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INTRODUCCIONT

La preocupaciéon por las posibles conse-
cuencias de la no-respuesta? en las investi-
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Resumen

El sesgo de no-respuesta (y, en menor medida, el error de respuesta) se
ha convertido en la principal fuente de error de las predicciones electo-
rales en Espafa. Las técnicas de post-estratificacion y los estimadores
ratio utilizados actualmente por la industria demoscépica no muestran
una capacidad suficiente para corregir los sesgos introducidos durante
la recogida de datos. Este trabajo revela como un uso mas eficiente

de la informacion electoral extramuestral disponible permitiria mejorar
sensiblemente la precision de las estimaciones y muestra, utilizando
técnicas de simulacién, que ello podria venir acompafado de disefios
muestrales mas baratos. El estudio, no obstante, concluye que la es-
pecificacion utilizada en esta investigacion no constituye una panacea
y sefiala que existe todavia margen para la correccion del sesgo de no-
respuesta, apuntando diversas posibilidades de investigacién futura.

Abstract

Nonresponse bias (and, to a lesser extent, measurement error) has be-
come the main source of error for electoral forecasts in Spain. Although
the post-stratification techniques and ratio estimators currently used in
the polling industry reduce deviations, they do not show enough capa-
city to mend the biases introduced when collecting data. This research
reveals how a more efficient use of the electoral information available
outside the sample could help to significantly improve the accuracy

of predictions, and uses simulation techniques to show that this may
be accompanied by less expensive sampling designs. The analysis,
nevertheless, also concludes that the proposed specification is not a
panacea and affirms that there is still scope for reducing nonresponse
bias, pointing to several issues for future research.
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emergence of polling in the 1930s and has
been a regular feature in statistical and social
science journals since the 1940s». A pesar de
ello, sin embargo, no ha sido hasta décadas
mas recientes que la comunidad investigado-
ra ha venido dedicando mas atencion a la
cuestiéon, como consecuencia del deterioro
que provoca en la calidad de las estimacio-
nes la creciente falta de voluntad que mani-
fiestan muchos entrevistados a participar en
las encuestas (Singer, 2006).

A partir de la segunda mitad de la década
de los ochenta del siglo xx se pudo ir consta-
tando el incremento progresivo que las en-
cuestas venian registrando en sus tasas
de no-respuesta y fue establecida la falta de
cooperacion de los encuestados como prin-
cipal causa de esta tendencia (De Leeuw y
De Heer, 2002). Los esfuerzos de los investi-
gadores se concentraron en tratar de enten-
der las causas del fenémeno y en introducir
nuevas ideas, como el concepto de aleato-
riedad de la no-respuesta, para tratar de re-
ducir la no-respuesta (en sus dos vertientes:
no-contactados y rechazos) y/o de corregir
sus consecuencias (e.g., Groves y Couper,
1998). Mientras, los cientificos sociales y los
responsables de las encuestas dirigian su
atencién a comprender y reducir la no-res-
puesta (e.g., Groves et al., 1999), desde la
perspectiva estadistica, la investigacion se
centraba en tratar de minimizar sus conse-
cuencias a través de técnicas como la impu-

tarios realizados, y agradecen el soporte del Ministerio
de Ciencia e Innovacion (MICINN) a través del proyecto
CS02009-11246.

2 En general en una encuesta se pueden encontrar dos
tipos de no-respuesta: total o parcial. La no-respuesta total
(0 no-participacion) se da cuando un individuo no puede
ser localizado para ser entrevistado (cuya distribucion entre
las diferentes opciones se suele suponer que es basica-
mente al azar) o cuando este, después de ser contactado,
declina ser entrevistado. Este segundo tipo de no-respues-
ta suele presentar distribucion asimétrica entre las distintas
opciones y es la principal fuente del llamado «sesgo de
no-respuesta». La no-respuesta parcial (o al item) aparece
cuando un sujeto accede a ser entrevistado pero no pro-
porciona respuesta para determinadas preguntas.
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tacién multiple (e.g., Schafer, 1997; King et
al., 2001) y los métodos de ajuste y pondera-
cion (e.g., Isaki et al., 2004).

No obstante, una vez fue reconocida la
ineficiencia de los costosos métodos utiliza-
dos para tratar de incrementar la participa-
cion (e.g., Curtin et al., 2005), ser aceptada
en la literatura anglosajona (e.g., Keeter et al.,
2000; Merkle y Edelman, 2002; Groves, 2006)
la falta de una relacion estable entre tasa de
no-respuesta y sesgo de estimacién y com-
probar que los métodos estadisticos actual-
mente en uso no son capaces de corregir
suficientemente el sesgo de no-respuestas,
los principales retos a los que, de acuerdo
con Groves et al. (2002), se enfrenta la meto-
dologia de encuestas en los inicios de este
siglo consisten en: i) tratar de determinar bajo
qué circunstancias la no-respuesta puede
danar las inferencias poblaciones y en
i) identificar los métodos que, en presencia
de no-respuesta, pueden mejorar la calidad de
las estimaciones muestrales. El documento
que aqui se presenta trata de aportar algunas
respuestas, dentro del contexto de las pre-
dicciones electorales, al segundo de los re-
tos identificados en Groves et al. (2002).

Dentro de las encuestas, los sondeos
electorales, y particularmente las prediccio-
nes electorales, ocupan un papel primordial,
pues como sefalan Martin et al. (2005), las
previsiones electorales, en su dimension so-
ciolégica y de opinién publica, ayudan a for-
mar la imagen del conjunto del sector al po-
der ser cotejadas con un estandar externo
de comparacion: los propios resultados
electorales. A pesar de ello, un andlisis de
los métodos actualmente empleados para
generar predicciones electorales revela un
uso poco eficiente de la informacién electo-

3 Como se acreditdé dolorosamente con las predicciones
realizadas, a partir de encuestas a salida de urna, en las
presidenciales de Estados Unidos de 2000, cuyos erro-
res, que fueron achacados mayoritariamente al sesgo de
no-respuesta (e.g., Konner, 2003; Biemer et al., 2003;
Randall, 2008), generaron un gran revuelo.
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ral extramuestral disponible. En efecto, los
datos registrados en convocatorias electora-
les previas podrian ser explotados mas in-
tensamente mediante el uso de modelos de
superpoblacion (e.g., Valliant et al., 2000)4.

En esa linea, cuando se trabaja con voto
escrutado, el uso de modelos de prediccién
electoral basados en la congruencia que, a
nivel de mesa o seccién, presentan los resul-
tados electorales entre elecciones sucesivas
ha permitido mejorar significativamente la
calidad de las predicciones con muestras
sesgadas (e.g., Bernardo y Girén, 1992; Ber-
nardo, 1997; Pavia-Miralles, 2005; Pavia et
al., 2008), incluso aunque solo se disponga
de resultados parciales de las mesas escru-
tadas (Pavia-Miralles y Larraz-Iribas, 2008), y
ha mostrado muy recientemente (Pavia,
2010) su potencialidad con datos de encues-
tas a salida de urna. El objetivo del presente
trabajo es estudiar y analizar la capacidad
predictiva de esta estrategia cuando se tra-
baja con datos de encuestas electorales, y
compararla con la metodologia utilizada ac-
tualmente por la industria demoscépica, en
concreto, con los métodos de post-estratifi-
cacion y los estimadores ratio (e.g., Mitofsky
y Murray, 2002; Mitofsky, 2003).

En particular, tomando como ejemplo las
encuestas post-electorales’ 2716 y 2720 del

4 En un modelo de superpoblacién se considera que la
poblacion objeto de estudio constituye una realizaciéon de
una poblacién subyacente mayor (superpoblacion), donde
las realizaciones individuales de cada miembro de la po-
blacién presentan unos patrones de regularidad suscep-
tibles de ser modelados estadisticamente y, por tanto, de
ser utilizados para mejorar la calidad de las predicciones.
Desde esta perspectiva, por ejemplo, si unas mismas
elecciones pudieran ser repetidas indefinidamente en unas
condiciones similares (emulando, en términos electorales,
la pelicula «El dia de la marmota»), los resultados que se
obtendrian en cada nueva votacién serian distintos, aun-
que presentarian ciertas regularidades que permitirian
reconocerlos como pertenecientes a una misma poblacién
subyacente. La idea puede ser extendida dindmicamente
para buscar relaciones entre los resultados registrados en
elecciones celebradas en distintos momentos del tiempo.

5 El hecho de considerar como base para el analisis
encuestas post-electorales, en lugar de pre-electorales,

CIS (correspondientes, respectivamente, a
las elecciones a la Asamblea de Madrid de
2007 y a las elecciones locales al Ayunta-
miento de Barcelona de 2007)8, se ha simu-
lado, a partir de las poblaciones reales aso-
ciadas, una enorme cantidad de muestras
bajo tres escenarios distintos de comporta-

responde a la necesidad de valorar las distintas alterna-
tivas de estimacion y de disefio muestral con el menor
«ruido» posible y, sobre todo, utilizando un valor de com-
paracion externo objetivo. Las respuestas recogidas en
las encuestas post-electorales se corresponden con un
hecho ya consumado, por lo que, teéricamente, las esti-
maciones que de ellas se deriven pueden ser comparadas
directamente con los resultados realmente registrados en
las elecciones. Las respuestas que recogen las encuestas
pre-electorales, por el contrario, estan sujetas a manifes-
taciones de intencion, las cuales pueden variar entre la
fecha de realizacion de la encuesta y el dia de la votacion,
por lo que una parte de las posibles desviaciones que se
observasen entre los verdaderos valores obtenidos en las
elecciones y las estimaciones podria ser debida a cambios
de estados de opinién entre el momento de la encuesta
y el dia de la votacién y no a cuestiones técnicas, lo que
dificultaria enormemente su valoracion.

6 Aunque las elecciones nacionales despiertan, en ge-
neral, un interés superior entre la opinién publica, en este
estudio se trabajé con una eleccién autonémica y una
local, y no con unas generales, por razones logisticas y
técnicas. Primero, el trabajar con unas elecciones gene-
rales comporta operar con mas de 35.000 secciones
censales, lo que hubiera implicado unos enormes costes
en manejo de informacién. Segundo, debido al bajo nd-
mero de diputados que se suelen repartir en la mayoria
de las circunscripciones en unas elecciones generales
las predicciones son menos sensibles a los sesgos de
estimacion y presentan, por tanto, un interés técnico
inicial menor. Tercero, desde el punto de vista tedrico,
las dificultades para producir estimaciones precisas cre-
cen inversamente con el tamafio de la poblacién y di-
rectamente con el nimero de partidos; es decir, a mayor
poblacién menos costoso es (relativamente) generar es-
timaciones precisas, y a mayor nimero de partidos mas
dificil es acertar. Las elecciones a la Asamblea de Madrid
fueron elegidas como ejemplo de una situacién con un
numero efectivo de partidos bajo, pero cuyas estimacio-
nes presentan una sensibilidad muy elevada. [En 2007
se repartieron 111 representantes a la Asamblea de Ma-
drid.] Las elecciones al Ayuntamiento de Barcelona, por
su parte, fueron elegidas para valorar el modelo en una
situacion teéricamente mas desfavorable y en un entor-
no sociopolitico diferente. Desde el punto de vista téc-
nico, el tamafio del electorado es sensiblemente menor
y el nimero efectivo de partidos claramente mayor; mien-
tas que politicamente, ademas del mayor fraccionamien-
to que presenta el electorado catalan, en Barcelona el
partido mayoritario es el PSC frente al PP en Madrid.
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miento de los encuestados al ser entrevista-
dos y dos estrategias diferentes de disefio
muestral. Cada una de las muestras ha sido
analizada utilizando cuatro estimadores al-
ternativos y la precision de todas las estima-
ciones valorada mediante la comparacion
con los valores reales registrados. A la luz de
los resultados, la introduccion en el proceso
de estimacion de los resultados previos re-
gistrados en todas las secciones censales
permitiria mejorar sensiblemente la precisién
de las predicciones.

