de gran tamaño muestral.

Muestras grandes no probabilísticas.

Muestras pequeñas probabilísticas.

Muestras o censos relativos a la población de estudio en fechas
anteriores.

Poblaciones diferentes y altamente relacionadas con la de estudio.

En esas situaciones, cabe plantearse cómo utilizar esa información au-
xiliar x para mejorar las estimaciones directas o expandidas (aquellas
calculadas únicamente a partir de la muestra de la variable de estudio).
Es decir, construir nuevos estimadores, denominados indirectos, que:

para el mismo tamaño muestral tengan menor error de estima-
ción, lo que implicaría mayor precisión en las estimaciones de los
parámetros, o

tengan el mismo error que los ya conocidos pero con un menor
tamaño muestral, lo que produciría una disminución en el coste
de la realización de la encuesta.

23
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En el caso de no disponer de estos beneficios, rechazaremos el uso de
estos estimadores indirectos debido a la complejidad de su diseño y
puesta en práctica frente a los estimadores directos.

Destacar que el uso de información auxiliar no solamente se emplea
en los estimadores indirectos, sino que también la empleamos, entre
otros casos, para:

La puesta en práctica del muestreo con probabilidades desiguales
(en el método de total acumulado, Lahiri, Midzuno, etc.), donde
gracias a una variable auxiliar x, podemos seleccionar las unida-
des que van a pertenecer a la muestra. Con el método de Lahiri,
por ejemplo, usamos un esquema de muestreo en el que las pro-
babilidades de selección de cada unidad son proporcionales a la
característica adicional x.

La formación de los estratos en un muestreo estratificado. El cri-
terio de equipartición, por ejemplo, emplea la suma acumulada
de las raíces cuadradas de las frecuencias de una variable auxiliar
para la división de los distintos estratos.

2.2 desarrollo histórico

Así pues, los métodos de estimación indirectos consisten en modificar
la forma del estimador directo con el fin de que el nuevo estimador
gane en validez y precisión. Ese nuevo estimador, llamado indirecto,
se construye con la información de la muestra y con otra información
auxiliar que se dispone tanto en la muestra como en toda la población
y que además está relacionada con la variable de estudio.

Estos estimadores indirectos no siempre garantizan que se produz-
ca una disminución del error de muestreo respecto a los estimadores
directos. La precisión que ganamos con los métodos que emplean la
información auxiliar, estará en función del buen uso de las hipótesis
que se usen para emplear un procedimiento u otro y en el que dichas
hipótesis se ajusten, en mayor o menor medida, al problema real.

La propiedad más importante a destacar en los estimadores indirectos
es que pueden abordarse desde los distintos enfoques hoy seguidos
en el muestreo: modelo de población fija, modelo de superpoblación y
modelo-asistido; siendo pues una metodología que puede ser aceptada
por cualquiera de los estudiosos en muestreo, independientemente de
su forma de hacer inferencia en este área. La Figura 2.1 esquematiza
esos enfoques y que, a continuación, se describen brevemente.

modelo de población fija (o basado en el diseño). Bajo es-
te enfoque de la teoría clásica del muestreo en poblaciones finitas se
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Figura 2.1: Métodos de estimación indirectos: enfoques

considera que los valores yi de la característica de interés Y asociados
a la i-ésima unidad de una población finita U son fijos aunque desco-
nocidos, salvo para los elementos de la muestra una vez que ha sido
obtenida. Por tanto, esos valores no tienen la consideración de aleato-
rios (no se consideran variables aleatorias). La aleatoriedad, bajo este
enfoque, es fruto, exclusivamente, de la selección de la muestra y se
refleja en el diseño muestral probabilístico adoptado y en los estimado-
res utilizados que introducen variables indicadoras de la pertenencia de
una unidad a la muestra cuya distribución sólo depende del sistema de
selección utilizado. Así pues, las inferencias están basadas en el diseño
adoptado (R. Pérez, 2002). Los estimadores indirectos más conocidos
bajo este enfoque son los de razón, regresión y diferencia.

Sin embargo, la inferencia bajo este enfoque no permite obtener esti-
madores óptimos o de mínima varianza por lo que ha recibido críticas
de diversos autores, desarrollándose así otras aproximaciones a la infe-
rencia en poblaciones finitas como la que se muestra a continuación.

modelos de superpoblación (o enfoque predictivo). Este
enfoque fue introducido formalmente por Godambe (1955) para suplir
la limitación del enfoque tradicional de no existencia de estimadores
óptimos, aunque implícitamente se encuentra en trabajos anteriores so-
bre estimadores de regresión, muestreo sistemático y comparación de
varianzas. Con la aparición de los modelos de superpoblación o enfo-
que predictivo (R. Pérez, 2002; G. Sánchez-Crespo, 2002; M. Thompson,



26 cuestiones generales

1988; Valliant y col., 2000) la teoría de muestreo tuvo un gran empuje
pues se le dotó de un instrumento muy valioso que permitió obtener
resultados más concluyentes en la comparación de estrategias y even-
tualmente producir estrategias óptimas en varias situaciones. En esta
ocasión, los estimadores que se obtienen, llamados predictivos, son óp-
timos bajo ciertos modelos.

Supongamos por ejemplo que estudiamos el gasto en el consumo de
las familias. Tenemos una población formada por N familias, numera-
das de 1 a N. En lugar de centrarse en estudiar la variable en el mo-
mento de referencia, se puede considerar la naturaleza estocástica de la
variable en estudio e intentar predecir el consumo en un determinado
instante o a lo largo de un periodo.

Vemos los valores de la variable de interés como variables aleatorias
Y1, Y2, . . . YN que siguen una determinada función de distribución con-
junta f . Haciendo esta consideración, los valores actuales y1, y2, . . . yN

son una realización de las variables Y1, Y2, . . . YN . Estos valores siguen
siendo desconocidos a esos que se observen mediante una operación
censal o de muestreo.

La distribución f es la que va a determinar el modelo de superpobla-
ción. Éste resume el conocimiento que tengamos a priori de la naturale-
za de la variable de estudio, basado en la experiencia o en argumentos
subjetivos de nuestra percepción.

A través de un modelo de superpoblación se da una información más
o menos completa que define en mayor o menor medida la clase de
distribuciones a la que pertenece, puede ir desde dar los dos primeros
momentos a establecer que sigue una distribución normal con medias
y varianzas conocidas.

La aplicación de estos modelos requiere también del empleo de varia-
bles auxiliares, con sus valores conocidos para todos los individuos de la
población. Concretamente los modelos de superpoblación más usados
con gran diferencia son los modelos de regresión dados por:

yk = µ(xk) + εk con Eξ [εk] = 0, Eξ [ε
2
k ] = σ2V(xi) y

Eξ [εjεk] = 0 ∀k 6= j, (2.1)

donde εk es un error aleatorio.
Sin embargo, este enfoque también es criticado puesto que no tie-

ne en cuenta cómo se ha seleccionado la muestra defendiendo que los
estimadores basados en el diseño son más transparentes. Además, las
estimaciones dependen del modelo elegido, dando estimaciones muy
sesgadas cuando el modelo no es el correcto. Por lo que surge el si-
guiente otro enfoque.
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modelo-asistido (o inferencia asistida por el modelo). Es-
te enfoque considera los anteriores dos enfoques, en el que Cassel y col.
(1976); Hedayat y Sinha (1991) proponen los estimadores de regresión ge-
neralizada, que son óptimos si la población proviene de una superpobla-
ción que sigue un modelo de regresión lineal. Esos estimadores pueden
verse como una generalización del estimador de regresión donde el esti-
mador del coeficiente de regresión usual se sustituye por un estimador
ponderado por ciertos pesos que determina el modelo.

Así pues, esos enfoques nos permiten obtener otros estimadores en
función de cómo se utilice la información auxiliar y así surgen los esti-
madores de calibración (Parte iii), verosimilitud empírica (Capítulo 3)
o de regresión no paramétrica (Capítulo 4), que describimos en los pró-
ximos capítulos. Algunos de esos métodos importantes para utilizar la
información auxiliar, se han discutido solamente desde la perspectiva
de los modelos de superpoblación, y concretamente usando un mode-
lo de regresión. Además, aunque sus estimadores tienen muy buenas
propiedades teóricas, pocas encuestas por muestreo hacen uso de estas
metodologías.

A continuación describimos aquellos estimadores indirectos más uti-
lizados bajo el enfoque de modelo de población fija.

2.3 estimadores indirectos clásicos

2.3.1 Definición del estimador general de regresión

Son métodos de estimación indirectos aquellos que usan una o va-
rias variables auxiliares x = (x1, x2, . . . , xJ) altamente relacionadas con
la característica objeto de estudio y, con el fin de obtener unos nuevos
estimadores más precisos que los obtenidos únicamente con las obser-
vaciones de la muestra de la variable de estudio.

Los métodos de estimación indirecta más conocidos y utilizados son:

1. Estimación por razón, basado en la razón entre x e y.

2. Estimación por regresión, basado en la regresión entre x e y.

3. Estimación por diferencia, basado en la diferencia entre x e y.

No obstante, debemos tener en cuenta que no siempre obtendremos una
mejor precisión con los estimadores indirectos y por tanto tendremos
que hacer a priori un estudio de la hipótesis y de las propiedades de los
datos que disponemos para emplear un método u otro. Así, por ejemplo,
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si tenemos un tamaño de muestra grande, la precisión del estimador
por razón es mejor que la obtenida a partir del estimador directo o
de expansión simple, siempre que el coeficiente de correlación entre la
variable adicional y la que es objeto de estudio sea positivo y alto. A
su vez, la precisión del estimador de razón en esta situación se puede
mejorar usando el estimador por regresión.

El marco de trabajo que usaremos a lo largo de este capítulo es el
descrito brevemente a continuación:

La población U consta de N elementos distintos identificados a través
de sus etiquetas k = {1, . . . , N}. Dentro de esta población estamos in-
teresados en estudiar ciertas características de una variable de estudio
que denominaremos y. Asociado al elemento k de la población podemos
conocer exactamente y sin error el valor de la característica de interés,
esta cantidad se denotará como yk. Observar el valor yk en todas las
unidades de la población va a resultar imposible o muy costoso, así que
utilizaremos una muestra para conocer los valores yk de las unidades
que pertenecen a la muestra. Una muestra es por tanto un subconjunto
de n elementos (n < N), s, de U con sus valores asociados de y, es decir,
{(k, yk)}, seleccionados de acuerdo con un diseño de muestreo especí-
fico, d(s), que asigna una probabilidad conocida p(s) tal que p(s) > 0
para todo s ∈ S, conjunto de las posibles muestras s y ∑

s∈S
p(s) = 1.

Suponemos que estamos interesados en estimar el total poblacional
de la variable y, es decir, estimar

Ty = ∑
k∈U

yk, (2.2)

y que x es una variable auxiliar que está correlacionada con la de
interés, y.

Definición. El estimador general de regresión para el total poblacional
de y se define como

T̂yG = T̂y + b0(Tx − T̂x), (2.3)

donde:

T̂y y T̂x son los estimadores del total de y y de x, respectivamente,
bajo el diseño muestral que deseemos. Por ejemplo, bajo muestreo
aleatorio simple (MAS) los estimadores serían:

T̂ymas =
N
n

n

∑
i=1

yi y T̂xmas =
N
n

n

∑
i=1

xi.
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Los estimadores de Horvitz y D. Thompson (1953) son:

T̂yH =
n

∑
i=1

1
πi

yi =
n

∑
i=1

diyi y T̂xH =
n

∑
i=1

1
πi

xi =
n

∑
i=1

dixi,

donde πi son las probabilidades de primer orden tales que πi > 0

para todo i ∈ s y di =
1
πi

.

b0 puede interpretarse como un coeficiente de corrección para me-
jorar el estimador T̂y.

Según el valor de b0 tendremos los siguientes casos:

Estimador directo o expandido. Lo obtendremos cuando b0 = 0 y, por
lo tanto, T̂yG = T̂y.

Estimador de razón o por cociente. Es el que resulta cuando

b0 =
T̂y

T̂x
= R̂,

obteniendo como estimador del total de y

T̂yG = T̂y +
T̂y

T̂x
(Tx − T̂x) = T̂yR =

T̂y

T̂x
Tx.

Estimador de regresión generalizada. Con b0 = b = coeficiente de
regresión de yi sobre xi obtenemos el estimador de regresión ge-
neralizada (GREG), T̂yrg,

T̂yG = T̂yrg = T̂y + b(Tx − T̂x).

Estimador por diferencia. Es el que resulta con b0 = 1, siendo por
tanto su expresión:

T̂yG = T̂yD = T̂y + Tx − T̂x.

En los siguientes apartados se desarrollan más esos estimadores.

2.3.2 Estimador de razón o por cociente

Cuando disponemos de una variable auxiliar x relacionada con la ca-
racterística objeto de estudio y, nos plantearemos utilizar el método de
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razón para tratar de obtener menor error de muestreo que el obtenido
a través de un estimador de expansión simple.

El estimador de razón para el total poblacional de y es

T̂yR =
T̂y

T̂x
Tx =

y
x

Tx.

Si lo que estimamos es la media de y, el estimador de razón es

ŶR =
y
x

X.

En estos casos también puede resultar de interés estimar el cociente
entre las dos variables, es decir,

R =
Ty

Tx
.

El estimador en dicho caso sería

R̂ =
T̂y

T̂x
=

y
x

.

Y, por tanto, podemos expresar los estimadores de razón para la media
y el total en función de R̂, es decir,

T̂y = R̂Tx ; ŶR = R̂X. (2.4)

Obviamente, el estimador de razón en general no es insesgado. El
sesgo viene dado por

B(R̂) = E[R̂]− R = − cov(R̂, x)
X

. (2.5)

Existe una cota superior para el estimador de razón:

|B(R̂)|
σR̂

≤ CVx̂.

Entonces, aunque estos estimadores no son insesgados, si no hay de-
masiada distorsión (coeficiente de variación, CV) de la muestra para la
variable auxiliar, el sesgo del estimador por cociente es despreciable en
comparación con su desviación típica. El mismo límite se aplica al sesgo
de los estimadores de razón para el total y la media.
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La expresión de sesgo antes comentada es poco práctica, de modo
que solemos utilizar una expresión aproximada para B(R̂):

B(R̂) ∼=
1− f

nX2 (RS2
x − ρSySx),

donde

f = n
N es la fracción de muestreo.

S2
y y S2

x son las cuasivarianzas poblacionales de y y de x.

ρ es el coeficiente de correlación lineal poblacional entre y y x.

Basándonos en la muestra, la estimación del sesgo del estimador de
razón sería

B̂(R̂) ∼=
1− f

nX2 (R̂s2
x − ρ̂sysx).

Como estos estimadores son sesgados, la precisión se mide a través
del error cuadrático medio (ECM). Debido a que no existe expresión exac-
ta para el ECM, usamos la siguiente aproximación válida en muestras
grandes:

ECM(R̂) ∼=
1− f

nX2
∑N

i=1(yi − Rxi)
2

N − 1
.

Usando las expresiones Ecuación 2.4, es fácil obtener la fórmula para
los estimadores de razón de la media y el total, puesto que ECM(T̂yR) =

ECM(R̂Tx) = T̂2
x ECM(R̂) y ECM(ŶR) = ECM(R̂X) = X2ECM(R̂).

Una estimación del ECM, viene dada por

ÊCM(R̂) ∼=
1− f

nX2
∑n

i=1(yi − Rxi)
2

n− 1
.

Como ya hemos dicho, no siempre obtenemos mejor precisión con los
estimadores de razón. Podemos analizar, por ejemplo, qué circunstan-
cias han de ocurrir para que el estimador de razón tenga mejor precisión
que el estimador bajo MAS. Para ello, debemos comparar los errores
de muestreo de ambos estimadores, es decir, tenemos que ver cuándo√

ECM(T̂yR) <
√

ECM(T̂ymas), que despejando obtenemos que dicha
desigualdad se cumple si y solamente si

1
2
≤ ρ

CVx

CVy
,
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de donde se deduce que el estimador de razón es mejor que el de ex-
pansión simple en los siguientes casos:

Si ρ es grande y positivo, esto es, si la variable auxiliar está muy
correlacionada con la variable en estudio.

Cuando el CV de la variable auxiliar sea pequeño, o lo que es lo
mismo, los datos de la variable auxiliar sean muy homogéneos.

Todas las modificaciones del estimador de razón para el muestreo estra-
tificado con probabilidades iguales o desiguales pueden verse en Suk-
hatme y col. (1984).

Por otro lado, si la regresión de y sobre x es lineal y pasa por el
origen, esto es, E(y|x) = βx, entonces los estimadores de razón son
insesgados. Esto es un caso particular, pero varios investigadores han
buscado otros estimadores basados en la razón entre las variables y y
x, que son insesgados. Entre ellos, el más destacado es el estimador de
Hartley y Ross (1954). Su expresión es la siguiente:

rHR = r +
n(N − 1)
(n− 1)NX

(y− rx),

donde

r = 1
n ∑n

i=1
yi
xi

rHR tiene la propiedad de insesgadez, es decir, E(rHR) = R

Los correspondientes estimadores del total y media poblacional son:

ŶHR = rHRX

T̂yHR = rHRTy

Una aproximación de la varianza de este último estimador viene dada
por la expresión

V(T̂yHR) ∼=
N2

n

N

∑
i=1

(yi −Y− rN(xi − X))2

N − 1
,

donde rN es la media poblacional de ri =
yi

xi
.

La estimación de esta varianza viene dada por

V̂(T̂yHR) ∼=
N2

n

n

∑
i=1

(yi − y− r(xi − X))2

n− 1
.
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Otras transformaciones del estimador de razón para disminuir su ses-
go o aumentar su precisión pueden verse en J. Rao (1994); H. Singh
y Espejo (2003).

2.3.3 Estimador de regresión

Si la relación entre y y x es lineal y pasa por el origen, un estimador
de razón es el apropiado, pero si la relación es lineal y no pasa por el ori-
gen, es recomendable utilizar la información adicional que proporciona
x mediante un estimador de regresión.

El estimador de regresión viene dado por la expresión

T̂yrg = T̂y + b(Tx − T̂x),

donde b = coeficiente de regresión de yi sobre xi.
Se puede plantear este estimador de dos formas distintas, dependien-

do de si b es conocido o no.

estimadores de regresión con b conocido. Si b se conoce de
antemano, bajo un MAS el estimador de regresión sería el anterior T̂yrg ,
que es insesgado con varianza

V ( T̂yrg ) =
1 − f

n
(S2

y − 2bSyx + b2 S2
x )N 2 .

Siendo su estimador

V̂ ( T̂yrg ) =
1 − f

n
(s2

y − 2bsyx + b2 s2
x )N 2 =

=
1 − f

n
1

n − 1

n

∑
i=1

[ (y i − y) − b(x i − x)]2 N 2 .

estimadores de regresión con b desconocido. El estimador
de regresión en este caso es el mismo que en el apartado anterior, pero
b se calcula a partir de los datos de la muestra, esto es

b =
∑(y i − y)(x i − x)

∑(x i − x)2 .

Para n suficientemente grande, la varianza del estimador es:

V ( T̂yrg ) =
1 − f

n
S2

y (1 − ρ2 )N 2 ,
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que puede estimarse por:

V̂ ( T̂yrg ) =
1 − f

n(n − 2)

n

∑
i=1

[ (y i − y) − b(x i − x)]2 N 2 =

=
1 − f

n(n − 2)

[
n

∑
i=1

(y i − y)2 + b2
n

∑
i=1

(x i − x)2

]
N 2 .

Analizando las varianzas del estimador de regresión y el de expan-
sión simple, se llega a la conclusión de que el estimador de regresión
siempre es más eficiente que el de expansión simple, excepto cuando
ρ2 = 0, en cuyo caso las estimaciones dan la misma precisión.

Al igual que los estimadores de razón, los estimadores de regresión
se pueden aplicar bajo otros diseños muestrales. Estas modificaciones
también están desarrolladas en Sukhatme y col. (1984).

2.3.4 Estimador de diferencia

Este estimador es más fácil de calcular que el estimador de razón o
de regresión, aunque, en la mayoría de los casos, su precisión es peor
respecto al resto de estimadores indirectos estudiados. Su expresión
bajo MAS es la siguiente

T̂yD = (y + (X− x))N = (X + d)N,

donde d = y− x.
Este estimador también es insesgado, su varianza viene dada por:

V(T̂yD) =
1− f

n

N

∑
i=1

(di − D)

N − 1
N2,

siendo di = yi − xi y D = 1
N ∑N

i=1 di = Y− X

Esta varianza se estima por

V̂(T̂yD) =
1− f

n

n

∑
i=1

(di − d)
n− 1

N2.

Todos estos métodos indirectos se pueden aplicar en cualquier diseño
muestral (muestreo con probabilidades desiguales, muestreo estratifica-
do, etc). Un desarrollo más amplio de estos estimadores pueden ver-
se en García-Fernández y Mayor-Gallego (1995); J. Rao (1994); Särndal,
Swensson y J Wretman (1992); H. Singh y Espejo (2003).



3
V E R O S I M I L I T U D E M P Í R I C A

3.1 introducción

En este capítulo ofrecemos una descripción del método de verosimilitud
empírica (VE) en la estimación de la media y total de la población. Es-
ta metodología de fue usada por Owen (1988, 1990) como un método
para la construcción de regiones de confianza con observaciones inde-
pendientes. Owen afirmó que el ratio estadístico de VE tiene una dis-
tribución asintótica χ2, y por tanto se puede usar para la estimación
de intervalos de confianza y contraste de hipótesis. Por otra parte, Qin
y Lawless (1994, 1995) usan por primera vez el método de VE para la
estimación puntual cuando la información se incorpora a través de la
maximización de la función de VE. A partir de esa aplicación, este mé-
todo se extendió y una gran gama de desarrollos sobre VE han sido
descritos para distintos ámbitos (Owen, 2001).

Históricamente el uso de VE fue propuesto por Hartley y J. Rao (1968),
pero su primera aplicación formalizada en muestreo para poblaciones
finitas se debe a J. Chen y Qin (1993), que lo estudiaron inicialmente
bajo MAS y posteriormente para un diseño muestral general (J. Chen
y R Sitter, 1999).

3.2 el método de verosimilitud empírica

De forma introductoria, el método de VE consiste en lo siguiente:
Sea x = (x1, x2, . . . , xJ) un vector de variables auxiliares perfectamen-

te conocido para todos los elementos de la población U. Estamos intere-
sados, por ejemplo, en estimar la media poblacional de la característica
de interés, y, es decir, estimar

Y =
1
N

N

∑
i=1

yi.

Si consideramos MAS, el estimador para este parámetro es

y =
1
n ∑

i∈s
yi = ∑

i∈s

1
n

yi.

Se observa que utilizamos los n puntos yi de la muestra con el mis-
mo peso (1/n) para estimar el parámetro. Puede ocurrir que ciertas
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observaciones yi sean más determinantes que otras para el calculo del
parámetro. Bajo estas circunstancias es conveniente darle a las observa-
ciones más determinantes un mayor peso que aquellas que son menos
influyentes para estimar el valor del parámetro. Esta es la idea de los
estimadores de VE, es decir, pretenden cambiar los pesos 1/n por otros
pesos p̂i, i = {1, . . . , n}, con el objetivo de mejorar la estimación del
parámetro. Aquí es donde entran en juego las variables auxiliares x, ya
que se usan para obtener estos nuevos pesos.

3.3 el estimador máximo verosimil empírico

Sea pi la masa de probabilidad de yi, con i ∈ s. El estimador máximo
verosimil empírico de Y se define como

Ŷ = ∑
i∈s

p̂iyi,

donde p̂i, {i = 1, . . . , n}, maximiza la función de VE, L(p) = ∏i∈s pi (J.
Chen y Qin, 1993), sujeta a las restricciones

∑i∈s pi = 1 (pi > 0) y

∑i∈s pixi = X.

La información auxiliar se incorpora en la segunda restricción, basán-
dose en la premisa de que si esos pesos dan una estimación perfecta
para la media poblacional de la variable auxiliar x, deben ser también
unos buenos pesos para estimar la media poblacional de y. Por esto, las
estimaciones serán mejores cuanto mayor sea la relación entre x e y.

Este problema de maximización con restricciones se resuelve median-
te el método de los multiplicadores de Lagrange, existiendo diversas for-
mas de enfocar la resolución del procedimiento. Daremos su solución
en las secciones siguientes cuando nos centremos en un diseño muestral
específico.

3.4 modificaciones de la función de verosimilitud y sus

restricciones

El método de VE ofrece varias modificaciones debido a que:

1. La función de VE L(p) se reemplaza por otra función.

Este cambio se debe porque es preferible trabajar con la log-función
de verosimilitud empírica definida como

l(p) = log ∏
i∈s

pi = ∑
i∈s

log(pi),



3.4 modificaciones de la función de verosimilitud 37

en lugar de la función de verosimilitud empírica L(p). Así pues,
maximizar L(p) = ∏i∈s pi es equivalente a maximizar l(p) =

∑i∈s log(pi), expresión desde la que es más fácil calcular las esti-
maciones al utilizar sumatorias. El problema que se plantea ahora
es estimar la verdadera función de VE l(p) = ∑N

i=1 log(pi) a través
de una función l̂(p) = ∑n

i=1 log(pi), que es un planteamiento simi-
lar a lo estudiado hasta ahora, si consideramos log(pi) como una
variable de la que se pretende estimar su total.

Para un diseño general, J. Chen y R Sitter (1999) proponen esti-
mar l(p) = ∑N

i=1 log(pi) a través de la denominada log-función de
verosimilitud pseudo empírica, esto es

l̂(p) = ∑
i∈s

di log(pi),

donde di son pesos diseñados básicos que hacen que l̂(p) sea in-
sesgada bajo el diseño para l(p), es decir

E
[
l̂(p)

]
= E

[
∑
i∈s

di log(pi)

]
=

N

∑
i=1

log(pi) = l(p).

Sin duda, este cambio en la función de VE es otra modificación del
método original propuesto por J. Chen y Qin (1993) y que posee
propiedades interesantes como una mejora de la robustez y de la
eficiencia.

2. Se reemplaza la restricción ∑i∈s pixi = X.

Al imponer que ∑i∈s pixi = X, estamos considerando valores para
pi que proporcionan estimaciones perfectas para X, y nos pode-
mos plantear cómo de efectivo es el uso que estamos haciendo
de la información adicional a través de la condición anterior. Por
este motivo, si la información auxiliar x = (x1, x2, . . . , xJ) es cono-
cida, una cuestión a preguntarse sería: ¿Cual es la mejor expresión
a usar en las restricciones para hallar el estimador de verosimilitud em-
pírica? Para resolver esta pregunta definiremos ui = u(yi, xi), con
i = {1, . . . , N}, siendo u(·) una función (de calibración) conocida
de yi y de xi y que verifica

1
N

N

∑
i=1

ui = 0. (3.1)
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Usaremos ui como una variable de calibración y reemplazaremos la
expresión, ∑i∈s pixi = X por

∑
i∈s

piui =
1
N

N

∑
i=1

ui = 0.

El planteamiento que surge ahora es cómo escoger ui para obtener
estimadores más eficientes.

Este método origina infinidad de modificaciones o de soluciones
dependiendo de la función ui escogida.

3. Se supone que la relación entre la variable de interés y y el vector
de variables auxiliares x = (x1, . . . , xJ) puede ser descrita a través
de un modelo de superpoblación.

En este sentido, se han propuesto dos modelos que dan lugar a
los estimadores óptimos modelos-asistidos y a la aproximación
modelo-calibrada. Los primeros usan el criterio de mínima espe-
ranza bajo el modelo de superpoblación de la varianza basada en
el diseño. Ver por ejemplo los trabajos de Cassel y col. (1976); Go-
dambe (1955); Godambe y M. Thompson (1973). Suponemos que
y1, y2, . . . , yN es una MAS de un modelo de superpoblación tal que

Eξ(yi) = µi, Vξ(yi) = σ2
i , i = 1, 2, . . . , N,

y y1, y2, . . . , yN son independientes entre ellos. Eξ y Vξ denota la
esperanza y la varianza bajo el modelo de superpoblación. En C
Wu (2003) se demuestra que usando ui = µi como variable de ca-
libración obtenemos un estimador con menor Eξ [AVp(ŶPE)] entre
todos los posibles valores (u1, u2, . . . , uN) tal que

1
N

N

∑
i=1

(ui − u)2 → c 6= 0.

AVp denota la varianza asintótica bajo el diseño.

3.5 aplicación a diferentes diseños muestrales

La metodología de VE es usada para la construcción de cualquier
parámetro lineal (Y, Ty, . . .), función de distribución, cuantiles,..., y se
puede aplicar bajo cualquier diseño muestral (MAS, muestreo con pro-
babilidades desiguales, estratificado, por conglomerados,...). Para ello,
a priori debemos:

1. Determinar la función u(·) utilizada en las restricciones.
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2. Enfocar el problema bajo un modelo de población fija, es decir,
basado en el diseño muestral o basándonos en la hipótesis de un
modelo de superpoblación, usando el enfoque modelo-asistido o
modelo-calibrado.

Una vez tenidas en cuenta estas consideraciones previas, la aplicación
del método de VE se extiende a cualquier diseño muestral sin mas que
asignarle a los pesos diseñados básicos comentados anteriormente, el
valor que le corresponda en función del esquema de muestreo seleccio-
nado.

A continuación se muestran aplicaciones a algunos diseños muestra-
les:

muestreo aleatorio simple . Bajo un diseño MAS, con probabi-
lidades iguales y sin reemplazamiento, tenemos que

πi =
n
N

di =
1
πi

=
N
n

n

∑
j=1

dj = N,

donde i = {1, . . . , n} y πi son las probabilidades de inclusión de
primer orden de la característica yi, es decir, la probabilidad que tiene
la i-ésima unidad de la población de pertenecer a la muestra bajo un
diseño muestral dado, en este particular, MAS.

Y así,

d∗i =
di

∑n
j=1 dj

=
1
n

.

La expresión que tenemos para el estimador de Y es Ŷ = ∑n
i=1 p̂iyi

con

p̂i =
1

n(1 + λ′ui)
.
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Con ui definido como en Ecuación 3.1 y λ como solución, por el mé-
todo de multiplicadores de Lagrange, de la ecuación

n

∑
i=1

1
1 + λ′ui

= 0.

De manera que este estimador coincide con el propuesto por J. Chen
y Qin (1993).

muestreo con probabilidades iguales y reemplazamiento.
En los diseños muestrales con reemplazamiento se tiene que,

di =
1

nαi
.

Siendo αi la probabilidad de que la i-ésima unidad sea seleccionada
para la muestra.

Además, en un muestreo con probabilidades iguales se cumple que,

αi =
1
N

,

y, por tanto,

di =
N
n

.

Coincidiendo con los pesos de un MAS, con lo que se usan las mismas
expresiones que en ese diseño, pero con la diferencia de que es posible
que la muestra contenga unidades repetidas.

muestreo con probabilidades desiguales y sin reemplaza-
miento. Para este diseño muestral usaremos

di =
1
πi

,

donde i = {1, . . . , n} y πi son las probabilidades de inclusión de primer
orden de la característica yi.

El estimador de verosimilitud empírica que resulta para Y será

Ŷ = ∑
i∈s

p̂iyi,
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con

p̂i =

di
∑n

j=1 dj

1 + λ′ui
=

d∗i
1 + λ′ui

,

donde ui se define como en Ecuación 3.1 y λ como solución por el
método de los multiplicadores de Lagrange de la ecuación,

n

∑
i=1

di
∑n

j=1 dj
ui

1 + λ′ui
= 0.

muestreo con probabilidades desiguales y con reemplaza-
miento. En los diseños muestrales con reemplazamiento,

di =
1

nαi
,

donde αi es la probabilidad de que la i-ésima unidad sea seleccionada
para la muestra. Y, entonces,

d∗i =
1/αi

∑n
j=1

1/αj
.

