ISSN 1680-8789

SERIE

ESTUDIOS ESTADISTICOS |111

Encuestas de
posenumeracion censal

Fundamentos estadisticos
para su disefio y analisis

Andrés Gutiérrez
Giovany Babativa-Marquez




Gracias por su interes en esta
publicacion de la CEPAL

NACIONES UNIDAS

CEPARL

Si desea recibir informacidén oportuna sobre nuestros productos
editoriales y actividades, le invitamos a registrarse. Podra definir sus
areas de interés y acceder a nuestros productos en otros formatos.

Deseo registrarme

Conozca nuestras redes sociales y otras
fuentes de difusién en el siguiente link:

@ https://bit.ly/m/CEPAL
Opr0
ey g S
OfR



https://mailchi.mp/cepal/suscripciones-cepal?utm_source=publication&utm_medium=pdf&utm_campaign=suscripcion_pdf

SERIE

ESTUDIOS ESTADISTICOS |111

Encuestas de
posenumeracion censal

Fundamentos estadisticos para
su diseno y analisis

Andrés Gutiérrez
Giovany Babativa-Marquez




Este documento fue elaborado por Andrés Gutiérrez, Asesor Regional en Estadisticas Sociales de la Division de
Estadisticas de la Comision Econdmica para América Latina y el Caribe (CEPAL), y por Giovany Babativa-Marquez,
Consultor de la misma Division.

Se agradece especialmente al equipo del Centro Latinoamericano y Caribefio de Demografia (CELADE)-Division
de Poblacion de la CEPAL por sus valiosos comentarios y aportes a la version final de este documento.

Las Naciones Unidas y los paises que representan no son responsables por el contenido de vinculos a sitios web
externos incluidos en esta publicacion.

No debera entenderse que existe adhesion de las Naciones Unidas o los paises que representan a empresas,
productos o servicios comerciales mencionados en esta publicacion.

Las opiniones expresadas en este documento, que no ha sido sometido a revision editorial, son de exclusiva
responsabilidad de los autores y pueden no coincidir con las de la Organizacion o las de los paises que representa.

Publicacion de las Naciones Unidas
ISSN: 1680-8789 (version electrdnica)
ISSN: 1680-8770 (version impresa)
LC/TS.2025/117

Distribucion: L

Copyright © Naciones Unidas, 2026
Todos los derechos reservados
Impreso en Naciones Unidas, Santiago
S.2500781[S]

Esta publicacion debe citarse como: Gutiérrez, A. y Babativa-Marquez, G. (2026). Encuestas de posenumeracion censal:
fundamentos estadisticos para su disefio y analisis. Serie Estudios Estadisticos (111) (LC/TS.2026/117). Comision Econdmica para
América Latina y el Caribe.

La autorizacidn para reproducir total o parcialmente esta obra debe solicitarse a la Comision Econdmica para América Latinay
el Caribe (CEPAL), Division de Documentos y Publicaciones, publicaciones.cepal@un.org. Los Estados Miembros de las
Naciones Unidas y sus instituciones gubernamentales pueden reproducir esta obra sin autorizacion previa. Solo se les solicita
que mencionen la fuente e informen a la CEPAL de tal reproduccion.



CEPAL - Serie Estudios Estadisticos (111)

Encuestas de posenumeracion censal...

Indice
=T 3 - o 5
gL e o 1ol T ) o O TP 7
. Marco conceptual: el sistema de estimacion dual ... 11
A.  Planteamiento del problema .........cociiiiiiiiii e 11
B.  CONAICIONES Y SUPUBSLOS. .....veeiiiiiieiiei ettt ettt ettt ettt 12
QR [ 1 1< =T o - O PRR 16
Il Planeacion: cuestionario, muestreo y OPerativo........ceuuuuccrrirmiiemaaareeeerrmeme e e e e e e e emmnns 19
A, DiseN0 del CUBSTIONAIIO ..eiiiuiiieiiiiiiee et eeeneeas 20
B.  EldiSER0 A& MUESTIEO .. .eeieiiiieiiii ettt et e et e e eae e e be e e s e e sneeas 23
(I @ o 1= - 1 1Yo Y [N T ele] 1T ol T T o USSR 29
lll.  Procedimientos y @NUMEraciones ........cceeuuuiiiiiimmmrensisniiirrnrssss s rrsssssss e 31
A, LamuestraP y lamuestra E.......cociiiiiiiiiieic et 31
B. Procedimientos para la reconstruccion de [0S hogares...........cceviieeniieenineineeeseee 32
C. Clasificacion de 1as ENUMEIratioNES .......cc.uiiiuieiieiie e e eie et se e snee e e sneeeneas 34
IV.  Emparejamiento estadistiCo........cuvrimiiimiiiiiiimiiininssess 39
A, PreproCesamiento ... ... 41
= T [0 1o [0 Yl o Y o OSSOSO PR OTRRRO 48
G o1y To | =Tl [ o F TR RUR PSPPI 49
B T O T =Yl T T o TSR 52
R Y 1TV Tl T o USSR 53
F. o EJemplo @apliCado .....ociiiiiieiicee s 55
V. Estimadores en el Sistema de Estimacion DUal .........cce.eiiiiiiiiiieicee e 59
A, EStimadores de MUESTIEO .. ..cii ittt ettt st e et e e e e snbe e e smbeaeeneeas 59
B. Otros estimadores del SED .........coiciiieiiiiiiiee ettt e s anraa e e 64

C. Estimadores basados en modelos log-lineales ... 71

3



CEPAL - Serie Estudios Estadisticos (111)

Encuestas de posenumeracion censal...

D. Comparacion entre 10S @StIMAdOres. .......ueuiiieiiiie et 73
VI.  Modelamiento @stadiStiCo........oomrimmuueiiiiiiiiiieee e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 75

A. Creacion de ponderaciones para estimar la cobertura censal .........coccoeioiiiieiiiiin e 76

B. Modelamiento de las probabilidades mediante regresion logistica ............cccccoeeiiirnnnne 77

C. EJemplo @apliCado ......cooiiiiiiiiiee s 79
Y2 R @ T T o 4 =T 83
Bibliografia........ oo 85
Serie de Estudios Estadisticos: numeros publicados...............cccooiiiiiiiiiiic 88
Cuadros
Cuadro1 Distribucion conjunta de la poblacion censaday encuestada........ccccoveerviecniineenene 12
Cuadro 2 Matriz de conteos del sistema de estimacion dual...........ccoeieeriiiiieiinie e 13
Cuadro 3 Categorizacion de personas para el emparejamiento entre el Censoy laEPC ........... 22
Cuadro 4 Ejemplo de los miembros de un hogar segun su residencia

enlafechadel censoy dela EPC . .....oooiiiiiiii e 33

Cuadro g TipOS de ENUMEIaCioNES EITONEAS .. .ueiuveeiueeeeeerteeaueeaateeateeaneeaneeeseeeaneeenseeaneeaseesneeannes 36
Cuadro 6 Direcciones y localizacion geografica asociada............cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiccecce 42
Cuadroy Codificacion de caracteres en el algoritmo SoundeX..........cccvveiiieciiiienenie e YA
Cuadro 8 Codificacién de nombres con algunos algoritmos de codificacién fonética................ 46
Cuadrog Codificacion de apellidos con algunos algoritmos de codificacion fonética................ 47
Cuadro 10 Clasificacion de registros basados en la codificacion Soundex..........ccocevvriciiiicnnns 53
Cuadro 11 Registros simulados entre [a EPCy €l CENSO .....cvviiivieiiiiiiiiieeeceec e 55
Cuadro 12 Codificacion Metaphone de nombres y apellidos para los registros simulados .......... 56
Cuadro 13 Clasificacion de registros entre [a EPCy €] CENSO......oiuieriiiiiieeiiieeie e 57
Cuadro 14 Matriz inicial de estimadores necesarios para el SED.........ccocevviiiieniciccinec s 61
Cuadro 15 Matriz de estimadores de Petersen para €l SED ........cccccocuiiiiiiiiiiiienic e 63
Cuadro 16 Matriz de estimadores del modelo loglineal con interaccion para el SED................... 73
Cuadro 17 Resumen de las ventajas de algunos estimadores del SED ...........cccooceiiiniciienneene 74
Cuadro 18 Coeficientes de regresion estimados para el modelo de enumeraciones correctas....80
Cuadro 19 Coeficientes de regresion estimados para el modelo de emparejamiento ................. 81
Diagrama

Diagrama 1

Flujo general del proceso de emparejamiento..........cccveruieiiereeiirienie e 41

4



CEPAL - Serie Estudios Estadisticos (111) Encuestas de posenumeracion censal...

Resumen

Sin duda, la operacion estadistica mas exigente que realizan los Institutos y Oficinas Nacionales de
Estadistica en los paises son los censos de poblacion y vivienda, los cuales se diseiian, entre otros fines,
para empadronary enumerar a todos y cada uno de los habitantes de un pais. Millones de personas son
contadas y entrevistadas en un levantamiento que, desde cualquier punto de vista, pretende ser
exhaustivo y moviliza a miles de personas en campo. Un operativo de esta naturaleza siempre esta
expuesto a diversas fuentes de error y, por ende, es necesario evaluar la calidad de los indicadores
resultantes, siendo uno de los mas importantes el nUmero total de habitantes del pais. Las encuestas de
posenumeracion censal cumplen este proposito y, ademas, se utilizan para realizar correcciones a
dichos conteos. Mucho se ha escrito sobre este tipo de encuestas, pero la literatura carece de un
documento que sintetice todos los procesos estadisticos que deben considerarse para disefar y analizar
este tipo de operaciones. Este documento busca llenar ese vacio metodoldgico con una aproximacion
técnica robusta y actualizada que siente las bases para su planeacion: desde el disefio de muestreo,
pasando por el emparejamiento de sus registros con los del censo de poblacion, hasta la definicion de
estimadores apropiados basados en el sistema dual y su posterior modelamiento estadistico.
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Introduccion

Las encuestas de posenumeracion censal (EPC, también conocidas internacionalmente como PES, por
sus siglas en inglés) constituyen un estudio complementario a los censos de poblacion y vivienda, cuyo
objetivo principal es evaluar la cobertura y la calidad de la informacion recolectada en el censo. Su
implementacion permite detectar posibles errores en la enumeracion, tales como omisiones,
duplicaciones o clasificaciones incorrectas, lo cual contribuye a mejorar la precision de los resultados
censalesy, a su vez, ofrece insumos fundamentales para el disefio de futuras operaciones estadisticas.

Las EPC son un insumo adicional para los procesos de conciliacion demogréfica, ya que permiten
ajustar los conteos censales mediante su integracion con estadisticas vitales, registros administrativos
y encuestas especializadas. Al proporcionar estimaciones mas precisas del tamafio y la estructura de la
poblacion, mejoran la coherencia de las series y fortalecen tanto las estimaciones como las proyecciones
demograficas. De este modo, no solo corrigen las cifras censales en el corto plazo, sino que también
aportan informacion confiable para la planificacion de politicas publicas y el analisis de la dinamica
poblacional a largo plazo. Al identificar y cuantificar los errores de cobertura, estas encuestas refuerzan
la credibilidad de las cifras censales que sustentan indicadores esenciales en areas como pobreza,
educacion, salud, igualdad de género y vivienda adecuada. Con ello, contribuyen a que los datos
nacionales reflejen con mayor precision la realidad poblacional, asegurando que ningin grupo quede
invisibilizado en las estadisticas oficiales.

Por Ultimo, en el marco de la Agenda 2030, las EPC permiten evaluar la cobertura censal con un
nivel de desagregacion demografica y territorial esencial para el seguimiento del principio de “no dejar
anadie atras”. Al analizar la informacion por sexo, edad, etnia, region o condicion socioecondémica, estas
encuestas identifican posibles brechas en la representacion de grupos vulnerables, lo que facilita la toma
de decisiones informadas para el disefio de politicas publicas y programas focalizados. Ademas de la
evaluacion general, las EPC facilitan el analisis del impacto de diversos factores que influyen en la
calidad de un censo. Entre ellos se destacan la movilidad poblacional, las estrategias de recoleccién de
datos y el desempefio de los enumeradores en el terreno. De esta manera, los resultados de la encuesta
no solo permiten corregir o ajustar los resultados derivados de la informacion censal, sino que también
genera conocimiento sobre los elementos que condicionan la efectividad del operativo.
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Los objetivos de una encuesta de posenumeracion censal incluyen la estimacion de los errores de
cobertura, mediante la comparacion entre los resultados del censo y los de la encuesta para cuantificar
las discrepancias. Asimismo, buscan identificar y analizar los componentes de cobertura, como las
omisiones y duplicaciones, asi como otras posibles clasificaciones erroneas. Este analisis también se
nutre de la diferenciacion por grupos demograficos, considerando variables como edad, sexo, etnia,
region y condicion socioecondmica. Por ende, los indicadores principales de la encuesta se derivan de
modelos de captura y recaptura, que determinan no sdlo el analisis de la encuesta, sino su disefio
metodoldgico. Entre los mas relevantes se encuentran:

e  Elerror neto de cobertura que mide la diferencia entre la poblacion real y la censada.

e  Lastasas de omision y de inclusiones errdneas, que permiten dimensionar las personas no
contadas o mal clasificadas en relacion con la poblacion de referencia.

e Latasade emparejamiento, que refleja la proporcion de registros de la EPC correctamente
vinculados con los del censo.

. La tasa bruta de error de cobertura, que resume, en términos relativos, la magnitud
conjunta de las omisiones y de las inclusiones erroneas con respecto al tamafio de la
poblacion censada.

El éxito de este tipo de estudios dependen de varios factores que se basan en la apropiacion de
técnicas estadisticas diversas que determinaran la solidez del disefio muestral probabilistico en la
seleccion de la muestra de areas, de la eficiencia en la logistica de recoleccion de la informacion en
campo, de la calidad del sistema de emparejamiento de registros entre la EPC y el censo, de la
pertinencia de los métodos estadisticos de estimacion empleados y de la robustez del modelamiento
de la omision encontrada. Estos factores garantizan que los resultados sean confiables, representativos
y Utiles para evaluar la calidad del censo y para orientar la planificacion de futuras rondas censales.

A nivel internacional, se han establecido lineamientos detallados para la realizacion de censos de
poblacion y vivienda, incluyendo un conjunto de principios y recomendaciones especificamente
dedicados a las encuestas de posenumeracion censal (United Nations, 2025). Este marco normativo
describe los objetivos fundamentales de estas encuestas, sus componentes metodoldgicos basicos y las
buenas practicas para asegurar estimaciones confiables del error de cobertura. Una referencias muy
completa en el plano conceptual es el trabajo de Whitford y Banda (2002), quienes ofrecen una
introduccion estadistica estructurada al disefio de las encuestas de posenumeracion, discutiendo los
principales enfoques y supuestos detras de los métodos de emparejamiento y los desafios mas
frecuentes que enfrentan las oficinas nacionales de estadistica al implementar estas investigaciones. En
el contexto regional, Chackiel (2010) presenta una sintesis valiosa sobre el uso de las encuestas de
posenumeracion como herramientas para evaluar la calidad censal en América Latina. Asimismo, el
documento de CEPAL (1999) recopila experiencias de varios paises que implementaron evaluaciones
directas e indirectas de cobertura. Mas recientemente, Borges y Queirdz (2025) documentaron la
experiencia brasilefia, aportando evidencia sobre los aspectos metodoldgicos y estrategias operativas
que contribuyeron a robustecer la medicion de la omision censal en Brasil.

En este sentido, es importante sefialar que los resultados de una EPC no estan concebidos para
modificar o editar los microdatos del censo, sino para aportar informacion independiente que permita
evaluar su cobertura y calidad. Su contribucion principal es ofrecer estimaciones agregadas que
fortalecen la interpretacion de los resultados censales y apoyan la planificacion estadistica. Mas
relevante aun, las EPC cumplen un rol complementario dentro de un marco analitico mas amplio: no
reemplazan los procesos de conciliacion demogréfica ni las estimaciones y proyecciones de poblacion.
Estos ejercicios de mayor alcance permiten reconstruir la dinamica poblacional y garantizar coherencia
entre censos, registros administrativos y encuestas, algo que va mas alla del objetivo de una EPC.
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Este documento no pretende ser una guia operativa, sino una herramienta de consulta para el
estadistico que esté involucrado en este tipo de encuestas, ya sea poque esta diseiiando una EPC, o
porque debe proveer estimaciones de la calidad del censo usando los datos de ambos levantamientos.
En cualquiera de los casos, es necesario tener un entendimiento profundo de la base inferencial que rige
este tipo de levantamientos. Y es que el sistema de estimacion dual, basado en los métodos de captura
y recaptura, dista del paradigma tradicional de las encuestas de hogares centrado Unicamente en el
disefio de muestreo.

Sin embargo, el procesamiento tipico de una EPC debe tener en cuenta el emparejamiento con
los registros del censo, siendo este el pilar fundamental del sistema de estimacion dual. Sin
emparejamiento no existe la posibilidad de evaluar la calidad del censo, y este proceso, ademas,
descansa en metodologias estadisticas avanzadas. Finalmente, la aplicacion de los estimadores
correctos es fundamental para que la inferencia sea apropiada y se pueda realizar un analisis estadistico
robusto para proveer resultados concluyentes acerca de la calidad del censo.

Siguiendo este planteamiento, el primer capitulo presenta las bases inferenciales de las EPC: el
sistema de estimacion dual (SED). Es importante que antes de disefiar o analizar una encuesta de este
tipo, el investigador tenga un completo dominio y entendimiento de los supuestos que rigen los
métodos de capturay recaptura. En este capitulo se presentan las condiciones bajo las cuales es posible
realizar una inferencia apropiada, las cuales a su vez determinan las condiciones logisticas que se deben
tener en cuenta al momento de la planificacion de una EPC. Asimismo, se presenta la racionalidad de
los estimadores del SED, junto con sus propiedades estadisticas.

El segundo capitulo del documento gira en torno a la planificacion de este tipo de encuestas, la
cual depende directamente de los objetivos que se quieran conseguir con la investigacion. Este capitulo
aporta los elementos fundamentales en cuanto al cuestionario, al disefio de muestreo, la determinacion
de los tamafios de muestra y al operativo de recoleccion. En cada una de estas secciones se aportan
recomendaciones importantes que redundaran en una correcta vinculacion de los registros con los del
operativo censal para su correspondiente analisis, siempre teniendo en mente con el cumplimiento de
las condiciones planteadas por el SED.

El tercer capitulo aborda dos conceptos claves para definir los errores de cobertura en el censo;
estos son la muestra P (de posenumeracion independiente) y la muestra E (de registros censales). En
este sentido se plantean los conceptos apropiados para definir cuando una enumeracion es correcta o
erronea, asi como los fundamentos del emparejamiento desde una perspectiva procedimental
orientada a reconstruir los hogares tal como existian en el momento de la recoleccion censal.

El cuarto capitulo introduce los elementos basicos para el emparejamiento estadistico a partir de
un flujo de trabajo general que inicia con la limpieza de los datos, sequida de la estandarizacion de
textos, la busqueda en bloques, la clasificacion y su evaluacion correspondiente. Mediante ejemplos, el
lector encontrara un analisis general de la metodologia aplicada en cada etapa, cuyo proposito es
estandarizar los conjuntos de datos para minimizar los errores de emparejamiento.

Habiendo realizado el emparejamiento de ambos conjuntos de datos, el capitulo cinco presenta
diferentes estimadores de muestreo en el sistema de estimacion dual con la correspondiente aplicacion
de los factores de expansion y la metodologia adecuada para estimar las varianzas y los
correspondientes intervalos de confianza. Ademas, aborda la incorporacion de modelos estadisticos
que aportan una mayor flexibilidad cuando algunos de los supuestos del sistema de estimacion dual no
se cumplen.
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Con el proposito de obtener una comprension mas profunda de los factores asociados a la
omision censal, el sexto capitulo se centra en la construccion y analisis de modelos estadisticos basados
en regresion logistica. Estos modelos permiten identificar las caracteristicas demograficas, sociales y
territoriales que influyen en la probabilidad de que una persona u hogar sea omitido en el censo,
proporcionando asi una herramienta valiosa para mejorar la cobertura en futuras operaciones censales.

El séptimo capitulo presenta las principales conclusiones y recomendaciones del documento,
destacando los aprendizajes metodoldgicos y las implicaciones practicas de los resultados obtenidos,
con miras a fortalecer los procesos de evaluacion y planificacion censal.
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I. Marco conceptual: el sistema de estimacion dual

Este capitulo tiene como propdsito definir las condiciones bajo las cuales es apropiado aplicar el sistema
de estimacion dual, asi como los supuestos necesarios para que este método produzca estimaciones
insesgadas y precisas.

A. Planteamiento del problema

Para realizar un analisis estadistico adecuado de las encuestas de posenumeracion censal (EPC),
concebidas como instrumentos destinados a medir la omision censal, es fundamental comprender que
todo el proceso inferencial se sustenta en el sistema de estimacion dual, nicleo metodoldgico de este
enfoque. Dicho sistema tiene su origen en los modelos de captura y recaptura desarrollados desde el
siglo XVII, con formulaciones modernas a partir de Petersen (1896), Lincoln (1930) y Schnabel (1938), asi
como su primera aplicacion a eventos vitales humanos en el estudio clasico de Sekar y Deming (1949).

Considere una poblacion humana U, de tamafo N, el cual es fijo pero desconocido y es
precisamente el parametro de interés sobre el cual se requiere una inferencia precisa. En una primera
instancia, se supone que se realiza un censo de la poblacion en un momento especifico en el tiempo, y
que el censo intenta enumerar a cada individuo. Sin embargo, por diversas razones, algunos individuos
no son contados en el censo. Por ende, la diferencia entre el conteo censal y N se denotara como el error
de cobertura.

Una de las principales complicaciones del error de cobertura es que su magnitud no puede
determinarse Unicamente a partir de los datos del censo. Para cuantificar este error, es imprescindible
disponer de informacion adicional, la cual se obtiene generalmente mediante una encuesta por
muestreo aplicada a la misma poblacion objetivo. Esta encuesta se realiza habitualmente después del
censo, utilizando el mismo periodo de referencia temporal y permite estimar la magnitud del error de
cobertura censal proporcionando asi una medida mas precisa y ajustada de la poblacion real.
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Inicialmente, supongase que la encuesta constituye una enumeracion completa de toda la
poblacion, es decir, que cada individuo ha sido registrado, aunque en la practica esto nunca ocurre®. Esta
suposicion, aunque idealizada, resulta fundamental para poder explicar y comprender con claridad las
propiedades estadisticas del sistema de estimacion dual, ya que permite analizar su comportamiento
bajo condiciones conocidas y controlar los elementos esenciales del modelo.

B. Condicionesy supuestos

El modelo del error de cobertura descansa bajo un nUmero de supuestos que son imprescindibles a la
hora de utilizar una encuesta de posenumeracion como instrumento fiable para la medicion del error de
cobertura en un censo. A continuacion, se realiza un listado exhaustivo de ellos.

Cierre poblacional

Este supuesto, también conocido como cerramiento demografico, plantea que la poblacion U es
cerrada y de tamano fijo N. En la practica, esto implica que el periodo de referencia del censo esta bien
definido; es decir que el censo se lleva a cabo en un intervalo de tiempo especifico y claramente
establecido. Este periodo es crucial para garantizar que todos los datos recolectados se refieran a la
misma fecha o intervalo de tiempo, evitando asi inconsistencias y errores en la estimacion de la
poblacion. Como consecuencia, se asume que no existen incorporaciones ni pérdidas durante el periodo
de referencia, es decir, que no ocurren nacimientos ni defunciones ni cualquier tipo de migracion; de
modo que no se agregan ni se restan individuos a la poblacion.

Estructura multinomial

Con este supuesto se asume que el evento conjunto de que un individuo esté o no esté en el censo y esté
o no en la encuesta se puede modelar correctamente usando una distribucién multinomial justo como
lo muestra el cuadro 1.

Cvadro1
Distribucion conjunta de la poblacién censada y encuestada

En la encuesta Fuera de Total
la encuesta
En el censo P11 P12 P1+
Fuera del censo P21 P22 D2+
Total P+1 D42 1

Fuente: Elaboracion propia.

En donde p;; denota la probabilidad de que un individuo sea encontrado en el censo y en la
encuesta, p;, denota la probabilidad de que un individuo sea encontrado en el censo, pero no en la
encuesta, p,; denota la probabilidad de que un individuo no sea encontrado en el censo, pero si en la
encuesta, p,, denota la probabilidad de que un individuo no sea encontrado ni en el censo, ni en la
encuesta. Asimismo, en términos de las probabilidades marginales, se definen las siguientes
cantidades: p,, es la probabilidad de que un individuo sea correctamente encontrado en el censo.
Finalmente, p,, es la probabilidad de que un individuo sea correctamente encontrado en la encuesta.

1

Es importante sefialar que, en la realidad, las encuestas solo cubren una fraccion de la poblacion. En los capitulos siguientes se
introduciran los métodos y ajustes necesarios para adaptar la inferencia estadistica a situaciones reales, garantizando que los
estimadores producidos por la encuesta sean lo mas precisos y confiables posible.
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Esto significa que cada individuo tiene la posibilidad de encontrarse en cualquiera de los cuatro estados
definidos por la tabla anterior, pero que, al momento de la recoleccion de los datos, solo puede ser
clasificado en uno de ellos, sin posibilidad de pertenecer a mas de un estado simultaneamente.

Independencia auténoma

Este supuesto plantea que el censo y la encuesta se generan como resultado de N ensayos mutuamente
independientes. Cada ensayo representa a un individuo de la poblacion real U. A partir de la recoleccion
de los datos, se obtiene la clasificacion indicada en el cuadro 2.

Cuadro 2
Matriz de conteos del sistema de estimacion dual

En la encuesta Fuera de Total
la encuesta
En el censo Ny Ny, Ny,
Fuera del censo Na, Ny, Ny,
Total Nyy Ny, N,

Fuente: Elaboracion propia.

Note que N, = Ykev Xkap, donde x;,p, €s una variable aleatoria dicotomica que sefiala si el
individuo k pertenece a la celda (a, b) de la tabla (a, b = 1,2, +). Bajo este esquema inicial, se tienen
las siguientes consideraciones:

e  Elconteodel censo N,, se considera observable. Como se vera mas adelante, esta cantidad
debe estar depurada de las enumeraciones erroneas y de imputaciones.

e  Losvalores N;;, N;, y N,; se consideran observables a partir de los datos de la encuesta y
el emparejamiento con el censo.

e Los valores N,,, y el tamano de la poblacion de interés N = N,,, se consideran
desconocidos y deben estimarse con base en el modelo.

Notese que, bajo este marco conceptual, el conteo del censo Ny, define una variable aleatoria
conmedia E(N;,) = N - p,, yvarianzaV(Ni.) = N - pi4 - (1 — pig).

Independencia causal

SegUn este supuesto, se considera que el evento de ser incluido en el censo es independiente del evento
de serincluido en la encuesta. Como consecuencia de este supuesto, la razon de productos cruzados de
probabilidades, conocida tradicionalmente como Razon de Odds, satisface la siguiente relacion:
P11 " P22
P12 " P21

Este resultado se obtiene porque la probabilidad conjunta de que un individuo se ubique en una
celda especifica de la matriz de conteos puede factorizarse de la siguiente manera:

1

p11 = Pr(individuo estd en el censo y en la encuesta) = p1, - P41
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Similarmente, se tiene que
P12 = P1s - (1 —pyq)
P21 = (1 = P14) " Pia
P22 = (1 =p14) - (1 = pys)
Sustituyendo adecuadamente en la razon de productos cruzados, se confirma que:
P11 P22 D1+ Pe1 (L—piy) (L —pyq)
= =1
Piz P21 Piv - (1=Ps1) - (A =p1y) P
Por otro lado, la dependencia causal, como sefala Bureau (2022), es un fendmeno que ocurre
cuando la inclusion o exclusion de un individuo en el censo influye en su probabilidad de ser incluido en
la encuesta. Este tipo de dependencia puede generar sesgos en los datos y afectar la calidad de las
estimaciones, lo que a su vez puede comprometer la validez de las conclusiones derivadas de estos

estudios. Por ello, es fundamental implementar estrategias que mitiguen este riesgo y aseguren la
independencia operativa entre ambos sistemas.

Una de las medidas clave para lograr esta independencia operativa es garantizar que el personal
involucrado en la recoleccion de datos de la encuesta no participe en las mismas areas geograficas o
comunidades donde trabajaron durante el censo. Esto reduce la posibilidad de que los encuestadores
influyan en las respuestas de los individuos basandose en interacciones previas o en informacion
recopilada durante el censo. Ademas, al evitar la superposicion de personal, se minimiza el riesgo de
que los encuestados asocien ambas actividades, lo que podria alterar su disposicion a participar o la
veracidad de sus respuestas.

Otra estrategia importante es asegurar que las entrevistas de la encuesta se realicen después de
que las operaciones del censo hayan concluido en un area especifica. Esto permite que los procesos de
recoleccion de datos no se solapen temporalmente, lo que reduce la posibilidad de que los resultados
de una actividad afecten directa o indirectamente a la otra. Por ejemplo, si un individuo ha sido
contactado recientemente para el censo, podria sentirse menos motivado a participar en la encuesta.
Separar prudencialmente ambas operaciones ayuda a mantener la independencia de las respuestas.
Finalmente, es importante restringir el acceso del personal del censo a la informacion sobre la muestra
de la encuesta, y viceversa. El personal de la encuesta no debe conocer los resultados del censo durante
la recoleccion de datos, ya que dicha informacion podria sesgar su enfoque y la interpretacion de las
respuestas al instrumento.

En Ameérica Latina, las EPC no son una realidad en todos los paises de la region, y el principio de
independencia entre el censo y la EPC puede verse vulnerado por diversos factores operativos. Puede
existir dependencia entre los levantamientos debido a que ambos operativos enfrentan dificultades de
cobertura similares en asentamientos informales, zonas rurales dispersas o areas con problemas de
seguridad. También puede surgir por la influencia del operativo censal en la EPC, cuando parte del
personal de campo ha participado en actividades censales previas. Otro factor es la dependencia en la
respuesta de los hogares, quienes suelen recordar la visita censal y repetir informacion de manera
similar en ambas entrevistas. Finalmente, la alta movilidad interna incrementa simultaneamente la
probabilidad de omision en ambas listas. Todas estas situaciones generan correlacion entre los procesos
de captura y afectan el cumplimiento estricto del supuesto de independencia.