El resto del documento estéa estructurado
como sigue. En la seccion segunda se des-
criben las caracteristicas de las poblaciones
utilizadas y de los criterios seguidos para ge-
nerar las muestras en el ejercicio de simula-
cién implementado. La seccién tercera des-
cribe los estimadores utilizados. Las
estimaciones obtenidas son analizadas y
comparadas en la seccién cuarta. En la sec-
cion quinta se aplican los estimadores a los
datos recogidos en las encuestas 2716 y
2720. Finalmente, el ultimo apartado ofrece
un resumen de las conclusiones extraidas
junto a una discusion critica de las mismas.
Dos Apéndices completan el documento. El
primero de ellos describe como han sido ge-
nerados los recuerdos de voto; mientras que
el segundo ofrece todos los detalles de como
fueron generadas las muestras y las respues-
tas de los encuestados.

ESTRATEGIAS DE MUESTREO
Y GENERACION DE MUESTRAS

De acuerdo con las notas metodoldgicas que
acompafan a las encuestas electorales rea-
lizadas por el Centro de Investigaciones So-
ciolégicas (CIS), el mecanismo seguido en la
institucion para la seleccion de unidades
muestrales se define como un procedimiento
polietapico estratificado por conglomerados
«con seleccién de las unidades primarias de
muestreo (municipios) y de las unidades se-
cundarias (secciones) de forma aleatoria pro-
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porcional, y de las unidades ultimas (indivi-
duos) por rutas aleatorias y cuotas de sexo y
edad».

En esta investigacion se ha tomado como
base el procedimiento del CIS —en la forma
descrita en Rodriguez Osuna (2005)— y han
sido ensayadas dos estrategias diferentes de
disefio muestral. Por una parte, se ha segui-
do un enfoque semejante al empleado en el
CIS (que denotaremos CIS; véase Rodriguez
Osuna, 1991 y 2005); mientras, por otra, se
han simulado encuestas con un disefo
muestral sensiblemente mas sencillo y bara-
to (que notaremos AL). En esta segunda es-
trategia se ha seleccionado aleatoriamente”
un numero mas reducido de secciones que
en las encuestas del CIS y se ha encuestado
en cada seccién seleccionada a una canti-
dad relativamente mas grande de ciudada-
nos. Con ello, se ha pretendido estudiar el
impacto que en la calidad de las estimacio-
nes tendria utilizar un disefio muestral teori-
camente mas barato, por una necesidad de
menores desplazamientos y encuestadores.

El muestreo por conglomerados (con las
secciones censales como conglomerados)
constituye, por tanto, la base de la técnica
muestral utilizada en las encuestas CIS y AL
analizadas en este trabajo8; por lo que dispo-
ner de las distribuciones de voto a nivel de
seccion censal (es decir, los votos obtenidos
por cada partido en cada seccion) es impres-
cindible para poder llevar a cabo el estudio
de simulacion planteado. Para poder obtener

7 Mediante muestreo aleatorio sin reemplazamiento, con
probabilidad de seleccion proporcional al tamafio de la
seccion y sin estratificacion previa de la poblacion.

8 Este comentario podria llevar a la errénea conclusion
de que la metodologia propuesta en este documento no
podria ser utilizada en encuestas telefénicas. Nada mas
lejos de la realidad. La metodologia de muestreo pro-
puesta con los disefios CIS y AL podria ser perfectamen-
te adaptada para ser implementada mediante una en-
cuesta telefénica, aceptando, no obstante, los problemas
de cobertura que introducen las encuestas telefénicas.
Los sesgos de cobertura, sin embargo, no plantearian
ningun problema adicional pues podrian ser contempla-
dos como no-respuesta.
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las predicciones, sin embargo, no basta uni-
camente con los datos correspondientes a
las elecciones cuyos resultados se pretenden
estimar, sino que es necesario ademas: i) dis-
poner de los resultados registrados en las
elecciones previas en cada seccion vy ii) aso-
ciar a cada votante un recuerdo de voto®.

Ambos conjuntos de resultados (los vo-
tos registrados en cada seccidn censal en
las elecciones previas y actuales) son im-
prescindibles para poder generar las mues-
tras: el recuerdo de voto es fundamental en
los estimadores ratio y de post-estratifica-
ciéon empleados actualmente, y también en
la metodologia basada en modelos de su-
perpoblacién que se propone como alterna-
tiva en este trabajo.

Esta necesidad, sin embargo, plantea
dos cuestiones previas que deben ser re-
sueltas. Por una parte, es preciso estable-
cer el mapa de relaciones entre las seccio-
nes censales de las elecciones actuales y
previas; mientras, por otra, es necesario
asignar un recuerdo de voto a cada en-
cuestado potencial. Para resolver la prime-
ra de las cuestiones se ha utilizado la solu-
cion clasica, que consiste en comparar los
codigos geografico-administrativos y el nu-
mero de electores asignados a las seccio-
nes como mecanismo que permite, me-
diante la aplicacién de un conjunto de
reglas (Pavia-Miralles, 2005: 1117-1118)10,

9 En el presente estudio nos hemos autorrestringido, a
fin de simplificar los andlisis, a utilizar Unicamente los
resultados previos registrados en la eleccién del mismo
tipo celebrada en la circunscripcion.

10 En particular, la lista basica de reglas utilizada para
rastrear y establecer las relaciones entre las secciones
censales de las elecciones sucesivas ha sido: i) asumir
una relacion directa entre las secciones que aparente-
mente no han cambiado (implicitamente se asume la
hipétesis de que el relativamente bajo nimero de en-
tradas y salidas que registra la seccién es aleatorio);
ii) cuando dos (o mas) secciones se combinan para crear
una nueva seccion, los resultados agregados de las uni-
dades originales son asignados como valores histéricos
a las nuevas secciones; iii) a todas aquellas secciones
que surgen de la divisién de una seccién previamente

establecer la relacion entre unidades de vo-
taciont1.

Tras haber sido establecidas las relacio-
nes entre secciones, disponemos de las dis-
tribuciones marginales de voto en cada sec-
cion: los votos registrados en cada seccion
en las elecciones previas y actuales. Sin em-
bargo, seria preciso disponer ademas del
recuerdo de voto de cada votante, es decir,
de las distribuciones cruzadas. El voto, sin
embargo, es secreto, por lo que no es posi-
ble conocer con exactitud el comportamien-
to electoral presente o pasado a nivel indivi-
dual. Para asignar un recuerdo de voto a
cada sujeto, no obstante, se podria tratar de
explotar el comportamiento electoral agrega-
do registrado por los electores entre las elec-
ciones sucesivas para, de ahi, inferir en cada
seccién los comportamientos electorales de
cada grupo de electores. Esta cuestion, co-
nocida como «the ecological inference pro-
blem» (King, 1997), es resuelta en este traba-
jo utilizando, en un proceso bietapico,
técnicas de balanceado de matrices!2 (Pavia
et al., 2009), explotando la valiosa informa-
cién que sobre transferencia de voto ofrecen
las encuestas electorales 2716 y 2720. La
idea basica consiste en calcular una estima-

existente se les asignan las proporciones de votos de la
seccién de origen como valores previos; vy, iv) a las sec-
ciones de nueva creacion (las cuales suelen estar loca-
lizadas en las areas de expansion de las ciudades) se
les asigna, como valores histéricos, las proporciones
correspondientes al distrito, la ciudad o, incluso, la cir-
cunscripcion en la cual se encuentran.

11 Actualmente, no obstante, con la creciente disponibi-
lidad de informacion geogréfica, la tarea del estableci-
miento de las correspondencias podria ser facilmente
automatizada, y mejorada, explotando la correlacién es-
pacial que presentan los resultados electorales, y exten-
dida a situaciones donde la asignacion manual es im-
practicable (Pavia y Lopez-Quilez, 2012).

12 En concreto se ha utilizado el método RAS, un pro-
cedimiento de aplicacion mecanica muy respetuoso con
la matriz inicial que recibe cobertura teérica a través de
la teoria de la informacién y la entropia, ampliamente
utilizadas en ciencia politica para inferir comportamientos
individuales a partir de valores agregados (e.g., Johnston
y Pattie, 2000; Gschwend et al., 2003).
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cién de transferencia de votos entre opcio-
nes electorales a nivel de seccion censal, de
forma que dependiendo del grupo al que per-
tenezca el sujeto (opcidn politica) se conoce
su voto actual y su distribucion de voto pre-
vio condicionada a su voto presente.

Tras aplicar el proceso anterior —cuyos
detalles técnicos se ofrecen, mediante un
ejemplo, en el Apéndice 1— se dispone para
cada elector de cada seccion censal de infor-
macioén sobre su comportamiento electoral
actual y previo. Estas son las poblaciones
que han sido utilizadas para simular las
muestrasi3.

De cada una de las poblaciones anterio-
res fueron extraidas 6.000 muestras de tama-
fio 1.000 (los mismos tamafios proyectados
en las encuestas 2716 y 2720 tomadas como
referentes). En concreto, mil muestras por
cada uno de los seis escenarios que se ob-
tienen al combinar las dos estrategias de di-
sefio muestral propuestas (CIS y AL) con las
tres hipodtesis consideradas de comporta-
miento de los electores al ser entrevistados
(sin error, SE, con sesgo de no-respuesta,
SNR, y con sesgo de no-respuesta y error de
respuesta, ER; véase el Apéndice 2).

El proceso de obtencion de las muestras
consté de tres etapas. En la primera etapa se
seleccionaron las secciones censales. En la
segunda etapa se seleccion6 en cada sec-
cién censal el niumero de encuestados que
correspondia de acuerdo al disefio muestral
utilizado14. Y, en la tercera etapa, se recogio

13 Nétese que en cada seccion censal las distribuciones
de votos registradas de estas poblaciones coinciden con
las reales y aunque las distribuciones cruzadas son des-
conocidas, las estimadas logradas deberian estar proxi-
mas a las reales. En todo caso, todos los métodos de
estimacién analizados compiten, para ver cual genera
predicciones mas proximas a los resultados reales, sobre
las mismas poblaciones.

14 En todas las muestras simuladas para la seleccion de
los individuos han sido considerados Unicamente los
electores residentes. De hecho, para aproximarse lo
maximo posible a la realidad, en la que los no residentes
obviamente no pueden ser entrevistados, no se ha teni-
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la respuesta de los individuos seleccionados
en la segunda etapa. Los detalles de cémo se
generaron las muestras y las respuestas de
los individuos se ofrecen en el Apéndice 2.