Resolviendo el estimador como anteriormente,

Ŷ = ∑
i∈s

p̂iyi,

con

p̂i =

1
αi ∑n

j=1
1/αj

1 + λ′ui
,

donde ui se define como en Ecuación 3.1 y λ como solución por el
método de los multiplicadores de Lagrange de la ecuación,

n

∑
i=1

ui
αi ∑n

j=1
1/αj

1 + λ′ui
= 0.
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muestreo estratificado. Vamos a hacer extensiva la metodolo-
gía empleada a un tipo de muestreo más complejo, como es el muestreo
estratificado. Un MAS proporciona mejores o peores resultados en fun-
ción del tamaño de la muestra y la heterogeneidad de la población de
estudio. Dado que, aumentar el tamaño muestral aumenta también los
costes, una alternativa para mejorar la precisión es reducir la heteroge-
neidad. En esto se basa el muestreo estratificado. Sea una población de
tamaño N, dividida en subpoblaciones de tamaño N1, N2, ..., NL, tal que
∑L

h=1 Nh = N. Estas subpoblaciones reciben el nombre de estratos.
Se selecciona una muestra en cada estrato, siendo la muestra final el

conjunto de todas ellas. La selección dentro de cada estrato es indepen-
diente del resto, pudiendo elegir el tipo de muestreo más apropiado en
cada estrato. Este tipo de muestreo es muy común, y especialmente re-
comendable cuando la población es heterogénea. Esta se divide en sub-
poblaciones lo más homogéneas posibles, mejorando así la precisión.

La notación es la siguiente:
Nh: número de unidades o tamaño poblacional del estrato h.
nh: tamaño muestral en el estrato h.
Wh = Nh/N: ponderación del estrato h.
fh = nh/Nh: fracción de muestreo en el estrato h.
X̄h: media poblacional en el estrato h.
x̄h: media muestral en el estrato h.
S2

h: cuasivarianza poblacional en el estrato h.
s2

h: cuasivarianza muestral en el estrato h.

Así pues, el estimador directo lineal e insesgado para la media pobla-
cional se expresa como

Ŷst =
L

∑
h=1

Whȳh.

En este contexto, se define la log-función de verosimilitud empírica en
muestreo estratificado como

l(p) =
L

∑
h=1

Nh

∑
i=1

log(pih).

Si la observamos como un total poblacional, la estimación insesgada a
partir de una muestra y bajo un diseño muestral específico, viene dada
por la denominada log-función de verosimilitud pseudo empírica,
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l̂(p) =
L

∑
h=1

nh

∑
i=1

dih log(pih),

de forma que los pesos dih hacen que l̂(p) sea insesgada bajo el diseño
dado para l(p).

Si tomáramos como diseño muestral dentro de cada estrato un MAS,
lo que se denomina como muestreo estratificado aleatorio, los pesos
resultan

dhi =
Nh

nh
.

El estimador de verosimilitud pseudo empírica se obtiene maximizan-
do l̂(p) sujeta a las restricciones:

nh

∑
i=1

pih = 1 (pi > 0) y
L

∑
h=1

Wh

nh

∑
i=1

pihxih = X.

Por comodidad, en la segunda restricción se ha considerado una rela-
ción lineal entre Y y X. Sin embargo, es posible modificarla en el caso
de querer tomar otro tipo de relación entre las variables.

Conocidas ya las soluciones p̂ih del problema, el estimador de verosimi-
litud pseudo empírica bajo muestreo estratificado viene dado por,

ŶVPEst =
L

∑
h=1

Wh

nh

∑
i=1

p̂ihYih.

Ahora bien, dependiendo de si las medias poblacionales de la va-
riable auxiliar dentro de cada estrato son conocidas o no, es decir, X̄h
conocidas o no, el cálculo del estimador se puede plantear de formas
diferentes:

X̄h conocidas, y suponiendo una relación lineal, la segunda restric-
ción se puede sustituir por la expresión

L

∑
h=1

Wh

nh

∑
i=1

pihxih = X ≈
nh

∑
i=1

pihxih = Xh,

y el cálculo del estimador de verosimilitud pseudo empírica es muy
sencillo, solo hay que calcularlo dentro de cada estrato, ŶVPEst, y el
estimador final tiene la expresión
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ŶVPEst =
L

∑
h=1

WhŶVPEh.

X̄h desconocidas, entonces se complica encontrar una solución. J.
Chen y R Sitter (1999) propusieron una estrategia que consistía
en considerar una restricción arbitraria para cada estrato en lu-
gar de la segunda restricción, buscar la solución intermedia bajo
esta situación y obteniendo la solución final mediante verosimi-
litud empírica. Otra estrategia debida a C Wu (2004) consiste en
reemplazar las restricciones de manera que las nuevas estén todas
formuladas al nivel del conjunto de los estratos. Ambas propues-
tas pueden ser consultadas en los textos originales o en F. Muñoz
(2006).

otros diseños . La aplicación del método de verosimilitud empíri-
ca para el muestreo por conglomerados y muestreo bietápico estratifica-
do, se puede consultar en J. Chen y R Sitter (1999, págs. 400 y 393-394,
respectivamente).



4
R E G R E S I Ó N N O PA R A M É T R I C A

4.1 introducción

Los métodos de regresión no paramétricos y semiparamétricos son
herramientas estadísticas que han ganado aceptación en la mayoría de
los ámbitos de la Estadística. Hacen posible analizar los datos, hacer pre-
dicciones y realizar inferencias sin tener que especificar completamente
un modelo paramétrico para los datos. Las técnicas de estimación no
paramétricas empiezan a emplearse a partir del año 1940, pero no es
hasta el año 1980 cuando su expansión y uso empiezan a hacerse pa-
tentes. Publicaciones como las de Fan y Gijbels (1996); Härdle y Marron
(1991); Wand y Jones (1995), entre otras, son de gran importancia en el
desarrollo de esta nueva metodología.

Se pueden citar un gran número de ventajas de los estimadores no
paramétricos, así Härdle y Marron (1991) menciona como puntos a des-
tacar los siguientes:

proporcionan un método flexible para explorar una relación gene-
ral entre las variables,

permiten predecir observaciones sin considerar un modelo para-
métrico fijo,

proporcionan una herramienta para encontrar datos atípicos y

constituyen un método flexible de sustitución para valores perdi-
dos e interpolación de valores adyacentes de la variable explicati-
va.

En este capítulo, nos centraremos en su aplicación a la estimación de
medias y totales en poblaciones finitas. En este sentido, los métodos
no paramétricos se han introducido recientemente en marcos muestra-
les con poblaciones finitas. En el caso especial de los métodos basados
en Kernel, Kuo (1988) propone un estimador de la función de distri-
bución basado en el modelo, utilizando la regresión polinómica. Breidt
y Opsomer (2000) y (Opsomer y Miller, 2005) introdujeron un estima-
dor modelo-asistido y un selector de ancho de banda (o parámetro de
suavizamiento), respectivamente, mediante la incorporación del diseño
muestral al Kernel.

45
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Como se introdujo en el Sección 2.2, mediante el uso de la infor-
mación auxiliar, una variedad de enfoques están disponibles para la
construcción de estimadores más eficientes para las medias y totales
poblacionales, incluidos los métodos basados en el diseño y basados en
el modelo (véase, por ejemplo, Särndal, Swensson y JH Wretman 1989;
Valliant y col. 2000). Según RJA Little (2004), el muestreo quizás sea
el único en el que el área más importante de su actividad estadística
actual es aquella donde las inferencias se basan principalmente en la
distribución en el muestreo y no en modelos estadísticos de la variable
de interés.

4.2 enfoques basados en modelos y modelo-asistido

El enfoque de modelos se basa en los de superpoblación, que asumen
que la población objeto de estudio y = (y1, ..., yN)

′ es un conjunto de
variables aleatorias en un modelo de superpoblación ξ. Para incorporar
la información auxiliar xj disponible para todos los j ∈ U, se puede
asumir un modelo de superpoblación para y construida sobre alguna
función media de x:

yj = m(xj) + ej, j = 1, ..., N. (4.1)

El vector aleatorio e = (e1, ..., eN)
′ se asume con media cero y matriz

de covarianzas definida positiva que es diagonal (yj son mutuamente
independientes).

Normalmente se utiliza el método paramétrico para representar la
relación m(·) entre la información auxiliar y la variable de estudio. Sin
embargo, la asignación de tal relación puede resultar inapropiada o no
verificable. Una alternativa natural sugerida inicialmente por Kuo (1988)
para la función de distribución, es adoptar una aproximación basada en
un modelo no paramétrico, que no impone restricciones en la relación
entre la información auxiliar y la variable de estudio.

Una vez el modelo es ajustado a los datos de la muestra, hay al menos
dos maneras de incorporar estas predicciones dentro de la estimación
del total de la población finita. La primera es mediante un enfoque basa-
do en el modelo, en el que los valores del modelo ajustado se emplean
para predecir sólo los valores no muestreados de y. La segunda forma
es mediante el enfoque modelo-asistido, que evita problemas potencia-
les de mala especificación del modelo. La estimación modelo-asistida
se basa en la predicción (Ecuación 4.1) para todos los elementos de la
población pero corrigiendo el sesgo del diseño en esta predicción.
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4.2.1 Estimador modelo-asistido

Breidt y Opsomer (2000) utiliza el estimador tradicional de regresión
polinómica para la función desconocida m(·). Sea Kh(u) = h−1K(u/h),
donde K es una función Kernel continua y h es el ancho de banda.
Entonces, una predicción consistente para m(xj) es dada por

m̂j = e
′
1(X

′
sjWsjXsj)

−1X
′
sjWsjYs = wsjYs, (4.2)

donde e1 = (1, 0, ..., 0)′ es un vector de longitud p + 1, donde p es
el grado del polinomio, Ys = {yi}i∈s, Wsj = diag{Kh(xi − xj)}i∈s y
Xsj = {1, (xi − xj), ..., (xi − xj)

p}i∈s. Así los autores definen un estima-
dor modelo-asistido de la media poblacional como

ŶBO =
1
N
(∑

j∈s
π−1

j (yj − m̂j) + ∑
j∈U

m̂j). (4.3)

4.2.2 Estimador basado en el modelo

Este estimador es bien conocido por sus buenas propiedades teóricas
y prácticas. Un estimador basado en el modelo es definido por Rueda
e I Sánchez-Borrego (2009) como

ŶMB =
n
N ∑

j∈s
yj + (1− n

N
)

1
N − n ∑

j∈U−s
m̂j. (4.4)

ŶMB requiere que conozcamos los valores de x para todas las unidades
de la población y cálculos intensivos y tiene las siguientes propiedades:

Es linear en el Ys.

No utiliza las probabilidades de diseño πi. Como los nuevos pe-
sos las ignoran la inferencia se hace de acuerdo con el principio
de condicionalidad: la inferencia debería ser realizada condicio-
nalmente a la muestra observada s, no promediada sobre todas
las muestras que podrían haber sido seleccionadas.

Es asintóticamente insesgada.

Los autores comparan, en la teoría y en la práctica, este estimador con
el estimador modelo-asistido propuesto por Breidt y Opsomer (2000).
Concluyen que ambas formas de usar modelos no paramétricos pare-
cen plausibles, y que se pueden adoptar ambas filosofías del análisis
estadístico, basada en el modelo y modelo-asistida, de acuerdo con las
condiciones prácticas.
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4.3 estimador de calibración no paramétrico

Montanari y Ranalli (2005) combinan la estimación de calibración con
métodos no paramétricos y proponen estimadores de calibración no pa-
ramétricos para la media de una población finita. Los autores adoptan
una aproximación modelo-asistida para inferir y extender la calibración,
como la de Changbao Wu y Randy R Sitter (2001), utilizando métodos
no paramétricos para obtener los valores ajustados en los que calibrar.
Así pues, asumen acceso a nivel unitario de la información auxiliar y
consideran el aprendizaje de redes neuronales y suavizado polinomial
para estimar la relación funcional entre la variable de interés y las au-
xiliares. Realizan diversos experimentos de simulación para comprobar
el comportamiento en muestras finitas de los estimadores propuestos,
y consideran un estimador modelo calibrado no paramétrico para eva-
luar la condición ecológica de corrientes en las tierras altas del Atlántico
medio.

4.4 estimador no paramétrico con discontinuidades

Rueda, I Sánchez-Borrego y A (2008) proponen un nuevo estimador
no paramétrico basado en una versión adaptada del estimador Kernel
linear propuesto por IR Sánchez-Borrego y col. (2006) para estimar la
función de regresión discontinua. Este método es el resultado de com-
binar el procedimiento de observaciones proyectadas, introducido por J.
Wu y Chu (1993), conjuntamente con la regresión Kernel linear, introdu-
cida por Fan y Gijbels (1996). El método propuesto se basa en dos pasos,
inicialmente se estiman los puntos de salto y, posteriormente, la función
de regresión junto con la media poblacional son estimados utilizando
esos puntos de salto estimados.

Las observaciones proyectadas es un método de reutilización de los
datos disponibles de cara a añadir nuevas observaciones en la región
de localización del punto de salto, contribuyendo a mejorar la esti-
mación de los puntos de salto. Denotamos esos estimadores como t̂k
(k = 1, . . . , q), y consideramos que t̂k−1 ≤ t̂k, para k = 1, . . . , q + 1, de-
finiendo t0 = 0 y tq+1 = 1. La idea básica para estimar la función de
regresión discontinua consiste en utilizar el estimador Kernel linear en
intervalos donde tal función es continua, es decir, intervalos del tipo
[t̂k−1, t̂k], y utilizando los datos proyectados para mejorar la estimación
Kernel lineal a partir de nuevas observaciones en la región límite de
tales intervalos.

El procedimiento se define para un diseño muestral general y es vá-
lido para estimar la media población finita cuando la función de re-
gresión subyacente tiene más de una discontinuidad. Por otra parte, el
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método es simple para ser implementado y se basa en un suavizado
Kernel lineal cuyas buenas propiedades son bien conocidas en el con-
texto general de regresión no paramétrica.

4.5 variables auxiliares cuantitativas y cualitativas

Todos esos estimadores no paramétricos consideran únicamente va-
riables auxiliares cuantitativas. I Sánchez-Borrego y col. (2014) plantean
una situación más general que incluye tanto información auxiliar cuan-
titativa como cualitativa.

Los autores asumen xj = (x1j, . . . , xkj) como los valores correspon-
dientes a un vector x conteniendo q variables auxiliares discretas y p
continuas, con q + p = k. Sea xd un subvector de variables discretas q y
xc el restante subvector de las continuas. Utilizamos xc

t para el t compo-
nente de xc y xd

t para el t componente de xd, respectivamente, y asumi-
mos que xd

t toma ct ≥ 2 valores diferentes en Dt = {0, 1, . . . , ct − 1}.
Para los regresores discretos xd

t , con t = 1, . . . , q, utilizamos una varia-
ción de la función Kernel de Aitchison y Aitken (1976), definida como

lλ(xd
ti − xd

tj) =

 1 si xd
ti = xd

tj

λ si xd
ti 6= xd

tj,
, (4.5)

donde λ es el parámetro de suavizado que satisface que 0 ≤ λ ≤ 1,
con λ = 0 correspondiendo a una función indicador y λ = 1 dando los
mismos pesos a todos los valores de su argumento. El producto Kernel
para las variables discretas se define como

Kd
ij =

q

∏
t=1

lλ(xd
ti − xd

tj). (4.6)

Para las variables continuas, utilizamos K para denotar una función
de densidad simétrica, univariante y define el producto Kernel como

Kc
ij =

p

∏
t=1

1
hp K

(
xc

ti − xc
tj

h

)
, (4.7)

donde h es el parámetro de suavizado y 0 < h < ∞.
El producto Kernel para el caso de datos mixtos es simplemente el

producto de Kd
ij y Kc

ij, esto es, el resultado de combinar (4.6) y (4.7),

Kij =

[
q

∏
t=1

lλ(xd
ti − xd

tj)

] [
p

∏
t=1

1
hp K

(
xc

ti − xc
tj

h

)]
. (4.8)
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Se propone el siguiente estimador modelo-asistido no paramétrico
para ŶN = ∑j∈U yj/N, la media poblacional:

Ŷnp =
1
N ∑

j∈U
m̂j +

1
N ∑

j∈s

yj − m̂j

πj
, (4.9)

donde

m̂j =
∑i∈sKijyi/πi

∑i∈sKij/πi
. (4.10)

Este estimador es similar al de Breidt y Opsomer (2000), pero el estima-
dor no paramétrico ahora permite tanto variables auxiliares continuas
como categóricas.

El desarrollo para el estimador del total poblacional se haría multi-
plicando por N el de la media poblacional y su varianza multiplicando
por N2.



Parte III

C A L I B R A C I Ó N D E E S T I M A D O R E S

Se trata de una de las más recientes técnicas para hacer más
válida y precisa la estimación de un parámetro. Ofrece un
marco general sobre ponderación con una aproximación sim-
ple y práctica para incorporar información auxiliar a la esti-
mación. Esta tercera parte desarrolla el estado del arte de
las técnicas de calibración y se compone de 3 capítulos. El
Capítulo 5 introduce cómo construir un estimador de calibra-
ción, sus condiciones y diferentes estimadores en función de
la distancia elegida así como del proceso de construcción. El
Capítulo 6 desarrolla el caso de la calibración aplicada a mar-
cos imperfectos, es decir, cuando se dan errores de cobertura.
Así pues, se describen los diferentes tipos de esos errores y
cómo reducirlos para los casos de uno o múltiples marcos
imperfectos a través de los estimadores de calibración. Por
último, el Capítulo 7 introduce algunos de los programas in-
formáticos específicos para la técnica de calibración de esti-
madores así como los paquetes relacionados con calibración
del Software libre R.





5
C U E S T I O N E S G E N E R A L E S

5.1 introducción

El método de calibración fue descrito por Deville y Särndal (1992). Su
objetivo principal es usar la información auxiliar para obtener estima-
dores aproximadamente insesgados y con varianza más pequeña que
el estimador de Horvitz y D. Thompson (1953). Para ello, la calibración
requiere el conocimiento de los totales poblacionales de las variables au-
xiliares que se va a utilizar en el proceso. La eficiencia de un estimador
de calibración depende de cómo de bien las variables auxiliares expli-
quen la variable de interés u objetivo.

En concreto, el método de calibración, consiste en sustituir los pesos
(o factores de elevación) del estimador de Horvitz-Thompson, por unos
nuevos pesos, de forma que estos pesos cumplan dos condiciones esen-
ciales:

Que los estimadores con estos nuevos pesos, den estimaciones per-
fectas, si se aplican a las variables auxiliares implicadas en el pro-
ceso de construcción del estimador de calibración.

Que estén tan próximos como sea posible a los pesos del estima-
dor de Horvitz-Thompson, de acuerdo con una métrica o distancia
previamente definida.

Así pues, el método de calibración parte de dos ideas intuitivas:

1. Si se estima correctamente la variable auxiliar, lo mismo ocurrirá
con la variable de interés.

2. Si no se estima bien la sencilla variable auxiliar, a saber qué pasará
con la variable de interés.

5.2 construcción de un estimador de calibración

De forma muy breve, el marco de trabajo usual en muestreo de po-
blaciones finitas es el descrito a continuación.

Una población U consiste en N elementos distintos identificados a
través de sus etiquetas k = {1, . . . , N}. La característica de interés yk
asociada con el elemento k se conoce exactamente (sin error) observan-
do el elemento k. Una muestra es un subconjunto, s, de U y sus valores

53
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asociados de y, es decir, {(k, yk)}, seleccionados de acuerdo con un dise-
ño de muestreo específico, d(s), que asigna una probabilidad conocida
p(s) tal que p(s) > 0 para todo s ∈ S, conjunto de las posibles muestras
s, y ∑s∈S p(s) = 1.

Supongamos que queremos estimar el total poblacional de la variable
y, es decir, queremos estimar

Ty = ∑
k∈U

yk.

Entonces, si consideramos el estimador de Horvitz y D. Thompson (1953)
para Ty, es decir,

T̂yH = ∑
k∈s

1
πk

yk = ∑
k∈s

dkyk,

donde πk son las probabilidades de primer orden tales que πk > 0

para todo k ∈ s y di =
1
πi

, así como un vector de J variables auxiliares,

x = (x1, . . . , xJ), de forma que es perfectamente conocido para todos los
elementos de la población U, lo que pretendemos es modificar los pesos

dk =
1

πk
, por otros pesos ωk, de forma que:

1. El estimador basado en dichos pesos proporcione estimaciones
perfectas para x, es decir,

∑
s

ωkxk = Tx = (Tx1 , . . . , TxJ ). (5.1)

Estas son las ecuaciones de calibración (una por cada variable au-
xiliar), donde las estimaciones de los totales poblacionales de las
variables auxiliares coinciden con los valores poblacionales cono-
cidos. Así pues, los pesos ωk reproducen exactamente los totales
poblacionales conocidos para cada variable auxiliar del vector x, es
decir, proporciona estimaciones perfectas para las variables auxi-
liares. Esto debe ser así para garantizar que la muestra ponderada
es representativa con respecto a las variables auxiliares utilizadas.

2. Esos nuevos pesos calibrados ωk estén tan próximos como sea
posible, respecto a una distancia dada, a los pesos originales dk,
con la expresión siguiente:

mı́n
ωk

E

{
∑
kεs

G (ωk, dk)

}
. (5.2)
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Así pues, ωk y dk tienen que ser tan cercanos como sea posible para que
los estimadores resultantes sean insesgados o casi insesgados. Entre las
posibles soluciones de estas ecuaciones de equilibrio se elegirá aquella
en la que los nuevos pesos se diferencien lo menos posible de los anti-
guos. El problema de minimización puede ser resuelto usando el método
de los multiplicadores de Lagrange (Deville y Särndal, 1992).

Usualmente la distancia elegida es la suma ponderada de cuadrados
de las distancias, que viene dada por

∑
k∈s

(ωk − dk)
2

qkdk
, (5.3)

donde qk son constantes positivas. Entonces tenemos el siguiente pro-
blema:

Minimizar ∑
k∈s

(ωk − dk)
2

qkdk
sujeto a la condición ∑

k∈s
ωkxk = Tx .

Utilizando el método de los multiplicadores de Lagrange se obtienen los
siguientes pesos calibrados:

ωk = dk + dkqkλx
′
k, (5.4)

donde λ = T−1
s (Tx− T̂xH), supuesto que la inversa de Ts = ∑k∈s dkqkxkx

′
k

existe, y siendo T̂xH el estimador de Horvitz-Thompson para el vector de
variables auxiliares x.

El estimador calibrado obtenido, así construido viene dado por:

T̂yreg = ∑
k∈s

ωkyk = T̂yH + (Tx − T̂xH) · B̂s, (5.5)

siendo

B̂s = T−1
s ·∑

k∈s
qkxkyk. (5.6)

Dicho estimador, es el estimador general de regresión (Cassel y col. 1976;
ver también Subsección 2.3.3).

La forma de T̂yreg dependerá tanto del diseño muestral como de las
constantes qk elegidas. Por ejemplo, si trabajamos con una única varia-

ble auxiliar x = x1, como qk elegimos qk =
1
xk

y bajo un MAS entonces

T̂yreg =
T̂yH

T̂xH
· Tx,
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que es el estimador de razón (Subsección 2.3.2).

En general, el estimador T̂yreg no es insesgado, pero como los pesos
ωk están próximos a dk, es asintóticamente insesgado.
La varianza asintótica del estimador general de regresión viene dada
aproximadamente por

AV(T̂yreg) = ∑
k∈U

∑
l∈U

∆kl

(
dkEk

)(
dlEl

)
, (5.7)

donde ∆kl = πkl − πkπl y Ek = yk − x
′
kB, siendo

B =

(
∑

k∈U
xkx

′
kqk

)−1

· ∑
k∈U

qkxkyk.

Un estimador para esta varianza, viene dado por:

V̂1(T̂yreg) = ∑
k∈s

∑
l∈s

∆kldkl(dkek)(dlel), (5.8)

siendo dkl =
1

πkl
y ek = yk− x

′
kB̂s, donde B̂s viene dado por Ecuación 5.6

(para un estudio detallado de estos resultados puede consultarse Särn-
dal, Swensson y JH Wretman 1989).

Otro posible estimador para la varianza de T̂yreg viene dado por

V̂2(T̂yreg) = ∑
k∈s

∑
l∈s

∆kldkl(ωkek)(ωlel), (5.9)

donde los pesos calibrados ωk sustituyen a los pesos originales dk. Este
estimador suele resultar más adecuado que el anterior cuando trabaja-
mos con un modelo de superpoblación apropiado (Deville y Särndal,
1992), por ejemplo

Eξ(yk) = β′xk y Vξ(yk) = σ2
k .

A la vista de estos resultados, el caso ideal, aunque utópico, se daría
cuando la relación entre las variable de interés y y las variables auxilia-
res es

yk = βx
′
k k ∈ U,

siendo β un vector de constantes. En tal caso la estimación coincide con
el verdadero valor, es decir, T̂yreg = Ty y la varianza de T̂yreg es nula.
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5.3 modificaciones en la construcción de los estimado-
res de calibración

En esta sección, revisaremos otros estimadores calibrados, que se ob-
tienen modificando la distancia elegida (Ecuación 5.2), así como modifi-
cando el proceso de construcción de un estimador de calibración. Dicho
proceso se basa en:

1. Que los pesos calibrados den estimaciones perfectas para las va-
riables auxiliares.

2. Minimizar una distancia.

Por tanto, las modificaciones que aquí revisaremos afectarán a una o a
otra condición. Muchas de estas modificaciones harán uso de modelos
de superpoblación para que den resultados deseables.

5.3.1 Estimadores de calibración para una familia de distancias

En la sección anterior se ha estudiado el estimador de calibración
para una determinada distancia, obteniendo el estimador general de
regresión, pero en otras ocasiones se pueden emplear otro tipo de dis-
tancias. En esta sección analizamos los estimadores de calibración obte-
nidos mediante una determinada familia de distancias. En concreto, la
familia de distancias es la siguiente: vamos a considerar para cada k ∈ s,
una función Gk(ω, d), tal que:

Para todo valor fijo d > 0, Gk(ω, d) es no negativa, diferenciable
con respecto a ω, estrictamente convexa, definida en un intervalo
Dk(d), que contiene a d y tal que Gk(d, d) = 0.

gk(ω, d) =
∂Gk(ω, d)

∂ω
es continua y es una aplicación biyectiva de

Dk(d) en un intervalo Imk(d).

Debido a estas condiciones tenemos que gk(d, d) = 0 y además que
gk(ω, d) es una función estrictamente creciente de ω.

Una vez descritas estas condiciones, la distancia elegida es

∑
k∈s

Gk(ωk, dk),

sujeto a la condición, ya conocida,

∑
k∈s

ωkxk = Tx.
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A partir de las condiciones impuestas, no podemos garantizar la exis-
tencia de solución, pero lo que sí se puede garantizar es que si existe es
única, y además vendría dada por

ωk = dkFk(x
′
kλ),

donde λ es el vector de multiplicadores de Lagrange y dkFk(·) es la fun-
ción inversa de gk(·, dk).

Debido a las condiciones impuestas, tenemos que Fk(0) = 1 y F′k(0) > 0,
de forma que notaremos por qk a F′k(0).

En la mayoría de aplicaciones gk(ω, d) =
g(w/d)

qk
donde g(·) es una

función real de variable real, derivable, estrictamente creciente, y tal que
g(1) = 0 y g′(1) = 1. Si F(u) = g−1(u) entonces los pesos calibrados
que se obtienen son:

ωk = dkF(qkx
′
kλ),

donde λ se determina mediante la siguiente ecuación:

Φs(λ) = ∑
k∈s

dk

(
Fk(qkx

′
kλ)− 1

)
xk = Tx − T̂xH,

que para poder resolver necesitaremos, en ocasiones, aplicar métodos
tales como Newton-Rapshon, etc. Ejemplos de este tipo de funciones, se
pueden observar en Tabla 5.1.
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Tabla 5.1: Ejemplos de funciones Gk(ωk, dk).

Nombre
distancia

qkGk(ωk, dk) g(ωk/dk) =

qkgk(ωk, dk)

Fk(u) = F(qku)

Chi-
cuadrado

(ωk − dk)
2

2dk

ωk
dk
− 1 1 + qku

Raking ωk log(
ωk
dk

)−ωk + dk log(
ωk
dk

) exp(qku)

Hellinger 2
(√

ωk −
√

dk

)2
2
(

1−

√
dk
ωk

) (
1− qku

2

)−2

Mínima
entropía

dk log(
ωk
dk

) + ωk − dk 1−
(ωk

dk

)−1 (
1− qku

)−1

Chi-
cuadrado

modificada

(ωk − dk)
2

2ωk

1−
(

ωk
dk

)−2

2

(
1− 2qku

)−1/2

NOTA: Las funciones están normalizadas, así que F′k(0) = qk en todos los casos

De esta manera, el estimador de calibración obtenido es

T̂yω = ∑
k∈s

ωkyk,

con ωk = dkF(qkx
′
kλ). Estos estimadores también dan estimaciones per-

fectas cuando la relación entre la variable de estudio y y el vector de
variables auxiliares x, es lineal. Para un estudio más detallado de estos
estimadores puede consultarse Deville y Särndal (1992).

relación con el estimador general de regresión. A con-
tinuación, vamos a estudiar la relación existente entre esta familia de
estimadores de calibración con el estimador general de regresión. Para
ello es necesario imponer una serie de restricciones, para las que necesi-
tamos considerar una sucesión de poblaciones finitas de tamaño N y de
diseños muestrales, en las que seleccionaremos una muestra de tamaño
n. El tamaño poblacional N tiende a infinito, cuando n tiende a infinito,
y si x es el vector de variables auxiliares, las condiciones que vamos a
considerar son las siguientes:

1. lı́mn→+∞ N−1Tx existe.

2. N−1(T̂xH − Tx) → 0 con respecto a la probabilidad del diseño
muestral.
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3. n1/2N−1(T̂xH − Tx) converge en distribución a una normal multi-
variante N(0, A), donde A es una matriz fija que describe el efecto
asintótico del diseño muestral usado.

Bajo estas condiciones, se puede establecer el siguiente resultado. Para
cualquier función Fk(·) perteneciente a la familia de distancias estudia-
das (Tabla 5.1), obedeciendo las condiciones anteriores, tenemos que el
estimador de calibración construido a partir de Fk(·), es asintóticamente
equivalente al estimador general de regresión T̂yreg, en el sentido de que

N−1(T̂yω − T̂yreg) = Op(n−1).

Como consecuencia, los dos estimadores tienen la misma varianza asin-
tótica dada por la Ecuación 5.7 (Deville y Särndal, 1992).
Por tanto, debido a este resultado podemos usar los estimadores de
la Ecuación 5.8 y Ecuación 5.9, para estimar la varianza de cualquier
estimador calibrado perteneciente a la familia de distancias estudiada,
siempre y cuando estemos en las condiciones adecuadas.

5.3.2 Estimadores de calibración basados en una forma funcional

A continuación, el estudio se centrará en la modificación consistente
en eliminar el proceso de minimización de la distancia entre dk y ωk
e imponer que los pesos calibrados ωk tengan una determinada forma
funcional, en concreto:

ωk = dk + qkλ′szk,

donde qk son constantes positivas, y zk es un vector, de forma que cum-
ple las dos condiciones siguientes:

1. dim(zk) = J = dim(xk)

2. La matriz

∑
k∈s

qkzkx
′
k

es no singular.