Emparejamiento

Bajo la premisa de este supuesto, se considera que es posible realizar un emparejamiento preciso entre
los resultados de la encuesta y los del censo. En otras palabras, se puede identificar de manera exactay
sin errores cuales individuos registrados en la encuesta también figuran en los registros del censo y
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cuales no. Este emparejamiento correcto resulta crucial para evaluar la cobertura del censo y para
ajustar las estimaciones de la poblacion total, garantizando que los datos sean lo mas precisos y
completos posible.

Como inevitablemente habra algun grado de no respuesta en el censo y en la encuesta (esto es,
que algunos individuos no seran contactados o no proporcionaran la informacion solicitada), es
fundamental recopilar suficiente informacion auxiliar sobre los no respondientes. Esta informacion
puede incluir datos como nombres, direcciones, fechas de nacimiento y otros identificadores Unicos que
permitan una correcta identificacion de los individuos. En la practica, se implementan procedimientos
especificos para asegurar que la informacion recopilada sea lo suficientemente detallada y precisa para
permitir un emparejamiento exacto entre los datos del censo y los de |la encuesta. Este emparejamiento
es crucial para evaluar la cobertura del censo y ajustar las estimaciones de la poblacion total.

Ausencia de eventos espurios

Conforme a este supuesto, tanto el censo como la encuesta deben estar libres de incidencias espurias o
falsas, o que estas hayan sido eliminadas antes de realizar las estimaciones. Esto implica que se han
tomado medidas para evitar cualquier tipo de error en el registro de los resultados tanto del censo como
de la encuesta. En la practica, esto significa que se han implementado procedimientos rigurosos para
identificar y corregir cualquier anomalia en los datos. Algunos de los eventos espurios mas importantes
que pueden ocurrir incluyen:

e  Duplicaciones en la lista del censo. Esto ocurre cuando un individuo es contado mas de una
vez en el censo, lo que puede inflar artificialmente el tamafio de la poblacion.

e  Registrosde casos inexistentes. Estos son registros de individuos que no existen en realidad,
pero que han sido incluidos erroneamente en el censo o en la encuesta. Esto puede suceder
debido a errores de entrada de datos o malentendidos en la recoleccion de informacion.

e  (Casos no pertinentes. Estos son individuos que no deberian haber sido incluidos en el censo
debido a que no cumplen con los criterios del periodo de referencia. Un ejemplo comun es
el registro de un individuo que naci6 después del periodo de referencia del censo, lo que
resulta en una inclusion incorrecta en los datos.

Para asegurar la precision de las estimaciones, es crucial que estos eventos espurios sean
identificados y eliminados antes de proceder con el analisis de los datos.

Ausencia de imputaciones en la base censal

El presente documento se desarrolla bajo el supuesto fundamental de que la base de datos censal
utilizada se encuentra libre de imputaciones de individuos o registros completos. Este supuesto es
esencial para garantizar la validez de los resultados obtenidos, dado que la inclusion de registros
imputados puede introducir sesgos en las estimaciones del total poblacional y en la medicion de las
omisiones censales. En consecuencia, no se recomienda en ningun caso realizar estimaciones derivadas
(particularmente las referidas a los tamarios poblacionales o a indicadores de cobertura) a partir de
bases de datos que hayan incorporado imputaciones de individuos completos.

Tal practica comprometeria la integridad de los indicadores de error de cobertura y distorsionaria
la interpretacion de los resultados de la EPC, cuyo propdsito es precisamente evaluar la calidad del
operativo censal a partir de informacion empiricamente observada y verificable.
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Posestratificacion

La posestratificacion es una técnica estadistica que permite ajustar las estimaciones de la poblacion
dividiéndola en subgrupos homogéneos, basados en variables categoricas. Esta técnica mejora la
precision y la validez de las estimaciones al considerar las diferencias dentro de la poblacion. Por
ejemplo, una forma comun de posestratificacion es por edad. En este caso, la poblacion se divide en
diferentes grupos de edad, como nifios, adolescentes, adultos jovenes, adultos de mediana edad y
personas mayores. Para cada uno de estos grupos de edad, se realizan estimaciones especificas de la
poblacion. Estas estimaciones se basan en los datos recolectados tanto en el censo como en la encuesta.
Una vez obtenidas las estimaciones especificas por edad, se agregan para calcular una estimacion total
de la poblacion.

Bajo este supuesto, se considera posible identificar subgrupos de interés mediante variables
demograficas, geograficas o socioeconomicas, como edad, sexo, etnia, nivel educativo o region
geografica. Es fundamental que todas las variables utilizadas para la posestratificacion estén
correctamente registradas para cada individuo, tanto en el censo como en la encuesta, con el fin de
garantizar la validez y precision de los analisis. Ademas, es comun y recomendable aplicar algun tipo de
posestratificacion al estimar el tamafio real de la poblacion, ya que contribuye a obtener resultados mas
precisos y representativos.

C. Inferencia

En esta seccion se desarrollan algunos resultados probabilisticos que determinan el tratamiento
inferencial del problema en cuestion. El objetivo principal de la inferencia es estimar el tamafio total de
la poblacion (N, ), a partir de la informacion combinada de dos fuentes complementarias: el censo y la
encuesta. La primera fuente, el censo, captura a N;, individuos, mientras que la encuesta permite
identificar a N, individuos. Al comparar y combinar ambas fuentes se busca obtener una estimacion
mas completa y confiable del total poblacional.

Una de las consecuencias del supuesto de la distribucion multinomial, es que el evento de que un
individuo sea registrado en alguna de estas fuentes puede modelarse condicionalmente como un
proceso estocastico de tipo Bernoulli. Esto significa que los conteos N1, Ni,y N,; se pueden tratar
como variables aleatorias binomiales, ya que resultan de la suma de multiples eventos independientes
de tipo Bernoulli. Esta formulacion permite utilizar propiedades probabilisticas conocidas para derivar
estimaciones y evaluar la variabilidad de los resultados, constituyendo la base tedrica para la inferencia
sobre el tamafio total de la poblacion.

Luego, las siguientes variables aleatorias siguen distribuciones binomiales condicionales:

Niy ~Bin(Nyy,p14), Nyg ~Bin(Nyy,pp1),  Nyg ~ Bin(Nyy,pi1)
Una vez que los datos hayan sido recolectados y clasificados bajo este esquema, los estimadores
para las probabilidades de interés toman la siguiente forma:
Ny, Ny Ny

N, Pi+ = N, P+1 = N,,

Al asumir independencia entre la captura en el censo y la captura en la encuesta, entonces se
tiene que Py = P14+ - P+1- Por consiguiente:
Nu _ Ny Ny
Nyy  Niy Niy

Finalmente, al despejar convenientemente, se encuentra que el estimador del sistema dual para
el total poblacional N, , esta dado por
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voo— Ny - Niq
++ —N11

A partir de este resultado, podemos reemplazar en las expresiones p;1, P14+ Y D+1 para obtener
estimadores de maxima verosimilitud para todas las restantes probabilidades de interés:

. Ny N%
P = N++ B Niy Ny
Ny Ny
D1+ = N++ - N+1
Ny Ny
e T

Wolter (1986, seccion 2.4) plantea un esquema conjunto que induce estos mismos estimadores a
partir de la funcion de verosimilitud asociada al modelo, la cual esta dada por |a siguiente expresion:

LN, iy, p4i) = ( Pt (U= pr VT plt - (L= pp )N T

x11'x12»x21>
Los estimadores de maxima verosimilitud de los pardmetros de interés se encuentran
maximizando la anterior expresion sujeta a las restricciones pertinentes sobre las sumas de las
probabilidades. Para demostrar que el estimador N, , es insesgado, se debe verificar que E[IV++] =

N, .. En primer lugar, por la propiedad de la esperanza en distribuciones binomiales, se tiene que:

E[Ni1] =Nyy P14, E[Nyq ] =Nyypyq, E[Ny] =Nyyopog
Ahora, la esperanza del estimador toma la siguiente forma:
~ Niy Ny
E[N,,]=E [—]
N11

En primera instancia, como N;; y N,; son variables aleatorias, es necesario apelar a las
propiedades de la esperanza condicional, de la siguiente manera:

~5 Niy Ny
B[] = B [B (F5 0 NN )|
11
Ademas, como Ny, también es una variable aleatoria, entonces bajo condiciones de regularidad
que permitan utilizar la expansion de Taylor, es posible aproximar la esperanza de este cociente al
cociente de las esperanzas (Casella y Berger 2002). De esta forma, se tiene que:

Niy-Nyy E(N1+ Ny | N1+'N+1)
B(ZE Ny, N ) =
N1y E(Ni1 | Niy,Nyq)

Dado que N;, y N, son independientes, entonces, por las propiedades de la esperanza, se tiene
que E[N,, - N,4] = E[N,,] - E[N,,]. Por ende, reemplazando convenientemente:

N2, D1+ Dia
Nyt D1+ Ps1

Es decir, el estimador N, , es insesgado para el total poblacional N, , . Por Ultimo, Wolter (1986)
también afirma que la varianza del estimador puede ser estimada mediante la siguiente expresion:

3 /7 Ny - Nyq-Nip- Ny
W=

E[N++] = =N;y =N
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El estimador N, , ha sido ampliamente utilizado en estudios de captura y recaptura para estimar
el tamafo de una poblacion. Este método fue desarrollado por el bidlogo danés Carl Georg Johannes
Petersen (Petersen 1896) y mas tarde popularizado por Sekar y Deming (1949) para estimar tasas de
nacimientos y defunciones, asi como la cobertura de los registros vitales.

Esimportante resaltar que todos los indicadores utilizados para evaluar la cobertura censal (tanto
las medidas que comparan la poblacion real con la censada, como aquellas que evaltan la calidad del
emparejamiento o la magnitud de los errores de inclusién y omisién) dependen directamente del
tamano total de la poblacion (N, ). Por lo tanto, el presente documento se enfocara en desarrollar una
inferencia correcta sobre N, ,, dado que su estimacion exacta y precisa constituye la base para el calculo
y la interpretacion de todos los indicadores de cobertura y omision censal. A continuacion, se presenta
una lista de indicadores relevantes en una EPC:

e  Elerrornetode cobertura (ENC), que mide la diferencia entre la poblacion real y la censada:
ENC=N,, — N,
e Anivel relativo, se define la tasa del error neto de cobertura (TENC) como

N,.—N
TENCR = —+ 1+
Ny

° Una omision es un evento que denota que una persona no fue correctamente contada o
registrada durante el proceso censal. El total de omisiones (O) corresponde al nUmero total
de personas que no fueron contadas (ENC) mas las que el censo enumero erroneamente

(Ngg):
0 =Niy —Nyy + Negg
e Latasade omision (TO), que se define como la proporcion de la poblacion total que no fue
correctamente censada:
0 Nyy — Nyy + Ngg
Ny Ny

e Latasade emparejamiento (TE), que refleja la proporcion de registros del censo que fueron
correctamente vinculados con la EPC:

_Nu

TE =
Nyt

e Latasa de enumeraciones erroneas (TEE), que indica la proporcion de personas contadas
en el censo que no pertenecen realmente a la poblacion objetivo:
TEE = NE&
Ny
En sintesis, el sistema de estimacion dual ofrece un marco estadistico sélido para estimar el
tamano total de una poblacion a partir de la combinacion de los datos del censo y de una EPC. Su
fundamento radica en modelar la probabilidad de clasificacion de cada individuo como un proceso
aleatorio. En la practica, este método proporciona una estimacion insesgada del total poblacional
siempre que se cumplan los supuestos basicos que han sido mencionados anteriormente. De esta
manera, la aplicacion del sistema de estimacion dual en un censo real permite cuantificar la magnitud
de la omision censal para ajustar las cifras poblacionales de forma coherente.
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Il. Planeacion: cuestionario, muestreo y operativo

La planificacion de una Encuesta de Posenumeracion Censal (EPC) constituye una etapa decisiva que
influye de manera determinante en la calidad final de la medicion de la cobertura del censo, considerado
el operativo estadistico y logistico mas complejo que ejecutan los Institutos y Oficinas Nacionales de
Estadistica. Esta fase no solo implica el desarrollo de un disefio técnico sdlido, que contemple una
asignacion eficiente de recursos humanos y materiales, un plan de muestreo riguroso y procedimientos
operativos bien estructurados, sino también la formulacion previa de objetivos claramente definidos y
sin ambigUedades, que orienten la organizacion y permitan la implementacion coherente de todas las
actividades involucradas. Asimismo, es fundamental que la planificacion de la EPC se conciba como un
componente integral del proceso censal, lo que implica su coordinacion estrecha con la planificacion del
propio censo. Idealmente, su planeacion debe avanzar de forma paralela desde etapas tempranas,
garantizando la disponibilidad oportuna de los recursos financieros, técnicos y humanos necesarios para
su desarrollo exitoso (UN 2010; Hogan 2003).

Como se ha sefialado previamente, el propdsito fundamental de la Encuesta de Posenumeracion
Censal (EPC) es obtener estimaciones precisas de los errores de cobertura censal, a través de un disefio
de muestreo independiente y del uso de metodologias rigurosas, entre ellas la estimacion por sistema
dual. Sin embargo, su utilidad va mas alla de la medicion de cobertura: la EPC también constituye una
herramienta clave para la evaluacion integral de la calidad de los resultados censales, al permitir
identificar fuentes de error y sesgos en distintas etapas del operativo. Ademas, este ejercicio ofrece una
oportunidad de aprendizaje institucional que fortalece las capacidades técnicas y operativas de las
oficinas nacionales de estadistica, aportando evidencia valiosa para optimizar los procedimientos de
recoleccion, control de calidad y procesamiento de datos en futuros censos.

En este contexto, la EPC persigue varios propositos complementarios orientados a fortalecer la
calidad y la confiabilidad de los resultados censales. Entre sus principales objetivos se encuentra la
cuantificacion de la subcobertura y la sobrecobertura de personas, hogares y viviendas, lo que permite
calcular no solo el conteo neto poblacional, sino también descomponer los componentes del error de
cobertura, tales como las enumeraciones erroneas, las duplicaciones y las omisiones. Asimismo, busca
que estas estimaciones se pueden desagregar a nivel subnacional, en diferentes niveles territoriales o
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incluso para grupos poblacionales especificos, utilizando herramientas estadisticas como |la
posestratificacion o los modelos de regresion logistica, que posibilitan un analisis mas detallado y
desagregado de los errores censales. Por ejemplo, la EPC podria proporcionar indicadores de cobertura
por grupos demograficos, los cuales resultan esenciales para las tareas de conciliacion, validacion y
ajuste de los resultados del censo. A lo anterior, se suma su funcion de evaluar la coherencia y
consistencia de las variables de contenido, tales como sexo, edad, estado civil o relacion de parentesco
con la persona de referencia o jefe del hogar, lo que permite analizar el grado de concordancia entre las
respuestas y, en consecuencia, valorar la calidad global de la informacion recolectada.

Sin embargo, la EPC no solo aporta una medida del error de cobertura, sino que también
constituye una herramienta clave para fortalecer el sistema estadistico nacional, apoyando a las
Oficinas Nacionales de Estadistica (ONE) en la actualizacion de marcos muestrales y en la
retroalimentacion metodoldgica y operativa. También es posible evaluar la idoneidad de las Unidades
Primarias de Muestreo (UPM) como marcos de referencia para futuras encuestas de hogares; e
identificar practicas operativas o metodologicas que requieren mejoras en censos posteriores,
proporcionando insumos para optimizar la planificacion y ejecucion de futuros operativos censales.

En consecuencia, y considerando su relevancia estratégica, la EPC demanda una asignacion
adecuada y suficiente de recursos financieros y humanos, incluyendo tanto sensibilizadores,
enumeradores, supervisores y coordinadores calificados como personal profesional capacitado para
realizar el emparejamiento de informacion; analistas con formacion estadistica; asi como un sistema
eficiente de control operativo y aseguramiento de la calidad que acompafie todas las etapas del proceso
de recoleccion de datos, garantizando la fiabilidad y precision de los resultados.

Al comenzar la planificacion técnica de la EPC, resulta fundamental definir con claridad los
objetivos especificos que se pretenden alcanzar. Estos objetivos deben traducirse en planes detallados,
asignados a subgrupos técnicos de planificacion, cada uno responsable de un componente particular de
la operacion. Entre estos se incluyen: el grupo tematico, encargado del disefio del cuestionario; el grupo
de disefioy ejecucion de la muestra; el grupo logistico, responsable de coordinar los aspectos operativos
del proceso; y el grupo analitico, encargado del emparejamiento de informacion y la estimacion por
sistema dual. Cada grupo debe elaborar su propio plan, siempre dentro de un marco de independencia
metodoldgica respecto a los procesos del censo, coordinando aspectos comunes como la cartografia.

En este capitulo nos centraremos, de manera no exhaustiva, en tres aspectos fundamentales para
la planificacion de la EPC: el disefio del cuestionario, el disefio de la muestra y el operativo de
recoleccion. Aunque los elementos presentados aqui no abarcan todos los aspectos posibles en cada
tema, si representan una guia para orientar la planificacion de la encuesta. Tener en cuenta estos
aspectos permite anticipar posibles dificultades operativas y metodoldgicas, asegurar que los objetivos
de recoleccion de datos se cumplan de manera coherente, y sentar las bases para un procesamiento y
analisis de informacion confiables.

A. Diseno del cuestionario

El cuestionario de la encuesta constituye el vinculo entre la informacion proporcionada por los hogares
tanto en la EPC como en el censo. Debe disefarse tomando como referencia el cuestionario censal
definitivo y adaptarse al procedimiento de emparejamiento que se aplicara para la reconstruccion de
los hogares (capitulo Ill). Su elaboracion es esencial, ya que convierte las necesidades de informacion en
preguntas operativas y proporciona la base para el procesamiento y analisis de los datos (UN 2010;
Baffour, King, y Valente 2013). El cuestionario debe ser estructurado y claro, acompafado de
instrucciones precisas para los enumeradores. Algunas caracteristicas deseables son:
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e  Pertinencia: asegurar la recopilacion de datos que respondan efectivamente a las
necesidades de los usuarios y a los objetivos del estudio.

e  Eficiencia: facilitar lalabor de recoleccion, procesamiento y tabulacion, evitando la inclusion
de informacion redundante o innecesaria.

e  Claridad: formular preguntas de lectura sencilla y comprension inmediata, sustentadas en
definiciones operativas precisas.

e  Calidad: propiciar la obtencion de datos consistentes y la generacion de estimaciones
confiables, que respalden la validez de los resultados.

En este sentido, la prueba piloto del cuestionario es esencial para su validacion final, ya que
permite comprobar su claridad, coherencia y adecuacion operativa antes de la recoleccion definitiva.
Durante la aplicacion de la EPC, el encuestador debe elaborar un listado de individuos independiente al
censo, que incluya tanto a las personas que residen actualmente en el hogar como aquellas personas
que vivian alli el dia del censo, aunque ya no formen parte del hogar. Para garantizar un emparejamiento
mas preciso y expedito, la informacion basica que se debe registrar en la encuesta deberia comprender
el nombre, los apellidos, el sexo, la fecha de nacimiento, la edad, el parentesco con el jefe del hogary,
de ser posible, el nUmero de identificacion personal.

Las preguntas en el cuestionario deben orientarse a establecer otros posibles lugares de
residencia o permanencia de los individuos en el dia del censo, con el fin de identificar si la persona se
traslado, estaba temporalmente en otra vivienda o reside de manera alternada entre diferentes
direcciones. En este Ultimo caso, si el censo es de derecho, podria ser necesario indagar cuanto tiempo
permanece en cada lugar para determinar su residencia habitual, es decir, el sitio donde deberia haber
sido contabilizada en el censo. Asimismo, cuando se confirme que una persona se traslado de domicilio,
el encuestador debe procurar obtener su nueva direccion. En este sentido, el cuestionario deberia ser
redactado con el fin de:

e  Verificar si las personas que residen en los hogares de la muestra fueron efectivamente
enumeradas en el censo.

. Identificar posibles errores de enumeracion (duplicaciones, omisiones, entre otros).

e  Determinar si las personas se han trasladado de la vivienda desde la fecha del censo y, en
caso afirmativo, recopilar la nueva direccion de residencia.

Con el fin de actualizar la informacion y facilitar el emparejamiento adecuado entre los registros
censales y los de la EPC, las direcciones recopiladas durante la entrevista pueden clasificarse en
direcciones de traslado y direcciones alternas. Las primeras corresponden a casos en los que una
persona que actualmente reside en la vivienda de la EPC habitaba en otro lugar el dia del censo, mientras
que las segundas se refieren a situaciones en las que una persona reside temporalmente en otra vivienda
por motivos laborales, de estudio, servicio militar u otras razones, manteniendo, no obstante, su vinculo
con la vivienda de origen en el censo. Asi que, la encuesta debe disefiarse para recopilar la mayor
cantidad posible de direcciones alternas con el fin de detectar todos los lugares donde una persona pudo
haber sido contada en el censo y determinar si fue contabilizada mas de una vez. Es posible que el
encuestado no pueda proporcionar la direccion completa, en esos casos se debe intentar obtener
cualquier informacion de referencia cercana o identificativa, lo que facilitara el emparejamiento final
entre los registros de la EPCy los del censo.

Aunque pueda parecer obvio, es fundamental recalcar que a cada persona se le debe asignar
correctamente su departamento y municipio de residencia, tanto en la EPC como en la fecha del censo.
Esta informacion es esencial para determinar el lugar donde la persona debio haber sido contabilizada
el dia del operativo censal y para verificar posibles desplazamientos o cambios de residencia. Por ello,
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se recomienda incorporar una codificacion especifica que identifique si la persona se ha trasladado
desde entonces. Asimismo, es conveniente incluir una casilla de observaciones donde el enumerador
pueda registrar cualquier informacion adicional o referencia relevante, que facilite el trabajo de los
revisores clericales durante el proceso de emparejamiento, el cual debe estar disefiado para determinar
si las personas de la EPC fueron enumeradas en el censo, tuvieron errores de enumeracion u omisiones.
En ese sentido, el cuestionario deberia permitir clasificar correctamente a las personas segun su
condicion de residencia en una de las siguientes categorias:

e  Residente permanente (non-mover): persona que residia en un hogar particular en la fecha
del censo y que aun reside alli en la fecha del EPC.

e  Residente de salida (out-mover): persona que residia en el hogar en la fecha del censo pero
que ya no reside en el hogar en la fecha del EPC.

e  Residente de entrada (in-mover): persona que reside en el hogar en la fecha del EPC pero
que no residia alli en la fecha del censo.

e  Fuera del universo censal (out-of-scope): persona que no pertenece a la poblacion objetivo
en la fecha del censo. Por ejemplo, personas nacidas después del censo, fallecidas antes del
censo, o que residian fuera del pais.

El cuadro 3 resume de manera no exhaustiva algunos casos comunes de movimientos y su
respectiva clasificacion segun su situacion de residencia en el censo y en la EPC.

Cuadro 3
Categorizacion de personas para el emparejamiento entre el Censo y la EPC

Persona que ... Situacion en el censo Situacion en la EPC Clasificacion

seguia viviendo en el hogar Estaba Sigue presente Non-mover
presente

trabaja o estudia, pero mantiene la misma Estaba Sigue presente Non-mover

residencia habitual presente

fallecié después del censo Estaba Ya no reside en Out-mover
presente el hogar

se mudo a otro hogar Estaba Ya no reside en Out-mover
presente el hogar

se fue al extranjero después del censo Estaba Ya no reside en Out-mover
presente el hogar

fue internado en una institucion (hospital, Estaba Ya no reside en Out-mover

carcel, hogar de ancianos) presente el hogar

se mudo al hogar después del censo No estaba en Esta presente In-mover
el hogar en el hogar

que residia en un alojamiento temporal No estaba en Esta presente In-mover

(cuarto alquilado, residencia laboral) el hogar en el hogar

regreso de un viaje largo o del extranjero ~ No estaba en Esta presente In-mover

después del censo el hogar en el hogar

vivia temporalmente en otro lugar por No estaba en Esta presente In-mover

estudios, trabajo o servicio militar el hogar en el hogar

nacié después de la fecha del censo No existia Esta presente Out-of-scope
en el hogar

fallecié antes de la fecha del censo Ya no existia Ya no reside en Out-of-scope

el hogar

residia en el extranjero en la fecha

No estaba en

Esta presente

Out-of-scope

del censo el hogar en el hogar

estaba de visita temporal durante el censo No era No reside en Out-of-scope
residente el hogar
del hogar

Fuente: Elaboracion propia.
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Como la EPC tiene como propdsito fundamental evaluar la cobertura del censo, resulta relevante
registrar no solo el estado de la personay su ubicacion geogréfica, sino también un conjunto mas amplio
de variables que permitan verificar con precision si la persona registrada en la EPC corresponde
efectivamente a la misma persona del censo. En este sentido, el cuestionario debe incluir variables
sociodemograficas tomadas directamente del cuestionario del censo, tales como nombres y apellidos,
sexo, fecha de nacimiento y edad exacta, parentesco con el jefe del hogar, estado civil y nivel educativo,
con el fin de identificar posibles errores de contenido. También se deben identificar personas adicionales
que residian en el hogar durante el censo, pero no fueron mencionadas inicialmente, asi como la
pertenencia étnica de los integrantes, dado que su inclusion en la EPC puede contribuir a corregir
dificultades en la captura de ciertas comunidades y mejorar los ajustes de cobertura.

Ademas, resulta Util incorporar preguntas de sondeo que permitan detectar a personas que
pertenecen a la poblacion objetivo en la fecha del censo, pero podrian haber sido omitidas
involuntariamente del listado del hogar, como bebés que ya existian en esa fecha, personas mayores o
residentes habituales temporalmente ausentes (hospitalizacion u otras razones), contribuyendo asi a
reducir las omisiones y mejorar la calidad del registro. Para evitar estas omisiones, se recomienda incluir
preguntas de sondeo. Por ejemplo:

e "Porfavor, digame los nombres de todas las personas que pasaron la noche del (fecha del EPC)
en este hogar.”

e "De las personas que actualmente residen en este hogar, ;hay alguien que no estuvo presente
la noche del censo, pero deberia haberse contado en este hogar segun su residencia habitual?
Por favor, indique sus nombres.”

e "“;Hubo alguna persona que si estuvo en el hogar la noche del censo pero que actualmente no
reside aqui? Por favor, indique sus nombres y, si es posible, su nueva direccion o lugar de
residencia habitual.”

e  "Para cada persona mencionada, ;podria confirmar su parentesco con el jefe(a) del hogar, su
sexo, fecha de nacimiento y edad?”

B. Eldiseno de muestreo

El disefio muestral de una encuesta de posenumeracion censal debe ser siempre probabilistico; por lo
general estratificado y por conglomerados en una sola etapa (aunque en la practica pueden existir
variantes que se alejen ligeramente de esta generalizacion debido a las particularidades de cada pais).
En términos generales, la estratificacion se realiza por zona, considerando factores como urbano/rural,
region, departamento o estado, con el objetivo de asegurar la representatividad de diferentes
subpoblaciones. De forma independiente, las unidades primarias de muestreo (UPM) se definen a partir
de las areas de enumeracion (segmentos o sectores cartograficos del censo) y su seleccion sigue un
disefio de muestreo proporcional al nUmero de viviendas, hogares o personas del area. Dentro de cada
UPM, se procede a levantar el recuento del nimero de viviendas y a visitarlas a todas de manera
exhaustiva, recolectando la informacion de todos los hogares y personas que alli residen, garantizando
asi la cobertura completa del area muestral seleccionada.

Para que el disefio sea verdaderamente probabilistico, es esencial que todas las personas tengan
una probabilidad conocida y mayor que cero de ser incluidas en la muestra. La estratificacion, ademas
de favorecer la representatividad, permite reducir la varianza de los estimadores y optimizar el tamafo
de muestra para cada subpoblacion de interés. Por su parte, las UPM, que suelen corresponder a
manzanas, sectores censales u otros conglomerados geograficos pequefios, se seleccionan mediante
probabilidad proporcional al nUmero de viviendas, hogares o personas y constituyen la base del
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muestreo por conglomerados (CEPAL, 2023). En cada UPM seleccionada se registra la informacion de
todos los hogares y personas; en algunos casos puede aplicarse un submuestreo de viviendas si la
logistica lo requiere. Este disefio combina de manera integrada los procesos de estratificacion y
seleccion de conglomerados, introduciendo un efecto de disefio que debe tenerse en cuenta al calcular
los errores estandar de los estimadores, debido a la correlacion intraclase dentro de los conglomerados.

En este sentido, es importante sefialar que, incluso en situaciones con restricciones
presupuestales importantes, se desaconseja emular los disefios de muestreo de las encuestas de
hogares tradicionales, los cuales se definen en dos etapas de muestreo: seleccionar primero los
segmentos o conglomerados y, en una segunda etapa, elegir Unicamente las viviendas que estén
ocupadas al momento de la recoleccion de datos. Esta practica no es recomendable, ya que podria
introducir sesgos importantes y comprometer la representatividad de la encuesta. La seleccion de
viviendas basada en la ocupacion observada durante el trabajo de campo puede generar errores
sistematicos y afectar la validez de los resultados. Entre las principales limitaciones del muestreo en dos
etapas se encuentran:

e  Sesgo de cobertura: al seleccionar Unicamente viviendas ocupadas durante la recoleccion,
se pueden excluir hogares que estaban ausentes temporalmente, como personas de viaje,
hospitalizadas o en actividades laborales fuera del hogar, generando subregistro.

e Incremento del error de estimacion: la reduccion de la cobertura completa y la seleccion
basada en la ocupacion observada puede aumentar los errores estandar y sesgar los
resultados de la EPC.

e  Dificultad para estimar probabilidades de seleccion: |a probabilidad de inclusion deja de ser
conocida y uniforme para todos los miembros de la poblacion objetivo, lo que compromete
los principios de un disefio probabilistico.

e Pérdida de representatividad: la muestra final puede no reflejar adecuadamente la
estructura real de la poblacion en el censo, afectando la precision de las estimaciones por
estrato o subpoblacion.

e  Problemas en la conciliacion con los registros censales: la comparacion entre la EPC y los
datos censales se vuelve mas compleja, dificultando la identificacion precisa de omisiones,
duplicaciones o errores de contenido.