Empero la informacion detallada ofrecida
en el Apéndice 2, a fin de ilustrar como se
generaron las muestras a continuacion se
explica, a modo de ejemplo, la mecanica que
se siguio para obtener las respuestas en una
muestra AL con sesgo de no-respuesta y
error de respuesta de las elecciones locales
de Barcelona. En primer lugar, entre las 1.482
secciones censales en que estaba dividido el
electorado, se seleccionaron al azar 25 sec-
ciones (con probabilidad de seleccién pro-
porcional al tamafio de la seccion); para, a
continuacion, en cada seccién seleccionada
proceder como sigue. Entre todos los electo-
res de la seccion se elegia al azar un elector
y se observaba su voto: supongamos que
habia votado por CiU. Entonces, para simular
el sesgo de no-respuesta, se «lanzaba al aire
una moneda» con probabilidad de sacar cara
de alrededor del 20% (al ser votante de
CiU)18. Si salia «cara» el elector era descarta-
doy se procedia a elegir otro elector entre los
ciudadanos no seleccionados todavia. Si sa-
lia «cruz» el elector era seleccionado para
formar parte de la muestra. Este proceso se
repetia hasta conseguir elegir 40 electores de
la seccién. En este punto, para simular el
error de respuesta, a los 40 electores selec-
cionados se les sometia a una nueva prueba.
En concreto, para cada elector se «lanzaba al
aire una nueva moneda», con probabilidad
de cara del 5%, de forma que si salia cruz
sus datos poblacionales, sobre voto actual y
recuerdo de voto, pasaban a formar parte
directamente de la muestra; mientras que, si

do en cuenta (ni para seleccionar, ni en ajustes, ni en
comparaciones) los votos de los electores no residentes.

15 Las probabilidades de no-respuesta de cada opcion
(que en el caso de los votantes de CiU se establecieron
entre un 15 y un 25%) se determinaron a partir de la
informacion contenida en las encuestas que sirvieron de
referencia; en este caso la encuesta 2720.
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salia cara, se le generaba al azar un recuerdo
de voto y un voto actual.

ESTIMADORES

Para cada una de las muestras simuladas se
obtuvieron cuatro estimaciones alternativas.
En primer lugar, y como referente de compa-
racion, se obtuvo una estimacién directa
(DIR) resultado de trasladar a porcentajes las
respuestas directas de voto de los encuesta-
dos. Este estimador permite valorar las «me-
joras» que se derivan de incorporar el recuer-
do de voto en el proceso de prediccion.
Ademas de este sencillo estimador, fueron
utilizados otros tres estimadores. Todos ellos
emplean el recuerdo de voto como informa-
cion auxiliar para reducir los sesgos (mues-
trales o no muestrales) en la prediccion y
tratan de hacer un uso mas eficiente de la
informacién disponible. En concreto, un esti-
mador de post-estratificacion (PS), con «co-
rreccion a nivel individual» (Mitofsky y Murray,
2002), en la variante utilizada habitualmente
en Espana; un estimador ratio-ponderado
(RAT), con correccién a nivel circunscrip-
cioén1s; y, el estimador (HD) propuesto como
alternativa en este trabajo, con correcciones
a nivel de seccion, en la variante expuesta en
Pavia (2010). En todos los casos, los esti-
madores fueron construidos con el objetivo
de obtener estimaciones de los porcentajes de
voto valido que alcanzaria cada una de las
formaciones que concurren a las elecciones.
Los detalles para el calculo de cada uno de
estos estimadores se ofrecen a continua-
cion.

El estimador directo de p;, la proporcion
de votos validos obtenidos por el partido

16 Los estimadores de tipo ratio tienen una elevada
reputacién y son recomendados en muchos libros
de muestreo (véase Sarndal et al., 2003). Un estimador de
esta clase fue el utilizado para generar las predicciones
en las encuestas a salida de urna de las elecciones pre-
sidenciales estadounidenses de 2000 (Mitofsky, 2003).

j-ésimo, se obtiene de forma sencilla como
cociente entre el nUmero de votos que recibia
en la encuesta la formacion j-ésima y el nu-
mero de encuestados que manifiestan su
intencion de votar. Es decir, la prediccion di-
recta (DIR) para p; vendria dada por la ecua-
cion (1).

. Vi
pDIF{I- =—

donde v; representa el numero de electores
que manifiestan en la encuesta que votaran
por la opcién j, v (= 2 v)) aglutina al nimero
total de sujetos que han manifestado que vo-
taran en las elecciones presentes y r es el
numero de opciones (incluido blancos) que
concurren en las elecciones.

A fin de corregir errores de no-respues-
ta, cobertura, de respuesta, etc., muchos
institutos de opinién (incluido el CIS) sue-
len aplicar a sus predicciones correcciones
por recuerdo de voto utilizando los resulta-
dos registrados en las elecciones previas.
Entre ellas destacan las técnicas de post-
estratificacion'?, donde tras agrupar las
respuestas en funcién del recuerdo de
voto, cada observacién es reponderada a
fin de garantizar que aplicados los pesos
resultantes a las respuestas sobre voto
previo las estimaciones que se obtendrian
coincidirian con los verdaderos valores re-
gistrados1s.

En concreto, dado que las muestras si-
muladas son autoponderadas, las nuevas
ponderaciones vendrian dadas, para los vo-
tantes que eligieron la j-ésima opcién electo-

17 Segun Kalton y Kasprzyk (1986), en presencia de no-
respuesta el estimador cominmente denominado de
post-estratificacién deberia denotarse «the population
weighting adjustment estimator».

18 Esta técnica, por tanto, también podria ser contem-
plada como un caso particular de un procedimiento de
calibracién donde los resultados previos son utilizados
como variable auxiliar (e.g., Sarndal, 2007).
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ral en la eleccion previal?, por la ecuacion (2)
y, para los electores que no votaron en la
convocatoria anterior, por la ecuacion (3).

70 .
wo,:ﬁ, (i=12...0 @
n
1 - Z”h’o
Woryq= nh—=1v0 ) @)
n

donde v; 4 representa el numero de votantes
que manifestaron haber votado por la opcién
Jj en las elecciones previas, v, (= Y, Vj o) deno-
ta el nimero total de sujetos que votaron en
las elecciones previas, 74 representa la pro-
porcion de votos (sobre censo) registrados
por la opcion j en la eleccion previa, y n es el
tamafio efectivo de la muestra.

Los pesos obtenidos en (2) y (3) son utili-
zados para elevar los resultados de cada in-
dividuo de acuerdo con su recuerdo de voto.
En concreto, si v;; representa el numero de
electores que elegiran la opcionj en las elec-
ciones actuales (donde v; = 2, v;), habiendo
manifestado haber elegido la opcién i (con
i=1,2,...,r+1)enlas elecciones previas, se
tiene que el nimero reponderado de votantes
que obtendra la opcion| en las actuales elec-
ciones vendra dado por la ecuacion (4) y, de
ahi, a través de (5), las predicciones median-
te el estimador PS para las proporciones de
voto valido?20.

r+1

\;jzza)o,'vi‘/ (j=112!"'!r) (4)
h=1

19 Para hacer menos densa la notacién se suponen el
mismo numero de opciones en ambas elecciones.

20 Al mismo estimador (aunque con diferente error) tam-
bién se podria haber llegado adoptando un esquema
de modelo de superpoblacion sobre las probabilidades de
cambio de opcién politica, con estas siendo funcién uni-
camente del voto previo (Aybar, 1998).
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Como alternativa al estimador PS (que
realiza una correccion teniendo en cuenta los
resultados individuales de todos los sujetos
que participan en la encuesta), se podria ob-
tener la estimacion realizando la correccion a
nivel agregado en el espiritu de los estimado-
res de razon (véase Sarndal et al., 2003: 180),
donde los estimadores son balanceados
para que cumplan la restricciéon impuesta
por la covariable recuerdo de voto. En este
caso la prediccion es alcanzada a través del
uso de sendos estimadores de ratio derivados
de los datos de la encuesta y después de
aplicar una correccioén final para reducir la
inconsistencia en las predicciones que intro-
duce la conocida falta de insesgadez del es-
timador ratio.

En concreto, si p;o representa la propor-
cién de votos (sobre voto valido) registrados
por la opcién j en la eleccién previa y me,j,o
la proporcion directa estimada de votantes
en la encuesta que declaran haber votado en
la eleccidén previa por la opcién j (calculada
sobre el total de encuestados que manifesta-
ron haber votado en las elecciones previas),
se trabajaria en un proceso en dos etapas. En
primer lugar, se obtendria mediante (6) una
prediccién inicial para la proporcion de la op-
cion j, pj, a través del estimador ratio. Para en
una segunda etapa obtener el estimador RAT
aplicando (7), que repondera todas las esti-
maciones individuales dadas por los estima-
dores p; para que sumen uno. Esta segunda
etapa permite resolver el principal inconve-
niente del estadistico p;, consistente en que
conduce, casi con certeza, a estimaciones
de suma no unitaria cuando se agregan las
predicciones de todas las opciones?1.

21 De acuerdo con Sarndal et al. (2003: 180), si las es-
timaciones de los valores de recuerdo de voto son muy
sesgadas el sesgo puede ser incluso muy significativo.
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s Pjo ,
Bj=PpRr;— i=12,...,n
Poir,,0
R p;
Prarj=—— (=12,...n (7)

Por ultimo, como alternativa a los estima-
dores anteriores, se ha testado el estimador
de superpoblacién HD22, el cual es el autén-
tico motivador de esta investigacion. Estu-
diar la capacidad del estimador HD para co-
rregir el sesgo de no-respuesta y comparar
su performance con los estimadores PS y
RAT constituye, de hecho, el germen del pre-
sente trabajo. El estimador HD hace un uso
tedricamente mas intensivo de la informacion
disponible, pues ademas de emplear las res-
puestas individuales de todos los encuesta-
dos, tiene en cuenta en qué seccion censal
esta inscrito cada entrevistado y utilizada, a
través de un modelo de superpoblacién, la
informacion histérica disponible de todas las
secciones censales, y no Unicamente de su
agregacion, como hacen los estimadores PS
y RAT.

En esta investigacion se ha utilizado el
estimador HD en la version introducida por
Pavia (2010), quien propone seguir un pro-
cedimiento multietapico con estrategias de
estimacion diferentes para partidos gran-
des y pequefios?3. Primero se estiman, co-
rrigiendo por recuerdo de voto, las propor-
ciones de voto que alcanzaria cada uno de
los grandes partidos en cada una de las
secciones muestreadas. Segundo, aprove-
chando la congruencia que a pequefia es-

22 | as siglas HD (acufiadas en Pavia et al., 2008) son el
acronimo de la expresion inglesa historical data. El esti-
mador debe su nombre al uso intensivo a que somete a
los datos histéricos disponibles de pequefias areas.

23 En Pavia (2010) se ofrece una justificacion, basada en
la ley de los grandes nimeros, de por qué es convenien-
te seguir un enfoque diferente para partidos grandes y
pequenos.

cala presentan los resultados electorales
entre elecciones sucesivas, se predicen los
porcentajes de las secciones no muestrea-
das, regresando sobre los valores previa-
mente registrados en cada seccién a partir
de las estimaciones de las secciones mues-
treadas (Pavia-Miralles, 2005). Tercero, se
agregan todos los resultados para generar
una estimacién a nivel de circunscripcion
para los grandes partidos (se consideraron
PP y PSOE como las formaciones grandes
en el caso de las elecciones a la Asamblea
de Madrid y PSC, CiU y PP como las forma-
ciones grandes en las elecciones al Ayunta-
miento de Barcelona). Finalmente, se obtie-
nen las predicciones HD de los partidos
pequenos combinando las estimaciones ob-
tenidas para los grandes partidos con las
predicciones directas, f)DmJ-,de los partidos
pequefos.

En concreto, y adaptado a la situacién
actual, la mecanica del proceso propuesto en
Pavia (2010) seria como sigue:

i) A partir de los datos de la encuesta, se
obtiene en cada seccion censal s muestrea-
da y para cada partido politico grande (j = 1,
2,.., G) estimaciones de las proporciones de
votos actuales y pasadas.

