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RESUMEN

Los conteos rapidos han estado presentes, desde hace mas de dos décadas, en los procesos
electorales de México. El primer ejercicio de este tipo, tuvo por objetivo estimar los resulta-
dos de la eleccion presidencial de 1994 y comunicarlos a la poblacién en la noche del mismo
dia de la eleccion. A partir de este momento, el arbitro electoral decidié implementar conteos
rapidos para estimar las tendencias de la votacion en cada eleccion presidencial. Sin embar-
go, debido al ambiente de desconfianza y tensiéon que rodea cada eleccion en nuestro pais,
en el ano 2016 el Consejo General del Instituto Nacional Electoral, decidi6 que para gene-
rar confianza y transparencia en los procesos electorales, seria obligatorio organizar conteos
rapidos tanto para elecciones federales como locales. Lo anterior, trajo nuevos retos de tipo
metodologico y logistico. Uno de ellos, el problema que nos ocupa en esta tesis, se refiere a la
presion que se ejerce sobre el personal que manda la informaciéon de la votacion de las casillas
seleccionadas en muestra; los Capacitadores y Asistentes Electorales, mejor conocidos como

CAEs.

Las funciones principales de los CAEs, se resumen en dos puntos, primero, meses antes de
la eleccion, los CAEs reclutan y capacitan a varios ciudadanos para que funjan cémo fun-
cionarios de casilla. Segundo, durante la jornada electoral, cada CAE tiene que apoyar a
estos funcionarios, en cualquier problema que se presente en las casillas. En promedio, cada
CAE tiene bajo su responsabilidad 4 casillas, con sus respectivos funcionarios. Como una
actividad adicional, entre otras tantas, a los CAES se les pide mandar informacién para el
conteo rapido. Entonces, si no se contempla esta situacion en el diseno de la muestra, con
alta probabilidad habra CAEs que deberdn mandar informaciéon de més de una de las ca-
sillas que tienen a su cargo, por lo que tendran que descuidar su responsabilidad principal
o terminaran optando por no mandar informaciéon. En esta tesis se propone una solucién a
este problema.

Este trabajo esta organizado de la siguiente manera: en el primer capitulo se brinda un
vision de los conteos rapidos, desde sus inicios hasta llegar al proceso electoral de 2018. En
el segundo capitulo, se describe la teoria basica del muestreo probabilistico. En el tercer
capitulo, se aplica la teoria vista en el capitulo dos al conteo rapido. Aqui se compara
el desempeno de varias estrategias de seleccion utilizando varias votaciones reales, tanto
para gobernador como presidenciales. En el cuarto capitulo, se describe una estrategia para
asegurar que en la muestra aleatoria se tenga como maximo una casilla por CAE, se define
el método de estimacién y el célculo de su varianza. Ademaés, se compara el desempeno de
esta idea con el método empleado por el Comité Técnico para los Conteos Rapidos en 2018.
Finalmente, en el quinto y ultimo capitulo se presentan conclusiones y algunas ideas para
trabajo futuro.



1. INTRODUCCION

Los conteos rapidos (CR) son el procedimiento estadistico diseiado con la finalidad de esti-
mar con oportunidad las tendencias de los resultados finales de una eleccion, a partir de la
votacion de una muestra aleatoria de casillas electorales. Las estimaciones se comunican a
la poblacién en la misma noche de la jornada electoral, en forma de intervalos de confianza,
ademas se incluye la estimacion del porcentaje de participacion ciudadana en la eleccion.
Para ser exactos, la Ley General de Instituciones y Procedimientos Electorales (Legipe) es-
tablece que el nivel de confianza debe ser del 95 % [Reglamento de Elecciones 2016].

Atn cuando los CR estiman, con un margen de error muy pequeno, los resultados finales de
una eleccion, su aceptacion ha enfrentado una infinidad de retos a través de los anos. Basta
mencionar que en sus inicios fue objeto de denuncias, quejas y controversias por parte de
partidos, analistas, medios de comunicacion, redes sociales y ciudadanos [Alonso y Coria).
Por este motivo, los CR han ido evolucionando a través del aprendizaje en cada proceso
electoral.

ELECCION PRESIDENCIAL DE 1994

El primer conteo répido, del que se tiene registro, fue implementado en 1994 por el entonces
Instituto Federal Electoral (IFE), en la eleccion presidencial de ese ano. Los resultados
del conteo fueron altamente coincidentes con los del computo final, probando asi su valia
para generar certidumbre sobre los resultados de una eleccion. Por tanto, se establecié su
implementacion en cada eleccion federal. En la tabla 1-1, se muestran las estimaciones del
CR, los resultados del PREP, asi como los resultados definitivos de la eleccion.

: ESTIACIONES (%) : PREP (%) RESULTADO DE LA ELECCION
MINIMO MAXIMO PRESICION (€A)
PRI 49.3 50.7 0.7 50.1 50.2
PAN 26.8 28.2 0.7 28.8 26.7
PRD 15.8 17.1 0.65 17.1 17.1

Tabla 1-1.: Comparacion de resultados entre el conteo rapido, PREP y computo final, 1994.
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ELECCION PRESIDENCIAL DEL ANO 2000

Para la elecciéon federal del ano 2000, los resultados del conteo rapido fueron esenciales la
noche de la jornada electoral, ya que el PREP no tuvo resultados hasta 23 horas después
del cierre de las casillas. En ese entonces, el comité técnico para los conteos rapidos, ahora
COTECORA, se conformé con tres de los integrantes del comité de 1994 més el coordinador
del PREP. Sin embargo, y al igual que en 1994 los ejercicios de estimaciéon no los realizo
directamente el IFE, si no que se contraté a tres empresas encuestadoras para realizar este
proceso.

Al dar a conocer las estimaciones, el factor primordial para la pronta aceptacién de los
resultados que arrojo el conteo rapido fue que el presidente de la Repiblica los aceptd pu-
blicamente, lo que redujo la tension y contribuyé a que los demés actores politicos también
aceptaran las estimaciones. La comparacion entre las estimaciones del CR, PREP y resulta-
dos definitivos se muestran en la tabla 1-2 [Alonso y Corial.

BERUMEN (%) GALLUP MEXICO (%) INTEGRADO POR EL INSTITUTO PREP  RESULTADO

622 casillas = 43.65% de su muetsra 1511 casillas = 97.61% de su muetsra
Estimacion Minimo  Maximo  Precision Estimacion Minimo  Maximo Precision Minimo  Maximo  Precision
Alianza

FINAL(%) FINAL (%)

por el 43.2 41.2 45.2 2.0 42.1 40.8 433 13 39.0 45.0 3.0 42.7 42.5
Cambio

PRI 34.7 333 36.2 1.5 36.6 35.5 37.6 11 35.0 38.0 15 35.8 36.1
Alianza

por 16.8 15.5 18.0 13 16.4 15.5 17.2 0.8 15.1 18.0 15 16.5 16.6

México
Tabla 1-2.: Comparacion de resultados entre el conteo rapido, PREP y computo final, 2000.
Una vez mas, los resultados del conteo rapido fueron coincidentes con los resultados finales

de la eleccion. Entonces, para las elecciones intermedias de 2003, se decidié implementar el
conteo rapido para estimar la conformaciéon de la Camara de Diputados.

ELECCIONES LOCALES 2003

Esta eleccion fue un verdadero reto, ya que la composicion de los 500 diputados que confor-
man la caAmara, se determina de la siguiente manera:

1. 300 diputados por eleccion directa, en cada uno de los 300 distritos electorales en los
que se divide el pais.

2. 200 diputados mediante representacion proporcional, pero aplicando algunas reglas de
no sobre-representacion descritas en el [Reglamento de Elecciones 2016].

Entonces, primero, era necesario que la muestra tuviera informacion de cada uno de los 300
distritos electorales. Ya que en cada distrito se tendria que hacer una estimacion. Segundo,



no seria posible utilizar métodos convencionales para realizar la estimacion de la conforma-
cion debido a las reglas de no sobre-representacion. En virtud de lo anterior, el IFE cre6 un
nuevo Comité de Conteo Réapido, conformado por cientificos que estuvieron en el ejercicio
de 2000. Adicionalmente, en esta ocasion no se convocd a ninguna empresa; el IFE decidio
emplear sus propios recursos, los Capacitadores y Asistentes Electorales (CAE), fueron los
encargados de transmitir la informacion de las diferentes casillas en muestra.

Los resultados de esta eleccion se presentan en la tabla 1-3. Se observa que la conformacion
de la camara definitiva es estimada con gran precision por el CR [Alonso y Corial.

NUMERO DE

DIPUTADOS NUMERO DE DIPUTADOS

ESTIMACION CONTEQ RAPIDO (%)

COMPUTOS

PREP (%) DISTRITALES (%)

30.5 30.0 3.0 0.5 30.6 30.8 155 (154)% 151

PRI 344 33.9 34.9 0.5 272 227 344 34.6 2 222 (224)
PRD 171 16.6 17.6 0.5 93 100 17.7 16.6 1 96

PT 24 1.9 2.9 0.5 5 8 24 24 6 () 5
PVEM 6.2 59 6.5 0.3 14 16 6.1 6.1 15 (17)% 174%
CONV 23 2.1 25 0.2 5 b 23 1Y 5 5
PSN 0.3 0.2 0.40 0.1 0.3 0.3

PAS 0.7 0.6 0.80 0.1 0.7 0.7

MP 1.0 0.9 1.10 0.1 0.9 0.9

LM 0.4 0.3 0.50 0.1 0.4 0.5

RC 0.5 04 0.60 0.1 0.5 0.5

*En dos de los distritos que gand Alianza para todos de acuerdo al convenio, al momento de registro se cambiaron por dos de PVEM. Eso ocasiond que se redujera en uno de los
pluronominales del PAN y del PT,
*+En la fabla de asignacion final faltan cuatro diputados en razdn de la nulidad en dos eleciones

Tabla 1-3.: Comparacion de resultados entre el conteo rapido, PREP y computo final, 2003.

ELECCION PRESIDENCIAL DE 2006

Esta eleccion presidencial ha sido una de las mas competidas de la historia de nuestro pais,
con un margen de diferencia muy pequeno entre el primer y segundo lugar. En esta eleccion
el IFE decidi6 hacer el CR con sus propios recursos, es decir, emple6 a los CAEs. Ademés, se
determiné utilizar un tamano de muestra de 7,636 casillas, distribuidas en 481 estratos. Con
este tamano, se estimarian las proporciones de votos con un margen de error de 0.5% y con
una confiabilidad mayor o igual a 95%. Para ello, se utilizaron tres métodos estadisticos:
clasico, bayesiano y robusto. Sin embargo, a pesar de que al momento del corte se habia
recibido el 95.12 % de la muestra total, se observé un traslape en los intervalos de confianza
para las estimaciones de los dos candidatos punteros.

Bajo esta situacion, el entonces Consejero Presidente del IFE (Luis Carlos Ugalde), anuncio,
conforme al acuerdo del Consejo General (IFE 2006), que los resultados del procedimiento
de conteo rapido no permitian anunciar a un ganador y por lo tanto no se darian a conocer
las estimaciones del conteo rapido a la poblaciéon. Por su puesto, esto creo incertidumbre
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acerca de la transparencia del CR y aument6 las dudas sobre la certeza de la eleccion, pues
dejo al PREP como tnico instrumento para conocer el resultado de la elecciéon antes de los
computos distritales.

PREP 2006
PAN-PRD_PT_MC - PRI_PVEM

0.5

I
~

ST T

Votos (%)

0.2

Jul02  Jul02  Jul02  Jul03  Jul03  Jul03  Jul03  Jul03  Jul03  Jul03  Jul03  Jul03  Jul03  Jul03  Jul03  Jul03  Jul03
19:30  21:00 2230 0000  01:30  03:00  04:30 0600  07:30  09:00  10:30  12:00  13:30 1500  16:30 1800  19:30

Hora

Grafica 1-1.: Captura de votos PREP 2006.

La captura de votos realizada por el PREP comenz6 a las 18 : 00 horas del 2 de julio de 2006,
el porcentaje de avance en la recepcion de votos para los tres partidos con mayor votacion se
presenta en la grafica 1-1! donde se observa que en las primeras 2 horas, el candidato de la
colacion PRI PVEM Roberto Madrazo Pintado estaba en primer lugar, seguido por Andrés
Manuel Lopez Obrador de la coalicion PRD _ PT MC. Por su parte, el candidato del PAN
Felipe Calder6n Hinojosa estaba en tercer lugar. Posterior a estas dos horas, los lugares entre
el primero y el tercero se invierten colocando a Felipe Calderén en primer lugar, posicién
que mantendria al 3 de julio al cierre del PREP a las 20 : 00 horas con el 92.16 % de casillas
computadas. No obstante, la diferencia entre los dos primeros lugares fue de apenas el 1.03 %
de votos, esto es, el 36.37 % de votos para Felipe Calderén y 35.34 % para Andrés Manuel?.

El 5 de julio dio inicio el conteo oficial en los 300 distritos electorales, el cual duré més de 30
horas. Al comienzo del conteo Lopez Obrador estaba a la cabeza, seguido por Felipe Calderon,
con una diferencia de 2.59 % al llevar el 25 % de actas computadas, minutos después se daria
un apagoén general en las pantallas que mostraban los resultados del sistema de computo por
espacio de 5 segundos.

LGrafica construida con datos oficiales del PREP 2006. https://portalanterior.ine.mx/documentos/
proceso_2005-2006/prep2006/bd_prep2006/bd_prep2006.htm
2Estos resultados no consideran las actas computadas que presentaban inconsistencia en su llenado


 https://portalanterior.ine.mx/documentos/proceso_2005-2006/prep2006/bd_prep2006/bd_prep2006.htm
 https://portalanterior.ine.mx/documentos/proceso_2005-2006/prep2006/bd_prep2006/bd_prep2006.htm

Progresién del Conteo de \otos en las Elecciones Presidenciales Mexicanas de 2006

37.50%
37.00% ———T T
3650%
36.00%
3550%
35.00%
3450% o
34.00%
3350%

33.00%

32.50%
2% 2% 286 3046 3T 3% 336 3% 3P 3% 40k 4T 4% 4% 4To 46 506 5T 56 5@ 58 STh 5% 60 62% 6F% 6T 6O 6T 6P TI% T2 TP 1% TP T 8% 8% 86 B B STh 8% 90 9% 9Fi 9P 96 9T 9

Porcentaje de votos contabilizados

—— Calderén Hinojosa ~ —— Lépez Obrador

Grafica 1-2.: Resultados de casillas computadas por el IFE (Cémputos Distritales).

Finalmente, el jueves 6 de julio a las 3:56 horas con un 97.70 % de las casillas computadas,
Lopez Obrador pasé al segundo lugar, siendo aventajado por Felipe Calderon (ver Grafica
1-2). El conteo concluy6 a las 15 : 20 horas con el 35.89 % de los votos para Felipe Calderon,
y el 35.31 % para Lopez Obrador 3.

En la tabla 1-4 se presentan los resultados de esta eleccion, en los intervalos de confianza
se observa una interseccion entre primer y segundo lugar (método robusto y clasico). No
obstante, obsérvese de nueva cuenta la coincidencia de resultados entre el conteo rapido, el
PREP y los computos distritales [Alonso y Corial.

| COMPUTOS
DISTRITALES (%

PARTIDO ROBUSTO (7 CLASICO (4 BAYESIANO) (7

COALICION DREP (%

NG B2 WA 8 e B3l 048 BT 40 03 3640 5589
A 08 0 0% Ne 2w 00 N N 06 N4 00
02 I S A . A 1 A Y A S [V B ) 3531
NA 05 119 om0 1 005 0 105 006 099 096
A 240 i 0 20 280 010 20 280 00 2R il

Tabla 1-4.: Comparacion de resultados entre el conteo rapido, PREP y computo final, 2006.

ELECCIONES LOCALES 2009

En las elecciones intermediase del 2009, para la renovacion de la Camara de Diputados, no
se realiz6 un conteo rapido. Las razones de esta decisiéon no se conocen en su totalidad, pero
es logico pensar que fue consecuencia de lo sucedido en 2006.

3https://es.wikipedia.org/wiki/Elecciones federales de Meéxico de 2006
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ELECCION PRESIDENCIAL DE 2012

El conteo rapido en la eleccion presidencial de 2012 fue posible gracias a que el Consejo Ge-
neral, de aquel entonces, especifico que los resultados del Conteo Réapido, asi como los rangos
de votacion por candidato, cualesquiera que sean las diferencias entre ellos, se difundirian a
la opinién piblica*. En esta ocasion, el ntimero de casillas en muestra fue de 7,597, con una
estratificacion semejante al de 2006 (con 483 estratos). A pesar de que al momento del corte
solo se disponia del 82.4% de las casillas en muestra °, no hubo traslape alguno entre las
estimaciones. Mas aun, los intervalos de confianza resultaron en una coincidencia total con
los resultados del PREP y el computo final de la eleccion [Alonso y Corial.

COMPUTOS DISTRITALES

MINIMO ~ MAXIMO  PRECISION

o
Josefir}&:\ Vazquez 2510 2603 0.46 25.40 25.41
ofa
E””ﬂﬁe Faile 37.93 38.55 0.31 38.15 38.21
leto
Andrés Manuel 30.90 3186 048 31.64 31.59

Lépez Obrador

Gabriel R. Quadri
de la Torre

2.27 2.57 0.15 2.30 2.29

Tabla 1-5.: Comparacion de resultados entre el conteo rapido, PREP y computo final, 20012.

LEY GENERAL DE INSTITUCIONES Y PROCEDIMIENTOS
ELECTORALES 2014

Para el ano 2014, se promulga la nueva Ley General de Instituciones y Procedimientos
Electorales (LEGIPE), en donde se definen y describen con mayor rigor los programas de
resultados preliminares. Destaca el énfasis en su caracter meramente informativo y que no
son definitivos. Con referencia a los conteos répidos, la ley faculta al Instituto Nacional
Electoral (INE), antes IFE, y a los Organismos Publicos Locales Electorales (OPLE) para
ordenar su realizacion. Finalmente, en el reglamento de elecciones emitido por el Consejo
General en 2016 se establece la obligacién de contar con conteos rapidos para las elecciones
de gobernador y de jefe de gobierno [Reglamento de Elecciones 2016].

4Acuerdo del Consejo General CG297/2012 del 16 de mayo de 2012
Shttps://portalanterior.ine.mx/documentos,/proceso 2011-2012/alterna/conteo-rapido.html



ELECCIONES LOCALES DE 2015-2017

Debido a este cambio en la legislacion electoral, desde 2015, se han realizado conteos rapidos
para estimar las tendencias de la votacion en diferentes elecciones. Particularmente, en la
eleccion intermedia de 2015, el INE organiz6é un conteo rapido para conocer la composicion
de la Camara de Diputados. La muestra se disen6 aleatoriamente a partir de un ntmero fijo
de casillas por cada distrito (treinta) con un ligero incremento en aquellos distritos que, por
su diferencia horaria, pudieran tener problemas en el acopio de los resultados. Al final, la
muestra fue de 9,450 casillas, de las cuales solo se tuvo informacion del 74.24 %, al momento
de realizar las estimaciones [Alonso y Coria]. La Tabla 1-6, muestra que los intervalos de
confianza del conteo réapido arrojaron una coincidencia casi total con el PREP.