De esta manera, obtenemos los pesos

ωkCALF = dk + (Tx − T̂xH)
′Rk,

donde

Rk =

(
∑
k∈s

qkzkx
′
k

)−1

qkzk,
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y el estimador calibrado obtenido con estos pesos es

T̂yCALF = T̂yH + (Tx − T̂xH)
′Q̂,

donde

Q̂ =

(
∑
k∈s

qkzkx
′
k

)−1

·∑
k∈s

qkzkyk.

relación con el estimador general de regresión. En pri-
mer lugar, podemos observar que el estimador general de regresión
pertenece a esta nueva familia de estimadores calibrados, pues

T̂yCALF = T̂yreg

si zk = xk. Es decir, eligiendo el vector zk igual al vector de variables
auxiliares obtenemos T̂yreg. Además, si existe una relación lineal entre
el vector x y la variable de estudio y, T̂yCALF da estimaciones perfectas.

Por otra parte, esta nueva familia de estimadores calibrados también,
en general, son estimadores sesgados ya que

B
[

T̂yCALF

]
= −E

[
(Tx − T̂xH)

′(Q̂−Q)
]
= Op(n−1),

donde

Q =

(
∑

k∈U
πkqkzkx

′
k

)−1

· ∑
k∈U

πkqkzkyk.

Este resultado puede consultarse en VM Estevao y Särndal (2006).

Respecto a las varianzas de estos nuevos estimadores comparadas
con las del estimador general de regresión, exponemos el siguiente re-
sultado, cuya demostración puede consultarse en Särndal y VM Estevao
(2000).

Supongamos que para cada k ∈ U existe un valor positivo q∗k y un
vector x∗k de variables auxiliares con total conocido Tx∗ = ∑k∈U x∗k , tal
que

∑
k∈U

∑
l∈U

∆kl(dkE∗k )(dlx∗l ) = 0,
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donde E∗k = yk − (x∗k )
′B∗, con

B∗ =

(
∑

k∈U
q∗k x∗k (x

∗
k )
′
)−1(

∑
k∈U

q∗k x∗k yk

)
.

Entonces el estimador T̂yreg tiene varianza asintótica mínima de entre
todos los estimadores de la forma T̂yCALF.

En otras palabras, para este conjunto de variables auxiliares x∗k y pa-
ra las constantes positivas q∗k , tenemos que

AV(T̂yCALF) ≥ AV(T̂yreg)

para todos los estimadores T̂yCALF. Es decir, bajo ciertas condiciones, la
varianza asintótica de T̂yreg es mínima dentro de la familia de estimado-
res T̂yCALF.

5.3.3 Estimadores de calibración cosméticos

Para introducir este tipo de estimadores calibrados, asumiremos el
siguiente modelo de superpoblación:

yk = x
′
kβ+ εk con Eξ [εk] = 0, Eξ [ε

2
k ] = σ2a2

k , y Eξ [εjεk] = 0 ∀k 6= j,

(5.10)

donde εk es un error aleatorio, σ2 es un escalar desconocido y a2
k son

constantes conocidas.

Una vez introducido el modelo de superpoblación, los estimadores
calibrados cosméticos, surgen al intentar encontrar un estimador de β,
βCOSCAL, de manera que la forma estándar y predictiva del estimador
general de regresión sean numéricamente iguales, esto es

T̂yCOSCAL = T̂yH + (Tx − T̂xH)β̂COSCAL = (5.11)

= T̂ys + (Tx − T̂xs)β̂COSCAL, (5.12)
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siendo T̂ys y T̂xs, los totales muestrales de y y de x, respectivamente.
Para conseguir este objetivo, es suficiente utilizar las técnicas de calibra-
ción ya revisadas, pero minimizando la distancia

∑
k∈s

(ωk − dk)
2

(dk − 1)qk

sujeto a la condición ∑
k∈s

ωkxk = Tx y siendo qk =
1

x′kα
, donde α es un

vector de constantes. De esta forma obtenemos

ωk = dk + (dk − 1)qkx
′
k

(
∑
k∈s

(dk − 1)qkxkx
′
k

)−1(
Tx − T̂xH

)
,

y el estimador de calibración, definido como ∑
k∈s

ωkyk, se reduce a la fór-

mula dada anteriormente para T̂yCOSCAL (Ecuación 5.11).

Puesto que las formas Ecuación 5.11 y Ecuación 5.12 son iguales, exis-
te otra fórmula alternativa para ωk

ωk = dk + (dk − 1)qkx
′
k

(
∑
k∈s

(dk − 1)qkxkx
′
k

)−1

(Tx − T̂xs).

Si yk = β
′
xk, siendo β un vector de constantes, entonces T̂yCOSCAL = Ty.

En relación a la varianza, puesto que este estimador T̂yCOSCAL es el
estimador general de regresión, tenemos el siguiente resultado:

Bajo el modelo de superpoblación (Ecuación 5.10), tenemos que la
varianza con respecto al diseño muestral del estimador T̂yCOSCAL, viene
dada por

Vp(T̂yCOSCAL) = Vp(T̂yreg) =
N

∑
j=1

N

∑
k=1

(πjπk − πjk) · (εjdj − εkdk)
2.

En ocasiones, es más interesante estimar la varianza asintótica que
la varianza con respecto al diseño, para ello presentamos el siguiente
resultado:

Dado el modelo de superpoblación Ecuación 5.10, tenemos que la
varianza asintótica de T̂yCOSCAL viene dada por

AV
[

T̂yCOSCAL−Ty

]
= AV

[
T̂yreg−Ty

]
= EξVp(T̂yreg) = σ2 ·

N

∑
j=1

(dj− 1)a2
j .
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Esta expresión, ya fue presentada por Godambe (1955), como la míni-
ma varianza asintótica posible para cualquier estimador insesgado, con
respecto al diseño, de Ty. Por tanto será más preferible, si el modelo de
trabajo es útil, estimar la varianza asintótica, en lugar de la varianza con
respecto al diseño.

Se sigue inmediatamente a partir de esta última expresión que un
estimador de la varianza asintótica es

σ̂2 ·∑
k∈s

(dj − 1)a2
j ,

donde σ̂2 puede ser un estimador de σ2 obtenido a partir de una regre-
sión basada en el uso de β̂COSCAL.

Por último, vamos a interesarnos por la varianza predictiva de T̂yCOSCAL
y, para ello, presentamos el siguiente resultado:

Dado el modelo de superpoblación (Ecuación 5.10), tenemos que la
varianza predictiva de T̂YCOSCAL viene dada por

Eξ

[(
T̂yCOSCAL − Ty

)2
]

= σ2
[

∑
j∈s

ωj(ωj − 1)a2
j +

( N

∑
j=1

a2
j −∑

j∈s
dja2

j

)
−

−
(

∑
j∈s

ωja2
j −∑

k∈s
dja2

j

)]
.

Asumiendo que a2
j son conocidos o pueden ser satisfactoriamente impu-

tados, tanto la varianza predictiva como la varianza asintótica, pueden
ser estimadas reemplazando en sus expresiones σ2 por σ̂2.

Otra posible elección para estimar la varianza predictiva, sería

σ̂2 ∑
k∈s

ωk(ωk − 1)a2
k ,

que se trata de un estimador simple y no requiere el conocimiento de
los valores a2

k no muestrales.

Un estudio detallado de todos estos resultados puede consultarse en
Brewer (1999).
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5.3.4 Estimadores de calibración modelo-asistido

Los estimadores de calibración de este apartado surgen al sustituir en
el proceso de calibración la restricción

∑
k∈s

ωkxk = Tx

por otra restricción más adecuada.

Esta idea surge al plantearse cómo de efectivo es el uso que estamos
haciendo de la información adicional a través de la anterior condición.

Ya comentamos en apartados anteriores, que usando la información
adicional de esta manera, estamos implícitamente asumiendo un mo-
delo lineal de regresión entre la variable de estudio y y las variables
incluidas en el vector x, en la población de estudio. Es decir, si asumi-
mos una relación lineal yk = x

′
kβ para todo k ∈ U, los estimadores de

calibración hasta ahora estudiados coinciden y reproducen exactamente
el total poblacional de la variable de estudio y.

Por tanto, los estimadores calibrados construidos hasta ahora, están
motivados por un modelo lineal. Si otro tipo de curva es la que rela-
ciona la variable de estudio y con las variables auxiliares que forman el
vector x, los estimadores de calibración vistos hasta el momento pueden
resultar ineficaces.

De este modo, cuando trabajamos con otro tipo de relación entre x e
y, se hace necesario modificar la condición ∑k∈s ωkxk = Tx, y adaptarla
a cada tipo de situación, para así poder usar la información auxiliar de
la mejor manera posible.

A este tipo de estimadores calibrados, que se adaptan al modelo de
trabajo, se les denomina estimadores calibrados modelo-asistidos.

A partir de ahora asumiremos que la relación entre las variable y y el
vector x puede ser descrita por el siguiente modelo de superpoblación:

Eξ(yk|xk) = µ(xk, θ) Vξ(yk|xk) = v2
kσ2, (5.13)

con k = 1, 2, . . . , N y donde θ = (θ0, θ1, . . . , θJ)
′ y σ2 son parámetros po-

blacionales desconocidos, µ(x, θ) es una función conocida de x y θ, vk
es una función conocida de xk o bien de µk = µ(xk, θ) y Eξ y Vξ denota
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la esperanza y la varianza con respecto al modelo de superpoblación.

Asumiremos también que los pares (y1, x1); (y2, x2); . . . ; (yN , xN) son
mutuamente independientes.

Este modelo es bastante general, e incluye dos casos muy importan-
tes:

1. El modelo de regresión lineal o no lineal

yk = µ(xk, θ) + vkεk k = 1, 2, . . . , N,

donde εk son variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas, con Eξ [εk] = 0 y Vξ(εk) = σ2, y vk = v(xk) es una
función conocida, estrictamente positiva que depende solamente
de xk.

2. El modelo lineal generalizado.

g(µk) = x′kθ Vξ(yk|xk) = v(µk) k = 1, 2 . . . , N,

donde µk = Eξ(yk|xk), g(·) es una función de enlace y v(·) es la
función varianza.

Bajo el modelo Ecuación 5.13, la información auxiliar debe ser usada
a través de los valores µ(xk, θ̂), con k = 1, . . . , N, donde θ̂ es una esti-
mación de θ. Para ello, se define el estimador de calibración modelo-
asistido de Ty como

T̂yMC = ∑
k∈s

ωkyk,

donde los pesos calibrados ωk, minimizan una medida de distancia con
respecto a dk, sujeto a las nuevas condiciones

N−1 ·∑
k∈s

ωk = 1 ∑
k∈s

ωkµ(xk, θ̂) =
N

∑
k=1

µ(xk, θ̂).

Minimizando la medida de distancia dada por

∑
k∈s

(ωk − dk)
2

dkqk
= ∑

k∈s

dk(ωk/dk − 1)2

qk
. (5.14)

Sujeto a las condiciones anteriores, obtenemos el estimador

T̂yMC = T̂yH +

(
1− 1

N ∑
k∈s

dk

)[̂̄Y− µ̄ · B̂N

]
+

(
N

∑
k=1

µ̂k −∑
k∈s

dkµ̂k

)
B̂N ,
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donde

B̂N =

∑
k∈s

dkqk(µ̂k − µ̄)(yk − ̂̄Y)
∑
k∈s

dkqk(µ̂k − µ̄)2 ,

̂̄Y =

∑
k∈s

dkqkyk

∑
k∈s

dkqk

y, por último,

µ̄ =

∑
k∈s

dkqkµ̂k

∑
k∈s

dkqk
.

Si la restricción N−1 ∑k∈s ωk = 1 es eliminada, la ecuación de calibración

∑
k∈s

ωkµ(xk, θ̂) =
N

∑
k=1

µ(xk, θ̂)

produce el estimador

T̂∗yMC = T̂yH +

(
N

∑
k=1

µ̂k −∑
k∈s

dkµ̂k

)
B̂∗N ,

donde

B̂∗N =

∑
k∈s

dkqkµ̂kyk

∑
k∈s

dkqkµ̂2
k

.

propiedades . Las propiedades más importantes de estos dos nue-
vos estimadores, son resumidas en el siguiente teorema, pero para po-
der establecerlo, son necesarias las siguientes condiciones:

1. θ̂ = θN + Op(n−1/2) y θN → θ, donde θN , es la estimación
de θ, realizada con todas las unidades de la población.

2. Para cada xk,
∂µ(xk, t)

∂t
es continua en t y

∣∣∣∣∣∂µ(xk, t)
∂t

∣∣∣∣∣ ≤ h(xk, θ)
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para t en un entorno de θ, y N−1
N

∑
k=1

h(xk, θ) = Op(1).

3. Los pesos básicos muestrales, dk =
1

πk
, hacen que los estimado-

res de Horvitz-Thompson para ciertos totales poblacionales estén
asintóticamente distribuidos normalmente.

4. Para cada xk,
∂2µ(xk, t)

∂t∂t′
es continua en t y

máx
j,k

∣∣∣∣∣∂2µ(xi, t)
∂tj∂tk

∣∣∣∣∣ ≤ k(xi, θ)

para t en un entorno de θ, y N−1
N

∑
i=1

k(xi, θ) = Op(1).

Con estas condiciones, podemos establecer el siguiente resultado:

1. Asumiendo el modelo de superpoblación Ecuación 5.13, y bajo
las condiciones (1) ∼ (3), tanto T̂yMC como T̂∗yMC son iguales a

T̂yH + Op(n−1/2) y son de este modo, asintóticamente insesgados
para Ty, con respecto al diseño, sin tener en cuenta si el modelo es
correcto o no.
Estos estimadores son también aproximadamente insesgados bajo
el modelo, supuesto la condición (1).

2. Bajo las condiciones (1) ∼ (4) dadas previamente, la varianza
asintótica, con respecto al diseño, de T̂yMC viene dada por

AV(T̂yMC) =
N

∑
i=1

N

∑
j>i

(πiπj − πij)

(
Ui

πi
−

Uj

πj

)2

,

donde πij son las probabilidades de inclusión de segundo orden,
Ui = yi − AN − µiBN , µi = µ(xi, θN), con

BN =

N

∑
k=1

qk(µk − µ̄N)(yk − ̂̄Y)
N

∑
k=1

qk(µk − µ̄N)
2

,

AN = ̂̄YN − µ̄N · BN

y donde µ̄N =
N

∑
k=1

µk e ̂̄YN =
N

∑
k=1

yk.
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Un estimador de AV(T̂yMC) viene dado por

ÂV(T̂yMC) =
n

∑
i<j

πiπj − πij

πij

(
ui

πi
−

uj

πj

)2

,

donde ui = yi − ÂN − µ̂i B̂N .

Un resultado similar tenemos para T̂∗yMC, si eliminamos ÂN y re-

emplazamos B̂N por B̂∗N .

3. Si qk =
1
v2

k
, en la expresión Ecuación 5.14, entonces T̂yMC y T̂∗yMC se

reducen al estimador convencional de calibración (o al estimador
general de regresión; Deville y Särndal 1992), cuando el modelo de
trabajo usado es el lineal, donde µ(xk, θ) = θ0 + θ1xk1 + . . . + θJxkJ .

La demostración de este resultado, se puede consultar en Changbao Wu
y Randy R Sitter (2001).

De este modo, tanto T̂yMC como T̂∗yMC son modelo-asistidos, en el
sentido de que pueden manejar tanto modelos lineales como no lineales,
esto es, ambos son consistentes respecto al diseño, sin tener en cuenta el
modelo y particularmente eficientes si el modelo es correcto. También,
en el caso de un modelo sin error (esto es, yk = µk), tenemos que

T̂yMC = T̂∗yMC = Ty

5.3.5 Estimadores de calibración para la función de distribución y cuantiles

La teoría de muestreo en poblaciones finitas se ha centrado clásica-
mente en la estimación de parámetros poblacionales de tipo puntual
como totales, medias, proporciones y varianzas, pero existen una serie
de parámetros de tipo funcional que pueden proporcionarnos informa-
ción relevante acerca del comportamiento global de la población.

En particular y básicamente en las dos últimas décadas, se han desa-
rrollado una gran cantidad de investigaciones acerca de la estimación
de la función de distribución poblacional asociada a una variable de
estudio numérica, definida sobre la población.

El problema de la estimación de la función de distribución es impor-
tante tanto por el interés de la propia función de distribución como por
su relación con otros parámetros de tipo no funcional, pues a través
de la función de distribución se pueden estimar la mediana, los cuan-
tiles, el índice de Gini y otros indicadores como los relacionados con
determinantes sociales de la salud (A Cabrera-León y col., 2016).
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Si consideramos una población finita U = {1, 2, . . . , N}, de tamaño
N, sobre la cual está definida una variable de estudio y, y un vector de
dimensión J, de variables auxiliares x = (x1, x2, . . . xJ). La función de
distribución de la variable y, viene dada por:

Fy(t) =
1
N ∑

k∈U
∆(t− yk)

donde ∆(t− yk) denota la siguiente función:

∆(t− yk) =

{
0 si t < yk

1 si t ≥ yk

Supongamos que una muestra s, es extraída de la población U, em-
pleando un diseño muestral d, con probabilidades de inclusión dadas
en la matriz de diseño Π = {πkj}1≤k,j≤N , de manera que la variable y,
es conocida sólo en la muestra s, mientras que el vector de variables
auxiliares es conocido en todo la población. Entonces podemos estimar
Fy(t), mediante el estimador de Horvitz-Thompson, dado por:

F̂yH(t) =
1
N ∑

k∈s

∆(t− yk)

πk
=

1
N ∑

k∈s
dk∆(t− yk)

donde dk = 1/πk.

Harms y Duchesne (2006); Rueda, S. Martínez y col. (2007) usan dife-
rentes métodos para implementar la técnica de calibración a la estima-
ción de la función de distribución y de cuantiles. El método propuesto
por Rueda, S. Martínez y col. (2007) es más sencillo computacionalmen-
te y se basa en obtener un estimador de calibración minimizando la
expresión:

1
2 ∑

k∈s

(ωk − dk)
2

dkqk

donde qk son constantes positivas, y sujeto a la condición:

1
N ∑

k∈s
ωk∆(t0 − gk) = Fg(t0)

siendo g = β̂
′
x,

β̂ =

(
∑
k∈s

dkqkx
′
kxk

)−1

·∑
k∈s

xkyk
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un estimador de los coeficientes de regresión lineal entre la variable y
de estudio y el vector de variables auxiliares x, Fg(t) la función de dis-
tribución de la variable g, y t0 un valor elegido arbitrariamente.

Dicho estimador puede ser escrito de la forma:

F̂yc(t) = F̂yH(t) +

(
Fg(t0)− F̂gH(t0)

)
∑
k∈s

dkqk∆(t0 − gk)
∑
k∈s

dkqk∆(t0 − gk)∆(t− yk)

que es el estimador general de regresión para F̂y(t) empleando como
variable auxiliar gk.

Los autores demuestran que el estimador es asintóticamente normal
e insesgado para la función de distribución poblacional, y extienden el
estimador al caso de que existan varias variables auxiliares.

La precisión del estimador depende del valor t0 elegido para la cali-
bración. En S. Martínez, Rueda, Antonio Arcos y H. Martínez (2010) se
determina el punto óptimo, t0, en sentido de mínima varianza.

Los pesos de calibración pueden también obtenerse minimizando la
distancia a los pesos originales pero imponiendo la calibración de la fun-
ción de distribución Fg en P puntos fijados t1, t2, . . . tP. En S. Martínez,
Rueda, Antonio Arcos, H. Martínez y J. Muñoz (2012); S. Martínez, Rue-
da, H. Martínez y col. (2015) se estudia el problema de la determinación
del vector óptimo para la calibración.

Kovacevic (1997); S. Martínez, Rueda, Antonio Arcos, H. Martínez y J.
Muñoz (2012) consideran nuevos estimadores de cuantiles a partir de
los estimadores de calibración de la función de distribución y determi-
nan las propiedades de dichos estimadores.

5.3.6 Estimadores de calibración en dominios

En las encuestas no sólo necesitamos la estimación del total de la
población, sino también en otros dominios o subpoblaciones de interés.

Como hemos visto en los apartados anteriores, para reducir la varian-
za del estimador de calibración, debemos seleccionar aquel vector de
variables auxiliares que mejor explique la variación de las variables de
estudio principales. Además, relacionado con dominios, debemos tener
también en cuenta que ese vector sea el que identifique los dominios
más importantes (Lundström y Särndal, 2001).

Cuando se cumple el primer principio, el sesgo de cobertura es re-
ducido en las estimaciones para las variables de estudio principales.
Entonces la varianza de esas estimaciones serán igualmente reducidas.
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Con respecto al segundo principio, su efecto al cumplirse se da funda-
mentalmente en una reducción de la varianza para las estimaciones en
los dominios.

Si la información auxiliar esta formada por vectores con ∑k∈U xk co-
nocido, sus pesos estarán dados por un conjunto de pesos calibrados
descritos en Sección 5.2. Estos han sido utilizados para producir el es-
timador del total de T en la población. Para el total del dominio Td,
mantenemos los mismos pesos calibrados y cambiamos solamente la
variable de estudio y por yd. El estimador de calibración resultante para
el total del dominio sería

T̂ydω = ∑
k∈s

ωkydk.

En algunas aplicaciones los dominios de interés U1, . . . , Ud, . . . , UD

forman una partición de U, como cuando los dominios son las provin-
cias que componen una región D. Los estimadores de los D dominios
T̂1, . . . , T̂ydω, . . . , T̂D, tiene la propiedad atrayente de que su suma da la
estimación de calibración para el conjunto de la población. Esta propie-
dad viene de:

D

∑
d=1

T̂ydω =
D

∑
d=1

∑
k∈s

ωkydk = ∑
k∈s

ωk

D

∑
d=1

ydk = ∑
k∈s

ωkyk = T̂y.

Así pues, a la hora de obtener las estimaciones por dominios, utili-
zaríamos variables indicadoras del dominio correspondiente. Sea Id

k , la
función indicadora del dominio (=1 si el elemento pertenece al dominio
k y 0 en caso contrario). Entonces, la variable auxiliar a considerar pa-
ra la calibración en dominios estaría formada por (I1

k , ..., ID
k , xI1

k , ..., xID
k ).

Las restricciones se engloban utilizando una matriz de información au-
xiliar con las variables indicadoras de área junto con la variable auxiliar
observada en cada área, es decir,

∑
s

ωkxk = (N1, . . . , ND, X1, . . . , XD) y, por tanto, ∑
s

ωk = N y ∑
s

ωkx = X.

Una vez obtenidos los pesos calibrados conjuntos, ωk, el estimador
para el total del dominio d sería

T̂ydω = ∑
k∈s

ωkyk Id
k .
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variables auxiliares no conocidas en dominios . En oca-
siones, la variable auxiliar observada en la muestra en un dominio es
constante o tiene muy poca variación. También puede ocurrir que el
total de la variable auxiliar se conozca solo para el total poblacional y
no para cada dominio. Para esos casos, usaríamos una restricción en la
calibración global, manteniendo las restricciones sobre los tamaños de
los dominios, de forma que tendríamos D+1 restricciones, es decir,

∑
s

ωkxk = (N1, . . . , ND, X) y, de esta f orma, ∑
s

ωk = N y ∑
s

ωkx = X.

Con esos pesos comunes, aplicaríamos el método anterior.

cálculo de las varianzas estimadas . Para obtener las esti-
maciones de las varianzas en los dominios, y por tanto de los errores,
usaríamos el método de los residuos restringidos. Estos usan los pesos
de calibración comunes y los coeficientes de calibración restringidos por
dominio. Es decir, la predicción de los residuos tiene un peso común de
calibración pero se restringe a los valores observados de las variables
involucradas en el dominio correspondiente; es la varianza estimada de
los residuos en el dominio, de forma que, ekd = ykd − βdxk.

Finalmente, como hemos comentado al principio, en la calibración
por dominios es importante identificar información auxiliar lo más cer-
cana posible a la identificación de los dominios. Esto reducirá el tamaño
absoluto de los residuos, que resultará en una menor varianza. Si no es
así, su efecto será leve, especialmente para los dominios más pequeños.

5.4 otros trabajos sobre calibración

La idea de la calibración ha tenido una gran aceptación entre los teó-
ricos de muestreo en poblaciones finitas y han surgido así una gran
cantidad de trabajos que utilizan el método de calibración bajo distin-
tos tipos de diseños muestrales, así como para la estimación de otros
parámetros distintos al total poblacional.

Algunos de estos trabajos a destacar son los siguientes:
Dupont (1995) considera estimadores de calibración de un total cuan-

do la información auxiliar es obtenida en diferentes fases mediante un
procedimiento de muestreo bifásico.

Firth y Bennett (1998) utilizaron modelos de regresión no lineales en
la estimación de calibración.

Welsh y Ronchetti (1998) proponen estimadores calibrados bajo la
suposición de que la muestra contiene outliers representativos.



74 cuestiones generales

Deville (2005); Harms (2003); Lundström y Särndal (1999); Särndal
y Lundström (2005) aplican la técnica de calibración para el tratamiento
de la no respuesta, reduciendo tanto el error muestral como el sesgo
de no respuesta. Igualmente discuten el uso de la imputación como
complemento a la ponderación por calibración.

Théberge (1999) considera estimadores de calibración para estimar
cualquier parámetro lineal dando una solución al caso de que no exis-
ta solución al problema de calibración mediante inversas de Moore-
Penrose.

S Singh y col. (1999) investigan nuevas técnicas de calibración para es-
timadores de la varianza de medias muestrales, estimadores de razón y
regresión bajo diferentes esquemas de muestreo. S Singh (2001) también
propone estimadores de la varianza poblacional.

Särndal y Lundström (2008, 2009), describen cómo evaluar y elegir el
vector auxiliar que más reduce tanto el sesgo como el error muestral.

Park y Fuller (2009) consideraron el modelo de superpoblación de
regresión con componentes aleatorios.

Montanari y Ranalli (2009) propusieron redes neuronales como téc-
nica de suavizamiento multivariante para la estimación de calibración
modelo-asistida no paramétrica (ver Sección 4.3).

El trabajo de Lee y Valliant (2009) sobre encuestas panel Web volunta-
rias está teniendo igualmente un gran impacto en la comunidad cientí-
fica, sirviendo de referencia para otros muchos trabajos (S. Chen y Kim,
2014; Guzi y Garcia, 2015; Hill y Shaw, 2013; Schober y col., 2016). Com-
binan propensity score y calibración para reducir el sesgo de selección
debido a la no aleatorización de la muestra y para corregir el sesgo de
cobertura, respectivamente. Con los pesos obtenidos comparan 3 esti-
madores de la varianza, decantándose por el del método de replicación
de muestras (jackknife). Por ejemplo, uno de los artículos recientemente
publicado en el ámbito de la salud (posterior al nuestro de A. Cabrera-
León y col. 2015), es el de Legleye y col. (2015), donde comparan me-
diante estimadores calibrados dos encuestas sobre salud reproductiva,
una mediante un panel Web voluntario y la otra mediante una encuesta
telefónica.

RJ Little (2012) basa las técnicas de calibración aplicando inferencia
bayesiana (Fienberg, 2011; Gelman y col., 2013; RJ Little, 2003). Esta
aproximación requiere la especificación de un modelo probabilístico
completo (distribuciones a priori sobre parámetros), basando las infe-
rencias en la distribución predictiva a posteriori de los valores no mues-
treados de la variable de interés. Entre otras ventajas, RJ Little (2012)
identifica que se trata de una aproximación unificada para muestras
grandes y pequeñas, errores de respuesta y de no respuesta (RJ Little
y Rubin, 2016), para la fusión de datos, combinar fuentes con infor-
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mación probabilística y no probabilística y para, en definitiva, el tra-
tamiento de Big Data como argumenta en su artículo RJ Little (2015).
Los avances computacionales para la aplicación factible de los métodos
bayesianos (p.ej. rutinas de integración numérica o las técnicas de si-
mulación), están dando a la calibración bayesiana un rol cada vez más
importante en la investigación por muestreo.

Esos y otros trabajos realizados en los últimos años (Barranco-Chamorro,
Jiménez-Gamero, Mayor Gallego y col., 2015; Barranco-Chamorro, Jiménez-
Gamero, Moreno-Rebollo y col., 2012; Dykes y col., 2015; S. Martínez,
Antonio Arcos y col., 2015; S Singh, 2013) pueden darnos una idea de
lo rápido que se ha extendido esta nueva forma de utilizar la informa-
ción auxiliar, aplicándose a muy variados problemas de estimación. Si
bien en su comienzo los estimadores calibrados tenían el inconveniente
de que su utilización sólo era sencilla en un caso muy concreto de mo-
delos de superpoblación y para una cierta métrica, los últimos trabajos
han permitido extender la técnica para modelos de superpoblación muy
generales, parámetros más amplios y una amplia gama de métricas, re-
solviendo los problemas de no existencia de solución de la ecuación de
calibración. Además permiten englobar como casos particulares a los
estimadores más usuales.

Por último, la implementación de la calibración ha dado lugar igual-
mente a numerosos desarrollos informáticos, como el paquete estadísti-
co FRAMES2 (ver Sección 7.3), realizado en el programa R por Antonio
Arcos, Molina y col. (2015), que incluye los principales estimadores en
encuestas con marcos duales. Dado que una de las aplicaciones mos-
tradas en esta tesis está relacionada con calibración para marcos im-
perfectos (Capítulo 8), se desarrolla esta metodología en el siguiente
Capítulo 6.

5.5 ventajas y comparación de la calibración

De manera resumida, como ventajas principales de la calibración de
estimadores tendríamos:

Se trata de una metodología de gran importancia en la producción
reciente de estadísticas a gran escala y de publicaciones científicas.

Permite utilizar la información auxiliar existente en cualquier eta-
pa o nivel de un muestreo por conglomerados o polietápico.

Puede ofrecer un sistema de ponderación único, válido para todas
las variables de estudio.

Muchos de los estimadores indirectos no precisan de un modelo.
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Ofrece estimaciones más precisas y consistentes, es decir, de me-
nor varianza (asintótica) sin importar cómo se elija la muestra y, de
manera especial, en subpoblaciones pequeñas, en encuestas com-
binadas o en encuestas de hogares.

Permite reducir el sesgo de no respuesta o por valores extremos y
el de no cobertura.

Y, por último, es una metodología transparente y natural, en el
sentido de que las estimaciones resultantes son fáciles de interpre-
tar y motivan, por lo tanto, al uso de la calibración.

En cuanto a la comparación de la calibración con otros métodos de
estimación indirectos, podemos destacar lo siguiente:

Los estimadores indirectos de razón, regresión, post-estratificación
y diferencia, son casos particulares de la calibración bajo ciertas
distancias y ecuaciones de equilibrio.

Con respecto a la verosimilitud empírica:

• El proceso de maximizar la verosimilitud, es equivalente a
minimizar la distancia de Kullback-Leibler, pudiéndose ver,
por tanto, la verosimilitud empírica como un caso particular
de la calibración con esa distancia.

• Por otro lado, el procedimiento de verosimilitud empírica es-
tá menos implementado en Software porque el proceso para
maximizar la verosimilitud es menos eficiente que el de ca-
libración, de ahí que las agencias estadísticas suelan utilizar
calibración en vez verosimilitud empírica.

En cuanto a la regresión no paramétrica:

• Está desarrollada para variables (de estudio) cuantitativas.

• Necesita que la información auxiliar sea completa, es decir,
conocer todos sus valores en la población de estudio.

• Además, requiere mucho más tiempo de computación y es
difícil seleccionar el ancho de banda.