Vis - Vis,0
—, Piso=—" 8)
Vs Vs,0

s=1,2,..Noyj=1,2,..., G),

ﬁjs =

donde vjs (vjs,0) denota al nimero de encues-
tados que declaran votar por el partido j en
la seccion s en la eleccion actual (previa),
vs = 21 Vis (Vs o) representa el total de en-
cuestados en la seccidon que declaran un
voto en la seccién s en la eleccion actual
(previa) y Ns es el nimero de secciones
muestreadas.

i)y Utilizando los valores reales registra-
dos en la seccion en las elecciones previas (y
asumiendo que las entradas y salidas en el
censo electoral de la seccidon son aleatorias)
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se obtiene una estimacion, g, corregida
por recuerdo de voto mediante24:

Pjs = l5/s + (P/so - f’/so)a
(s=1,2,.... Ngyj=1,2,...,G), (9

donde pjs o denota la proporcion de votos
registrada en la seccion s por el partidoj en
la eleccion previa.

iii) Se asume que existe a nivel de sec-
cién una relacion lineal entre los porcenta-
jes de votos actuales (pj) y previos (pjs o)
para cada partido, con (para simplificar)
perturbaciones normales de media cero y
correlaciones constantes entre partidos y
nulas entre secciones. Es decir:

Pjs = 0 + BiPjs.0 + &ss
(s=1,2,...,Nyj=1,2,...,n, 10)
siendo & perturbaciones normales de me-
dia cero verificando E(gs,¢s+) = dss+0j- (Sien-
do ¢ la delta de Kronecher), o; y §; parame-
tros desconocidos y N el numero de
secciones de la circunscripcion.

iv) Con las predicciones para los gran-
des partidos a nivel de seccién obtenidas en
ii) y definiendo mediante Bg.1s = 1- 2%, B
a la proporcion estimada para el resto de
partidos en la seccion s, se estiman —me-
diante el algoritmo iterativo propuesto en
Pavia-Miralles (2005: 1121)25— los parame-
tros ¢y fj (paraj =1, 2,..., G+ 1) de (10), de

24 | a correccion de los sesgos de no-respuesta a nivel
de seccién hace el mecanismo mas flexible, pues como
sefiala Pavia (2010): «It allows for a different bias mecha-
nism for each polling place and for the magnitude and
even the direction of the bias to vary across locations».

25 Para simplificar el proceso de estimacion se admite
que los errores en la medicion de la variable dependien-
te son absorbidos por el término de error (véase Greene,
2003: 84). En Pavia-Miralles y Larraz-Iribas (2008) se
puede encontrar un algoritmo alternativo que permite
negociar el problema cuando los errores de medicion en
la variable dependiente son considerados de forma ex-
plicita.
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donde se obtiene, condicionando en los pa-
rametros estimados, predicciones para las
proporciones de votos de los principales
partidos de todas las secciones, mediante:

Pjs = &j + B Pjs,00

(s=1,2,....,Nyj=1,2,...,G), (11)

v) Una vez se dispone de estimaciones
en cada seccion los resultados son elevados
a nivel de circunscripcién para obtener me-
diante (12) las estimaciones HD para los gran-
des partidos y a través de (13) las estimacio-
nes HD para las formaciones pequefas:

N
ﬁHD,/zzwsléjs’ U=112!"'!G)! (12)

s=1
A G ~
PpIR,j (1 _ZPHD,/>
A j=1
PHp, = ;

-
ZPDIRJ
j=1+1

(=G+1,...,n

(13)

donde w; es el peso de la s-ésima seccién
en la circunscripcion, definido a través del
producto de la tasa de participacién regis-
trada en la seccién en las elecciones pre-
vias y el nUmero de electores de la seccion:

ests 0

3

g = (s=1,2,...,N) (14)

N ’

> entno

h=1

con e el nimero de electores de la seccién
s-ésimay t, o la tasa de participacion regis-
trada en la s-ésima seccion en las eleccio-
nes previas.

ANALISIS DE LAS SIMULACIONES

De acuerdo con lo expuesto en las seccio-
nes anteriores, utilizando técnicas de
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TABLA 1. Medidas de error utilizadas para valorar la bondad de ajuste de las estimaciones

Descripcion Acrénimo Expresiéna
Error cuadratico medio 1 A

_ — 2
(Mean Square Error) MSE r Zk (=P
Raiz del error cuadratico medio (Root Mean Square Error) RMSE 172« Pk — Pxi)?
Error absoluto medio 1 R
(Absolute Mean Error) AME TZK PP
Error absoluto medio relativo 100 \p -5
(Relative Mean Error) o porcentaje medio de error RME 7 zk k o XK
Entropia (Entropy) ENT Z ok log ( ‘ PPk D

100

a r es el numero de opciones politicas para los que se calcula el ajuste conjunto, p, es el porcentaje real de votos obser-
vados para la k-ésima opcién, y P, es la estimacion del porcentaje de votos obtenida aplicando el estimador correspon-

diente, con X=DIR, RAT, PS y HD.
Fuente: Elaboracion propia.

Monte Carlo26 una gran cantidad de mues-
tras han sido simuladas bajo diferentes esce-
narios con el objetivo de valorar, del modo
mas neutral posible, la capacidad que pre-
senta cada uno de los estimadores propues-
tos para corregir la incidencia del sesgo de
no-respuesta en las predicciones. Se han ge-
nerado 1.000 muestras en cada escenario y
han sido obtenidos 4 estimadores de cada
muestra. Ello supone disponer de 4.000 esti-
maciones para cada formacion politica por
escenario, o equivalentemente, 24.000 con-
juntos de estimaciones para cada eleccion.
Dado el alto nimero de estimaciones dispo-
nibles es preciso recurrir a un resumen esta-
distico de los resultados para poder extraer
conclusiones generales. Para ello se ha se-
guido un enfoque multilateral, estudiando
tanto la precision de las estimaciones corres-

26 | os métodos de Monte Carlo abarcan una coleccion
de técnicas ampliamente utilizadas que tratan de dar
respuesta a problemas que no admiten una solucion
analitica mediante el uso de experimentos aleatorios
repetidos.

pondientes a cada partido como el grado de
ajuste global entre estimaciones y valores
reales. Asi, ademas de calcular los estadisti-
cos resumen habituales (media, mediana,
desviacion tipica, primer y tercer cuartil, mi-
nimo, maximo y coeficientes de variacion,
asimetria y curtosis) para valorar y comparar
las distribuciones de las predicciones de
cada partido y de sus correspondientes erro-
res de estimacion, también se ha evaluado el
grado de ajuste conjunto que presentan esti-
maciones y valores reales. Para esto ultimo
se ha empleado toda la bateria de medidas
de error recogidas en la tabla 1, donde se
detalla las expresiones de los estadisticos de
ajuste utilizados. Las comparaciones de las
distribuciones en cada escenario, calculadas
sobre todas las muestras, de estos estadisti-
cos han servido de base para valorar los dis-
tintos estimadores.

A fin de aligerar la notacion, en la presen-
tacion de los resultados mostrados en tablas
y figuras se ha utilizado un sistema de cédi-
gos empleando los acrénimos introducidos
en las secciones precedentes: DIR, PS, RAT
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y HD, para sefalar el estimador; CIS y AL,
para indicar la estrategia de disefio muestral;
y, SE, SNR y ER, para aludir a las hipétesis
sobre comportamiento de los electores al ser
entrevistados.

Asamblea de Madrid

En este subapartado se analizan y presentan
los principales resultados de las simulacio-
nes obtenidas para las elecciones a la Asam-
blea de Madrid 2007. De todos los resulta-
dos, los correspondientes a las muestras
generadas en los escenarios con sesgo de
no-respuesta y error de respuesta deberian

ser observados mas detalladamente, ya que
son los mas préximos a las situaciones rea-
les. En las tablas 2y 3 y el gréafico 1 se ofrece
un resumen de diversos aspectos relevantes
para analizar las simulaciones. En la tabla 2
se presentan, clasificados por escenario y
para cada estimador, los valores medios de
las predicciones y sus sesgos asociados. En
la tabla 3 se encuentran los valores medios
de los indicadores de bondad de ajuste y una
comparacion de las distribuciones del grado
de ajuste conjunto de los estimadores, realiza-
da esta ultima midiendo el porcentaje de veces
que cada estimador genera la mejor solucion
en términos de entropia. Finalmente, el grafi-

TABLA 2. Valores mediosa de predicciones y errores de las estimaciones de porcentajes de voto. Elecciones

a la Asamblea de Madrid 2007

Porcentajes Erroresc
Escenario  Estimador
PP PSOE U RE PP PSOE U RE
DIR 53,43 33,13 8,80 4,65 0,29 -0,21 -0,07  -0,02
CIS_SE PS 53,12 33,32 8,95 4,61 -0,02 -0,01 0,09 -0,06
RAT 52,78 33,35 9,03 4,84 -0,36 0,01 0,17 0,17
HD 53,16 33,15 8,94 4,75 0,02 -0,18 0,08 0,08
DIR 52,86 33,67 8,84 4,62 -0,28 0,34 -0,02 -0,04
AL_SE PS 52,89 33,65 8,85 4,61 -0,25 0,32 -0,01 -0,06
RAT 52,71 33,59 8,88 4,82 -0,43 0,26 0,01 0,16
HD 53,03 33,46 8,85 4,66 -0,11 0,13 -0,01 -0,01
DIR 51,13 34,72 9,30 4,84 —2,01 1,39 0,44 0,18
CIS_.SNR PSS 51,56 34,51 8,95 4,97 -1,68 1,18 0,09 0,31
RAT 51,65 34,33 8,81 5,21 -1,49 0,99 -0,05 0,54
HD 52,02 34,09 9,12 4,77 -1,12 0,76 0,26 0,10
DIR 50,95 34,86 9,36 4,83 -2,19 1,52 0,49 0,17
AL_SNR PS 51,64 34,61 8,388 4,97 -1,60 1,28 0,02 0,31
RAT 51,75 34,43 8,67 5,16 -1,39 1,09 -0,20 0,49
HD 52,11 34,22 8,99 4,68 -1,02 0,88 0,13 0,01
DIR 49,99 34,08 10,11 5,83 -3,15 0,74 1,24 1,16
CIS_ER PS 50,78 34,18 9,33 5,70 —2,35 0,84 0,47 1,04
RAT 51,99 34,54 8,73 4,74 -1,15 1,20 -0,13 0,08
HD 52,12 34,34 8,58 4,97 -1,02 1,00 -0,28 0,30
DIR 49,70 34,42 10,13 5,76 -3,44 1,08 1,27 1,09
AL_ER PS 50,69 34,41 9,27 5,64 —2,45 1,07 0,41 0,97
RAT 51,98 34,70 8,61 4,71 -1,16 1,37 -0,25 0,04
HD 52,07 34,54 8,52 4,87 -1,06 1,21 -0,35 0,20
Elecciones ResultadosP 53,14 33,33 8,86 4,67 — — — —

a Valores medios a partir de 1.000 muestras simuladas.

b Porcentajes registrados en voto vélido sobre poblacién residente.
¢ Calculado como diferencia entre el porcentaje medio estimado y el real.

Fuente: Elaboracién propia.
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co 1 muestra, en forma de diagrama de cajas
y bigotes y a modo de ejemplo, las distribu-
ciones de las predicciones obtenidas si-
guiendo el disefio muestral CIS para el con-
junto de muestras.