Notese que, si transcurre un intervalo prolongado entre la realizacion del censo y la EPC, se
pueden violar supuestos clave del disefio muestral. Por ejemplo, una vivienda que estaba ocupada
durante el censo podria estar deshabitada al momento de la encuesta, debido a migracion, desastres
naturales u otras circunstancias, lo que le otorga una probabilidad nula de ser seleccionada. De manera
similar, las viviendas construidas después del censo podrian albergar hogares que no fueron incluidos
en el censo, afectando la cobertura y la representatividad de la EPC.

Por otro lado, debido a que puede existir resistencia a responder debido a que el censo se realizo
hace poco tiempo, es importante considerar registros para el control de la cobertura, para ello se
recomienda codificar las novedades o incidencias de acuerdo con los codigos de disposicion (AAPOR,
2016) en la cual las unidades de observacion se codifican como elegibles respondientes, elegibles no
respondientes, con elegibilidad desconocida y no elegibles. A continuacion, se abordan algunos
elementos transversales en la definicion de los disefios de muestreo en una EPC.

Marco de muestreo

Como en todo procedimiento de muestreo probabilistico, es imprescindible contar con un marco de
muestreo que permita identificar y ubicar todas las unidades que conforman la poblacion objetivo. Este
marco constituye la base sobre la cual se seleccionan las UPM y asegura que cada elemento de la
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poblacion tenga una probabilidad conocida de ser incluido en la encuesta. Su existencia y correcta
definicion son fundamentales para garantizar la representatividad de la muestra y la validez de los
resultados de la EPC.

Por lo general, el marco de muestreo de una EPC se basa esta limitado a las dreas de enumeracion
que contienen viviendas particulares, excluyendo unidades colectivas como carceles, hospitales o
residencias estudiantiles. Esta exclusion se justifica porque los hogares en alojamientos colectivos no
representan la estructura tipica de los hogares en la poblacion general, lo que podria sesgar los
resultados si se incluyeran. Aunque los censos incluyen tanto viviendas particulares como colectivas, las
encuestas posteriores, como las EPC, se basan en el marco de viviendas particulares para garantizar la
representatividad de los datos obtenidos, pero ademas porque la unidad de emparejamiento principal
es el hogar.

Dado que la metodologia de estimacion en estas encuestas (sistema dual) se fundamenta en el
supuesto de independencia entre la EPCy el censo, es esencial que la encuesta de cobertura se realice
sin utilizar informacion auxiliar ni resultados provenientes del censo, de manera que los procesos sean
completamente independientes. Por ello, el marco de areas utilizado para seleccionar las UPM debe
coincidir con el planeado para la logistica del censo, empleando los mismos segmentos o sectores
censales como referencia, pero asegurando que el personal encargado de la recoleccion sea distinto al
que participo en el censo. Esta separacion garantiza que la EPC funcione como una operacion
independiente y confiable para evaluar la cobertura censal.

Construccion de las UPM

Este proceso debe derivarse directamente de la definicion establecida en el censo. Es fundamental que
las areas cartograficas (segmentos o sectores) utilizados como UPM en la encuesta de posenumeracion
correspondan a los mismos bloques cartograficos definidos durante el censo, ya que esto asegura la
coherencia espacial y administrativa entre ambos ejercicios. Tomar como referencia los mismos
segmentos permite mantener la comparabilidad y facilita el control de cobertura de manera precisa.

Como se expondra en el capitulo 1V, el uso de los mismos segmentos cartograficos es esencial
para la indexacion y el emparejamiento de los registros durante el proceso de analisis de la EPC. Al
contar con una correspondencia directa entre los segmentos del censo y los de la EPC, se pueden
identificar de manera eficiente los hogares y personas que fueron enumerados en ambas operaciones,
garantizando asi la validez de las estimaciones y la deteccion de posibles omisiones o duplicaciones en
la informacion recolectada. Usar este enfoque contribuye a la calidad y confiabilidad de los resultados
finales de la encuesta de cobertura.

La exclusion de alojamientos colectivos influye directamente en la definicion de las UPM. Al
limitar el universo objetivo a las viviendas particulares, las UPM se seleccionan Unicamente dentro de
areas geograficas donde residen hogares particulares, evitando incluir instituciones colectivas (carceles,
residencias estudiantiles u hospitales). Esta delimitacion asegura que las unidades de muestreo
representen de manera adecuada la poblacion de interés, pero también facilita |a logistica del operativo
y permite disefiar procedimientos de seleccion muestral coherentes con el universo realmente accesible
y relevante para la EPC.

Estratificacion geografica

La estratificacion en la encuesta se construye con base en dos objetivos principales. El primero esta
relacionado con la eficiencia del disefio muestral, buscando asegurar una mayor precision de las
estimaciones, mientras que el segundo se vincula con la necesidad de obtener informacion desagregada
para distintos dominios geogréficos.
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Para cumplir con estos objetivos, los estratos deben considerar areas geograficas que puedan
presentar diferentes niveles de cobertura. Por ejemplo, se pueden diferenciar areas urbanas, centros
poblados, zonas rurales dispersas o regiones con poblacion étnica de dificil acceso, donde es mas
probable que las omisiones o errores de cobertura sean distintos respecto a otras areas. Esta
diferenciacion permite disefiar la muestra de manera que se reduzca la incertidumbre de las
estimaciones dentro de cada estrato, optimizando asi la eficiencia del muestreo. En estos casos, se
recomienda que dentro de cada estrato se aplique una subestratificacion adicional, siguiendo los
lineamientos previamente definidos, para garantizar que la muestra represente todos los subdominios
de interés.

Seleccion de la muestra

Habiendo definido tanto el marco de muestreo como la correspondiente estratificacion, el siguiente
paso consiste en realizar el proceso de seleccion de las UPM. Este procedimiento debe garantizar
estimadores insesgados para el sistema dual, asi como una alta precision y eficiencia, generando
intervalos de confianza estrechos. En otras palabras, la inclusion de las unidades en la muestra debe
basarse en un esquema probabilistico libre de sesgos, capaz ademas de minimizar la dispersion en el
proceso inferencial posterior.

El muestreo probabilistico asigna a cada posible muestra una probabilidad de seleccion conocida,
lo que permite sostener la validez estadistica del estudio. Segun Sarndal, Swensson y Wretman (2003),
el disefio de muestreo es el mecanismo mediante el cual el investigador define estas probabilidades.
Aunque su asignacion es tedrica, el equipo técnico debe decidir cudl es la mejor forma de seleccion y,
sobre esa base, elegir el algoritmo de muestreo mas adecuado. Posteriormente, se selecciona una Unica
muestra mediante un proceso aleatorio que respete estrictamente la configuracion estocastica definida
por el disefio. Es importante que todas las probabilidades de seleccion sean mayores que cero, ya que
de lo contrario se compromete la inferencia insesgada, al excluir segmentos del marco muestral. Estas
probabilidades son también fundamentales para el calculo de los factores de expansion, que sustentan
todo el proceso de estimacion puntual, asi como de sus correspondientes errores de muestreo.

Es necesario diferenciar claramente entre el disefio de muestreo y el algoritmo de muestreo. El
disefio de muestreo establece las probabilidades de seleccion tendran las posibles muestras, mientras
que el algoritmo de muestreo se refiere al proceso de seleccion de una Unica muestra, respetando las
probabilidades establecidas por el disefio. En el caso de la EPC, es fundamental definir ambos
componentes de manera previa. Para ello, el equipo técnico debe documentar exhaustivamente cada
etapa del muestreo y explicar claramente qué algoritmos de seleccion se aplicaran, garantizando asi
transparencia en la seleccion de las unidades.

Existen muchas formas de seleccionar una muestra y cada una de ellas induce una medida de
probabilidad sobre los elementos que conforman la poblacion de interés. En general, asociado a cada
esquema particular de muestreo se define una Unica funcion que asocia a cada segmento k con una
probabilidad de inclusion en la muestra s, definida de la siguiente manera:

m, = Pr(k € s)

Si el disefio de muestreo es de tamafio fijo, incluyendo a n individuos, estas probabilidades de

inclusion de los hogares cumpliran con las siguientes propiedades

T[k>0
S
U

La primera propiedad garantiza que ningun segmento del marco muestral sera excluido de la
seleccion inicial. Aunque no todos los segmentos seran finalmente incluidos en la muestra final s, cada
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uno tendra una probabilidad positiva de ser seleccionado mediante el mecanismo aleatorio definido por
el disefio de muestreo. Ademas, el tamafio final de la muestra de segmentos esta directamente
relacionado con la magnitud de estas probabilidades de inclusion. Por ello, en encuestas con muestras
mas grandes, cada segmento y hogar recibira una probabilidad de inclusion mas alta, mientras que en
encuestas de menor tamafio de muestra estas probabilidades seran proporcionalmente menores.

Calculo del tamafio de muestra

El tamano de muestra depende de si se buscan Unicamente estimaciones nacionales o también
desagregaciones subnacionales. En el primer caso, una muestra mas pequefia puede ser suficiente; sin
embargo, si se desean resultados por multiples dominios (area urbana/rural, regiones, provincias u otras
unidades subregionales), se requiere un tamafo de muestra mas grande, lo que inevitablemente
incrementa los costos de la operacion estadistica (CEPAL 2023).

El tamafio de la muestra se debe calcular para lograr un nivel de precision requerido con un nivel
de confianza. De manera que, es necesario definir los diferentes tipos de error muestral En principio, se
define unintervalo de confianza para el parametro 8, que representa la proporcion de personas omitidas
en el censo, utilizando su estimador insesgado 8. Se supone que 8 sigue una distribucién normal con
media @ y varianza Var(#), de manera que el intervalo de confianza puede expresarse comoo

c(—a)= [ 0z, s [Var(8),0 + 2,_s [Var(®) ]

En donde z;_g/, se refiere al cuantil (1 — a/2) de una variable aleatoria con distribucién normal
estandar. Cuando el disefio de muestreo es complejo, es necesario reemplazar el percentil de la
distribucion normal estandar por el percentil de una distribucion t de Student con N; — H grados de
libertad, suponiendo que hay N; unidades primarias de muestreo y H estratos. Desde la expresion del
intervalo de confianza, se define el margen de error, como aquella cantidad que se suma y se resta al
estimador insesgado. En este caso, se define como

ME = zy_q; ’Var(é)

Para determinar el tamafio de la muestra se deben considerar los efectos de la estratificacion y la
aglomeracién de las unidades de muestreo. Una forma sencilla de incorporar este efecto en las
expresiones clasicas del muestreo aleatorio simple es la relacion de las varianzas en el efecto de disefio:

Var, (9)
VarMAS(é)

Esta cifra da cuenta del efecto de aglomeracion causado por la utilizacion de un disefio de
muestreo cualquiera (p), frente a un disefio de muestreo aleatorio simple (MAS) en la inferencia de un
parametro de la poblacion finita. Por lo anterior, es posible escribir la varianza del estimador bajo el
disefio de muestreo complejo como

Var,(8) = DEFF(0) Vary,s(9)

DEFF(0) =

= DEFF(9) - N{ (1- %) .82

Por lo tanto, si al implementar un muestreo aleatorio simple, el tamafio de muestra n, es
suficiente para conseguir la precision deseada, entonces el valor del tamafio de muestra que tendra en
cuenta el efecto de aglomeracion para un disefio complejo estara cercano a n = ny X DEFF. Por
ejemplo, un efecto de disefio DEFF = 2 implicaria que se deberian seleccionar casi el doble de unidades
para lograr la misma precision que la producida por una muestra aleatoria simple.
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Se evidencia que valores grandes del efecto de disefio induciran un mayor tamafio de muestra.
Claramente el incremento no es lineal, mas aun, el tamafio de muestre se ve mas afectado en la medida
enque el DEFF seamas grande. En el caso de la EPC, el interés se centra en tener una muestra suficiente
de hogares que permita establecer con precision la proporcion de personas que fueron omitidas en el
censo. Para ello, es necesario establecer los siguientes elementos:

i)  El nUmero promedio de hogares (tamafio de los segmentos) en las areas cartograficas o
UPM esta dado por 71y;.

ii)  Siendo b el nUmero de habitantes promedio de un hogar en el pais, entonces el nUmero
promedio de personas en las UPM esta dado pornn = b - 71,

iii) A partir de estudios anteriores, es necesario calcular el valor de la correlacion intraclase p,,
de la variable de interés (omision censal) con las UPM. Luego de esto, se debe calcular el
efecto de disefio DEFF como funcion de p,, y de n;;; seqgun Gutiérrez (2016), esta cantidad
esta dada por:

DEFF =1+ (n—1)p,

iv) Partiendo de las expresiones de tamafo de muestra generales para muestreos complejos
(CEPAL, 2023) y asumiendo que en la poblacion de interés hay N individuos (que pueden ser
tomados de las proyecciones demogréaficas actuales), entonces el tamafo de muestra
necesario para alcanzar un margen de error relativo maximo es de

6 -(1—6) - DEFF
nz=

="MEZ 0 -(1—0) -DEFF
T N

2
Zl—a/z

v)  Dado que el numero de habitantes promedio del hogar es b, entonces la muestra contendr3,
en promedio, la siguiente cantidad de hogares:

n
nyg ==

b
vi)  Asimismo, el nUmero de UPM que deben ser seleccionadas en la muestra, se calcula a partir
de la siguiente relacion

ny

n; =

ﬁ]l

En particular, para el caso de una proporcion, la calidad del estimador se puede medir en términos
de la amplitud del intervalo de confianza de al menos (1 — a) X 100%); esto es, la distancia entre el
estimador y el parametro no deberia superar un margen de error previamente establecido (ME). Asi:

1-a=Pr(|0-6|<ME)

Por ejemplo, suponga que se desea estimar la proporcion de personas omitidas en el censo, que
se presupone que estd alrededor de 8 = 0.04 (4% de omision censal esperada) con un margen de error
maximo de ME = 0.005, y un nivel de confianza del 95% (2;_,/, = 1.96). Bajo estas condiciones, el
intervalo de confianza esperado esta alrededor de:

ICl—a)=[8—ME,§ + ME | =[0.04 —0.005,0.04 + 0.005] = [ 0.035,0.045 ]

Ahora, asumiendo que el nUmero promedio de hogares por UPM es de 7i;; = 25, que el nUmero
promedio de habitantes por hogar es b = 4, que la correlacion intraclase de la omision censal dentro de
las UPM es de p,, = 0.12y que el tamafio de la poblacion esta proyectadoen N = 1 000 000. Entonces,
el efecto de disefio sera:
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DEFF =1+ (m—1)p,=1+(100—-1)-0.12=1+11.88 = 12.88
Por lo tanto, el tamafio minimo que debe tener la muestra esta dado por:

__ (0.09)(0.96)(12.:88)
" =10.0052 . (0.09)(0.96)(12.88)
1.962 7000 000

Porlo tanto, sise necesitan aproximadamenten = 70 815 individuos en la muestra para alcanzar
el margen de error deseado, entonces se deben seleccionar n; =17 704 hogares en n; =
708 unidades primarias de muestreo; asi:

70 815

~ 70815

17704

17704,  my=—c— 708

ny =

C. Operativo de recoleccion

Habiendo seleccionado las UPM, el operativo de recoleccion debe garantizar un empadronamiento
exhaustivo de todas las estructuras habitacionales contenidas en cada una de ellas. Esto implica que
ningun tipo de vivienda, sea ocupada, desocupada o de uso temporal, puede quedar fuera del recuento.
El objetivo es asegurar que todos los hogares y las personas residentes dentro del area muestral sean
correctamente incluidos en la encuesta, de modo que la informacion recolectada refleje fielmente la
cobertura y calidad del censo. Para lograrlo, el trabajo de campo debe planificarse cuidadosamente,
asignando a cada equipo un area claramente delimitada, materiales cartograficos actualizados y
procedimientos precisos para el recorrido y verificacion de viviendas. Asimismo, el personal de campo
debe recibir capacitacion especifica para identificar correctamente las unidades habitacionales,
distinguir entre viviendas ocupadas y desocupadas, y aplicar el cuestionario completo a todos los
hogares encontrados.

Un requisito fundamental en la planeacion del operativo es tener en cuenta los supuestos del
sistema de estimacion dual, puesto que solo de esta manera se garantizara la validez de los resultados
obtenidos. Por ello, esta seccion considera algunos aspectos relevantes. En primer lugar, la
independencia entre la Encuesta de Posenumeracion Censal (EPC) y el censo es un requisito esencial
para la aplicacion del sistema de estimacion dual, pues la validez de las estimaciones dependera
directamente de que esta suposicion de independencia sea verificable, por lo que se deben realizar
todos los esfuerzos posibles para mantener esta separacion operativa.

El modelo basado en el SED requiere que las probabilidades de captura en los dos sistemas sean
independientes para todos los individuos (Wolter 1986). Este supuesto implica dos tipos de
independencia: la independencia causal y la independencia heterogénea. La primera establece que la
inclusion en el censo es independiente de la inclusion en la EPC. La segunda plantea que la covarianza
entre la probabilidad de ser incluido en el censo y la probabilidad de ser incluido en la EPC es igual a
cero. Una condicion suficiente para lograr la independencia heterogénea es que las probabilidades de
inclusion en el censo o en la EPC sean iguales para todas las personas (Mulry y Spencer 1991).

La falla de alguno de estos supuestos produce un sesgo de correlacion, generalmente a la baja,
ya que las personas omitidas en el censo suelen tener mayor probabilidad de ser también omitidas en la
EPC (Griffin 2000). Los supuestos pueden fallar por dependencia causal o por heterogeneidad en las
probabilidades de captura. La dependencia causal ocurre cuando el hecho de que un individuo sea
incluido o excluido de un sistema afecta su probabilidad de inclusion en el otro.

Para mitigar la dependencia causal, es necesario garantizar la independencia operativa entre la
EPC y el censo. Esto implica que las operaciones de recoleccion de datos de ambos sistemas sean
independientes, lo cual se puede lograr mediante acciones como:
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e  Asignaral personal de la EPC a areas en las que no trabajaron durante el censo.
e  Realizar las entrevistas de la EPC una vez finalizadas las operaciones censales en un area.
e  Restringir el acceso del personal del censo a la informacion sobre la muestra de la EPC.

e  Restringir el acceso del personal de la EPC a los resultados del censo durante la recoleccion
de datos.

Asimismo, se recomienda que la EPC cuente con una unidad técnica independiente, dirigida por
una persona responsable que dedique toda su atencion a las actividades de la encuesta, sin asumir
responsabilidades relacionadas con el censo. De igual forma, el personal asignado a esta unidad debe
concentrarse exclusivamente en la EPC, sin funciones operativas vinculadas al censo. Por ende, la
planificacion operativa debe incluir desde las primeras etapas la capacitacion del personal, garantizando
la preparacion oportuna y adecuada de quienes participaran en la operacion.

Por otro lado, el cronograma de la investigacion es un aspecto muy importante que debe detallar
todas las actividades que se deben realizar con tiempos realistas para cada fase del proceso, como
capacitacion, prueba piloto y fechas de inicio y finalizacion del trabajo de campo, entre muchas otras.
Es aconsejable contemplar alternativas al disefio inicial, de modo que, si surge algin inconveniente con
el procedimiento planificado, se pueda recurrir a otro método sin afectar la operacion. También es
posible realizar una prueba piloto de todos los procedimientos relacionados con la EPC. Esta prueba
debe funcionar como un ensayo general, evaluando desde la capacitacion y recoleccion hasta el
emparejamiento de registros. La muestra del estudio piloto no necesita ser probabilistica y puede
realizarse en areas seleccionadas, con el objetivo de evaluar la adecuacion del plan general y la
organizacion de la EPC.

Como el proceso de emparejamiento de registros entre la EPC y el censo constituye uno de los
elementos centrales para evaluar la cobertura y es una de las tareas mas complejas de la operacion, los
resultados de la prueba piloto seran insumos fundamentales para planificar adecuadamente estas
operaciones, permitiendo establecer las reglas de emparejamiento, los procedimientos de
reconciliacion y el flujo de trabajo de documentos entre la EPC y el censo, asegurando asi la validez y
utilidad de los resultados finales.
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lll. Procedimientos y enumeraciones

En este capitulo se presentan en detalle los principios fundamentales para definir y clasificar las
inclusiones erradas y los errores de enumeracion. El objetivo es establecer un marco claro y sistematico
que facilite la identificacion de estas inclusiones, de manera que puedan incorporarse correctamente en
los estimadores del sistema dual. Asimismo, se abordaran los fundamentos metodoldgicos necesarios
para la reconstruccion de los hogares, un paso clave que permite realizar un emparejamiento preciso
entre los registros de la encuesta y los del censo, asegurando la validez y consistencia de los resultados.

A. LamuestraPylamuestraE

El disefio de muestreo de una encuesta de posenumeracion censal (EPC) constituye la base sobre la cual
se estimara la cobertura del censo y se identificaran posibles errores de enumeracion. Este disefio no se
limita a la seleccion de una sola muestra; por el contrario, se estructura como un proceso de doble
enfoque. En primer lugar, se selecciona una muestra de areas geograficas que seran empadronadas de
manera independiente, asegurando una captura directa de los hogares y las personas en la EPC. Pero, a
partir de esta seleccion surge una segunda muestra, esta vez construida a partir de los registros del
censo correspondientes a esas mismas areas, que permite realizar la revision y comparacion necesarias
para detectar omisiones, duplicaciones o inconsistencias, de la siguiente manera:

. La primera muestra se denomina muestra de posenumeracion o muestra P, y consiste en
un subconjunto de areas cartograficas o UPM que seran empadronadas durante el operativo
de la EPC, una vez concluido el censo.

e La segunda muestra se denomina muestra de la enumeracion o muestra E, y estd
compuesta por todos y cada uno de los registros del censo correspondientes a las mismas
areas cartograficas o UPM seleccionadas en la muestra P.

La muestra Py la muestra E desempefian roles complementarios en la estimacion de la cobertura
poblacional y en la correccion de errores en los conteos del censo. Inicialmente, ambas muestras
provienen de las mismas areas geograficas, lo que garantiza una base comun para la comparacion y el
analisis de los datos. Sin embargo, como se vera en los capitulos de emparejamiento (capitulos IV y V),
es posible que la muestra E necesite ser ampliada para incluir UPM adicionales, con el fin de localizar a
personas que se hayan trasladado de domicilio.
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El objetivo de la muestra P es doble. Por un lado, permite estimar directamente los valores de
Ny; y N, de la matriz de conteos del sistema de estimacion dual (Cuadro 2). Por otro lado, al
emparejarse con la informacion provista por la muestra E, se puede estimar indirectamente el valor de
Ny .. Al combinar la muestra E con la muestra P, se pueden comparar los registros del censo y de la
encuesta para obtener estimaciones directas del nUmero de personas contadas correctamente y
estimaciones indirectas del nUmero de personas no contadas pero que deberian haber sido incluidas en
el censo.

La muestra E, por su parte, permite corregir la presencia de eventos espurios, garantizando la
validez del supuesto central del sistema de estimacion dual. En particular, posibilita estimar el nUmero
de personas que fueron contadas en el censo pero que no deberian haber sido parte de la enumeracion,
como duplicados, personas nacidas después del censo, fallecidos antes del censo, migrantes o registros
ficticios. A partir de esta muestra se calcula la proporcion de inclusiones errdneas y se ajusta el conteo
del censo eliminando estas imprecisiones.

B. Procedimientos para la reconstruccion de los hogares

En esta seccion se presentan tres procedimientos para la reconstruccion de los hogares en el marco de
la EPC. Estos procedimientos estan basados en United Nations (capitulo 6, 2010) y tienen como objetivo
asegurar que cada hogar y persona sea correctamente identificado y ubicado, facilitando la evaluacion
de la cobertura y calidad del censo. La aplicacion de estos métodos se realiza a partir de la muestra P
haciendo posible verificar la unicidad, completitud y correccion geogréfica de los registros censales, y
con ello detectar posibles omisiones o duplicaciones en el conteo de hogares y personas.

Procedimiento A

Este método tiene como objetivo reconstruir los hogares tal como existian durante el dia del censo.
Mediante entrevistas retrospectivas con un miembro del hogar, generalmente el jefe de familia, se
recopila informacion sobre todas las personas que residian en la vivienda en la fecha censal, incluyendo
quienes ya se han trasladado a otra ubicacion. La informacion recolectada se contrasta con los registros
del censo para identificar personas que pudieron haber sido omitidas o registradas incorrectamente. El
emparejamiento se realiza tomando en cuenta datos demograficos clave, como nombre, edad y sexo,
y considerando la ubicacion geografica de cada hogar.

Este enfoque es especialmente efectivo en areas donde la mayoria de los habitantes permanece
en su vivienda habitual, ya que facilita el emparejamiento al reducir la necesidad de buscar registros en
distintas localizaciones. No obstante, en contextos con alta movilidad, depender de informantes para
rastrear a quienes se han mudado puede ocasionar informacion incompleta o inexacta, lo que podria
llevar a subestimar las omisiones en zonas urbanas o entre poblaciones migrantes.

Procedimiento B

Este procedimiento se centra en todas las personas que viven en el hogar al momento de la EPC.
Durante la entrevista, se solicita al informante que indique la direccion en la que residia cada persona en
la fecha del censo. Este enfoque permite identificar tanto a quienes se mudaron al hogar después del
censo (in-movers) como a quienes ya habian dejado la vivienda (out-movers). Los datos recopilados se
comparan con los registros del censo para verificar si estas personas fueron correctamente incluidas en
su ubicacion original.

Para ejecutar este procedimiento, es necesario rastrear a las personas que se mudaron en las
areas donde fueron censadas originalmente. Dado que estas dreas pueden no estar incluidas en la
muestra E inicialmente, el emparejamiento debe extenderse a otras zonas segun corresponda. Este

32



CEPAL - Serie Estudios Estadisticos (111) Encuestas de posenumeracion censal...

método resulta especialmente Util en contextos de alta movilidad, porque permite capturar mejor a los
individuos que se trasladaron y ofrecer una vision mas completa de posibles errores de cobertura. Sin
embargo, su efectividad puede verse limitada por la dificultad de validar direcciones, particularmente
en zonas rurales o donde la informacion disponible es imprecisa.

Procedimiento C

Este método integra elementos de los procedimientos Ay B, con el fin de identificar tanto a las personas
que actualmente residen en el hogar como a aquellos que vivian alli en la fecha del censo, incluyendo a
quienes se han trasladado (in-movers y out-movers). Durante la entrevista, se recaba informacion sobre
los habitantes actuales y se solicitan detalles de quienes estaban presentes en el hogar en la fecha de
referencia del censo, lo que permite reconstruir la composicion del hogar en ambos momentos. No
obstante, Unicamente se emparejan con los registros censales aquellos que estaban presentes en la
fecha del censo; es decir, los residentes permanentes (non-movers), asi como los residentes de salida
(out-movers). Este enfoque ofrece una vision mas completa de los errores de cobertura, al capturar tanto
a los residentes actuales como a los previos, siendo especialmente Util en zonas con elevada movilidad.

Para ejemplificar cada procedimiento, y poder distinguir sus diferencias, considere el Cuadro 4
conformado por cinco personas.

Cuadro 4
Ejemplo de los miembros de un hogar segun su residencia en la fecha del censo y de la EPC.

¢Vivia en el ¢Vivia en

Persona hogar en la el hogar en Clasificacion Procedimiento A Procedimiento B Procedimiento C
fecha del la fecha de
censo? la EPC?

Ana Si Si Non-mover 1 1 1

Juan Si No Out-mover 1 0 1

Marta No Si In-mover 0 1 1

Luis Si Si Non-mover 1 1 1

Carlos No Si In-mover 0 1 1

Lassie No No Out-of-scope 0 0 0

Fuente: Elaboracion propia.

Conrespecto al Cuadro 4, enlas tres Ultimas columnas se muestra como se clasifican las personas
segun su presencia en el hogar en la fecha del censo y en la fecha de la EPC, y como esto determina su
consideracion como miembro del hogar bajo los tres procedimientos. Notese que un uno indica que la
persona se considera miembro del hogar y un cero que no lo es. Por lo anterior, se tiene que:

° Anay Luis son non-movers, es decir, estuvieron presentes tanto en el censo como en la EPC,
por lo que se consideran miembros en los tres procedimientos.

e  Juan es un out-mover, estuvo presente en el censo, pero no en la EPC; por lo tanto, se
considera miembro en el procedimiento A, que solo evalUa la fecha del censo, y también en
el procedimiento C, que incluye todos los miembros de la fecha del censo o de la EPC. No
asi en el procedimiento B, ya que este solo considera miembros que pueden emparejarse en
la EPC.

e  Martay Carlos son in-movers, ausentes en el censo, pero presentes en la EPC; por ello, no se
consideran miembros en A, pero si en By C, que incluyen la reconstruccion del hogar con
base en la EPC.
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. Finalmente, Lassie es out-of-scope, no pertenece al universo censal y no estuvo presente en
ninguna de las fechas, por lo que se clasifica como no miembro en todos los procedimientos
(oenA,ByQ).

¢Qué procedimiento utilizar para la reconstruccion de hogares? La respuesta esta estrechamente
vinculada al tipo de censo que implementd el pais. En los censos de hecho, donde las personas se
enumeran en el lugar donde pasan la noche del dia del censo, la estructura de los hogares es mas
sensible a la movilidad temporal. Esto puede generar discrepancias entre la composicion del hogar
observada por el censo y la registrada posteriormente en la EPC, especialmente en el caso de miembros
ausentes temporalmente o de personas que pernoctaron en una vivienda distinta a su residencia
habitual. En tales contextos, los procedimientos de reconstruccion deben centrarse en identificar con
claridad quiénes estaban presentes fisicamente y bajo qué condiciones, lo que tiende a favorecer el uso
de procedimientos mas estrictos como el Procedimiento A.