PREP corte de las 20:10 horas, Conteo Rapido
avance del 98.63 % (estimacién COTECORA)
Contendientes

PAN 56 53 109 105 116 Si

PRI 156 41 197 196 203 Si

PRD 28 27 55 51 60 Si

PVEM 27 18 45 41 48 Si

PT 6 7 13 2} 12 NO

MC 11 15 26 24 29 Si

PANAL 1 10 11 & 12 Si

MORENA 14 21 35 34 40 Si

PH 0 0 0 0 1 si

ES 0 8 8 8 10 si

Cl 1 0 1 1 1 Si
TOTAL 300 200 soo . NG

Tabla 1-6.: Comparacion de resultados entre conteo rapido y PREP, 2015.

Como se mencion6 anteriormente, desde 2015, se empezaron a implementar conteos rapidos
para estimar los resultados de varias elecciones para gobernador y para Jefe de Gobierno
(CDMX 2015). El comparativo entre las estimaciones del CR y los computos finales de cada
eleccion se resumen en la tabla 1-7 [Alonso y Coria| (inicamente se presenta el comparativo
para los tres candidatos punteros en cada eleccion).
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PRIMER LUGAR (%) SEGUNDO LUGAR (%)

TERCER LUGAR (%)

Jonora  46.2 483 476 392 414 40.6 2.8 3.6 54
Veracruz 333 348 44 290 304 3035 265 282 264
Colima 427 439 432 390 403 97 15 122 12.0
Oaxaca  30.5  33.7 521 227 255 249 013 257 22.9
Lacatecas  37.1 394 374 263 290 213 180 203 17.8
Nayarit ~ 38.0 414 86 248 282 265 103 127 12.0
México  32.8  33.6 337 307 315 309 176 183 17.9
Coahuila 347 373 82 366 391 358 12 124 12.0

Tabla 1-7.: Conteo rapido en elecciones de gobernador de 2015 — 2017.

Como puede observarse, en la mayoria de las elecciones locales, la estimacion via los intervalos
de confianza del CR coinciden con el computo estatal. La tnica excepcion fue COAHUILA,
en donde:

= Hubo un traslape entre los intervalos para los dos candidatos punteros, lo que no
necesariamente indica un problema.

» Los intervalos para los dos candidatos punteros, no cubrieron a los valores de los compu-
tos estatales. Esto tampoco tendria que ser un problema mayor, sin embargo, el error
o distancia entre el intervalo y el valor real es considerable.

= Se hizo la estimacion con solo el 54.61 % de la muestra.

Estos detalles, y algunos otros, crearon gran inconformidad con el desempeno del CR en
Coahuila®.

NUEVOS RETOS

Las modificaciones a la Ley General de Elecciones trajo consigo nuevos retos de tipo me-
todologico y logistico, particularmente en elecciones locales en donde en algunos estados el
total de casillas instaladas es mucho menor a 1,000. En estos casos, el tamano de muestra
necesaria para garantizar un margen de error aceptable en la estimacion (entre 0.5% y 1 %),
es muy grande en términos porcentuales. Ademas, dada la seleccién aleatoria de casillas,
existen problemas de tipo operativo que repercuten directamente en las estimaciones finales.
El problema en el que nos concentramos en esta tesis aparece cuando un mismo CAE tiene
que reportar la votacion de més de una casilla. Cada CAE es responsable de, en promedio, 4
casillas; al conjunto de casillas que son responsabilidad de un mismo CAE se le llama ARE

Shttps://www.jornada.com.mx/2017/06 /25 /politica/009n2pol



(Area de Responsabilidad Electoral). Para entender el problema, debemos tener en cuenta
que, el dia de la eleccion, la principal tarea de los CAEs es apoyar a los funcionarios de
casilla para el correcto funcionamiento del proceso electoral, y que contribuir al CR es una
actividad extra. Entonces, si esto no se considera para definir la estrategia de seleccion de
casillas, pueden suceder dos cosas:

= Generar problemas en las casillas a cargo de CAEs con sobrecarga de casillas para el
CR.

= Que los CAEs decidan no reportar las casillas del CR, aumentando la No respuesta.

Este segundo punto debe analizarse con cuidado, ya que en los estados en los que se ha
realizado CR, para estimar los resultados de la eleccion local, se han observado los siguientes
porcentajes de no respuesta’:

Estado No Respuesta Hora de corte
SONORA (2015) 29.53 % 01 : 22 horas, siguiente dia.
VERACURZ (2016) 9.71% 23 : 30 horas
ZACATECAS (2016) 10.66 % 22.40 horas
COLIMA (2016) 27.8% 20 : 31 horas
OAXACA (2016) 36.74 % 01 : 30 horas, siguiente dia.
NAYARIT (2017) 50 % 00 : 41 horas, siguiente dia.
COAHUILA (2017) 45.39 % 02 : 05 horas, siguiente dia.
MEXICO (2017) 25.9 % 21 : 10 horas

En los Conteos Rapidos de 2016 y 2017 el porcentaje de no respuesta fue siempre mayor al
25 %, llegando en algunos casos al 50 %. Ademas, hay que tomar en consideracion que para
que un CR sea relevante, se deben comunicar las estimaciones en la noche del mismo dia de
la eleccion.

ELECCIONES LOCALES Y PRESIDENCIAL DE 2018

Teniendo en cuenta estos porcentajes de no respuesta, el COTECORA para las elecciones
de 2018, puso una restricciéon para el tamano de muestra. Se buscd garantizar que al menos
el 80 % de los CAEs que participarian en el CR, reportaran informacion de una sola casilla.
Entonces, se abord6 solo parcialmente el problema de sobrecarga de los CAEs, ya que equi-
valio a utilizar un disefio estratificado comin (como siempre se ha hecho), simplemente se
busco la mejor estratificacion hasta satisfacer la restriccion. Otro acuerdo fue que el margen
de error en ningun caso fuera mayor al 1%.

Con la estrategia descrita en el parrafo anterior, los porcentajes de no respuesta estuvieron
entre 20 % y 42 %. Sin embargo, esta no respuesta se debi6 a diferentes factores, por ejemplo:

"Informacién tomada de la pagina oficial de elecciones de cada estado.
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en un gran numero de casillas se tenian elecciones concurrentes (locales y federales), ademaés,
las coaliciones en varios estados dificultaban el computo de los votos y finalmente, se puso
mucho énfasis en que se comunicaran estimaciones a la poblacién antes de las 12 de la noche.
Todo lo anterior, obligando al Comité a realizar la estimacion final con muestras incompletas.

La tabla 1-8 muestra las estimaciones de los Conteos Réapidos para el proceso electoral
2018. Se presenta informacion tnicamente para el primer y segundo lugar de la eleccion, los
resultados del computo final y los porcentajes de no respuesta de cada eleccion®. Ademaés,
se incluye la hora de corte para las estimaciones y se ordena en orden descendente segin el
porcentaje de no respuesta.

PRIMER LUGAR (%) SEGUNDO LUGAR (%) NO RESPUESTA
Minimo  Méximo Cémputo final Minimo  Méaximo Cémputo final (%)
Morelos 51 53 52.6 13.4 16.1 14.1 20.0 22:10 pm
Jalisco 37.7 40 39 23 25.3 24.7 26.3 22:15 pm
Puebla B . e o 26.9 23:45 pm
Guanajuato 49.5 51.5 49.9 23.2 25.2 24.2 28.6 21:45 pm
Veracruz 43.9 45.9 44 37 38.7 38.4 29.9 23:10 pm
Presidencial 50 53.8 53.2 22.1 22.8 22.3 32.5 22:30 pm
Yucatan 38.4 40.8 39.6 34 36.5 36.1 37.3 23:55 pm
Chiapas 40.2 44.2 39.3 19.1 22.6 22.5 41.2 00.30 am (2 de julio)
Cdmx 46.6 47.7 47.1 30.4 31.2 31 41.6 22:15 pm
Tabasco 62.1 64.3 61.4 16.8 18.4 19.6 41.6 23:50 pm

Tabla 1-8.: Conteos rapidos en elecciones de gobernador y presidencial 2018

Como se puede observar, hay una coincidencia total entre los resultados del CR y el computo
final para el primer lugar a excepciéon de CHIAPAS Y TABASCO donde las estimaciones
sobrestimaron los resultados finales. Adicionalmente, para el segundo lugar, esta coincidencia
es casi total, la excepcion fue en el estado de TABASCO donde se subestimé por 1.2% al
porcentaje real (resaltado de color naranja). Adicionalmente, también se observa un traslape
entre los intervalos (marcados en color rojo), que corresponde al estado de PUEBLA. A pesar
de estos dos detalles, en general las estimaciones del CR de 2018 reflejaron correctamente
las tendencias de las votaciones. Finalmente, notese que los porcentajes de no respuesta son
altos. Por ejemplo, para CDMX y TABASCO, esta fue del 40.6 % de las casillas en muestra
con el ultimo corte de las 22 : 15 y 23 : 50 horas respectivamente. Por su parte, el estado
donde se observd una afluencia menor de casillas fue CHIAPAS, pues con el corte de las
00 : 30 horas del dia siguiente a la jornada electoral tenia una no respuesta del 40.1 % de las
casillas en muestra.

8https://www.ine.mx/voto-y-elecciones /resultados-electorales /
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EL PROBLEMA A RESOLVER

Como ya se menciond, los altos porcentajes de no respuesta no dependen tinicamente de las
casillas que debe reportar cada CAE al CR. Sin embargo, garantizar mediante el disefio de
muestreo (que no castigue el tamano de muestra) que cada CAE que colabore con el conteo
rapido reporte informaciéon de una tnica casilla ayudaria en varios sentidos: no se distraeria
a los CAEs de su labor principal, no habria sobrecarga y se podrian obtener estimaciones
con menor margen de error ya que no se castigaria el tamano de muestra. Dado lo anterior,
en este trabajo se propone una estrategia de seleccion probabilistica de casillas que

1. Asegure que los CAEs que participen en el CR, reporten cémo méximo una casilla.

2. Alcance un margen de error, al menos tan bueno como el del muestreo estratificado
comun.

Para este fin, en el segundo capitulo de este texto se describen las estrategias de muestreo
probabilistico mas comunes: Muestreo Aleatorio Simple (MAS), Muestreo Aleatorio Estrati-
ficado (MAE), Muestreo por Conglomerados (MC) y Muestreo Estratificado con Conglome-
rados en Dos Etapas (MECDE), y se dan a conocer sus propiedades. En el tercer capitulo,
se reescribe cada una de estas estrategias para aplicarlas al conteo rapido, lo anterior se hace
utilizando bases de datos de diferentes elecciones, para conocer su desempeno. Se calculan
tamanos de muestra, margenes de error y se compara el margen de error del estimador com-
binado y separado para un MAE.

En el capitulo cuatro, se describe la estrategia de selecciéon que resuelve el problema ope-
rativo sobre los CAEs, satisfaciendo los puntos anteriores. Se hace una comparacion, via
simulacién, entre los resultados del método que tradicionalmente se emplea en los conteos
rapidos y el método propuesto. Para esto tltimo, se usan las bases de datos de las elecciones
locales de 2012 y 2016, y la presidencial de 2018.

En el capitulo cinco se despliega una gréafica comparativa entre el margen de error empleado
en las elecciones del 2018, con los tamanos de muestra definidos por el Comité del CR 2018,
y el margen que se hubiera obtenido con la estrategia propuesta. Finalmente, se presentan
algunas conclusiones, asi como ideas para trabajo futuro.



2. TEORIA BASICA DEL
MUESTREO PROBABILISTICO

El muestreo probabilistico es un método de seleccion y estimacion en donde cada elemento en
la poblacién tiene una probabilidad de seleccion conocida y distinta de cero. Considerando
estas probabilidades, se emplea un mecanismo aleatorio para elegir los elementos que se
incluiran en la muestra.

Si el diseno del muestreo probabilistico se implementa bien, un investigador puede usar una
muestra relativamente pequena para hacer inferencias sobre una poblacién arbitrariamente
grande. Generalmente, el interés recae en la estimacion de totales, promedios y porcentajes
poblacionales.

El término muestreo probabilistico, hace referencia a un método con las siguientes caracte-
risticas:

1. Se tiene una poblaciéon de interés con un total de N < oo elementos, cuyos indices
denotaremos como

U={1,23,...,N}.
A este conjunto se le denomina poblaciéon o universo.

2. Nos interesa conocer alguna caracteristica de la poblaciéon, a la medicién de esta ca-
racteristica en cada elemento de la poblacién, se le denotara como

{?/1, Y2, Y3, - - - ,yN}-

3. Las probabilidades de seleccion y el mecanismo aleatorio generan conjuntos Sy, So, ..., S,.
Cada uno de estos conjuntos, esta formado por indices de la poblacion U. Estas seran
las muestras posibles y cada muestra S;, tendré una probabilidad conocida de seleccion,
asi como cada elemento de la poblacién .

4. Se construye un estimador del parametro de interés y este considera las probabilidades
de selecciéon de cada elemento de la poblacion.
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Algunas de las ventajas y desventajas del muestreo probabilistico son:

VENTAJAS

Ausencia de sesgo sistematico y de muestreo

Mayor nivel de fiabilidad de los resultados de la investigacion

La posibilidad de hacer inferencias sobre la poblacion

Permite estimar los errores que se cometen.

DESVENTAJAS

s Mayor complejidad comparada con el muestreo no probabilistico
= Puede llevar mas tiempo

= Normalmente més caro que el muestreo no probabilistico

La teoria de muestreo ofrece varias estrategias de seleccion. Las revisadas para el desarrollo
de la tesis son las siguientes: muestreo aleatorio simple sin reemplazo, muestreo estratificado
y muestreo por conglomerados.

2.1. MUESTREO ALEATORIO SIMPLE (MAS)

Una muestra de n < N elementos de la poblaciéon es llamada un muestreo aleatorio o mues-
treo aleatorio simple si los elementos se eligen de tal forma que todas las posibles selecciones
de n elementos sean igualmente probables. Denotamos al conjunto de los n elementos por S.

Esta es la estrategia mas basica de muestreo probabilistico y proporciona la base tebrica para
las estrategias complejas. Hay dos maneras de seleccionar una muestra aleatoria simple: con
reemplazo, que puede pensarse como la extracciéon independiente de muestras de tamano
1 en la poblacién, regresando este elemento antes de seleccionar el siguiente. Aqui cada ele-
mento tiene probabilidad % de ser seleccionado en una extraccion. Sin embargo, es probable
que el mismo elemento se incluya mas de una vez en la muestra. En ocasiones, lo anterior
no es deseable, por lo que se prefiere el MAS sin reemplazo, en donde cada elemento de la
muestra es tinico o de otra manera, cada elemento de la poblacion se puede seleccionar solo
una vez en muestra.
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2.1.1. MUESTREO ALEATORIO SIMPLE SIN REMPLAZO
(MASSR)

Sea Z; una variable dicotéomica que indica si el i-ésimo elemento de la poblaciéon esta en

muestra o no.

7 1, siel ¢ — ésimo elemento estda en muestra,i =1,..., N
7; =
0, en otro caso.

Por combinatoria, sabemos que existen (]X) posibles maneras de seleccionar n elementos
de una poblaciéon de tamano N. Ademés, es facil ver que si la i-ésima observacion esta
en muestra, entonces quedan (]X__ll) posibles maneras de seleccionar a los n — 1 elementos
restantes del total NV — 1. Entonces, la probabilidad de seleccionar al i-ésimo elemento de la

poblacién en muestras es

2.1.2. PROPIEDADES BASICAS

A menudo, se esta interesado en conocer algunos parametros de la poblacion, tales como el
total y la media de los valores. Otro pardmetro de especial interés es la razon entre los valores
observados y alguna otra variable auxiliar. En la siguiente tabla se describen los pardmetros
mencionados, asi como sus respectivos estimadores muestrales [Cochran|. Identificaremos a
los pardametros poblacionales con letras maytusculas y los estimadores con mintusculas.

Total Media Razoén
N _
— Y Y
Valor Real: Y = i Y =— R==
1" 2w Vo ¥
. _ B 1 m
Estimador: y = Ny g=—Y v r==2=
N ies x

Tabla 2-1.: Estimadores por MAS

Ademés de estos parametros, el calculo de la varianza poblacional, asi como su estimador

son fundamentales en la teorfa de muestreo.
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Poblacional Muestral

Varianza: S* = b Z (yZ — 7)2, s* = ! Z (v —9)°.

En donde S es el subconjunto de indices que componen la muestra.

2.1.3. PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES

Un estimador es una variable aleatoria funcion de la muestra que se construye para aproximar
al valor de un parametro, y la estimacion es el valor que toma el estimador una vez sustituidos
los valores observados en la muestra en el estimador. Es de suma importancia conocer las
propiedades de los estimadores, en muestreo nos interesan dos aspectos: esperanza y varianza.
Ademaés, siempre buscaremos (en la medida de lo posible) que el estimador sea insesgado.

Definicién 2.1 Un estimador 6 del parametro # es insesgado si su valor esperado es 0, i.e.

~

E(0) = 0.
A la diferencia E(6) — 6 se le llama sesgo del estimador, se identifica con la letra b,
b(0) = E(6) — 6.
Con la notaciéon y definiciones establecidas, es sencillo demostrar que tanto y como ¥ son

estimadores insesgados para Y y Y, respectivamente. Simplemente, re-escribimos

n N
_ Yi Yi

De esta manera, podemos extender la suma sobre todos los elementos de la poblacion, en
donde las tinicas variables aleatorias son los Z;’s porque las y;’s son cantidades fijas. Enton-
ces, si se selecciona un MASSR de n elementos, las variables {7, Zs, ..., Z, } son variables
aleatorias Bernoulli idénticamente distribuidas con

P(Zl:l):% y P(ZZ-:O):l—%.
Como consecuencia inmediata, E(Z;) = % y
Ny N y Y oy ] B
Elg) = E ;Zi—l = ;]E[ZZ]# = ;Nﬁ = N;yl —-Y
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Esto muestra que g es un estimador insesgado de la media poblacional y consecuentemente
y es insesgado del total poblacional Y. Esto es

E[y] = E[Ny] = NE[y] = NY =Y.
Definamos ahora las varianzas de los estimadores y y ¥, v sus respectivas estimaciones.

Varianza Real Varianza Estimada

2

V(y):N2<1—£>S—2 v(y):N2(1—ﬁ>S

n

N/ n N
w-0-2E w52

Tabla 2-2.: Estimadores de varianza

n
El factor (1 — N) se denomina correcion por poblacién finita (cpf). Intuitivamente, esta

correcion se hace porque con poblaciones pequenas, cuanto mayor es la fracciéon de muestreo
—, se tiene mas informacion sobre la poblacion y por tanto menor varianza |Lohr].