De los dos elementos que definen cada
escenario, la disposicién de los electores a
participar en la encuesta es la cuestion que
mayor incidencia tiene en la precisién de las
estimaciones. De hecho, el impacto del dise-
filo muestral podria ser clasificado incluso
como menor. Ello no quiere decir, sin embar-
go, que sea nulo. Por término medio las esti-
maciones logradas con el disefio CIS son
mas ajustadas que las que se obtienen con
la estrategia AL, si bien ambos conjuntos de
predicciones presentan niveles bastante
comparables. La reduccién del nimero de pun-
tos de muestreo y de la distribucion espacial
que conlleva la adopcién del disefio AL (fren-
te al CIS) se traduce, por una parte, en un li-
gero aumento en el sesgo de estimacion de
los porcentajes para los grandes partidos
(véase la tabla 2) y, por otra (como era de
esperar), en un ligero incremento en la varia-
bilidad de las predicciones. Los cambios, sin
embargo, no afectan por igual a todos los
estimadores. El estimador HD es el que me-
nos sufre el cambio de estrategia muestral
tanto en términos de insesgadez como de
variabilidad?27, mejorando su posicionamiento
relativo con sus competidores, los estimado-
res PS y RAT (véase la tabla 3).

El impacto sobre las estimaciones de las
hipétesis sobre actitud de los electores ante
las encuestas es mucho mas evidente. En
condiciones ideales (es decir, cuando las
muestras son generadas sin error) todos los
estimadores producen, como era de esperar,
predicciones altamente precisas, con un ses-
go medio despreciable. Con caracter gene-
ral, sin embargo, se puede afirmar que el

27 De hecho, en presencia de sesgo de no-respuesta el
estimador HD ve incluso reducir sus niveles de variabi-
lidad.

estimador PS, apoyado en buena medida en
sus mejores predicciones para las formacio-
nes pequefas, es el que registra superiores
niveles de ajuste, seguido (con figuras muy
similares) por los estimadores RAT y HD y por
el estimador DIR; el cual presenta niveles de
error claramente mayores. Empero, con dise-
fio CIS, el estimador DIR genera la mejor so-
lucién un porcentaje de veces algo superior
a lo que lo hacen los estimadores RAT y HD
(véase la tabla 3), lo que combinado con lo
anterior da idea de su menor robustez (véase
el grafico 1). Es decir, cuando erra, erra de
mas. Resumiendo, se puede afirmar que in-
cluso en situaciones donde la estimacion di-
recta no presenta ninguna desventaja tedrica
la correccion por recuerdo de voto ayuda a
mejorar la calidad de las estimaciones.

El comportamiento de los electores simu-
lado en los escenarios ideales, sin embargo,
dista mucho de ser realista. En presencia de
no-respuesta asimétrica, las estimaciones
DIR presentan un sesgo significativo y aun-
que el uso de la informacion auxiliar ofrecida
por el recuerdo de voto reduce sensiblemen-
te la magnitud del mismo, este todavia per-
siste de manera apreciable. De todos los
métodos, no obstante, la estrategia HD es la
que mas reduce el sesgo de las estimaciones
y la que presenta mejores figuras en la cali-
dad de las estimaciones. Es mas, se podria
afirmar que cuanto mayor es el sesgo que
presenta la muestra original mejor funciona,
en términos relativos, el estimador HD. Asi,
por ejemplo, si en general el estimador HD es
el mejor en algo mas de un tercio de las
muestras (véase la tabla 3), esta cifra crece
hasta casi el 60% cuando se consideran las
cien muestras con mas error en el estimador
directo. El estimador HD sale igualmente re-
forzado en las comparaciones dos a dos,
invirtiendo la tendencia observada con las
muestras ideales: mejora su situacion res-
pecto al estimador RAT y especialmente
avanza en su comparacioén con el estimador
PS. De hecho, la relativa baja variabilidad que
presentan las estimaciones PS, unido a sus
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TABLA 3. Resumen de las medidas de bondad de ajuste entre distribuciones conjuntas reales y estimadas.

Elecciones a la Asamblea de Madrid 2007

% éxito sobre 1.000 simulacionesa

Medidas de bondad de ajusteb.c

Escenario Estimador
% PSv PSv RAT v
éxito HD RAT HD ENT MSE RMSE AME RME
DIR 24,0 — — — 1,62 2,70 1,47 1,24 8,12
CIS_SE PS 33,0 65,3 64,7 — 1,07 1,35 1,05 0,90 6,81
RAT 22,0 — 35,3 53,7 1,30 2,08 1,31 1,12 9,20
HD 21,0 34,7 — 46,3 1,36 2,13 1,32 1,12 8,33
DIR 18,4 — — — 238 562 2,03 1,68 9,31
AL_SE PS 35,0 60,7 58,7 — 1,23 169 1,16 0,99 6,99
RAT 23,0 — 41,3 49,2 1,41 2,29 1,37 1,17 9,08
HD 23,6 39,3 — 50,8 1,41 222 135 1,15 8,20
DIR 25,1 — — — 2,056 4,01 1,76 1,46 8,37
CIS_SNR PS 18,8 43,8 51,7 — 1,50 2,20 1,33 1,12 7,20
RAT 21,2 — 3 39,2 1,50 2,48 1,41 1,20 9,01
HD 34,9 56,2 60,8 1,38 2,06 1,28 1,08 7,41
DIR 22,5 — — — 2,68 6,73 2,22 1,83 9,72
AL_SNR PS 22,1 42,6 50,4 — 162 250 1,42 1,20 7,56
RAT 24,8 — 49,6 39,3 1,59 2,74 1,49 1,27 9,35
HD 30,6 57,4 — 60,7 1,44 220 1,33 1,13 7,79
DIR 16,4 — — — 2,51 5,74 2,21 1,87 13,12
CIS_ER PS 12,1 30,2 29,5 — 1,87 319 1,66 1,40 10,25
RAT 34,0 — 70,5 49,1 1,48 2,35 1,38 1,17 8,16
HD 37,5 69,8 — 50,9 1,46 2,31 1,36 1,15 7,91
DIR 15,1 — — 3,08 868 262 220 1393
AL_ER PS 13,0 27,4 1,3 — 201 366 1,75 1,49 10,32
RAT 35,4 — 7 45,0 1,66 262 1,45 1,23 8,36
HD 36,5 72,6 55,0 1,51 2,47 1,41 1,20 8,11

a Porcentaje de muestras para las que el correspondiente estimador obtiene un mejor ajuste en términos de entropia.

b Valores medios a partir de 1.000 muestras simuladas.

¢ ENT: entropia; MSE: error cuadratico medio; RMSE: raiz de MSE; AME: error absoluto medio; RME: error relativo medio.

Fuente: Elaboracién propia.

persistentes sesgos, provoca que el estima-
dor PS sea el que presente los menores por-
centajes de éxito en estos escenarios.

Las conclusiones con muestras ER son
similares a las que se obtienen en los esce-
narios SNR, aunque en general se observa
un cierto deterioro (de escasa cuantia) en los
niveles de insesgadez en todos los estimado-
res. Destaca, no obstante, la convergencia
que se produce entre los estimadores HD y
RAT, aunque el orden de preferencia (HD,
RAT, PS y DIR) obtenido en los casos con
sesgo de no-respuesta continda mantenién-
dose. En términos de ajuste conjunto el que
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mas sufre de nuevo es el estimador PS (véa-
se la tabla 3) que en la carrera de los cuatro
estimadores solo funciona mejor en poco
mas de un 10% de las ocasiones, mientras
que en las comparaciones dos a dos con am-
bos retrocede hasta situarse en una desven-
taja de 7 a 3. Los mayores problemas para la
estrategia de post-estratificacion se situan
en la prediccién de los dos grandes partidos,
con los mayores errores concentrados en las
estimaciones para PP. Se puede afirmar, por
tanto, que el estimador PS es, de los tres es-
timadores, el que menos corrige los valores
brutos y el que presenta predicciones mas
cercanas al estimador DIR.
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GRAFICO 1. Representaciones Box-Whiskers del conjunto de las estimaciones obtenidas para PP (figura
superior izquierda), PSOE (figura superior derecha), IU (figura inferior izquierda) y Resto (figura
inferior derecha) de las simulaciones con disefio muestral CIS

En cualquier caso, a pesar de que el esti-
mador HD es el que mejor funciona tanto en
los escenarios SNR como ER y de que en un
gran porcentaje de casos los intervalos de
confianza de las predicciones HD hubiesen
contenido al verdadero valor28 y que, por tan-
to, no existiria desde un punto de vista esta-
distico error (sino incertidumbre), los resulta-
dos medios del estimador HD estan todavia a
una distancia importante de los verdaderos
valores. Por lo que existe todavia margen para
la busqueda de estimadores mas precisos.

28 Tomando como estimacion de la varianza muestral a
la varianza de las 1.000 simulaciones.

Locales de Barcelona

Las simulaciones obtenidas para las eleccio-
nes locales de Barcelona 2007 se analizan en
esta subseccién. Comparadas con las elec-
ciones a la Asamblea de Madrid cabe desta-
car que el panorama electoral en Barcelona
presenta una estructura multipartidista mas
evidente y que los tamarfos de las poblacio-
nes electorales son sensiblemente inferiores,
aspectos ambos que hacen previsiblemente
mas complejo obtener estimaciones precisas
en el caso actual. Las tablas 4 y 5 son respec-
tivamente las homoénimas para el caso actual
de las tablas 2 y 3 ofrecidas en la subseccién
previa; mientras que el grafico 2 ofrece las dis-
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TABLA 4. Valores mediosa de predicciones y errores de las estimaciones de porcentajes de voto. Elecciones

locales de Barcelona 2007

Porcentajes Erroresc
Escenario  Estimador
PSC CiU PP ICV ERC RE PSC Ciu PP ICV ERC RE
DIR 30,10 2533 1558 9,36 8,84 10,79 0,14 -0,13 -0,08 0,01 -0,01 0,02
CIS_SE PS 30,19 2540 15,78 9,17 8,87 10,59 023 -0,06 0,17 -0,17 0,02 -0,20
RAT 30,05 2529 1568 9,34 8,74 10,90 0,09 -0,16 0,07 -0,00 -0,11 0,12
HD 30,18 25,04 1564 9,41 8,88 10,85 0,22 -0,42 0,03 0,06 0,03 0,08
DIR 29,97 2530 1564 949 881 10,79 0,01 -0,16 0,04 0,15 -0,04 0,00
AL_SE PS 30,06 2547 1582 924 885 10,56 0,10 0,01 022 -0,11 -0,01 -0,21
RAT 29,93 2544 1572 936 8,74 10,81 -0,03 -0,02 0,12 0,01 -0,11 0,03
HD 30,17 25,19 1568 945 8,76 10,75 021 -0,26 008 0,10 -0,10 -0,03
DIR 33,99 26,46 920 11,46 9,11 9,78 4,03 1,01 641 2,12 0,26 -1,01
CIS_SNR PS 31,27 25,11 13,01 11,87 8,63 10,11 1,31 -035 259 252 -0,22 -0,67
RAT 30,07 24,62 14,14 1131 8,73 11,13 011 -083 -147 19 -0,13 0,36
HD 30,02 24,84 14,85 11,44 9,08 9,77 0,06 -0,61 -0,75 2,09 0,23 -1,02
DIR 34,14 26,36 9,16 11,56 9,00 9,78 4,19 091 -6,45 222 0,15 -1,02
AL_SNR PS 31,38 25,10 12,93 11,95 8,55 10,09 1,42 036 -2,68 261 -0,30 -0,69
RAT 30,17 24,66 14,05 11,38 8,66 11,08 021 -0,79 -155 2,03 -0,19 0,29
HD 30,11 24,83 14,76 11,55 8,98 9,77 0,15 -0,63 -0,85 2,20 0,13 -1,00
DIR 32,80 2549 945 11,72 9,45 11,09 2,84 0,04 -6,15 2,37 0,60 0,30
CIS_ER PS 30,99 24,69 12,71 12,00 892 10,69 1,03 0,77 -2,90 2,66 0,07 -0,09
RAT 30,80 24,99 14,58 11,68 9,19 8,76 0,84 -047 -1,02 2,33 0,34 -2,02
HD 30,18 24,60 14,92 11,01 8,87 1042 0,22 -0,86 -0,69 1,66 0,02 -0,35
DIR 32,96 2555 944 1162 943 11,00 3,00 0,10 -6,17 227 0,58 0,22
AL_ER PS 31,06 24,75 12,67 11,96 8,92 10,65 1,09 0,71 -2,93 2,61 0,07 -0,13
RAT 30,78 25,03 14,56 11,66 9,21 8,76 0,82 -043 -1,04 2,31 0,36 -2,02
HD 30,22 24,58 1491 10,98 8,90 10,41 0,26 -0,87 -0,70 1,63 0,056 -0,37
Elecciones Resul-
tadosb 29,96 25,46 15,61 9,35 8,85 10,77 — — — — — —

a Valores medios a partir de 1.000 muestras simuladas.

b Porcentajes registrados en voto vélido sobre poblacién residente.
¢ Calculado como diferencia entre el porcentaje medio estimado y el real.