Por el contrario, en los censos de derecho, donde las personas son enumeradas en su residencia
habitual, la reconstruccion de los hogares en la EPC es conceptualmente mas coherente, pues ambos
operativos se basan en el mismo criterio de pertenencia al hogar. Esto reduce la probabilidad de
inconsistencias en la composicion del hogar y facilita la aplicacion de procedimientos mas flexibles
como los Procedimientos B o C, que permiten considerar ausentes habituales y otras situaciones de
residencia mas complejas.

C. Clasificacion de las enumeraciones

Los registros censales en la muestra E deben ser revisados cuidadosamente con el fin de clasificar cada
caso en funcion de su correspondencia con la informacion de la EPC. Este proceso de revision implica
verificar, para cada persona o vivienda, si su registro en la encuesta coincide con uno existente en el
censo y si la informacion recolectada cumple con los criterios de elegibilidad y residencia establecidos.
La clasificacion de los registros se organiza en cuatro categorias principales:

. Enumeraciones correctas, que corresponden a personas que debian ser censadas y fueron
efectivamente incluidas en el censo.

. Enumeraciones incorrectas, que se refieren a personas incluidas en el censo, aunque no
debian haber sido contadas.

e  Omisiones, que representan a personas que debian haber sido censadas, pero no fueron
incluidas en el censo.

Este proceso de clasificacion es fundamental para medir los diferentes tipos de errores de
coberturay para estimar la exactitud global del censo a partir de la comparacion entre la encuesta y los
datos censales.

Enumeraciones correctas

Una enumeracion correcta es aquella en la que una persona que debia serincluida en el censo, conforme
a las reglas de residencia establecidas, fue efectivamente registrada en los datos censales. En otras
palabras, laenumeracion es correcta cuando la persona fue efectivamente incluida en las bases de datos
censales y ademas cumple con los criterios de elegibilidad del censo (por ejemplo, residir habitualmente
en el pais o en la vivienda al momento de referencia, entre otros).

Para poder estimar los parametros necesarios en el sistema de estimacion dual de forma apropiada es
fundamental definir las condiciones bajo las cuales un individuo se considera correctamente enumerado
en el censo. Este proceso implica identificar y eliminar errores, tales como duplicaciones, casos
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inexistentes o personas fuera del alcance del censo. Segin Hogan (2003), una enumeracion correcta
debe cumplir con las siguientes dimensiones:

e  Correspondencia: una persona debe ser incluida en el censo Unicamente si forma parte de
la poblacion objetivo. Por ello, es necesario excluir a quienes fallecieron antes del dia del
censo o nacieron después de esa fecha, ya que no pertenecen al grupo poblacional que se
busca medir. Segun Bureau (2022), también se deben excluir registros correspondientes a
individuos fuera del universo censal (out of scope), como turistas, animales o personas
ficticias. De manera similar, las personas que deberian haber sido contadas en alojamientos
colectivos (como residencias estudiantiles o carceles) no se consideran parte del universo
objetivo de la EPC, por lo que sus registros se clasifican igualmente como fuera de alcance.

e  Unicidad: el objetivo es contar a cada persona una sola vez. Si un individuo aparece en mas
de un registro censal, se considera una duplicacion y es esencial eliminar estos duplicados,
ya que distorsionarian el conteo poblacional. La unicidad asegura que el nUmero de registros
coincida con el nUmero real de personas. Es posible realizar una busqueda exhaustiva en las
bases de datos censales para identificar posibles duplicados.

e Completitud: un registro censal debe contener informacion suficiente para identificar de
manera Unica a una persona. Si faltan datos clave, como nombre, edad o direccion, no sera
posible verificar si la persona fue incluida correctamente en el censo o si también aparece
en la encuesta. Solo aquellos individuos que cumplan con un nivel minimo de completitud y
tengan informacién completa en las variables esenciales podran considerarse
correctamente enumerados.

e  Correccion geografica: las personas deben estar enumeradas en la ubicacion correcta segun
las reglas de residencia del censo. Para evaluar esto a partir de la EPC, se debe utilizar una
definicion especifica para determinar la correccion geografica. Por ejemplo, es posible
considerar que una persona esta correctamente enumerada si fue contada en una vivienda
dentro del segmento censal, o si fue incluida en una vivienda que estd ubicada en un
segmento adyacente. Esta definicion amplia el area de busqueda para incluir no solo la
ubicacion exacta, sino también las areas circundantes, lo que permite corregir errores
menores en la asignacion geografica. Sin embargo, un area de busqueda mas grande
aumenta la complejidad del emparejamiento y el riesgo de coincidencias incorrectas entre
personas diferentes.

En términos operativos, una enumeracion se considera correcta cuando la persona que debia ser
censada fue incluida en la misma vivienda donde residia en la fecha del censo. También se acepta como
correcta si fue registrada en otra vivienda dentro del mismo sector censal, siempre que se trate de la
misma persona que debia ser contada en ese lugar. Mas aun, la enumeracion sigue siendo correcta a
nivel nacional si la persona fue incluida en el censo en cualquier otro lugar del pais, incluso si no
corresponde a su direccion o vivienda real. Lo fundamental es que la persona haya sido contada, sin
importar el lugar exacto donde fue registrada.

Por ejemplo, si alguien que debia ser censado en una vivienda especifica aparece incluido en otra
unidad de vivienda en una zona diferente, la enumeracion sigue siendo valida, aunque esté ubicada en
el lugar equivocado. Sin embargo, a nivel subnacional esta flexibilidad no se aplica. Para fines de analisis
regional, departamental o municipal, una enumeracion solo se considera correcta si la persona fue
registrada en la vivienda o unidad correspondiente dentro de la misma drea geografica. Esta distincion
es fundamental para garantizar la precision en la estimacion de la poblacion por zonas especificas y para
evaluar correctamente la cobertura del censo en ambitos subnacionales
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Enumeraciones erroneas

Desde la EPC también se debe estimar el nUmero de enumeraciones erroneas, que pueden producirse
por diversas razones. En términos generales, estas se clasifican en dos grandes categorias: las que
ocurren por duplicacion y las que se producen por otras razones. Una enumeracion errénea por
duplicacion corresponde a un registro que replica a una persona que ya fue contada correctamente en
una unidad de vivienda o en el universo de viviendas colectivas del censo. Asimismo, las enumeraciones
erroneas por otras razones Las enumeraciones errdneas por otras razones incluyen registros ficticios,
personas registradas en el lugar incorrecto, nacimientos o fallecimientos fuera de la fecha del censo, asi
como personas ausentes temporalmente o visitantes extranjeros presentes durante el censo. El cuadro
5 presenta un resumen de algunas enumeraciones erroneas que se pueden encontrar en una EPC.

Debido a que la muestra E es probabilistica, es posible utilizarla para estimar de manera
insesgada el numero total de enumeraciones erréneas en todo el censo. Cada registro de la muestra
representa un subconjunto de la poblacion, y mediante la aplicacion de los factores de expansion
correspondientes, se puede extrapolar la cantidad de errores detectados en la muestra a todo el
universo censal. Esto permite obtener estimaciones confiables de la sobreenumeracion y de otros tipos
de errores, sin necesidad de revisar exhaustivamente cada uno de los registros del censo. Este proceso
no solo permite refinar las cifras finales de poblacion, sino que también proporciona informacion valiosa
para mejorar los procedimientos de recoleccion y registro en censos futuros, asegurando que se
reduzcan los errores y que los datos reflejen con mayor precision la realidad poblacional.

Cuadro g
Tipos de enumeraciones erroneas

Tipo Descripcion

Erréneo por - La enumeracion es un duplicado de una persona que fue contada correctamente en una unidad de vivienda o en
duplicacion el universo de viviendas colectivas en el censo.

Erréneo por - El registro es ficticio y no corresponde a una persona real.

otras razones - La persona fue enumerada en el universo de unidades de vivienda, pero deberia haber sido enumerada en el

universo de viviendas colectivas o estaba en situacion de calle el dia del censo.

- La persona naci6 después del dia del censo.

- La persona fallecio antes del dia del censo.

- La persona estaba trabajando, estudiando o viviendo fuera del pais el dia del censo.

- La persona es un visitante con residencia habitual en el extranjero que estaba temporalmente en el pais
el dia del censo.

Fuente: Adaptacion de Zamora, J. (2022).

Omisiones

Las omisiones corresponden a personas que debieron ser incluidas en el censo, pero que no aparecen
en ningun registro censal emparejado con la encuesta de posenumeracion. Estas omisiones pueden
producirse por diversas razones, como errores de cobertura, dificultades en la enumeracion de
poblaciones moviles, rechazo a participar en el censo, o problemas operacionales durante la recoleccion
de datos. La identificacion de omisiones es uno de los objetivos mas importantes de la EPC, ya que
permite medir con precision qué tan completa fue la cobertura del censo y estimar la magnitud de la
poblacion que no fue contabilizada.

Para determinar que un individuo fue efectivamente omitido, es necesario que cumpla los
siguientes criterios: debe residir en el pais al momento del censo, debe estar correctamente vinculado a
una unidad censal en la encuesta, y no debe haber sido emparejado con ningun registro censal, incluso
después del emparejamiento ampliado y de la revision clerical. A continuacion, se presentan algunos
casos comunes de omision en los censos:

e Areas rurales remotas: personas que viven en lugares de dificil acceso y no fueron
contactadas durante el censo. Esto incluye habitantes de comunidades alejadas, islas
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pequeias o zonas selvaticas donde no llegaron los censistas, asi como familias dispersas en
grandes extensiones de terreno que no fueron localizadas debido a la falta de caminos
transitables o transporte.

e  Poblaciones moviles: personas que estaban temporalmente fuera de sus hogares habituales
durante la fecha del censo. Entre ellas se encuentran trabajadores agricolas migrantes que
se encontraban en otra region por la temporada de cosecha, estudiantes universitarios
residiendo temporalmente en otra ciudad o pais, y tripulantes de barcos, camiones o
aviones que estaban lejos de sus domicilios al momento de la enumeracion.

. Rechazo a participar: personas que se negaron a responder el censo o no quisieron ser
registradas. Esto puede incluir residentes urbanos que temen brindar informacion por
desconfianza hacia las autoridades, personas que no comprendieron el propdsito del censo
y decidieron no responder, u hogares donde ningln miembro quiso atender al censista a
pesar de multiples intentos.

e  Problemas operacionales: casos en que los errores logisticos o administrativos impidieron
laenumeracion. Por ejemplo, hogares no visitados debido a fallas en la planificacion de rutas
censales o cambios en la ubicacion de la vivienda, asi como registros perdidos o mal
clasificados por errores en la captura de datos durante la recoleccion.

e  Situaciones especiales: personas que no encajan en las categorias tradicionales de vivienda
y fueron omitidas. Esto incluye personas en situacion de calle, residentes de viviendas
colectivas no previstas como refugios temporales, albergues o campamentos, y personas
alojadas temporalmente en hospitales, prisiones o instituciones donde no se realizo la
enumeracion completa.

Deigual manera, las omisiones se cuantifican utilizando los factores de expansion de la EPC, para
extrapolar los errores detectados en la muestra al universo censal completo. Estos ajustes se incorporan
luego en el calculo del error neto de cobertura proporcionando una medida precisa de la diferencia entre
la poblacion realmente censada y la poblacion que deberia haber sido incluida. El impacto de las
omisiones se realiza por grupos demograficos, como edad, sexo, nivel educativo o ubicacion geografica,
lo que permite identificar patrones de cobertura diferencial y evaluar si ciertos segmentos de la
poblacion fueron subrepresentados en el censo. Esta informacion es clave para comprender la calidad y
de los datos censales, y disefiar estrategias de mejora en futuros censos (Wolter, 1986; Bureau, 2022).
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IV. Emparejamiento estadistico

El emparejamiento estadistico constituye una etapa fundamental en el analisis de la cobertura del censo
a través de la Encuesta de Posenumeracion Censal (EPC), ya que permite vincular la informacion de la
encuesta con la recopilada durante el censo, pues su propdsito principal es identificar, para cada persona
registrada en la muestra E, si existe una correspondencia en la muestra P y viceversa. A partir de este
proceso se determinan las coincidencias y discrepancias que serviran de base para estimar las omisiones
y los errores de enumeracion. Una vez logrado este vinculo, el emparejamiento de personas permite
determinar quiénes de los residentes censales fueron efectivamente encontrados en la encuesta y
quiénes no, asi como identificar a las personas que fueron incluidas erroneamente o que se incorporaron
al hogar después del censo.

En la practica, el emparejamiento estadistico combina procedimientos automaticos y revisiones
manuales. En la etapa automatica, se utilizan variables comunes entre ambas fuentes (como nombre,
sexo, edad y parentesco con el jefe del hogar) y se aplican algoritmos de comparacion que asignan un
puntaje de similitud a cada posible coincidencia. Posteriormente, los casos ambiguos o de baja
coincidencia se someten a una revision manual, en la cual se analizan los registros para confirmar o
descartar la correspondencia. El resultado final del proceso es un conjunto de pares emparejados entre
las muestras Py E. Si al final del proceso existen registros que no se han logrado emparejar, entonces la
muestra E puede ampliarse a otras areas para identificar si la persona encontrada en la muestra P si fue
censada, pero en un segmento diferente.

La calidad del emparejamiento entre el censo y la EPC mejora notablemente cuando se solicita
el numero de identificacion nacional durante ambas entrevistas. Contar con este dato permite verificar
la identidad de cada persona con mayor precision, reduce los errores de clasificacion entre individuos
con nombres similares y disminuye las omisiones y duplicaciones asociadas a fallas de reconocimiento
o recordacion. Su uso sistematico fortalece la vinculacion de registros y contribuye a estimaciones mas
confiables del error de cobertura. No obstante, en muchos censos este nimero no se solicita de manera
uniforme, en parte por consideraciones de confidencialidad y seguridad que podrian generar
desconfianza entre los informantes ante el temor de un uso indebido de su informacion personal. Aun
asi, disponer del numero de identificacion tanto en el censo como en la EPC constituiria un insumo
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valioso para identificar coincidencias exactas y realizar un emparejamiento deterministico, permitiendo
vincular registros con alto grado de certeza antes de recurrir a métodos probabilisticos cuando la
informacion es incompleta o presenta inconsistencias.

Por consiguiente, el emparejamiento deterministico no siempre es viable, ya que la informacion
registrada en la muestra Py la muestra E puede presentar diferencias en la escritura de nombres, errores
de tipogréficos o de digitacion, diferencias de formato, entre otros. Estas inconsistencias impiden
obtener coincidencias perfectas, por lo que resulta necesario recurrir a técnicas de emparejamiento
probabilistico que permitan estimar el grado de similitud entre registros y determinar las
correspondencias mas probables. Por ejemplo, los registros “Nohora Rodriguez, nacida el 8/10/1960" y
“Nora Rodrigues, nacida el 19601008" podrian corresponder a la misma persona, aunque un algoritmo
deterministico no los vincularia. En cambio, el emparejamiento probabilistico si permitiria identificar
estas coincidencias aproximadas mediante criterios estadisticos.

El emparejamiento probabilistico de registros (record linkage) es una técnica esencial en el ambito
de los censos y las encuestas de cobertura, cuyo proposito es identificar registros que se refieren a la
misma persona en diferentes fuentes de datos, incluso en ausencia de un identificador Unico o cuando
existen errores, inconsistencias o diferencias en los formatos. El término fue introducido formalmente
en 1946 por Dunn, en el contexto de la construccion de un gran registro que integrara eventos vitales.
En las décadas de 1950 y 1960, se desarrollo el enfoque probabilistico de vinculacion de registros,
impulsado por los trabajos de Newcombe y Kennedy (1962), quienes propusieron asignar
probabilidades de correspondencia a partir de las coincidencias en variables clave. Este enfoque fue
formalizado por Fellegi y Sunter (1969), quienes demostraron que es posible establecer una regla
optima de decision para determinar si dos registros pertenecen a la misma entidad. En la actualidad,
estas metodologias constituyen la base del emparejamiento entre las muestras E y P.

El emparejamiento probabilistico se aplica especificamente a los registros que no pueden
vincularse mediante coincidencias deterministicas. Por lo general esta busqueda probabilistica se
realiza dentro de areas de enumeracion o bloques de busqueda definidos para limitar las comparaciones
a segmentos censales y zonas adyacentes. Un aspecto clave es la definicion del umbral de coincidencia:
por ejemplo, es posible definir que los pares con una probabilidad superior al 99% se consideran
emparejados, los que se ubican entre el 90% y el 9g9% se clasifican como emparejamientos potenciales,
y los inferiores al 9o% como no emparejados. Los casos clasificados como emparejamientos potenciales
deben ser revisados y validados manualmente por personal especializado. En el caso de los registros no
emparejados, es posible ampliar el area de busqueda a segmentos o zonas adyacentes; sin embargo,
esta ampliacion incrementa el riesgo de emparejamientos erroneos. Por ello, se recomienda realizar
también una revision clerical de los registros emparejados tras dicha expansion, incluso cuando su
probabilidad de coincidencia sea alta. Si definitivamente no hay coincidencia tras ampliar el area de
busqueda, el registro se deberia clasificar como una omisidon; es decir, personas que no fueron
enumeradas en el censo.

En primer lugar, se realiza el preprocesamiento de datos, cuyo objetivo es garantizar que la
informacion proveniente del censo y de la EPC, a través de las muestras E y P, esté en un formato
uniforme y comparable. A continuacion, en la etapa de indexacion, se busca reducir la complejidad del
proceso mediante estructuras de datos que permiten generar de forma eficiente pares de registros
candidatos que probablemente correspondan a la misma persona. En el siguiente paso, se lleva a cabo
la comparacion de registros, utilizando diversas variables para evaluar la similitud entre los pares
identificados. Posteriormente, durante la clasificacion, cada par se asigna a una de tres categorias:
emparejado, no emparejado o emparejamiento potencial; estos Ultimos requieren una revision clerical
para confirmar su correspondencia final. Finalmente, se realiza una evaluacion de la calidad y
completitud de los resultados del emparejamiento, con el fin de garantizar la validez del proceso.
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El diagrama 1 muestra un esquema de las principales fases del proceso de emparejamiento, el
cual comprende varias etapas interrelacionadas.

Diagrama 1
Flujo general del proceso de emparejamiento

Bloques de busqueda

Preprocesamiento \

:
Indexacién C

i /
Emparejados NQ
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Consistencia interna

Remover caracteres raros y acentos
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— | Evaluacién
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Clasificacién

Emparejamientos
Potenciales

Fuente: Elaboracion propia.

A. Preprocesamiento

La fase de preprocesamiento constituye un primer paso fundamental para garantizar la calidad y
consistencia de las bases de datos antes del emparejamiento. Este paso se aplica tanto a la base de
datos derivada de la muestra P como al subconjunto de datos censal inducido por la muestra P,
asegurando que la informacion con la que se realizard el emparejamiento esté estandarizada, validada
y lista para vincularse.

El preprocesamiento incluye la geocodificacion, para verificar que las direcciones correspondan
a los segmentos apropiados de la muestra; la consistencia logica, que valida relaciones de parentesco,
edadesy estructura de los hogares; la estandarizacion de formatos en variables clave como fechas, sexo,
edad y categorias, unificando formatos y corrigiendo errores de codificacion; y la normalizacion de
nombres, que aplica reglas para asegurar la validez de nombres y apellidos, eliminando caracteres
especiales, espacios innecesarios y uniformando el formato de escritura. Este conjunto de
procedimientos garantiza que los registros estén en condiciones optimas para el emparejamiento,
reduciendo errores y mejorando la precision del proceso.

Geolocalizacion

A partir de la muestra P, el primer paso consiste en codificar geograficamente las direcciones
proporcionadas por los encuestados y verificar que estas coincidan con las UPM (segmentos
cartograficos) efectivamente seleccionadas en la EPC. En caso de que algunas direcciones no tengan la
precision deseada en el segmento cartografico, sera necesaria una revision clerical para verificar las
direcciones proporcionadas por los encuestados.

El ejemplo del cuadro 6 muestra un conjunto de datos con cinco direcciones en distintos
municipios de un pais. Cada direccion se combina con el nombre del municipio y del pais para formar
una direccion completa. Luego, se obtiene la georreferenciacion, es decir, las coordenadas de latitud y
longitud correspondientes a cada ubicacion.
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En el caso de que algunos de los puntos de longitud y latitud no estén ubicados dentro de los
segmentos de la muestra P, los revisores clericales deben verificar las direcciones y establecer si se
describieron algunos puntos de referencia que no se usaron durante el procesamiento automatizado y
que hubieran afectado la precision del proceso automatico. Los resultados de la geocodificacion se
utilizan durante el proceso de emparejamiento para identificar areas de busqueda alrededor de la
direccion proporcionada por el encuestado.

Cuadro 6
Direcciones y localizacion geografica asociada

Direccion Municipio Latitud Longitud
Av. Jaime Mendoza 123 Sucre -19,03 -65,26
Calle Bolivar 456 Monteagudo -19,77 -63,41
Plaza 25 de mayo 789 Camargo -20,05 -64,55
Av. del Maestro 321 Villa Serrano -20,43 -64,55
Calle Potosi 654 Zudafez -19,98 -64,85

Fuente: Elaboracion propia.

Durante el proceso de geocodificacion manual, los revisores asignan una coordenada que
permita una mayor precision. Si no es posible lograr una precision que apunte a una UPM especifica de
la muestra P, entonces la misma podra asociarse a mas de una UPM para crear areas de busqueda que
abarquen dicha direccion. Asimismo, es recomendable que se asigne un codigo que refleje el nivel de
confianza que el revisor manual considera que existe en que la direccion se encuentra dentro del area
de busqueda.

Como se vera mas adelante, es recomendable que el emparejamiento automatico de personas
incluya los geocddigos asignados a las direcciones proporcionadas por los encuestados, asi como los
nombres, apellidos, la edad, el sexo, y el dia y mes de nacimiento. Otra informacion que puede ser usada
en el proceso son los nUmeros de teléfono de los encuestados del hogar y datos geograficos como el
departamento, municipio o codigo del segmento.

Consistencia de formatos

Las tablas de datos utilizadas en el proceso de emparejamiento suelen variar en formato, estructura y
contenido. Dado que este proceso se basa frecuentemente en informacion personal, como nombres,
sexo, direcciones y fechas de nacimiento, es fundamental garantizar que los datos provenientes de
distintas bases sean estandarizados adecuadamente. El objetivo de esta etapa es asegurar que los
atributos utilizados para el emparejamiento tengan estructuras homogéneas y formatos consistentes.
Esta etapa generalmente involucra, al menos, cinco pasos esenciales:

i)  Eliminar caracteres y palabras irrelevantes: esta limpieza inicial consiste en remover
caracteres como comas, dos puntos, puntos y comas, puntos, numerales y comillas. En
algunas aplicaciones, también se eliminan palabras que no aportan informacion relevante
para el emparejamiento, conocidas como stop words o palabras vacias.

ii)  Expandir abreviaturas y corregir errores ortograficos: este paso es crucial para mejorar la
calidad de los datos. Usualmente se emplean tablas de bisqueda que incluyen variaciones
de nombres, apodos y errores ortograficos comunes, junto con sus formas correctas o
expandidas. La estandarizacion resultante reduce significativamente las variaciones en los
atributos que contienen nombres.
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iii)  Codificacion fonética: los errores de ortografia o la escritura diferente de nombres pueden
dificultar el emparejamiento automatico. Por ejemplo, “Catalina Benavides” podria
aparecer como “Katalina Venavidez”, y un algoritmo simple no identificaria esta
coincidencia. La codificacion fonética ayuda a superar este tipo de variaciones.

iv) Segmentacion: consiste en dividir atributos que contienen multiples piezas de informacion
en nuevos atributos individuales, cada uno con una informacion bien definida (Herzog,
Scheuren y Winkler, 2007). Por ejemplo, un nombre completo como “Maria José Pérez
Lopez” se puede separar en dos campos: Nombres: “Maria José”, Apellidos “Pérez Lopez".

v)  Verificacion: Cuando existen fuentes externas confiables, se puede validar la informacion
recolectada. Por ejemplo, una base de datos con direcciones vélidas en un pais o region
permite corroborar rangos de numeros de calles y combinaciones de nombres de calles,
asegurando la precision de la informacion del censo y de la EPC.

Limpieza y normalizacion

Es posible implementar una rutina de limpieza que prepare y estandarice un texto, facilitando su analisis
y posterior procesamiento automatico de datos. Por ejemplo:

e  Hayque asegurar que el texto esté en una codificacion estandar, lo que evita la aparicion de
simbolos extrafios; por ejemplo, un nombre como “JosA©" se convierte correctamente en
"“José”. A continuacion, todas las letras se transforman a minusculas para uniformar el estilo,
de modo que nombres como “Andrés”, “ANDRES"” y “andrés” queden representados de
manera consistente como “andrés”.

e  Elsiguiente paso consiste en eliminar acentos y signos diacriticos, de manera que “José” se
transforme en “jose” y “Maria” en “maria”. Luego, se reemplazan todos los signos de
puntuacion por espacios, de modo que un nombre escrito como “Juan-Camilo!” se convierta
en “juan camilo”. Posteriormente, se reducen los espacios multiples a un solo espacio y se
eliminan los espacios sobrantes al inicio y al final del texto, garantizando que cadenas como
" Luis Fernando " queden uniformizadas como "“luis fernando”.

e  Ademas, el investigador puede definir un conjunto de palabras vacias o irrelevantes para el
analisis, que se eliminaran de las cadenas de texto. Estas palabras suelen ser articulos,
preposiciones o conjunciones, como “de”, “del”, “la", “los", “las", “el” 0 "y", que no aportan
informacion significativa. Una vez definido este conjunto, se recorren las cadenas de texto
para eliminar todas sus ocurrencias, cuidando de no dejar espacios multiples o sobrantes.

Como resultado de estos pasos, se obtendra un texto limpio, homogéneo y estandarizado, listo
para un analisis mas preciso y eficiente. Este preprocesamiento asegura que los datos textuales estén
en un formato uniforme, facilitando su comparacion, emparejamiento y analisis automatizado.

Codificacion fonética

Existen diversas funciones disefiadas para codificar fonéticamente los valores de ciertos atributos antes
de utilizarlos en procesos de emparejamiento. Su propodsito es mitigar los errores derivados de
variaciones en la escritura o errores ortograficos, especialmente en variables como nombres, apellidos
u otras susceptibles a inconsistencias tipograficas. Estas funciones buscan agrupar cadenas de texto que
suenan de forma similar al ser pronunciadas, aunque estén escritas de manera distinta. Como se vera
mas adelante, la codificacion fonética también puede combinarse con medidas de similitud (como la
distancia de Levenshtein, Smith-Waterman o el coeficiente de Jaccard), para comparar cadenas de
texto que suenan de forma similar (Navarro 2001; Nauman y Herschel 2022).
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El objetivo principal de este proceso es transformar un texto en un codigo fonético que refleje su
pronunciacion. No obstante, muchas de las técnicas clasicas de codificacion fonética fueron
desarrolladas originalmente para el idioma inglés, lo que limita su aplicacion directa en los contextos de
América Latina y el Caribe, donde predominan otros idiomas como el espaiiol, el portugués, el francés
y diversas lenguas indigenas. A pesar de estas limitaciones, algunos métodos pueden resultar Utiles en
este contexto. En esta seccion se describiran algunos de los algoritmos mas conocidos.

Algoritmo Soundex

Este algoritmo es uno de los métodos mas antiguos y ampliamente conocidos para la codificacion
fonética de cadenas de texto. Fue desarrollado originalmente por Odell y Russell (1918) y ha sido
utilizado tradicionalmente en tareas como la consolidacion de listas de nombres y la indexacion de
registros. En el dmbito del emparejamiento de registros entre censos y encuestas de cobertura en
América Latina y el Caribe, Soundex puede servir como una herramienta complementaria para
enfrentar errores de escritura, diferencias dialectales, y variaciones ortograficas en nombres y apellidos.

Es importante recalcar que este algoritmo fue disefiado originalmente para nombres en inglés
estadounidense, por lo que puede presentar limitaciones en su aplicacion directa a nombres hispanos,
portugueses o de otras lenguas de la region. Sin embargo, su simplicidad y bajo costo computacional lo
convierten en un buen punto de partida para ilustrar los principios basicos de codificacion fonética. La
racionalidad del algoritmo descansa en que las palabras que suenan de forma similar, aun cuando se
escriban distinto, compartan el mismo codigo, facilitando su comparacion y emparejamiento. Por
ejemplo, las letras b, f, p, v se codifican como 1, ya que comparten una pronunciacion similar; mientras
quec, g, k g, s, x, z se codifican como 2. Las vocales (g, e, i, 0, U) y las letras h, w, y no se consideran en
la codificacion y se eliminan del resultado. EL cuadro 7 muestra la asignacion de los codigos.

Cuadro 7
Codificacion de caracteres en el algoritmo Soundex

Letras Caodigo

b f p v 1

c, 9/ kaq s xz 2

dt 3

/ 4

m, n 5

r 6

a, e o u h wy 0 - Se elimina

Fuente: Elaboracion propia.

El proceso estandar del algoritmo Soundex consiste en conservar la primera letra de la palabra,
sustituir las demas letras por los codigos numéricos segun el anterior cuadro, eliminar los ceros y los
numeros repetidos consecutivos, y ajustar el resultado a una longitud de cuatro caracteres, rellenando
con ceros si es necesario. Por ejemplo, la palabra "Gomez” y *Gomes” se codifican con el mismo codigo:
Gs20. En el caso de “Yenny”, el algoritmo Soundex conserva la primera letra Y, codifica las siguientes
segun la tabla, asi: e— 0, n — 5, n — 5, y — 0, obteniendo la secuencia Yosso. Luego elimina los ceros
y los nimeros repetidos consecutivos, quedando Y5, y finalmente agrega ceros hasta completar cuatro
caracteres, resultando en Y5oo.
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Algoritmo Metaphone

El algoritmo Metaphone es una técnica de codificacion fonética desarrollada por Philips (1990),
disefiada para mejorar la coincidencia de palabras con escritura diferente pero pronunciacion similar. El
algoritmo Metaphone no asigna cédigos numéricos sino representaciones fonéticas alfabéticas, lo que
permite una mayor precision, especialmente para consonantes. No obstante, como fue disefiado
originalmente para el inglés, su aplicacion en nombres de origen hispano o indigena puede ser limitada.
Para superar estas limitaciones, se desarrollaron algoritmos posteriores como Double Metaphone, que
permite hasta dos codificaciones por palabra para capturar variaciones fonéticas adicionales (P.
Christen 2012).