En la practica el cpf puede ser ignorado cuando la fracion de muestreo no excede del 5% y
para muchos propositos incluso si es tan alto como el 10 %. El efecto de ignorar la correcciéon
es sobreestimar el error estandar de la estimacion g.[Cochran)|

Para calcular la varianza, V' (7), se requiere primero obtener la covarianza entre Z; y Z;. Para

v),
n luego
N’ g

esto, notemos que E [Zﬂ =

vz =E[2}] - @lZ) =+ (1- %) (2.1)
Por otro lado, para @ # j

E[Z.Z;) = P(Z; = 1|Z;

I
=
!
N

I

I

VR
=3
||
—_|
N———
/N
==
N—

Asi, cuando 7 # j, la covarinza de Z; y Z; es
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Aplicando estos resultados podemos hallar la varianza de g

V(y) = %V (Z Ziyi>

— % nyv )—l—ZZ%%COU(Zi,Zj)
i=1 j#i
1 n
= 2 N < > [Zyz - —ZZWJ] (23)
i=1 j#i

- % (1 - %) N(Nl_ 1) (N - 1) ;yzz - (; yi) + ;yf (2.4)
1 n 1 W ) N ?
08 s [ () o

(W) e YR Y

(1 - N) ‘%2 (2.7)

La igualdad (2.3) resulta de sustituir (2.1) y (2.2), y factorizar el término comun. Luego

N N N 2 N

(2.4) resulta de aplicar y simplificar la expresion: Z Z Yiy; = (Z yl> - Z y?. Por otra
=1 ji i=1 i=1

parte, la varianza de y se deduce empleando (2.7). Es decir,

(2.6)

V (y) = N2V (j) = N? (1 - %) %2

Para mostrar que los estimadores ©(y) y 9(y) son insesgados, necesitamos probar que E[s?] =
52, es decir, que s? es insesgado de la varianza poblacional. Obsérvese que s? puede reescri-
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birse como

1 e 12

st =—— Dl -Y)=(m-Y)]
i€S
1 — _
ieS

Esta forma facilita el calculo de la esperanza, pues

N N

Y % n S n(N —1
ED i—Y)| =E|Y Zi(y:—Y)'| =) (wi—Y) = : N ) g2
1€S i=1 i—1

Mientras que

Combinando estos resultados se deduce que E[s?] = S? y por lo tanto que los estimadores
v(y) y v(y) son insesgados de las varianzas para los estimadores poblacionales.

Bl = —— [EY (0~ V)] ~E [n(7 — V)"
€S
1 [n(N=-1), N-n_,
-1 { N2 TN S}
= S? (2.8)

2.1.4. ESTIMADOR DE RAZON

En la tabla (2-1) se define a la razén como un cociente entre el valor medio de la variable
de interés y la media de otra variable auxiliar. Al ser la razén una funcién no lineal

para calcular su varianza, primero se debe linealizar. Para ello, se hace una aproximacion
por series de Taylor, de primer orden, al rededor del punto (Y, X )

r=fg)=fY,X)+ 0hlyx) @-Y)+ (0flyx) (@ -X),
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Al calcular las derivadas parciales, se tiene que

il v __R

- Y
3]%!7?:)( 3ff|77y=—?:—X f (Y, X) ==k
Por lo tanto, al sustituir estos valores en la expresiéon anterior se obtiene
R+ = (j— Re) — R~ (j— Ri)
" =~ W - he r— R~ =(y— RI).
X Y X Y

donde R y X son constantes. Consecuentemente

E[r]zR+%E[g—R:E]:R

ya que

Ademas, y — R puede reescribirse como
R = =3 (= R = =3 di= d
) xr = E : Yi X)) = n 4 1 Wy
€S 1€S

donde d; = y; — Rx; es una nueva variable tal que su media poblacional es D = 0. Por lo
tanto,

ny\ S2
Vi~ (1-5) 2% (2.9)
N nX°
N
1 —
con 57 = v 1 Z(dz — D)% Por otra parte, un estimador insesgado para V (r) es

=1



20 2 TEORIA BASICA DEL MUESTREO PROBABILISTICO

v(r) = (1 — %) ST?ZQ con  s3= ! Z (aAlZ — d)2 (2.10)

donde z es la media muestral y j es la media de la variable cZ@ = y; — rx;. La verificacion de
que v(r) es insesgada, resulta de E[s2] = S2, la prueba de esto es analoga a (2.8).
Adicionalmente, es importante mencionar que 7 es un estimador sesgado de la razén pobla-
cional, R, pues tiene un sesgo de orden 1/n debido a la linealizacion. En la practica, este
valor generalmente no es importante en muestras de tamano moderado [Cochran].

2.1.5. INTERVALOS DE CONFIANZA

Un intervalo de confianza es un rango de valores con el que estimamos al pardmetro de la
poblacion. Se obtienen, primero utilizando variables aleatorias y probabilidades, pero cuando
se tienen las estimaciones, se sustituyen en lugar de las variables aleatorias y por tal motivo
no podemos hablar de probabilidades, sino de confianza que es un argumento basado en
frecuencias. Esta confianza se fija de acuerdo a los intereses del investigador o del estudio
en cuestion. Por lo general, los intervalos suelen construirse con una confianza del 95 %.
Esto significa que si tomamos muestras de nuestra poblacién una y otra vez, y construimos
intervalos de confianza de cada muestra, esperamos que el 95 % de los intervalos resultantes
contengan el valor real del parametro poblacional.

Para la construccion de los intervalos hacemos uso del Teorema central del Limite para
MASSR probado por Hajek en 1960. En términos practicos, esta nos dice que bajo ciertas
condiciones, y si n, N, y N — n son todos suficientemente grandes, entonces
y—Y
z=Y""_ L N(©1) (2.11)
V(y)

De lo anterior, se sigue que

7—Y
VV ()

en donde z,/5 es el percentil (1 — «/2) de la distribucién normal estandar, o € [0, 1].

P(—Za/g < < Za/g) =1- «,

Aqui, estariamos viendo a y como variable aleatoria (su valor depende de la muestra alea-
toria) y por lo tanto las probabilidades son vélidas. Pero al insertar los valores observados
en la muestra y obtener un valor fijo (la estimacion), tenemos que usar el argumento de
frecuencias/confianza.

Asi, un intervalo de confianza del 100 x (1 — «) % para la media, el total y la razon es:

Media: [?j — Za/2 VV (), 9+ Za)2 \/W]
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Total: [y — 202NVV(9),y + 2as2N v V@)]

Razon: [T — 2ap2\VVV (1), 7+ zap2/V (7“)}

Usualmente las varianzas reales se desconocen, por lo que para calcular los intervalos se
emplean sus estimadores, basta sustituir en las expresiones anteriores el estimador corres-
pondiente. En la practica, los niveles de confianza méas empleados son: 90 %, 95% y 99 %,
con valores « igual a 0.05, 0.025 y 0.005 respectivamente. Ademés, a menudo se substituye
Zaj2 POT tajan—1, €l percentil (1 — a/2) de una distribucion ¢ con n — 1 grados de libertad.
Para muestras grandes t,/2n—1 = Zq/2.

Elegir el tamano de muestra necesario para que la aproximacién normal sea adecuada no es
facil, sin embargo, algunos autores proponen ciertas reglas. Por ejemplo, Sugden et al. (2000)
recomiendan un tamano minimo de

NS (2.12)

N 5\ 3
A (YR v
n=28+25 (Zz_l b — V) )
al 3
Z (yZ — 7) es la asimetria de la poblacidn; si la asimetria es grande, se necesita un tamano
i=1
de muestra grande para que la aproximaciéon normal sea valida. Cabe resaltar que el nimero

usual n = 30 citado como un numero suficientemente grande a menudo no es suficiente en
problemas de muestreo de poblaciones finitas [Lohr].

2.1.6. TAMANO DE MUESTRA PARA ALCANZAR UNA
PRECISION DADA

La precision o margen de error deseado, a menudo se expresa en términos absolutos ligado
a una confianza del 100 x (1 — a) %, como

l—a = P(ly-
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en donde € es la precision o margen de error, la aproximacién normal se obtiene de (2.11) y
F es la funcién de distribucion de una N(0, 1). Despejando de la tltima expresion, se tiene
que

Fy (@) —1-0/2 = ﬁ = 22

€ = Za/2 \/ Za/Z\/ \/—

Entonces, si se conoce la desviacion estandar (S), el error deseado se alcanza con un tamano

De manera que,

de muestra igual a

2 2
za/zS
2 SQ I

2 a2
€+ -5

n =

(2.13)

y ese error se observara con una confianza del 100 x (1 — a) %.
Analogamente, para el estimador de razon

ny S?
€= Za2\/V(r) = Za/g\/<]_ — N> de.

n

Luego si S7 es conocida, el tamafo de muestra necesario para alcanzar un error € resulta de
despejar n de la ecuaciéon anterior:

52
n= Neara . (2.14)
X 4 32/253

2.2. MUESTREO ALEATORIO ESTRATIFICADO

En un muestreo estratificado, la poblacion total de N elementos es dividida en H subpobla-
ciones llamados estratos, de Ny, N, ..., Ng elementos, respectivamente. Los estratos no se
traslapan, y su uniéon constituye la poblacion total, de modo que cada unidad de muestreo
pertenece exactamente a un estrato. Para poder trabajar correctamente con un muestreo
estratificado se debe conocer previamente los elementos de la poblacion y el nimero de ellos
que pertenece a cada estrato, es decir, N, con h =1,2,..., H.

En cada estrato se toman muestras independientes de n;, elementos seleccionados aleato-
riamente. Si esta seleccion se hace via MAS, entonces a todo el proceso se le conoce como
Muestreo Aleatorio Estratificado. Se define S, como el conjunto de los n; elementos



2.2 MUESTREO ALEATORIO ESTRATIFICADO 23

tomados por MASSR en el estrato h. El tamano total de la muestra es

NOTACION

El subindice h denota al estrato y j el elemento dentro de este. Todos los siguientes simbolos
refieren a un estrato h.

Ny, nimero total de elementos
np, namero de elementos en la muestra
Yhj valor del j-ésimo elemento

N}L
Y, = Z Yhy total

j=1
— Y;
Y, = Fh media

N, . - \2

h
=Y

Sp = Z %——f) varianza

j=1

Los correspondientes valores muestrales al tomar un MASSR en cada estrato son:

_ 1 Ni _ (ynj — 9n)’*
Up = — E Ynys Yp = — Ynj = Nuln, sj = E L
np “ ny “ “ np — 1
JESH JESH JESH
En la siguiente tabla se presentan los parametros poblacionales por estratificacion, asi como

su estimador (el subindice e denota estratificacion).

Poblacién Estimador
H H H H
Total: Yo=Y Y=Y NYy 4= wm= Nil
h=1 h=1 h=1 h=1
H H
. =Y, Ni— Y Ny, _
Media: Y,= — = —Y , = — = —
edia ¥ }; el Je = ; ~ U

Tabla 2-3.: Estimadores por estratificacion

N
El valor —2 representa la proporcién de elementos de la poblacién en el estrato h.
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2.2.1. PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES

Las propiedades de los estimadores se siguen directamente de las propiedades del MASSR:

Insesgamiento: como en cada estrato se ha tomado un MASSR, entonces 4;, es un estimador
insesgado de la media real del estrato, es decir, E[,] = Y,. Consecuentemente 7, es insegado
de la media pobalcional Y.

le2
Mm
2|2

5[5 0] - 52

h=1 h=1

>
Il

Por las mismas razones que para la media poblacional, y. es un estimador insesgado para el
total poblacional

Varianza: Usando las propiedades de un MASSR para la V (y;,) v del hecho que las muestras
son independientes de los estratos, se deducen que

—gV(Nhyh ZNQ (1——) i—i (2.15)

Np,
Z (yhj — ?h)z. Luego, un estimador de la varianza esta dada por:
i=1

H 2
S 1
1— h 2 _ =) 2.16
El ( )nh con s, nh_1§ (Ynj — Un) (2.16)

Asi, la varianza, real y estimada, para la media es:

1
N, —1

2 _
con S; =

V() = 35V (0 y o) = 530 (00)

Notar que, v (y.) es un estimador insegado ya que si es insesgado para S;. Esto ultimo
se sigue del muestreo aleatorio simple tomado en cada estrato. Consecuentemente, v(g.) es
insegado para V(g.) |Lohr].
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2.2.2. ESTIMADOR DE RAZON

En un diseno muestral por muestreo aleatorio estratificado existen dos métodos que normal-
mente son empleados para estimar la razén entre dos variables: estimador separado r, y

estimador combinado r,.

PROPUESTA DE ESTIMADOR SEPARADO

En este caso, la estimacion del total de la variable y es

H H _
=Y =Y x2 (2.17)
h=1 = Th

Yn Y T, son las medias estimadas de cada variable en el estrato h, con h = 1,2,.... H. X,
es el total en el estrato h (debe ser conocido previamente). Luego el estimador de razon

poblacional es

Ty = Yy (2.18)
H
donde X = ZX n es el total de la variable auxiliar y debe ser conocida previamente. La
h=1 _
esperanza de este estimador depende fuertemente de la razén en cada estrato, r, = @ :
Th

Esto es,

Notese que en este caso X y X}, son constantes conocidas. Por otra parte, la expresion mar-
cada como *x corresponde a la esperanza del estimador de razén para un muestreo aleatorio
simple ( Seccion 2.1.4) en el estrato h, que en general es sesgado. Para notar esta caracte-
ristica, considérese la covarianza, en muestreo aleatorio simple de tamano n;, en el h-ésimo

estrato, de las cantidades 7, y Z,,. Se tiene

Cov(ry, Tp) = E[g—th] — E[rn]E[Zn]

= 7/1 — YhE[Th],
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donde Y, y X, son las medias poblacionales en el estrato h. Por tanto,

Y, 1 1
Elr,| = =— — =Cov(ry,x,) = R, — = Cov(ry, Tp).
] = 5~ 5. Covlrn. ) ~Cov(ry, )
Asi, el sesgo exacto en 1y, es —%hCov(rh, Tp), con Ry, = " En consecuencia
h

H
1 1
E[Ts] = Y E X |:Rh — y—hCOU(T}L,Q?h)}
h=1

1 — 1
= XZY — }ZNhCO’U(T}L,i‘h)
h=1 h=1
1 H
=R-— X;NhCOU(Th,Eh)

Esto muestra que la expresion (2.18) es un estimador sesgado de la razéon poblacional, con
sesgo igual a

H
1
B(r,) = —YZNhCov(rh,fh). (2.19)
h=1

La varianza de (2.18) depende totalmente de la varianza de tA_y, la cual a su vez depende de

las varianzas de las razones estimadas en cada estrato, 1, = @ (dadas por MAS). Asi,
Lh

_ -2
h—1 h h=1 X,
H
SQ
=3 NP (1 k) 2n, (2.20)
— Nn) np

Por lo tanto,

V(ry) = %V [t,] = EH: (%)2 (1 - ;—};) i—% (2.21)
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donde
1 Nh — 9 . 1 Nh
Oy p— dp; — D Dy=—Y dy; dp; = ypn; — Rpan;
dh Nh 1 JZI ( hj h) con h Nh ]Zl hj y hj Yhj hThj,

con varianza estimada dada por

o(rs) = ZH: (%)2 (1 - ;—Z) % (2.22)

En esta expresion

1 A -\ 2 - 1 R .

S?Ih:n _12 (dhj_dh) con dh:n_zdhj Y dnj =Ynj — nlng.
h JESK

Yy

h
de las propiedades del muestreo aleatorio simple en cada estrato, es decir, E[s3,] = 53, v en

Ry, =

es la razon real en el estrato h y ry, el estimador. EL insesgamiento de s%, se sigue

consecuencia v(rs) es un estimador insesgado para V().

ESTIMADOR COMBINADO

En este caso, los estimadores para los totales Y, y X, son:

H H
ye:ZNhgh xe:ZNh(Z’h.
h=1 h=1

Luego, el estimador combinado para la razén poblacional, R. = ye, es

e

_ Y

- (2.23)

Te
Para calcular la esperanza de este estimador, considérese la covarianza de las cantidades r.

y X, es decir,

Cov(re, x.) = ]E[&:ce] — Elr.E[z]

Te

=Y. — X.E[r,

Por lo tanto,
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Ye 1 1
— —Cov(re, xe) = Re — —Cov(re, x.).

E —
Ire} = X, X X,

Asi, la expresion (2.23) representa un estimador sesgado para la razén poblacional, con sesgo

B(r.) = —XLCov(rc,xe). (2.24)

e

El calculo de la varianza sigue un procedimiento similar al descrito en la seccion (2.1.4).

H
52
N2 (1- Dn) 2dn] 2.2
> N)n] (225)

Np
1 —2 = 1

donde dp,; = ynj — Ry, S = N, 1 ; (dhj — D) y D= . ; dp;. Notar que (2.25) se

sigue de aplicar el resultado (2.15). Luego, un estimador para ésta varianza esta dada por:

e [Z N? (1 - —) ni:] (2.26)

con

1 5 -\ 2 - 1 . .
§2, = Z (dhj — dh) con d=— Z dnj Yy dpj = Ynj — TeThy-

np — 1 .
JESH JESH

Por las mismas razones que para la razoén separada, aqui E[s3,] = S2,, por tanto (2.26)



2.3 MUESTREO POR CONGLOMERADOS 29

es insesgado para la expresion (2.25). A pesar que el estimador combinado tiene menos
sesgo cuando el tamano de la muestra en algunos estratos es pequeno, si las proporciones
varfan mucho de un estrato a otro, entonces se aprovecha la eficiencia adicional que brinda
la estratificacion, como lo hace el estimador de razon separado [Lohr].

2.2.3. TAMANO DE MUESTRA

Determinar el tamano de muestra necesario para alcanzar una precision (¢) para cualquiera
de los estimadores descritos anteriormente resulta complicado analiticamente, sin embargo,
se puede calcular la precision por considerar diferentes tamanos de muestra n. Por ejemplo
para .. se tiene que

Para calcular estas precisiones se requiere primero, asignar tamanos de muestra n; a cada
estrato, donde estas dependen directamente del tamano de muestra n. A continuacién se
presentan las asignaciones mas comunes:

Proporcional Optima
N B NSy
np = nW ny = nH—
> s,
h=1

Para elegir entre estas dos asignaciones se debe tener en cuenta que si las varianzas S; son
aproximadamente iguales en todos los estratos, la asignacion proporcional es probablemente
la mejor para aumentar la precision, mientras que si estas varian mucho la asignaciéon optima
puede resultar mejor [Lohr].

2.3. MUESTREO POR CONGLOMERADOQOS

En este tipo de muestreo, la poblacion es dividida en grupos separados, llamados conglome-
rados, también conocidos como unidades primarias de seleccién, mientras que los elementos
que los componen, unidades secundarias. Entonces, el proceso de muestreo consiste en tomar
un muestreo aleatorio simple de clusters. Por lo que, los elementos permitidos en la muestra
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de la poblacion seran aquellos que pertenezcan a los conglomerados elegidos.

Al igual que el muestreo aleatorio simple y el muestreo estratificado, el muestreo por con-
glomerados tiene ventajas y desventajas. Por ejemplo, con el mismo tamano de muestra,
el muestreo por conglomerados generalmente proporciona menos precision que el muestreo
aleatorio simple o el muestreo estratificado. Por otro lado, si los costos de viaje entre grupos
son altos, el muestreo de grupos puede ser mas rentable que los otros métodos.

NOTACION

El universo U es la poblacion de N clusters; S denota la muestra de clusters elegidos de la
poblaciéon, y Sy la muestra de elementos elegidos del h-ésimo cluster.

yn; = medida para el j-ésimo elemento del h-ésimo cluster.

Ahora, las cantidades poblacionales se dividen en dos niveles.