6
C A L I B R A C I Ó N PA R A M A R C O S I M P E R F E C T O S

En el Sección 1.4 se introdujeron algunos de los errores ajenos al
muestreo más frecuentes en el desarrollo de una encuesta poblacional,
entre los que se encuentra el error de cobertura. Así pues, la primera su-
posición que se asume al hacer inferencia basada en una muestra es que
ésta se selecciona de un único marco perfecto que cubre a todos los in-
dividuos de la población objeto de estudio. Sin embargo, en la práctica
apenas ocurre eso, siendo el marco y la población objeto de estudio di-
ferentes. Por ejemplo, las encuestas por teléfonos fijos o móviles son un
caso muy claro de encuestas con marcos imperfectos. Pero sobre todo
en las encuestas Web este problema es mucho más grave (el 25,3 % de
la población española entre 16 y 74 años no son usuarios frecuentes de
Internet; INE 2015a). Esto produce un sesgo de cobertura que se agrava
si las características de la población cubierta y no cubierta por el marco
difieren. Así pues, está claro que variables como la edad, el nivel educa-
cional y económico de la población que no tiene Web o teléfono móvil
no son iguales al del resto de la población y, si bien estas diferencias so-
ciodemográficas pueden ser ajustadas mediante ciertos procedimientos,
existen también diferencias entre otras variables como estilo de vida,
preferencias, comportamientos, que no pueden ser controladas. Esto ha-
ce que los sesgos de cobertura persistan en las inferencias realizadas
para la población.

En este capítulo vamos a estudiar los problemas de estimación deriva-
dos de la no cobertura de la población en el marco y veremos diversos
procedimientos para reducir estos problemas.

6.1 introducción

La mayor imperfección del marco muestral poblacional ocasiona un
incremento del error de cobertura, con consecuencias en un incremen-
to del sesgo de la estimación y en la pérdida de efectividad a la ho-
ra de seleccionar la muestra mediante estratificación o para la post-
estratificación.

Los problemas más frecuentes derivados de marcos imperfectos son:

La sobrecobertura (o exceso de cobertura): ocurre cuando una uni-
dad de muestreo se encuentra en la población marco pero no en
la población de estudio (unidades extrañas), bien porque se desea
estudiar en cualquier caso o bien porque no es una unidad del
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colectivo que se desea seleccionar para ser parte de la muestra.
En este caso, la población de estudio se convierte en una subpo-
blación del marco muestral (Figura 6.1). Las unidades que han
dejado de existir son fuentes frecuentes de sobrecobertura (cono-
cidas como muertes). La sobrecobertura puede ser evitada si se
identifican las unidades de la muestra a la que pertenece. Algu-
nos ejemplos serían:

• El marco muestral está formado por viviendas ocupadas y
vacías. En la población objetivo solo hay viviendas ocupadas.
Al seleccionar una muestra puede darse el caso de tener uni-
dades extrañas (vacías).

• La población de estudio está formada por mujeres entre 30 y
49 años. Sin embargo, el marco muestral está compuesto por
mujeres de cualquier edad.

Figura 6.1: Error de sobrecobertura

La duplicación (o listados dobles): se da cuando las unidades
muestrales son registradas en el marco muestral más de una vez.
Nuevamente, según los ejemplos anteriores:

• Una vivienda con dos personas se registra en el censo de 2001

(marco muestral) como ocupada. En los siguientes años, estas
personas abandonan la vivienda que es nuevamente ocupa-
da por otras 3 personas diferentes. Esta vivienda se registra
en el siguiente censo de 2011 como ocupada, sin eliminar la
vivienda registrada en el censo de 2001.

• Un mujer perteneciente a la población de estudio es registra-
da en el marco muestral en la vivienda donde reside con su
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madre los fines de semana y también en la vivienda donde
reside con sus hijos entre semana.

La subcobertura (o defecto de cobertura): se presenta cuando exis-
ten unidades que están en la población objetivo pero no en la po-
blación marco (Figura 6.2). Al contrario que con la sobrecobertura,
el marco muestral se convierte en un subconjunto de la población.
Una parte importante de la subcobertura esta formada por las
unidades nuevas de la población objetivo (conocidas como naci-
mientos), que no están en el marco debido por ejemplo a no estar
actualizado. Estas unidades en subcobertura tienen probabilidad
cero de ser seleccionadas en cualquier muestra de la población
marco. Siguiendo los ejemplos anteriores:

• Se han construido nuevas viviendas en una ciudad que son
parte de la población de estudio y que la última edición del
censo (marco muestral) no las incluyó ya que este fue ante-
rior.

• La población de estudio está formada por mujeres entre 30

y 49 años residentes en España, seleccionando una muestra
aleatoria de aquellas residentes solo en un municipio.

Figura 6.2: Error de subcobertura

A continuación se describe el problema del sesgo que produce el error
de subcobertura.

Sean:

U = {1, . . . , k, . . . , N} la población de estudio constituida por N
unidades.
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F = {1, . . . , l, . . . , L} un marco poblacional de U constituido por L
elementos e imperfecto, es decir, que no cubre a todas las unidades
de la población U .

s = {1, . . . , n} una muestra aleatoria de tamaño n seleccionada de
F.

C = {1, . . . , c} los elementos de la población de estudio que no
forman parte de F con tamaño c = N − L (Figura 6.2).

El diseño muestral d(s) definido en F induce probabilidades de primer
orden πk > 0 para todo k ∈ s y pesos muestrales dk = 1/πk. Así pues,
el total poblacional de una variable de estudio y es Ty = ∑N

k=1 yk y el
estimador de Horvitz y D. Thompson (1953) de y bajo el diseño muestral
elegido sería:

T̂yH = ∑
k∈s

1
πk

yk = ∑
k∈s

dkyk.

El sesgo de T̂yH vendría dado por

B(T̂yH) = E[T̂yH ]− E[Ty] = TyF − TyU ,

por lo que el estimador T̂yH es sesgado en cuanto que F ⊂ U. A con-
tinuación se muestran diversos procedimientos para reducir este sesgo.

6.2 un marco imperfecto

Una vía para tratar los problemas derivados de la falta de cobertura
de un marco imperfecto es asumir un diseño muestral bifásico, donde
el marco F es una muestra de una hipotética población U y la muestra
s se extrae de F en una segunda fase de manera independiente.

Supongamos que asociada a la población U tenemos x = (x1, . . . , xJ),
un vector de variables auxiliares de forma que es perfectamente conoci-
do para todos los elementos de la población U (Tx es conocido). Enton-
ces la probabilidad de que una unidad k ∈ U pertenezca al marco F es
modelizada por

pk =
1

f (hkγ)
,

donde γ es desconocida, hk es un vector con la misma dimensión que
xk y la matriz ∑k∈s dk f (hkγ)h′kxk/N es invertible. La función se asume
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monótona y dos veces diferenciable con derivadas segundas acotadas.
Su forma funcional es conocida aunque el parámetro γ no.

Por otra parte, consideramos la metodología de la calibración basada
en una forma funcional (Subsección 5.3.2), escogiendo la forma fun-
cional más general. Siguiendo esta idea eliminamos el proceso de mi-
nimización de la distancia entre dk y ωk e imponemos que los pesos
calibrados ωk tengan una determinada forma funcional, en concreto:

ωk = dk f (hkg)

sujeto a la condición, ya conocida,

∑
k∈s

ωkxk = Tx.

Usando el método iterativo descrito en Phillip S Kott (2009) para ha-
llar g obtenemos un estimador de calibración:

Tycal = ∑
k∈s

dk f (hkg)yk.

Este estimador tendrá buenas propiedades bajo el modelo de predic-
ción lineal, yk = βx

′
k + εk cuando cada hk es una función de xg (g ∈ U)

y E(εk|{xg, Ig; g ∈ U}) = 0 para todo k ∈ U, siendo Ig una variable
indicadora de que la unidad está tanto en la muestra como en el marco.

La condición ∑k∈s ωkxk = Tx , junto con el teorema del valor medio,
proporcionan el siguiente resultado:

Tx = ∑
k∈s

dk f (hkγ)xk + ∑
k∈s

dk f
′
(θk)(hk(g− γ))xk) = Op(

N
n1/2 ),

para algún valor θk entre hkg y hkγ. Entonces si ∑k∈s dk f (hkγ)h
′
kxk/N es

invertible se tiene que

(g− γ)
′
= (∑

k∈s
dk f (hkγ)hk

′
xk)
−1(Tx −∑

k∈s
dk f (hkγ)xk) + Op(1/n).

Entonces la diferencia entre el estimador de calibración y el total vie-
ne dado por:

Tycal − TyU = ∑
k∈s

dk f (hkg)yk − ∑
k∈U

yk = ∑
k∈s

dk f (hkg)ek − ∑
k∈U

ek,
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siendo ek = yk − xk(∑U f
′
(hjγ)pjhj

′
xj)
−1 ∑U f

′
(hjγ)pjhj

′
yj.

Ahora bien, como pj =
1

f (hjγ)
entonces ∑k∈s f

′
(hjγ)hj

′
ek = Op(

N
n1/2 ).

Por tanto

Tycal − TyU = ∑
k∈s

dk f (hkγ)ek − ∑
k∈U

ek + ∑
k∈s

dk( f (hkg)− f (hkγ))ek =

= ∑
k∈s

dk f (hkγ)ek − ∑
k∈U

ek + (g− γ)
′
∑
k∈s

dk f
′
(hkγ)hk

′
ek + Op(

N
n
)

= ∑
k∈s

dk f (hkγ)ek − ∑
k∈U

ek + Op(
N
n
).

Entonces el estimador de calibración es consistente bajo el diseño.

Respecto a su ECM, teniendo en cuenta que la probabilidad de que
dos unidades k y j sean seleccionadas conjuntamente viene dada por
π̃kj = πkj pk pj y denotando por π̃k = πk pk, obtenemos que

ECM(Tycal) = E[(Tycal − TyU)
2] ' E[∑

k∈s
dkek/pk] = ∑

k∈U
∑
l∈U

∆kl
ek

π̃k

el

π̃l
,

donde ∆kl = π̃kl − π̃kπ̃l .

6.3 varios marcos imperfectos

Hay ocasiones en las que la elaboración de un único marco exhaus-
tivo para la realización de encuestas es imposible, por lo que la solu-
ción es acudir a varios marcos disponibles que aumenten la cobertura
poblacional. La resolución a este problema es lo que se conoce como
encuestas con marcos múltiples cuyo desarrollo teórico fue realizado
por Hartley (1962). Así pues, presentó esta metodología como un pro-
cedimiento para reducir los costes de la recolección de datos al tiempo
que se muestrea toda la población objeto de estudio, evitando así los
sesgos derivados de la falta de cobertura. En su trabajo, Hartley demos-
tró que las estimaciones calculadas combinando de forma adecuada la
información recogida de diversos marcos de muestreo presentaban una
eficiencia similar a las calculadas a partir de datos de un único marco
muestral. Otra de las ventajas de las encuestas con marcos múltiples es
que permiten utilizar un diseño muestral distinto en cada uno de los
marcos. A partir de ese trabajo, han ido apareciendo otros muchos que
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Figura 6.3: Contexto de trabajo en marcos duales.

han tratado este tema (ver Lohr 2009 para una revisión de la estimación
con marcos múltiples).

El procedimiento de estimación a partir de datos de marcos múltiples
depende, principalmente, del número de marcos que se consideren y
del grado de solapamiento entre ellos. A este respecto, la mayoría de
los trabajos publicados hasta la fecha se centran en el caso de 2 marcos
muestrales con solapamiento parcial entre ellos, que es lo que muestra
la Figura 6.3. A continuación se presenta la metodología de estimación
en dos marcos y cómo se puede aplicar la técnica de calibración en este
contexto.

6.3.1 Estimación en encuestas con dos marcos

Sea una población constituida por N unidades, U = {1, . . . , k, . . . , N}.
Sean A y B los dos marcos muestrales, ambos incompletos pero juntos
cubren la población completa (Figura 6.3). La población de interés U ,
puede dividirse en tres dominios excluyentes a = A ∩ Bc, b = Ac ∩ B
y ab = A ∩ B. Dado que las unidades en el dominio de solapamiento
ab pueden ser seleccionadas de una u otra muestra, se crea un dominio
duplicado ba = B ∩A, idéntico a ab = A∩B, para denotar las unidades
duplicadas seleccionadas del marco B.

Sean N, NA, NB, Na, Nb, Nab, Nba los tamaños poblacionales de U , A,
B, a, b, ab, ba, respectivamente.

El total poblacional Ty = ∑N
k=1 yk de y, puede ser escrito como

Ty = Tya + ηTyab + (1− η)Tyba + Tyb, (6.1)
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donde 0 ≤ η ≤ 1, Tya = ∑k∈a yk, Tyab = ∑k∈ab yk, Tyba = ∑k∈ba yk e
Tyb = ∑k∈b yk.

Dos muestras aleatorias simples sA and sB son seleccionadas indepen-
dientemente de A y B con tamaños nA y nB, respectivamente. Cada dise-
ño induce probabilidades de primer orden πAk y πBk, y pesos muestra-
les dAk = 1/πAk y dBk = 1/πBk, respectivamente, y que son definidos en
función del dominio al que pertenezca la unidad k correspondiente. Las
unidades en sA se pueden expresar como sA = sa ∪ sab,donde sa = sA ∩ a
y sab = sA ∩ (ab). Similarmente, sB = sb ∪ sba, donde sb = sB ∩ b y
sba = sB ∩ (ba).

Un estimador del total viene dado por

T̂yH(η) = T̂ya + ηT̂yab + (1− η)T̂yba + T̂yb, (6.2)

donde T̂ya = ∑k∈sa
dAkyk es el estimador de Horvitz-Thompson del total

del dominio a y similarmente para los otros dominios. Hartley (1962)
propone elegir η de forma que minimice la varianza del estimador. Sea

d◦k =


dAk si k ∈ sa

ηdAk si k ∈ sab

(1− η)dBk si k ∈ sba

dBk si k ∈ sb

, (6.3)

entonces T̂yH(η) = ∑k∈s d◦k yk. En adelante eliminamos (η) para simplifi-
car la notación.

Para η fijo, T̂yH es un estimador insesgado del total Ty. Puesto que los
marcos A y B son muestreados independientemente, la varianza de T̂yH

viene dada por

V(T̂yH) = V(T̂ya + ηT̂yab) + V((1− η)T̂yba + T̂yb). (6.4)

elección para η . El problema de la elección más apropiada para
η ha sido considerado por diversos autores. El valor de η que minimiza
la varianza en Ecuación 6.4 depende de varianzas y covarianzas que
son desconocidas y que han de ser estimadas a partir de los datos, así
como depende de la variable de interés. Esto origina la necesidad de
recomputar los pesos para cada variable, lo cual es un inconveniente
para las agencias de estadística y además produce inconsistencias en
las estimaciones (Lohr, 2009).

El estimador desarrollado por Fuller y Burmeister (1972) incorpora
la información de Nab en la estimación. Sin embargo no es una combi-
nación lineal de los valores de y salvo en MAS. Skinner y J. Rao (1996)
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modifica el estimador propuesto por Fuller y Burmeister (1972) intro-
duciendo un estimador de pseudo-verosimilitud máxima (PML) que no
es óptimo pero puede escribirse como una combinación lineal de los
valores observados y puede trabajar en diseños complejos.

J. Rao y C Wu (2010) extienden la metodología de pseudo-verosimilitud
empírica (PEL) propuesta por C Wu y J. Rao (2006) para el caso de dos
marcos, y define el estimador:

Ȳ = WaȲa + Wab(η)Ȳab + Wba(η)Ȳba + WbȲb, (6.5)

donde Wa = Na/N, Wab(η) = ηNab/N, Wba(η) = (1− η)Nab/N y Wb =

Nb/N, Ȳab = Ȳba, siendo η ∈ (0, 1) una constante a especificar. Para ello
se define la verosimilitud:

lD(pak, pabk, pbak, pbk) = n
[
Wa ∑

k∈sa

d̃ak log(pak) +

+W(η) ∑
k∈sab

d̃abk log(pabk) + (6.6)

+Wba(η) ∑
k∈sba

d̃bak log(pbak) +

+Wb ∑
k∈sb

d̃bk log(pbk)
]
, (6.7)

donde n = nA + nB, d̃ak = dAk/ ∑k∈sa
dAk, d̃abk = dAk/ ∑k∈sab

dAk, d̃bk =

dBk/ ∑k∈sb
dBk y d̃bak = dBk/ ∑k∈sba

dBk. Los coeficientes se determinan
maximizando la verosimilitud sujeta a las restricciones

∑
k∈sa

pak = 1, ∑
k∈sab

pabk = 1, ∑
k∈sba

pbak = 1, ∑
k∈sb

pbk = 1,

junto a

∑
k∈sab

pabkyk = ∑
k∈sba

pbakyk. (6.8)

El estimador PEL es calculado de la forma

ˆ̄YP = Wa
ˆ̄Ya + Wab

ˆ̄Yab + Wb
ˆ̄Yb, (6.9)

donde ˆ̄Ya = ∑k∈sa
p̂akyk, ˆ̄Yb = ∑k∈sb

p̂bkyk y ˆ̄Yab = ∑k∈sab
p̂abkyk = ˆ̄Yba

dada la restricción Ecuación 6.8.

Por último, la metodología single-frame en encuestas de marcos duales
combina las observaciones muestrales en una única muestra que ajusta
los pesos del diseño para las unidades del dominio intersección. Para
ello deben conocerse las probabilidades de inclusión de las unidades
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del dominio ab para ambos diseños muestrales. Los pesos ajustados se
definen de la forma siguiente:

d?k =


dAk si k ∈ a

(1/dAk + 1/dBk)
−1 si k ∈ ab

dBk si k ∈ b

. (6.10)

El estimador propuesto por Kalton y Anderson (1986) es básicamente
un estimador de Horvitz-Thompson:

T̂yS = ∑
k∈s

d?k yk. (6.11)

Su varianza viene dada por V(T̂yS) = V(∑k∈sA
d?k yk) + V(∑k∈sB

d?k yk).
Si NA y NB son conocidos, este estimador puede ajustarse usando el
método raking ratio (Bankier, 1986; Skinner, 1991).

A continuación introducimos dos estimadores de calibración para
marcos duales, dual-frame y single-frame.

6.3.2 Método de calibración dual-frame

Sea xk = (x1k, . . . , xpk) el vector de variables auxiliares con Tx =

∑N
k=1 xk conocido y donde, para cada dominio, obtendríamos xak =

(x1ak, . . . , xpak), xbk = (x1bk, . . . , xpbk) y xabk = (x1abk, . . . , xpabk). Usando
la técnica de calibración vamos a modificar los pesos básicos de Hartley
d◦k para obtener w◦k , para k ∈ s. Ranalli y col. (2015) definen el estimador
de calibración dual-frame como

T̂yCAL = ∑
k∈s

w◦k yk, (6.12)

donde w◦k es tal que

mı́n ∑
k∈s

qkG(w◦k , d◦k ) sujeto a ∑
k∈s

w◦k xk = Tx, (6.13)

y G(w, d) es una medida de distancia satisfaciendo las condiciones usua-
les de la calibración (Deville y Särndal, 1992). Notamos por TxH =

∑k∈s d◦k xk al estimador de Hartley de Tx . Entonces w◦k = d◦k F(qkxkλ),
donde F(u) = g−1(u) y g−1(·) denota la función inversa de g(w, d) =

∂G(w, d)/∂w. El vector λ es calculado a partir de

φs(λ) = ∑
k∈s

d◦k [F(xkλ)− 1]x
′
k,



6.3 varios marcos imperfectos 87

tal que φs(λ) = Tx − TxH.

Al usar diferentes medidas se pueden obtener diferentes estimadores
de calibración. Bajo la distancia euclídea qkG(w◦k , d◦k ) = (w◦k − d◦k )

2/2d◦k ,
se puede obtener la solución analítica w◦k = d◦k (1 + xkλ), con λ =

(∑ d◦k x
′
kxk)

−1(Tx − TxH)
′
, y por tanto los pesos toman la forma

w◦k = d◦k
[
1 + (Tx − TxH)

(
∑
k∈s

qkd◦k x
′
kxk

)−1
qkx

′
k

]
. (6.14)

Así el estimador T̂yCAL puede escribirse como:

T̂yCAL = ∑
k∈s

w◦k yk = T̂yH + (Tx − TxH)β◦,

donde β◦ = (∑k∈s d◦k qkx
′
kxk)

−1(∑k∈s d◦k qkx
′
kyk).

6.3.3 Método de calibración single-frame

Así pues, bajo el supuesto de que se pueda utilizar esta aproximación
single-frame (Ecuación 6.11), el estimador de calibración viene dado por
T̂S

yCAL = ∑k∈s w?
k yk donde los pesos w?

k son tales que

mı́n ∑
k∈s

qkG(w?
k , d?k ) sujeto a ∑

k∈s
w?

k xk = Tx.

La diferencia con el estimador Ecuación 6.13 es el peso del diseño
utilizado como base.

Si se utiliza la distancia euclídea,

T̂S
yCAL = T̂yS + (Tx − TxS)β?,

donde β? = (∑k∈s d?k qkx
′
kxk)

−1 ∑k∈s d?k qkx
′
kyk y notamos por TxS = ∑k∈s d∗k xk

al estimador single-frame de Tx.

Bajo ciertas condiciones dadas en Ranalli y col. (2015), T̂S
yCAL es un

estimador consistente y asintóticamente equivalente al estimador de re-
gresión en single-frame T̂S

yGREG. Entonces el estimador de calibración
tiene su misma distribución asintótica por lo que su varianza se puede
obtener a partir de la expresión V(T̂S

yGREG) = V(t̂eS) = V(∑k∈s d?k ek) que
puede ser estimada usando v(t̂êS) = v(∑k∈s d?k êk), donde êk = yk − xkβ?.

Cuando Na, Nb and Nab son todos conocidos, si consideramos el vec-
tor auxiliar xk = (δk(a), δk(ab) + δk(ba), δk(b)), y, Tx = (Na, Nab, Nb), la
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solución no depende de la distancia elegida y los pesos de calibración
adoptan la forma:

w?
k =


dAkNa/N̂a si k ∈ sa

(1/dAk + 1/dBk)
−1Nab/N̂abS si k ∈ sab ∪ sba

dBkNb/N̂b si k ∈ sb

, (6.15)

donde N̂abS = ∑k∈sab∪sba
(1/dAk + 1/dBk)

−1.



7
D E S A R R O L L O I N F O R M ÁT I C O PA R A C A L I B R A C I Ó N

7.1 introducción

A continuación se describen algunos de los programas informáticos
específicos para aplicar la técnica de calibración de estimadores. La
mayoría están desarrollados por las agencias estadísticas que los uti-
lizan, aunque algunos, como los paquetes de R (R Core Team, 2015),
son libres, por lo que no hace falta licencia, permisos, ni otros progra-
mas relacionados para utilizarlos.

7.2 paquetes estadísticos relacionados con calibración

Entre los programas estadísticos relacionados con calibración, se desta-
can los siguientes:

bascula

Desarrollado en Delphi por Gottgens et al. (1991) de Statistics Nether-
lands, es uno de los paquetes más importantes utilizados para satisfacer
la creciente necesidad de recopilar información estadística en encuestas
por muestreo. BASCULA es parte del proyecto Blaise, sistema integrado
para el procesamiento de encuestas centrado en la entrada y edición de
datos, entrevista (telefónica), captura electrónica de datos, gestión de
encuestas, manipulación de datos y metadatos.

BASCULA está ya desarrollado en su versión 4.0, siendo una her-
ramienta de fácil uso para el cálculo de pesos, basados en el diseño
muestral y en la incorporación de la información auxiliar. Esta se re-
copila en un modelo de ponderación, que constituye la base para el
procedimiento, estando los métodos basados en el estimador general
de regresión (postestratificación, estimación ratio y ponderación lineal)
y en la estimación raking ratio (ponderación multiplicativa). También
proporciona ponderación consistente lineal entre personas y hogares,
diagnósticos gráficos de los pesos y acotación de pesos.

BASCULA puede utilizar los pesos calculados para estimar totales
poblacionales, medias y razones, así como varianzas basadas en la lin-
ealización de Taylor y/o en la replicación de muestras Balanced Re-
peated Replication (BRR), abarcando así los parámetros de población
más comunes para las estadísticas oficiales. Una vez que los pesos fi-
nales se han calculado, se pueden aplicar directamente a un conjunto
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http://www.cbs.nl
http://www.cbs.nl
http://www.cbs.nl/en-GB/menu/informatie/onderzoekers/blaise-software/default.htm
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arbitrario de variables objeto con el fin de obtener estimaciones de
parámetros de población desconocida (más información en Statistics
Netherlands, Bascula 4).

calmar

Fue el primer Software estadístico desarrollado para el método de cal-
ibración. Creado como una macro de Statistical Analysis System (SAS)
por Sautory (1991) con el nombre de CALMAR (Calibración Marginal;
CALage sur MARges por sus siglas en francés), este Software produce
pesos calibrados para las diferentes funciones de distancias descritas
por Deville and Särndal (1992) (Table 5.1).

CALMAR es usado en la mayor parte de las encuestas sobre los mo-
dos de vida y presupuestos del Institute National de la Statistique et des
Études Économiques (INSEE) de Francia, así como en la Encuesta de
Población Activa del Statistics South Africa, en los estudios del Censo
Federal de Población (RFP) y la Encuesta sobre la Renta y el Consumo
(ERC) realizadas por el Statistique Suisse.

Su uso se ha extendido a otros organismos que producen estadísticas
oficiales como el INE, que lo utiliza en sus encuestas dirigidas a hogares,
como la EPA, la ENSE o la ECV (C. Pérez and Portero, 2015). General-
mente, las variables auxiliares que utiliza son los efectivos de población
clasificados por grupos de edad y sexo, tratando de estandarizarlas para
ofrecer resultados consistentes entre sus diferentes encuestas. En el caso
de la EPA, el INE ha optado por utilizar las proyecciones de población
relativas a cada Comunidad Autónoma y referidas a cada trimestre.

Este programa permite utilizar una función de distancia entre cuatro
opciones, asignándole al parámetro de entrada M los valores M = 1,
2, 3 y 4. Si seleccionamos la función de distancia M = 1 da lugar al
estimador GREG, en el caso de M = 2 da lugar al método raking para
el caso de variables auxiliares cualitativas.

Es utilizado por numerosas oficinas de estadística públicas y centros
privados de todo el mundo gracias a que, apoyándose en un desarrollo
teórico riguroso, ha sido programado de forma que su utilización no es
complicada, permitiendo además aplicar varias opciones de calibrado,
tanto sobre variables auxiliares cualitativas como cuantitativas.

Se desarrolló una segunda versión, CALMAR2 (Le Guennec and Sautory,
2004), con nuevas incorporaciones que ayudan a mantener la consis-
tencia en las estadísticas una vez calibrados los datos de las encues-
tas recogidas a diferentes niveles (por ejemplo, hogares e individuos).
También corrige la falta total de respuesta propuesto por Deville and
Särndal (1992), por lo que es posible volver a escribir las ecuaciones de
calibración con dos conjuntos de variables: las variables de calibración
actual y la falta de respuesta.

http://www.cbs.nl/en-GB/menu/informatie/onderzoekers/blaise-software/blaise-voor-windows/productinformatie/bascula-info.htm
http://www.cbs.nl/en-GB/menu/informatie/onderzoekers/blaise-software/blaise-voor-windows/productinformatie/bascula-info.htm
http://www.insee.fr
http://www.statssa.gov.za
http://www.bfs.admin.ch
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El programa CALMAR se puede descargar gratuitamente, junto con
un manual de uso, de la página Web del INSEE.

clan

Software desarrollado como una macro de SAS por Statistics Sweden.
Está concebido para el cálculo de estimaciones puntuales y errores es-
tándar en encuestas a partir del método de linalización de Taylor. CLAN
considera dos modelos diferentes de reponderación para el tratamiento
de la no respuesta:

1. las respuestas independientes, con probabilidades de respuesta
iguales dentro de los estratos, y

2. grupos de homogeneidad de respuesta en cada estrato (con la op-
ción de dividirlos en dos o más grupos). Esta alternativa implica
que CLAN puede ser utilizado también para un diseño muestral
bifásico estratificado.

Más información en Andersson and Nordberg (2000).

g-calib

El paquete de Software g-CALIB fue realizado por Vanderhoeft (2001)
en el Statistics Belgium y está disponible como módulo integrado en el
paquete estadístico Statistical Package for the Social Sciences (SPSS).

Actualmente este paquete se encuentra en su versión 2.0 que se puede
descargar de forma gratuita después de completar un formulario de
inscripción en la Web del Statistics Belgium.

g-CALIB es similar al CALMAR, aunque aparentemente algo más
rápido. En Chauvet et al. (2005) puede encontrarse los resultados de un
estudio comparativo de BASCULA, CALMAR y G-CALIB realizado por
Statistics Belgium.

ges (generalized estimation system)

Desarrollado por V Estevao et al. (1995) para atender las necesidades
de la estimación de muchas de las encuestas de Statistics Canada. El
enfoque de GES es la estimación por calibración mediante GREG. El
uso de información auxiliar en GES ha dado lugar a un moderno marco
para la estimación, proporcionando cuatro funciones principales: cál-
culo de los pesos del diseño, el cálculo de g-pesos bajo un enfoque de
calibración, el cálculo de las estimaciones de calibración y el cálculo
de las estimaciones sintéticas, junto con la estimación de totales, prome-
dios y proporciones, así como errores de muestreo. No es Software libre
(más información en Statistics Canada Quality Guidelines).

http://www.insee.fr/fr/methodes/default.asp?page=outils/calmar/accueil_calmar.htm
http://www.scb.se
http://www.statbel.fgov.be
http://www.statbel.fgov.be
http://www.statbel.fgov.be
http://www.statcan.gc.ca
http://www5.statcan.gc.ca/olc-cel/olc.action?objId=12-539-X&objType=2&lang=en&limit=0
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gregwt

Macro de SAS elaborada por Australian Bureau of Statistics (ABS). Re-
aliza GREG y ponderación de los resultados de la muestra de una en-
cuesta, así como estimación de la varianza mediante Bootstrap, Jacknife
y BRR (más información en Australian Bureau of Statistics).

7.3 calibración en r

En esta sección se describen paquetes desarrollados en R (R Core
Team, 2015) para la calibración de estimadores. R es un lenguaje y
entorno de programación para análisis estadístico y gráfico. Se trata
de un proyecto de Software libre, resultado de la implementación del
lenguaje S. R y S-Plus (versión comercial de S) son, probablemente, los
dos lenguajes más utilizados en investigación por la comunidad estadís-
tica, siendo además muy populares en el campo de la investigación
biomédica, la bioinformática y las matemáticas financieras. A esto con-
tribuye la posibilidad de cargar diferentes bibliotecas o paquetes con
finalidades específicas de cálculo o gráfico, como los que se describen a
continuación relacionados con las técnicas de calibración.

ever

Este paquete, desarrollado por Zardetto (2012), permite estimar la var-
ianza mediante replicación eficiente (Delete-A-Group Jackknife, Phillip
S Kott, 2008). Incluye la función kottcalibrate (Listing 7.1) que añade
al objeto construido con el diseño del estudio columnas con los pesos
calibrados, una para cada peso replicado, y otra para los pesos iniciales.

Se puede ver la descripción de los argumentos en Zardetto (2012).

frames2

Paquete desarrollado por Antonio Arcos, Rueda, Ranalli, et al. (2015)
que permite realizar estimación puntual y por intervalos para encues-
tas con dos marcos muestrales. Implementa los clásicos estimadores
de FB ((Fuller and Burmeister, 1972), Hartley (1962), PEL (J. Rao and
C Wu, 2010), PML (Skinner and J. Rao, 1996), SFRR (Skinner, 1991), así
como dos estimadores de calibración: dual-frame y single-frame (ver
chapter 6 y Antonio Arcos, Molina, et al. 2015). El cálculo de las var-
ianzas se puede hacer mediante las fórmulas asintóticas o mediante
remuestreo (Jackknife). También permite dar los pesos de cada unidad
de la muestra obtenida por los métodos de calibración anteriores.