El algoritmo genérico del Metaphone consiste en convertir primero todas las letras de la palabra
a mayusculas y eliminar los caracteres no alfabéticos. Se conserva la primera letra si es una consonante
sonora inicial y luego se recorre cada letra o grupo de letras aplicando reglas fonéticas que reemplazan
combinaciones por consonantes segun su sonido, eliminando vocales internas, letras silenciosas y
reduciendo consonantes dobles a una sola. Después se eliminan letras consecutivas redundantes que
representen el mismo sonido, y finalmente se concatenan las letras resultantes para formar la cadena
fonética, que puede limitarse a una longitud maxima segun laimplementacion. Esta cadena representa
la pronunciacion de la palabra para compararla con otras.

Aplicando este algoritmo a las palabras “Gomez" y “"Gomes" se codifican de manera similar
porque se conserva la inicial G y las consonantes siguientes se transforman segun su sonido, eliminando
las vocales internas y reduciendo consonantes dobles; asi, ambas generan el codigo GM, reflejando que
su pronunciacion es practicamente igual pese a la diferencia ortografica. De manera analoga, “Yenny”y
“Yeni” se codifican como YN, ya que el algoritmo elimina las vocales internas y reduce las consonantes
repetidas, indicando que fonéticamente suenan de manera equivalente, aunque se escriban distinto.

Algoritmo de Lynch y Arends (L&A)

Este algoritmo fonético fue desarrollado por Statistics Canada (Lynch, Arends, et al. 1977) y es una
alternativa simple y eficiente para la codificacion fonética de nombres, ampliamente utilizada en censos
y procesos de vinculacion de registros administrativos en Canada. Este método es Util cuando se
requiere una solucion rapida, pero con capacidad de captura de errores comunes de transcripcion y
ortografia. Es especialmente relevante en contextos de censos de poblacion y encuestas de gran escala
en paises de América Latina y el Caribe, donde los nombres pueden tener multiples variantes fonéticas
y ortograficas debido a la diversidad cultural y proporciona una forma simplificada de agrupacion
fonética que no depende del idioma, a diferencia de algoritmos como Soundex o Metaphone.

Su enfoque se centra en simplificar las cadenas de texto mediante la eliminacion de las vocales,
preservando Unicamente la estructura consonantica del nombre, que suele contener la informacion
fonética mas relevante para la identificacion. Ademas, el algoritmo reduce los sonidos duplicados o
consecutivos, unificando repeticiones que frecuentemente se originan por diferencias en la forma de
escribir un mismo nombre. Asimismo, este algoritmo no recodifica letras individuales ni aplica reglas
complejas de sustitucion, lo que disminuye la carga computacional y permite una implementacion mas
rapida y eficiente. Gracias a estas caracteristicas, se considera especialmente Util en aplicaciones de
registro civil, censos y procesos de emparejamiento de datos donde se requiere alta velocidad de
procesamiento y una razonable tolerancia a errores de escritura.

Segun el algoritmo, “"Gomez" y *Gomes" se codifican de la misma forma, ya que el método elimina
las vocales y conserva solo las consonantes, ademas de no distinguir entre acentos ni
mayusculas/minusculas. Aplicando las reglas paso a paso: "Gémez” — GMZ, “Gomes” — GMS. Sin
embargo, el algoritmo también reduce duplicaciones o sonidos equivalentes que puedan deberse a

W

variaciones ortograficas. En este caso, “z" y “s” representan un sonido similar al final del nombre, por lo
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que el algoritmo los considera equivalentes o intercambiables. Por tanto, ambos apellidos quedarian
codificados igual — GMS, reflejando su similitud fonética. En el caso de “Yenny”y “Yeni” se codifican
como YN.

Algoritmo LatAm adaptado

En América Latina los nombres presentan una gran diversidad fonética y ortografica influenciada por
lenguas indigenas, castellano, portugués y otras tradiciones europeas. Por ello, es posible desarrollar un
algoritmo que tenga en cuenta las transformaciones fonéticas y ortograficas mas comunes en la region.
Para este documento, los autores disefiaron un algoritmo especial que captura las variantes mas
frecuentes en los nombres latinoamericanos, con el objetivo de reducir las variaciones ortogréaficas y
conservar Unicamente los elementos sonoros mas distintivos. Las reglas del algoritmo se enuncian a
continuacion:

i)  Enprimerlugar, se unifican las duplicidades y silabas caracteristicas; es decir, ser convierte
ll—y qu—kych—x.

i)  Posteriormente, se estandarizan combinaciones ortograficas que producen el mismo
sonido, convirtiendo ce — se, ¢ci — si, y sustituyendo gue — ge y gui — gi.

iii) A continuacion, se incorpora reglas especificas para reflejar particularidades fonéticas de
nombres de origen quechua o aimara, aplicando transformaciones como j — y, hua — wa 'y
hu — w cuando aparecen al inicio de la palabra.

iv) Luego, se normalizan los caracteres eliminando acentos y diacriticos, y reemplazando la
letra i — n; de tal forma que todos los nombres se representen con un conjunto uniforme
de caracteres.

v) Después, se eliminan las vocales y letras mudas, con el propdsito de conservar Unicamente
la estructura consonantica que define el sonido esencial del nombre.

vi) Conversiondev— b, yde z— s, fonéticamente indistinguibles en la mayoria de los dialectos
del espafiol latino.

El orden en que se aplican las transformaciones también juega un rol especial, el usuario puede
ampliar las reglas si asi lo desea, incorporando nuevas lineas. Para el caso de “"Gomez" y “Gomes”, ambos
apellidos se codificarian de igual manera “Gémez" — GMS, “Gomes” — GMS. De manera similar,
“Yenny”y “Yeni” se codifican como YN.

Ejemplo

En esta seccion se presenta la aplicacion de distintos algoritmos fonéticos a nombres y apellidos, con el
propdsito de evaluar su capacidad para identificar coincidencias entre registros que pueden tener
variaciones ortograficas. EI Cuadro 8 muestra los resultados obtenidos al aplicar dichos algoritmos
sobre un conjunto de nombres seleccionados. Se observa que el algoritmo LatAm adaptado ofrece un
desempefio mas consistente y preciso que los demas métodos considerados.

Cuadro 8
Codificacion de nombres con algunos algoritmos de codificacion fonética

Nombre Soundex Metaphone L&A LatAm
Wilmer W456 WLMR WLMR WLMR
Guilmer G456 KLMR GLMR GLMR
Wilmar W456 WLMR WLMR WLMR

Yohana Y500 YHN YHN YN
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Nombre Soundex Metaphone L&A LatAm
Johanna J500 JHN JHN YN
Bryan B650 BRYN BRN BRYN
Brayan B650 BRYN BRN BRYN
Marleni M645 MRLN MRLN MRLN
Marleny M645 MRLN MRLN MRLN
Marlenni M645 MRLN MRLN MRLN
Nely N400 NL NL NL
Neli N400 NL NL NL
Nelly N400 NL NL NL
Ximena X550 SMN XMN YMN
Jimena J550 JMN JMN YMN

Fuente: Elaboracion propia.

De la misma manera, el cuadro g presenta la aplicacion de los algoritmos fonéticos a algunos
apellidos. Es importante tener en cuenta las particularidades culturales de cada region, ya que pueden
influir significativamente en la forma en que son escritos o pronunciados. Estas variaciones hacen que
ningun algoritmo de codificacion fonética sea completamente robusto por si solo, por lo que es
recomendable adaptar o complementar los métodos segun el contexto local.

Cuadro g
Codificacion de apellidos con algunos algoritmos de codificacion fonética

Apellido Soundex Metaphone L&A LatAm
Huanca H520 HNK HNC WNK
Wuanca W520 WNK WNC WNK
Guanca G520 KNK GNC GNK
Kuispe K210 KSP KSP KSP
Quispe Q210 KSP QSP KSP
Kispe K210 KSP KSP KSP
Qhispe Q210 KHSP QHSP KSP
Rodriguez R362 RTRKS RDRG RDRGS
Rodrigues R362 RTRKS RDRG RDRGS
Rodriwues R362 RTRWS RDRW RDRWS
Nahui NOOO NH NH NW
Nahui NOOO NH NH NW
Nahuy NOOO NH NH NW
Nawi NOOO NW NW NW
Nahui NOOO NH NH NW

Fuente: Elaboracion propia.
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B. Indexacion

Una vez que las tablas de datos provenientes de las muestras E y P se encuentren limpias y
estandarizadas, se procede a emparejadas. Inicialmente, cada registro de la tabla del censo necesita
compararse con todos los registros de la tabla de la encuesta. Esto conduce a un numero total de
comparaciones de pares de registros que es cuadratico respecto al tamafio de las tablas de datos a
emparejar. Por ejemplo, en el caso de Colombia, su censo del afio 2018 tuvo una enumeracion de mas
de 44 millones de personas y uso una EPC de 283 mil personas, lo que originaria mas de 12 billones de
comparaciones de pares de registros. Incluso si se pudieran realizar 100 mil comparaciones por segundo,
el proceso de comparacion tomaria mas de 33 mil horas, mas de mil dias, que equivale a casi 4 afios.
Para reducir este costo se utilizan técnicas de indexacion (blocking), que limitan las comparaciones a
subconjuntos plausibles de registros. Por lo anterior es necesario realizar una optimizacion del proceso
combinado con un proceso de procesamiento en paralelo y de ser posible sistemas de computacion
distribuidos (como Apache Spark).

Como se menciond anteriormente, en las muestras de cobertura, las UPM usan segmentos
cartograficos equivalentes a los del censo, es decir, el cddigo del segmento se refiere a la misma area
geografica, y en consecuencia es mas probable que una persona que vive, por ejemplo, en el segmento
Aoo1 de la muestra de la EPC, también se encuentre en el segmento Aoo1 del censo; asi que comparar
los pares de registros dentro del mismo segmento sera la primera alternativa. Sin embargo, cuando ha
pasado mucho tiempo entre la recoleccion de los datos del censo y la EPC, empieza a ser mayor la
probabilidad de que las personas se encuentren en un segmento diferente, esto debido a que las
personas se pueden trasladar de domicilio. En ese caso el enfoque de bloqueo pierde oportunidad
porque las personas pueden encontrarse en segmentos diferentes; algo similar ocurre las personas que
el dia del censo no estan en su lugar de residencia habitual. Otros ejemplos mas complejos pueden darse
cuando una mujer se ha casado y cambia su apellido y direccion, y por lo tanto no es detectada por los
criterios de bloqueo y tampoco se detectaria en la comparacion completa.

En este sentido, si n denota el tamano de la muestra de la EPC, N;, la cantidad de personas
enumeradas en el censo y ng la cantidad de personas enumeradas en la muestra E. Los pasos de la
indexacion son:

i) Realizar el emparejamiento entre la muestra E y la muestra P. Suponga que C™V es el
conjunto de personas emparejadas en este paso, y que n,; < n, representa la cantidad de
personas emparejadas, entonces P(V es el conjunto de personas de la muestra P que no
fueron emparejadas y m; = n — n; es la cantidad de personas que no fueron emparejadas
en este paso.

i)  Sea M@ |a muestra de segmentos en un 4rea mas grande alrededor de cada segmento de
la muestra P, esto para generar los nuevos bloques de indexacion, es decir, si el segmento
de la muestra P es una manzana cartografica entonces el bloque podria ampliarse a una
seccion cartografica o barrio para generar una busqueda en un area mayor pero sin que se
desborde la cantidad de comparaciones.

i) SeaE, =M® — €™ Ja muestra de enumeracién en un drea mas grande luego de retirar
los elementos que ya fueron emparejados.

iv)  Realizar el emparejamiento entre la muestra E, y la muestra P®. Suponga que C® es el
conjunto de personas emparejadas en este paso, donde n, < m, esla cantidad de personas
emparejadas, entonces P(® es el conjunto de personas de la muestra P(Y que no fueron
emparejadas y m, = m; —n, es la cantidad de personas que no fueron emparejadas en
este paso.
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v)  Sea M® la muestra de segmentos en un area mas grande alrededor de cada bloque usado
en M@, es decir, si en el paso anterior el bloque se amplié a una seccién cartografica
entonces ahora se puede ampliar a un sector censal o si era el barrio entonces ampliarlo a
una zona catastral mas grande, y asi generar una busqueda en un area mayor pero sin que
se desborde la cantidad de comparaciones.

vi) Sea E; = M® — UZ,C® la muestra de enumeracién en un area mas grande luego de
retirar los elementos que ya fueron emparejados.

vii) Realizar el emparejamiento entre la muestra E5 y la muestra P, Ahora C® es el conjunto
de personas emparejadas en este paso, donde n; < m, es la cantidad de personas
emparejadas, entonces P es el conjunto de personas de la muestra P®) que no fueron
emparejadas y m; = m, — n3 es la cantidad de personas que no fueron emparejadas en
este paso.

viii) Continuar el procedimiento hasta que MWD sea igual al censo o hasta que m; = 0, es decir,
que no hay elementos sin emparejar.

C. Comparacion

El paso de comparacion constituye una etapa central en el proceso de emparejamiento de registros, ya
que permite cuantificar el grado de similitud entre los pares potenciales identificados durante la
indexacion. Su objetivo principal es determinar, a partir de distintas variables, cuan probable es que dos
registros se refieran a la misma entidad, aun cuando existan errores tipograficos, diferencias en la
escritura o variaciones en la representacion de la informacion.

Para ello, se utilizan diversas medidas de similitud o distancia segun el tipo de variable que se
compare. En el caso de los textos o cadenas de caracteres, |a distancia de Levenshtein calcula el nUmero
minimo de operaciones (inserciones, eliminaciones o sustituciones) necesarias para transformar una
cadena en otra, ofreciendo una medida sensible a pequefios errores de digitacion. La medida de Jaro-
Winkler, por su parte, se orienta a capturar la similitud en nombres o apellidos, dando mayor peso a los
prefijos coincidentes y siendo especialmente Util cuando los errores se concentran hacia el final de las
palabras. En el caso de variables espaciales o geograficas, la distancia de Haversine permite estimar la
separacion en metros o kildmetros entre dos puntos definidos por sus coordenadas de latitud y longitud,
proporcionando una comparacion geografica directa.

El objetivo final de este paso es generar un conjunto de puntajes de similitud que sirvan de insumo
para la etapa de decision o clasificacion, en la cual se determina si cada par de registros debe
considerarse un vinculo verdadero, un vinculo falso o un caso dudoso que requiere revision manual. De
esta manera, la comparacion no solo cuantifica la cercania entre registros, sino que sienta las bases para
una identificacion precisa y eficiente de coincidencias en bases de datos complejas. A continuacion, se
describen algunas de las métricas que son mas utilizadas.

Distancia de Levenshtein

Esta es una métrica que calcula el nUmero minimo de operaciones de edicion (inserciones, eliminaciones
y sustituciones) necesarias para transformar una cadena de texto en otra. Siendo s; y s, dos cadenas de
texto diferentes, con longitudes |s;| y |s,|, la distancia de Levenshtein dist;.,(s4, s,), la cual puede ser
normalizada y convertirse en una medidad de similitud, que se calcula de la siguiente manera:

diSt]ev(sl' 52)

simy(sy,8,) =1 - —=—
v ez max(|sq], [s2])
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Por ejemplo, suponga que se tienen las cadenas s; ="“Gomez"y s, = “Gomes". Para transformar
“Goémez " en “Gomes " se deben sustituir dos letras: 6 — oy z — s. Por lo tanto, la distancia de
Levenshtein es 2. Considerando que las longitudes de las palabras son |s;| = |s,| = 5, la similitud se

. 2 . . .
calcula como simy, (sy,s,) =1 — o= 0.6. Esto indica que "Gdmez" y "Gomes" son moderadamente

similares, con un 60% de coincidencia segun esta métrica. Asimismo, Para transformar "Yenny" en
"Yeni" se requieren dos operaciones (una sustitucion y una eliminacion), lo que da una distanciade 2y
una similitud de 0.6, reflejando también una similitud moderada. Estos ejemplos muestran como la
distancia de Levenshtein permite medir cuantitativamente la cercania entre cadenas de texto, Util para
emparejamiento de nombres o correccion de datos.

Similitud de Jaro y Winkler

Esta métrica es utilizada para medir la cercania entre dos cadenas de texto, y es especialmente Util para
nombres propios y palabras cortas. A diferencia de la distancia de Levenshtein, que cuenta operaciones
necesarias para transformar una cadena en otra, Jaro-Winkler se centra en la coincidencia de caracteres
y su orden relativo. Ademas, considera las transposiciones, es decir, caracteres que coinciden, pero
aparecen en posiciones diferentes. La métrica evalUa tanto la cantidad de caracteres coincidentes como
cuan alineados estan, otorgando una medida de similitud entre cero (sin coincidencia) y uno
(coincidencia perfecta). Ademas, Jaro-Winkler incorpora un ajuste adicional que da mas peso a los
prefijos coincidentes al inicio de las cadenas, lo que es Util en nombres propios donde las primeras letras
suelen ser mas significativas. Por ejemplo, dos nombres que comienzan igual recibiran un puntaje mas
alto que otros que solo coinciden parcialmente al final.

El punto de partida es la similitud de Jaro, especialmente disefiada para nombres y toma en
cuenta caracteres comunes y transposiciones (P. Christen 2012), y dada por la siguiente expresion:
. ( ) 1/ ¢c 4 c 4 c—t
Slm'am 51,52 ==\ Y e
’ 3\sil " szl ¢
donde ¢ es el nUmero de caracteres coincidentes y t el nUmero de transposiciones. Luego, la
similitud de Jaro-Winkler es un ajuste a la de Jaro con base en un prefijo comun:

Simwinkler(sllsz) = Sim/aro(sllsz) t+p- (1 - Sim/’am(slfsz)) 0.1

donde p es el nUmero de caracteres idénticos al inicio (0 < p < 4). Por ejemplo: Para las cadenas
s; ="Gomez"y s, ="“Gomes”, primero se cuenta el nUmero de caracteres coincidentes y se consideran
las transposiciones. Las letras "G”, “m” y “e” coinciden y estan en posiciones similares, lo que da un total
de tres coincidencias. Sustituyendo en la formula:

1/3 3 3-0
Simj,,,(Goémez, Gomes) = 3 (E + < + T) ~ 0.733

Como el prefijo inicial comuin es "G", con longitud p = 1, entonces sim,, ;1. {GOmez, Gomes) ~
0.760. De la misma forma, para las cadenas s; = “Yenny” y s, = “Yeni”, la similitud de Jaro es 0.783.
Como el prefijo inicial comun es "Ye", con longitud p = 2, entonces la similitud de Jaro-Winkler sera
igual a 0.826.

Comparacion de fechas y edades

Las fechas y edades se comparan de manera directa, evaluando la diferencia en dias, meses o afios. Es
fundamental definir previamente los rangos de tolerancia aceptables para considerar una coincidencia,
por ejemplo, permitir una diferencia de hasta un afio en la edad. Cuando se comparan edad y fecha de
nacimiento, esta comparacion permite ademas validar la coherencia temporal entre ambos datos.
Como alternativa, las fechas pueden transformarse en edades y calcularse la diferencia en términos
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porcentuales, lo que facilita incorporar cierto grado de tolerancia. En este caso, las edades deben
calcularse respecto a una fecha de referencia, que puede ser la fecha de cierre de la EPC, la fecha del
emparejamiento de las bases de datos o cualquier otra fecha relevante para el contexto del analisis.

Supongamos que d; y d, representan la edad (en dias o afios) calculada desde la fecha fija.
Entonces, la diferencia porcentual de edad (dpe) se calcula como:
fdy —d,/

= . 0,
dpe max (@, d;) 100 %.

Con base en este valor, se puede calcular la similitud porcentual de edad como:
dpe

, 11—
SMegaqd = dpenmax
0, en otro caso

, sidpe < dpep ..

En donde dpe,,,, € (0,100) representa la diferencia porcentual maxima tolerada (P. Christen
2012). Por ejemplo, si se comparan dos registros donde una persona tiene 30 afios y otra tiene 31 afios,
la diferencia porcentual de edad seria dpe=130—311/31 % 100 = 3,23%. Por otro lado, si se
establece una diferencia maxima tolerada dpe,,. = 10%, la similitud porcentual de la edad estaria
dada por sim, ;=1 —3,23/10 = 0,677; es decir, 67,7% de similitud. En cambio, si se comparan
edades de 25y 40 afos, la diferencia porcentual seria 37,5%, y dado que este valor supera el umbral del
10%, la similitud porcentual se fija en 0, indicando que las edades son demasiado distintas para
considerarse similares.

Comparacion geografica

Para campos geograficos, como coordenadas o nombres de lugares, es posible cuantificar la cercania
mediante distancias euclidianas o geodésicas. Un ejemplo comun es la formula de Haversine, que
permite calcular la distancia entre dos puntos sobre la superficie de una esfera a partir de sus
coordenadas de latitud y longitud. Si se dispone de las coordenadas, la distancia se calcula como:

d = 2r-arcsin| |sin? (@) + cos(¢,) - cos(¢py) - sin? (/12 ; Al)

donde ¢ es la latitud, 4 la longitud y r el radio de la Tierra. Este enfoque permite evaluar
distancias precisas entre puntos, independientemente de la escala, y puede aplicarse desde el nivel de
pais hasta barrios 0 manzanas. Alternativamente, cuando no se dispone de coordenadas exactas, se
pueden utilizar nombres de lugares o cddigos administrativos normalizados, lo que facilita la
comparacion geografica basada en jerarquias territoriales y niveles administrativo.

Por ejemplo, en Colombia, si se comparan dos viviendas localizadas dentro del mismo municipio
(Bogotd), una en el barrio La Soledad (latitud 4.627° N, longitud -74.074° O) y otra en el barrio
Teusaquillo (latitud 4.638° N, longitud -74.085° O), la distancia calculada mediante la formula de
Haversine es aproximadamente d = 1,6 kildbmetros, lo que indica una cercania espacial alta dentro del
mismo municipio. En contraste, si se comparan una vivienda en Bogota (4.711° N, -74.072° O) y otra en
el municipio de Chia (4.861° N, -74.058° O), también en el departamento de Cundinamarca, la distancia
seria d = 17 kildmetros, reflejando que, aunque estan en la misma region administrativa, pertenecen a
municipios diferentes y la proximidad geografica es considerablemente menor.
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D. Clasificacion

Una vez que los registros de las muestras E (del censo) y de la muestra P (de la encuesta) han sido
depurados y estandarizados, es necesario determinar si cada registro de la encuesta puede vincularse o
no con un registro censal correspondiente. Este proceso se conoce como emparejamiento de registros
(record linkage), y su objetivo es identificar qué pares de registros representan a la misma persona, hogar
o unidad de analisis. El problema central consiste en decidir, para cada posible par de registros, siambos
corresponden ala misma entidad (match) o si pertenecen a personas distintas (non-match). Dado el gran
numero de posibles combinaciones, se utilizan modelos probabilisticos que permiten tomar decisiones
de manera sistematica y objetiva.

El método clasico para la clasificacion de pares fue propuesto por Fellegi y Sunter (1969). Cada
par posible (a,b) € A X B puede pertenecer a uno de dos grupos: M, que es el conjunto de pares que
representan la misma entidad, y U, que es el conjunto de pares que no corresponden al mismo individuo.
Para cada par se define un vector de comparacion:

Y(al b) = (Vl; }’2; "'ryp)r

En donde p es el numero de variables comparadas (por ejemplo, nombre, sexo, edad o fecha de
nacimiento). Cada componente y; toma el valor 1, si existe coincidencia en el atributo j, y o en caso
contrario. El modelo estima la probabilidad de observar un patron de coincidencias y bajo los dos
escenarios posibles, cuando el par es un emparejamiento (M - match) o cuando el par resultar un no
emparejamiento (U - non-match)y, con base en ello, se calcula la razon de verosimilitud, que resume la
evidencia de que los dos registros corresponden a la misma entidad. Al aplicar logaritmo, se tiene que:

logL(y) =log L(y | M) —log L(y | U)

Estos parametros pueden estimarse mediante métodos de maxima verosimilitud, como el
algoritmo EM o mediante enfoques bayesianos (Winkler, 2000; Larsen y Rubin, 2001). Cuanto mayor
sea el valor de log L(y), mayor sera la probabilidad de que el par (a,b) sea un emparejamiento
verdadero. Para clasificar los pares, el modelo utiliza dos umbrales de decision:

e Silog L(y) = Ty: el par se clasifica como emparejado (match).
e Silog L(y) < Ty: el par se clasifica como no emparejado (non-match).

o SiTy <logL(y) < Ty: el par se clasifica como emparejamiento potencial, el cual se revisa
clericalmente para confirmar o descartar la coincidencia.

De esta forma, el modelo proporciona un mecanismo transparente para decidir, con base en la
evidencia, silos registros de la EPCy del censo se refieren o no al mismo individuo. El método de Fellegi
y Sunter puede complementarse con enfoques modernos de aprendizaje automatico, tanto
supervisados como no supervisados.

Estos modelos utilizan pares previamente clasificados para entrenar algoritmos que aprenden a
distinguir patrones de similitud entre registros, incorporando caracteristicas fonéticas, textuales o
geograficas. Su aplicacion permite mejorar la calidad del emparejamiento en contextos donde los
nombres presentan errores ortograficos, las fechas pueden estar incompletas o los datos contienen
inconsistencias. En estos casos, los pares de registros se representan como vectores de caracteristicas
derivadas de la comparacion y se utilizan reglas de clasificacion que buscan maximizar las coincidencias
reales, para mas detalles se recomienda consultar (P. Christen 2012, Capitulo 6).

Para ilustrar el procedimiento, supdngase que se comparan tres registros. Uno proviene de la
EPC, con nombre “Yenny Gomez", sexo femenino y afo de nacimiento 1988. Los otros dos provienen
del censo: uno con nombre “Yeni Gomes”, sexo femenino y afo de nacimiento 1988, y otro con nombre
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“Jenifer Gonzales”, sexo femenino y afio de nacimiento 1988. Aplicando el algoritmo Soundex a los
nombres y apellidos, se obtiene la representacion fonética de cada elemento. A partir de esta
codificacion y considerando la coincidencia en sexo y afio de nacimiento, el modelo de Fellegi-Sunter
calcula un puntaje de coincidencia para cada par. El cuadro 10 resume la comparacion.

Cuadro 10
Clasificacion de registros basados en la codificacion Soundex

. . Nombre Apellido Puntaje s
Registro EPC Registro Censo Soundex Soundex aproximado Decision
Yenny Gémez Yeni Gomes Y500 G520 Alto Emparejado
Yenny Gémez Jenifer Gonzales Y500 G524 Bajo No emparejado

Fuente: Elaboracion propia.

E. Evaluacion

Como Christen (2012) afirma, las técnicas de clasificacion para el emparejamiento de datos buscan
maximizar la calidad de los resultados. No obstante, evaluar dicha calidad requiere la existencia de un
conjunto de referencia, es decir, un conjunto donde se conozca con certeza si cada par de registros
corresponde a la misma entidad o no. Esta informacion debe reflejar fielmente las caracteristicas de los
datos reales bajo analisis. En el contexto de censos y encuestas de posenumeracion censal, un
emparejamiento correcto implica que un registro del censo y uno de la encuesta representan a la misma
persona. De manera analoga, un par no emparejado representa dos entidades distintas.

La disponibilidad de datos de referencia permite calcular métricas similares a las usadas en
modelos de aprendizaje automatico para problemas de clasificacion binaria (Menestrina, Whang, y
Garcia-Molina 2010). En la practica, los conjuntos de referencia necesarios para evaluar el desempefio
de los procesos de emparejamiento rara vez estan disponibles de manera directa. Por esta razon, es
habitual implementar procedimientos de codificacion manual, que consisten en seleccionar un
subgrupo de registros de la muestra P y realizar una verificacion clerical (manual) con los registros de la
muestra E, con el fin de determinar la correspondencia real entre ambos.

Este proceso, aunque fundamental para validar los resultados, puede resultar costoso y
demandante, especialmente cuando se utilizan esquemas de muestreo estratificado que requieren una
cantidad considerable de revisiones manuales. Una vez disponible el conjunto de referencia, los pares
de registros se clasifican en cuatro categorias basicas (Christen, 2012): verdaderos positivos (VP), que
corresponden a pares correctamente emparejados; falsos positivos (FP), que representan
emparejamientos incorrectos; verdaderos negativos (VN), que son pares correctamente identificados
como no coincidentes; y, finalmente los falsos negativos (FN), que son pares que deberian haberse
emparejado, pero no lo fueron.

Para evaluar la calidad y el desempefio de los procesos de emparejamiento, se emplean métricas
que permiten cuantificar la capacidad del algoritmo para identificar correctamente los pares verdaderos
y evitar emparejamientos incorrectos. Entre las métricas mas utilizadas se encuentran las siguientes:

i) Precision (P): proporcion de emparejamientos correctos entre todos los que fueron
clasificados como positivos; es decir, indica cuantos de los pares identificados como
coincidencias son realmente verdaderos.

VP

P=vpiFp
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ii) Exhaustividad (R): proporcion de emparejamientos reales que fueron efectivamente
detectados, mostrando la capacidad y eficacia del método para recuperar todas las
coincidencias verdaderas.

_ VP
VP +FN
iii) Medida-F (F): combina ambas métricas en una Unica medida de desempefio mediante su
media armonica, equilibrando la precision y la exhaustividad.
P-R

‘P+R

En la practica, estas métricas pueden mostrar comportamientos distintos segun las
caracteristicas del conjunto de datos y el umbral de decision utilizado. Una alta precision implica que la
mayoria de los emparejamientos identificados son correctos, aunque podria perderse una parte
importante de los verdaderos pares (baja exhaustividad). En cambio, una alta exhaustividad asegura
que la mayoria de los pares verdaderos son detectados, pero a costa de incluir también
emparejamientos incorrectos (baja precision). La medida F permite encontrar un equilibrio entre ambos
extremos, proporcionando una evaluacion mas integral del desempefio del proceso.