Fuente: Elaboracién propia.

tribuciones de las estimaciones obtenidas si-
guiendo, en este caso, el disefio muestral AL.

Las conclusiones obtenidas con las simu-
laciones para las elecciones de Barcelona
vienen a reforzar los resultados obtenidos
con los datos de las elecciones de Madrid. A
pesar de cambiar a una situacion de partida
mas compleja con una poblacién menor y un
panorama politico mas fraccionado, las ten-
dencias generales y los resultados globales
obtenidos previamente se han visto confir-
mados. En concreto, respecto a las compa-
raciones entre muestreo CIS y muestreo AL,
los resultados para las elecciones de Barce-
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lona vienen a confirmar las conclusiones al-
canzadas en las elecciones de Madrid. En
general, la seleccién de un menor nimero
de puntos de muestreo (unido a la realizacién de
una mayor cantidad de entrevistas en cada
punto) afecta ligeramente a la precision de
las estimaciones, siendo el estimador HD el
que menos (si algo) sufre el cambio de estra-
tegia muestral. En general, por tanto, se po-
dria afirmar que deberian ser criterios econo-
micos (y de precisién en la estimacién de
otras variables) los que habrian de ser pon-
derados para decidir, a través de un analisis
costes-beneficios, la oportunidad de seguir
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TABLA 5. Resumen de las medidas de bondad de ajuste entre distribuciones conjuntas reales y estimadas.

Elecciones locales de Barcelona 2007

% éxito sobre 1.000 simulacionesa

Medidas de bondad de ajusteb.c

Escenario Estimador
% PSv PSv RAT v
éxito HD RAT HD ENT MSE RMSE AME RME
DIR 20,3 — — — 1,683 3,07 165 1,35 9,14
CIS_SE PS 35,3 72,0 66,0 — 1,10 169 1,23 1,02 7,19
RAT 25,0 — 34,0 58,0 1,26 2,39 1,45 1,19 8,56
HD 19,4 28,0 — 42,0 1,34 2,43 1,47 122 8,49
DIR 16,8 — — — 1,80 4,14 189 1,55 10,20
AL_SE PS 35,8 63,9 63,8 — 1,15 1,81 1,27 1,06 7,51
RAT 24,0 — 36,2 48,1 1,30 2,51 1,49 1,28 8,78
HD 23,4 36,1 — 51,9 1,29 229 1,43 1,19 8,43
DIR 0,2 — — — 3,18 13,03 3,56 2,77 17,86
CIS_SNR PS 17,4 28,0 28,0 — 1,56 382 190 1,57 11,73
RAT 38,1 — 72,0 46,0 1,36 3,15 1,68 1,39 10,56
HD 44,3 72,0 — 54,0 1,30 269 1,57 1,31 10,04
DIR 0,3 — — — 3,43 14,73 3,76 2,95 18,81
AL_SNR PS 15,2 22,9 27,9 — 169 429 201 1,68 12,37
RAT 33,8 — 72,1 39,0 1,46 3,49 1,77 1,48 11,13
HD 50,7 77, — 61,0 1,34 2,91 1,63 1,35 10,42
DIR 1,4 — — — 2,71 10,91 325 250 16,93
CIS_ER PS 10,9 19,0 33,0 — 162 423 200 1,64 12,18
RAT 24,2 — 67,0 30,0 1,47 3,70 185 1,54 12,07
HD 63,5 81,0 — 70,0 1,25 2,31 1,45 1,21 8,91
DIR 0,8 — — — 3,00 12,29 3,43 2,67 17,54
AL_ER PS 13,6 18,3 35,0 — 167 439 203 1,67 12,32
RAT 19,9 — 65,0 24,2 1,561 380 1,87 1,57 12,25
HD 65,7 81,7 — 75,8 1,25 2,31 1,44 1,20 8,86

a Porcentaje de muestras para las que el correspondiente estimador obtiene un mejor ajuste en términos de entropia.

b Valores medios a partir de 1.000 muestras simuladas.

¢ ENT: entropia; MSE: error cuadratico medio; RMSE: raiz de MSE; AME: error absoluto medio; RME: error relativo medio.

Fuente: Elaboracién propia.

el plan de muestreo CIS o un plan de mues-
treo mas sencillo como el AL ensayado en
este estudio; especialmente si el estimador
adoptado es el HD.

Asimismo, centrandonos en el impacto
que sobre las predicciones induce el com-
portamiento de los electores, encontramos
que los resultados van en la linea a los logra-
dos en la seccion previa. El estimador PS es,
de nuevo, el que genera mejores estimacio-
nes en condiciones ideales. Ello, sin embar-
go, no inhabilita a sus competidores, pues, al
igual que ocurria en el caso de Madrid, las
predicciones obtenidas con estos son igual-
mente muy precisas (véanse las tablas 4

y 5)29. Por otro lado, el estimador HD vuelve
a emerger como el mejor cuando las mues-
tras son obtenidas con sesgo de no-respues-
ta y error de respuesta. En este caso, ade-
mas, su ventaja comparativa con el estimador
RAT se ve incrementada sustancialmente
respecto a las elecciones de Madrid, mien-
tras que su superioridad con respecto al es-
timador PS es ya enorme. Muy probablemen-
te, el crecimiento en cuanto a su ventaja
relativa del estimador HD sea debido al hecho

29 De hecho, el estimador RAT funciona en esta ocasion
incluso mejor que el PS en términos de sesgo.
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GRAFICO 2. Representaciones Box-Whiskers del conjunto de las estimaciones obtenidas para PSC (figura
superior izquierda), CiU (figura superior derecha), PP (figura central izquierda), ICV (figura central
derecha), ERC (figura inferior izquierda) y Resto (figura inferior derecha) de las simulaciones con
disefio muestral AL
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de que en este caso se ha trabajado con mues-
tras significativamente mas sesgadas, cuestion
que, como fue comentada con anterioridad,
parece favorecer al estimador HD. En efecto,
como se puede apreciar en la tabla 5 obser-
vando las predicciones medias logradas con
el estimador DIR, en los escenarios SNRy ER
las muestras simuladas presentan enormes
niveles de sesgo, que en el caso del PP su-
peran incluso los seis puntos.

Por partidos, merece especial mencién
las estimaciones logradas para ICV y CiU, en
la parte negativa, y para PSC y PP, en la po-
sitiva. Los mayores errores de prediccion se
concentran en ICV: ninguno de los estimado-
res empleados parece ser capaz de reducir
significativamente los sesgos que presentan
sus datos brutos (véase el grafico 2). El caso
de CiU es algo distinto. CiU tiende a presen-
tar sesgo positivo en las muestras generadas
con sesgo de no-respuesta y, aunque este
hecho parece ser detectado por las distintas
estrategias, lo cierto es que es corregido en
exceso, obteniéndose, en general, prediccio-
nes con un sesgo negativo significativo. En
ambos casos, seria interesante estudiar la
posible distribucion espacial de los apoyos o
determinar si el tema se debe a una cuestion
puntual consecuencia de las transferencias
de votos concretos que se produjeron entre
las elecciones de 2003 y 2007. En el otro lado
de la balanza valdria la pena situar a las pre-
dicciones logradas para PSC y PP. En este
caso, a pesar de presentar los datos brutos
sesgos que podrian ser calificados de espec-
taculares, se observa que todos los estima-
dores realizan importantes correcciones al-
canzandose en el caso de las obtenidas con
el estimador HD predicciones bastante pre-
cisas.

Para finalizar, no obstante, es preciso no-
tar que empero la evidente superioridad que
presenta el estimador HD en las situaciones
mas realistas y de que sus valores medios
estan ahora, en general, mas cerca de los
verdaderos valores, los comentarios del pa-
rrafo anterior muestran que existe todavia

margen de mejora en la busqueda de estra-
tegias mas precisas. En cualquier caso, parece
evidente que en presencia de no-respuesta
asimétrica la estrategia HD supera claramen-
te a las estrategias PS y RAT utilizadas ac-
tualmente por la industria demoscépica.

ESTIMANDO CON DATOS REALES:
ENCUESTAS CIS 2716 Y 2720

Los resultados de las simulaciones presenta-
dos en la seccion anterior muestran que, en
presencia de sesgo de no-respuesta, el esti-
mador HD es la opcién que genera con ma-
yor frecuencia la mejor estimacién de la dis-
tribucién de votos. En este apartado se
ofrecen las predicciones que se obtendrian si
los cuatro estimadores analizados en esta
investigacion fuesen aplicados a los datos
recogidos en las encuestas que han servido
de referente en este estudio.

Hasta ahora, en este trabajo se ha consi-
derado exclusivamente un solo tipo de no-
respuesta: total. En las encuestas reales, sin
embargo, es muy habitual que también se
produzca otro tipo de no-respuesta: parcial.
Es decir, encontrar individuos para los que
solo se recogen respuestas a algunas de las
preguntas del cuestionario. En estas situa-
ciones el analista puede optar entre dos al-
ternativas. Excluir del analisis a aquellos in-
dividuos para los que no se dispone de
respuesta en todas las variables relevantes o
adoptar un esquema tedricamente mas efi-
ciente y utilizar la informacién muestral dis-
ponible para predecir (imputar) los valores no
disponibles de las variables relevantes.

En nuestro caso, las respuestas relevan-
tes para realizar las estimaciones son las
contestaciones a los items sobre voto actual
y recuerdo de voto. Las encuestas 2716 y
2720, aunque planeadas de tamafo 1.000,
tuvieron tamarios efectivos de 969 y 974, res-
pectivamente. De los encuestados, sin em-
bargo, solo 807 y 728 ofrecieron una res-
puesta valida a los dos items requeridos para
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generar las estimaciones; mientras que algu-
nos mas, 881 y 826 respectivamente, fueron
los que facilitaron respuesta sobre su voto
actual. A la luz de estos datos, se han consi-
derado tres escenarios distintos para, utili-
zando los datos recogidos en las encuestas,
generar predicciones. En el primer escenario
son utilizados exclusivamente los datos bru-
tos de aquellos individuos que informan so-
bre su comportamiento electoral actual y
previo. Sin embargo, al no ser este enfoque
tedricamente eficiente (pues supone prescin-
dir de una gran cantidad de informacién to-
davia disponible en la encuesta), se han con-
siderado dos escenarios adicionales en los
que las respuestas faltantes relevantes (No
sabe/No contesta) son estimadas mediante

el uso de técnicas de imputacion. En concre-
to, un segundo escenario, de imputacién
simple, donde se ha imputado un recuerdo
de voto a los individuos que dan respuesta
sobre su voto actual pero no reportan recuer-
do; y un tercer escenario, de imputacién do-
ble, donde se ha procurado imputar voto
actual y recuerdo de voto de aquellos en-
cuestados para los que no se dispone de
cualquiera de tales respuestas.