NIVEL CONGLOMERADO

N = Numero de clusters en la poblacion

M, = Numero de elementos en el conglomerado h, h =1,..., N

N
My = Z M, = Namero de elementos en la poblacion

h=1
My,

ty, = Z yn; = Total en el cluster h
j=1

N N M,
t= Z t, = Nt = Z thj = Total poblacional
h=1 h=1 j=1
N 2
5?2 = ; Z ty, — i = Varianza poblacional entre totales de conglomerados
t N —1 h N = p g

h=1
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NIVEL ELEMENTOS

N My, y ;
_ hj . . .
Ju ; 2Ny = Mo edia poblaciona
g ‘]7
<N
_ ] — . .
Uy = ~——= = — = Media poblacional del cluster h
hU 2 M, M,
1 N My,
S? = Mo 1 Z Z (ynj — ng)2 = Varianza poblacional de elementos
h=1 j=1
1 &
S? = M1 Z (ynj — gjhU)z = Varianza poblacional de elementos del conglomerado h

j=1
CANTIDADES MUESTRALES

n = Numero de conglomerados en la muestra
my, = Numero de elementos en la muestra del conglomerado A

Up = Z Yhj = Media muestral del conglomerado h

m
JESH h

. M,
t), = E —hyhj = My, = Total estimado para el conglomerado h
m
JESH

N N .
t= Z —t5, = Estimador insesgado del total poblacional

hes
(Y :
S = 7 Z ty, — ~) = Estimador de S
heS
1
57 = e Z (ynj — yjh)Q = Varianza muestral en el conglomerado h.

Una vez definida la notacion, es importante mencionar que existen diferentes estrategias para
seleccionar una muestra de la poblacion. Lo mas sencillo es tomar un MAS de los clusters
y considerar todos los elementos dentro de estos, a esto se le conoce como muestreo en una
etapa. Sin embargo, muchas veces los elementos dentro de un cluster particular pueden ser
muy parecidos, por lo que no aportaran mucho a las estimaciones que se deseen realizar. Por
tal razon se prefiere trabajar con un muestreo en dos etapas.
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2.3.1. MUESTREO EN DOS ETAPAS

Consideremos un muestreo de tipo MAS-MAS. Esta estrategia consiste en seleccionar primero
una muestra de conglomerados (primera etapa) y posteriormente submuestrear los elementos
(segunda etapa) en cada conglomerado seleccionado, con igual probabilidad. El proceso es
el siguiente:

1. Seleccionar un MAS S de n conglomerados de la poblaciéon de N.

2. Seleccionar un MAS de my, elementos de cada conglomerado seleccionado. S, denota
los elementos seleccionados del h-ésimo conglomerado.

2.3.2. PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES

Insesgamiento. Como en cada cluster se ha seleccionado un MAS, entonces los estimadores
son insesgados para las cantidades reales en los cluster. Ademas, por las mismas propiedades
se puede probar que los siguientes estimadores son insesgados:

Real Estimado
_ . N . N
Total:  t = Nt t==> "1 =Nis
n
hes
t R t
Media : §u=-—  Ju=—
edia: ¥ M, 1 M,

~ 1 R
Donde ts = — Zth estima el promedio de los totales de los conglomerado. Mas atun, por
n
hes
propiedades del MAS, s, es insesgado de £. Por lo tanto, ¢ es insesgado del total poblacional
t, consecuentemente 7, es insesgado de la media poblacional .

Varianza. En muestreo de dos etapas, los t,’s son variables aleatorias. En consecuencia, la
varianza de t tiene dos componentes:

1. La variabilidad entre los conglomerados

2. La variabilidad de los elementos en los conglomerados

Asi, ambas deben ser contempladas al calcular la varianza de estos estimadores. El estimador
t dado en la tabla anterior se conoce como el estimador de Horvitz-Thompson (propuesta
en 1952) [Lohr|. Para el calculo de su varianza se dispone de un teorema general, el cual seré
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introducido una vez definidos algunos requerimientos previos.

Se requiere definir una variable aleatoria que denotara la inclusiéon o no de un cluster en la
muestra. Sea

1 si el conglomerado h estd en la muestra
Iy = (2.27)

0 si el conglomerado h no esté en la muestra

La probabilidad de que el conglomerado h sea incluido en la muestra es

T = P(Zy = 1) = E(Z)) = E(Zy) (2.28)

y la probabilidad de que el conglomerado h y el conglomerado k (h # k) sean incluidos en
la muestra es

Notar que bajo esta nueva variable, una expresion general para t es

b
t—z b
h=1

Teorema 2.1. (Horvitz—Thompson)[Lohr| Supongamos que el muestreo se realiza en dos
etapas de modo que el muestreo en cualquier conglomerado sea independiente del mues-
treo en cualquier otro conglomerado, y que t es independiente de (Z1,..., Zn) con E [fh] =
E [fh|Z1, ey ZN} =t;,. Entonces

' Al Al
E[i] =E Zzhﬁ—’; = Whﬁ—};:t
h=1 h=1
N ~
VI[i]=V Zzh;—’; =Vi+V

h=1

Donde Vi representa la variabilidad entre los conglomerado y Vo la variabilidad de los ele-
mentos en los conglomerado. Con
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ty t
th—ﬂhﬂk)w—hﬂ—k. (230)
h 'k

i=V

Mz

N N
:Zl—ﬂ'h +Z
h=1

h=1

N
t

> I

h—1 h

S

-

T

Vo= th) . (2.31)

Ahora, se calcula la varianza del estimador empleando este teorema. Como los conglomerados
se han tomado via un MAS con igual probabilidad de seleccion, entonces

n nn—1
=PZ,=1)=— =PZ,=1Z, =1)P(Z,=1) = —
= P(Zn=1) = 1 T = P(Zn =112 = DP(Z = 1) = 2o
Por lo que,
N N 5
. N . N . t
t: —_— f— — p— —
S V- aNi-yal
hes h=1 h=1
Asi, aplicando el teorema anterior se tiene que
AN
E [f] = o
[1] ;mﬂh

Para calcular V; se sigue un procedimiento similar al desarrollado para la varianza de y en

un MAS.

N tQ N N bt
Vl = Z(l —’/Th)—h +ZZ(7W@ —Whﬂk)—h—k

h=1 T 3 = Th Tk
k+h
N N N 2
n N nn-—1 n\2 N
Z( N (n)t+ZZ{NN—1 N )
h=1 h=1 k=1
k+h
N N N N N
_ 2
- (z) (1= 5) [ - o o ot
h=1 h=1 Ilg;}l
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N n i N N N N
= (1-2) <N—1>ztz—zzthtk+ztg]
n(N a 1) N L h=1 h=1 k=1 h=1
N ny | & N N
= 1— —) NY t— th tr
n(N —1) ( N i hz:: h <hz::1 ) ];
TN
N n
= 1 — — N 2 42
n(N—l)( v) ;th t]
C N ,
N n t
— 1— _) N _ -
n(N — 1) (-5 ; (th N) ]
52
:Nz(l_ﬁ)—t' 2.32
N/ n (2.32)
Del muestreo aleatorio simple se tiene que
52
V(i) = Mm2 (1= ) 2
( h) h < Mh) o
Asi, al aplicar (2.31) con 7, = %
N
N mp 52
Vo="S M2[1--—2)Z
o Z " ( Mh) mp,

Por lo tanto, la varianza de ¢ es

V(i) =N (1- —) Z M (1 - —) i—i (2.33)

Donde S? es la varianza poblacional del total de conglomerados, y S7 es la varianza entre
los elementos dentro del conglomerado h.

Un estimador insesgado de (2.33) esta dada por

PN ny\ s? N s3
V(i)=N (1_N>E+ZZM (1_E)m_h' (2.34)

Teorema 2.2. [Lohr| Supongamos que las condiciones del teorema (2.1) se mantienen, y



36

2 TEORIA BASICA DEL MUESTREO PROBABILISTICO

que V(t1) es un estimador insesgado de V(f) que es independiente de Z;. Entonces,

) N N
ZZh 1—7Th t +ZZZth

h=1 k=1
k#h

7Thk

7Tz7Tk) th tk

Th T

(2.35)

(1 — 7Th)v th)

Th,

Vi + . (2.36)

N
h=1

Para mostrar que (2.34) es insesgado hacemos uso de este teorema. Sustituyendo % por m,

n(n—1)
y N(N

—-1) por Thy,

N A2 N N
ZZ 1 —my, —h+ZZZth (mhie — i) th tk
h=1 i h=t k= Tk TTh Tk
N 2 N N
-(3) (- Xz (5) - >3-z
(n he1 N(n—1) h=1 k=1
k#h
N 2 N N
) o xan (7)) 505 8
== — Znt, + | — (1 - —> Z Z ZnZitnt
(’TL N h=1 n—1 N h=1 k=1
k#h
N n al 1 e 1«
() (-3 (Sai L S A L Yo ai)
n h=1 h=1 k=1 =1
. N )
e (£
N — nZthh— Zthh
N n 1 2 n N ~
-(3) -3 "Zzhth‘m(zzzhth>
| h=1 h=1
. o
N n 1 13
e —_ o Z —n? NT
(n> N)n—l n; i =1 (N>]
N ~ 2
N n n - t
-(7) - 5xa(-x)
=N?(1- —> S—t.
< N/ n

Asi, aplicando (2.36) se tiene que
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2 2 N
2_£S_t_z_ﬁiﬂ<_£) ]
]E[N (1-%) n} =N (1- o) = (1o h§:1jv(th). (2.37)
Un estimador insesgado de V' (fh) es
2
Luego por (2.35),
N 2 N
N\~ - N .
E ;;-1 Zy (g) V()| =Va= — h§_1:v ()

Para el célculo de la segunda expresion en (2.38) se hace uso de la propiedad de condiciona-

miento sucesivo del valor esperado condicional,

E[Y] = E[E(Y|X)).

Entonces,
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—E %izhv (th) | = %iE[Zh]V@h)
=2V (B)

Esto completa la demostracion de el insesgamiento del estimador (2.34). Por otra parte, si
se conoce el namero total de elementos en la poblacion ( M), un estimador insesgado para

. . o 14 . .
la media poblacional es y = ——, con varianza estimada
Moy

AQ_IAA_I 2_715,52 NN2_mh S,%
)= gt 0= |2 (- ) E A (- ) B ey

La insesgamiento de ésta tltima expresion se sigue de la insesgamiento de la varianza del
total [Lohr|.

2.3.3. ESTIMADOR DE RAZON

El estimador del total de la variable y y una variable auxiliar x son las siguientes

fy:%zfyh v =25

n
hesS heS

Por lo tanto, el estimador de razon es

r=2=280 =28 (2.41)
e teh Z Mhi’h
hes hes

con ¥, vy Zp medias muestrales en el conglomerado h. La varianza de este estimador debe
contemplar la varianza entre los conglomerados y dentro de cada conglomerado. Entonces,
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usando los argumentos de la secciéon 2.1.4 tenemos que

Vir) =3V £, — Rt,]
1 N
=V = iy —REZ%]
z L heS hesS
=av g hezs (thy — Rine
1
= t—2V — Z Z Ynj — Rxh]
x heS v jes,
= t_2v = Z >3 th]
e [ hes ™ s,
1 N R
= gv o hezs thd]
1 R
= 5V [td]

donde dy; = yp; — Rxpj y t, es el total real de la variable  y R la razon real. Ademaés, la
varianza de t; esta dada por la expresion (2.33), por lo que

v<r):é[zv2(1 )S—fu%iM (1——)%], (2.42)

h=1

donde

N 2 N
St2d Z (thd - _) con td = Z thd:

1 My, tha 2 My,
S, = dp; — —= tha =Y dp;.
hd Mh_1j21< hj Mh) y hd Z hj

En este caso, la varianza estimada del estimador de razon es

o(r) = %2 [N2 (1 - —) s N ZMh ( - —h> ;ihz] . (2.43)
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Aqui

~

2
1 ~ td ]_ N A\ 2
tm S () v e 3 (- d)

heS JESK
En estas expresiones, dj; = yYnj — rTn; ¥
~ N ~ ~ 2 2 1 ~
tg = — E tha tha = Mydy, dp, = — g dp;
n my «
hes JESK

2.4. MUESTREO ESTRATIFICADO CON
CONGLOMERADOS EN DOS ETAPAS

En esta estrategia, la poblacion se divide en H estratos no superpuestos Uj; cada estrato es
subdividido en NV, unidades primarias (PSUs o conglomerados) separadas, de las cuales se
seleccionan un MAS de ny, elementos. Las dos etapas puede describirse de la siguiente forma:

1. Un MAS de unidades primarias se toma en cada uno de los H estratos.

2. En cada unidad primaria en muestra se toma un MAS de unidades secundarias (SSUs
o elementos).

La g-ésima unidad primaria del h-ésimo estrato consta de M, elementos, que son los ele-
mentos de la poblacién. M), indica el total de elementos en el estrato h.

2.4.1. ESTIMACION

H
La poblacién total Y = Z Y, con Y}, el total en el estrato h, se estima por
h=1
H H np Mhg
= = Ny x~ M,
V=2 V=D 2D D bhi (2.44)
h=1 he1 "th g=1 Mhg S

donde
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)A/h = es el estimador del total Y}, en el estrato h
mpg = es el tamano de muestra de SSUs en el g-¢simo PSU del estrato h.
my, = total de SSUs en muestra en el estrato h.

Yngj = es el j-ésimo valor de la variable y en el g-ésimo PSU del estrato h.

?h corresponde a un muestreo por conglomerados en dos etapas en el estrato h. Ademas,
como los estratos son independientes entre si, la varianza del estimador (2.44) esta dado por

H N Nk
> h h
V)= =2 [(Ny—n)Sh, + Y —2(Myg — mg)S3 | - (2.45)
h=1 "h g=1 MMhg
donde
1 Np, Y, 2 Np, Mpg
2 h _
Sih N, — 1 Z ( hg — Fh) ] Yy = gzlyhm Yhg = ;yhgj7
1 Y;
Sghg = m Z (yhgj - th) y th = thg'
7=1

Los sumandos de la expresion (2.45) constan de dos componentes que corresponden a un
muestreo en dos etapas. Esto es, en un muestreo en dos etapas se debe considerar la varianza
entre las unidades primarias de seleccion y la varianza entre las unidades secundarias. La
varianza estimada de (2.45) se tiene al sustituir los valores muestrales apropiados. Asi, el es-
timador correspondiente sera insesgado, pues ésta se hereda de el insesgamiento del muestreo
por conglomerados en cada estrato.

2.4.2. ESTIMADOR DE RAZON

El estimador de razon se obtiene del cociente entre la estimacion del total para la variable y
y el total de la variable auxiliar x.
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Mhg <= '
o (2.46)

La varianza aproximada de este estimador sigue un proceso similar al descrito en la seccion

(2.3.3), es decir:

[ H Mh Mhg
e[Sy,
N9 - — h
h=1 g=1 =1

Note que la expresion entre corchetes es similar a (2.44), y representa el total estimado para
la variable djg; = yng; — Rngj, por lo tanto su varianza estd dada por la expresion (2.45).

Asi
H Nh
1 Nh Mh
V() =55 > . [(Nh —n)Sh + Y mhg (Mpy — mhg)sghg] (2.47)
h=1 g=1 9
donde
1 Nh Dh 2 Nh th
=i 2 (Pu 1) D=3 D D= i
g=1 h g=1 j=1
1 D
S2 = i — Do)’ Dy, = 19
2hg th 1 le ( hgj hg) y hg th

La varianza estimada se obtiene al sustituir en la expresion (2.47) las cantidades muestrales

correspondientes, en cuyo caso dngj = Yngj — TThgj
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1 i\ N, -
sTh = T Z (dhg - m) ; dp = . Z dng dng = Z Mhgdpg.

gGSh jeshg

- . 1
Sohg = 1 Z (dngs — dng)”, ¥ dng = e Z dhg;.
]Eshg jEShg



3. MUESTREO PROBABILISTICO
APLICADO AL CR

La teoria del muestreo probabilistico es la que generalmente se usa para realizar las esti-
maciones para el Conteo Réapido, esto es, de un total de N casillas que se instalan en la
jornada electoral, se selecciona una muestra aleatoria de n casillas, empleando alguna de
las estrategias de seleccion descritas en el capitulo anterior. Una vez que se dispone de esta
informacion, se hacen estimaciones para el porcentaje de votos para cada candidato.

El objetivo del Conteo Rapido es producir estimaciones del porcentaje de votos, en favor de
cada candidato que participa en la eleccion. Este porcentaje, se calcula como el cociente entre
el nimero de votos a favor de un candidato y el nimero total de votos emitidos para todos
los candidatos, incluyendo los votos nulos y los candidatos no registrados. Es importante
mencionar que en este cociente se desconoce tanto el numerador como el denominador, por
lo que seré obligado utilizar estimadores de razon.

NOTACION

En esta seccion se introduce la variable candidato a los estimadores del porcentaje de votos
para cada estrategia de seleccion descrita en el capitulo anterior. La variable candidato se
denotara con el subindice k, con £k = 1,2, ..., B, donde B es el namero total de candidatos
incluyendo los votos nulos y los candidatos no registrados. Asi,

pr = denota al porcentaje real de votos para el candidato k.

3.1. MUESTREO ALEATORIO SIMPLE SIN
REMPLAZO (MASSR)

Suponiendo una poblacién de N casillas para alguna eleccion particular, el estimador de la
proporciéon de votos para un candidato k via un MASSR, tomando un tamano de muestra
n, es
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~ Uk
==, 3.1
Pk 7 (3.1)
Donde
y¥  Ntmero de votos a favor del candidato k en la casilla i
1
U = — Z yf Estimador de la media de votos para el candidato k.
s
z  Estimador del promedio de votos totales.
z; Total de votos en la casilla 7.
B
Definiendo x; = Z yzk , se tiene que
k=1
1 1 B B
NN 02
€S €S k=1 k=1

Asi, la varianza real de la expresion (3.1) se obtiene aplicando directamente la expresion
(2.9) dada en la seccion (2.1.4). Es decir,

. S3 1 _
=1

N

_ — 1

X es la media de votos totales en la eleccion, d; = yf — prx;, D = N Z d;. Cuando estos
=1

valores son desconocidos, se estiman por

N ny s 1 N2
v(pk):<1—ﬁ>n;%k2 con sgk:n_lz<di—d> .

n

En este caso, d; = Y —Drri vy d =~ Z d;. Otro valor de interés es el margen de error para
n-

1=
la estimacion del porcentaje de votos de un candidato,

€ = 2o/ V (Pr). (3.3)
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EJEMPLO

Consideremos la base de datos de la Eleccion Presidencial de 2012, en esta eleccion se insta-
laron N = 143,437 casillas (esta serfa nuestra poblacion total). Se calculara un margen de
error, €, para diferentes tamanos de muestra, n = 2000, 2500, ..., 8000, via un MASSR. Esto
se realizara para el partido de mayor varianza, que en este caso fue la coalicion PRD-PT-MC.

Si consideramos un nivel de confianza del 95% y la expresion (3.3) obtenemos la siguiente
grafica de precisiones.

Precisiones Federales 2012
0.70-

0.65-
0.60-
0.55-

0.50-

Precision (e)

0.45-
0.40-

0.35-

2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000
Tamafio de muestra (n)

Gréafica 3-1.: Muestreo Aleatorio Simple

En la gréafica se observa que con un tamano de muestra de n = 7,500 se alcanza un margen
de error menor o igual a € = 0.35. Si se desea mejorar el margen de error para el porcentaje
de votos, el tamano de muestra aumentara drasticamente reflejando la simplicidad de un
MASSR. Hay que mencionar que en este caso, obviamente se conocen todos los valores po-
blacionales, sin embargo esta informacién podria darnos una muy buena idea de los tamarnos
de muestra que serian necesarios en el Conteo Rapido de 2018 para alcanzar una determinada
precision mediante un MASSR.