R

Ademas de las métricas orientadas a medir la calidad del emparejamiento, es fundamental
evaluar la eficiencia del proceso, pues el nUmero de registros que se deben comparar es muy grande y
el emparejamiento completo entre todas las combinaciones posibles resultaria inviable. En este
sentido, las etapas de indexacion o bloqueo cumplen un papel crucial, pues permiten reducir el espacio
de bUsqueda al comparar Unicamente los registros que comparten ciertas caracteristicas comunes. Para
analizar el desempefio de estas etapas preliminares, se emplean tres métricas complementarias:

i) Lareduccion, que mide la proporcion de pares descartados durante el bloqueo respecto
del total de combinaciones posibles, reflejando la eficiencia del procedimiento para
disminuir el nUmero de comparaciones.

ii) La completitud de pares, que indica la proporcion de verdaderos emparejamientos que
fueron efectivamente retenidos después del bloqueo, mostrando qué tan bien el método
logra preservar las coincidencias reales.

iii) La calidad de pares expresa la proporcion de los pares retenidos que corresponden a
verdaderos emparejamientos, proporcionando una idea de la calidad e integridad del
conjunto resultante.

A pesar de lo anterior, en aplicaciones reales de EPC, el emparejamiento automatico entre la
muestra E y la muestra P suele ser insuficiente. Por esta razon, es comun implementar procesos de
revision manual (revision clerical) que son realizadas por un equipo de expertos, quienes validan los
posibles emparejamientos ambiguos o dudosos. La calidad y consistencia de esta revision dependen de
diversos factores. Entre ellos destacan la experiencia y capacitacion del personal revisor, que influye
directamente en la coherencia de las decisiones; la disponibilidad de herramientas informaticas
adecuadas, que faciliten la comparacion contextual de los registros (por ejemplo, mostrando
coincidencias potenciales o agrupando personas por hogar); y el acceso a fuentes de informacion
complementarias, como historiales de direcciones, variantes de nombres o registros administrativos.

En los casos de emparejamientos potenciales o situaciones sospechosas que requieren
verificacion adicional, es posible realizar nuevas entrevistas a los hogares para recolectar informacion
complementaria que permita clasificar cada caso de manera definitiva como emparejado o no. Tal como
lo sefala United Nations (2010), las visitas de reconciliacion constituyen una etapa adicional del proceso
operativo de la EPC, pues se llevan a cabo después del emparejamiento preliminary antes de consolidar
el emparejamiento definitivo. Su proposito es aclarar los casos no emparejados o con informacion
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insuficiente, garantizando que cada persona y hogar de las muestras P y E reciba un estatus de
coincidencia final correcto.

Durante estas visitas, los equipos de campo indagan en los segmentos seleccionados para
verificar, por ejemplo, cuando una persona aparece en los registros del censo pero no en la EPC, lo que
permite evaluar si se tratod de una enumeracion correcta o erronea; cuando una persona figura en la EPC
pero no en el censo, lo que ayuda a establecer si era residente habitual en la fecha censal, si se omitio
en el operativo censal o si corresponde a un recién llegado o nacido con posterioridad; o cuando existen
dudas sobre la residencia habitual o la pertenencia a un hogar en la fecha de referencia. Tal como lo
sefialan Borges y Queiroz (2025), en Brasil esta verificacion se usé para mejorar el emparejamiento.

Ademas de validar el estatus de emparejamiento, estas nuevas visitas también permiten
descartar casos con informacion insuficiente y asegurar la coherencia de los datos utilizados en la
estimacion final de la cobertura. Es importante distinguir que, mientras el censo realiza la enumeracion
completa de la poblacion y la EPC genera un recuento independiente para evaluar su cobertura, las
visitas de reconciliacion constituyeron un componente complementario orientado exclusivamente a
mejorar la precision del emparejamiento entre ambas fuentes y, con ello, fortalecer la calidad de las
estimaciones de omision censal.

F. Ejemplo aplicado

En este ejemplo se presenta un ejercicio ilustrativo del proceso de emparejamiento entre los registros
de una Encuesta de Posenumeracion Censal (EPC) y los del Censo de poblacion, con el fin de estimar la
omision censal. Los datos, completamente simulados, corresponden a un conjunto reducido de
viviendas de un barrio ficticio, en una ciudad latinoamericana. Cada registro contiene informacion
basica sobre el nombre, el sexo, la edad, la fecha de nacimiento, la direccion y las coordenadas
geograficas aproximadas de |a vivienda. El cuadro 11 muestra los registros de ambas fuentes.

Cvadro11
Registros simulados entre la EPCy el censo

Fecha de

Fuente Nombre Sexo Edad nacimiento Direccion Latitud Longitud
EPC Yeni Gomes F 33 3/15/1989 Calle 12 #45-8 -12,057 -77,0850
EPC Jennifer Gonzales F 28 7/20/1995 Calle 14 #50-19 -12,056 -77,0846
EPC Luis A. Ramos M 41 10/10/1982 Av. Central 102 -12,057 -77,0840
Censo Yenny Gémez Pérez F 34 3/12/1989 Calle 12 #45-08 -12,056 -77,0851
Censo Jenifer Gonzélez F 28 7/22/1995 Calle 14 #50-21 -12,056 -77,0845
Censo Luis Alberto Ramos M 41 10/9/1982 Av. Central 102 -12,057 -77,0839
Censo Carlos Mejia Torres M 52 11/18/1973 Calle 16 #48-10 -12,058 -77,0862

Fuente: Elaboracion propia.

El proceso inicia con la geolocalizacion y verificacion espacial de los registros. Se constata que
todos pertenecen al rea de estudio. Luego, se calculan las distancias geodésicas entre coordenadas de
posibles pares. Por ejemplo, entre Yeni Gomes (EPC, latitud -12.0565; longitud -77.0850) y Yenny Gomez
Pérez (Censo, latitud -12.0564; longitud -77.0851) la distancia es de 15 metros, lo que sugiere una
localizacion practicamente coincidente. El par Jennifer Gonzales (EPC, -12.0558; -77.0846) y Jenifer
Gonzalez (Censo, -12.0559; -77.0845) muestra una separacion de 13 metros, correspondiente a viviendas
contiguas. De forma similar, Luis A. Ramos (EPC, -12.0569; -77.0840) y Luis Alberto Ramos (Censo, -
12.0568; -77.0839) se encuentran a 11 metros de distancia. En contraste, Carlos Mejia Torres no tiene
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ninguna observacion de la EPC con coordenadas cercanas (la mas proxima se encuentra a mas de 120
metros), lo que anticipa la ausencia de emparejamiento.

Posteriormente, se aplica la codificacion fonética Metaphone para capturar las similitudes en la
pronunciacion de los nombres y apellidos, aun cuando existan variaciones ortograficas. Los codigos
generados para cada registro se resumen en el cuadro 12. Como puede observarse, los pares Yeni—
Yenny, Gomes—Gdmez, Jennifer—Jenifer y Gonzales-Gonzdlez comparten codigos idénticos o
practicamente idénticos, lo cual respalda su coincidencia potencial. En cambio, Carlos Mejia Torres no
presenta ninguna equivalencia fonética con otros registros.

Cuadro 12
Codificacion Metaphone de nombres y apellidos para los registros simulados

Nombre original Nombre Metaphone Apellido Metaphone
Yeni Gomes YN GMS

Jennifer Gonzales JNFR JNSLS

Luis A. Ramos LS RMS

Yenny Gémez Pérez YN GMS

Jenifer Gonzélez JNFR JNSLS

Luis Alberto Ramos LS RMS

Carlos Mejia Torres KRLS MHTRS

Fuente: Elaboracion propia.

Con la informacion ya codificada, se realiza la indexacion y blocking. En este ejemplo, se definen
bloques Unicamente por sexo, de modo que los registros femeninos y masculinos se procesan por
separado. El bloque femenino, cuenta con 2 registros de la EPC y 2 del Censo, generando cuatro
comparaciones posibles, mientras que el bloque masculino, tiene 1 registro de la EPCy 2 del Censo, lo
que produce 2 comparaciones, dando un total de 6 comparaciones en todo el proceso. Esta estrategia
reduce el nUmero de comparaciones, garantizando que solo se contrasten registros con alta
probabilidad de pertenecer a la misma poblacion demografica, puesto que, si no se aplicara el blocking
y se comparara cada registro de la EPC con todos los del Censo, el nUmero total de comparaciones seria
igual 3 X 4 = 12 comparaciones.

Dentro de cada bloque se calculan los indices de similitud. Para las variables textuales (nombres
y apellidos) se utiliza la distancia de Jaro—Winkler, que asigna valores entre o y 1 segun la proximidad
entre cadenas. El par (Yeni Gomes, Yenny Gomez) alcanza una similitud de 0.93; (Jennifer Gonzales,
Jenifer Gonzdlez) obtiene 0.96; y (Luis A. Ramos, Luis Alberto Ramos), 0.91. La similitud entre (Luis A.
Ramos, Carlos Mejia Torres) es baja, aproximadamente 0.48, lo que refleja que comparten pocos
caracteres en posiciones similares y, por tanto, es poco probable que se trate del mismo individuo. Un
siguiente paso consiste en la evaluacion de las fechas de nacimiento y edades. En los tres pares
potencialmente coincidentes las diferencias son minimas (de uno a tres dias en la fecha o un afio en la
edad, atribuible a redondeo), por lo que se asignan similitudes altas (=0.9). En el caso de Carlos Mejia
Torres, no existe ninguna coincidencia temporal con los registros de la EPC, por lo que su similitud es
practicamente nula.

En la siguiente fase se efectua la limpieza y normalizacion de los textos: se eliminan tildes, se
unifican mayusculas y se corrigen formatos de direccion, reemplazando simbolos o abreviaturas
inconsistentes. Asi, “Calle 12 #45-8" y “Calle 12 #45-08" se transforman en “CALLE 12 45 08". Este paso
mejora la comparabilidad entre las dos fuentes y reduce errores debidos a digitacion o diferencias
ortograficas. A continuacion, se realiza la comparacion geografica, utilizando tanto la informacion
textual de direccion como la distancia entre coordenadas. Para el par (Yeni Gomes, Yenny Gomez), las
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direcciones estandarizadas ("CALLE 12 45 08") coinciden plenamente, y las coordenadas (-12.0565, -
77.0850) vs. (-12.0564, -77.0851) generan una distancia de 15 metros, equivalente a una similitud espacial
de 1.0. El par (Jennifer Gonzales, Jenifer Gonzalez) presenta una diferencia minima en la numeracién de
la vivienda (19 vs. 21) y distancia de 13 metros, por lo que su similitud espacial es de 0.95. Para el par
(Luis A. Ramos, Luis Alberto Ramos), las direcciones son idénticas y la distancia de 11 metros implica una
similitud geografica de 1.0. En contraste, Carlos Mejia Torres se ubica a mas de 120 metros del registro
mas cercano, con similitud espacial de o.2.

Una vez integradas las distintas dimensiones (nombre, fecha, edad y localizacion), se aplica el
modelo probabilistico de Fellegi-Sunter, que clasifica los registros segun la evidencia de coincidencia.
El resultado es un puntaje global (S) para cada par, que permite clasificar los registros segun su
probabilidad de correspondencia. En este caso se considera un n umbrales operativos $>3.5 para
emparejamientos seguros, y S<2.0 para no emparejados (non-match). El cuadro 13 resume los
resultados finales, presentando primero los tres registros de la EPC y sus posibles emparejamientos en
el Censo.

Cuadro 13
Clasificacion de registros entre la EPC y el censo

Registro EPC Registro Censo Puntaje (S) Clasificacion
Yeni Gomes Yenny Gémez Pérez 5,2 Emparejado
Jennifer Gonzales  Jenifer Gonzalez 4,9 Emparejado
Luis A. Ramos Luis Alberto Ramos 54 Emparejado

— Carlos Mejia Torres — No emparejado
Yeni Gomes Yenny Gémez Pérez 5,2 Emparejado

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados indican que los tres registros de la EPC encontraron su correspondiente
emparejamiento en la base censal, mientras que Carlos Mejia Torres no fue vinculado con ningun
registro de la EPC. En un contexto real, este caso se consideraria un no emparejamiento, representando
un posible ejemplo de omision censal o de falta de cobertura de |a encuesta de control.

Una vez concluido el proceso de emparejamiento, es posible evaluar su desempefio mediante
indicadores de calidad basados en la comparacion entre los resultados del algoritmo y la revision
clerical. En este ejemplo, la precision, (proporcion de emparejamientos identificados correctamente
entre todos los declarados como tales), alcanza un valor de P = 1.0. La exhaustividad (proporcion de
emparejamientos verdaderos que fueron efectivamente detectados por el algoritmo) es de R = 0.75,
al haberse omitido uno de los cuatro casos posibles. A partir de estos dos indicadores se calcula la
medida F (media armonica entre precision y exhaustividad) con un valor de F = 0.86. Estos resultados
sugieren que el proceso de emparejamiento fue altamente preciso; es decir, que no generd falsos
vinculos, aunque con una leve pérdida en la capacidad de recuperacion, aspecto que en aplicaciones
reales puede optimizarse ajustando los umbrales de decision del modelo de Fellegi-Sunter o
incorporando variables auxiliares adicionales.

Por Ultimo, para implementar este tipo de emparejamientos de forma automatizada, existen
diversas herramientas en los lenguajes R y Python que facilitan su ejecucion. En R, el paquete
RecordLinkage (Sariyar & Borg, 2010) permite aplicar el modelo de Fellegi-Sunter y utilizar medidas de
similitud como Soundex, Jaro-Winkler o Levenshtein, ademas de incorporar estrategias de bloqueo y
métodos de clasificacion supervisados y no supervisados. El paquete fastLink (Enamorado, Fifield &
Imai, 2019) extiende el enfoque probabilistico del modelo de Fellegi-Sunter, maneja datos faltantes y
permite estimar probabilidades de coincidencia con mayor eficiencia y escalabilidad. Por su parte,
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fuzzyjoin (Robinson, Bryan & Elias, 2020) facilita la union de tablas mediante coincidencias parciales
empleando funciones de distancia o expresiones regulares, integrandose plenamente con el ecosistema
tidyverse. Asimismo, stringdist (van der Loo, 2014) ofrece una amplia gama de métricas de distancia
(incluyendo Levenshtein, Jaccard, Jaro y Hamming) muy Utiles para comparar cadenas de texto. En el
entorno Python, el paquete recordlinkage (de Bruin, 2019) implementa el modelo de Fellegi-Sunter y
algoritmos de aprendizaje automatico como Support Vector Machines y Random Forests, junto con
herramientas avanzadas para el bloqueo y la evaluacion del desempefio. Finalmente, la libreria Dedupe
(Gregg & Eder, 2022) emplea aprendizaje supervisado y semisupervisado, e integra técnicas de bloqueo
adaptativo y agrupamiento para mejorar la eficiencia y precision del emparejamiento.
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V. Estimadores en el Sistema de Estimacion Dual

El presente capitulo se centra en los estimadores de muestreo aplicados en el contexto del sistema de
estimacion dual (SED), combinando informacion proveniente del censo y de la EPC para estimar la
omision censal. Se revisan los principales métodos clasicos de estimacion, comenzando con el enfoque
de Petersen, que constituye la base del SED mediante la proporcion de coincidencias entre ambas
fuentes. A partir de esta referencia, se abordan extensiones y ajustes que mejoran la precision frente a
casos de heterogeneidad en la captura de registros, incluyendo los estimadores de Chao, Chapman,
Nour, Webster-Kemp y Zelterman, cada uno con sus propiedades particulares y supuestos especificos
sobre la probabilidad de inclusion de individuos.

Asimismo, el capitulo explora la integracion de los modelos loglineales, que permiten un
tratamiento flexible de la dependencia entre listas y la incorporacion de covariables explicativas,
ofreciendo una alternativa robusta frente a violaciones de los supuestos clasicos del sistema dual. Se
discute como estos modelos permiten estimar la poblacion total y la omision censal de manera mas
realista, considerando interacciones y heterogeneidad entre subpoblaciones. La combinacion de los
estimadores tradicionales y los enfoques basados en modelos loglineales proporciona un enfoque
complementario para la evaluacion de cobertura censal y la interpretacion de resultados de la EPC,
facilitando la seleccion del método mas adecuado segun las caracteristicas de la poblacion y la calidad
de los datos disponibles.

A. Estimadores de muestreo

Al presentar el SED, se partio de un supuesto simplificador: que tanto el censo como la encuesta
lograrian captar a todos los miembros de la poblacion. Esta hipdtesis, aunque Util para construir el marco
tedrico inicial, rara vez se cumple en los estudios reales sobre error de cobertura. En la practica, es poco
probable que los individuos de una poblacion sean observados en ambas fuentes de informacion. En
particular, si bien todos tienen una probabilidad positiva de ser incluidos en la EPC, solo un pequefio
subconjunto de ellos sera efectivamente incluido en la muestra.
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Por esta razon, resulta necesario ajustar el enfoque tedrico para representar de manera mas realista las
condiciones bajo las cuales se desarrolla la inferencia.

En un escenario mas cercano a la realidad, se asume que todos los miembros de la poblacion
estan expuestos a serincluidos en el censo, ya que este busca una cobertura completa del territorio y de
la poblacion objetivo. En cambio, solo una muestra de esa poblacion es seleccionada para la muestra de
la EPC. Esta diferencia introduce una asimetria esencial en la relacion entre ambas fuentes de datos:
mientras el censo constituye un esfuerzo exhaustivo de enumeracion, la encuesta representa una
medicion parcial basada en un disefio muestral. Reconocer esta asimetria es clave para comprender las
limitaciones del SED y para adaptar su formulacion a contextos empiricos mas realistas.

Este cambio en los supuestos implica una modificacion significativa en los métodos de analisis,
ya que se altera la estructura de la informacion disponible y las cantidades que se consideran conocidas
o desconocidas. Anteriormente, se podia asumir que ciertos totales poblacionales eran observables o
directamente medibles, pero bajo este nuevo enfoque, solo el total del censo, denotado como N, 4, se
considera observable; sin embargo, no es directamente conocido, puesto que el censo esta expuesto a
errores de enumeracion y duplicaciones. Esto significa que el numero de individuos capturados
correctamente por el censo no es una cantidad que se toma como dada y debe ser corregida con la
muestra. Por otro lado, el total de la poblacion capturado por la encuesta, representado como N, 4,
ahora se considera no observable. Ademas, otras cantidades clave, como N, (el nbmero de individuos
capturados por ambas fuentes), N, , (individuos capturados por el censo, pero no por la encuesta), y N,
(individuos capturados por la encuesta, pero no por el censo), también se consideran desconocidas. Sin
embargo, todas estas cantidades pueden estimarse indirectamente a partir de los datos de la encuesta,
utilizando los métodos estadisticos adecuados.

La estructura basica del Sistema de Estimacion Dual (SED) puede representarse mediante una
matriz de contingencia (cuadro 2) que resume la relacion entre la cobertura del censo y la de la EPC. En
dicha matriz, los individuos de la poblacion se clasifican segun si fueron o no enumerados por cada una
de las dos fuentes. Sin embargo, no todas estas cantidades requieren ser observadas o estimadas de
manera directa. En la practica, los Unicos elementos esenciales para la estimacion mediante el SED son
Ny1, N1, y N, . Estas tres celdas contienen la informacion fundamental necesaria para inferir el tamafio
total de la poblacion, mientras que las demas pueden deducirse a partir de ellas o no son estrictamente
necesarias para el calculo. De esta forma, la estructura de los datos y estimaciones

El cuadro 14 presenta los estimadores basicos necesarios para la aplicacion del SED. Nétese que
el superindice (") sobre cada simbolo indica que se trata de una cantidad estimada, es decir, un valor
inferido a partir de los datos del censo y de la EPC, y no de un conteo directo de la poblacion. Cada
elemento de esta matriz representa una categoria especifica de individuos segun su inclusion o no en
cada fuente. Asi, N;; corresponde a la cantidad estimada de personas observadas tanto en el censo
como en la encuesta (coincidencias), N;, es una estimacién de las personas que aparecen Unicamente
en el censo, y N, corresponde a la estimacion del nimero total de personas que solo fueron captadas
por la encuesta. A partir de estas tres celdas se estiman los totales marginales N; . (total estimado de
personas enumeradas correctamente en el censo) y N,, (total estimado de personas en la EPC),
mientras que N representa® la estimacion global de la poblacién N .

Como la encuesta representa una muestra de la poblacion que viene de una medida de
probabilidad, y a su vez, existe un modelo multinomial, entonces se introduce una complejidad
metodolodgica clave: la necesidad de establecer las bases inferenciales para incluir dos fuentes de
incertidumbre (Binder 2011): el modelo y el muestreo. Wolter (1986) afirma que este cambio de enfoque
implica que la estimacion del error de cobertura debe considerar dos fuentes principales de

Para simplificar la notacion, se usara el simbolo N en lugar de N, para representar el estimador del total poblacional real.
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incertidumbre: (1) la variabilidad debida a la seleccion muestral de la encuesta, y (2) la variabilidad del
modelo asociada con el modelo de error de cobertura.

Cuadro 14
Matriz inicial de estimadores necesarios para el SED

Fuera de
En la encuesta Total
la encuesta
En el censo Ny Ny, Ny,
Fuera del censo Nay
Total Ny N,

Fuente: Elaboracion propia.

La variabilidad inducida por la seleccion de la muestra de la encuesta implica que las estimaciones
derivadas de ella (como N,; o N;;) estdn afectadas por la aleatoriedad inherente a la seleccién de
unidades en la muestra. Si la encuesta utiliza un disefio complejo (con estratificacion y conglomerados),
la variabilidad aumenta debido a estos efectos de disefio. Este tipo de variabilidad se mide con los
métodos clasicos de inferencia estadistica en encuestas de hogares. En segundo lugar, estd la
variabilidad derivada del modelo multinomial. En esta instancia, la novedad radica en integrar estas
incertidumbres por medio de una inferencia doble, usando los resultados bien conocidos de las
esperanzas y varianzas condicionales.

Si denotamos por my, la probabilidad de inclusion del elemento k en la muestra sp, la cual esta
determinada por su seleccion probabilistica, entonces el peso de muestreo del elemento k-ésimo en la
muestra P se define como wy, = 1 *. Este peso refleja la inversa de la probabilidad de inclusién y se
utiliza para ajustar las estimaciones en funcion del disefio de muestreo. De manera similar, los pesos de
muestreo se definirdn para la muestra sg. Para simplificar la notacion, vincularemos la muestra
correspondiente a través de los subindices en las sumas. Por ejemplo, al referirnos a la muestra sp,
utilizaremos el subindice P en las sumas, y para la muestra sg, emplearemos el subindice E.

Asumiendo que x; 11 representa una variable aleatoria dicotémica que toma el valor de uno si el
individuo k fue encontrado tanto en la muestra como en el censo y, cero, en otro caso, entonces los
estimadores de muestreo de N, ; y N;;, seran respectivamente:

Ny = ZWk

k€sp

Ny, = Z Wk Xk11

k€sp

Asimismo, si z; representa una variable aleatoria dicotomica que toma el valor de uno si el
individuo k fue correctamente enumerado en el censo vy, cero, en otro caso, entonces el estimador de
muestreo de Ny, sera:

Niy = Ny = Ngg = N, — Z wi (1= z)
kesg
Endonde N7, denota el nUmero bruto de registros censales, el cual difiere del conteo de personas
en la poblacion, y representa el conteo no corregido de personas en el censo. Esta cifra debe basarse
exclusivamente en los datos recopilados durante el operativo censal, sin incluir imputaciones,
proyecciones ni ningun otro tipo de ajustes estadisticos. Esto garantiza que los resultados reflejen
fielmente la informacién obtenida en el campo. Ademas, N = Ykesy Wk (1 — z), representa el
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numero estimado de enumeraciones erroneas en el conteo censal bruto. Para los anteriores
estimadores, es claro que xy, 11 es una variable aletaoria que se define en la muestra sp, mientras que z;,
es una variable aleatoria que se define en la muestra s;. Por otro lado, Bureau (2022) propone un
estimador directo alternativo para N;, que se define a partir de la muestra E, y que corresponde a un
conteo ponderado de enumeraciones correctas. Este estimador toma la siguiente forma:

Ny = Z Wi Zj

kesg

Estimador de Petersen

Recordando la teoria del Capitulo I, el estimador del modelo para N, , es N, entonces, su estimador
insesgado bajo el disefio de muestreo se encuentra reemplazando Ny, N, y Ny, por sus respectivos
estimadores insesgados en la muestra. En consecuencia, un estimador de muestreo insesgado para el
tamafio poblacional N tomard la siguiente forma:
o _ Niy-Nyy
Pet — 5
N11

De la misma manera, los estimadores de muestreo insesgados para Ny, y N,; toman la siguiente

forma, respectivamente:

Ny =Ny —Nyy
Nyy =Ny — Ny

El estimador Np,, se conoce como estimador de Petersen y también como el estimador de
Lincoln-Petersen. Este fue originalmente desarrollado para estudios de fauna (Petersen, 1896), pero su
uso se ha extendido a otros campos. Como se vio en el capitulo 1, asume que la poblacion es cerrada (sin
nacimientos, muertes, inmigraciéon o emigracion), que todos los individuos tienen la misma probabilidad
de captura, y que la marcacion no afecta la probabilidad de recaptura; es decir, que las fuentes de
identificacion son independientes. El estimador de Petersen es el mas conocido de los estimadores de
tamano poblacional en el sistema dual y puede demostrarse que es un estimador de maxima
verosimilitud condicional para el modelo log-lineal de independencia con dos variables (Fienberg 1972;
Bishop, Fienberg, y Holland 2007).

La existencia de individuos que no fueron capturados en ninguno de los dos listados representa
un desafio significativo, ya que su nimero solo puede ser estimado indirectamente a partir de la
superposicion observada entre la encuesta y el censo. Por otro lado, Wolter (1986) establece las
condiciones sobre las cuales estos estimadores son insesgados y ademas propone el siguiente
estimador aproximadamente insesgado de su varianza:

I7(1/\7Pet) = I7m(1/\7Pet) + Z)(NPet)
En donde ?m(ﬁpet) es el estimador de la varianza bajo el modelo multinomial, que usa las
contrapartes muestrales en lugar de las poblacionales, de la siguiente forma:
N1+ ’ 1V+1 ) (N1+ - Nn) ’ (N+1 B Nn)
N3
11

pm(NPet) =

Asimismo, Z,(Npet) corresponde a un estimador tradicional de la varianza de muestreo para
estimadores de encuestas complejas (CEPAL 2023). De esta forma, suponiendo que el disefio de
muestreo selecciond n; unidades primarias de muestreo (UPM), de un total de N;, con una fraccion de
muestreo f = n;/N;, Wolter (1986, seccion 3.1.) afirma que
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N N2 )
O (Rpec) == - (1 = £) 53

Definiendoa N; ;1 = Yxe; Wi como la estimacion del tamafio de la i-ésima UPM (es decir; la suma
.y . . 1
de los factores de expansién en esa UPM), a partir de la muestra sp se tiene que S3 = EZ?ﬂ d?y

. Nus (o N
ademas d; = IV_E (Ni,+1 - ﬁi xi,n)-

Ejemplo

En esta seccion presentaremos un ejemplo ilustrativo que permitira comprender, paso a paso, como se
aplican los ajustes y estimaciones dentro del SED. Suponga que el conteo bruto censal, correspondiente
al numero de registros censales en la base de datos sin depurar (antes de aplicar cualquier correccion)
es N, = 1500 000. A partir de la EPC, tras expandir los resultados muestrales con los factores de
expansion, se estimé que existen aproximadamente Nz = 20 000 enumeraciones incorrectas en el
universo. Este ajuste permite depurar el total censal efectivo que participara en el emparejamiento,
resultando en un total corregido de N;, = 1480 000. De la misma manera, asuma que el total
poblacional estimado desde la EPC fue N,; = 1300 000, y que el nimero expandido de personas
encontradas en ambas fuentes (emparejadas) fue N;; = 1200 000.

Con base en esta informacion, definimos los componentes observados que seran utilizados en los
estimadores del SED. A partir de estas relaciones, los valores de las celdas restantes se calculan como
diferencias entre totales y coincidencias:

Ny, = N, — Ny; = 280000
N,; =N,, — N;; = 100000

A partir de las anteriores estimaciones, es posible estimar el tamafo total de la poblacion usando
el estimador de Petersen, definido como:

- Ny, -Ny; 1480000 x 1300000
A 1200000

~ 1603 333

Este resultado indica que, al combinar la informacion del censo y de la EPC, y considerando los
emparejamientos observados, se estima que la poblacion total es aproximadamente 1 603 333 personas.
Notese que este valor es mayor que los totales marginales individuales, lo que refleja que existen
individuos no observados en ambas fuentes y que el estimador de Petersen corrige justamente por esta
omision. Como la celda correspondiente a los individuos que no fueron capturados ni por el censo ni por
la EPC (N,,), utilizaremos el estimador de Petersen para inferirla a partir de las celdas observadas
(N11, N1, Ny1) y los totales marginales. Con este valor, podremos completar la tabla y obtener un
panorama completo de las relaciones entre las dos fuentes de informacion. El cuadro 15 presenta la
matriz de contingencia estimada con el método de Petersen.

Cuadro 15
Matriz de estimadores de Petersen para el SED

Fuera de

En la encuesta la encuesta Total
En el censo Ny; = 1200000 Ny, = 280 000 Ny, = 1480000
Fuera del censo N,, = 100 000 N,, = 23333 N, = 123333
Total N,; = 1300000 N,, = 303333 N,, =1603333

Fuente: Elaboracion propia.
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Este resultado indica que, al combinar la informacion del censo y de la EPC, y considerando los
emparejamientos observados, se estima que la poblacion total es aproximadamente 1 603 333 personas.
Notese que este valor es mayor que los totales marginales individuales, lo que refleja que existen
individuos no observados en ambas fuentes y que el estimador de Petersen corrige justamente por esta
omision. El cuadro 14 presenta la matriz de contingencia estimada con el método de Petersen que
resume la relacion entre la informacion del censo y de la EPC.