Concretamente las funciones relacionadas con calibración son:

CalDF (Listing 7.2): proporciona estimaciones para los totales y
medias poblacionales utilizando el estimador de calibración DF

http://www.abs.gov.au/
http://www.abs.gov.au/AUSSTATS/abs@.nsf/7d12b0f6763c78caca257061001cc588/209806813de0eea5ca2572dd0011d369!OpenDocument
https://en.wikipedia.org/wiki/S-PLUS
http://finzi.psych.upenn.edu/library/ever/html/00index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/frames2/index.html
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desde los datos muestrales obtenidos de un diseño muestral con
dos marcos.

CalSF (Listing 7.3): proporciona estimaciones para los totales y
medias poblacionales, así como sus intervalos de confianza, uti-
lizando el estimador de calibración SF desde los datos muestrales
obtenidos de un diseño muestral con dos marcos.

JackCalDF (Listing 7.4): calcula intervalos de confianza para el
estimador de calibración dual-frame utilizando el procedimiento
Jackknife.

JackCalSF (Listing 7.5): produce estimaciones para la varianza del
estimador de calibración SF mediante el procedimiento Jackknife.

WeightsCalDF (Listing 7.6): calcula los g-pesos para el estimador
de calibración dual-frame.

WeightsCalSF (Listing 7.7): calcula los g-pesos para el estimador
de calibración SF.

Se puede ver la descripción de los argumentos de las funciones ante-
riores en Antonio Arcos, Rueda, Ranalli, et al. (2015, págs. 5, 8, 26, 29,
55 y 57, respectivamente).

laeken

Este paquete fue desarrollado por Alfons et al. (2015) y proporciona
estimaciones de indicadores sobre pobreza y exclusión social, así como
modelos de Pareto para distribuciones empíricas de ingresos. Tiene dos
funciones relacionadas con calibración:

calibVars(x): función para construir una matriz de variables bi-
narias a partir de x para calibrar los pesos muestrales según totales
poblacionales marginales conocidos.

calibWeights (Listing 7.8): calibra los pesos muestrales de acuerdo
a totales poblacionales marginales conocidos. Basándose en los
pesos muestrales iniciales, calcula los g-pesos mediante proced-
imientos de raking generalizado.

Se puede ver la descripción de los argumentos en Alfons et al. (2015,
págs. 10 y 11)

https://cran.r-project.org/web/packages/laeken/index.html
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Listing 7.1: Función kottcalibrate (paquete R: EVER)

kottcalibrate(deskott, df.population,
calmodel = if (inherits(df.population, "pop.totals"))

attr(df.population, "calmodel"),
partition = if (inherits(df.population, "pop.totals"))

attr(df.population, "partition") else FALSE,
calfun = c("linear", "raking", "logit"),
bounds = c(-Inf, Inf), aggregate.stage = NULL, maxit = 50,
epsilon = 1e-07, force.rep = FALSE) �

Listing 7.2: Función CalDF (paquete R: Frames2)

CalDF(ysA, ysB, pi_A, pi_B, domains_A, domains_B, N_A = NULL, N_B =
NULL, N_ab = NULL, xsAFrameA = NULL, xsBFrameA = NULL, xsAFrameB
= NULL, xsBFrameB = NULL, xsT = NULL, XA = NULL, XB = NULL, X =
NULL, met = " linear ", conf_level = NULL) �

Listing 7.3: Función CalSF (paquete R: Frames2)

CalSF(ysA, ysB, pi_A, pi_B, pik_ab_B, pik_ba_A, domains_A, domains_B
, N_A = NULL, N_B = NULL, N_ab = NULL, xsAFrameA = NULL,
xsBFrameA = NULL, xsAFrameB = NULL, xsBFrameB = NULL, xsT = NULL
, XA = NULL, XB = NULL, X = NULL, met = "linear", conf_level =
NULL) �

Listing 7.4: Función JackCalDF (paquete R: Frames2)

JackCalDF(ysA, ysB, piA, piB, domainsA, domainsB, N_A = NULL, N_B =
NULL, N_ab = NULL, xsAFrameA = NULL, xsBFrameA = NULL, xsAFrameB
= NULL, xsBFrameB = NULL, xsT = NULL, XA = NULL, XB = NULL, X =
NULL, met = "linear", conf_level, sdA = "srs", sdB = "srs",
strA = NULL, strB = NULL, clusA = NULL, clusB = NULL, fcpA =
FALSE, fcpB = FALSE) �

Listing 7.5: Función JackCalSF (paquete R: Frames2)

JackCalSF(ysA, ysB, piA, piB, pik_ab_B, pik_ba_A, domainsA, domainsB
, N_A = NULL, N_B = NULL, N_ab = NULL, xsAFrameA = NULL,
xsBFrameA = NULL, xsAFrameB = NULL, xsBFrameB = NULL, xsT = NULL
, XA = NULL, XB = NULL, X = NULL, met = "linear", conf_level,
sdA = "srs", sdB = "srs", strA = NULL, strB = NULL, clusA = NULL
, clusB = NULL, fcpA = FALSE, fcpB = FALSE) �
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regenesees

Este paquete R es el más reciente de entre los mostrados en esta tesis.
Al igual que el paquete Ever, ReGenesees (R Evolved Generalized Soft-
ware for Sampling Estimates and Errors in Surveys) fue realizado por
Zardetto (2015) para el análisis basado en el diseño y asistido por el mo-
delo de encuestas complejas. Es utilizado para la calibración, estimación
y evaluación del error muestral en todas las macroencuestas llevadas a
cabo por el Istat (Istituto nazionale di statistica, Italia). Se trata de la
evolución y ampliación en R de la aplicación GENESEES realizada en
SAS (P. Falorsi y S. Falorsi, 1997). De manera resumida:

1. La interacción del usuario con el nuevo sistema se produce en un
muy alto nivel de abstracción. Así pues, los usuarios solo nece-
sitan proporcionar los datos tal cual sean, y los metadatos sim-
bólicos que describan el diseño muestral adoptado y el modelo
de calibración, es decir, el modelo lineal asistido bajo un proble-
ma de calibración específico. Por lo tanto, el sistema transforma,
automática y transparentemente, los datos muestrales en estruc-
turas complejas de datos necesarios para resolver el problema de
calibración y para calcular las estimaciones y errores.

2. Más allá de las distribuciones de frecuencia absolutas y relativas,
ReGenesees permite calcular estimaciones y errores muestrales
con respecto a las medias, razones, coeficientes de regresión múlti-
ple, cuantiles, y, de manera más general, con respecto a cualquier
estimador complejo, expresado como una función diferenciable de
los estimadores de Horvitz-Thompson o de calibración. Así pues,
el usuario solo necesita proporcionar al sistema la expresión sim-
bólica del estimador como una función matemática. ReGenesees
es de hecho capaz de linealizar esos estimadores complejos, de
manera que la estimación de su varianza no suponga ningún cos-
te al usuario.

En el trabajo de Zardetto (2015) se describe en profundidad las funcio-
nalidades de este prometedor software.

sampling

Este paquete fue desarrollado por Tillé and Matei (2015) para selec-
cionar y calibrar muestras. Así pues, permite extraer muestras com-
plejas (muestreo con probabilidades desiguales, muestreo estratificado,
muestreo por conglomerados, muestreo en dos fases), así como calcular
los totales con calibración y con técnicas de regresión.

Utiliza varias funciones relacionadas con la calibración, entre las que
destacamos:

http://dx.doi.org/10.1515/jos-2015-0013
http://www.istat.it/en/
https://cran.r-project.org/web/packages/sampling/index.html
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calib (Listing 7.9): Calcula los g-pesos del estimador de cali-
bración. El g-peso debe estar entre los límites especificados para
los métodos truncado y logit. La función devuelve el vector de
g-pesos.

calibev (Listing 7.10): Calcula el estimador de calibración y su
estimación de la varianza utilizando la técnica de los residuos. La
función devuelve dos valores: cest (el estimador de calibración)
y evar (calcula su varianza estimada).

checkcalibration (Listing 7.11): Comprueba la ecuación de cali-
bración. En algunos casos, la calibración de los estimadores no ex-
isten, y los pesos calibrados (g-pesos) no permiten la calibración.

gencalib (Listing 7.12): Calcula los g-pesos del estimador general-
izado de calibración. Los g-pesos deberían estar entre los límites
especificados para los métodos truncado y logit. Devuelve un vec-
tor con los pesos calibrados.

Se puede ver la descripción de los argumentos de las funciones ante-
riores en Tillé and Matei (2015, págs. 10, 12 y 8, respectivamente).

survey

Este paquete creado por Lumley (2015) se utiliza en los análisis de mues-
tras de encuestas complejas. Entre otras virtudes se caracteriza porque
nos permite hacer estudios descriptivos, modelos lineales generalizados
y estimaciones por máxima verosimilitud. Analiza diseños muestrales
estratificados, por conglomerados, polietápicos y estudios con proba-
bilidades desiguales. Además estima varianzas de estimadores por los
métodos de linealización o por las técnicas de replicación (BRR, Jack-
knife).

Relacionado con calibración, el paquete survey utiliza los métodos
post-estratificación, raking y calibración lineal (o estimación GREG) que
están relacionados con las formas de utilización de la información aux-
iliar disponible sobre el conjunto de la población. Estos métodos impli-
can la adaptación de todos los pesos de muestreo a fin de que los totales
de las variables auxiliares se reproduzcan exactamente.

El método de calibración está motivado por la estimación de una re-
gresión total, pero puede ser calculado por reponderación simplemente,
utilizando la función calibrate. Esta función, descrita en Listing 7.13,
implementa la calibración lineal, raking, y logit usando el algoritmo
de Newton-Raphson descrito por Deville, Särndal, and Sautory (1993).

https://cran.r-project.org/web/packages/survey/index.html
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Listing 7.6: Función WeightsCalDF (paquete R: Frames2)

WeightsCalDF(ysA, ysB, pi_A, pi_B, domains_A, domains_B, N_A = NULL,
N_B = NULL, N_ab = NULL, xsAFrameA = NULL, xsBFrameA = NULL,
xsAFrameB = NULL, xsBFrameB = NULL, xsT = NULL, XA = NULL, XB =
NULL, X = NULL, met = "linear") �

Listing 7.7: Función WeightsCalSF (paquete R: Frames2)

WeightsCalSF(ysA, ysB, pi_A, pi_B, pik_ab_B, pik_ba_A, domains_A,
domains_B, N_A = NULL, N_B = NULL, N_ab = NULL, xsAFrameA = NULL
, xsBFrameA = NULL, xsAFrameB = NULL, xsBFrameB = NULL, xsT =
NULL, XA = NULL, XB = NULL, X = NULL, met = "linear") �

Listing 7.8: Función calibWeights (paquete R: laeken)

calibWeights(X, d, totals, q = NULL, method = c("raking", "linear",
"logit"), bounds = c(0, 10), maxit = 500, tol = 1e-06, eps = .
Machine$double.eps) �

Listing 7.9: Función calib (paquete R: sampling)

calib(Xs,d, total,q= rep( 1, length(d)), method=c( "linear", "raking
", "truncated", "logit"), bounds=c(low=0,upp=10), description=
FALSE, max_iter=500) �

Listing 7.10: Función calibev (paquete R: sampling)

calibev(Ys,Xs,total,pikl,d,g, q=rep(1,length(d)), with=FALSE, EPS=1e
-6) �

Listing 7.11: Función checkcalibration (paquete R: sampling)

checkcalibration(Xs, d, total, g, EPS=1e-6) �
Listing 7.12: Función gencalib (paquete R: sampling)

gencalib(Xs,Zs,d,total,q=rep(1,length(d)),method=c("linear","raking
","truncated","logit"), bounds=c(low=0,upp=10),description=
FALSE,max_iter=500,C=1) �
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Puede especificarse como una cadena de nombres con una de las tres
funciones incorporadas o como objeto de la clase calfun, obtenido a
partir de la función make.calfun que crea una métrica de calibración
definida por el usuario.

Se puede ver la descripción de los argumentos en Lumley (2015, pág.
17)

teachingsampling

Este paquete fue desarrollado por Gutiérrez (2015) y permite al usuario
seleccionar muestras probabilísticas y hacer inferencias desde pobla-
ciones finitas basadas en distintos diseños muestrales. La función Wk(x,

tx, Pik, ck, b0) calcula los pesos de calibración (distancia Chi-cuadrado)
para la estimación del total poblacional para distintas variables de in-
terés. Devuelve un vector con los pesos calibrados.

Se puede ver la descripción de los argumentos en (Gutiérrez, 2015,
pág. 83)

Una comparativa en cuanto a métodos disponibles y eficiencia de
cálculo de la mayoría de estos paquetes se puede ver en Antonio Arcos,
Rueda, and Molina (2013).

https://cran.r-project.org/web/packages/teachingsampling/index.html
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Listing 7.13: Función calibrate (paquete R: survey)

calibrate(design,...)

## S3 method for class survey.design2
calibrate(design, formula, population, aggregate.stage=NULL, stage

=0, variance=NULL, bounds=c(-Inf,Inf), calfun=c("linear","
raking","logit"), maxit=50, epsilon=1e-7, verbose=FALSE, force=
FALSE, trim=NULL,...)

## S3 method for class svyrep.design
calibrate(design, formula, population, compress=NA, aggregate.index=

NULL, variance=NULL, bounds=c(-Inf,Inf), calfun=c("linear","
raking","logit"), maxit=50, epsilon=1e-7, verbose=FALSE, force=
FALSE, trim=NULL, ...)

## S3 method for class twophase calibrate(design, phase=2, formula,
population, calfun=c("linear","raking","logit","rrz"),...)
grake(mm,ww,calfun,eta=rep(0,NCOL(mm)),bounds,population,epsilon
, verbose,maxit) �





Part IV

A P P L I C AT I O N O F C A L I B R AT I O N M E T H O D S

Statistical agencies increasingly apply estimator calibration
methodologies for their main surveys. This last part in-
cludes two chapters on the application of calibration in two
real population-based surveys. Calibration is applied to es-
timate the prevalence of infertility in the first chapter (chap-
ter 8) and to estimate the prevalence of disabling chronic pain
in the second (chapter 9). Both chapters are structured ac-
cording to the sections corresponding to an original scien-
tific paper in the Health Sciences field. Accordingly, the first
begins by introducing the theoretical framework of sterility
and its prevalence and continues with the methodology and
analysis of the Infertility Survey (Huelva, 2011) and the re-
sults obtained, finally analyzing the gain in accuracy after
applying linear calibration. The second introduces the the-
oretical framework of chronic pain, its prevalence, and as-
sociated factors and continues with the methodology and
analysis of the Andalusian Health Survey (2011) and the re-
sults obtained, analyzing the gain in accuracy for disabling
chronic pain prevalence after applying linear calibration and
the assisted model. Both chapters end with a discussion of
the results and study limitations and strengths, and conclu-
sions.





8
C A L I B R AT E D P R E VA L E N C E O F I N F E RT I L I T Y

This chapter describes the implementation of the calibration tech-
niques to estimate the prevalence of Infertility in 30- to 49-year-old
women according to different approaches and from a cross-sectional
population-based study (Huelva, Spain, 2011). Part of this work was
published in Human Reproduction (A. Cabrera-León et al., 2015).

8.1 introduction

Couples without reproductive problems who practice regular sex with-
out birth control usually have an 85–90% likelihood of pregnancy within
1 year, reaching over 90% within 2 years (Australian Health Technology
Advisory Comitee 1998; Bedoya 1994; Guttmacher 1956; Maruani and
Schwartz 1983). However, severe difficulties in achieving pregnancy are
experienced by a substantive proportion of couples of childbearing age,
estimated to be 10–15% by some authors (Navarro et al. 2006; Sexton et
al. 2010) and 12–25% by others (Australian Health Technology Advisory
Comitee 1998; Bhattacharya et al. 2009; Boivin et al. 2007).

There is no clear consensus on the concept of infertility, which was
defined as the inability to conceive after 1 year of regular intercourse
and without using any type of contraception by the Sociedad Euro-
pea para la Reproducción Humana y Embriología (ESHRE) (The ESHRE
Capri Workshop Group, 1994) and after 2 years, under the same condi-
tions, by the World Health Organization (WHO) (Fuentes and Devoto,
1994). Taking account of the physical and emotional impact of infertil-
ity, it can be considered a chronic condition (Schmidt, Christensen, et
al., 2005). Two distinct clinical situations are differentiated, designated
primary and secondary infertility. Primary infertility refers to couples
who do not achieve pregnancy after regular sexual intercourse without
birth control for either 1 or 2 years, according to the definition, whereas
secondary infertility refers to couples in this situation after a previous
pregnancy without treatment (Larsen, 2005).

It has been recommended that research in this field includes selfre-
ports to gauge individual perceptions of infertility and the potential
demand for healthcare services (Larsen, 2005). Very few data are avail-
able on this issue in Spain, where it was reported that only one couple
in every 1000 consults a doctor for this health problem (Peinado and
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Bolúmar, 1997) and that not all couples with procreation difficulties
seek medical advice (Jausoro, 2000).

Data from the 1999 fertility survey of the Spanish Statistical Office
indicated that 2.4% of women aged between 15 and 49 years had under-
gone fertility treatment, most frequently in the 34–39 year age group,
and that 51% of the treated women had failed to have children, whereas
the remainder had given birth to at least one child (INE, 1999).

No data on the prevalence of infertility in southern Spain have been
published by population studies, and information from other Spanish
regions is .15 years old (Bolumar et al., 1996). This situation makes
it difficult to estimate whether the planning of the relevant health re-
sources in our country is appropriate to the demand, which is likely
to be increasing, given the trend for couples to have a child at a later
age and their greater awareness of the availability of effective thera-
peutic options (Jausoro 2000; Peinado and Bolúmar 1997). Information
on the number of women without children after ending their fertile
period is considered a biased estimation of the prevalence of infertil-
ity (Fuentes and Devoto, 1994) and is, therefore, not adequate to allow
health providers to structure a care network that improves the reproduc-
tive health of the population. Consideration of infertility as a disease
would support investigation into its causes and would make it more
likely for women perceiving themselves in this situation to seek medi-
cal advice.

It is necessary for healthcare providers to establish the time to preg-
nancy before initiating infertility treatment in order to avoid over- or
under-treatment. Gnoth et al. (2005) proposed the term subfertility
(also known as subfecundity) to refer to a form of reduced fertility that
prolongs the time until the desired conception, establishing three time
periods (6, 12 and 48 months).

With this background, a population-based survey of women of child-
bearing age was conducted in Southern Spain with the objective of es-
timating the prevalence of infertility from multiple approaches, includ-
ing diagnosed and subjective infertility, primary and secondary 1-year
infertility, and short-, medium- and long-term subfertility.

8.2 methods

8.2.1 Design

A descriptive cross-sectional population-based study was performed.
Inclusion criteria were as follows: female sex, age between 30 and 49

years (of any sexual orientation), residence in the city of Huelva, Spain,
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no difficulty in understanding Spanish and no severe cognitive impair-
ment.

ethical approval . This survey was reviewed and approved by
the Accessibility and Continuity of Healthcare Board of the Andalusian
Healthcare Public System (SAS, Spanish acronym) and the Andalusian
School of Public Health (Escuela Andaluza de Salud Pública (EASP),
Spanish acronym).

sample and data collection. A sample size of 443 women was
estimated, based on an assumed prevalence of infertility of 19% (Kar-
maus and Juul, 1999), a sampling error of +4.84 percentage points, a
design effect of 1.8 (ratio of actual variance, under the sampling design
used, to the variance of a simple random sample) and a confidence
level of 95%. This sample size refers to the effective, valid, final sam-
ple. Therefore, a total of 2,371 households were selected to achieve the
estimated sample size, and 3,543 contacts were made with candidate
women (1.49 per household). The response rate was 61.05%.

A probabilistic, stratified and multistage sample design was used.
The sample was distributed among each one of the 8 Huelva census
districts (defined as strata) in proportion to the total study population
(data from INE 2010; Table 8.1).

The primary sampling units were the census tracts of the city of
Huelva (49.5% of the total census tracts were sampled; N=107; n=53).
The secondary sampling units were households, which were selected
through random routes (eight households per route and one route per
census tract). When several women in the same household met with
the inclusion criteria, the one who had most recently celebrated her
birthday was selected. The mean duration of the interviews was 19

min (range, 7–52 min). In 77.4% of cases, only the interviewee and in-
terviewer were in the house during the interview, ensuring a suitable
environment for addressing the intimate and personal topics in the sur-
vey. The information was collected in March 2011. Interviews were
carried out on any day of the week in the morning or evening,making
it easier for all intended participants to be located.

After handing over the study presentation letter and obtaining the
verbal informed consent of the women to participate in the study, in-
formation was gathered in face-to-face interviews by trained interview-
ers using a Computer-Assisted Personal Interview (CAPI) questionnaire.
This questionnaire included a self-administered set of questions to col-
lect the most personal information, ensuring the privacy and confiden-
tiality of the data, enhancing the reliability of the results obtained and
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Table 8.1: Distribution of the sample by age group, census district and census
tracts.

* INE 2010. ** All Huelva census districts and 49.5% (n=53) of the Huelva census tracts were
sampled (1 route per census tract, 8 households per route and 1 woman per household)
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maximizing the response rate. A pilot interview was conducted with 29

women.

operational definitions . The final questionnaire was designed
after analysis and evaluation of the pilot study results. It comprised
interviewer administered sections on socio-demographic characteristics
and reproductive history and a self-administered section on sexual habits
and other intimate situations that could explain the failure to conceive.

Figure 8.1 and Table 8.2 define the eight different approaches of infer-
tility considered in this study: diagnosed infertility, subjective infertility,
1-year infertility, primary infertility, secondary infertility and subfertil-
ity categorized according to the time taken to conceive (6, 12, or 24

months).

In order to reduce the high number of infertility categories to study
the differences in socio-demographic features, several selection criteria
were applied. In that sense, the Table 8.3 shows the selection criteria
as well as the final selected infertility variables for each one; and the
Table 8.4 shows the agreement coefficients for the selected variables in
Table 8.3. Those criteria were established in pursuit of assuring a higher
accuracy and providing different approaches to measure the prevalence
of infertility. Thus, Subjective infertility, 1-year Infertility and 6-month
Subfertility were finally selected.

8.2.2 Statistical analysis

Univariate descriptive analyses of the variables were performed, tak-
ing account of the study design and including the estimators for the
means, proportions and totals, with 95% confidence interval (CI) and
coefficient of variation (CV). Student t-tests and chi-square tests were
used to study the differences in socio-demographic features among the
three infertility categories finally selected.

The findings were extrapolated to the whole of Spain using the lin-
ear calibration approach(A Arcos et al., 2014; Särndal, 2007; Särndal
and Lundström, 2005). Figure 8.2 shows the steps we took to select
the auxiliary variables to be applied to calibration. So, the auxiliary
data incorporated in the estimations, the calibration variables, were as
follows: age, marital status, employment, educational level, country of
birth and number of children (INE, 2015b). Because of confidentiality
concerns, information on educational level and country of birth was not
accessible for the city of Huelva; therefore, these characteristics could
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Figure 8.1: Flowchart of the approaches employed in the study to estimate in-
fertility prevalence.

a The boxes are not necessarily exclusive. In relation to maternity, approaches 1, 2 and 3 include
women with or without biological children, approach 4 excludes women with biological children,
while approaches 5 to 8 exclude women without biological children. Approaches 4 and 5 are
mutually exclusive.
b Question codes; see questionnaire at https://goo.gl/KsBn9o.
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Table 8.2: Approaches employed in the study to estimate Infertility preva-
lence.
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Table 8.3: Selection criteria of infertility variables to study the differences in
socio-demographic features.

Criteria Selected variables

1. Coefficient of variation under 20% (in
order to assure an good accuracy on the

correspondent estimation).

Subjective infertility; Infertility 1 year,
Subfertility 6 months y 12 months

2. Lowest agreement with the rest of
infertility variables (in order to provide a

different point of view).

Subjective infertility; Infertility 1 year,
Subfertility 6 months

Table 8.4: Agreement (Cohen’s Kappa coefficient) for the prevalence estimators
of infertility which satisfied the first selection criteria (see Table 8.3).

Variables
Subjective
Infertility

Infertility 1

year
Subfertility 6

months
Subfertility
12 months

Subjective
Infertility

- 0.051 0.288 0.317

Infertility 1

year
0.051 - -0.154 -0.057

Subfertility 6

months
0.288 -0.154 - 0.669

Subfertility
12 months

0.317 -0.057 0.669 -



https://cran.r-project.org/web/packages/sampling/index.html
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Figure 8.3: Prevalence of infertility in 2011 for the study population (Huelva
city, Spain) and following extrapolation to the entire Spanish popu-
lation.

Estimations based on the sample design and on the entire study population (women aged between
30 and 49 years; n=443). The calibration variables for the Spanish prevalences were: age, marital
status, employment, educational level, country of birth and number of children.

or without biological children) was 19.98% (95% CI: [19.97–20%]), whereas
that of 12-month subfertility was 11.21% (95% CI: [11.2–11.22%]) and
that of 24-month subfertility was 4.36% (95% CI: [4.35–4.37%]).

The population estimations obtained for infertility in Spain as a whole
were as follows: diagnosed infertility in 95,182 Spanish women (aged
between 30 and 49 years), subjective infertility in 845,027, 1-year infer-
tility in 1,324,447, primary infertility in 461,284, secondary infertility
in 853,565, 6-month subfertility in 1,505,887, 12-month subfertility in
845,027 and 24-month subfertility in 328,616.

socio-demographic features . The mean age of the 443 women
interviewed in Huelva city was 38.7 years (95% CI: [37.9–39.3 years];
range, 30–49 years); 94.7% were born in Spain, 39.3% had only pri-
mary schooling or less, 65.3% were married, 60.4% were in paid em-
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ployment and 73% were mothers with a mean of 1.29 biological chil-
dren (Table 8.5). There were no statistically significant differences in
socio-demographic features among the women with subjective infer-
tility, 1-year infertility or 6-month subfertility, except in the number
of biological children (lower in the women with 1-year infertility and
higher in those with 6-month subfertility) and in marital status (among
the subpopulation with subjective infertility, fewer in the single and
divorced categories and more in the married categories). Similar pat-
terns of socio-demographic features were found among these three cat-
egories of women except for educational level, with a higher percentage
of women with university studies in the subgroup with subjective infer-
tility (42.9%) and a higher percentage of women with primary schooling
or less in the subgroup with 6-month subfertility (45.8%). These differ-
ences suggested a trend but they were not statistically significant.

changes after calibrating . As explained earlier, the prevalence
and total estimations were calibrated for Spain alone, because of ma-
jor socio-demographic differences between Huelva city (the sampling
framework) and Spain as a whole. The largest differences were in em-
ployment (28% higher unemployment rate in Huelva than that in Spain)
and number of children (24% fewer women with four or more children
in Huelva). The calibration of prevalences reduced their estimated per-
centages and variances (Figure 8.4). The largest reduction in prevalence
after calibration was for diagnosed infertility (-19.37%) and the small-
est was for primary infertility (0.37%); the largest reduction in variance
was for primary infertility (-90.46%) and the smallest was for 24-month
subfertility (-3.7%). All calibrated prevalences had a CV of < 10%, guar-
anteeing adequate precision for the estimations except in the case of
diagnosed infertility (CV of 17.7%).

8.4 discussion

This study investigated the prevalence of women with difficulties in
getting pregnant and showed that this differed widely as a function of
the approach to fertility measurement adopted.

Women under 30 years of age were not selected for this study be-
cause the mean age at first marriage in Spain was 33.6 years for men
and 31.4 years for women, and the mean age of motherhood was 31.5
years overall and 30.1 years for the first child (INE, 2015b). It was there-
fore assumed that concern about a failure to become pregnant would
not commence before the age of 30 years. In addition, a cohort study
(Oakley et al., 2008) found a trend for women born later in the 1900s to
seek a consultation regarding possible infertility at an older age. Thus,
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Table 8.5: Socio-demographic features of the study population (Huelva city,
Spain, n=443 women) as a function of their infertility condition.

a CV: Coefficient of variation;
b Subpopulation of women with the corresponding infertility condition;
cp<0.001, Chi-square test and Student t-test; CI: confidence interval
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Figure 8.4: Percentage reductions in variance and prevalence estimations after
calibration

According to the largest reduction in variance estimators: age, marital status, employment, edu-
cational level, country of birth and number of children for Diagnosed infertility and Subjective
infertility; age, marital status, employment, educational level and country of birth for Primary
infertility and age, marital status, employment and educational level for the rest of the infertility
categories. CV, Coefficient of variation for Spanish estimations.
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for women born between 1945 and 1949, the mean age at consultation
was 28.4 years for all who had consulted a physician and 29.1 years
for those who had received treatment, compared with 30.8 and 30.5
years, respectively, for women born between 1960 and 1962. Likewise,
in a retrospective study of a population of 1,043,513 UK inhabitants
(Wilkes et al., 2009), the mean age of women consulting for infertility
in a sample of couples failing to become pregnant after>1 year was 31

years. This suggests that women younger than 30 years are more likely
to have contraceptive than proconceptive concerns. Women older than
49 years were not included because they may have a possible recall bias.
This age group (30–49 years) also matches the one used by National Sta-
tistical Institutes, facilitating calculations and population comparisons.
Furthermore, a similar age group (31–50 years) was studied in a compa-
rable investigation in Scotland (Bhattacharya et al., 2009).

Special efforts were made to avoid sampling biases in this study, in-
cluding: measures to minimize the effects of non-coverage, by selecting
the study population within a sampling framework based on census
districts and households and weighting the sample; measures to mini-
mize nonresponse, by carrying out interviews 7 days per week between
10:00 and 21:00, using female interviewers trained in field work and
the study methodology and furnished with the corresponding manuals,
following up and supervising the survey administration, rewarding par-
ticipation with a post-interview gift and replacing non-responders with
women of the same age from the same district in a randomized manner
(thus minimizing the differences between the effective and missing sam-
ples); measures to minimize information/observation/measurement bi-
ases, by providing adequate training to the interviewers (see above),
using a CAPI system, performing a pilot field study, supervising the in-
terviews with follow-up telephone calls, designing the questionnaire
with filters and controls to facilitate automatic verification (by inter-
viewer and interviewee) of its correct completion, incorporating self-
administered sections for the more sensitive and intimate items and
considering the sampling design in the data analyses.

Our response rate was acceptable in comparison with other studies
(Thoma et al., 2013) developed by Official National Institutions (such
as the National Statistic Institute in Spain), which encourage participa-
tion and have access to complete census registers, making the selection
of participants easier and much more effective. Moreover, our survey
may be less attractive to potential participants because of the specific
and intimate information on infertility gathered. In fact, our response
rate was higher than is usually reported for face-to-face interviews in
population surveys focusing on infertility (Bhattacharya et al., 2009). It
is likely that a lower response rate would have been obtained if we had
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not introduced measures to minimize non-response, as detailed earlier.
That response rate is different from that related to the missing values
in each one of the infertility variables or categories, which were in all
of them lower than 2%. So, we did not apply calibration to solve non-
response problems because they were almost non-existent.