3.2. MUESTREO ALEATORIO ESTRATIFICADO
(MAE)

Al igual que en la seccion anterior, k£ denota el candidato de interés y ny, el nimero de casillas
seleccionadas en el estrato h. Entonces, los valores muestrales a nivel estrato son



3.2 MUESTREO ALEATORIO ESTRATIFICADO (MAE) 47

Media Razén
= — Sk, P2
hk - Yhj DPhik T
JESh

donde y’,ij denota el nimero de votos a favor del candidato k en la casilla j del estrato h y
Zp, es el promedio de votos totales en cada estrato, similar al descrita en (3.2).

_ 1
Tp = — E Thj-
np

JESh
B

donde xp; = Z y,’jj es el total de votos en la casilla j del estrato h.
k=1

PROPUESTA ESTIMADOR DE RAZON SEPARADO

Denotaremos a la lista nominal de la casilla j en el estrato h por l,;. Asi, el total de votos a
favor de un candidato k se estima por:

H H _
; Z ; Z Ynk
h=1 h=1

Nh

donde L; denota el total de la lista nominal en el estrato h, es decir, L; = Z lp;, mientras
_ j=1

que [ es el promedio muestral de la lista nominal en el mismo estrato. Por otra parte, la

votacién total se calcula como

H H _
R T I T (3.5)

B

con Ty = Z Unk, esto se puede ver en la expresion (3.2). Por lo tanto, el estimador para el

k=1
porcentaje de votos del candidato k es
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(3.6)

S

e

I
ﬁ”l?r >

Para el calculo de la varianza se sigue un procedimiento similar al descrito en la secciéon

(2.1.4).

H
1
_t2v ZLh%_kaLh ]
[h=1
[ H
1 L
=5V > ——: (Fnk — pkxh)]
[h=1
. .
1 dpr
= — L —_—
o 2 In ( In )]
Lh=1
H
1 np 52
:t—ZZN,f (1_F) % (3.7)
h=1 h h

La tltima expresion se sigue de (2.20). En este desarrollo, d, es la media muestral de la
variable, dpi; = Ynkj — PrTh;, t Tepresenta el total de votos y

Np,

1

—  \2
Sine = N1 Z (donkj — Dank) ", donkj = dnkj — Dhkln;
j=1
= Ynkj — PkThj — Dhiln;-
Nh _D Nh
con Doy = Zd%k?’ Phi = L—hk D = Zdhkﬂ y Ly, es la media real de la lista
h
] 1

nominal en el estrato h. Con esto, (3.7) se estima por

U(A):lij\ﬂ 1 S?iﬂ (3.8)
Pr £2h:1 h Nh nh’ )

donde
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- 1 . . R R
Sdhkz = - d2hk) , dopr = n_ E d2hkj y d2hkj = Ynkj — PkThj — phklhj-
JESK h JESK
Mi ) —d’““ d d d
lentras que, ppr = L, hk = hkj CON dhk; = Ynkj — PrThy-
JESh

ESTIMADOR COMBINADO

Los estimadores para el total de votos a favor del candidato k y el total de votos en la
eleccion son:

H H
ve = Nulin Te=Y Ny,
h=1 h=1

Asi el estimador de razon combinado se escribe como

~ Yk
= =, 3.9
Dk . ( )

Cuya varianza esta dada directamente por la expresion (2.25) definida en la seccion (2.2.2):

[Z N? (1 - —> %’f] , (3.10)

X representa el total de la variable x. La varianza estimada de p; esta descrita por

- [i N? < h) %’j] . (3.11)

h=1
Donde
1 N — 2 1 “ _ 2
Sine = N, —1 Z (dhkj — th) y E— p— Z (dhkj — dhk> )
j=1 JESK
Ny,
Aqui, Dy = — > dpij, dpi = dhkg con dukj = Ynkj — Dy Y Ak = Ynkj — Denj-
N3 hjcs
= h
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MARGEN DE ERROR:

Tanto para el estimador separado como para el combinado, el margen de error se escribe
como en la expresion (3.3). Es decir,

€ = Zoj/V (i) (3.12)

EJEMPLOS

En los siguientes ejemplos se calcula el margen de error para el estimador separado y el
combinado, tomando una distribucién de muestra proporcional al ntimero de casillas en el
estrato y considerando una estratificacion por distritos federales. El margen de error se cal-
cula para el candidato que obtuvo mayor varianza en porcentaje de votos.

ELECCIONES YUCATAN 2012

En esta eleccion se contdé con una poblacion de N = 2,921 casillas, donde el candidato
de la coalicion PRI-PVEM-PSDYUC obtuvo mayor varianza. Asi, el margen de error para
diferentes tamanos de muestra para este candidato es:

Precisiones Yucatan 2012
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1.40-
1.35-
1.30-
1.25-
1.20-

1.15-

1.10- i

1.05- Estimador
combinado

1.00- ~ separado

0.95-

0.90-

0.85- \

0.80- ~S—

0.75- \

0.70-
0.65-
0.60-

0.55-

Precision (e)

100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tamafio de muestra (n)

Grafica 3-2.: Estratificacion por distrito federal

En esta gréafica se observa que el error para ambos estimadores es practicamente el mismo,
es decir, que no existe diferencia entre emplear un estimador u otro.
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ELECCIONES PARA JEFE DE GOBIERNO CDMX, 2012

En la eleccion para Jefe de Gobierno de 2012, se instalaron N = 12,383 casillas, la mayor
varianza se obtuvo para la coalicion PRD-PT-MC. La correspondiente gréafica para el margen
de error es

Precisiones Cdmx 2012
0.54-

0.51- \

0.48-
0.45-

0.42- \
- 0-39- .
- Estimador
2 0.36- combinado
g —~ separado
& 0.33-

0.30- G _

~__
0.27- S
T~
TS

0.24- T~

0.21- \\

0.18- . ; . ; ) ! ! . .

500 800 1100 1400 1700 2000 2300 2600 2900

Tamafio de muestra (n)

Grafica 3-3.: Estratificacion por distrito federal

Nuevamente se aprecia la similitud entre ambos estimadores.

ELECCION PRESIDENCIAL 2012

Para la base de datos de la Eleccion Presidencial de 2012, se instalaron N = 143, 437 casillas,
en este caso la mayor varianza se registré para la coalicion PRD-PT-MC, la grafica con los
margenes de error se muestra a continuacion.

Precisiones Presidencia 2012

0.255-
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0.245- \

0.240- \\\
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0.235- S
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K ~ separado
£ 0.225- —— ’

0.220- B ~_

. \\\\
0.215 ~__
\\\;
0.210- ——
=
0.205- ~—_
==
0.200- ; ; ; ; ; ;
5000 5500 6000 6500 7000 7500

Tamafio de muestra (n)

Grafica 3-4.: Estratificacion por distrito federal
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Esta grafica difiere de las anteriores pues la base de datos es considerablemente mas grande
a las dos primeras. En este caso, se observan un mejor comportamiento para el estimador
separado con una diferencia media de 0.0062 % entre los margenes de error.

COMPARACION ENTRE AMBOS ESTIMADORES
VIA SIMULACION

El proceso consiste en seleccionar muestras via un MAE con estratificacion por distritos
federales, se construye un intervalo de confianza al 95 %, via las férmulas vistas anteriormen-
te, y se cuenta el numero de veces que el verdadero valor del porcentaje de votos, para el
candidato de mayor varianza, cay6 en dicho intervalo. Este proceso se repitié 10,000 veces
para diferentes tamanos de muestra.

Las primeras dos tablas corresponden a elecciones locales, donde se tiene que para los ta-
manos de muestra considerados, el 95% de los intervalos captura al verdadero valor del
porcentaje de votos.

YUCATAN CDMX

N Separado | Combinado N Separado | Combinado
(%) (%) (%) (%)

125 95 95 500 95 95

175 95 95 800 95 95

225 95 95 900 95 95

275 95 95 1000 95 95

325 95 95 1100 95 95

375 95 95 1200 95 95

Por otra parte, para la eleccion presidencial también se tiene un comportamiento similar.
Esto puede explicarse debido a la similitud de las estimaciones del porcentaje de votos entre
ambos estimadores y a que la diferencia entre las precisiones es de apenas 0.0062.
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PRESIDENCIAL

N Separado | Combinado
(%) (%)
5000 95 95
5500 95 95
6000 95 95
6500 95 95
7000 95 95
7500 95 95

De las tablas anteriores podemos concluir que practicamente no existe diferencia entre el
estimador de razoén separado y combinado.

3.3. MUESTREO POR CONGLOMERADOS EN DOS
ETAPAS (MPCDE)

Estimadores del total de votos para un candidato k y el total de votos en la eleccion son los
siguientes, suponiendo MASSR en cada etapa.

sznghk:%ZMhﬂhk y 52% fh:%Zthh-

€S

(3.13)
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Donde

N = Numero conglomerados (PSU) en la poblacion

M,, = Numero de elementos (SUS’s) en el conglomerado h
my, = Tamano de muestra en el conglomerado h
tr, = Estimador del total de votos para el candidato k
Unr = Estimador de la media de votos en el conglomerado h para el candidato k
Yn;ji = Votos en la casilla j del conglomerado ¢ para el candidato &k
t = Estimador del total de votos de la eleccion

Zn = Estimador de la media de votos en el conglomerado h
B

Tpj = Z yn; = Total de votos en casilla j del conglomeradoh
k=1

La varianza del estimador (3.16) es la siguiente

] 2 Stk:d N < 2 mp %
V(pk)t—le (1—N) . +n;Mh L) (3.14)

2 1 My, dy. 2
Stka = Z (dhk - —> y Shka = M —1 Z (dhkj - M) ;
-1

con t el total de votos en la eleccion. dir;j = Ynkj — PrThj, duk = Z iy y di = Z dpr. Luego

la estimacion de la expresion (3.15) se obtiene sustituyendo SZ, y S?,, por sus respectivas
valores muestrales.

(A)_ 1 N2<1 n)‘sgk‘d_'_NiMQ 1_mh SIQLkd (315)
APk = tAQ N n n he1 h Mh mp ’
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N N
1 - dy, 1 ; dnk
2 _ Z _ 2 § : o
Sthd = — (dhk N) Y Shkd = my, — 1 (dhk] mp )

JESK

R R PO N R a 1 R
donde dp; = i — DeThi, dpe = Mpdpg, dy = — d dpp, = — dpjei.
hkj = Ynkj — PkThj, Ghk hOhk, Qf o Z hk Y Ghk mn Z hkj

heS JESH

EJEMPLOS

En las siguientes graficas se muestran margenes de error, considerando diferentes tamanos
de muestra, para los estados de YUCATAN y CDMX. En ambos casos se trabaja con las
coaliciones de mayor varianza. Estratificando a la poblacién de casillas por los distritos fe-
derales que comprenden cada estado, 5 y 24 respectivamente.

YUCATAN

Para el célculo de estos margenes de error se seleccion6 un muestreo aleatorio simple de
4 distritos federales (PSU), de un total de 5. Los tamanos de muestra de casillas (USS)
empleados son de 125,175, ..., 475, tomadas de manera proporcional al nimero de casillas en
cada conglomerado (distrito). El comportamiento del margen de error con estos tamanos de
muestra se presenta en la siguiente grafica:

Precisiones Yucatan 2012
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1.00-
0.95-
0.90- | i i | | i i | i i i | i i i |
125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475 500
Tamafio de muestra

Grafica 3-5.: Coalicion PRI _PVEM PSDYUC.

Aqui se puede observar que esta estrategia de muestreo requiere mayor nimero de casillas
para alcanzar un buen margen de error comparado con el muestreo estratificado, Por ejemplo,
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n | Error por MPCDE | Error por MAE
200 1.30 % 0.96 %

Tabla 3-1.: MPCDE vs MAE, Yucatan 2012

CDMX

En este caso, de un total de 24 distritos federales, se toma por muestreo aleatorio simple 19
distritos y se consideran tamanos de muestra de 400, 900, ..., 4900 casillas.

Precisiones Cdmx 2012
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Grafica 3-6.: Coalicion PRD _PT MC.

Se observa que el margen de error es muy volatil, ya que ademéas de depender de las casillas
seleccionadas, éstas también dependen de los distritos que se seleccionaron. Por lo que,
comparado con el muestreo estratificado estos errores son mayores. Por ejemplo,

n | Error por MPCDE | Error por MAE
200 0.83% 0.30 %

Tabla 3-2.: MPCDE vs MAE, CDMX 2012

PRESIDENCIAL

En total existen 300 distritos federales, de los cuales se ha tomando de forma aleatoria n =
240. Se ha calculado el margen de error para distintos tamanos de muestra: 4000, 4500, ..., 9000
casillas distribuidas de forma proporcional en estos distritos.
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Precisiones Presidencia 2012
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Grafica 3-7.: Coalicion PRD_PT_ MC

Con esta estrategia de seleccion se tiene una precision de 0.742 % con 9, 000 casillas en mues-
tra, mientras que con un muestreo estratificado se alcanza una precision de aproximadamente
0.20 % con el mismo tamano. Por lo tanto, el muestreo por conglomerado ofrece una eficiencia
muy por debajo del muestreo estratificado.

3.4. ESTRATIFICADO CON CONGLOMERADOS EN
DOS ETAPAS (ECCDE)

Dada una poblacion de casillas de una eleccién dividida en H estratos independientes, el
estimador del porcentaje de votos para un candidato k es

~k — hg .
h=1 €S €S
L — &% (3.16)
X Ny, M,
DDl Dl DR
— Np mhg .
h=1 gESH JEShy
B
donde xpy; = thgkj es el total de votos en la casilla j del PSU g perteneciente al estrato

k=1
h. La varianza de la proporcion de votos esta descrita por

1 N A M,
A~ h h
= g=

g
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con varianza estimada

1 <N, Nh oM
h,
vlpr] = = Z —h — sty + mhg (Mg — m1g) 83| - (3.18)
=1 g

SZ,. S2hg asi como sus estimaciones se describen en la seccion (2.4.2), inicamente se remplaza

dhgj por dhgk:] = Yhgkj — PkThgj Y dhgj por dhgkj = Yhgkj — pkxhgg-

EJEMPLO

En este ejemplo, se trabaja con la base de datos de la eleccion federal de 2012. Considerando
a los estados como variable de estratificacion. En cada estrato, las unidades primarias de
seleccion son los distritos federales, y las unidades secundarias las casillas. Se tomé un MAS
del 80 % de unidades primarias en cada estrato. Entonces, para diferentes tamanos de muestra
se obtuvieron los siguientes margenes de error.

Precisiones Presidencia 2012
0.4472-
0.4471-
0.4470-
0.4469-
0.4468-
0.4467-
0.4466-
0.4465-
0.4464-
0.4463-

Precision ()

0.4462-
0.4461-
0.4460-
0.4459-
0.4458-
0.4457-
0.4456-
0.4455-

5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000 8500 9000
Tamarfio de muestra

Grafica 3-8.: Coalicion PRD _PT MC

Claramente este método ofrece mejor margen de error que el método anterior. No obstante,
es menos eficiente que un muestreo aleatorio simple. Por ejemplo,

n | Error por ECCDE | Error por MPCDE | Error por MASSR
7500 0.45% 0.75 % 0.36 %

Tabla 3-3.: ECCDE vs MPCDE, Presidencia 2012

Finalmente, de todas las graficas anteriores, se puede observar que el muestreo aleatorio
estratificado es el que ofrece mejor margen de error en cada caso. Por tal razon, se suele usar
con mayor frecuencia en el conteo rapido.



4. RETOS Y POSIBLES
SOLUCIONES

Del capitulo anterior, podemos observar que el muestreo aleatorio estratificado, en compa-
racion con las otras estrategias de seleccion, ofrece un menor margen de error con menor
tamano de muestra. Por esta razon, los Comités Técnicos para el Conteo Rapido han decidi-
do consistentemente usar esta estrategia de seleccion. Bajo esta estrategia, lo que se busca es
la estratificacion "6ptima', i.e. la que arroja el menor margen de error con el menor tamano
de muestra.

Sin embargo, a pesar de los buenos resultados, existen ciertas restricciones operativas que no
han sido atendidas en su totalidad y que representan un reto para el Conteo Rapido. Una de
estas restricciones, involucra directamente al personal que colabora en el proceso del Conteo
Répido, los llamados Capacitadores y Asistentes Electorales (mejor conocidos como CAES).
El problema radica en que por limitaciones de tiempo, distancia y debido a las miltiples
actividades que los CAEs deben realizar el dia de la jornada electoral, es sumamente dificil
que un mismo CAE reporte informacion, para CR, de mas de una casilla. Como se describio
en la introduccion, cada CAE tiene a su cargo, en promedio, 4 casillas. A estas casillas, se
les conoce como el area de responsabilidad del CAE o ARE.

Posiblemente debido a lo anterior, ademés de otras razones, hasta antes de 2018 se observa-
ron porcentajes de no respuesta muy altos ( no respuesta se entiende como la informacion
que no se reportd a tiempo para la estimacion). Por ejemplo, en la eleccion de 2016 para
gobernador del estado de Oaxaca se observd una no respuesta del 36.74 %. Mientras que en
la eleccion de Nayarit 2017, la no respuesta fue del 50 %. Otro caso extremo, se presento
en la eleccién de Colima, en el mismo afno, con un porcentaje de no respuesta del 53.39 %.
Sin duda, estos porcentajes de no respuesta son muy altos, y el riesgo que se corre es que
las estimaciones resultantes pueden llegar a distar mucho de las que se obtendrian con la
muestra completa.

Para resolver este problema, en los Conteos Réapidos de 2018, el COTECORA impuso una
restriccion al tamano de la muestra con la intencion de disminuir la presion sobre los CAEs
y en teoria obtener tasas menores de no respuesta. La restriccion fue que al menos 80 % de
los CAEs, que tienen bajo su responsabilidad alguna casilla de la muestra para el conteo
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rapido, reporten informacion de s6lo una casilla. Esto no es otra cosa que una penalizacion
a tamanos de muestra “grandes”. A pesar de que con esto, los porcentajes de no respuesta
fueron menores a los observados en 2017, aun fueron bastante altos. Por citar algunos casos,
en la eleccion para gobernador del estado de Tabasco, la no respuesta fue del 41.6 %. Cabe
mencionar que el intervalo de confianza reportado para el segundo lugar no contuvo al por-
centaje definitivo para dicho candidato (ver tabla 1-8). Adicionalmente, para la eleccion de
Chiapas, con un corte en la recepcion de informaciéon de las 00 : 30 horas del dia siguiente a
la jornada electoral, la no respuesta era del 41.2 %.

En este capitulo, se propone una estrategia de seleccién y forma del estimador de la pro-
porcion de votos en favor de cada candidato, que aborda la restriccion operativa sobre los

CAEs, sin penalizar el tamano de muestra y asignando como maximo una sola casilla por
CAE. Lo que se hace es cambiar el diseno de muestreo.

4.1. NOTACION

Usaremos la siguiente notacion.