El problema, por tanto, se traslada a ele-
gir un método de imputacion entre los que
han sido propuestos en la literatura: imputa-
cion por regresion, aleatoria, de la media,
multiple, por criterio experto, hot-deck, cold-
deck (e.g., Schafer, 1997; Sarndal y Lunds-
trém, 2005; Galvan y Medina, 2007). En este

TABLA 6. Predicciones y errores de las estimaciones de porcentajes de votos a las elecciones a la Asamblea
de Madrid 2007 a partir de datos de la encuesta CIS 2716

Porcentajes Erroresc
Escenarioa Estimador
PP PSOE U RE PP PSOE U RE

Elecciones
Oct-2003  Resultadost 48,47 39,04 8,51 3,98 — — — —
Datos DIR 46,55 37,67 11,18 4,59 -6,58 4,34 2,32 0,07
Brutos PS 48,17 35,47 11,12 5,24 -4,97 2,14 2,26 0,57
n =807 RAT 48,92 33,72 11,23 6,13 —4,22 0,39 2,37 1,46

HD 50,23 32,93 11,94 4,91 -2,91 -0,41 3,08 0,24
Imputacion DIR 47,65 36,42 10,67 5,26 -5,49 3,08 1,81 0,60
Simple PS 4893 35,10 10,51 5,47 -4,21 1,76 1,65 0,80
n = 881 RAT 49,80 33,87 10,85 5,48 -3,34 0,53 1,99 0,82

HD 50,68 32,91 10,99 5,42 -2,45 -0,42 2,12 0,75
Imputacion DIR 48,51 35,41 10,81 5,27 -4,62 2,07 1,95 0,60
Doble PS 49,57 34,33 10,46 5,64 -3,57 1,00 1,60 0,97
n =929 RAT 50,19 33,38 10,64 5,78 -2,94 0,05 1,78 1,11

HD 51,12 32,39 11,08 5,40 -2,01 -0,94 2,22 0,74
Elecciones
2007 Resultadosb 53,14 33,33 8,86 4,67 — — — —

a Datos brutos: sin imputacion, solo se utilizan los individuos para los que se dispone de observacion de ambas variables:
voto actual y recuerdo de voto; Imputacién simple: variable recuerdo de voto imputada para los entrevistados con voto
actual observado; Imputacion doble: cualquiera de las variables no observadas de voto actual o recuerdo de voto es impu-

tada; n, tamafio efectivo de la muestra utilizada.

b Porcentajes de voto valido para poblacion residente.

¢ Calculado como diferencia entre el porcentaje estimado y el real.

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos CIS.
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TABLA 7. Medidas de bondad de ajuste a los resultados reales de las predicciones a la Asamblea de Madrid
derivadas de encuesta CIS 2716ab

Datos brutos Imputacién simple Imputacién doble

Estimador ENT RMSE AME RME ENT RMSE AME RME ENT RMSE AME RME
DIR 531 4,11 3,33 13,27 423 329 2,74 13,19 3,42 2,73 2,31 12,47
PS 3,66 294 248 13,38 306 246 211 1225 2,465 2,07 1,78 12,14
RAT 2,70 2,63 2,11 16,78 220 2,00 167 11,96 1,81 1,81 1,47 12,41
HD 1,9 213 1,66 11,65 1,69 168 144 11,51 1,63 1,61 1,48 11,87

a Datos brutos: sin imputacion, solo se utilizan los individuos para los que se dispone de observacion de ambas variables:
voto actual y recuerdo de voto; Imputaciéon simple: variable recuerdo de voto imputada para los entrevistados con voto
actual observado; Imputacion doble: cualquiera de las variables no observadas de voto actual o recuerdo de voto es impu-

tada; n, tamano efectivo de la muestra utilizada.

b ENT: entropia; RMSE: raiz de MSE; AME: error absoluto medio; RME: error relativo medio.

Fuente: Elaboracion propia.

caso, y en aras a combinar operatividad y
significatividad, se ha optado por emplear
imputacién por criterio experto (Séarndal y
Lundstrém, 2005) utilizando como variables
informativas, entre otras, la valoracién de li-
deres, la autoubicacién ideoldgica del en-
cuestado, su cercania a los partidos, la ubi-
cacion ideologica de los partidos por el
encuestado, el voto del encuestado en otras
elecciones y su valoracién de las politicas o
de los resultados registrados.

Las tablas 6 y 8 presentan, respectiva-
mente, los resultados de las predicciones
obtenidas para la Asamblea de Madrid y lo-
cales de Barcelona de 2007 utilizando cada
uno de los tres conjuntos de datos disponi-
bles (sin imputacién, con imputacién simple
y con imputacién doble); mientras que las
tablas 7 y 9 muestran los estadisticos de
ajuste de las distribuciones estimadas.

Como puede deducirse facilmente obser-
vando la tabla 6, los resultados brutos de la
encuesta 2716 son enormemente sesgados
y aunque las imputaciones reducen significa-
tivamente los sesgos, estos permanecen to-
davia sensiblemente altos. En el caso de Ma-
drid las predicciones obtenidas con el
estimador HD son las que mas se ajustan a
los resultados reales con una notable ventaja
sobre las estimaciones RAT, que se sitlan en

segundo lugar, y las predicciones PS, que
aunque mejoran los resultados brutos estan
muy lejos de los verdaderos valores (véase la
tabla 7). En los resultados con imputaciones,
se observa que éstas reducen el sesgo y me-
joran la precision global de los estimadores.
La mejora en la calidad de las predicciones,
sin embargo, no incide por igual en todas las
estrategias. El estimador HD es el que menos
se beneficia de este esfuerzo extra, mientras
el resto de estimadores obtienen tras la im-
putaciéon avances sensibles en sus niveles
globales de ajuste.

En el caso de Barcelona los resultados
son algo diferentes. En primer término desta-
ca que, en general, los datos brutos son algo
menos sesgados (aunque todavia presentan
importantes niveles de sesgo) y resalta, es-
pecialmente, la enorme sobrecorreccion que
introduce incluir el recuerdo de voto en las
estimaciones de CiU y PP y, también, PSC.
Ello probablemente explique por qué, sin impu-
tacion, todos los estimadores que corrigen
con recuerdo de voto funcionan, en esta oca-
sidn, peor que el estimador directo (véase la
tabla 8).

Entre los tres estimadores que utilizan re-
cuerdo de voto, el estimador RAT es el que
funciona claramente peor, con el estimador
PS siendo el que mejores resultados obtiene
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TABLA 8. Predicciones y errores de las estimaciones de porcentajes de votos a las elecciones locales de

Barcelona 2007 a partir de datos brutos de la encuesta CIS 2720

Porcentajes Erroresc
Escenarioa Estimador
PSC CiU PP ICV ERC RE PSC CiU PP ICV ERC RE
Elecciones  Resulta-

2003 dosP 33,57 21,45 16,12 12,07 12,81 3,97 — — — — — —
Datos DIR 31,41 26,99 11,21 11,38 8,66 10,36 1,45 1,64 -440 2,083 -0,19 -0,43
brutos PS 27,65 22,47 16,17 12,59 8,82 12,30 -2,31 299 057 324 -003 1,51
n=728 RAT 26,15 21,16 17,43 10,561 9,02 15,78 -3,81 -430 1,82 1,16 0,17 4,95

HD 27,85 22,17 17,50 11,16 9,26 11,07 2,11 =328 1,89 281 0,40 0,29
Imputacion  DIR 32,31 26,58 937 11,66 8,99 32,31 2,36 1,12 -6,24 2,32 0,14 0,31
simple PS 28,01 22,24 1550 12,61 8,90 12,73 -195 -321 -0,10 3,27 0,05 1,95
n =826 RAT 26,03 20,77 17,81 10,39 8,95 16,04 -393 -468 221 1,04 0,10 5,26

HD 27,39 22,78 17,41 1191 9,18 11,33 -2,67 -268 180 257 0,33 0,55
Imputacion  DIR 33,26 26,90 8,83 11,50 924 10,27 3,31 1,44 -6,78 2,15 0,39 -0,52
doble PS 27,36 22,06 17,00 12,65 8,96 11,97 -2,69 -340 1,39 3,30 0,11 1,19
n =888 RAT 2488 20,10 19,97 987 891 16,28 -5,08 -536 437 052 0,05 5,49

HD 27,76 23,18 1791 11,55 928 10,31 2,19 -228 230 220 0,43 -0,47
Elecciones Resulta-

2007 dosP 29,96 25,46 15,61 9,35 885 10,77 — — — — — —

a Datos brutos: sin imputacién, solo se utilizan los individuos para los que se dispone de observacién de ambas variables:
voto actual y recuerdo de voto; Imputacién simple: variable recuerdo de voto imputada para los entrevistados con voto
actual observado; Imputacién doble: cualquiera de las variables no observadas de voto actual o recuerdo de voto es impu-

tada; n, tamano efectivo de la muestra utilizada.

b Porcentajes de voto valido para poblacion residente.

¢ Calculado como diferencia entre el porcentaje estimado y el real.
Fuente: Elaboracion propia a partir de datos CIS.

TABLA 9. Medidas de bondad de ajuste a los resultados reales de las predicciones al Ayuntamiento de

Barcelona derivadas de la encuesta CIS 2720ab

Datos brutos Imputacién simple

Imputacién doble

Estimador ENT RMSE AME RME ENT RMSE AME RME ENT RMSE AME RME
DIR 1,79 217 1,67 11,15 2,27 292 2,08 13,56 2,77 327 243 1539
PS 2,04 214 1,77 12,02 1,96 2,18 1,76 12,23 2,34 2,33 2,00 13,08
RAT 324 322 2,70 16,92 346 344 287 17,79 4,32 4,16 3,48 20,52
HD 212 212 1,80 11,67 2,08 200 1,75 11,15 1,91 1,856 1,65 10,64

a Datos brutos: sin imputacion, solo se utilizan los individuos para los que se dispone de observacion de ambas variables:
voto actual y recuerdo de voto; Imputacion simple: variable recuerdo de voto imputada para los entrevistados con voto
actual observado; Imputacién doble: cualquiera de las variables no observadas de voto actual o recuerdo de voto es impu-

tada; n, tamano efectivo de la muestra utilizada.
b ENT: entropia; RMSE: raiz de MSE; AME: error absoluto medio; RME: error relativo medio.
Fuente: Elaboracion propia.
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en términos de entropia (véase la tabla 9). Su
ventaja respecto al estimador HD es, sin em-
bargo, mas bien exigua, pudiendo ser incluso
cuestionada. En efecto, por una parte, se ob-
serva que, con imputacién doble, el estima-
dor HD mejora al estimador PS en términos
de entropia; mientras, por otra, las diferen-
cias entre ambos conjuntos de estimadores
(PS y HD) son mas bien minimas. La eleccion
del mejor, por tanto, depende del indice que
se utilice para medir el grado de ajuste. De
hecho, en las estimaciones sin imputacion,
cada estimador registra los mejores indices
de ajuste para dos de los cuatro indicadores;
mientras en el resto de escenarios, el estima-
dor PS solo produce el mejor indice en una
ocasion. En todo caso, la posible ventaja re-
lativa del estimador PS, en este caso, se sus-
tentaria en las mejores estimaciones que
genera este estimador para el porcentaje de
voto para el PP.