Para los valores del ejemplo la varianza basada Unicamente en el modelo toma el valor numérico
Vm(ﬁpet) ~ 31176, y su error estandar asociado es SE = 176.57 . Por ende, un intervalo de confianza
aproximado al 95%, usando la aproximacion normal, estara dado por:

Npo +1.96 - SE ~ (1602987, 1603 679)

Con base en los datos disponibles, se estima un error neto de cobertura (ENC) de 123 333
personas, lo que equivale a una tasa del error neto de cobertura (TENC) de 7,7 %, indicando que el censo
subestimo aproximadamente ese porcentaje de la poblacion. Al considerar ademas las enumeraciones
erroneas, el total de omisiones (O) asciende a 143 333 personas, lo que implica una tasa de omision (TO)
del 8,9 % respecto a la poblacion real. Por su parte, la tasa de emparejamiento (TE) alcanza el 81,1 %,
reflejando un buen nivel de vinculacion entre el censo y la EPC, mientras que la tasa de enumeraciones
erroneas (TEE) es del 1,4 %, lo que sugiere que las inclusiones incorrectas en el censo fueron
relativamente bajas.

B. Otros estimadores del SED

En el ambito de la evaluacion censal, el estimador de Petersen constituye la base conceptual del SED.
El principio es analogo al del experimento de captura y recaptura: el censo representa la primera
“captura”y la encuesta la segunda, siendo las coincidencias entre ambas fuentes el elemento clave para
estimar la fraccion de la poblacion no observada en ninguna de las dos. A partir de este esquema general
se han propuesto diversos estimadores para el tamafio total de la poblacion, que varian segun los
supuestos que imponen y los ajustes que incorporan frente a sesgos potenciales, como la
heterogeneidad en las probabilidades de inclusion, la dependencia entre las fuentes o el tamafio
reducido de las muestras. En esta seccion se presenta una revision no exhaustiva de estos estimadores,
destacando sus formulaciones, supuestos y ambitos de aplicacion, asi como las ventajas y limitaciones
de cada uno en el contexto de las encuestas de posenumeracion y la evaluacion de la cobertura censal.

Estimador de razon

Es posible combinar los diferentes estimadores de Petersen en las muestras E y P, junto con la
informacion de los registros censales para crear otro tipo de estimadores. Siendo Ny, = Ykesg Wk Un
estimador de muestreo del nUmero de enumeraciones en el censo (correctas o erroneas), es posible
ajustar el nUmero de enumeraciones en el censo con su contraparte muestral, y definir el siguiente
estimador de razon:

0o o o
o _ Ny Niy - Ny
Raz = 5o o
N1+ N11
Para aplicar el estimador de razdn, es necesario introducir el total censal bruto estimado desde la
EPC, el cual se denoté como N, . Este valor representa la cantidad de personas que, sequn la EPC y sus
factores de expansion, se habria registrado en el censo sin aplicar aun las correcciones por

enumeraciones incorrectas. En nuestro ejemplo, asumimos que N, = 1490 000. Este total sirve como
referencia para ajustar la estimacion final del tamafio poblacional y permite reflejar posibles

64



CEPAL - Serie Estudios Estadisticos (111) Encuestas de posenumeracion censal...

discrepancias entre los registros censales y la proyeccion derivada de la EPC. Por ende, sustituyendo los
valores de nuestro ejemplo, el estimador de razén da como resultado:
~ N, N, N, 1500000 1480000 x 1300000
Rez 7 NO, N, 1490000 1200000

=1614000

Este resultado indica que, al incorporar la diferencia entre el total crudo del censo y su estimacion
a partir de la EPC, el tamafo total de la poblacion se ajusta ligeramente hacia arriba, reflejando
individuos posiblemente no observados en ambas fuentes.

Estimador de posestratificacion

En el mismo espiritu, también se puede refinar el estimador de Petersen utilizando técnicas de
posestratificacion (Gutiérrez, 2016), consistentes en la particion de la poblacion en subgrupos lo mas
homogéneos posible de acuerdo con variables que influyen en la probabilidad de cobertura. Este
procedimiento busca reducir el sesgo de correlacion, el cual se produce cuando las probabilidades de
omision en el censo y en la encuesta no son independientes entre si. En otras palabras, el sesgo de
correlacion surge cuando los individuos que no fueron enumerados en el censo tienden a tener también
una mayor probabilidad de no ser incluidos en la encuesta de posenumeracion. Este fendomeno puede
originarse por diversas razones: factores geograficos (por ejemplo, viviendas en areas de dificil acceso),
socioecondmicos (poblacion con mayor movilidad o en condiciones precarias de residencia), o incluso
comportamentales (personas renuentes a responder o dificiles de localizar). En tales casos, uno de los
supuestos del SED (que las omisiones en ambas fuentes son independientes) dejara de cumplirse,
provocando una subestimacion sistematica del numero de individuos omitidos.

La posestratificacion contribuye a mitigar este problema al crear estratos en los que la
independencia entre las fuentes es mas plausible, agrupando a las personas segun caracteristicas
relacionadas con la cobertura (como edad, sexo, zona de residencia o condicion socioecondmica). De
este modo, las estimaciones del SED se calculan separadamente dentro de cada subgrupo y luego se
combinan (con ponderaciones apropiadas) para obtener una estimacion global insesgada. Suponiendo
que existen G postestratos (cada una de las particiones inducidas por el cruce de estas variables),
entonces el estimador de razén postestratificada toma la siguiente forma:

G

- - G R

< N;1+ Ng1+ - Ngyq o Pgi+

Npos = O : N = Ng1+ e
g1+ g11 Pg11

g=1 g=1

. N . N : . : .
Endonde pgq4 = Nﬁ,’—iiypgn = ﬁ son respectivamente estimadores directos de la proporcion
g

de individuos correctamente enumerados y de la proporcion de emparejamiento en el postestrato g.
Esta ultima expresion resultara muy valiosa para desarrollar modelos de estimacion en areas pequeias,
permitiendo calcular con mayor precision la omision censal.

Siguiendo con el ejemplo, suponga que nuestra poblacion se divide en dos postestratos (G = 2)
por sexo (hombres y mujeres) y que los totales crudos censales son N, 1, = 800 000, para las mujeres,
mientras que, para los hombres, N?,, =700000. Ademas, los totales censales corregidos por
postestrato a partir de la EPC son N, = 790000 y N?,, = 690 000. Por otro lado, los totales
marginales estimados en la EPC son Nm'ﬂ = 700000 vy ﬁhlﬂ = 600 000, mientras que, los
emparejamientos expandidos en cada postestrato son N, 1; = 650 000 y I/\l\h,11 = 580 000.

Con esta informacion, para el postestrato de las mujeres se define la siguiente cantidad:

NY 4 . Nyt Nopir 800000 790000 - 700 000

N%i+  Nmi 790000 650000

= 861538
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Mientras que, para el postestrato de los hombres, se tiene que:

Ni1+ Nu1s-Npir 700000 690000 - 600 000

L = = : = 724138
Ny Npn 690 000 580 000

Al sumar ambos postestratos, la estimacion resultante es:

=

- N2, N,iy N
Npos = z 971 971 970 — 861538+ 724138 = 1585676
Ng,1+ Ng,ll

g=m,h

Estimador de Chapman

El Estimador de Chapman surge como una correccion al estimador de Petersen y es especialmente Util
cuando el numero de recapturas N;; es pequefio (ya que el estimador de Petersen tiende a ser sesgado
en esos casos), lo cual es frecuente en estudios con poblaciones grandes o tasas de captura bajas.
Chapman (1951) propuso una alternativa manteniendo los supuestos de poblacion cerrada,
independencia y probabilidades homogéneas de captura. En este caso se sugiere estimar el tamafo de
la poblacion usando la siguiente correccion:

= (N +1)- (N +1)
Nena = Ny, +1 !

Este estimador, basado en la distribucion hipergeométrica, garantiza momentos finitos debido a
que el denominador no puede ser cero. La expresion para la estimacion de la varianza se puede obtener
usando expansion de Taylor bajo un modelo hipergeométrico (Seber 1982), donde se obtiene:

) — (N1+ + 1)(N+1 + 1)(N1+ - Nn)(ﬁﬂ - Nll)
(Niy +1)°(Fyy +2)

?(N Cha

Posteriormente, Sadinle (2009) propuso un método para calcular intervalos de confianza
robustos para las estimaciones que provienen del estimador de Chapman. Usando los datos del ejemplo
anterior, el estimador de Chapman toma la siguiente forma:

i - (1V1++1)-(1V+1+1)_1= (1480000 + 1) - (1300 000 + 1)
Cha N, +1 1200 000 + 1

—1=1603332

Este resultado refleja una estimacion del tamarnio total de la poblacion que incorpora, de manera
implicita, a los individuos no capturados por ninguna de las dos fuentes, representando asi una
correccion mas precisa frente a las limitaciones del estimador de Petersen.

Estimador de Nour

En algunos casos, el fracaso de capturar a un individuo en ambas listas puede deberse a causas comunes,
lo que conduce a una asociacion positiva entre las dos fuentes. Esto es habitual en las encuestas de
cobertura, donde los individuos pueden estar menos dispuestos a ser registrados generando altas tasas
de rechazo, lo que resulta en una asociacion negativa entre las listas. Estos fendomenos se conocen como
variacion de respuesta conductual (Wolter 1986). El estimador de la cota inferior del tamano poblacional
propuesto por Nour (1982), se basa en una estimacion para N,, (correspondiente a individuos no
capturados por ninguna de las dos listas), bajo los siguientes tres supuestos:
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i) Existe correlacion positiva entre las listas, es decir: Ny; - Ny > Ny, - Ny

ii) La probabilidad de que una unidad sea registrada en alguna de las dos fuentes es mayor
Nes
N
Conjuntamente, se garantiza que N4 > Ny; - Npp > Nypp - Ny

1 . N. 1 1
que =; es decir: f>5y > Este supuesto asegura que Ni; > N,.

. 2

iiiy Se cumple que Ny, - Ny; — N2, > 0,y portanto Ny, - Np; < (%) .
22

Bajo los anteriores supuestos, Nour (1982) mostro que la parte no observada de la poblacion N,,

se encuentra en el intervalo:

Basado en lo anterior, propuso el siguiente estimador puntual, con la justificacion de que es mas
robusto frente a la posible violacion del tercer supuesto (el cual en la practica es dificil de verificar):

N _2'N12'N21‘1v11
22 - —~ —~ —~
Ny; - Npy + N3

En caso de que este supuesto no se vea violado, también se puede considerar otros estimadores

para N,,, tales como:
Ny, = "N12 " Njq

o incluso cualquier punto dentro del intervalo:

2Ny Ny -Nyy [
[ Y o 52 Nip - Ny
Ny - Npy + Nfy

Dependiendo de la seleccion del estimador para N,,, se obtienen dos estimadores del tamano
total de la poblacién bajo dependencia positiva, denotados como: cota inferior N, y cota superior Ny,
las cvuales estan dadas respectivamente por:

<3 <3 3 <5 2'1/\712'1/\721'N11
NL = N11 + N12 + N21 + — = =2
Ny - Npy + Ny

Ny = Niy + Nyp + Npy + "Nu - Ny

Estos estimadores no cuentan con una expresion analitica simple que permita calcular
directamente su varianza. Para superar esta limitacion, es necesario recurrir a métodos basados en
réplicas (CEPAL, 2023), que permiten aproximar la variabilidad del estimador mediante la generacion
de multiples versiones de este a partir de la muestra original. Usando los datos del ejemplo, podemos
estimar que el numero estimado de individuos no observados en ninguna de las dos fuentes se
encuentra contenido en el siguiente intervalo:

2-Ny, Ny - N —
221 1 /le-Nu]z[éLS 800,167 332]
Nyp - Npy + N

Por ende, se estima que el total de la poblacion se encuentra contenido en el siguiente intervalo:

[N., Ny] = [1580000 + 45800, 1580000 + 167 332] = [1 625 800, 1 747 332]
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Estimador de Chao

Chao (1987, 1989) propuso un estimador del tamafio poblacional que relaja el supuesto de
independencia entre las fuentes —censo y encuesta de posenumeracion— y permite considerar
heterogeneidad no observada en las probabilidades de captura de los individuos. Este estimador fue
disefiado para corregir la subestimacion del tamafio poblacional que ocurre cuando las probabilidades
de inclusion varian entre los individuos o cuando el tamafo de la muestra es reducido. La idea central es
que esta variabilidad genera que ciertos individuos tengan muy bajas probabilidades de ser observados
en ambas fuentes, lo que provoca que los estimadores lineales tradicionales subestimen
sistematicamente la poblacion total.

Este estimador se enfoca en el nUmero minimo de individuos no observados N,, que puede
explicarse a partir de los datos observados y se fundamenta en la idea de que los individuos capturados
solo una vez contienen informacidn sobre la cantidad de personas no observadas en ninguna fuente. En
su formulacion general, el estimador se expresa como:

N=N2+N1+N0

En donde N, corresponde al total de individuos capturados por dos veces (por el censo y por la
EPC), N; corresponde al total de individuos capturados exactamente una vez (por el censo o por la EPC)
y N, el nimero de individuos que no fueron capturados nunca (ni por el censo ni por la EPC). Esta
expresion proporciona un ajuste que corrige la subestimacion que surge cuando algunos individuos
tienen probabilidades muy bajas de ser capturados en ambas fuentes. En el contexto del SED, los
términos se pueden identificar directamente a partir de la matriz de emparejamiento. La racionalidad
del estimador descansa en un modelo binomial mixto para dos fuentes de captura, donde cada individuo
tiene una probabilidad de ser capturado p distribuida como f(p). En este contexto, el nUmero esperado
de individuos presentes en jfuentes se expresa como:

L2y . .
W) =n- [ (()p!-a=p 1@ -dp. =012

En donde N; es el nUmero de individuos presentes en j fuentes y f(p) representa la distribucion
de las probabilidades de captura entre los individuos. Es decir, donde N, representa los individuos no
observados en ninguna fuente; N; = N;, + N4, los individuos capturados solo en una fuente y N, =
Ny, los individuos capturados en ambas fuentes. Para derivar un limite inferior para N,, es posible
acudir a la desigualdad de Cauchy-Schwarz

[EXY)])? < E(X?) - E(Y?),
Sustituyendo X = pyY = 1 — p, se tiene que:
1

1 2 1
(fp-(l—m-f(p)-dp) sf (1—p>2-f(p>-dpfpZ-f(p>-dp,
0 0 0

que puede reescribirse como:

2
(% ) E(N1)> < E(Ny) - E(N,),

de donde se deduce que:

[E(N)]?
E(NO) = W

Sustituyendo las frecuencias esperadas por las observadas en la matriz de coincidencias, se
obtiene el limite inferior empirico para estimar Ny:
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P N? _ (Nyy + Nyp)?
0 7~ — a0
Finalmente, el estimador de Chao para el tamano poblacional total se construye sumando los
individuos observados al menos una vez y el limite inferior de los no observados:
N =Ny; + Ny + Ny + il
Chao — 1V11 12 21 4ﬁ2
o~ ~ 2
- - - N,y + N
=N, +N,+ Ny, +M

La aproximacion de la varianza de estimador es:

(N) ~ (Nu + Nn)z ((ﬁm + Nn)z

0

— - + Ny, + N, + N
4-N131 4-N11 21 12 11)

Con los datos del ejemplo, N;; = 1200 000, N;, = 280 000, N,; = 100 000, el estimador de
Chao se calcula asi:

Ny + N,,)° (280 000 + 100 000)2

N =N, +N N,, + ———=_=1580 000 =1610083
chao = Na1 F Nag F Nor g 21200000

Estimador de Webster-Kemp

El enfoque bayesiano propuesto por Webster y Kemp (2013) surge como una alternativa robusta a los
estimadores clasicos como Petersen o Chapman, especialmente en escenarios donde el nUmero de
coincidencias entre las fuentes es pequefo o existe dependencia entre ellas. Mientras los métodos
tradicionales se basan en aproximaciones frecuentistas que asumen independencia y homogeneidad en
las probabilidades de captura, el método bayesiano permite incorporar de manera natural la
incertidumbre y las probabilidades de ocurrencia de cada patron de observacion mediante una
distribucion posterior.

La principal ventaja de este enfoque es que ofrece una estimacion coherente del nUmero de
individuos no observados, incluso cuando los datos son escasos o presentan sesgos de heterogeneidad.
Ademas, la formulacion bayesiana permite introducir distribuciones previas no informativas, de manera
que la estimacion se base principalmente en la evidencia observada. Otro aspecto clave es que este
enfoque proporciona, de manera natural, una estimacion de la varianza para el total de individuos no
observados, lo que facilita la construccion de intervalos de confianza y la evaluacion de la incertidumbre
asociada a la estimacion total de la poblacion. En escenarios con muestreo complejo, donde los conteos
observados son en realidad estimaciones ponderadas por los factores de expansion, el enfoque
bayesiano se combina de manera eficiente con métodos basados en réplicas, permitiendo incorporar
tanto la variabilidad debida al diseno muestral como la incertidumbre inherente al nUmero de individuos
no observados.

Laidea central es que la probabilidad de observar un nUmero especifico de coincidencias depende
deltamario poblacional N, lo que permite aplicar la regla de Bayes para estimar su distribucion posterior:
Pr(Nyy,Niq, Nyy|N) - Pr(N)

PT(N1+, N+1r Nll)

Pr(N|Niq,Ny4,Niq) =

Bajo este enfoque, suponiendo que N;; > 2, el estimador bayesiano del nmero de individuos no
observados (N,,) se define como:
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1,\7 _ (le + 1) * (Nz:l + 1)
22 Ny +2
11

En consecuencia, el estimador del tamafo total de la poblacion se escribe como:
(le + 1) * (Nz:l + 1)
Ny, +2

Nwk = Nyy + Nyp + Ny +

Ademas, si Nj; > 3, el estimador de la varianza para los no observados (N,,) puede expresarse,
bajo la misma aproximacion bayesiana, como:

) _ (N12 + 1) * (N21 + 1) * (N+1 - 1) * (N1+ - 1)
- P 2 P
(Nix —2)" - (N11 = 3)

En algunos casos se asume que los valores de N4, N1; y N,; son observados de manera exacta,
por lo que V(Nyyx ) = V(N,,). Sin embargo, en un muestreo complejo como el de las EPC, los N;; son
estimaciones obtenidas con estimadores como el de Horvitz-Thompson o de calibracion, y por tanto se
debe incorporar la incertidumbre proveniente del disefio, por lo que es necesario incorporar la
incertidumbre proveniente del disefio muestral. Para ello, se recomienda el uso de métodos basados en

réplicas, que permiten estimar la varianza de manera consistente y reflejar correctamente la
incertidumbre asociada al disefio.

Usando los datos del ejemplo, N;; = 1200000, N;, =280000, N,; =100000, la
metodologia de Webster-Kemp asume que:
0= (Ni2 +1)(N;; +1) (280000 + 1)(100 000 + 1)
22 Ny +2 a 1200000 + 2

V(N,,

= 23333

Y, por tanto, el tamafio poblacional se estima de la siguiente manera:

Nyx =Ny, + Ny, + Nyy + N,, = 1603333

Estimador de Zelterman

Zelterman (1988) propuso un enfoque innovador para estimar el tamafio poblacional en estudios de
captura y recaptura, basado en el estimador de Horvitz—-Thompson y en la consideracion explicita de la
heterogeneidad de las probabilidades de captura entre individuos. Este enfoque se fundamenta en que
los conteos observados pueden aproximarse mediante una distribucion de Poisson truncada en cero, ya
que solo se incluyen en los datos los individuos capturados al menos una vez, mientras que los que no
aparecen en ninguna fuente permanecen invisibles. El objetivo principal del estimador es calcular la
probabilidad de no observacion, denotada como p,, utilizando los individuos observados una sola vez
(N; = Ny, + N,;) y los capturados ambas veces (N, = N,;), a partir de la distribucion Poisson.

Enla practica, los individuos que no aparecen en ninguna fuente permanecen ocultos y, por tanto,
los datos disponibles corresponden a la distribucion condicionada a que el conteo sea mayor que cero.
De ese modo, la informacion que se tiene procede exclusivamente de quienes fueron capturados una
vez y de quienes fueron capturados dos veces. Para estimar el promedio de captura en la distribucion
Poisson (1) a partir de esos datos observados, A se estima con base en la informacion empirica, en
términos simples, se aproxima a un multiplo de la razon entre el nimero de individuos capturados dos
veces y el nUmero de individuos capturados una vez. Esta estimacion ofrece una forma directa y
parsimoniosa es el paso clave que permite, a continuacion, estimar la probabilidad de no ser observado
y corregir la poblacion observada para estimar el total. Por ende, la aproximacion de p, se expresa como:

2Ny, )

~ exn(—1) = (_—
po = exp(=A1) = exp Ney & Nys
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Este término representa la probabilidad de que un individuo no haya sido capturado en ninguna
de las dos fuentes. Por lo tanto, 1 — p, sera la probabilidad de haber sido observado al menos una vez.
Ubicar este término en el denominador permite expandir la poblacion observada y corregir la
subestimacion debida a los individuos no observados. De manera intuitiva, si solo observamos una
fraccion de la poblacion, dividir por esta fraccion nos da una estimacion del tamano total. Por lo tanto,
es estimador queda escrito como:

A = Nyy + Nyp + Noy _ Ny1 + Nyp + Ny
“! 1— Py 1 — exp (_ 2Ny, )
Niz + Npq

La varianza aproximada del estimador se puede derivar a partir del modelo de Poisson truncado,
al asumir que 1 = 2N, /(N,, + N,;). Por tanto:

(N + Npp + Ny - exp(_z)>2 ‘ ( Wy 2 )
1—ex P(_i) (N2 + Np)* - (N, + Npyp)?

0 (W) = (

Brittain y Bohning (2009) presentaron una adaptacion del estimador de Zelterman, aplicando la
misma logica sobre la verosimilitud binomial mixta de parametro 2, truncada en cero. En este contexto,
se consideran explicitamente los individuos que no aparecen en ninguna fuente, y el estimador se puede
expresar como:

NBB - —~ —~ 2
1_(A N12/\+N21A )

Usando los datos del ejemplo, N;; = 1200 000, N;, = 280 000, N,; = 100 000, el estimador
de Zelterman se calcula como:

1580000 B 1580000
2-1200000 \ 1-—exp(—6316)
1—ex (- 333600 + 100 000)

En este caso, debido a que la proporcion de emparejamiento es muy alta en comparacion con los
individuos que aparecen solo en una fuente, el ajuste por la probabilidad de no ser capturado (p) resulta
practicamente nulo. Esto indica que, bajo esta situacion, la heterogeneidad en las probabilidades de
captura tiene un efecto minimo. Por otro lado, el estimador de Brittain-Béhning se calcula como:

Ny = ~ 1580 000

Ngg = 1580 000 = 1615000
33_1_(380000)2_
2580 000

El resultado es ligeramente mayor que el estimador de Zelterman, reflejando que, aunque la
cobertura es alta, es probable que existan algunas unidades no capturadas. Este incremento moderado
da cuenta de la incertidumbre asociada a los elementos ausentes y proporciona una estimacion mas
conservadora del tamaiio total de la poblacion.

C. Estimadores basados en modelos log-lineales

A diferencia de los anteriores estimadores, los modelos log-lineales proporcionan un enfoque
alternativo y generalizado para estimar la poblacion total en este tipo de estudios de captura y
recaptura, introduciendo un enfoque probabilistico mas flexible. Mientras los estimadores anteriores se
basan en relaciones algebraicas entre los conteos observados en el censo y en la encuesta, los modelos
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loglineales tratan los conteos N;; como variables aleatorias que siguen una distribucion Poisson, con
medias 6;; determinadas por una estructura logaritmica. Este enfoque permite modelar explicitamente
los efectos asociados a cada fuente de captura, separando el efecto de estar en ambas, sin requerir
supuestos estrictos de independencia o proporciones fijas de captura (Fienberg 1972; Cormack 1989).
Para el caso del SED, el modelo log-lineal, puede representarse como un modelo lineal generalizado de
Poisson, aplicado sobre los tres conteos observados, N1, N, ¥ N,q, asiparai,j € (1,2), se tiene que:

N ~ Poisson(@l-j)
log(6;;) = 2+ 2P + 29

En este modelo, A representa el intercepto general, mientras que los términos Agi) y Agj) capturan

. 1 2 . . Ly g
los efectos de estar o no en cada lista: /'lg )y /'lg ) se asocian a la inclusién o exclusion en el censo,

. . 1 2 . . .
respectivamente; mientras que Ag) y /1;) a la inclusion o exclusion en la encuesta de cobertura,
respectivamente. Este modelo no es identificable (hay mas pardmetros que informacion independiente
en los datos) y se debe imponer las siguientes restricciones:

Y=o > =0
i J

. . . . s 1

Por lo anterior, los efectos se interpretan de forma relativa; es decir, un valor positivo de /'lg ) o
1) . . " . . .

/1; ) indica una mayor probabilidad de captura en la fuente correspondiente. A partir de los parametros

estimados por maxima verosimilitud, el nUmero esperado de individuos no observados en ninguna de

las dos fuentes se obtiene como
Ny = exp (1+ 17 + 1)

Endonde A es el estimador de maxima verosimilitud del parametro A. En consecuencia, el tamafio
total de la poblacion se estima mediante

Nlog =Ny + Ny + Npy + N,

Este modelo basico supone independencia entre el censo y la EPC; es decir, que la probabilidad
de que una persona sea incluida en una de las fuentes no depende de si fue incluida en la otra. Sin
embargo, en la practica esta suposicion puede no cumplirse, ya que en ciertos contextos puede existir
algun grado de dependencia entre ambas fuentes (por ejemplo, si las caracteristicas de las personas o
de las viviendas influyen de manera similar en la probabilidad de ser registradas). Para capturar esta
posible dependencia, el modelo loglineal se amplia incorporando un término de interaccion:

En esta formulacion, los términos de interaccion /1?2]) permiten modelar la dependencia entre las
fuentes. Existen cuatro posibles términos de interaccion correspondientes a cada celda de la tabla de
/1(11)

12

cruce. Por ejemplo, refleja la interaccion para los individuos que aparecen en ambas fuentes,

indicando si hay mas o menos coincidencias de lo esperado bajo independencia; /15122) y ,1522” ajustan la
dependencia para los individuos que aparecen solo en una de las dos fuentes. Este término de
interaccion permite que el modelo sea mas flexible y se ajuste mejor a situaciones reales donde los
supuestos clasicos no se cumplen estrictamente. Por Ultimo, ademas de las restricciones del modelo
basico, se debe imponer otras restricciones de suma cero para la interaccion. Por ende, para cada j y
para cada i, se debe garantizar que:

z A9 =, z A9 =
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Esto asegura que la interaccion represente Unicamente la desviacion de laindependencia y no se
confunda con los efectos principales. En este caso, el nUmero esperado de individuos no observados en
ninguna de las dos fuentes se obtiene como

Ny = exp (1427 + 2P +137).

Con los datos del ejemplo de este capitulo, suponga que, después de ajustar un modelo loglineal
con interaccion para estimar el tamano total de la poblacion a partir de los conteos del censo y la EPC,
se encontré que A = 12.0, A% = —0.05, 1% = —0.06 y 1% = —0.32. A partir de estos pardmetros,
podemos calcular el valor esperado de la celda que representa a los individuos no observados en ninguna
fuente. Por tanto:

Ny, = exp(12.0 — 0.05 — 0.02 — 0.32) =exp(11.61) =110 000

Recordando que el total poblacional estimado bajo el modelo loglineal se obtiene como la suma
de todas las celdas de la matriz de contingencia, resulta entonces posible reconstruir todas las entradas
de la matriz de contingencia a partir de los datos observados y de la estimacion de N,,. El Cuadro 16
presenta la matriz estimada, a partir de un modelo loglineal con interaccion.

Cuadro 16
Matriz de estimadores del modelo loglineal con interaccion para el SED

En la encuesta Fuera de Total
la encuesta
En el censo Ny; = 1200000 Ny, = 280 000 Ny, = 1480000
Fuera del censo N,, = 100 000 N,, = 110 000 Ny, = 210000
Total N,; = 1300000 N, = 390 000 N,, =1690000

Fuente: Elaboracion propia.

Con base en los valores estimados por esta metodologia, se obtienen los principales indicadores
de cobertura censal. El error neto de cobertura (ENC), que mide la diferencia entre la poblacion real y la
censada, es de 210 000 personas, lo que evidencia una subenumeracion del censo respecto de la
poblacion total. En términos relativos, la tasa del error neto de cobertura (TENC) asciende a 12,4%,
indicando que cerca de una de cada ocho personas no fue correctamente registrada. El total de
omisiones (O), que incluye tanto a las personas no contadas como a las enumeradas erroneamente,
alcanza 230 0oo personas, lo que representa una tasa de omision (TO) de 13,6% sobre la poblacion total.
Por su parte, |a tasa de emparejamiento (TE) resulta en 81,1%, reflejando que una proporcion elevada
de los registros censales se pudo vincular exitosamente con la EPC. Finalmente, la tasa de
enumeraciones erroneas (TEE) es de 1,4%, lo que muestra que una fraccion relativamente pequeia de
los registros censales corresponde a personas que no pertenecen efectivamente a la poblacion objetivo.

D. Comparacion entre los estimadores

La eleccion del estimador mas adecuado para calcular el tamafo poblacional en un SED requiere un
analisis cuidadoso de los supuestos subyacentes a cada modelo y de las condiciones especificas de los
datos. No todos los estimadores son igualmente robustos frente a las complejidades que pueden
presentarse en la practica, por lo que comprender estas limitaciones es fundamental para garantizar
estimaciones confiables y validas. La decision dependera tanto de las caracteristicas del censo y de la
EPC, como de los objetivos del estudio y del tipo de poblacion que se desea estimar. Uno de los factores
criticos a considerar es la dependencia entre fuentes. Este fendmeno ocurre cuando la probabilidad de
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que un individuo sea registrado en el censo esta relacionada con la probabilidad de aparecer en la EPC.
Los modelos clasicos, como el de Petersen, asumen independencia entre ambos levantamientos; por lo
tanto, la presencia de dependencia puede generar sesgos importantes si no se utiliza un estimador que
ajuste explicitamente esta relacion. Reconocer y corregir esta dependencia es esencial para evitar
subestimaciones o sobreestimaciones del tamafio poblacional.