CANTIDADES POBLACIONALES

H

N = Z N,;, = Total casillas en la elecciéon
h=1
H

X = Z X;, = Total de votos en la eleccién
h=1

K= Z K;, = Total de ARFE's en la eleccion

N, = Numero de casillas en el estrato h

K;, = Numero de ARFEs en el estrato h

('} = Numero de casillas en los ARE's del estrato h

Np
— 1
Yin = N Z Yrni = Media real de votos a favor del k-ésimo candidato en el estrato h
h iz

Np,
X = thi = Total de votos en el estrato h
i=1
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Ch
— 1
Yinr = o Z Yrhi = Media real de votos para el candidato k en el ARFE, del estrato h
h
B =1
Thi = Z yrhi = Total de votos en la i-ésima casilla del estrato h
k=1

Yrhi = Votos en la i-ésima casilla del estrato h a favor del candidato k

CANTIDADES NIVEL ESTRATO

ny, = Numero de casillas en muestra/Namero de ARE's en muestra en el estrato h

Nh

1
Ty = Z zp; = BEstimador de la media del total de votos en el estrato h
i=1

,
s2, = Varianza estimada entre los votos del estrato h
s3, = Varianza estimada de votos entre los ARFE's del estrato h

Sy, = Conjunto de casillas seleccionadas en el estrato h

Sy = Conjunto de casillas seleccionadas en el ARE, del estrato h

Para candidato &

yrn = Estimador de la media de votos para el k-ésimo candidato en el estrato h

tenr = Ch Z Ynki = Cryne = Estimador del total en el ARFE, en el estrato h
i€Shr

T = tnr
khr Ch

= ynri = Estimador de la media en el ARFE, en el estrato h
1 &

ten, = — Z tinr = Media estimada de los totales entre ARFEs en el estrato h
np,

r=1
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CANTIDADES NIVEL POBLACIONAL

H
n= g ny, = Tamano de muestra
h=1

yr = Estimador del total de votos a favor del k-ésimo candidato
x = Estimador de la votacion total
rr = Proporcion de votos estimado a favor del k-ésimo candidato

S = Conjunto de casillas seleccionadas en muestra

4.2. CONSTRUCCION DE LOS ESTRATOS

Para dividir la poblacién de casillas en H estratos, se toma en cuenta el ntumero de casillas
que componen a los ARFEs. Por ejemplo, para una eleccion local o estatal, los estratos se
forman de las siguiente manera:

1. Se forman grupos con los ARE's que tengan el mismo nimero de casillas.

2. Cada grupo representara un estrato, por lo tanto, se tienen tantos estratos como grupos
formados en el punto 1.

Con esta construccion de los estratos, cada estrato constara de K, > 1 AREs que contienen
el mismo namero de casillas (Cj, > 1) y en consecuencia, el namero de casillas en el estrato
h, sera de N, = K,C},. Para una eleccion federal, estos pasos se repiten en cada uno de
los estados de la repiblica. Por tanto, en cada estado se construye un ntimero diferente de
estratos, que en su totalidad definen a la estratificacion final.

La razoén para construir estratos con ARFEs que tengan el mismo niimero de casillas, es para
obtener un estimador insesgado, esto se vera a detalle en las secciones (4.4) y (4.5).

4.3. ESTRATEGIA DE SELECCION

La estrategia de seleccion consistira en hacer una combinacion de un muestreo estratificado
y muestreo por conglomerados, con dos etapas en cada estrato, donde las unidades primarias
de selecciéon seran los ARFEs y las casillas como las unidades secundarias.

Primero, se fija un tamano de muestra, de n casillas a seleccionarse de las N casillas de la
poblacién, y posteriormente se realizan los siguientes pasos, en cada estrato:
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1. Se toma un muestreo aleatorio simple de n, ARFEs. Con selecciéon proporcional al
nimero de casillas en el estrato, es decir

N,
n, :ml'n{Kh,nWh}. (4.1)

Esta restriccion implica que no podremos seleccionar més casillas que AREs, y es una
restriccion natural ya que buscamos que méximo se asigne una casilla por cada CAE.

2. Se selecciona por muestreo aleatorio simple una tnica casilla de cada ARFE seleccionado
en el primer paso.

Esta manera de hacer la seleccion implica que el namero de casillas seleccionadas en cada
estrato serd igual al nimero de ARFE's seleccionados en la primera etapa, es decir, el ntimero
de casillas en muestra, en el estrato h, sera igual a ny.

4.4. ESTIMADOR DE LA MEDIA DE VOTOS EN EL
ESTRATO h

El objetivo del Conteo Rapido es estimar la proporcion de votos para el k-ésimo candidato
(ver seccion 4.5), con la estrategia anterior utilizaremos el siguiente estimador.

Z Npkn
~ h=1
Pk = —¢
> Nz
h=1

Sin embargo, la varianza de esta expresion esta fuertemente ligada a la varianza de la media
de votos en el estrato h, por lo tanto, el calculo de esta es esencial. Como puede verse en la
seccion 2.3, del capitulo 2, el estimador usual de la media de votos en el estrato h, para un
muestreo en dos etapas, es:

Ykh = % Z Z Ykhris (4.2)

rEShq 1€Shr

en donde Sy, tendria que ser el conjunto de ARFE's en muestra, del estrato h, y Sy, el conjunto
de casillas seleccionadas en el r-ésimo ARE de S;,. En nuestro caso, Sy, consta de una sola
casilla, entonces el nimero de casillas en muestra es igual al niimero de ARFE's seleccionados
permitiendo reescribir a g, como el estimador tradicional para un muestreo estratificado
con tamano de muestra de ny, casillas. Esto es,
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1
Uy — — E i 4.3
Ykh " Ykh ( )

1€SK

A partir de este momento, cuando se mencione al estimador de la media, nos estaremos
refiriendo a la expresion (4.3). Esta manera de expresar a la media, ademés de ser mas
sencilla, tiene la propiedad de ser insesgada. Para probar esto, definamos una variable auxiliar
Z; tal que tome valor 1 si la i-ésima casilla estd en muestra y 0 en caso contrario. Por lo
tanto,

1 1
Ykh = — Ykhi = — ZiYkhi-

€Sy

Ademas, del Apéndice B, se tiene que E[Z;] , entonces

e

Elgin] = — D ElZilyni, (4.4)

Es importante notar que la tltima igualdad es posible gracias a que N, = K,C}, es decir,
que todos los ARFEs del estrato h tengan el mismo ntmero de casillas, de lo contrario
E[ykn] # Y rn. Esta fue la razon por la que se construyeron estratos formados por AREs con
el mismo namero de casillas, ver Seccion (4.2).

4.4.1. VARIANZA ANALITICA

Si se emplean los resultados habituales, ver Lohr [Lohr| o Cochran [Cochran|, para un mues-
treo de dos etapas con tamano de muestra my, en cada ARFE, la varianza analitica estaria
dada por la expresion (2.40) del Capitulo 2.
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K,
_ Kin(Kp —nn) K, S

_ BnlBn — ) N C(C = my) 45

V(Gkn) N2 Skht+nhN}f 2 w(Ch m)mr (4.5)

en donde, s,, estima la varianza poblacional de las votaciones totales entre los AREs y s,
la varianza de los votos en el ARE,.

1 np B 1 my
2 2 2 — 2
Skht ny — 1 ;:1:( khr kh) Skhr My — 1 ;1 (ykm ykhr)

Como en nuestro caso se selecciona un tunico elemento en cada unidad primaria (ARE) en-
tonces my, = 1y en consecuencia s2, . no esta definido. Por lo tanto, los resultados habituales
no pueden emplearse con este tamano de muestra. El reto de esta tesis es de hecho estimar
esta cantidad muestral.

La deducciéon de la varianza poblacional, cuando my, = 1, se presenta en el Apéndice B

en la expresion (B.22), que re-escrita con las cantidades correspondientes al estrato h esta
dada por

Nh—l 2 (nh—1)52

V(i) = S — 53, 46
(ykh> A 1kh e 2kh ( )
En esta nueva expresion,
1 Nh 1 Kh
2 VAR 2 v v \2
Slkh - Nh 1 Zzl (ykhz Ykh) y SQkh - Kh 1 ; (Yk:hr Yk;h) .

S%,.,, representa la varianza real entre los votos del estrato y S, la varianza de las votaciones
entre los ARFEs. Ahora, estas cantidades ya no dependen de la varianza de votos en el
interior de los ARFE's, por lo que debe ser posible estimarlos. Es importante resaltar que,
para garantizar que (4.6) sea positivo, se debe satisfacer la siguiente condicion sobre el
tamano de muestra en el estrato h:

Ky(Np — 1) 53,
Ny, S22kh

>n—1 (4.7)

Esta condicion, sumada a la restriccion K, > ny garantizan la no negatividad de la varianza
analitica (4.6).
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4.4.2. VARIANZA ESTIMADA

Construir un estimador insesgado para (4.6), puede ser visto como encontrar estimadores
insesgados para S, v S3,. Sin embargo, como se ha discutido en el Apéndice B, esto
resulta dificil para el tipo de seleccion que se esté considerando, para aplicar las técnicas
clasicas se necesitan al menos 2 casillas por ARFE, lo cual difiere con el objetivo de la tesis
(garantizar una casilla por CAE). No obstante, tras hacer varios intentos por definir un buen
estimador, se implemento la siguiente idea.

N, —1 np — 1
'U(ykh): h 2 (h )2

B — S L — 4.8
N, S1kh K, Sokh> (4.8)

con

an a

1 _
STn = - Z (Yrni — Tin)’ y S = 1 Z e — i) (4.9)
r=1

i=

Como es de esperarse este estimador es sesgado ya que s2,, y s5., son sesgados para los
valores poblacionales, la prueba de esto se ve en la expresion (B.25) del mismo Apéndice. A
pesar de ello, este estimador sirvié como punto de partida para proponer un nuevo estimador
que corrige de manera significativa el sesgo. La deduccion se basa en hacer algunos cambios
a las expresiones (4.9), consiguiendo nuevos valores s3;,, v Sap.. Para conseguir si,,., el
proceso consiste en tomar m muestras con remplazo de las casillas seleccionadas con la
estrategia descrita en la Seccion 4.3, calculando s?,, en cada seleccion, esto es, aplicar un
proceso de remuestreo. Entonces, el valor de s?,,. sera la media de estos m nuevos valores.
Para s3,,. se sigue un proceso distinto, primero se asigna un orden a las casillas, luego se
calcula la media de cada dos casillas consecutivas. Asi, se tiene nj, — 1 valores para la media
de las casillas en los AREs, finalmente se toma la media de estos nuevos valores como s3,,. .
Este procedimiento se puede consultar con mayor detalle en el Apéndice B. Por tanto, el
estimador que se emplea en los calculos sucesivos es de la forma

V(Yrn) = msm* — ms%h*' (4.10)

4.5. PROPORCION DE VOTOS Y SU VARIANZA

Para estimar la proporciéon de votos es necesario definir al estimador de las votaciones totales
para los candidatos (yx) y el estimador de las votaciones totales en la eleccion (z). En este
punto, se hace uso de los estimadores habituales dados por muestreo estratificado:
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H H
Yk = Z Nunk y xr = ZNh:Z’h.
h=1 h=1

Luego, el estimador de la proporcion de votos (p) a favor de un candidato k se consigue de
la razon entre estas cantidades,

A Yk
== 4.11
Pk . ( )
Este estimador se conoce como el estimador combinado para un muestreo estratificado. Para

calcular su varianza se emplea una aproximacion de Taylor de primer orden, es decir:

N 1
Pr ~ pr + = (Yyx — D),

X

donde p; es la proporcion real de votos para el candidato k. De esta forma, la varianza
aproximada de py se obtiene por:

s

g dnis dgni = Yrni — PrThi- Esta forma de expresar a dgy,, con
i=1

la variable auxiliar dyp;, permite emplear la expresion (4.6) para calcular su varianza. Asi,

1

con dgp, = Ykh — DkTkh = —
np

= Nh -1 (nh - 1)
V(den) = N, Th— m‘sgdh’ (4.12)

donde S%,, v S3,, corresponden a valores poblacionales para la variable auxiliar dgp;,
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1 1 &
2 Y 2 2 e P — 2
Stan N, — 1 lz (dkhi - th) y Saan K —1 ; (Dk‘hr - th)
1 &
Dypr = o Z dprni = la media de la variable auxiliar en el ARE, del estrato h
h
N
_ 1 ) .
Dy, = — Z din; = la media de estas variables en el estrato h

H
N 1 Nh -1 (nh - 1)
V(i) = w5 > Ni (msfdh - m&ﬁm : (4.13)

Hay que notar que la no negatividad de esta tultima expresion es heredada de garantizar la no
negatividad de la varianza en cada estrato h, ver expresion (4.7). Por otra parte, cabe resaltar
que ésta expresion esta disenada para hacer el calculo cuando se tienen estratos formados
por ARFEs con el mismo nimero de casillas, de lo contrario, la expresion seria mucho mas
complicada. Pero, en este punto, queremos mostrar lo que sucede cuando no se usa esta
restriccion. Como ejemplo, se muestra la siguiente grafica: distribuciéon estimada con 10, 000
muestras para la proporcion de votos estimada por la expresion (4.11). Estas estimaciones
corresponden al porcentaje de votos para Andrés Manuel Lopez Obrador, empleando la
base de datos de la eleccion presidencial de 2018 y al porcentaje de votos para la coalicion
PRI _PVEM PSDYUC, usando la base de datos de la eleccion a gobernador YUCATAN
2012. Los resultados de seleccionar casillas, en dos etapas, de estratos con ARFEs de distinto
niumero de casillas se presenta en color rojo y de color azul los resultados al estratificar con
ARFEs con igual nimero de casillas, tal como se define en la seccion 4.2.
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Estratos con AREs de Estratos con AREs de
[CIDiferente namero de casillas  []Igual nimero de casillas [CIDiferente namero de casillas  []Igual nimero de casillas
1.25-

p ¥ 53.2 —— Porcentaje real p =50.7 - Porcentaje real

1.00-

A
V(p) =0.6933
0.75- )

V(p) =0.5666 V(p) =0.2858

Densidad
Densidad

V(p) =0.9921

0.25-

0.00-

52.6 53.0 53.4 53. 49 50 51 52
P P
(a) PRESIDENCIA 2018 (b) YUCATAN 2012

Grafica 4-1.: Distribucion estimada del porcentaje de votos

Como se puede observar en la Grafica 4-1, considerar estratos con ARFEs de distinto niimero
de casillas resulta en una distribucion con sesgo a la izquierda, esto es, que las estimaciones
obtenidas de cada muestra subestiman de forma significativa al porcentaje real de votos
(linea de color rojo). No obstante, la misma grafica muestra que el sesgo en la eleccion de
YUCATAN es menor comparado a la elecciéon presidencial donde el sesgo es muy marcado.
Mientras que, construir estratos de ARFEs con el mismo ntimero de casillas nos da una
distribuciéon estimada que centra al porcentaje real de votos. Esto significa, por supuesto,
que la estratificaciéon propuesta es adecuada para realizar las estimaciones correspondientes
a la eleccion. Esto nos lleva de nuevo a la expresion (4.4), en donde se comenté este punto:
ahora es posible observar el efecto de no forzar a que el estimador fuera insesgado.

4.5.1. VARIANZA ESTIMADA

Dadas las observaciones realizadas en la seccion 4.4.2, un estimador sesgado para la varianza
de py esta dada por:

H
N 1 Nh -1 (nh — 1)
v(p) = X2 > N (mﬁdh - mSgdh ; (4.14)
h—1

2 2 - 2 2 : :
con Sy, V Sag, son estimadores muestrales para Sy, v §2dh respectivamente. La variable
auxiliar que se forma con los elementos de la muestra es dip; = Yrni — PrThi, pPor tanto
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1 np, . N 2 1 Nh R N 9
S%dh = m ; <dkhz - dkh) y S%dh = m ; <dkhr — dkh) .

Las siguientes cantidades refieren a la variable auxiliar dg;, en el estrato h:

tinr = Ch Z dhki = ChCzhm‘ = Total estimado en el ARE,

1€EShy

= t T 7 . .
dppr = khr dnie; = Media estimada en el ARE,

Ch
1
Np

np

dip, = Z CZ,W = Media estimada en el estrato.
i=1

Por las mismas razones mencionadas anteriormente, la expresion (4.14) es un estimador
sesgado para la varianza (4.13). Entonces, para corregir el sesgo, se toma a s3y, y Sag,, ¥ Se
realizan las modificaciones necesarias, tal como se hace para s?, y s3,,ver la Seccion 4.4.2. Es
decir, en este caso, se deben usar los pasos descritos en el Apéndice B empleando la variable
auxiliar dkhi = Yrni — PrTh; en lugar de yip;. Con esto, el estimador que se emplearéd para los
ejemplos sucesivos, y como estimador final para la varianza estimada de pg, es de la forma:

PN 1 Nh -1 (nh — 1)
o(p) = <2 > N} (Wsidh* - msgdh* : (4.15)

4.5.2. TAMANOS DE MUESTRA, MARGEN DE ERROR E
INTERVALO DE CONFIANZA

El tamafnio de muestra (n) se elije via simulacion, esto es, se toman diferentes tamanos de
muestra y se calcula el margen de error real para el partido con mayor varianza en los votos
a favor. Para este proceso, n esta sujeto al numero de ARFEs (K) en la poblacion, es decir,
n < K. Ademas, si suponemos que las votaciones siguen una distribucién normal, podemos
calcular el margen de error por:

€= Za/2 V(ﬁk)v (416>

donde Z, /s es el cuantil inferior de la normal estdndar. Asi, si se considera una confianza del
95 %, Zaj2 se remplaza por su correspondiente valor Zy g5 = 1.96. Por otra parte, dada la
muestra de n casillas, un intervalo de confianza del 95 % para el porcentaje de votos estimado
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del candidato k esta dado por:
(ﬁk — Z0.025V V(Pr)s Dk + Zo.025 U(ﬁk)) . (4.17)

4.6. APLICACION AL CONTEO RAPIDO

En esta Seccion, se aplica la estrategia de seleccion y estimacion descrita anteriormente a di-
ferentes bases de datos, comparando los resultados obtenidos con los del método estratificado
tradicional.

= Elecciones locales 2012: CDMX, GUANAJUATO, JALISCO, MORELOS, TABASCO,
CHIAPAS y YUCATAN

= Elecciones locales 2016: PUEBLA y VERACRUZ

» ELECCION FEDERAL 2018

Los detalles de estas bases de datos, asi como la adecuacion necesaria para su implementacion
se describen en el Apéndice D.

4.6.1. ELECCIONES LOCALES

Para realizar las comparaciones, se usan los tamanos de muestra empleados para las estima-
ciones de los Conteos Rapidos 2018.

Estado
CHIAPAS | CDMX | GUANAJUATO | JALISCO | MORELOS | PUEBLA | TABASCO | VERACRUZ | YUCATAN
n 500 1,100 500 467 200 509 450 1,100 300
1,434 1,668 1,350 1,724 439 1,464 575 2,186 475

Tabla 4-1.: Tamanos de muestra 2018

Como primera observacion, vemos que los tamanos de muestra (n) son menores al nimero
de CAFEs (K) en cada eleccion, es decir, n < K. Con estos tamanos de muestra, se tiene la
siguiente grafica con el margen de error esperado en cada estado para el partido o coalicién
de mayor varianza.
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Graéfica 4-2.: Margen de error poblacional, con nivel de confianza del 95 %

En esta grafica se aprecia que en casi todos los estados se tiene menor margen de error con
el método propuesto. Unicamente el estado de VERACRUZ el margen de error es igual al
margen dado por el método tradicional. Por lo tanto, esto prueba que la estrategia propuesta
mejora el margen de error al mismo tiempo que resuelve el problema operativo referente a
los CAFEs, asignandoles un tnica casilla.