An increasing proportion of couples of childbearing age are unable to
achieve a pregnancy despite regular unprotected sexual activity (Boivin,
2003). This situation produces anxiety and can have a negative effect
on the relationship between partners (El-Messidi et al. 2004; Peterson
2006). Establishing the true magnitude of infertility as a public health
problem is challenging, given that it is not categorized as a disability or
chronic condition and may largely go unreported (Menken and Larsen,
1994). Although not universally acknowledged as such, the condition of
infertility meets the requirements proposed by the WHO for the recog-
nition of a disease in terms of its impact on physical, mental and social
wellbeing. Unlike some other chronic diseases, infertility does not nec-
essarily compromise life functions or produce physical limitations, and
individuals can freely choose to undergo treatment or not, given that its
progression is not life-threatening. Nevertheless, couples with fertility
problems must face difficult consequences that can lead to the loss of
dignity, relationship failure or even suicide (Ombelet et al., 2008). In
fact, their emotional reactions to infertility have even been compared
with those of cancer patients (Domar et al., 1993) and can worsen over
time, being exacerbated by the diagnostic and treatment procedures in-
volved. It should also be taken into account that the demand for care by
affected couples increases with higher age and length of the period of
infertility, whereas the effectiveness of therapy reduces with reproduc-
tive aging (de Graaff et al., 2011).

Furthermore, differences in the criteria used to define infertility ham-
per the comparison of results among epidemiological studies. Never-
theless, knowledge of the prevalence and risk factors of infertility in the
community is necessary for health providers to assess the need for in-
fertility treatment. According to Mahmoud Fathalla, at time of writing
Chair of the WHO Advisory Committee on Health Research (Vayena
et al., n.d.), the challenge of the new millennium is to achieve ade-
quate access to services for the treatment of infertility, which requires
knowledge not only of its incidence but also of the care demand that it
generates. In this context, the time taken by couples to achieve a preg-
nancy appears to be a useful measure for estimating the prevalence of
reproduction-related problems.

The present population-based study design provided an estimation
of infertility according to different criteria, yielding data on medical
diagnoses of infertility, the self-perception of the women, their sexual



118 calibrated prevalence of infertility

relationships, the time required to conceive and the number of their
biological children. This approach reveals the proportion of would-be
mothers who manage to become pregnant in the short-, medium- and
long-term, simplifying the comparison of results with the findings of
other studies on reproductive/general health with varied time frames
and criteria. The terms used vary among studies. For example, the cat-
egory of 1-year infertility in the present study, i.e. the failure to become
pregnant within 12 months (medium-term), is considered infertility per
se or subfertility by different researchers.

Although we recorded the number of months that women reported
trying to become pregnant with each of their biological children, we
only asked whether they had practiced sexual intercourse with vagi-
nal penetration and without contraceptive methods for .1 year. Hence,
we could only calculate the time for which a couple were trying to be-
come pregnant in the cases of women who finally became pregnant,
and we do not know if it was longer than 1 year for the women fail-
ing to conceive. Future research should avoid this study weakness by
gathering quantitative data on the months during which vaginal sexual
intercourse was practiced, with no time limit.

The Spanish infertility prevalences provided by our study are compa-
rable with those obtained in similar studies. Hence, the 1-year infertility
prevalence (pregnancy not achieved within 1 year) in Spain (17.6%) is
similar to findings in the USA (range: 12–18%) (Buck Louis et al. 2012;
Thoma et al. 2013) and lower than that reported in France (24%) (Slama
et al., 2012). The primary infertility prevalence (6.1%; proportion of
women who attempted to have their first biological child but failed) is
higher than the 4% observed by Bhattacharya et al. (2009). The 6-month
subfertility prevalence (20%) is similar to the percentage reported in a
Chinese population(22%) (Wang et al., 2003),whereas the 12-month sub-
fertility prevalence (11.2%) is lower than previously described in Scot-
land (17.5%) (Bhattacharya et al., 2009), Finland (16.0%) (Terava et al.,
2008), UK (17.3%) (Schmidt, Münster, et al., 1995), Denmark (15.7%)
(Karmaus and Juul, 1999) or Spain (18.6% and 15.0%) (Karmaus and
Juul 1999; Matorras Weinig 2011, , respectively). In contrast, the 24-
month subfertility prevalence (4.3%) is higher than the percentage re-
ported inNorthwest Scotland (2.3%) (Bhattacharya et al., 2009).The only
infertility prevalence with a high CV in the present study was for di-
agnosed infertility, which means that our estimations of its prevalence
should be interpreted with caution.

A calibration of prevalence was needed to extrapolate the data to the
whole of Spain because of the major differences in socio-demographic
features between Huelva city and Spain (e.g. in employment rates
and number of children). Without this calibration, all infertility preva-
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lences would have been overestimated and less accurate. The calibration
method offers a general framework for weighting that provides a sim-
ple and practical approach for incorporating auxiliary information into
the estimation (Särndal, 2007). Calibration adjustments can be used to
extrapolate the estimations of a survey, as in the present chapter, with
the weightings providing sample ‘estimates’ for the totals of the auxil-
iary variables that match known population totals for these variables.
In this way, the utilization of calibration estimators ensures that survey
estimates are coherent with those already in the public domain, while
simultaneously reducing sampling error and non-coverage bias (A Ar-
cos et al. 2014; Särndal and Lundström 2005). Several national statisti-
cal agencies have developed software designed to compute weightings,
usually calibrated in accordance with the auxiliary information avail-
able in administrative records and other accurate sources. An alterna-
tive technique to adjust weightings is the pseudo-empirical likelihood
(PEL) method (J. Chen and R Sitter, 1999). Although the two approaches
are asymptotically equivalent, PEL is not used in practice because of its
complexity. In comparison with the PEL method, calibration is much
easier to explain to users.

Similar patterns of socio-demographic features were found among
the women with subjective infertility, 1-year infertility and 6-month sub-
fertility (Table 8.5) except for the number of biological children, as ex-
pected, and educational level, as also reported by a recent comparative
study of women in two infertility categories (Thoma et al., 2013). Fur-
ther research is warranted into possible socio-demographic differences
among the different infertility categories (Greil et al., 2010).

The 1-year infertility approach has also been proposed by other au-
thors (termed ‘current duration approach at 12 months’) as a feasible al-
ternative for estimating population-based infertility (Thoma et al., 2013).
The time taken to become pregnant is a critical aspect of fertility success,
and epidemiologic information on the proportions of women who fail to
achieve pregnancy over the short-, medium- and long-term is critical for
determining the timing of treatment initiation and the most appropriate
therapy. Medical consultations for infertility have increased as couples
more frequently attempt to start a family at older ages. From the age of
30 years onward, the pregnancy-related healthcare burden doubles for
each 5-year delay in the women’s age (de Graaff et al., 2011). In fact, it
has increased 4-fold over the past 20 years for women aged > 35 years,
and the risk of not having the desired number of children is 10-fold
higher among women aged > 30 years than among those aged 20–24

years (Joffe et al., 2009). In Spain, the pregnancy-related healthcare bur-
den has augmented from 47.9% in 1995 to 63–70% in 2003 (López, 2014).
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In conclusion, there are major differences in the prevalence of women
with difficulties in getting pregnant according to the approach adopted.
However, the different prevalences showed similar patterns of sociode-
mographic characteristics.

This chapter offers a set of categories to measure infertility, includ-
ing subjective infertility, 1-year infertility and subfertility, which may
be useful for cross-disciplinary comparisons of infertility in clinical and
population-based studies. They may also assist health managers to tai-
lor reproduction resources and services to the real needs of their pop-
ulations and provide a more rapid and successful response to couples.
Finally, the calibration adjustments applied to the infertility prevalences
increased the validity of their generalization from a small sample and
area (Huelva city) to a much larger one (Spain) and also improved their
accuracy. This approach is being increasingly adopted in social sci-
ences, especially in studies with small samples or with coverage and
non-response problems. The methodology developed in our study may
serve as a model for application in other epidemiological studies.



9
C A L I B R AT E D P R E VA L E N C E O F D I S A B L I N G
C H R O N I C PA I N

This chapter describes the implementation of the calibration tech-
niques to estimate the prevalence of Disabling Chronic Pain in the
general adult population from a cross-sectional face to face population-
based study (Andalusia, 2011). Part of this work is being reviewed in
Pain Medicine (Andrés Cabrera-León, Cantero-Braojos, et al., 2016) and
in Pain (Andrés Cabrera-León, Rueda, et al., 2016).

9.1 introduction

Estimations of the prevalence of Chronic Pain (CP) have varied widely
among studies, mainly due to differences in definition, study popula-
tion, design, sample size, and/or data-gathering procedure (Johannes
et al., 2010; Kennedy et al., 2014; Langley et al., 2011; Toth et al., 2009).
Thus, recent calculations of CP prevalence among adults (≥18 yrs) have
ranged between 12 and 42% worldwide, between 12 and 30% in Eu-
rope (Breivik et al., 2006), and between 19 and 30.7% in the USA (Jo-
hannes et al., 2010; Kennedy et al., 2014). It was reported to be 35% in
Canada (Toth et al., 2009), 18.5% in Australia (Blyth, March, AJ Brnabic,
et al., 2006), 17.5% in Japan (Sakakibara et al., 2013), 35% in Hong Kong
(Wong and Fielding, 2011), and 42% in Sao Paulo (Costa Cabral et al.,
2014). CP prevalence has been found to range between 12 and 17.25%
in Spain (Breivik et al., 2006; Dueñas et al., 2014; Langley et al., 2011)
and between 15 and 18.3% in the Southern Spanish region of Andalusia
(Herrera-Silva et al., 2012; Langley et al., 2011).

The mean age of patients with CP is around 50 yrs, and its preva-
lence is higher in females and individuals with lower socioeconomic
level (Blyth, March, AJ Brnabic, et al., 2006; Breivik et al., 2006; Costa
Cabral et al., 2014; Johannes et al., 2010; Langley et al., 2011; Toth et
al., 2009) or living in an old people’s home [1,9]. The impact of CP is
greater when it limits Activities of Daily Living (ADL) (Azevedo et al.,
2012; Blyth, March, AJ Brnabic, et al., 2006; Breivik et al., 2006; Langley
et al., 2011; Raftery et al., 2011; Reid et al., 2015). The WHO includes
disability-related ADL limitations within the “International Classifica-
tion of Functioning, Disability, and Health” (ICF Model) (WHO, 2006).
This biopsychosocial model considers disability as a state of impaired
functioning associated with disease, disorder, lesion, or other health
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condition that is experienced as a deficiency, a limitation on activity,
or a restriction on participation in any area of life. There have been
numerous studies on disability in different diseases, but few on its
relationship with CP. The frequency of ADL-limiting CP or Disabling
Chronic Pain (DCP) is higher in females and in individuals with lower
socioeconomic level, health-related unemployment, disability/incapac-
ity (Azevedo et al., 2012; Blyth, March, AJ Brnabic, et al., 2006), elevated
depression indicators (Azevedo et al., 2012; Raftery et al., 2011; Reid
et al., 2015), and/or higher number of visits to their physician (Blyth,
March, AJM Brnabic, et al., 2014).

Most population health surveys on CP have considered it as a symp-
tom of different chronic diseases, while others have considered CP as
an independent entity and have associated it with various comorbidi-
ties (Dominick et al., 2014; Eriksen et al., 2003). These studies were
based on allostatic load models (McEwen, 1998) and found that the ca-
pacity of individuals to adapt to stress factors can be impaired by the
presence of CP and two or more comorbidities, increasing health risks.

One of the most recent techniques to make the estimation of preva-
lence more valid and accurate is the calibration (Särndal, 2007). This
statistical method offers a general framework for weighting that pro-
vides a simple and practical approach for incorporating auxiliary infor-
mation into the estimation . Calibration adjustments can be used to
extrapolate the estimations of a survey, as in the present chapter, with
the weightings providing sample ‘estimates’ for the totals of the auxil-
iary variables that match known population totals for these variables (A.
Cabrera-León et al., 2015). In this way, the utilization of calibration es-
timators ensures that survey estimates are coherent with those already
in the public domain, while simultaneously reducing sampling error
and non-coverage or nonresponse bias (Lundström and Särndal, 2001).
Several national statistical agencies have developed software designed
to compute weightings, usually calibrated in accordance with the auxil-
iary information available in administrative records and other accurate
sources (A Arcos et al., 2014).

The objectives of the initial study were to calculate the prevalence of
DCP among adults in Andalusia (southern Spain) as a function of key
sociodemographic characteristics, to determine its multimorbidity and
relationship with other chronic diseases, and to identify associated fac-
tors, based on the findings of a wide cross-sectional population-based
survey on health and healthcare services.

A new objective was derived from those objectives: to offer a more
representative and accurate estimation of the prevalence of DCP in An-
dalusia by applying different calibration technique approaches.



9.2 methods 123

9.2 methods

9.2.1 Design

The information source for this study was the 4th edition of the EAS
(2011), a cross-sectional population-based survey (Sánchez Cruz et al.,
2013) designed to evaluate the health of non-institutionalized adults
(≥16 yrs) in Andalusia (southern Spain) and their utilization of health
services.

A multi-stage stratified sample design was adopted. Sampling units
were (stages 1 to 4): municipalities, census tracts, households, and in-
dividuals. Strata were based on the province (8 strata) and size of mu-
nicipality (5 strata: municipalities up to 2,000 inhabitants, from 2,001 to
10,000, from 10,001 to 50,000, and above 50,000 inhabitants, and provin-
cial capitals). Municipalities and census tracts were selected in propor-
tion to the population size, while households were selected with equal
probability by systematic sampling. Interviewees were selected by ap-
plying quotas for each province and quotas for sex-age and size of mu-
nicipality within each province. A virtually constant assignation was
performed per census tract (7-10 adults), and one adult per household
was selected for interview.

ethical approval . The EAS was supervised and approved by the
review board of the General Secretariat of Quality and Public Health in
the Health Ministry of the Andalusian Regional Government.

sample and data collection. Possible seasonal effects were min-
imized by establishing a third stratification based on the time in which
the interviews were conducted, considering four three-month periods;
43.1% of interviewees were followed up (in person or by telephone),
and all questionnaires were reviewed for correct completion and in-
ternal consistency; 112 municipalities and 696 census tracts were se-
lected, and 6,507 valid personal face-to-face interviews were conducted
at home (p=q=0.5; confidence level = 95%; precision=0.0149; design ef-
fect =1.525).

variables . Table 9.1 shows the study variables.

9.2.2 Statistical analysis

descriptive analysis . For dependent variables and their crossing
with independent variables (tab:Studyvariables), the tables report data
on percentages, means, 95% confidence intervals, coefficients of varia-
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Table 9.1: Study variables

Variable Role Definition and observations Code (a)

D
ep

en
de

nt

Chronic Pain (CP): individuals who declared that a doctor or a nurse had told them that they suffered
from one or more of the following Chronic Diseases in the survey that included the word ‘pain’:

‘migraine/headache/chronic cephalalgia /frequent headache’, ‘angina/chest pain’, ‘back pain, neck pain,
shoulder pain, waist pain, cervical/low back pain or menstrual pain’.

P.14

Disabling Chronic Pain (DCP): Population with CP who declared being limited in their activity by any of
the above-reported chronic pains. The non-disabling CP population was also defined with this variable

P.14b

Pain interference with regular work: sub-question of the scale SF-12 (Vilagut et al., 2008). This variable
cannot be used to estimate DCP because it is not possible to discriminate between patients with pain for

more than 3 months and those whose pain appeared in the past week.
P.11

In
de

pe
nd

en
t

(b
) Sex and age (age groups: 16-44 years; 45-64; + 65) P.2

Number of chronic diseases: cancer, diabetes, hypertension, high cholesterol, colitis and chronic intestinal
disease/ inflammatory bowel disease; stomach ulcer; chronic constipation; chronic lung disease; asthma;

cardiac disorder; heart attack; fibromyalgia; chronic skin problems; chronic allergy; anemia; poor
circulation; varicose leg veins; hemorrhoids; stroke; depression or anxiety; other mental problems; hearing

loss; cataract; arthritis or rheumatism; osteoporosis; cirrhosis; kidney disease; urinary incontinence;
infertility; prostate disorder (men); thyroid diseases. Chronic diseases in the CP dependent variable were

excluded.

P.14

Physical and mental health-related quality of life (Vilagut et al., 2008). P.7-P.13

Question on self-rated health status in the last 12 months (Verbrugge, 1997). P.40

Functional social support: total score and as confidant and affective dimensions (Ayala et al., 2012). P.57

In
de

pe
nd

en
t

(c
)

Demographic and economic characteristics: marital status, cohabitation, living alone at home, social class
(Chilet-Rosell et al., 2012), educational level, employment status, economic difficulty to make ends meet,

total revenues.

P.59/59a, 1,
63b, 60/61,

71/72

Sleep and rest during sleeping hours P.33/33a

Limitation, disability or physical, sensory or mental handicap for more than 6 months P.2aa

Healthy eating habits as (Dapcich et al., 2013): ≥ 1.5 liters of water/day; milk, fruit, vegetables, fish, ≥ 3
times/week; bread and cereal, ≥ 1 times/week; legume, pasta, rice, potatoes, ≥3 times/week (without

being daily) or < 1/week; meat, ≥ 2 times/week (without being daily); sausage, 1-2 times/week or
never/almost never; eggs: 1-2 times/week. Sweets: < 1/week or never/almost never

P.35a/36

Suspected alcoholism (Ewing, 1984), frequency of consumption of alcoholic beverages, tobacco
consumption.

P.32/29/23

Body Mass Index (BMI) as continuous variable and categorized as: low weight (BMI < 18.5kg/m2);
normal weight (18.5kg/m2 ≤ BMI < 25kg/m2); overweight (25kg/m2 ≤ BMI < 30kg/m2); obesity

(BMI ≥ 30kg/m2)(WHO, 2015b). Both size and weight were measured objectively.
P.46/47

Physical activity in the workplace (P.34) and physical exercise in free time P.34a

Environmental quality of the area of residence from responses to general self-assessment questions and
items on noise, smell, air pollution, industry, green areas, delinquency/insecurity and heavy traffic. The
sum of the scores for these items was calculated and then categorized into tertiles (q33.34=18; q66.66=19).

Factorial analysis was also performed using these variables.

P.5b/5

Physical work conditions (working population), The sum of the scores for the 7 items (Liker scale
responses, 1 to 4) was calculated and then categorized into tertiles (q33.34=20; q66.6=24).

P.66

Psychosocial level occupational exposure (Nübling et al., 2014) (working population). Two components: 1)
psychological demands; 2) active work and development possibilities, such as influence, skill and time
control. For both components, the sum of the scores for the corresponding items (Liker 1 to 5) and then

categorized into 3 tertiles (q33=10 and q66=15, component 1; q33=26 and q66=34, component 2).

1) P.67.1-6 y 2)
P67.7-16

Deprivation Index (municipality of residence of the respondent) constructed from the Census 2011 (INE,
2015b), in which the theoretical scores are distributed with a mean of 0 and standard deviation of 1, with a

higher score indicating a more deprived socioeconomic situation (Sánchez-Cantalejo et al., 2008).

Rurality Index (municipality of residence of the respondent) constructed from the Census 2011 with a
theoretical score range from -3.50 to 3.78; a higher score indicates a greater degree of rurality(Prieto Lara

and R, 2010).

(a) Item code in the questionnaire of the Andalusian Health Survey (see it at https://goo.gl/PC6umv). (b) Variables used to

determine the prevalence of the dependent variables in each stratum. (c) Used to analyze multiple effects in multivariate models.



9.2 methods 125

tion (CVs), corrected typified residuals, and p-values obtained in the
statistical tests (Pearson’s chi-square test corrected with second-order
Rao-Scott and Mann-Whitney U tests).

Factorial analysis was performed on environmental quality items for
subsequent analysis of their association with CP, obtaining two main
factors: bad odors and atmospheric pollution factors; and safety, noise,
and green spaces.

factors associated with disabling chronic disease . Mul-
tivariate multinomial logistic regression models were used to analyze
the association of factors with DCP, non-disabling CP, and absence of
CP. A model was initially adjusted using a backwards stepwise proce-
dure, with sociodemographic variables as control variables along with
remaining secondary variables. Those furthest from significance (at
5%) were successively and manually excluded, verifying at each step
that the exclusion did not change the value of the other parameters by
>30% of their previous value; variables were re-entered in the model as
confounding variables if a change > 30% was observed(Miettenen and
Cook, 1981). The effects of age and gender interactions with the re-
maining independent variables were also verified in the data modeling
process, only considering those that were statistically significant in the
final model. Model assumptions were verified using residuals, model
convergence, continuous variable linearity, variations in estimation stan-
dard error, and Nagelkerke R-square values (Menard, 2000).

calibration. The following approaches were considered to esti-
mate the prevalence of DCP according to sampling weights:

1. Horvitz-Thompson estimation (original sampling weights) (Sarjin-
der Singh, 2003),

2. linear calibration based on marginals (number of individuals in
the population for each category of the calibration variables),

3. linear calibration based on crossings (number of individuals in the
population for each category created by crossing the calibration
variables), and

4. model-assisted calibration (Changbao Wu and Randy R Sitter, 2001).

Estimations on prevalence, population, and variance were calculated to
compare the changes among these calibrations approaches.

The (first) condition to be met by auxiliary calibration variables was an
association with the DCP study variable (Figure 9.1). Based on the final
multivariate multinomial logistic model (from now on, general model),
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Figure 9.1: Questions to be satisfied by the calibration variables.

a total of 11 variables with statistical significance <0.1 were identified
as candidate calibration variables (see Figure 9.3). Among these vari-
ables, only sex and age could be obtained from the population records
(INE, 2011), the (second) condition for calibration; hence, these would
be the initial auxiliary variables to calibrate prevalence. The EAS (the
study survey) is the most reliable source of information in Andalusia to
estimate the remaining variables entered in the final model. Population
variables for tobacco, hours of sleep, physical activity, affective social
support, and physical limitation (Table 9.1), could also be obtained from
the estimations provided by the ENSE but only for Spain as a whole and
not for Andalusia, the geographic setting of the study; therefore, they
were not considered for calibration. In addition, the variables physi-
cal and mental quality of life, environmental conditions, or number of
chronic diseases were also obtained from the ENSE, although not with
the same definition or categorization, the (third) condition required for
calibration; hence, they also could not be considered as calibration vari-
ables.

Besides the global model, as reported in the Statistical Analysis para-
graph (subsection 9.2.2), other multinomial logistic models were cre-
ated, controlling for three variables (from now on, specific models):
sex, age group (16-44, 45-64, and ≥ 65 yrs), and other variables not
considered in the general model. Based on these models, we obtained
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two variables with statistical significance < 0.1 that also had population
record data and the same definitions: educational level (p=0.056) and
employment status (p<0.001).

Other variables with data available from population records (INE,
2011) showed statistical significance >0.1 and were therefore not con-
sidered for calibration: caring for an under-15-yr-old, caring for a per-
son with health problems, being responsible for most domestic chores,
marital status, children, and the size, heating, and type of home.

The (fourth) calibration condition was to check whether there were
at least two observations for every category of the calibration variable
(for calibration approach 2) or for each category created by crossing
the calibration variables with the study variable (for approaches 3 and
4). In our study, crossing categories were DCP, sex, age groups, and
educational level (36 categories) and sex, age, and employment status
(70 categories). Hence, only sex, age groups, and educational level had
a sufficient number of observations and were considered as the final
calibration variables.

Finally, the model-assisted calibration was implemented with a bi-
nary logistic multivariate model in which DCP was dependent variable
(two categories: DCP vs. non-Disabling Chronic Pain (nDCP) or non
CP) and calibration variables were independent variables. Probability-
predicted values from this model were obtained for utilization in the
model-assisted calibration.

Simple and stacked bar graphs and Odds Ratio (OR) synthesis graphs
were created.

The significance level was established at 0.05, and SPSS and R Soft-
ware(R Core Team, 2015) were used for the multivariate logistic mod-
els and calibration, respectively. The ‘sampling’ (ver Listing 7.9) and
‘samplingVarEst’(Lopez Escobar and Barrios Zamudio, 2015) R pack-
ages were used for the sample design and calibration weightings in all
analyses.

9.3 results

socio-demographic features . Table 9.2 and Table 9.3 list the
main sociodemographic, economic, and life habit characteristics of the
study population and the number (and percentage) missing for each
variable.

As shown in Table 9.4, CP was reported by 17.2% of the study pop-
ulation (1,187,616 individuals (95% Confidence Interval (CI)=[1,124,707-
1,250,525]). The prevalence of CP was more than two-fold higher in
females versus males (23.9% vs. 10.3%, p<0.001). The mean age of in-
dividuals with CP was 54.12 yrs (95%CI=[53.01-55.2]), more than 10 yrs

https://es.wikipedia.org/wiki/SPSS
https://cran.r-project.org/web/packages/sampling/index.html
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Table 9.2: Characteristics of the study population (Andalusia, 2011).
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older than those without CP (43.7 yrs; 95%CI=[43.2-44.2]; p<0.001). The
most prevalent CP considered was Musculoskeletal Pain (MSP) (13.5%),
followed by dysmenorrhea (4%), Chronic Cephalalgia (CC) (3.3%), and
angina/chest pain (0.7%).

disabling chronic pain : prevalence based only on design

weights . Among the participants with CP, the pain was considered
responsible for disability in some daily life activity (DCP) by 67%, i.e.
11.5% of the whole study population (95%CI=[10.73-12.28]; 793,455 indi-
viduals; Table 9.4), while nDCP was reported by 33%, 5.7% of the whole
study population (95%CI=[5.2-6.3]) (393,080 individuals).

The most frequent disabling CP was MSP (72.3% of the population
with MSP), followed by chest pain (69.7%), CC (61.5%), and dysmenor-
rhea (31.9%).

DCP was more frequent in females than in males (68.2% and 63.9%),
although the difference did not reach statistical significance, and was
significantly more frequent in the over-65-yr-olds (82.7%) than in other
age groups. The mean age of the population with DCP was 58.5 yrs
(95%CI=[57.2-59.8]), 13 yrs higher than that of the population with nDCP
(45.3 yrs; 95%CI=[43.4-47.1; p<0.001]). DCP was more frequent from the
age of 55 yrs onwards in both males and females (p<0.001). DCP was
significantly more frequent in females versus males in all age groups
(p<0.001), and this gender difference was greater in younger age groups.
Thus, DCP prevalence was three-fold higher in females versus males
up to the age of 45 yrs and two-fold higher at older ages. nDCP was
significantly more frequent in females versus males up to the age of
54 yrs, with no significant gender difference at older ages. Finally, the
absence of CP was significantly more frequent in males versus females
in all age groups (p<0.001). No significant difference was observed
between the mean age of males and females in the population with
DCP (58.7 and 58.4 yrs, respectively; p=0.8), but a significant gender
difference in mean age was found in those with nDCP (43.3 vs. 49.3 yrs,
respectively, p=0.035).

disabling chronic pain : characteristics . The prevalence of
DCP was significantly higher (p<0.001) among: those who lived alone
(19.5%), widows/widowers (29.6%), and unskilled workers (15.1%); those
who were illiterate (28.8%), literate but with no schooling (24.9%), or
only received primary schooling (15%); and those reporting difficulties
to reach the end of the month (14.1%) and with a net household income
< 1,000 €/month (17%). The prevalence of nDCP was not significantly
associated with any of these characteristics.
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Table 9.4: Prevalence of disabling chronic pain and other chronic diseases by
sex and age (Andalusia, 2011)

a Chronic Pains: ‘migraine/headache/chronic cephalalgia /frequent headache’, ‘angina/chest
pain’, ‘back pain, neck pain, shoulder pain, waist pain, cervical/low back pain’ or ‘menstrual
pain’.
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As shown in Table 9.5, a significantly higher likelihood of DCP was
found in those belonging to manual social classes (ORmanual=1.26), those
with lower schooling level ORIlliterate/ literate but with no schooling = 1.61; ORPrimary schooling
= 1.57), those who were unemployed and had worked previously ver-
sus those in employment (OR = 1.33), and residents of more rural areas
(OR = 1.28).

disabling chronic pain : other chronic diseases . A chronic
disease other than CP was reported by 45.9% of the general popula-
tion (3,169,331 individuals, 95% CI=[3,086,051-3,252,610]) (Table 9.4); the
prevalence was 37% higher in females versus males, while the mean age
(56.4; 95% CI=[55.8-57]) was slightly older than for CP. DCP prevalence
was five-fold higher among those with other chronic diseases (20.4%)
than in those without (20.4% vs. 3.9%, p<0.001), observing a similar
result by sex and by age group Table 9.6. The prevalence of nDCP was
significantly higher in males with other chronic diseases versus those
without (2-fold higher) and in the youngest age group versus older age
groups (> 3-fold higher) Table 9.6.

The prevalence of chronic diseases was three-fold higher in those
with DCP than in those with nDCP (Figure 9.2). The ten most prevalent
chronic diseases were the same in the different subpopulations, with the
exception of prostate disorder, which was replaced with osteoporosis in
the DCP subpopulation.

The prevalence of chronic depression or anxiety in the population
with DCP was almost two-fold the prevalence in the population with
nDCP and almost four-fold higher than in the population without CP
(20.3%, 11.6%, and 5.8%, respectively; p<0.001). DCP prevalence was
three-fold higher among those with depression or anxiety than among
those without (29.8% vs. 10%; p<0.001), while this difference was smaller
for the prevalence of nDCP (8.5% vs. 5.5%; p<0.05). The prevalence of
depression or anxiety in the population with arterial hypertension and
high cholesterol was significantly higher among those with DCP (23.3%
and 30.9%, respectively) in comparison to those with no CP (11.9% and
13.2%) but not in comparison to those with nDCP (20.3% and 22.2%).

The prevalence of fibromyalgia was four-fold higher among those
with CP than among those without (3.8% vs. 0.9%; p<0.001) and was 5%
in the population with DCP versus 1.6% in the population with nDCP
(p<0.001). Conversely, DCP prevalence was significantly (4-fold) higher
in the population with fibromyalgia (39.7% vs. 11.1%; p<0.001), while
the prevalence of nDCP was not (6.4% vs. 5.7%).

The prevalence of arthritis or rheumatism was almost four-fold higher
among those with CP than among those without (22.3% vs. 5.8%; p<0.001)
and was 28.4% in the population with DCP versus 9.9% in the popula-
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Table 9.5: Factors associated with disabling chronic pain (a,b)

a Chronic Pains: ‘migraine/headache/chronic cephalalgia /frequent headache’, ‘angina/chest pain’, ‘back pain, neck pain, shoul-
der pain, waist pain, cervical/low back pain’.
b Variables with p < 0.2 are included in the multinomial logistic regression models (except for social class). Variables not included
in the multivariate: missing data for over 3.5% of a subpopulation (e.g. working population, population over 65 yrs),), treated
differently (e.g. categorization or coding), or replaced by a similar variable (e.g. SF-12 instead of self-rated health). All models were
adjusted for age and sex. Significance level = 0.05. Interactions performed: sex * age, sex * independent variable analyzed and age
* independent variable analyzed, showing the results that were statistically significant and did not affect the model convergence.
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Table 9.6: Disabling chronic pain according to the presence of other chronic
diseases

a Chronic Pains: ‘migraine/headache/chronic cephalalgia /frequent headache’, ‘angina/chest
pain’, ‘back pain, neck pain, shoulder pain, waist pain, cervical/low back pain’ or ‘menstrual
pain’.

tion with nDCP (p<0.001). Conversely, the prevalence of DCP was sig-
nificantly (4-fold) higher in the population with arthritis or rheumatism
(37.6% vs. 9%; p<0.001), but the prevalence of nDCP prevalence was not
(6.5% vs. 5.6%).