Otro elemento central es la heterogeneidad en las probabilidades de captura. En muchas
aplicaciones, las personas no tienen la misma probabilidad de ser registradas en el censo o en la EPC
debido a caracteristicas individuales no observadas, como edad, ubicacion geografica, nivel de actividad
o movilidad. Ignorar esta variabilidad puede conducir a estimaciones sesgadas, especialmente cuando
existen grupos con probabilidades extremas de inclusion. Algunos estimadores modernos permiten
modelar estas diferencias, mejorando la precision en presencia de heterogeneidad. Finalmente, el
disefio de muestreo complejo utilizado en la EPC también influye en la eleccion del estimador. La
presencia de estratificacion, conglomerados y factores de expansion requiere que la metodologia de
estimacion incorpore estas caracteristicas para reflejar correctamente la estructura de la poblacion. El
cuadro 17 resume los estimadores mas utilizados, indicando cuéles consideran o ignoran cada tipo de
complejidad y ofreciendo recomendaciones sobre su aplicabilidad segun el contexto del estudio.

Cuadroay
Resumen de las ventajas de algunos estimadores del SED

Dependencia entre  Heterogeneidad Disefio

Estimador . Aplicacion recomendada
censoy EPC de captura complejo

Petersen No No Si (con ajustes)  Situaciones simples, censos y EPC
relativamente completos e independientes

Razoén No No Si Estimaciones rapidas cuando las proporciones
entre censo y EPC son estables

Posestratificacion ~ No No Si Censos grandes con dominios definidos y
disefio complejo

Chapman No No Si (con ajustes)  Censos y EPC pequefios a medianos, sin
dependencia ni heterogeneidad fuerte

Nour Si Si Si (con ajustes)  Poblaciones con dependencia y
heterogeneidad no modeladas por
estimadores clasicos

Chao Si Si Si (con ajustes)  Poblaciones con heterogeneidad marcada y
posible dependencia leve

Webster-Kemp Si Si Si (con ajustes)  Estimaciones robustas frente a dependencia
moderada entre censo y EPC

Zelterman Si Si Si (con ajustes)  Situaciones con heterogeneidad extrema y
pocas capturas dobles

Loglineales Si Si Si Cuando se dispone de tablas de contingencia

sin interaccién y se requiere modelar dependencia entre
fuentes sin interacciones complejas

Loglineales Si Si Si Estimaciones precisas en censos con EPC y

con interaccion disefio complejo, considerando estratificacion

y posibles interacciones entre factores

Fuente: Elaboracion propia.
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VI. Modelamiento estadistico

La estimacion de la omision censal puede abordarse mediante el uso de modelos estadisticos que
permitan explicar la probabilidad de que una persona haya sido omitida en el censo, a partir de
caracteristicas observables tanto del individuo como del entorno en que reside. Entre las alternativas
disponibles, los modelos de regresion logistica constituyen una herramienta especialmente adecuada,
ya que permiten modelar una variable dicotomica (omisidn o inclusion en el censo) en funcion de un
conjunto de covariables explicativas. Estas covariables suelen incluir variables demogrdficas,
socioecondmicas, y contextuales derivadas de la encuesta de cobertura o de fuentes administrativas, lo
que posibilita identificar patrones sistematicos de omision asociados a determinadas condiciones o
grupos poblacionales.

El uso de modelos estadisticos en la estimacion de la omision censal no solo permite obtener
estimaciones ajustadas de la probabilidad de omision a nivel individual o agregado, sino que ademas
facilita la incorporacion de efectos de area o grupo que reflejan las variaciones territoriales (o
demograficas) en la cobertura censal. A partir de estos modelos, es posible generar estimaciones de la
omision para distintos dominios de estudio (como regiones, municipios o grupos demograficos) e
incluso producir predicciones para areas con informacion limitada. De esta manera, el modelamiento
estadistico se convierte en un componente esencial del proceso de evaluacion censal, complementando
las estimaciones directas y permitiendo una comprension mas profunda de los factores que inciden en
la cobertura del censo, permitiendo caracterizar estos fendmenos e identificar las subpoblaciones que
tienen una mayor probabilidad de ser omitidas en el censo

En este capitulo se abordaran los elementos basicos para ajustar modelos estadisticos que
expliquen la probabilidad de cada individuo de estar correctamente emparejado y de representar una
enumeracion correcta. Ademas, a partir de estos modelos es posible crear ponderadores que sean
aplicados a la base de datos del censo para obtener estimaciones del tamafio de las poblaciones basadas
en el SED.
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A. Creacion de ponderaciones para estimar la cobertura censal

Como se menciono anteriormente, el método de emparejamiento entre el censo y la encuesta de
posenumeracion censal (EPC) permite estimar la omision censal mediante diferentes tipos de
estimadores. El estimador de Petersen constituye el punto de partida clasico del sistema de estimacion
dual (SED). No obstante, su aplicacion directa supone que todos los registros censales son validos y
comparables, lo que rara vez ocurre en la practica. En los censos reales, la calidad de los registros varia:
algunos corresponden a enumeraciones correctas, otros contienen informacion incompleta o
inconsistente, e incluso pueden existir duplicados. Por ello, es necesario incorporar mecanismos que
ajusten las estimaciones para reflejar la calidad de los datos censales y la confiabilidad del
emparejamiento resultante.

Con este proposito, es posible asignar a cada registro censal un peso proporcional a la
probabilidad de que la persona haya sido correctamente enumerada. Para cada individuo i, se definen
los siguientes eventos, en forma de variables dicotomicas que toman el valor de uno, si sucede el evento,
0 cero, en otro caso:

e  ¢;:indica si el registro corresponde a una enumeracion correcta y completa; es decir, una
persona que fue censada en el lugar donde debia ser contada y cuya ficha contiene toda la
informacion basica requerida (sexo, edad, parentesco, etc.). Este tipo de registros se
consideran los de mayor calidad dentro del censo, ya que cumplen simultaneamente con los
criterios de cobertura y contenido.

e  m;:indica si el registro fue correctamente emparejado entre la EPC Yy el censo.

A partir de estos elementos, es posible modelar p(c;), la probabilidad de ocurrencia de una
enumeracion correcta y completa y p(m;), la probabilidad de un emparejamiento. Si pensamos en
probabilidades, un registro que realmente deberia contarse en el estimador es aquel que tiene toda la
informacion basica y es una enumeracion es correcta, condicionado a que emparejo. Al usar la regla de
Bayes, esta probabilidad se puede escribir como:

_ple I my) - p(my)
p(c)
Ahora, si el registro emparejo efectivamente, entonces necesariamente es completo y valido

(pues tenia toda la informacion completa y correspondia a una enumeracion correcta), es decir que
p(c; | m;) = 1. Por lo tanto, se tiene que:

p(m; | ¢;)

p(m;)
p(ci)
Luego, utilizando el inverso multiplicativo de esta probabilidad, se puede definir un factor de

correccion por cobertura que pondera cada registro censal segun su probabilidad de ser valido. Esta
ponderacion tomaria la siguiente forma:

p(m; | ¢;) =

_ p(c;)

p(m;)
Este ajuste permite que las estimaciones de la cobertura censal reflejen tanto la calidad del
emparejamiento como la integridad de la informacion censal. Por lo tanto, recordando que, N{L denota

la cardinalidad del conjunto censado (total censal bruto), un estimador del SED basado en
probabilidades estaria definido por la siguiente expresion:

i
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N, N,
M. = za _\ pl@)
++ = i =
i=1 i=1 p(m:)

Esta ponderacion se aplica de manera individual a cada registro censal presente en la base de
datos, de modo que cada observacion contribuye al estimador final segun su probabilidad de ser valida,
completa y emparejada. En el caso ideal, cuando todas estas probabilidades toman el valor maximo
(r(c;) = p(m;) = 1), cada registro aporta exactamente una unidad al total, y el estimador N, coincide
con el conteo bruto de registros censales, porque el censo seria perfecto. Sin embargo, en escenarios
mas realistas, estas probabilidades pueden ser menores que 1, reflejando imperfecciones en la
cobertura o en el emparejamiento; por ejemplo, un registro incompleto (p(c;) <1) reduce
proporcionalmente su contribucion, mientras que un registro con coincidencia incierta (p(m;) < 1)
aumenta su peso al dividirse entre una probabilidad menor. Por supuesto, en la vida real, estas
probabilidades no se pueden conocer para cada individuo censado, por lo que tienen que ser estimadas
o predichas usando los datos de la EPC.

B. Modelamiento de las probabilidades mediante regresion logistica

Las probabilidades p(c;) y p(in;) que intervienen en el factor de correccion de cobertura pueden
estimarse mediante modelos de regresion logistica. Estos modelos permiten representar la
probabilidad del evento de interés (ser una enumeracion correcta, tener datos completos o constituir
un emparejamiento) en funcion de un conjunto de covariables observadas, tanto a nivel individual como
contextual. Entre las covariables mas utilizadas se incluyen variables demograficas (edad, sexo,
parentesco con el jefe del hogar), socioecondmicas (nivel educativo, condicion de ocupacion), y
geograficas (tipo de area, region).

Un aspecto importante es que el modelo p(m;) se ajusta utilizando los datos de la muestra de la
enumeracion (muestra E), la cual contiene registros cuidadosamente emparejados entre el censo y la
encuesta. Esto permite estimar la probabilidad de que un registro especifico corresponda efectivamente
a la misma unidad en ambas fuentes. Por otro lado, la muestra P proporciona informacion sobre la
calidad y completitud de los datos censales basicos, lo que permite estimar las probabilidades p(c;)
asociadas a cada registro. Al combinar estos conjuntos de datos, los modelos logran capturar tanto la
precision del emparejamiento como la integridad de la informacion censal, ajustando de manera
individual el aporte de cada registro al estimador final. Esta estrategia asegura que las estimaciones
reflejen de forma mas realista la cobertura efectiva del censo, compensando las deficiencias en los
registros individuales y proporcionando una medida robusta y ajustada de la poblacion total

El modelo de regresion logistica permite predecir la probabilidad de que una enumeracion censal
sea correcta y la probabilidad de coincidencia en el emparejamiento. Ademas, permite incluir variables
continuas y utilizar Unicamente los términos de interaccion estadisticamente significativos, lo que
contribuye a reducir tanto el sesgo por heterogeneidad como el error de muestreo. Por ejemplo,
considere la variable binaria m; que en la muestra P se puede definir como:

{1, si el registro i es un emparejado
m; =

0, sielregistroiesunaomision
La probabilidad aproximada del suceso se expresa mediante la funcion logistica En términos
generales, para una probabilidad de interés p(i), se especifica un modelo logistico de la forma:
) = E2CB)
P =177 exp(x;B)
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En donde x; es el vector de covariables asociadas al registro i, y 8 es el vector de parametros del
modelo correspondiente. A partir de la estimacion de los parametros, se obtienen las probabilidades
predichas p(i), usando técnicas apropiadas que incluyan el disefio de muestreo complejo en la
inferencia (Heeringa, West, y Berglund, 2017), la probabilidad estimada de que la variable de interés
tome el valor uno, que a su vez es también la esperanza de la variable de interés, en un modelo de
regresion logistica es la siguiente:

sy = P G
' 1+exp (xi,[;’)

Usando un enfoque similar es posible ajustar un modelo para estimar p(c;). El uso de modelos
logisticos presenta varias ventajas. En primer lugar, permite incorporar informacion auxiliar proveniente
del censo, de la EPC o de otras fuentes, mejorando la precision de las estimaciones. En segundo lugar,
facilita la identificacion de patrones sistematicos de error, como mayores tasas de omision en
determinados grupos poblacionales o areas geogréficas. Finalmente, la estimacion puede extenderse a
modelos con efectos aleatorios o estructuras jerarquicas, lo que permite capturar la variabilidad entre
dominios geograficos o estratos censales y obtener estimaciones mas estables en presencia de tamafios
muestrales pequeiios.

Este tipo de modelos constituye una alternativa mas flexible que la posestratificacion y ha
demostrado reducir de manera mas efectiva el sesgo en las estimaciones de la poblacion total (Olson y
Sands 2012). Esto reduce el sesgo de correlacion sin necesidad de recurrir a estructuras excesivamente
complejas. Otra ventaja importante es que este enfoque admite la incorporacion de un mayor numero
de covariables, tanto categdricas como continuas, ampliando asi el conjunto de predictores potenciales
que pueden contribuir a mejorar la precision del ajuste. Asimismo, facilita procesos de seleccion de
variables y comparacion de modelos, lo que refuerza su uso en aplicaciones de estimacion poblacional.

Una vez estimadas las probabilidades p(c;) y #(m;) mediante los respectivos modelos logisticos,
es posible estimar el factor de correccion por cobertura de cada registro censal, de la siguiente manera:

_ p(c;)
p(m;)
En particular, @; actua como un ponderador de calidad que corrige las imperfecciones del censo
y del proceso de emparejamiento, garantizando que los registros mas confiables tengan mayor

influencia en la estimacion de la cobertura. Luego, con los factores @; disponibles, el total ajustado de
la poblacion de personas en la poblacion se estima mediante la siguiente suma ponderada:

i

L
~ A p(¢
Ny, = Z a; = Z -

£ £ p(my)

Asi mismo, dado que cada uno de los registros en la base de datos censal tiene un ponderador
asociado, entonces es posible estimar el tamafio de cualquier subpoblacion Uy, de la siguiente forma:

o p(c)
Ng,++ = Z -

T, p(m;)

En este caso, es importante resaltar que los registros que se emparejan correctamente entre el
censo y la EPC pueden encontrarse en distintos lugares geograficos, lo que tiene implicaciones distintas
para el calculo de las tasas de omision.

e A nivel nacional, cualquier registro que se haya emparejado correctamente se considera
como observado, por lo que la variable indicadora de emparejamiento toma el valor de uno.
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Esto permite que la estimacion nacional refleje de manera mas precisa la cobertura censal
general, sin importar la ubicacion especifica de los registros.

e Sin embargo, a nivel subnacional la situacidn es diferente. Un registro correctamente
emparejado que se encuentre fuera del area geografica de bUsqueda no se contabiliza como
emparejado dentro de esa unidad subnacional, por lo que la variable indicadora tomaria el
valor de cero. Como consecuencia, se pueden producir tasas de omision subnacionales mas
altas que las observadas a nivel nacional, incluso cuando la cobertura general es buena.

Esta diferencia subraya la importancia de considerar la ubicacion de los emparejamientos al
realizar estimaciones subnacionales. No todos los registros que se emparejan correctamente a nivel
nacional mejoran automaticamente la estimacion local, y factores como la migracion interna, la
localizacion incorrecta de los registros o errores en la asignacion geografica pueden afectar la calidad
de las estimaciones regionales. Por ello, al interpretar tasas de omision subnacionales, es fundamental
tener en cuenta que la cobertura efectiva puede variar significativamente de una region a otra, aun
cuando la tasa nacional indique un alto nivel de coincidencia entre censo y encuesta.

C. Ejemplo aplicado

En esta seccion abordaremos de manera detallada un ejemplo de la aplicacion de los modelos
estadisticos propuestos para comprender sus particularidades. En el ejemplo de la EPC, el conteo bruto
censal fue N2, = 1500 000y, tras identificar Nzz = 20 000 enumeraciones incorrectas, el total censal
corregidoes N;, = 1480 000. Para modelar |la probabilidad de que unregistro individual i corresponda
a una enumeracion correcta y completa, se puede definir la variable indicadora c;, que toma el valor de
uno si la enumeracion es correcta y cero si es erronea. Suponiendo que la calidad de la enumeracion
puede depender de ciertas caracteristicas del individuo y su hogar, un modelo logistico plausible seria:

logit(p(c;)) = a + Sy - Edad; + 5 - Sexo; + B3 - Zona; + B, - NivelEduc;

Donde las covariables estarian dadas por la edad del individuo, ya que personas muy jovenes o
mayores podrian estar subrepresentadas, el sexo (hombre o mujer), considerando posibles diferencias
en cobertura, lazona (urbana o rural), dado que la densidad y accesibilidad afectan la calidad del registro
y el nivel educativo (del jefe de hogar o del mismo individuo), que puede correlacionarse con la
probabilidad de aparecer correctamente en el censo. Numéricamente, usando la proporcion de
enumeraciones correctas detectada, el promedio estimado de p(c;) seria:

Ny, 1480000

A ~0.9867
NJ, 1500000

p(c) =

A partir del modelo logistico es posible ajustar esta probabilidad segun las covariables de cada

individuo, capturando heterogeneidad individual en la calidad de la enumeracion y ofreciendo una base

mas robusta para el analisis de la cobertura censal y estimacion de errores de enumeracion. Suponga
que a partir del modelo anterior, se estimaron los coeficientes de regresion del cuadro 18.

Segun los resultados del modelo ajustado, el intercepto indica que, para un individuo la edad
tiene un efecto negativo pequeiio, mostrando que los individuos mas jovenes o muy mayores tienen
mayor riesgo de errores de enumeracion. El sexo muestra un efecto positivo leve, indicando que los
hombres tienen ligeramente mas probabilidad de ser correctamente enumerados. Vivir en zona rural
reduce la probabilidad, reflejando dificultades logisticas y de cobertura. Finalmente, un mayor nivel
educativo del jefe del hogar se asocia con un incremento en la probabilidad de enumeracion correcta,
posiblemente porque facilita la recoleccion de informacion completa y precisa.
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Cuadro 18
Coeficientes de regresion estimados para el modelo de enumeraciones correctas

Covariable Coeficiente estimado ()
Intercepto 2,000
Edad (por afio) -0,015
Sexo (1=Hombre) 0,050
Zona (1=Rural) -0,100
Nivel Educativo (por nivel) 0,120

Fuente: Elaboracion propia.

Para ilustrar como las covariables influyen en la probabilidad de emparejamiento, consideremos
un individuo de 40 afios, hombre, que vive en zona rural y cuyo jefe de hogar tiene nivel educativo 3
(secundaria completa). En este caso, se observa que:

logit (@(c;)) = 2.0 + (—0.015 - 40) + (0.05- 1) + (=0.10 - 1)+ (0.12-3) = 1.71

Aplicando la funcion logistica, se obtiene la probabilidad correspondiente:

1.71
p(Cl‘) = W =~ 0.847

Por consiguiente, para este individuo, la probabilidad estimada de que su registro sea una
enumeracion correcta es aproximadamente 84.7 %, ligeramente superior a la probabilidad promedio
del 81 % estimada para todo el censo corregido.

Asi mismo, para modelar las enumeraciones correctas pero incompletas a nivel individual,
definimos la variable indicadora m; que toma el valor de uno si el registro del individuo fue
correctamente emparejado, y toma el valor de cero, en otro caso. En este modelo, las covariables
reflejan factores que podrian influir en la probabilidad de que un registro individual sea correctamente
emparejado entre el censo y la encuesta. Para ilustrar, consideramos las siguientes covariables: la edad,
dado que los extremos de edad podrian presentar mayor dificultad para un emparejamiento preciso; el
sexo, por posibles diferencias en la calidad de los registros entre hombres y mujeres; el tipo de hogar,
ya que hogares unipersonales o con jefatura femenina podrian presentar registros mas dificiles de
vincular; el material de la vivienda, pues residencias construidas con materiales precarios podrian
asociarse con informacion parcial o errores en el emparejamiento; el acceso a servicios basicos, dado
que la disponibilidad de electricidad, agua o internet puede facilitar o dificultar la correcta identificacion
de los registros; y, finalmente, la zona (rural o urbana), ya que la distancia y la accesibilidad influyen en
la calidad y la completitud del emparejamiento. Siendo asi, un posible modelo estaria dado por:

logit[p”(mi ) ) = a + f, - Edad; + B, - Sexo; + PB5 - TipoHogar,
+ B, - MaterialVivienda; + B - AccesoServicios; + B¢ - Zona;

Usando los datos del ejemplo, tras eliminar las enumeraciones incorrectas detectadas por la EPC,
el total censal corregido es N;, = 1480 000 y, de estos, N;; = 1200 000 registros coinciden con la
encuesta postcensal. Por lo tanto, el promedio estimado de p(m;) se calcula como la proporcion de
coincidencias dentro del censo:

Ny; 1200000

B(m) ~ —L =~ ~ 0.8108
pim) ~ 4~ = 1480000
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Esto indica que, aproximadamente, el 81% de los registros censales corregidos corresponde
efectivamente a la misma unidad observada en la encuesta. Suponga que a partir del modelo anterior,
se estimaron los coeficientes de regresion del cuadro 19.

En este modelo logistico, el intercepto refleja la probabilidad base de que un registro se empareje
correctamente para un individuo promedio con caracteristicas de referencia. La edad tiene un efecto
ligeramente negativo, indicando que personas mas jovenes o mayores tienen mayor dificultad de
emparejamiento. El sexo muestra un efecto positivo pequefio, sugiriendo que los hombres, en este
ejemplo, tienen una probabilidad ligeramente mayor de coincidir correctamente entre censo y
encuesta. Asimismo, el tipo de hogar y el material de la vivienda muestran efectos negativos mas
pronunciados, reflejando que los hogares unipersonales o con construccion precaria tienden a presentar
registros mas dificiles de emparejar. Por el contrario, un buen acceso a servicios incrementa la
probabilidad de coincidencia, probablemente porque facilita la recoleccion de informacion completa.
Finalmente, residir en una zona rural disminuye ligeramente la probabilidad de emparejamiento, debido
a factores de accesibilidad y dispersion geografica.

Cuadro 19
Coeficientes de regresion estimados para el modelo de emparejamiento

Covariable Coeficiente estimado ()
Intercepto 1,50
Edad (por afio) -0,01
Sexo (1=Hombre) 0,05
Tipo de hogar (1=unipersonal) -0,20
Material de vivienda (1=precario) -0,30
Acceso a servicios (1=bueno) 0,25
Zona (1=rural) -0,15

Fuente: Elaboracion propia.

De manera ilustrativa, consideremos el mismo individuo de 4o afios, hombre, que vive en un
hogar ubicado en una zona rural, que ademas es un hogar unipersonal, en una vivienda de materiales
buenos, y con buen acceso a servicios. En este caso, se tiene que:

logit(p(m;)) = 1.5 — 0.4 + 0.05 — 0.2 + 0 + 0.25 — 0.15 = 1.05

Para obtener la probabilidad de interés, se aplica la funcion inversa:

1.05

Segun los coeficientes del modelo logistico, este individuo tiene una probabilidad estimada de
aproximadamente 74 % de que su registro censal coincida correctamente con la EPC. Esto refleja como
ciertos factores, como residir en un hogar unipersonal y en zona rural, reducen ligeramente la
probabilidad de emparejamiento, mientras que ser hombre y contar con buen acceso a servicios
incrementa dicha probabilidad. Comparado con la probabilidad promedio del 81 % observada en todo
el censo corregido, este ejemplo permite ver de manera concreta como la heterogeneidad individual
puede influir en la calidad del emparejamiento de registros

A partir de las probabilidades estimadas de enumeracion correcta p(c;) y de coincidencia entre
censoy encuesta p(m;) es posible estimar el ponderador de cobertura a; = p(c;)/p(m;) para ajustar el
peso de cada registro individual en la base de datos censal. Por un lado, la probabilidad de que la
enumeracion sea correcta aumenta el valor de registros que podrian haber sido omitidos o mal
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registrados; por otro lado, la division por la probabilidad de que un registro coincida entre las fuentes
corrige el efecto de las coincidencias parciales o errores de emparejamiento.

Para ilustrarlo, usando los valores promedio estimados previamente, el factor de ajuste individual
seria aproximadamente:
_ p(cy) 09867

= N~ 1217
% =%m,) ~ 0.8108

Esto significa que cada registro censal corregido contribuye en promedio un 21.7 % mas al total
estimado para compensar tanto las enumeraciones incorrectas como la incompletitud del
emparejamiento. Por supuesto, dependiendo de los modelos y de sus covariables asociadas, cada
individuo tendra un valor diferente en el ponderador de cobertura ;. Por ejemplo, para el mismo
individuo de 40 afos, hombre, que vive en un hogar ubicado en una zona rural, que ademas es un hogar
unipersonal, en una vivienda de materiales buenos, y con buen acceso a servicios, se habia estimado
que la probabilidad de enumeracion correcta era aproximadamente 0.847 y que su probabilidad de
emparejamiento era de 0.741. Por ende, su factor de ajuste a; sera:

0847
4= 0741

Es decir que su registro contribuye alrededor de un 14.3 % mas al total estimado, ajustando tanto
por la probabilidad de que la enumeracion sea correcta como por la probabilidad de emparejamiento.
Por ende, sumando estos valores sobre todos los registros del censo, se obtendria N, un estimador
ajustado del total poblacional que integra la informacion de la EPC y del censo de manera coherente, a
través de modelos logisticos.

~ 1.143
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VII. Conclusiones y recomendaciones

Este documento se elabord con el propdsito de reunir en un solo texto la fundamentacion y racionalidad
de los métodos estadisticos que intervienen en el disefio y analisis de las encuestas de posenumeracion
censal (EPC), con un enfoque integral para el disefio, ejecucion y analisis, el cual debe estar basado
siempre en el Sistema de Estimacion Dual (SED). En este sentido, es muy importante comprender la
importancia de los supuestos que sustentan los métodos de captura y recaptura, asi como las
propiedades de los estimadores empleados. La correcta aplicacion de estos principios asegura que la
informacion obtenida a través de la EPC sea exacta, precisa, consistente y confiable para estimar la
cobertura censal.

La planificacion de la EPC, incluyendo la construccion del cuestionario, el disefio muestral, la
determinacion del tamafio de muestray el operativo de recoleccion, constituye un elemento estratégico
que condiciona la calidad de los resultados. Este documento se destaca que la seleccion de los
elementos de la muestra y la definicion de los objetivos de la encuesta deben estar alineadas con las
condiciones requeridas por el SED. La vinculacion de los registros censales con los de la encuesta
depende criticamente de estas decisiones, de manera que errores en la planificacion pueden
amplificarse en las etapas posteriores, afectando tanto la validez de los emparejamientos como la
estimacion de la omision censal.

La definicion y uso de las muestras E y P es otro componente clave. Estos conceptos permiten
establecer con claridad cuando una enumeracion es correcta, incorrecta o incompleta, y constituyen la
base sobre la cual se construyen los emparejamientos estadisticos. La correcta identificacion de los
registros en estas muestras permite reconstruir los hogares y personas tal como existian en el momento
de la recoleccion censal, minimizando errores derivados de duplicaciones o enumeraciones parciales. El
analisis detallado de las muestras y la aplicacion de criterios estandarizados de clasificacion facilitan un
enfoque sistematico, aumentando la confiabilidad de las estimaciones de cobertura.

El proceso de emparejamiento estadistico, que incluye limpieza de datos, estandarizacion de
textos, busqueda en bloques, clasificacion y evaluacion, es fundamental para garantizar la consistencia
de los registros. Cada etapa del flujo de trabajo cumple un rol especifico: la limpieza asegura la
coherencia interna de los datos, la estandarizacion facilita la comparacion entre registros de ambas
fuentes, la busqueda en bloques agiliza el emparejamiento, la clasificacion mediante modelos de
vinculacion probabilistica permite tener mayor precision y, por Ultimo, la evaluacion y revision clerical
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permite identificar errores y ajustar procedimientos. Este enfoque estructurado garantiza que los
registros sean vinculados de manera precisa, minimizando errores que podrian afectar tanto las
estimaciones nacionales como las subnacionales.

La aplicacion de los estimadores del SED, junto con los factores de expansion, el calculo de
varianzas y los intervalos de confianza, proporciona una base sdlida para la inferencia estadistica. La
incorporacion de modelos estadisticos mas flexibles permite manejar situaciones en las que algunos
supuestos del SED no se cumplen estrictamente, ofreciendo herramientas robustas para estimar el
tamano poblacional, junto con medidas de calidad.

Por otro lado, los modelos logisticos para estimar la probabilidad de omision permiten identificar
patrones sistematicos asociados con caracteristicas demogréficas, sociales y territoriales. Covariables
como la edad, el sexo, el tipo de hogar, los materiales de la vivienda, el acceso a servicios, la zona
geografica y el nivel educativo pueden usarse para predecir la probabilidad de que una enumeracion sea
correcta o que un registro se encuentre emparejado entre ambas fuentes. Este analisis facilita la
identificacion de grupos de mayor riesgo de omision, permitiendo disefiar estrategias especificas de
recoleccion y supervision que optimicen la cobertura censal. Asimismo, la creacion de factores de ajuste
individuales, calculados con estos modelos, reflejan la heterogeneidad de los registros y aseguran que
cada unidad contribuya al total de manera proporcional a la calidad de su informacion, permitiendo
obtener estimaciones del tamafio de la poblacion directamente desde la base de datos del censo.

Una recomendacion muy importante es que los analisis diferenciales por subgrupos de interés se
realicen con precaucion, especialmente los concernientes con la estimacion de la omision a nivel
subnacional. A nivel nacional, los registros correctamente emparejados contribuyen plenamente a la
estimacion de la cobertura, mientras que a nivel subnacional un registro fuera del area geografica
considerada aumenta la tasa de omision local. Este hecho evidencia que una cobertura nacional
adecuada puede coexistir con problemas de omision localizados, subrayando la necesidad de analizar
los resultados en distintos niveles geograficos y de ajustar los factores de ponderacion segun la
ubicacion de los registros.

Finalmente, se resalta que la correcta aplicacion del SED y de los modelos estadisticos asociados
no solo mejora la estimacion de la omision censal, sino que también proporciona informacion valiosa
para la planificacion de futuras EPC y censos. La identificacion de subgrupos especificos como factores
de riesgo de omision censal, la ponderacion adecuada de los registros y la consideracion de la ubicacion
geografica de los emparejamientos permiten obtener una vision mas completa y precisa de la cobertura
censal. Este enfoque integrado constituye una base metodoldgica sélida para fortalecer la calidad de la
informacion estadistica, orientar decisiones operativas y politicas, y asegurar que las estimaciones
poblacionales reflejen con fidelidad la realidad de la poblacion.
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