DISTRIBUCION ESTIMADA Y COBERTURA

En esta seccion se describen los resultados obtenidos de tomar 10, 000 muestras distintas de
tamano n en cada base de datos. Estos resultados corresponden por una parte a la distribu-
cion estimada para la proporcion de votos de la coalicion de mayor varianza en cada eleccion,
empleando p, como estimador. Por otra parte, se presenta la cobertura de los intervalos con
95 % de confianza (cobertura refiere al % de los intervalos, que se generan por cada muestra,
que contienen el valor poblacional que se esté estimando y que debe ser semejante al nivel
de confianza especificado).

Por ejemplo, para CHIAPAS la coaliciéon con mayor varianza fue PRI _PVEM PANAL.
Entonces, la distribucion muestral del estimador del porcentaje real de votos para este partido
es:
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Grafica 4-3.: Coalicion PRI PVEM PANAL, Chiapas 2012

En esta gréafica se puede ver como ambas estrategias proporcionan una distribucién muy
parecida, pero que la estrategia de seleccion propuesta centra mejor las estimaciones. Tam-
bién se observa que el porcentaje real de votos, linea de color rojo, esta centrado en esta
distribucion. Por otro lado, la cobertura para cada partido, empleando la expresion (4.17)
para calcular los intervalos de confianza, es:

Porcentajes de cobertura por partido
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Grafica 4-4.: Eleccion Chiapas 2012

Para esta eleccion en particular, ambos métodos proporcionan buena cobertura del porcenta-
je real de votos por partido. Esto muestra que la propuesta es adecuada, pues es equiparable
al método tradicional. Ahora, en las siguientes gréaficas se muestran las distribuciones esti-
madas del estimador del porcentaje de votos de los partidos de mayor varianza en la eleccion
de cada estado.
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En todas estas gréficas, el comportamiento de los porcentajes estimados por ambas estra-
tegias es muy parecido, incluso en algunos casos (TABASCO y YUCATAN) la estrategia
de seleccion propuesta es mucho mejor que la tradicional. Por lo tanto, esto muestra que el
método propuesto es tan eficiente como el procedimiento tradicional, con la ventaja que esta
resuelve el problema operativo sobre los CAEs.

Para ver qué tan bien funciona el estimador de la varianza (4.15), se presentan las coberturas
obtenidas por cada partido en cada eleccion. Recordar que para estas coberturas los intervalos
se han calculado con un nivel de confianza del 95 %, empleando la expresion 4.17.
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En general, los resultados proporcionan coberturas del 95 %, salvo en algunos casos, que
corresponden a los partidos con porcentajes de votos muy pequenos, por decir, menores
del 2%. Por lo tanto, podemos concluir que con la estrategia propuesta se obtienen buenos
resultados, esto es, un margen de error menor al obtenido con el método tradicional y que los
porcentajes de cobertura satisfacen, en su mayoria, el nivel de confianza esperado. Ademas,
como ya se ha mencionado antes, a diferencia del método tradicional, ésta propuesta resuelve
la restriccion operativa sobre los CAFEs, que es el objetivo principal de la tesis.

4.6.2. ELECCION FEDERAL 2018

Para las estimaciones de la eleccion federal, el COTECORA consider6 un tamano de muestra
de n = 7,500 casillas. Con este tamano de muestra se obtiene el margen de error mostrado
en la tabla 4-2, tomando siempre como referencia al partido o candidato con mayor varianza
y buscando una confianza del 95 %. En este caso la mayor varianza fue para Andrés Manuel
Lopez Obrador (AMLO), por lo que el margen de error, para el método propuesto y el
tradicional es:

Tradicional | Propuesta
e | 0.267580 0.284725

Tabla 4-2.: Margen de error Federal
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Esta tabla muestra que el margen calculado por el método tradicional es relativamente mejor
que el calculado con la propuesta, sin embargo considerando el objetivo principal de nuestra
propuesta este margen de error es aceptable. Por otra parte, también se calcula la distribucion
estimada del porcentaje de votos para los principales candidatos en la elecciéon, después

de AMLO, estos fueron: Ricardo Anaya Cortés (RAC) y José Antonio Meade Kuribrena
(JAMK).
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En estas graficas se observa que la estrategia de seleccion propuesta es equiparable a la
tradicional ya que el comportamiento que describen es similar y ademas ambas centran el
porcentaje real de votos. Con cada una de las estimaciones, que describen las distribuciones
anteriores, también se calculan intervalos de confianza para el verdadero valor del porcentaje
de votos, en particular se toma un nivel de confianza del 95 %. Las siguiente grafica muestra

el porcentaje de estos intervalos que capturan al porcentaje real de votos por cada candidato
a la eleccion presidencial.
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Grafica 4-5.;: Eleccion Federal 2018

Esta grafica muestra que para poblaciones con tamaino de muestra grande, ambos métodos
proporcionan coberturas excelentes para el porcentaje real de votos, es decir, se satisface el
nivel de confianza esperado. Por lo tanto, podemos concluir que los estimadores empleados
para el método propuesto, en particular o(py), son apropiados para realizar las estimaciones.
Por tltimo, es importante resaltar que atn cuando los resultados en la eleccion presidencial,
donde el ntmero de casillas es mucho mayor que en las elecciones locales, son parecidos, el
método aqui propuesto tiene el extra de resolver la restriccion operativa sobre los CAEs.
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Si bien los resultados para el método propuesto son equiparables al método tradicional, este
iltimo aumenta el margen de error esperado al considerar la restricciéon operativa sobre los
CAEs. Por ejemplo, para calcular el margen de error esperado en las elecciones del 2018, el
Comité Técnico del Conteo Rapido (COTECORA) propuso los tamanos de muestra de la
tabla 5-1, forzando a que al menos el 80 % de los CAEs que colaboraron en el proceso del
conteo rapido reportaran informacion de una sola casilla.

CHIAPAS | CDMX | GUANAJUATO | JALISCO | MORALES | PUEBLA | TABASCO | VERACRUZ | YUCATAN

n 500 700 500 467 200 424 450 1,100 205

Tabla 5-1.: Tamanos de muestra 2018

Con esto, el margen de error esperado, con una confianza del 95 %, para los partidos con
mayor varianza en cada estado se muestran en la grafica (5-1), donde las barras de color rojo
corresponden al error que se hubiera obtenido con el método propuesto y de azul el error
calculado por los integrantes del COTECORA para cada estado.
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Grafica 5-1.: Margen de error para los partidos de mayor varianza

06'



80 5 CONCLUSIONES

De ésta grafica se aprecia que el margen de error esperado, calculado por el método propues-
to, que ademas de resolver la restriccion operativa sobre los CAFE's, es mejor que el empleado
por los miembros del COTECORA para el Conteo Réapido del 2018. Incluso en algunos es-
tados, la diferencia entre estos méargenes son significativos. Por ejemplo, en CHIAPAS y
TABASCO se observan errores del 0.98% y 0.56 % contra 1.26 % y 1%, respectivamente.
Ademas, todas las bases empleadas para los ejemplos del capitulo anterior, muestran que
los estimadores empleados, p y v(p), estiman de forma adecuada a los valores poblacionales.
Esto se puede ver con las distribuciones estimadas del porcentaje real y las coberturas, que,
entre otras cosas, son equiparables al método usual.

Por otra parte, es importante notar que las coberturas observadas para algunos partidos en
las elecciones locales 2012 y 2016, son menores a la confianza dada, tanto para el método
propuesto como para el tradicional. Sin embargo, este es un error comun y no se debe a la
estrategia empleada, mas bien, este error se debe a que el nimero de votos para tales par-
tidos es muy chico, en otras palabras el porcentaje de votos para estos es casi despreciable
(menor del 2 %). Por lo tanto, calcular intervalos de confianza empleando la expresion 4.17,
mejor conocida como intervalo de Wald, no es apropiado. Para corregir este error es necesario
emplear otras herramientas estadisticas que contemplen proporciones pequenas, tales como
intervalos descritos por proporciones binomiales [Brown|. No obstante, abordar este tema no
era objetivo de ésta tesis.

También es importante mencionar que, con el método propuesto, el niimero de estratos en
que se divide a la poblaciéon es mucho menor y que a pesar de esto las estimaciones obte-
nidas son mejores o iguales a las que se obtiene con el método tradicional . En particular,
para la Eleccion Presidencial de 2018 el COTECORA estratificé a la poblaciéon de casillas
en un total de 350 estratos, mientras que con la estratificacion definida en la seccién 4.2, se
obtienen 184 estratos.

En suma, a pesar de los buenos resultados que se pueden obtener con este método, atin existen
cosas a mejorar. Por ejemplo, mejorar el estimador de la varianza, 0(p), que a pesar de arrojar
buenos resultados, el proceso de simulacion para obtener los porcentajes de cobertura es
relativamente lento. Por otra parte, también seria importante buscar la forma de estratificar
con ARFE's de distinto numero de casillas sin que las estimaciones subestimen o sobrestimen
el porcentaje real de votos, como se observa en la grafica 4-1.
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DISTRIBUCION MUESTRAL DE UN ESTIMADOR

La distribuciéon muestral de un estimador es la distribuciéon de los valores que tomara el esti-
mador considerando todas las muestras posibles. Esta distribucién permite conocer el error
esperado entre el estimador y el valor real del pardmetro estudiado, construir intervalos de
confianza y determinar el tamano de muestra necesario para cometer un error especifico.

Teéricamente, para conocer esta distribucion, deberfamos considerar todas las posibles mues-
tras de un tamano n, de la poblaciéon. Sin embargo, tomar todas las muestras de la poblacién
es practicamente imposible. Por ejemplo, tomando como referencia la base de datos de CO-
LIMA con una poblacion de 900 casillas. Si se selecciona un MASSR de 30 casillas, entonces
habrian 9.803348x10°° muestras, esto es, las combinaciones de 900 en 30. Para conocer la
distribucion exacta del estimador de interés se tendria que calcular el valor del estimador
para cada una de las muestras.

Para comprender mejor la idea de la distribuciéon muestral consideremos un ejemplo genérico.
Supongamos una poblacion de 10 estudiantes de educaciéon primaria y que se desea conocer
el peso promedio de ellos tomando una muestra aleatoria sin remplazo de tamano 5. Los
pesos de cada estudiante se presentan en la siguiente tabla.

Estudiante 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Peso 22.34 | 24.53 | 20.89 | 30.34 | 35.10 | 26.5 | 23.56 | 34.45 | 27.29 | 20.12

En este caso existe un total de 252 muestras posibles, esto es las combinaciones de 10 en 5.
Si consideramos como estimador del promedio de pesos a la media entonces obtenemos la
siguiente grafica de distribucion para el promedio del peso grupal.
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Aqui se aprecian todos los posibles valores que puede tomar el promedio de pesos del grupo
al seleccionar una muestra aleatoria de 5 estudiantes. La linea de color rojo representa el
valor real del peso grupal y se observa que esté en el centro de la distribucién muestral.

Para tomar todas las muestras posibles se empleo el paquete comb() del lenguaje de progra-
macion R. La instruccién bésica para su ejecucion es la siguiente:

combn(x,m, FUN = NULL, simplify = TRUFE).

Este paquete genera todas las combinaciones de los elementos del vector x tomando m de
estos. Si x es un entero positivo, devuelve todas las combinaciones de los elementos de la
secuencia 1,2, ..., x tomando m de estos. Con el argumento FUN se puede definir una fun-
cién que sera aplicada a cada combinacion posible de m elementos. Si simplify es FALSE,
devuelve una lista; de lo contrario, devuelve un vector. Finalmente si FUN = NULL, en-
tonces devuelve una matriz.

Asi para obtener la media de cada una de las muestras posibles de tamano 5 se ejecuto la
siguiente instruccion

combn(x = pesos,m = 5, FUN = mean, simplify = TRUE).
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MUESTRA REPRESENTATIVA

Cuando se habla de encuestas, el concepto de muestra representativa es mencionado a me-
nudo en medios de comunicacion, autoridades y por la poblacion en general. A continuacién
se enlistan algunas definiciones tomadas de diferentes fuentes.

1. Una buena muestra sera representativa en el sentido de que las caracteristicas de inte-
rés en la poblacion se pueden estimar a partir de la muestra con un grado de precision
conocido |Lohr].

2. Muestra elegida de tal manera que todas las partes de la poblaciéon tienen la misma
oportunidad de ser incluidas en la muestra [Ross|.

3. Una muestra representativa es una pequena cantidad de algo que refleja con precision
la entidad més grande. Un ejemplo es cuando un pequeno nimero de personas refleja
con precision a los miembros de toda una poblaciéon. En una clase de 30 estudiantes,
en la que la mitad de los estudiantes son varones y la mitad son mujeres, una muestra
representativa podria incluir seis estudiantes: tres hombres y tres mujeres [Link].

4. Una muestra representativa es un grupo que se ajusta estrechamente a las caracteristi-
cas de su poblaciéon en su conjunto. En otras palabras, la muestra es un reflejo bastante
preciso de la poblacion de la que se extrae la muestra |Link].


https://goo.gl/cAQA7b
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B. FORMA ANALITICA DE
VARIANZA

Los siguientes resultados se obtienen al fijarse en un estrato.

NOTACION

N = Numero de casillas en la eleccion

n = Numero de casillas en muestra, n < K

K = Nuamero de AREs en la eleccion

n’ = Numero de AREs en muestra

K, = C = Namero de casillas en el ARE,

m, = Numero casillas en muestra en el ARE,

S = Conjunto de casillas seleccionadas mediante las dos etapas
S’ = Conjunto de AREs seleccionados en la primera etapa

S, = Conjunto de AREs seleccionados en el ARE,

LA

Yrri = Votos en la i-ésima casilla del r-ésimo ARE para el candidato &

Yr; = Votos en la i-ésima casilla para el candidato &

1 K

N
_ 1 _ _
Y. = N ;1 Yi = 17 E Y, = Valor real de la media de votos para el k-ésimo candidato

r=1

Y., = Valor real de la media de votos para el k-ésimo candidato en el ARE,

c
trer = Z yrri = Total de votos para el candidato k en el ARE,.
i=1
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Teorema B.1. Considere una poblacion de N casillas distribuidas en K ARFEs con igual
nimero de casillas (K, = C parar =1,2,..., K). Suponga una seleccion de casillas en dos
etapas de la siguiente forma:

E1: Un MASSR den’ AREs.

E2: Un MASSR de una tunica casilla en cada ARE seleccionado en la primera etapa.

De esta forman =n',m, =1y N = KC. Asi, bajo esta estrategia de seleccion, un estimador
imsesgado para la media a favor del k-ésimo candidato es:

1
Uk = Zym (B.1)

€S
con varianza
N -1 n—1
V() = 2 _ 2 B.2
(yk> N Sl I Sz ( )
donde
R 1 &
2 _ > (g — Vi)’ r= > Vi =Yy
Sl N_li:1(ykz k) 52 K_1T:1( kr k)
1 & 1 &
? = ~r 7 ?7”:_ 7
k N ;:1 Yk k C ;:1 Yk

Demostracion:

Considérese la siguiente variable auxiliar

1 sila casilla ¢ pertenece a la muestra
Zi —
0 en otro caso

Entonces

> P(Z = 1|ARE,)P(ARE,).

r=1

=

N
I

=
I
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P(ARE,) es la probabilidad de que el m-ésimo ARF sea seleccionado, esto es, P(ARE,) = %
por ser una MASSR de AREs. Mientras que,
& siyw € ARE,
P(Z; =1|ARE,) =
0  en otro caso
Por lo tanto,
K
P(Z;=1)=_ P(Z =1|ARE,)P(ARE,)
r=1
n K
= Z P(Z; = 1|ARE,)
-1
n (1 n
— —. B.3
-z ( ) " (B.3)
Consecuentemente,
E[Z] = 0P(Z; = 0) + 1P(Z, = 1) = P(Z; = 1) = % (B.4)

Ademas, la probabilidad de que dos casillas, Z; y Z; pertenezcan a la muestra siendo de
distintos ARFE's, es

Por lo tanto, si las casillas ¢ y j pertenecen a AREs diferentes, obtenemos que
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=P(Z,Z; =1) (B.8)
n(n-—1
_ B.
N (N— C’) (B.9)
Mientras que si ambas casillas pertenecen al mismo ARE se tiene
=0 (B.12)
Asi,
n({n—1 L L
N <N C’) si ¢y j pertenecen a distintos ARE's
E[Z,Z;] =

0 si 7y j pertenecen al mismo ARE

Se prueba la expresiéon B.1
Demostracion. Bajo un muestreo en dos etapas, la media de votos para el k-ésimo candidato

se puede estimaria por
_ 1
n 4
reS’ ieSy

Sin embargo, con la estrategia de seleccion propuesta, en la segunda etapa solo se considera
un unico elemento en cada ARE de la primera etapa por lo que podemos omitir a S, y

reescribir a g, de tal forma que solo dependa de las las casillas seleccionadas,

Uk = %Zym

€S

(B.13)

Para probar el insesgamiento de 75 se hace uso de la variable auxiliar Z;, es decir, se reescribe

a Y, como

N
1 1
T E: ;= E Zilki B.14
Yk o Yk n 4 Yk ( )

€S
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Ahora es facil ver que

_ 1 — 1 & n —
L > unE[Z] = - Zyki(ﬁ) =Yy
=1 1=1

O
Se prueba la expresion B.2
Demostracion. Para obtener la varianza de g se hace uso de la forma (B.14),
1 N
V(yge) = EV <Z Ziyki>
i=1
1N
=3 Z Yriyr;Cov(Zs, Z;)
ij=1
1 [ N N
== [Z yiVar(Z;) + Z Z Yriyk;Cov(Z;, Z;) (B.15)
i=1 =1 j#i
Luego,
2. n n
Z) =E|Z} - B[z =EZ]-ElzP = - - (1) =~ (1-%)  (B16

En cambio, la covarianza se debe calcular en dos partes, para casillas en diferentes AREs y
para casillas en el mismo ARE. Para esto se emplea el siguiente resultado

Entonces,
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para casillas i y j en AREs diferentes

Cov(Z;, Z;) = E[Z;Z;] — E[Z,|E|Z}]
S0 -G o)
- <]]VV__”§) (B.17)

para casillas i y j en el mismo ARE

Cov(Z;, Z;) = E[Z;Z;] — E[Z,|E[Z}]

—0— (N)Z (por ser E[Z;] = E[Z}])

=— (%)2 (B.18)

Luego, para poder sustituir estas expresiones en (B.15) es necesario separar a la suma

Z Z YrkiYk; (B.19)

i=1 jti

en dos partes: Casillas en el mismo ARE + Casillas en AREs distintos. Por tanto, se
tienen que expresar a (B.19) en término de las AREs.
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K C K C

DI 30 5 Db SR

i=1 jti r=1 i=1 r'=1 j#i
(sir'=r)
K C C
=22 | 2 it + Z Z Yerillir's
r=1 =1 7j=1 r’'=17=1
j;ﬁz r'#r

K C K (C

K C ¢C
Z Z Z YrriYkrj + Z Z Z Z YkriYkrj
1 =1

r=1 i=1 /=1 j=1

K cﬁél Y K C c
=> (Z > Yeriirj — Z yk> + Z Z Yhri (Z > ki =Y ym)
r=1 \i=1 j=1 r=1 i=1 r'=1 j=1 j=1
K C ¢ K C K 2
Z Z Z YkriYkrj — Z Z Yiers + Z Z Ykri Z Z Ykr'j Z <Z ykm)
r=1 i=1 j=1 r=1 i=1 r=1 =1 r'=1 j=1 r=1 i=1
K c 2 K K c 2
= Z ( ykrz> Z Z Yeeri + Z Z Ykri Z Z yk‘r’j - Z (Z ykri)
r=1 i=1 r=1 i=1 r=1 i=1 r'=1 j=1 r=1 i=1

i Zym‘i‘szrztkr Ztkr

r=1 1= r=1
K N1 K 2 K
Ny (z m) S
r=1 p =1 N r=1 r=1 p
r=1 =1 r=1

vV TV
Casillas en el mismo ARE  Casillas en AREs distintos

Ahora podemos sustituir (B.17), (B.18) y (B.20) en (B.15) y obtener que
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N N N
1 1
= Z yeVar(Z;) + — Z Z Yriyk;Cov(Z;, Z;)
i=1 i=1 j#i

1n n N 1 /rn\2 K N
_+tn 1__) 2‘__(_> 2 2 2 | _
7’L2N< N Zz:;ylm ng N C ;yr ;ykz

(.