Finally, the prevalence of osteoporosis was more than five-fold higher
among those with CP than among those without (6.4% vs. 1.2%; p<0.001)
and it was 8.9% in the population with DCP versus 1.4% in the popula-
tion with nDCP (p<0.001). Conversely, DCP prevalence was significantly
(almost 5-fold) higher in the population with osteoporosis versus the
population without (49.4% vs. 10.7%; p<0.001), but the prevalence of
nDCP was not (3.7% vs. 5.7%).

disabling chronic pain : multimorbidity. At least one chronic
disease was present in 81.5% of the population with DCP Figure 9.3
versus 40.3% of the population without CP and 55.5% of the popula-
tion with nDCP (p<0.001). At least three other chronic diseases were
reported in 47.7% of the population with DCP versus 18.8% of the popu-
lation with nDCP. There was a strong tendency for the frequency of mul-
timorbidity to be higher in females versus males among those with DCP
(83.4% and 76.4%; p=0.054) but not among those with nDCP (p=0.45).
The mean number of chronic diseases in females with DCP was signifi-
cantly higher than in the males with DCP (3.09, 95% CI= [2.85-3.33] vs.
2.32, 95% CI=[2.03-2.62]) and threefold higher than in females without
CP (0.97, 95% CI =[0.92,1.03]).

With respect to the association of DCP with risk factors for chronic
disease, the likelihood of DCP was higher in those who consumed alco-
hol less than once a month than in non-consumers. The likelihood of
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Figure 9.2: Prevalence of chronic diseases (a) in subpopulations (b)

a Question: ‘Has a healthcare professional [physician/nurse] told you that you suffer from . . . ?’
b Chronic Pains: ‘migraine/headache/chronic cephalalgia /frequent headache’, ‘angina/chest pain’, ‘back pain, neck pain, shoul-
der pain, waist pain, cervical/low back pain’ or ‘menstrual pain’.
* Cancer, malignant tumor, including leukemia, lymphoma; Diabetes / high blood sugar / sugar in urine; hypertension; Chronic
colitis and intestinal diseases / inflammatory bowel disease / Cohn’s disease; stomach ulcer / duodenum; Chronic lung disease
/ emphysema / chronic bronchitis; Cardiac disorders / cardiac failure / congestive cardiac failure; Myocardial infarction / heart
attack; Chronic skin problems; Chronic allergies (such as rhinitis, eye inflammation, dermatitis, food allergies, etc.), excluding
allergic asthma; Anemia or other blood disease; Stroke / cerebral hemorrhage; Hearing loss / hearing problems; Cirrhosis /
hepatic disease / hepatic dysfunction;
** Coefficient of variation> 20%; therefore, the results should be interpreted with caution.
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DCP was significantly higher in smokers (OR=1.45; p=0.001) and border-
line significantly higher in ex-smokers (OR=1.24; p=0.069). Finally, the
likelihood of DCP or nDCP was not significantly higher among those
reporting lesser physical activity.

disabling cp : associated factors . The final general multivari-
ate model on factors associated with DCP (considering CC, MSP, and
angina/chest pain; Figure 9.4 and Figure 9.5) was based on data from
96.65% of the study sample (n=6289) and was highly significant (p<0.001;
R2

Nagelkerke = 0.27). It included: gender (p<0.001); tobacco consumption
(p=0.074); physical activity (p=0.001); physical limitations (p=0.016); hours
of sleep (0.017); age (p<0.001); physical (p<0.001) and mental (p<0.001)
quality of life, and their interaction with age (p<0.001 and p=0.001, re-
spectively); environmental conditions (p=0.002); emotional social sup-
port (p=0.028); and number of chronic diseases (p<0.001).

Thus, the likelihood of DCP versus no CP was significantly higher in
females (OR = 2.12, p<0.001), individuals sleeping ≤ 7 h (OR = 1.32,
p=0.004), those with some physical limitation (OR = 1.61, p=0.012), and
smokers (OR=1.42; p=0.005) but not significantly higher in those with
‘heavy work, tasks requiring great physical effort’ and ex-smokers; a
higher likelihood of DCP (vs. no CP) was also observed with older
age (OR10yrs = 1.28; p<0.001), the presence of other chronic diseases
(OR

1additionalCD = 1.26, p<0.001), worse environmental conditions (OR
1-point decrease

= 1.16; p=0.001), worse physical (OR
10-point decrease = 2.38, p<0.001) or

mental (OR
10-point decrease = 1.21, p=0.001) quality of life, and, although

without reaching significance, lower emotional social support (OR
10-point decrease

= 1.041, p=0.096). The likelihood of nDCP versus no CP was signifi-
cantly higher in: females versus males (OR = 1.55, p=0.001); individuals
with ‘heavy work, tasks requiring great physical effort’ versus those
‘standing most of the time without much walking or major effort’ (OR
= 2.28, p<0.001) and those ‘sitting during most of the day’ (OR = 3.27,
p=0.009); those with less emotional social support (OR

10 point decrease =
1.073, p=0.023); and those with other chronic diseases (OR

1 additional CD =
1.28, p<0.001). In contrast, the likelihood of nDCP was not significantly
associated with physical or mental quality of life, age, environmental
conditions, hours of sleep, physical limitations, or smoking.

disabling chronic disease : calibrated prevalence . The
previous sections permitted the systematization and explanation of the
calibration variable selection (see also Figure 9.1), which were finally
sex, age group, and educational level.

Table 9.7 and Figure 9.6 show the bias, in terms of relative variations,
of the direct population estimations for the calibration variables, with re-
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Figure 9.3: Multimorbidity (a) and chronic pain (b)

a Question: ‘Has a healthcare professional [physician/nurse] told you that you suffer from one or
more of the following Chronic Diseases . . . ?’
b Chronic Pains: ‘migraine/headache/chronic cephalalgia /frequent headache’, ‘angina/chest
pain’, ‘back pain, neck pain, shoulder pain, waist pain, cervical/low back pain’ or ‘menstrual
pain’.
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spect to their census values. Thus, the population estimations obtained
from crossing sex with age group yielded deviations below 4% with re-
spect to the population values observed in the INE (2015b). However,
when educational level was included in the crossing, deviations were
more than two-fold higher in the primary schooling or lower categories
for the subpopulation aged between 16 and 64 yrs., being even much
higher in women. This bias was the opposite for secondary schooling,
or higher categories, increasing with the age groups, although to a lesser
extent than primary schooling.

The population values of the Table 9.7 served to calculate new cali-
brated weights as a function of the procedure established by each cali-
bration technique (item 2).

The logistic model adjusted for the three chronic pain categories (DCP,
nDCP, non CP) with the calibration variables showed no statistically sig-
nificant differences between the nDCP and non CP categories. Therefore,
for the calibration of the prevalence of DCP according to the model-
assisted approach, a binary logistic model was selected, considering
DCP as dependent dichotomous variable (DCP category vs. nDCP or non
CP). It was based on data from 99.8% of the study sample (n=6494), had
a high significance (p<0.001; R2

Nagelkerke=0.15) and included (p<0.001)
gender, age groups, and educational level. Second-order interactions
were not statistically significant (p>0.45).

Thus, the likelihood of DCP (vs. nDCP or non CP) was significantly
higher in females (OR=2.56, p<0.001) and individuals aged 45-64 yrs
(OR=2.26, p<0.001) or >65 yrs (OR=4.93, p<0.001, in both categories
versus individuals aged 16-44), and in those individuals with primary
schooling or lower educational level vs. university education (OR=1.72,
p=0.001).

Table 9.8 and Figure 9.7 depict the statistical results of DCP accor-
ding to the different calibration approaches. All calibration techniques,
compared to the estimation based on sampling design weights, pro-
duced lower prevalence, population, and variance estimations. Thus,
the prevalence of DCP was 11.51% with the original sampling weights,
10.76% with linear calibration based on marginals, 10.91% with linear
calibration based on crossings, and 10.78% with model-assisted calibra-
tion. All Coefficient of Variation (CV) were below 4%, guaranteeing
high precision for all estimations.

changes after calibrating . All DCP prevalence calibrations, de-
picted in Figure 9.8, reduced by more than 5.2% all the direct estima-
tions for the whole sample. Regarding the population estimations, the
marginal linear calibration and the model-assisted calibration decreased
the estimated population with DCP by more than 50,000 individuals. Fi-
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Table 9.7: Observed biases of the calibration variables

a Based on sample design (original sampling weights).
b According to INE (2015b).
c Percentage difference between the population estimation and the population according to

INE (2015b).
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Table 9.8: Calibrated prevalence and population with disabling chronic pain
according to different approaches

nally, model-assisted calibration achieved the greatest variance reduc-
tion (8.28%), almost with no differences compare to the rest of calibra-
tion approaches.

9.4 discussion

The definition of CP in this study was the medical or healthcare
professional diagnosis, following the criteria of the Andalusian Health
Strategy for the care of people in pain (Álvarez-González et al., 2010)
and the International Association for the Study of Pain (Álvarez-González
et al., 2014). The CP prevalence among adults (over 16 yrs old) residing
in Andalusia was 17.2%, comparable to the prevalence among over-18-
yr-olds of 18.34% reported by Langley et al. (2011) in the same region
and of 17.25% and 16.6% published by other studies in Spain (Azevedo
et al., 2012). It is within the range of 12 to 30% reported by Breivik et
al. (2006) for moderate and severe CP among over-18-yr-olds in Europe,
including Spain (12%). The most prevalent type of CP was MSP (13.5%),
followed by CC (3.3%), in agreement with previous reports (Álvarez-
González et al., 2010; Breivik et al., 2006; Johannes et al., 2010; Langley
et al., 2011). The mean age of the present population was 54.1 yrs,
within the reported range in Spain of 50(Johannes et al., 2010; Langley
et al., 2011) to 56.5 yrs (Dueñas et al., 2014). The mean age was 58.5 yrs
in the DCP population, 45.3 yrs in the CP population, and 43.7 yrs in the
population without CP. There was a negligible difference in mean age
between those with nDCP and those without CP. DCP affects two-thirds
of the population of Andalusia with CP (11.5% of the general popula-
tion), largely affecting females (16.3% of the general female population)
(Bingefors and Isacson, 2004; Blyth, March, AJ Brnabic, et al., 2006) and
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over-65-yr-olds (26.7% of the general elderly population) (Herrera-Silva
et al., 2012; Soares-Weiser and Sola, 2014). Almost half of the popu-
lation aged over 65 yrs with CP required some instrumental help and
more than one third needed basic help, and these proportions were sig-
nificantly higher in the population with DCP (Björnsdóttir et al., 2013;
Kennedy et al., 2014).

As mentioned above, females are more frequently affected by DCP
in comparison to males and this gender difference was greater in the
lower age groups in our study (Blyth, March, AJ Brnabic, et al., 2006).
In comparison to nDCP, DCP was more closely associated with low so-
cioeconomic level (income <1500 €/month), receipt of disability pen-
sion, and health-related unemployed status (Blyth, March, AJ Brnabic,
et al., 2006). In our study, the presence of DCP (adjusted for sex and age)
was also associated with having primary education, being unemployed
after having worked previously, unqualified/unskilled employment, ru-
ral life, and smoking.

CP is also associated with worse health-related quality of life (Álvarez-
González et al., 2014; Breivik et al., 2006; Dueñas et al., 2014; Johannes
et al., 2010; Langley et al., 2011). Langley et al. (2011) observed a mod-
erate reduction (21%) in the mental component and a large reduction
(2-3-fold) in the physical component among individuals with CP. Simi-
lar associations were observed in the populations with DCP and nDCP,
but statistical significance was not reached in the latter. The mean score
for functional social support (affective and confidant components), con-
sidered to play an important role in helping suffers cope with their pain
(Gibson and Lussier, 2012; Leonardi et al., 2006), was significantly lower
in those with CP than in those without (p<0.01). Again, the population
with DCP obtained a significantly lower score (vs. no CP) in both com-
ponents, whereas the score was only significantly lower for those with
non-disabling CP versus no CP in the affective component.

Other chronic diseases were reported by almost three-quarters (72.9%)
of the population with CP, by less than half (40.3%) of the population
without CP, and by over four-fifths (81.5%) of the population with DCP.
In the population with DCP, multimorbidity was more frequent in fe-
males versus males, in over-65-yr-olds, and in those with low economic
level (Kerns et al., 2002); these differences were not observed in the pop-
ulation with non-disabling CP. Thus, 50.8% of females versus 39.7% of
males had three or more chronic diseases in the DCP population, while
20.8% of females and 17.9% of males had three or more chronic diseases
in the non-disabling CP population. This gender difference was greater
with higher age in the population with DCP. In general, the prevalence
of chronic pain was more than three-fold higher and the prevalence of
DCP five-fold higher among those with chronic diseases than among
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those without. The gender difference in the prevalence of DCP was
even greater among those with other chronic diseases. According to
allostatic load models (McEwen, 1998), CP is more disabling in patients
with a larger number of chronic diseases, increasing the health risk (Do-
minick et al., 2014; Eriksen et al., 2003). In comparison to the population
without CP, the prevalence of diseases such as fibromyalgia, arthritis, or
rheumatism/osteoporosis was significantly higher among those with
DCP and was only non-significantly higher among those with nDCP.

Cardiovascular diseases have been associated with CP (Evers et al.,
2003). In the present study, arterial hypertension and high cholesterol
were more frequent among those with CP than among those without, as
previously reported (Evers et al., 2003; Fox et al., 2006), supporting re-
ports of a higher risk of hypertension in individuals with CP (Ohayon
and Stingl, 2012). The prevalence of arterial hypertension in the DCP
population was more than double that in non-disabling CP or that in
no CP. The mechanisms underlying the association between CP and
hypertension have not been fully elucidated, and the allostatic factors
involved remain under discussion (Fox et al., 2006). There has been
considerable research on the association between CP and depression
or anxiety (Asmundson and Katz, 2009; Bair et al., 2008; Baune et al.,
2008; Bruehl et al., 2005; Ohayon and Schatzberg, 2010; Olsen et al.,
2013; Tsang et al., 2008), with reports of CP in up to 60% of individuals
with depression (Evers et al., 2003). In the present study, depression
or anxiety was recorded in 17.4% of those with CP and 5.85% of those
without, slightly higher than the percentages of 15% and 3%, respec-
tively, reported by a study in Ireland that only considered depressive
symptoms (Raftery et al., 2011). The prevalence of depression or anxi-
ety in the present population with DCP was two-fold higher than in the
population with non-disabling CP and four-fold higher than that with-
out CP. Conversely, the prevalence of DCP was three-fold higher in the
population with depression or anxiety than in the population without,
signifying an increase in disability when CP is associated with depres-
sion or anxiety (Azevedo et al., 2012; Baune et al., 2008; Blyth, March,
AJ Brnabic, et al., 2006; Raftery et al., 2011; Reid et al., 2015; Tsang et al.,
2008).

One study strength is the source of data (EAS), a very large popu-
lation survey based on face-to-face interviews more than 6,500 adults.
This sample size allows precise and reliable estimations to be made.
Besides information on CP, this survey gathers a large amount of infor-
mation on other diseases, activity limitations, general and employment
health, and utilization of healthcare services, among other characteris-
tics of the population, allowing comprehensive analysis of CP and asso-
ciated factors. Survey limitations detected in the present study include
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the need to add muscle and joint pain in the lower and upper extrem-
ities (except shoulder) and various traumatological, post-surgical, and
neuropathic conditions and the need to separate data on depression and
anxiety. It would also be preferable to gather direct data on CP with a
simple question (Dominick et al., 2014), avoiding its construction based
on other chronic diseases and reducing the possibility of overestimating
its prevalence. It is also recommended to gather data on the time since
CP onset, using 6 months as the criterion for chronicity (Breivik et al.,
2006; Gerrits et al., 2015; Portenoy et al., 2004)(Breivik et al., 2006), and
on its intensity [58]. All of these changes have been proposed for the
2015/16 edition of the EAS, enabling analysis of possible biases (Von
Korff, 1992).

A further strength of the study is the calibration of DCP prevalence
and population estimations. In its absence, the estimations would have
been overestimated and less accurate because of major educational level
differences between the sample and the study population (or sampling
framework; Table 9.7). With respect to the different calibration ap-
proaches used, only the results for the linear distance are presented
in this study, because those for the raking distance were the same.

Marginal calibration (approach 2) permits the incorporation of more
auxiliary variables in the construction of the new sampling weights, be-
cause it only requires the total marginal population for each auxiliary
variable (A. Cabrera-León et al., 2015), while the crossing and model-
assisted methods require the total marginal populations for each sub-
population resulting from crossing auxiliary variables. It is also neces-
sary to have at least two sample elements in each crossing and, in the
case of model-assisted calibration, also in the crossing with the study
variable. Both requirements can markedly limit crossing calibration or
model-assisted techniques, especially when the study population, sam-
ple, or study variable prevalence is reduced. Thus, if the study popula-
tion is small, there may be confidentiality concerns with regard to the
population record from which auxiliary variables are extracted. On the
other hand, if the sample or prevalence is low, there can be problems of
an inadequate sample for certain crossing categories.

In the present study, three auxiliary variables (sex, age, and educa-
tion) met the calibration conditions Figure 9.1. The ability to include
more auxiliary variables would not necessarily yield higher estimation
precision. In fact, for marginal calibration, it was possible to include
auxiliary variable employment status, excluded in the other two cali-
bration approaches due to insufficient samples in the crossings, and a
slightly higher variance was found than that obtained for calibration
with three auxiliary variables.
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Another limitation of model-assisted calibration is that the new weights
obtained could only be applied in estimations for the study variable,
because they were calculated according to the probabilities obtained
from the adjusted model. However, the remaining calibration tech-
niques would serve for other study variables, with the only condition
being a significant association with the auxiliary variables (hence, the
requirement in previous studies for bivariate and multivariate associa-
tion between the study and auxiliary variables). Thus, these calibrated
inferences are entirely design-based. A set of calibrated weights is com-
puted by modifying the design weights through the available auxiliary
information. These weights are used to compute the (nearly design-
unbiased) calibration estimator for any study variable total in a multi-
purpose survey. The observed study variable values do not affect the
calibrated weights. This is an important feature of calibration estima-
tion (VM Estevao and Särndal, 2006).

Regardless of these limitations, model-assisted calibration was the
best technique to estimate DCP prevalence, although it showed almost
no differences with estimation obtained with the other calibration ap-
proaches.

In addition to the above requirements or limitations, the calculation of
the new calibrated sample weights requires that there are no important
sample losses in calibration variables, and there should be no significant
differences between valid and lost samples. In our study, 7 of the 6,505

participants were lost due to calibration variables, leaving 99.9% of the
total sample.

There was no non-response problem in our study, with only four
missing values for DCP, the main study variable. Nevertheless, non-
response is a frequent difficulty in surveys, and calibration is a useful
approach to meet this challenge. The new weights computed are, at
least for most elements, greater than the weights that would have been
applied in the case of full response. This is in order to compensate
for elements lost due to nonresponse(Särndal and Lundström, 2005).
Calibration can also be used both to adjust the nonresponse and to
increase the statistical efficiency of estimators(PS Kott and Day, 2014).

An alternative technique to adjust weightings is the pseudo-empirical
likelihood method (PEL,J. Chen and R Sitter 1999). Although calibration
and PEL methods are asymptotically equivalent, calibration is much
easier to explain to users than PEL.

In summary, disabling CP is highly frequent (66.9%) among adults
with chronic pain in Andalusia and relatively frequent (11.5% without
calibration and in the general adult population). Disabling CP was sig-
nificantly associated with elevated multimorbidity, disfavored or vul-
nerable social status (e.g., female sex, advanced age, unemployment, un-
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skilled employment, low income, and low affective social support), poor
health habits, worse environmental or work conditions, and impaired
quality of life. In addition, the population with disabling CP showed sta-
tistically significant differences in the majority of study variables with
the population without CP and even with the population with non-
disabling CP. Indeed, very few statistically significant differences were
found between those without CP and those with non-disabling CP. The
present results contribute evidence on the need to construct and apply
simple tools for the identification of individuals with DCP and to focus
future research efforts and healthcare and social interventions on this
population.

This article also offers a proposal to measure and assess disabling
chronic pain, which may be useful for cross-disciplinary comparisons
of chronic pain and disability in clinical and population-based studies.
They may also assist health managers to tailor health resources and
services to the real needs of their populations and provide a more rapid
and successful response to individuals who suffer, or even those who
are going to suffer, chronic pain and its disabling effect.

Finally, the calibration adjustments applied to the DCP estimations
increased the validity of their generalization and also improved their
accuracy. While linear calibration has already been applied in others
population-based health survey by the authors of this study(A. Cabrera-
León et al., 2015) and others (Legleye et al., 2015), this is the first time
that a calibration technique has been applied to the Andalusian Health
Survey. Furthermore, to the best of our knowledge, this is the first
time that model-assisted calibration has been applied to any population-
based health survey. These calibration approaches are being increas-
ingly adopted in social sciences, especially in studies with small sam-
ples or with coverage or non-response problems. The methodology de-
veloped in our study may serve as a model for application in other
epidemiological studies.
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Figure 9.4: Factors associated with disabling chronic pain (a,b)

a Chronic Pains: ‘migraine/headache/chronic cephalalgia /frequent headache’, ‘angina/chest
pain’, ‘back pain, neck pain, shoulder pain, waist pain, cervical/low back pain’.
b The odds ratios are calculated based on the following reference categories/values: Sex = Male;
Tobacco = Do not smoke or have never smoked regularly; Physical activity = Tasks requiring
major physical effort; Physical limitations = Yes; Sleep > 7 hours; Age = 45.4; Physical Component
Score (PCS_SF-12) = 51.12; Mental Component Score (MCS_SF-12) = 50.67; Affective social support
(Duke) = 81.01; Number of chronic diseases (besides CP) = 1.07; Environmental conditions = 5.83.
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Figure 9.5: Factors associated with non-disabling chronic pain (a,b)

a Chronic Pains: ‘migraine/headache/chronic cephalalgia /frequent headache’, ‘angina/chest
pain’, ‘back pain, neck pain, shoulder pain, waist pain, cervical/low back pain’.
b The odds ratios are calculated based on the following reference categories/values: Sex = Male;
Tobacco = Do not smoke or have never smoked regularly; Physical activity = Tasks requiring
major physical effort; Physical limitations = Yes; Sleep > 7 hours; Age = 45.4; Physical Component
Score (PCS_SF-12) = 51.12; Mental Component Score (MCS_SF-12) = 50.67; Affective social support
(Duke) = 81.01; Number of chronic diseases (besides CP) = 1.07; Environmental conditions = 5.83.
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Figura 9.6: Observed biases (calibration variables)

Figure 9.7: Calibrated prevalence and population with disabling chronic pain
according to different approaches
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Figure 9.8: Percentage reductions in variance and prevalence estimations after
calibration





Parte V

A P É N D I C E





A
C Ó D I G O I N F O R M ÁT I C O E N R

Este apéndice incluye el código utilizado en R para calibrar las pre-
valencias de esterilidad (chapter 8) y del dolor crónico discapacitante
(DCP, chapter 9).

a.1 prevalencia calibrada de esterilidad

El Listing A.1 prepara R, instalando los paquetes necesarios, car-
gando la base de datos definiendo las variables dependientes y los pesos
muestrales de diseño.

Listing A.2 permite obtener las estimaciones con los pesos originales
del diseño para la proporción (prevalencia) y total de DCP así como
para su CI, error muestral y CV. Se muestra el código para una de las
variables dependientes (esterilidad subjetiva), replicando el código para
el resto de variables.

En Listing A.3 se obtienen las estimaciones de calibración para Es-
paña mediante el método lineal y según los siguientes vectores de vari-
ables auxiliares: edad; y edad y estado civil.

En Listing A.4 se obtienen las estimaciones de calibración para Es-
paña mediante el método lineal y según el vector de variables auxiliares
de edad, estado civil y situación laboral.

En Listing A.5 se obtienen las estimaciones de calibración para Es-
paña mediante el método lineal y según los siguientes vectores de vari-
ables auxiliares: edad, estado civil y situación laboral; edad, estado civil,
situación laboral y nivel de estudios.

En Listing A.6 se continúa con las estimaciones de calibración para
España mediante el método lineal y, en esta ocasión, según el vector
de variables auxiliares de edad, estado civil, situación laboral, nivel de
estudios y país de nacimiento.

En Listing A.7 se continúa con las estimaciones de calibración para
España mediante el método lineal y, en esta ocasión, según el vector
de variables auxiliares de edad, estado civil, situación laboral, nivel de
estudios, país de nacimiento y número de hijos.

Listing A.8 sirve para obtener una tabla con todas las estimaciones
para una variable dependiente (esterilidad subjetiva) según cada uno
de los vectores anteriores de variables auxiliares.

153
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Con el Listing A.9 permite extraer las variaciones porcentuales de la
calibración lineal según los distintos vectores de variables auxiliares con
respecto a la estimación con los pesos originales de diseño.

Finalmente, para cada variable dependiente de esterilidad, se esco-
gieron aquellos vectores de variables auxiliares que presentaron una
mayor reducción de la varianza (véase Figure 8.4).

a.2 prevalencia calibrada de dolor crónico discapaci-
tante

El Listing A.10 prepara R, instalando los paquetes necesarios, car-
gando la base de datos y definiendo las variables así como los pesos
muestrales de diseño.

Listing A.11 permite obtener las estimaciones con los pesos originales
del diseño para la proporción (prevalencia) y total de DCP así como
para su CI, error muestral y CV. Se muestran igualmente los resultados
obtenidos.

En Listing A.12 se obtienen las estimaciones según calibración lineal
para las sumas marginales de las variables auxiliares.

En Listing A.13 se obtienen las estimaciones según calibración lineal
para las sumas de sus cruces de las variables auxiliares.

Listing A.14 muestra cómo calcular las estimaciones según pesos cal-
ibrados por el método raking y, al igual que con el método lineal, para
las sumas marginales de las variables auxiliares y para las sumas de sus
cruces.

Listing A.15 muestra cómo estimar el DCP según calibración modelo
asistida para el método lineal y raking.

Listing A.16 muestra cómo estimar el DCP según calibración modelo
asistida para el método raking.

Listing A.17 sirve para obtener una tabla con todas las estimaciones
anteriores.

Con el Listing A.18 permite extraer las variaciones porcentuales de
los distintos métodos de calibración con respecto a la estimación con
los pesos originales de diseño
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Listing A.1: Infertility: starting R

### PREPARACIÓN R ####
setwd("...")
read.table("datosesterilidad4.csv",head=T,sep=";", dec=",")->data
library("sampling",lib.loc="/Library/Frameworks/R.framework/Versions

/3.1/Resources/library")
library("samplingVarEst",lib.loc="/Library/Frameworks/R.framework/

Versions/3.1/Resources/library")

###Definiendo las variables dependientes####
data$uno->uno
data$Esterilidad_diagnosticada->Ydiag
data$Esterilidad_subjetiva->Ysubj
data$Esterilidad_12meses->Yeste12
data$Esterilidad_primaria->Yprim
data$Esterilidad_secundaria->Ysec
data$Subfertilidad_6->Ysub6
data$Subfertilidad_12->Ysub12
data$Subfertilidad_24->Ysub24

#Estableciendo las variables con valores válidos para estimaciones
sobre la muestra válida

Ydiag!=3->Ydiagc3
Ysubj!=3->Ysubjc3
Yeste12!=3 & Yeste12!=4 & Yeste12!=9->Yeste12c349
Yprim!=3 & Yprim!=8 & Yprim!=9->Yprimc389
Ysec!=3 & Ysec!=8 & Ysec!=9->Ysecc389
Ysub6!=8->Ysub6c8
Ysub12!=8->Ysub12c8
Ysub24!=8->Ysub24c8

#definiendo los pesos
data$peso->wi
pik<-1/wi �
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Listing A.2: Estimation based on sampling design weights

#PREVALENCIAS NO CALIBRADAS DE MUESTRA NO PERDIDA Y SUBPOBLACIONES
####

#Se muestra el código para una de las variables dependientes,
replicando el código para el resto de variables

### ESTIMADORES: PROPORCIÓN, IC PROPORCIÓN, VARIANZA, ERROR MUESTRAL
, CV, TOTAL, IC TOTAL, LONGITUD TOTAL.

sum(Ysubj[Ysubjc3]*wi[Ysubjc3])->TYsubj varest(Ys=Ysubj[Ysubjc3],Xs=
NULL,pik[Ysubjc3],w=wi[Ysubjc3])->VTYsubj round(100*c(TYsubj
-1.96*sqrt(VTYsubj),TYsubj+1.96*sqrt(VTYsubj))/sum(wi[Ysubjc3])
,5)->ICYsubj

round(c(TYsubj-1.96*sqrt(VTYsubj),TYsubj+1.96*sqrt(VTYsubj)),5)->
ICYsubjTOT round((TYsubj+1.96*sqrt(VTYsubj))-(TYsubj-1.96*sqrt(
VTYsubj)),5)->ICYsubjTOTDIF round(c(100*TYsubj/sum(wi[Ysubjc3]),
ICYsubj, VTYsubj, 100*sqrt(VTYsubj)/sum(wi[Ysubjc3]), 100*(sqrt
(VTYsubj)/sum(wi[Ysubjc3]))/(TYsubj/sum(wi[Ysubjc3])), TYsubj,
ICYsubjTOT, ICYsubjTOTDIF),5)->resYsubj

#PREVALENCIAS NO CALIBRADAS DE TODA LA MUESTRA (PERDIDOS Y TODA LA
POBLACIÓN)####

round(100*c(TYsubj-1.96*sqrt(VTYsubj),TYsubj+1.96*sqrt(VTYsubj))/sum
(wi),5)->ICYsubjPOB

round(c(100*TYsubj/sum(wi), ICYsubjPOB, VTYsubj, 100*sqrt(VTYsubj)/
sum(wi), 100*(sqrt(VTYsubj)/sum(wi))/(TYsubj/sum(wi)), TYsubj,
ICYsubjTOT, ICYsubjTOTDIF),5)-> resYsubjPOB �
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Listing A.3: Linear calibration (age, marital status)

#CALIBRACIÓN POR EDAD ESPAÑA####
TedadESP<-c(1894440,1980630,1874620,1785945)

calib(Xs=Xedad,d=wi,total=TedadESP,method="linear")->gpESP

sum(Ysubj[Ysubjc3]*gpESP[Ysubjc3]*wi[Ysubjc3])->TYsubjcalESP
varest(Ys=Ysubj[Ysubjc3],Xs=Xedad[Ysubjc3,],pik[Ysubjc3],w=wi[

Ysubjc3]*gpESP[Ysubjc3])->VTYsubjcalESP
round(100*c(TYsubjcalESP-1.96*sqrt(VTYsubjcalESP),TYsubjcalESP+1.96*

sqrt(VTYsubjcalESP))/sum(TedadESP),8)->ICYsubjcalESP
round(c(TYsubjcalESP-1.96*sqrt(VTYsubjcalESP),TYsubjcalESP+1.96*sqrt

(VTYsubjcalESP)),5)->ICYsubjTOTcalESP
round((TYsubjcalESP+1.96*sqrt(VTYsubjcalESP))-(TYsubjcalESP-1.96*

sqrt(VTYsubjcalESP)),5)->ICYsubjTOTDIFcalESP
round(c(100*TYsubjcalESP/sum(TedadESP), ICYsubjcalESP, VTYsubjcalESP

, 100* sqrt(VTYsubjcalESP) / sum(TedadESP), 100* (sqrt(
VTYsubjcalESP)/sum(TedadESP))/ (TYsubjcalESP/sum(TedadESP)),
TYsubjcalESP, ICYsubjTOTcalESP, ICYsubjTOTDIFcalESP) ,5)->
resYsubjcalESP

#CALIBRACIÓN POR EDAD Y ECIVIL ESPAÑA####
disjunctive(data$P04)->Xecivil
Xedadecivil<-cbind(Xedad,Xecivil)
TedadecivilESP<-c

(1894440,1980630,1874620,1785945,1991555,4830985,94620,618470)

calib(Xs=Xedadecivil,d=wi,total=TedadecivilESP,method="linear")->
gpESP2

sum(Ysubj[Ysubjc3]*gpESP2[Ysubjc3]*wi[Ysubjc3])->TYsubjcalESP2
varest(Ys=Ysubj[Ysubjc3],Xs=Xedadecivil[Ysubjc3,],pik[Ysubjc3],w=wi[

Ysubjc3]*gpESP2[Ysubjc3])->VTYsubjcalESP2
round(100*c(TYsubjcalESP2-1.96*sqrt(VTYsubjcalESP2),TYsubjcalESP2

+1.96*sqrt(VTYsubjcalESP2))/sum(TedadESP),8)->ICYsubjcalESP2
round(c(TYsubjcalESP2-1.96*sqrt(VTYsubjcalESP2),TYsubjcalESP2+1.96*

sqrt(VTYsubjcalESP2)),5)->ICYsubjTOTcalESP2
round((TYsubjcalESP2+1.96*sqrt(VTYsubjcalESP2))-(TYsubjcalESP2-1.96*

sqrt(VTYsubjcalESP2)),5)->ICYsubjTOTDIFcalESP2
round(c(100*TYsubjcalESP2/sum(TedadESP), ICYsubjcalESP2,

VTYsubjcalESP2, 100*sqrt(VTYsubjcalESP2)/sum(TedadESP), 100*(
sqrt(VTYsubjcalESP2) /sum(TedadESP)) /(TYsubjcalESP2/sum(
TedadESP)) , TYsubjcalESP2, ICYsubjTOTcalESP2,
ICYsubjTOTDIFcalESP2) ,5)-> resYsubjcalESP2 �



158 código informático en r

Listing A.4: Linear calibration (age, marital status, employment)

#CALIBRACIÓN POR EDAD, ESTADO CIVIL Y SITUACIÓN LABORAL ESPAÑA####
disjunctive(data$P05)->Xsitlab
Xedadecivilsitlab<-cbind(Xedad,Xecivil,Xsitlab)
TedadecivilsitlabESP<-c(1894440,1980630,1874620,
1785945,1991555,4830985,94620,618470,4702145,
1836495,165400,708505,52940,70150)

calib(Xs=Xedadecivilsitlab,d=wi,total=TedadecivilsitlabESP,method="
linear")->gpESP3

sum(Ysubj[Ysubjc3]*gpESP3[Ysubjc3]*wi[Ysubjc3])->TYsubjcalESP3
varest(Ys=Ysubj[Ysubjc3],Xs=Xedadecivilsitlab[Ysubjc3,],pik[Ysubjc3

],w=wi[Ysubjc3]*gpESP3[Ysubjc3])->VTYsubjcalESP3
round(100*c(TYsubjcalESP3-1.96*sqrt(VTYsubjcalESP3),TYsubjcalESP3

+1.96*sqrt(VTYsubjcalESP3))/sum(TedadESP),8)->ICYsubjcalESP3
round(c(TYsubjcalESP3-1.96*sqrt(VTYsubjcalESP3),TYsubjcalESP3+1.96*

sqrt(VTYsubjcalESP3)),5)->ICYsubjTOTcalESP3
round((TYsubjcalESP3+1.96*sqrt(VTYsubjcalESP3))-(TYsubjcalESP3-1.96*

sqrt(VTYsubjcalESP3)),5)->ICYsubjTOTDIFcalESP3
round(c(100*TYsubjcalESP3/sum(TedadESP), ICYsubjcalESP3,

VTYsubjcalESP3, 100*sqrt(VTYsubjcalESP3) / sum(TedadESP), 100*(
sqrt(VTYsubjcalESP3) /sum(TedadESP)) /(TYsubjcalESP3 /sum(
TedadESP)), TYsubjcalESP3, ICYsubjTOTcalESP3,
ICYsubjTOTDIFcalESP3),5) ->resYsubjcalESP3 �
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Listing A.5: Linear calibration (age, marital status, employment, educational
level)

#CALIBRACIÓN POR EDAD, ESTADO CIVIL, SITUACIÓN LABORAL Y NIVEL DE
ESTUDIOS ESPAÑA####

disjunctive(data$ESTUDIOS)->Xestudios
Xedadecivilsitlabestudios<-cbind(Xedad,Xecivil,Xsitlab,Xestudios)
TedadecivilsitlabestudiosESP <- c

(1894440,1980630,1874620,1785945,1991555,4830985,94620,
618470,4702145,1836495,165400,708505,52940,
70150,2760685,2437680,2337270)

calib(Xs=Xedadecivilsitlabestudios,d=wi,total=
TedadecivilsitlabestudiosESP,method="linear")->gpESP4

sum(Ysubj[Ysubjc3]*gpESP4[Ysubjc3]*wi[Ysubjc3])->TYsubjcalESP4
varest(Ys=Ysubj[Ysubjc3],Xs=Xedadecivilsitlabestudios[Ysubjc3,],pik[

Ysubjc3],w=wi[Ysubjc3]*gpESP4[Ysubjc3])->VTYsubjcalESP4
round(100*c(TYsubjcalESP4-1.96*sqrt(VTYsubjcalESP4),TYsubjcalESP4

+1.96*sqrt(VTYsubjcalESP4))/sum(TedadESP),8)->ICYsubjcalESP4
round(c(TYsubjcalESP4-1.96*sqrt(VTYsubjcalESP4),TYsubjcalESP4+1.96*

sqrt(VTYsubjcalESP4)),5)->ICYsubjTOTcalESP4
round((TYsubjcalESP4+1.96*sqrt(VTYsubjcalESP4))-(TYsubjcalESP4-1.96*

sqrt(VTYsubjcalESP4)),5)->ICYsubjTOTDIFcalESP4
round(c(100*TYsubjcalESP4/sum(TedadESP), ICYsubjcalESP4,

VTYsubjcalESP4, 100* sqrt(VTYsubjcalESP4) /sum(TedadESP), 100*(
sqrt(VTYsubjcalESP4) /sum(TedadESP))/(TYsubjcalESP4 /sum(
TedadESP)), TYsubjcalESP4, ICYsubjTOTcalESP4,
ICYsubjTOTDIFcalESP4),5)-> resYsubjcalESP4 �
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Listing A.6: Linear calibration (age, marital status, employment, educational
level, country of birth)

#CALIBRACIÓN POR EDAD, ESTADO CIVIL, SITUACIÓN LABORAL, NIVEL DE
ESTUDIOS y PAÍS NACIMIENTO ESPAÑA####

disjunctive(data$P02_1BIS)->Xnac
Xedadecivilsitlabestudiosnac<-cbind(Xedad,Xecivil,Xsitlab,Xestudios,

Xnac)
TedadecivilsitlabestudiosnacESP <- c

(1894440,1980630,1874620,1785945,1991555,4830985,94620,

618470,4702145,1836495,165400,708505,52940,70150,
2760685,2437680,2337270,6238395,416120,881115)

calib(Xs=Xedadecivilsitlabestudiosnac,d=wi,total=
TedadecivilsitlabestudiosnacESP,method="linear")->gpESP5

sum(Ysubj[Ysubjc3]*gpESP5[Ysubjc3]*wi[Ysubjc3])->TYsubjcalESP5
varest(Ys=Ysubj[Ysubjc3],Xs=Xedadecivilsitlabestudiosnac[Ysubjc3,],

pik[Ysubjc3],w=wi[Ysubjc3]*gpESP5[Ysubjc3])->VTYsubjcalESP5
round(100*c(TYsubjcalESP5-1.96*sqrt(VTYsubjcalESP5),TYsubjcalESP5

+1.96*sqrt(VTYsubjcalESP5))/sum(TedadESP),8)->ICYsubjcalESP5
round(c(TYsubjcalESP5-1.96*sqrt(VTYsubjcalESP5),TYsubjcalESP5+1.96*

sqrt(VTYsubjcalESP5)),5)->ICYsubjTOTcalESP5
round((TYsubjcalESP5+1.96*sqrt(VTYsubjcalESP5))-(TYsubjcalESP5-1.96*

sqrt(VTYsubjcalESP5)),5)->ICYsubjTOTDIFcalESP5
round(c(100*TYsubjcalESP5/sum(TedadESP), ICYsubjcalESP5,

VTYsubjcalESP5, 100* sqrt(VTYsubjcalESP5)/ sum(TedadESP), 100*(
sqrt(VTYsubjcalESP5)/sum(TedadESP)) /(TYsubjcalESP5/sum(TedadESP
)), TYsubjcalESP5, ICYsubjTOTcalESP5, ICYsubjTOTDIFcalESP5),5)->
resYsubjcalESP5 �
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Listing A.7: Linear calibration (age, marital status, employment, educational
level, country of birth, number of children)

#CALIBRACIÓN POR EDAD, ESTADO CIVIL, SITUACIÓN LABORAL, NIVEL DE
ESTUDIOS, PAÍS NACIMIENTO y NÚMERO HIJOS ESPAÑA####

disjunctive(data$p30bis)->Xhijos
Xedadecivilsitlabestudiosnachijos<-cbind(Xedad,Xecivil,Xsitlab,

Xestudios,Xnac,Xhijos)
TedadecivilsitlabestudiosnachijosESP <- c

(1894440,1980630,1874620,1785945,1991555,4830985,94620,
618470,4702145,1836495,165400,708505,52940,70150,
2760685,2437680,2337270,6238395,416120,881115,
2262245,1908390,2663355,539945,161695)

calib(Xs=Xedadecivilsitlabestudiosnachijos,d=wi,total=
TedadecivilsitlabestudiosnachijosESP,method="linear")->gpESP6

sum(Ysubj[Ysubjc3]*gpESP6[Ysubjc3]*wi[Ysubjc3])->TYsubjcalESP6
varest(Ys=Ysubj[Ysubjc3],Xs=Xedadecivilsitlabestudiosnachijos[

Ysubjc3,],pik[Ysubjc3],w=wi[Ysubjc3]*gpESP6[Ysubjc3])->
VTYsubjcalESP6

round(100*c(TYsubjcalESP6-1.96*sqrt(VTYsubjcalESP6),TYsubjcalESP6
+1.96*sqrt(VTYsubjcalESP6))/sum(TedadESP),8)->ICYsubjcalESP6

round(c(TYsubjcalESP6-1.96*sqrt(VTYsubjcalESP6),TYsubjcalESP6+1.96*
sqrt(VTYsubjcalESP6)),5)->ICYsubjTOTcalESP6

round((TYsubjcalESP6+1.96*sqrt(VTYsubjcalESP6))-(TYsubjcalESP6-1.96*
sqrt(VTYsubjcalESP6)),5)->ICYsubjTOTDIFcalESP6

round(c(100*TYsubjcalESP6/sum(TedadESP), ICYsubjcalESP6,
VTYsubjcalESP6, 100*sqrt(VTYsubjcalESP6) /sum(TedadESP), 100*(
sqrt(VTYsubjcalESP6) /sum(TedadESP))/ (TYsubjcalESP6/sum(
TedadESP)), TYsubjcalESP6, ICYsubjTOTcalESP6,
ICYsubjTOTDIFcalESP6),5) ->resYsubjcalESP6 �
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Listing A.8: Calibration estimations for infertility

# ESP RESULTADOS: TODAS LAS PREVALENCIAS SIN CALIBRAR (SUPOB Y POB)
Y CALIBRADAS####

cbind(resYsubj,resYsubjPOB,resYsubjcalESP,resYsubjcalESP2,
resYsubjcalESP3,resYsubjcalESP4,resYsubjcalESP5,resYsubjcalESP6)
->reswisubjcalESP

reswisubjcalESP

### ESTIMADORES: [1] PROPORCIÓN, [2] MIN IC PROPORCIÓN, [3] MAX IC
PROPORCIÓN, [4] VARIANZA, [5] ERROR MUESTRAL, [6] CV, [7] TOTAL,
[8] MIN IC TOTAL, [9] MAX IC TOTAL, [10] LONGITUD TOTAL.

# Vectores auxiliares: edad; ESP2:edad y ecivil; ESP3: edad, ecivil
y sitlab; ESP4: edad, ecivil, sitlab y estudios; ESP5: edad,
ecivil, sitlab, estudios y nacimiento; ESP6: edad, ecivil,
sitlab, estudios, nacimiento y hijos

resYsubj resYsubjPOB resYsubjcalESP resYsubjcalESP2 resYsubjcalESP3
resYsubjcalESP4 resYsubjcalESP5 resYsubjcalESP6

[1,] 9.50267 9.41315 9.38356 9.12050
8.98329 8.87379 8.38969 8.22076

[2,] 6.46858 6.40763 9.37371 9.11085
8.97370 8.86426 8.38009 8.21129

[3,] 12.53677 12.41866 9.39342 9.13016
8.99287 8.88331 8.39929 8.23023

[4,] 146441.08000 146441.08000 143624.45968 137855.20733
135826.49542 134058.99359 136205.22638 132661.84819

[5,] 1.54801 1.53343 0.00503 0.00493
0.00489 0.00486 0.00490 0.00483

[6,] 16.29025 16.29025 0.05360 0.05402
0.05444 0.05475 0.05838 0.05880

[7,] 2349.11178 2349.11178 707111.08476 687287.83695
676947.84115 668696.06803 632216.41794 619486.51430

[8,] 1599.06641 1599.06641 706368.28753 686560.11134
676225.49008 667978.43230 631493.06049 618772.62792

[9,] 3099.15715 3099.15715 707853.88199 688015.56256
677670.19221 669413.70375 632939.77539 620200.40067

[10,] 1500.09073 1500.09073 1485.59446 1455.45122
1444.70214 1435.27144 1446.71490 1427.77275 �
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Listing A.9: Percentage reductions in variance and prevalence estimations
after calibration

###ESP VARIACIÓN PORCENTUAL DE LA VARIANZA####
# ESP: edad; ESP2:edad y ecivil; ESP3: edad, ecivil y sitlab; ESP4:

edad, ecivil, sitlab y estudios; ESP5: edad, ecivil, sitlab,
estudios y nacimiento; ESP6: edad, ecivil, sitlab, estudios,
nacimiento y hijos

round(((VTYsubjcalESP/VTYsubj)-1)*100,2)->VTYsubjvariacionESP
round(((VTYsubjcalESP2/VTYsubj)-1)*100,2)->VTYsubjvariacionESP2
round(((VTYsubjcalESP3/VTYsubj)-1)*100,2)->VTYsubjvariacionESP3
round(((VTYsubjcalESP4/VTYsubj)-1)*100,2)->VTYsubjvariacionESP4
round(((VTYsubjcalESP5/VTYsubj)-1)*100,2)->VTYsubjvariacionESP5

round(((VTYsubjcalESP6/VTYsubj)-1)*100,2)->VTYsubjvariacionESP6
cbind(VTYsubjvariacionESP,VTYsubjvariacionESP2,VTYsubjvariacionESP3,

VTYsubjvariacionESP4,VTYsubjvariacionESP5,VTYsubjvariacionESP6)
-> VTYsubjvariacionESPglobal

VTYsubjvariacionESP VTYsubjvariacionESP2 VTYsubjvariacionESP3
VTYsubjvariacionESP4 VTYsubjvariacionESP5 VTYsubjvariacionESP6

-1.92 -5.86 -7.25 -8.46 -6.99 -9.41

###VARIACIÓN PORCENTUAL DE LA PROPORCIÓN####

round((TYsubjcalESP/sum(TedadESP)/(TYsubj/sum(wi))-1)*100,2)->
PYsubjvariacionESP

round((TYsubjcalESP2/sum(TedadESP)/(TYsubj/sum(wi))-1)*100,2)->
PYsubjvariacionESP2

round((TYsubjcalESP3/sum(TedadESP)/(TYsubj/sum(wi))-1)*100,2)->
PYsubjvariacionESP3

round((TYsubjcalESP4/sum(TedadESP)/(TYsubj/sum(wi))-1)*100,2)->
PYsubjvariacionESP4

round((TYsubjcalESP5/sum(TedadESP)/(TYsubj/sum(wi))-1)*100,2)->
PYsubjvariacionESP5

round((TYsubjcalESP6/sum(TedadESP)/(TYsubj/sum(wi))-1)*100,2)->
PYsubjvariacionESP6

cbind(PYsubjvariacionESP,PYsubjvariacionESP2,PYsubjvariacionESP3,
PYsubjvariacionESP4,PYsubjvariacionESP5,PYsubjvariacionESP6) ->
PYsubjvariacionESPglobal

PYsubjvariacionESP PYsubjvariacionESP2 PYsubjvariacionESP3
PYsubjvariacionESP4 PYsubjvariacionESP5 PYsubjvariacionESP6

-0.31 -3.11 -4.57 -5.73 -10.87 -12.67 �
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Listing A.10: Disabling Chronic Pain: starting R

### PREPARACIÓN R ####
setwd("~/Dropbox/DCD CALIBRADO DROPBOX")
library(foreign)
data<-read.spss("data.sav",to.data.frame=T, use.value.labels=F)
library("sampling",lib.loc="/Library/Frameworks/R.framework/Versions

/3.2/Resources/library")
library("samplingVarEst",lib.loc="/Library/Frameworks/R.framework/

Versions/3.2/Resources/library")

###Definiendo las variables
data$uno <- 1
data$uno->uno

#Definiendo los pesos
data$elevacion->wi
pik<-1/wi

#Para evitar la notación científica e imprimir con 7 decimales
options(scipen=100,digits=8) �

Listing A.11: Estimation based on sampling design weights

####ESTIMADOR SIN CALIBRAR PARA DOLOR CRÓNICO DISCAPACITANTE####
#Diseño muestral CR (con reposición) y corrección para poblaciones

finitas bajo MAS;
#Para evitar la notación científica e imprimir con 7 decimales
options(scipen=100,digits=8)
sum(Y*wi)->TY
varest(Ys=Y,Xs=NULL,pik,w=wi)->VTY
100*c(TY-1.96*sqrt(VTY),TY+1.96*sqrt(VTY))/sum(wi)->ICY c(TY-1.96*

sqrt(VTY),TY+1.96*sqrt(VTY))->ICYTOT (TY+1.96*sqrt(VTY))-(TY
-1.96*sqrt(VTY))->ICYTOTDIF

c(100*TY/sum(wi), ICY, 100*sqrt(VTY)/sum(wi), 100*(sqrt(VTY)/sum(wi)
)/(TY/sum(wi)), TY, ICYTOT, ICYTOTDIF, VTY)->resYHT

### ESTIMADORES RESULTADOS: #[1]PREVALENCIA (%), MIN IC PREVALENCIA,
MAX IC PREVALENCIA, ERROR MUESTRAL DE LA MEDIA,CV(%), TOTAL,

MIN IC TOTAL, [8]MAX IC TOTAL, LONGITUD TOTAL,VARIANZA DEL TOTAL
.

#VALORES DE resYHT
#[1] 11.50717199 10.73070007 12.28364392

0.39615915 3.44271509 793455.32317615
739915.16712297

#[8] 846995.47922934 107080.31210636 746186044.92892361 �
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Listing A.12: Linear calibration (marginals)

#CALIBRACIÓN LINEAL MARGINAL DCD POR EDADG,SEXO Y ESTUDIOS ANDALUCÍA
####

disjunctive(data$EDADG)->Xedad
disjunctive(data$SEXO)->Xsexo
disjunctive(data$ESTUDIOS)->Xestudios
Xedadsexoestudios<-cbind(Xedad,Xsexo,Xestudios)
Tedad<-c(3536345,2072575,1260880) Tedadsexoestudios<-c

(3536345,2072575,1260880,3378625,3491175,2101280,3618590,
1149930)

calib(Xs=Xedadsexoestudios,d=wi,total=Tedadsexoestudios,method="
linear")->gp2

sum(Y*gp2*wi)->TYcal
varest(Ys=Y,Xs=Xedadsexoestudios,pik,w=wi*gp2)->VTYcal 100*c(TYcal

-1.96*sqrt(VTYcal),TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))/sum(Tedad)->ICYcal c
(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal),TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))->ICYTOTcal (
TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))-(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal))->ICYTOTDIFcal

c(100*TYcal/sum(Tedad), ICYcal, 100*sqrt(VTYcal)/sum(Tedad), 100*(
sqrt(VTYcal)/sum(Tedad))/(TYcal/sum(Tedad)), TYcal, ICYTOTcal,
ICYTOTDIFcal, VTYcal)->resYcalineal

#VALORES resYcalineal
#[1] 10.75857832 10.01213190 11.50502473

0.38084001 3.53987298 739092.81327556
687813.43755890

#[8] 790372.18899222 102558.75143332 684499784.95682335 �



166 código informático en r

Listing A.13: Linear calibration (crossings)

#CALIBRACIÓN LINEAL CRUCES DCD POR EDAD, SEXO Y ESTUDIOS####
data$edadsexoestudios <- factor(data$EDADG):factor(data$SEXO):

factor(data$ESTUDIOS)
Tedadsexoestudioscruce <- c

(307360,1192015,305110,217325,1094065,420470,316005,
540110,172950,359070,521950,162490,351850,138035,
55190,549670,132415,33720)
disjunctive(data$edadsexoestudios)->Xedadsexoestudioscruce

calib(Xs=Xedadsexoestudioscruce,d=wi,total=Tedadsexoestudioscruce,
method="raking")->gp2linealcruces

sum(Y*gp2linealcruces*wi)->TYcal varest(Ys=Y,Xs=Xedadsexoestudios,
pik,w=wi*gp2linealcruces)->VTYcal 100*c(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal),
TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))/sum(Tedad)->ICYcal c(TYcal-1.96*sqrt(
VTYcal),TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))->ICYTOTcal (TYcal+1.96*sqrt(
VTYcal))-(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal))->ICYTOTDIFcal

c(100*TYcal/sum(Tedad), ICYcal, 100*sqrt(VTYcal)/sum(Tedad), 100*(
sqrt(VTYcal)/sum(Tedad))/(TYcal/sum(Tedad)), TYcal, ICYTOTcal,
ICYTOTDIFcal, VTYcal)->resYcallinealcruce

#VALORES DE resYcallinealcruce
#[1] 10.90751130 10.16096672 11.65405588

0.38089009 3.49199813 749324.21115220
698038.09169973

#[8] 800610.33060467 102572.23890494 684679833.53112984 �
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Listing A.14: Raking calibration (marginals and crossings)

#CALIBRACIÓN RAKING MARGINAL DCD POR EDAD, SEXO Y ESTUDIOS####
calib(Xs=Xedadsexoestudios,d=wi,total=Tedadsexoestudios,method="

linear")->gp2raking

sum(Y*gp2raking*wi)->TYcal
varest(Ys=Y,Xs=Xedadsexoestudios,pik,w=wi*gp2raking)->VTYcal 100*c(

TYcal-1.96*sqrt(VTYcal),TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))/sum(Tedad)->
ICYcal c(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal),TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))->
ICYTOTcal (TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))-(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal))->
ICYTOTDIFcal

c(100*TYcal/sum(Tedad), ICYcal, 100*sqrt(VTYcal)/sum(Tedad), 100*(
sqrt(VTYcal)/sum(Tedad))/(TYcal/sum(Tedad)), TYcal, ICYTOTcal,
ICYTOTDIFcal, VTYcal)->resYcalrakingmarginales

#VALORES DE resYcalrakingmarginales
#[1] 10.75857832 10.01213190 11.50502473

0.38084001 3.53987298 739092.81327556
687813.43755890

#[8] 790372.18899222 102558.75143332 684499784.95682335

#CALIBRACIÓN RAKING CRUCES DCD POR EDAD, SEXO Y ESTUDIOS#### calib(
Xs=Xedadsexoestudioscruce,d=wi,total=Tedadsexoestudioscruce,
method="raking")->gp2rakingcruces

sum(Y*gp2rakingcruces*wi)->TYcal varest(Ys=Y,Xs=Xedadsexoestudios,
pik,w=wi*gp2rakingcruces)->VTYcal 100*c(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal),
TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))/sum(Tedad)->ICYcal

c(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal),TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))->ICYTOTcal (TYcal
+1.96*sqrt(VTYcal))-(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal))->ICYTOTDIFcal

c(100*TYcal/sum(Tedad), ICYcal, 100*sqrt(VTYcal)/sum(Tedad), 100*(
sqrt(VTYcal)/sum(Tedad))/(TYcal/sum(Tedad)), TYcal, ICYTOTcal,
ICYTOTDIFcal, VTYcal)->resYcalrakingcruce

#VALORES DE resYcalrakingcruce
#[1] 10.90751130 10.16096672 11.65405588

0.38089009 3.49199813 749324.21115220
698038.09169973

#[8] 800610.33060467 102572.23890494 684679833.53112984 �



168 código informático en r

Listing A.15: Model-assisted calibration

####CALIBRACIÓN DCD MODELO ASISTIDA LINEAL POR EDAD, SEXO Y ESTUDIOS
MEDIANTE ÚNICA ECUACIÓN DE CALIBRACIÓN####

###En Xs se introducen las probabilidades de tener dolor crónico
discapacitante y en total la suma total de esas probabilidades

TOTAL <- as.factor(data$CENSO*data$DCDprob)
#Esta suma es 727368.1 que difiere algo de la de sin calibrar

(793455.32)

sumTOTAL <- sum(as.numeric(levels(TOTAL)))
TOTALNODCD <- as.factor(data$CENSO*data$nDCDnDCprob)
sumTOTALNODCD <- sum(as.numeric(levels(TOTALNODCD)))

#sumTOTALNODCD+sumTOTAL = 6869800 que coincide con la del CENSO

calib(Xs=data$DCDprob,d=wi,total=sumTOTAL, method="linear",
description=FALSE)->gp2loglineal

sum(Y*gp2loglineal*wi)->TYcal varest(Ys=Y,Xs=Xedadsexoestudios,pik,w
=wi*gp2loglineal)->VTYcal 100*c(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal),TYcal
+1.96*sqrt(VTYcal))/sum(Tedad)->ICYcal c(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal)
,TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))->ICYTOTcal (TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))-(
TYcal-1.96*sqrt(VTYcal))->ICYTOTDIFcal

c(100*TYcal/sum(Tedad), ICYcal, 100*sqrt(VTYcal)/sum(Tedad), 100*(
sqrt(VTYcal)/sum(Tedad))/(TYcal/sum(Tedad)), TYcal, ICYTOTcal,
ICYTOTDIFcal, VTYcal)->resYcalloglineal

#VALORES DE resYcalloglineal
# [1] 10.77564915 10.02924098 11.52205732

0.38082049 3.53408401 740265.54535536
688988.79708913

#[8] 791542.29362160 102553.49653247 684429642.01339519 �
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Listing A.16: Model-assisted calibration (raking)

####CALIBRACIÓN DCD MODELO ASISTIDA RAKING POR EDAD, SEXO Y ESTUDIOS
MEDIANTE ÚNICA ECUACIÓN DE CALIBRACIÓN####

calib(Xs=data$DCDprob,d=wi,total=sumTOTAL, method="raking",
description=FALSE)->gp2lograking

sum(Y*gp2lograking*wi)->TYcal varest(Ys=Y,Xs=Xedadsexoestudios,pik,w
=wi*gp2lograking)->VTYcal 100*c(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal),TYcal
+1.96*sqrt(VTYcal))/sum(Tedad)->ICYcal c(TYcal-1.96*sqrt(VTYcal)
,TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))->ICYTOTcal (TYcal+1.96*sqrt(VTYcal))-(
TYcal-1.96*sqrt(VTYcal))->ICYTOTDIFcal

c(100*TYcal/sum(Tedad), ICYcal, 100*sqrt(VTYcal)/sum(Tedad), 100*(
sqrt(VTYcal)/sum(Tedad))/(TYcal/sum(Tedad)), TYcal, ICYTOTcal,
ICYTOTDIFcal, VTYcal)->resYcallograking

#VALORES DE resYcal raking modelo-asistida
#[1] 10.77517247 10.02876443 11.52158050

0.38082043 3.53423974 740232.79809758
688956.05871136

#[8] 791509.53748380 102553.47877244 684429404.95683587 �
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Listing A.17: Calibration estimations for disabling chronic pain

#RESULTADOS: TODAS LAS PREVALENCIAS SIN CALIBRAR Y CALIBRADAS####
round(cbind(resYHT,resYcalineal,resYcallinealcruce,resYcalloglineal)

,8)->reswiYcal write.csv (reswiYcal,file="reswiYcal.csv", row.
names=FALSE,fileEncoding = "latin1")

### ESTIMADORES: [1] PROPORCIÓN, [2] MIN IC PROPORCIÓN, [3] MAX IC
PROPORCIÓN, [4] ERROR MUESTRAL, [5] CV, [6] TOTAL, [7] MIN IC
TOTAL, [8] MAX IC TOTAL, [9] LONGITUD TOTAL, [10] VARIANZA. #

resYHT resYcalineal resYcallinealcruce
resYcalloglineal #[1,] 11.50717199 10.75857832

10.90751130 10.77564915
#[2,] 10.73070007 10.01213190 10.16096672

10.02924098
#[3,] 12.28364392 11.50502473 11.65405588

11.52205732
#[4,] 0.39615915 0.38084001 0.38089009

0.38082049
#[5,] 3.44271509 3.53987298 3.49199813

3.53408401
#[6,] 793455.32317615 739092.81327556 749324.21115220

740265.54535536
#[7,] 739915.16712297 687813.43755890 698038.09169973

688988.79708913
#[8,] 846995.47922934 790372.18899222 800610.33060467

791542.29362160
#[9,] 107080.31210636 102558.75143332 102572.23890494

102553.49653247
#[10,] 746186044.92892361 684499784.95682335 684679833.53112984

684429642.01339519 �
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Listing A.18: Percentage reductions in variance and prevalence estimations
after calibration

### VARIACIÓN PORCENTUAL DE LA VARIANZA####
((resYcalineal[10]/resYHT[10])-1)*100->VTYvariacioncalineal ((

resYcallinealcruce[10]/resYHT[10])-1)*100->
VTYvariacioncallinealcruce ((resYcalrakingmarginales[10]/resYHT
[10])-1)*100->VTYvariacioncalrakingmarginales ((resYcalloglineal
[10]/resYHT[10])-1)*100->VTYvariacioncalloglineal ((
resYcallograking[10]/resYHT[10])-1)*100->
VTYvariacioncallograking

cbind(VTYvariacioncalineal,VTYvariacioncallinealcruce,
VTYvariacioncalloglineal)->VTYvariacion

#-8.266874 -8.2427448 -8.2762742

###VARIACIÓN PORCENTUAL DE LA PREVALENCIA####
((resYcalineal[1]/resYHT[1])-1)*100->PYvariacioncalineal ((

resYcallinealcruce[1]/resYHT[1])-1)*100->
PYvariacioncallinealcruce ((resYcalrakingmarginales[1]/resYHT
[1])-1)*100->PYvariacioncalrakingmarginales ((resYcalloglineal
[1]/resYHT[1])-1)*100->PYvariacioncalloglineal ((
resYcallograking[1]/resYHT[1])-1)*100->PYvariacioncallograking

cbind(PYvariacioncalineal,PYvariacioncallinealcruce,
PYvariacioncalloglineal)->PYvariacion #-6.5054531

-5.2111909 -6.3571036

###VARIACIÓN PORCENTUAL DEL TOTAL POBLACIONAL####
(resYcalineal[7]-resYHT[7])->TYvariacioncalineal (resYcallinealcruce

[7]-resYHT[7])->TYvariacioncallinealcruce (
resYcalrakingmarginales[7]-resYHT[7])->
TYvariacioncalrakingmarginales (resYcalloglineal[7]-resYHT[7])->
TYvariacioncalloglineal (resYcallograking[7]-resYHT[7])->
TYvariacioncallograking

cbind(TYvariacioncalineal,TYvariacioncallinealcruce,
TYvariacioncalloglineal)->TYvariacion #-52101.73
-41877.075 -50926.37

variacion <- data.frame(VTYvariacion,PYvariacion,TYvariacion)
write.csv (variacion,file="variacion.csv", row.names=FALSE,

fileEncoding = "latin1") �
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