~
Parte mismo ARE

]. n N—’N,C 2—2 2K_2
h () (v o
r=1

~
Parte AREs distintos

1 N 1 (N—nC 1 )
:n_N[ 1—%)4—%};3;224—[ N?(N—nc)_ﬁ}(’ﬂzyf

1 (N —-—nC\ =2
En esta expresion,

_ 1 &
Yk:N;yki y KZyT_KCZZykm:

r=1 i=1

La segunda igualdad es posible gracias a que los ARE s tienen el mismo ntimero de elementos.
Asi, sustituyendo Y, en (B.21) y agrupando para Yk obtenemos que

. N-1_, C*[(1-n 2 1 C? N —nN N —nC\ | 2
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Sin embargo, el coeficiente de ?i es igual a cero, ya que

CQ

N2

N —nN
N —-C

oo ()

N-C

N —nC

KC? N —nC

v (7e)- (7%
(v=e)-(5=¢)]

[K(N—C)+ N —nN — K(N —nC)
K(N=C)

N —nN
N -C

(

N —nN
N —-C

)

S|

)

1+

1

K

N —nC

1 -
+ N_C

S|

S|

|

KN — KC+ N —nN — KN +nKC)
K(N—=0C)

S|

|

KN — N+ N —nN — KN +nN)
K(N-=C)

S|

=0.

Por lo tanto, la expresion final para la varianza de la media de votos es

N -1

(1

_n)

Ui) = ; K —1)5;
_N-1_, C?(1 —n) 9
N ! nKC%K—1ﬂK_1ﬁ5
N—-1_, n—-1_4
=N ST — e S5. (B.22)
Donde
2 1 = 2 2 9 1 K S, =2
Slzm Zyki_NYk y 52_m Z » — KYy
i=1 r=1
N K
1 — 1 o =\2
:—N_lz(ym—yk) :—K_lz<r_yk>
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Luego, como Y = Y entonces

]

S? es la varianza entre los votos y S3 representa a la varianza de votos entre AREs. Por lo
tanto, si la poblacion consta de un solo ARE entonces el segundo componente de (B.22) no
debe considerarse ya que se requiere de al menos dos ARFE's para poder tomar la varianza
entre ellos. Por otra parte, es importante resaltar que para garantizar la no negatividad de la
varianza (B.22) se debe elegir un tamano de muestra n que satisfaga la siguiente restriccion

K(N —1) 5%
_— -1 2
NS >n (B.23)

Esto garantiza que la varianza calculada sea siempre positiva.

RESULTADOS POR SIMULACION

En esta seccion se aportan algunos ejemplos de resultados via simulaciéon que se realizaron
para comprobar que la varianza (B.22) siempre es positiva dada la condicién (B.23) para
diferentes tamanos de N, K, C' y n. Para ello, se realizaron 10,000 simulaciones en cada
caso, generando niimeros aleatorios y; en diferentes rangos de valor.

Para valores aleatorios y; € (1,10000) y valores mostrados en la siguiente tabla:

N | 100 | 1000 | 10000 | 100000 | 500000
K| 50 | 250 | 2000 | 12500 | 250000
C
n

2 4 ) 8 2
40 | 200 | 1000 7000 | 100000

En todos estos casos se satisface la condicion (B.23), consecuentemente la varianza (B.22)
siempre fue positiva en cada una de las 10,000 ejecuciones. Este mismo comportamiento se
observo al cambiar el rango de valores por y; € (0, 1). Se consideraron muchos mas casos, se
tratd de contemplar cada caso posible, sin embargo por simplicidad y no extender la tabla
anterior, solo se reportan algunos de ellos.



94 B FORMA ANALITICA DE LA VARIANZA

ESTIMADOR ANALITICO

Nos gustaria estimar a V' (gx) con la siguiente expresion

N-1, n-1,

v(k) = =51 = 5 (B.24)

con s? y s5 estimadores muestrales para S? y S3, respectivamente:

n n

1 _ 1 A
S%Zn_liz:;(yki_yk)Q y S%:n_l;(yr_yk)Q

en estas expresiones ¥ es el estimador muestral para Y. Sin embargo, dado que en cada ARE
se selecciona un tnico elemento entonces ¥, = 1; con i el indicador de la casilla seleccionada
en el ARE r. De esta forma s3 puede reescribirse y ser exactamente igual a s?.

n

1 _
55 = Z (Yri — yk)2~

n—14%
=1

Inconvenientemente esto significa que s3 no es un estimador insesgado para Ss. Ademaés, se
puede probar que E[s?] # S%.

n

Z (yki — Tr)’

i=1

E

) Z{(yki — Vi) — (= Yi)P
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n(N —1) N-—-1 n—1
- g Tl ity
N-1)(n—-1 -1
. ])V(” )Sf+—”K s2
Asi,
1 < ) N -1 1
i=1

Para corregir el sesgo en s? se requiere conocer la varianza real entre los ARFEs o construir

un estimador insesgado para este. Sin embargo, la varianza real no puede conocerse hasta
después de las elecciones, y debido al tipo de seleccién en cada ARE tampoco es posible
construir un estimador analitico insesgado para Si. Por lo tanto, v(;) es un estimador
sesgado de V' (yy).

ESTIMADOR NUMERICO

Un mejor estimador para V(7), que se obtiene modificando los estimadores s? y s3, es

N-1, n—1,

U(Gk) = = 81 = S (B.26)

Para calcular s?, se realiza un proceso de remuestreo sobre la muestra de casillas elegidas

mediante las dos etapas, es decir:
1. Se toma una muestra con remplazo de tamano n de la muestra original.
2. Se calcula la varianza (s7) de esta muestra.
3. Se repite m veces el paso 1y 2.
4. Finalmente s?, serd la media de estas varianzas.
Para s2,, se sigue el siguiente procedimiento para reagrupar las n casillas de la muestra:
1. Se ordenan las casillas de la muestra original, y1, y2, Y3, ..., Yn-

2. Se re-calcula la media estimada de votos para el i-ésimo ARFE como:

2 Yit Vit
Y = —

- 0 =1,2,3,...,n—1
) 2 ? » <y y 1
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3. Se toma la varianza de las n — 1 nuevas medias como s3,.

4. Sin = 2, entonces s3, debe igualarse a cero.

OBSERVACIONES

1. Para poder estimar la varianza, el tamano de muestra debe ser de al menos 2 casillas.
Esto es, en la primera etapa se deben seleccionar por lo menos 2 ARE’s de los K
disponibles.

2. Si la muestra consta de un solo ARFE, la varianza debe igualarse a cero u omitirse ya
que su contribucién a la varianza total no es significativa.



C. BASE DE DATOS

Las bases de datos empleadas corresponden a los computos distritales (CD) de las eleccio-
nes locales de 2016 y 2017, mismas que fueron empleadas por el Comité Técnico para el
Conteo Réapido de 2018 (COTECORA), paras las estimaciones de ese ano. Para la eleccion
presidencial se trabajo con la base de datos mas reciente, 2018. Todas estas bases fueron
proporcionadas por el Dr. Carlos Erwin Rodriguez Hernandez-Vela, quien formé parte del
COTECORA 2018. Las bases de datos nos dan informacion de la votacion a nivel casilla, en
varios casos pueden obtenerse por Internet y son los Computos Distritales.

= Elecciones locales 2012: CDMX, GUANAJUATO, JALISCO, MORELOS, TABASCO,
CHIAPAS y YUCATAN

= Elecciones locales 2016: PUEBLA y VERACRUZ

» ELECCION PRESIDENCIAL 2018

La estructura de estas bases de datos es muy similar, las primeras columnas refieren a datos
generales sobre la distribucion de las casillas. Por ejemplo,

‘ ID_ESTADO ‘ NOMBRE_ESTADO ‘ DIST_LOC ‘ CABECERA_DISTRITAL ‘ ID_MUNICIPIO ‘ MUNICIPIO ‘ SECCION ‘ CASILLA ‘

Seguido de estos datos, continuarian todos los partidos que participan en la eleccién, una
columna por cada partido. Si en la eleccion existen coaliciones, entonces todas las posibles
combinaciones de estas aparecen en la base, cada una en columnas diferentes. Estas colum-
nas contienen las votaciones obtenidas en la eleccién correspondiente, también se disponen
de columnas para las las votaciones nulas y candidatos no registrados. Un ejemplo de esto
se puede ver en el Apéndice dedicado a los diccionarios para los computos distritales.

Particularmente, las bases de datos pasaron por varios filtros antes de poder emplearse, filtros
realizados por el COTECORA. Por lo tanto, no se tuvieron que hacer muchas adecuaciones
para disponer de una base de datos final. La modificacion mas relevante fue agrupar en
una sola columna los votos para las coaliciones e identificarlas con un solo nombre (partido
de mayor antigiiedad), también hubo que agrupar las votaciones nulas y los votos para
candidatos no registrados en una sola columna etiquetada como OTROS. Por tltimo anexar
una nueva columna correspondiente a la nueva estratificacion. No obstante, en los inicios
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de la tesis solo se disponian de algunas bases de datos, por lo que hubo que corroborar la
informacion obtenida de los Computos Distritales, descargados de las paginas oficiales de
cada estado, por ejemplo Colima, con los resultados de bases de datos de CAEs para la
misma eleccion. El proceso se describe a continuacion.

UNION DE BASES DE DATOS (CD y CAE)

Para obtener el resultado a nivel candidato, se realizaron los siguientes ajustes en ambas
bases de datos:

= Los datos de identificacion de las casillas permanecen igual.

= Se sumaron las votaciones de la coalicion PRI.VERDE.NA.ES como un solo candidato,
eliminando asi las columnas correspondientes a las votaciones individuales de cada
candidato.

El siguiente paso fue construir la base de datos para el anélisis desarrollado en este trabajo.
Para ello se pego la informacion de los CAE’s a la del los Computos Distritales. En algunos
casos no se contaba con una clave tnica de CAE por lo que esta se construyé concatenan-
do DISTRITO FEDERAL Y ARE. Después fue necesario crear una identificador tinico de
casilla. Esta se consigue concatenando las siguientes variables:

VARIABLE CARACTERES
ID_ESTADO 2
DISTRITO LOC 2
SECCION 4
CASILLA 6

Cuando en la base de datos la variable tiene menos caracteres, entonces se agregan ceros a
la izquierda para completar hasta obtener el nimero de caracteres indicado.

Por ejemplo, para la siguiente casilla

CASILLA

‘ ID_ESTADO ‘ NOMBRE_ESTADO ‘ DIST_LOC ‘ CABECERA_DISTRITAL ID_ MUNICIPIO ‘ MUNICIPIO ‘ SECCION
C02

15 MEXICO 11 TULTITLAN DE MARIANO ESCOBEDO 110 TULTITLAN 5491

El identificador tnico es: 15115491C'02000. En este identificador se ha completado con 3
ceros la variable CASILLA para obtener los caracteres descritos en la tabla anterior.

Este identificador se construye en ambas bases de datos anexando una columna con este
identificador. Posteriormente se hace la uniéon de ambas bases, tomando como referencia esta
nueva columna. La informaciéon combinada seré la base de datos final, BDE FINAL.



D. GLOSARIO ELECTORAL

Para contabilizar los votos de las elecciones para Gobernadores o Diputados el INE emplea
tres distintos mecanismos: el Programa de Resultados Electorales Preliminares (PREP), el
Conteo Répido (CR) y los Computos Distritales (CD).

PREP

El PREP es el mecanismo de informacion electoral encargado de proveer los resultados
preliminares y no definitivos, de caracter estrictamente informativo a través de la captura,
digitalizacion y publicacion de los datos asentados en las Actas de Escrutinio y Cémputo de
las casillas que se reciben en los Centros de Acopio y Transmision de Datos autorizados por
el Instituto o por los Organismos Ptublicos Locales.

CR

El CR es un procedimiento estadistico diseniado con la finalidad de estimar con oportunidad
las tendencias de los resultados finales de una eleccion |[Link]|. Esta basado en las actas de
escrutinio y computo de casilla a fin de conocer las tendencias de los resultados de la jornada
electoral|Constitucion Political.

CD

Es la suma que realiza el Consejo Distrital de los resultados anotados en las actas de escru-
tinio y computo de las casillas en un distrito electoral [Link].
El Consejo Distrital debera realizar nuevamente el escrutinio y computo cuando|[Constitucion Political:

» Existan errores o inconsistencias evidentes en los distintos elementos de las actas, salvo
que puedan corregirse o aclararse con otros elementos a satisfaccion plena de quien lo
haya solicitado.

= El ntmero de votos nulos sea mayor a la diferencia entre los candidatos ubicados en el
primero y segundo lugares en votacion

= Todos los votos hayan sido depositados a favor de un mismo partido.


https://goo.gl/wmVVke
https://goo.gl/hPncFX

E. DICCIONARIO PARA LOS
COMPUTOS DISTRITALES

Como se ha mencionado antes, las bases de datos con las que se reporta la informacion de las
elecciones tienen una estructura similar. Por lo tanto, para dar una nocién de su estructura,
consideremos el diccionario electoral para la eleccion a gobernador del estado de Colima
2016.

DICCIONARIO COLIMA

ESTADO: Numero de la Entidad Federativa.

NOMBRE ESTADO: Nombre de la Entidad Federativa.

DISTRITO: Numero del distrito electoral de la entidad.

CABECERA DISTRITAL: Nombre de la Cabecera Distrital.

SECCION: Numero de secciéon correspondiente a la casilla.

ID CASILLA: Namero identificador de la casilla.

TIPO CASILLA: Tipo de casilla.

EXT CONTIGUA: Nuamero de casilla contigua a una extraordinaria.
UBICACION CASILLA: Identifica el tipo de casilla Urbana o No urbana.

TIPO ACTA: Especifica el tipo de Acta, tomando alguno de los siguientes valores:
GOB: Acta de casilla para Gobernador.
GOBS: Acta de casilla para Gobernador especial.

PAN: Numero de votos para el Partido Accién Nacional.
PRI: Numero de votos para el Partido Revolucionario Institucional.
PRD: Numero de votos para el Partido de la Revolucion Democratica.

PVEM: Nuamero de votos para el Partido Verde Ecologista de México.
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PT: Numero de votos para el Partido del Trabajo.

MC: Numero de votos para el Movimiento Ciudadano.

NUEVA ALIANZA: Numero de votos para Nueva Alianza.

MORENA: Numero de votos para Morena.

ES: Namero de votos para Encuentro Social.

PRI-PVEM-PT-PANAL: Numero de votos para la coalicion PRI-PVEM-PT-PANAL.
PRI-PVEM-PT: Numero de votos para la coalicion PRI-PVEM-PT.
PRI-PVEM-PANAL: Numero de votos para la coalicion PRI-PVEM-PANAL.
PRI-PT-PANAL: Numero de votos para la coalicion PRI-PT-PANAL.
PVEM-PT-PANAL: Numero de votos para la coalicion PVEM-PT-PANAL.
PRI-PVEM: Numero de votos para la coalicion PRI-PVEM.

PRI-PT: Numero de votos para la coalicion PRI-PT.

PRI-PANAL: Namero de votos para la coalicion PRI-PANAL.

PVEM-PT: Namero de votos para la coalicion PVEM-PT.

PVEM-PANAL: Numero de votos para la coalicion PVEM-PANAL.
PT-PANAL: Numero de votos para la coalicion PT-PANAL.
NO_REGISTRADOS: Numero de votos para candidatos no registrados.
NULOS: Nimero de votos nulos.

TOTAL VOTOS: Suma total de votos para la casilla (votos por partido, coalicion,
candidatos independientes, candidatos no registrados y nulos). La suma se realiza au-
tomaticamente por el Sistema de Cémputos Distritales con el fin de evitar errores de
registro o aritméticos en las casillas.

LISTA NOMINAL: Namero de votantes posibles de acuerdo a la lista nominal, no
se incluyen a los representantes de partidos pollticos/candidatos y/o candidatos in-
dependientes, y/o a los ciudadanos que se encuentran en secciones con menos de 100
electores.

ESTATUS ACTA: Indica el estado del acta, tomando alguno de los siguientes valo-
res: Recuento (SRA). Recuento (Computos). Acta del consejo. Paquete no entregado.
Casilla no instalada. Casilla con suspension definitiva de la votacion.
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BASE DE CAE's

Las variables contenidas en esta base de datos son las siguientes:
ID ESTADO: Ntmero de la Entidad Federativa.
ID DISTRITO: Numero del distrito electoral de la entidad.
SECCION: Numero de secciéon correspondiente a la casilla.
ID CASILLA: Namero identificador de la casilla.

TIPO CASILLA: Tipo de casilla.
B.- Bésica

C.- Contigua

E.- Extraordinaria

S.- Especial

EXT CONTIGUA: Namero de casilla contigua a una extraordinaria.
ID  MUNICIPIO: Ntuimero del distrito o municipio electoral de la entidad.

NUMERO AREA RESPONSABILIDAD: Numero del &rea de responsabilidad del
CAE.

ID DISTRITO_ LOCAL: Namero del distrito electoral de la entidad local.

ESTRATO: Estrato al que pertenece la casilla.
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se reunieron para proceder al Examen
aparece ‘al ~margen, para la

Bajo la Presidencia
Secretario el ultimo,
de Grado = cuya ‘denominacioén
obtencién del grado de:

MAESTRO EN CIENCIAS (MATEMATICAS APLICADAS E INDUSTRIALES)

DE: JERONIMO -HERNANDEZ MENDOZA

articulo 78 fracomon AT ydel
Superiores de ~la Universidad
los miembros del jurado

y de acuerdo con el
Reglamento de Estudios
Auténoma Metropolitana,
resolvieron:

APR OB AR

jurado, comunicé al
V. Lien./casd

el presidente del
resultado de la evaluacion
le fue tomada la protesta.

Acto continuo,
interesado el
aprobatorio,

PRESIDENTE

VOCAL

S et NI it S U

M.C. PATRICIA ROMERO MARES

DR. CARLOS ERWIN RODRIGUEZ DR. GABRIEL NUNEZ ANTONIO

HERNANDEZ VELA

No. 00189
Matricula: 2163803461
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