CONCLUSIONES

Cuando se trabaja con voto escrutado, los
modelos de superpoblacion basados en la
congruencia que presentan los resultados
agregados a pequefa escala (mesas, seccio-
nes, colegios electorales) de elecciones su-
cesivas han ayudado a mejorar sensiblemen-
te las predicciones que se obtienen con
muestras sesgadas. Paralelamente, se ha
observado que el sesgo de no-respuesta
constituye un inconveniente creciente en las
encuestas electorales, donde las muestras
sesgadas son la norma. El objetivo de este
trabajo ha consistido en estudiar la capaci-
dad predictiva de estos métodos en un en-
torno de investigacion por encuestas y en
evaluar su solvencia frente a los estimadores
utilizados actualmente por la industria. Como
elemento afadido, ademas, se ha tratado de
dar una respuesta a la cuestion de si el uso
de un procedimiento de seleccién muestral
(previsiblemente menos costoso econémica
y temporalmente) donde se seleccionasen un
mayor numero de electores en un menor nu-

mero de secciones censales (muestreo AL)
podria ser implementado sin menoscabo
para la calidad de las estimaciones.

Para responder a estas cuestiones se ha
realizado un complejo ejercicio de simulacion
donde han sido generadas una ingente can-
tidad de muestras de dos elecciones de dife-
rentes ambitos (Asamblea de Madrid 2007 y
Ayuntamiento de Barcelona 2007) bajo dis-
tintos escenarios de comportamiento de los
electores al ser entrevistados. Asi mismo, se
han analizado los datos reales (sin y con
imputacion para reducir la no-respuesta par-
cial) de dos encuestas post-electorales
(2716 y 2720) del CIS. Cuatro estimadores
distintos han sido utilizados para generar las
estimaciones. Un estimador directo (DIR)
que traslada a porcentajes los resultados
brutos de la encuesta y tres estimadores que
hacen uso de las respuestas de recuerdo de
voto para tratar de mejorar las estimaciones:
el estimador ratio ponderado (RAT), el es-
timador de post-estratificacion (PS) y el esti-
mador de superpoblacién basado en la con-
gruencia que a nivel de seccién dibujan los
resultados electorales de elecciones sucesi-
vas (HD).

A la luz de los resultados, se ha logrado
un valioso conjunto de conclusiones con un
amplio alcance practico. A pesar de los dife-
rentes ambitos geograficos y politicos consi-
derados en los dos ejercicios de simulacién
implementados y de las diferentes hipotesis
consideradas sobre respuesta asimétrica por
parte de los electores, las conclusiones ob-
tenidas en las simulaciones para ambas elec-
ciones son muy similares. En concreto, se
puede decir que:

i)  Todos los estimadores generan estima-
ciones altamente precisas en condicio-
nes ideales (sin sesgos ni error de res-
puesta).

i)  El uso del recuerdo de voto mejora la
calidad de las estimaciones, con el es-
timador PS produciendo las soluciones
mas proximas a los datos brutos.
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iii) El estimador PS es, de los tres estima-
dores elaborados usando recuerdo de
voto, el que produce las mejores predic-
ciones en condiciones ideales.

iv) Elestimador PS, sin embargo, sufre mu-
cho en presencia de sesgo de no-res-
puesta y sus predicciones empeoran a
medida que el sesgo crece.

v) El estimador HD se revela claramente
como el mejor estimador tan pronto se
consideran situaciones mas realistas
(aparece sesgo de no-respuesta y error
de respuesta en las muestras).

vi) El estimador RAT genera soluciones
bastante similares (por término medio)
al estimador HD, aunque en general de
peor calidad.

vii) Las distancias de precision relativas en-
tre el estimador HD y los estimadores
RAT y PS se incrementan a medida que
crece el sesgo de no-respuesta.

viii) A pesar de la evidente superioridad que
presenta el estimador HD en las situa-
ciones mas realistas parece existir toda-
via margen de mejora para la busqueda
de estrategias mas precisas.

ix) En general, la seleccién de un menor
numero de secciones (unido a la realiza-
cién de una mayor cantidad de entrevis-
tas por seccion) empeora ligeramente la
precision de todas las estimaciones,
aunque de manera desigual por estima-
dor. El estimador HD es el que menos
sufre el cambio de estrategia muestral.

X)  En general, el uso combinado del esti-
mador HD vy la estrategia muestral AL
permitiria incrementar la calidad de las
estimaciones reduciendo los costes
econoémicos.

Los resultados con los datos reales deri-
vados de las encuestas 2716 y 2720 apuntan
en la misma direccién a los obtenidos en las
simulaciones. Por una parte, en la encuesta
2716 el estimador HD domina claramente a
sus competidores y es capaz de reducir sen-
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siblemente el enorme sesgo de los datos ori-
ginales. Por otra parte, a partir de los datos de
la encuesta 2720, se obtiene que ambos esti-
madores PS y HD generan predicciones com-
parables, mejorando las prestaciones del esti-
mador HD a medida que disponemos de datos
originales mas sesgados tras la imputacion.

A la vista de los resultados obtenidos en
este estudio, la recomendacion evidente es
que el estimador HD deberia ser potenciado
frente a las estrategias PS y RAT. Casi con
certeza tal decisidn conllevaria una mejora
media en la precision de las predicciones. De
este trabajo también se deduce que la cali-
dad de las estimaciones no se veria alterada
en modo especialmente significativo si se
adoptase un disefio muestral en el que se
muestreasen menos secciones y mas electo-
res por seccion, especialmente si ello viniese
acompafnado del uso del estimador HD. Por
lo que, dado que previsiblemente la adop-
cién de un plan de este tipo seria econdmi-
camente menos costoso, el Unico impedi-
mento que, a priori, podria desaconsejar su
adopcioén seria que tal cambio afectase a la
validez de la estimacion de otras cuestiones
que también se suelen preguntar en las en-
cuestas electorales (como valoracién de lide-
res). Esta potencial limitacién, sin embargo,
podria ser adecuadamente superada me-
diante selecciones intencionadas de seccio-
nes; cuestion que seria perfectamente asu-
mible dentro del enfoque HD, pues este no
precisa de una seleccién aleatoria para su
aplicacién. La adopcion del enfoque HD po-
sibilitaria, ademas, recoger las ventajas de
utilizar muestras intencionadas, que permi-
tiesen garantizar, a priori, una adecuada re-
presentacion de todo el espectro sociopoliti-
co en la encuesta.

A pesar de lo manifestado en el parrafo
anterior, el estimador HD no es una panacea.
Por una parte, el hecho de que el estimador
HD sea el que mejor funciona por término
medio con muestras realistas no garantiza
que siempre vaya a generar mejores predic-
ciones que sus competidores RAT y PS.
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Mientras, por otro lado, como muestran las
cifras de sesgo que aun presenta este esti-
mador, todavia existe margen de mejora en
este contexto. En tal sentido, seria interesan-
te explorar si la consideracion explicita de la
componente geoespacial de los datos y/o un
uso mas eficiente de la informacion muestral
y poblacional podrian conducir a la obten-
cion de predicciones mas precisas.

Aparte de las cuestiones resefadas en el
parrafo anterior, que conllevarian el seguir
otras sugerentes vias de exploracion em-
pleando enfoques alternativos, dentro del
camino inaugurado con este trabajo hay, al
menos, un par de cuestiones que todavia es-
tan por resolver y que deberian ser aborda-
das en el futuro, como son: el decidir el dise-
filo muestral que mejor se adaptaria a las
caracteristicas del estimador HD; y el deter-
minar la estrategia de calculo para la varianza
muestral mas adecuada teniendo en cuenta
las caracteristicas del estimador HD.
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APENDICES

Apéndice 1: Estimacion de las
distribuciones de voto cruzadas
(recuerdo de voto)

La estrategia de calculo de las distribuciones
de voto en cada seccién censal se ha imple-
mentado mediante un proceso en dos eta-
pas. En una primera etapa, se ajustaron las
matrices de transferencia que se derivan de
las encuestas 2716 y 2720 para que fueran
coherentes con los resultados reales regis-
trados a nivel de circunscripcion. En una se-
gunda etapa, se estimo6 una matriz de trans-
ferencia en cada seccion ajustando en cada
seccion censal la matriz obtenida para el
conjunto de la circunscripcions3o,

A fin de ilustrar en qué consiste el proce-
so, considérense dos elecciones sucesivas
con solo 3 opciones electorales (A, By C) en
las que participaron un millon de votantes.
Supdngase que en las primeras elecciones
los resultados que cosechd cada opcion, A,
B y C, fueron, respectivamente, 500.000,
400.000 y 100.000; mientras que en las si-
guientes elecciones fueron 450.000, 440.000
y 110.000. Admitase que se realizé una en-
cuesta a 1.000 electores en la que cada
encuestado fue interrogado por su voto en
las elecciones actuales y previas y que los
resultados se clasificaron en una tabla de do-
ble entrada como la que aparece a continua-
cion, donde por filas aparecen los recuerdos
de voto y por columnas los votos en las elec-
ciones actuales (por ejemplo, 55 electores
manifestaron haber elegido la opcién B en las

30 Desde una perspectiva practica-heuristica es inefi-
ciente trabajar con todos los posibles comportamientos
electorales. Por lo que, a fin de hacer mas manejable el
problema, en el caso de las elecciones a la Asamblea
de Madrid, se consideraron como posibles categorias
votar por PP, PSOE, IU, Otros o en Blanco, Abstenerse,
o No votar por edad (esta ultima opcién solo para re-
cuerdo de voto); y, en el caso de las elecciones locales
de Barcelona, votar por PSC, CiU, PP, ERC, ICV, Otros
o en Blanco, Abstenerse, o No votar por edad (esta ul-
tima opcién solo para recuerdo de voto).

elecciones previas y la opcién A en las pre-
sentes elecciones).

A B C
A 400 80 10 490
B 55 350 15 420
C 3 10 7 90
460 440 100 | 1.000

Es obvio que esta matriz de transferencia
no es completamente coherente con los re-
sultados agregados registrados en ambas
elecciones (por ejemplo, el recuerdo de voto
que se derivaria de la encuesta para la op-
cion C seria de 90.000 votantes). No obstan-
te, tomando como punto de partida la distri-
bucién cruzada que se deriva de la encuesta,
se podrian aproximar las transferencias de
voto que hubo entre elecciones entre las dis-
tintas opciones imponiendo que la suma por
filas y columnas coincidan con los valores
realmente registrados. En concreto, aplican-
do a nivel de circunscripcion el método RAS
(véase, e.g., Pavia et al., 2009), se obtendria
la siguiente matriz de transferencia:

A B C
A 399.517 89.735 10.748 | 500.000
B 47.393  338.698 13.909 | 400.000
C 3.090 11.567 856.343 | 100.000
450.000  440.000  110.000 |1.000.000

Una vez calculada la estimacion de la dis-
tribucién de voto cruzada a nivel de circuns-
cripcion se aplica la misma metodologia a
nivel de seccién (tomando como referente la
distribucion cruzada estimada para la cir-
cunscripcion). Asi, supéngase que en una
circunscripcion de 1.000 votantes, 700, 250
y 50 eligieron, respectivamente, las opciones
A, By C en las elecciones previas y que en
las elecciones actuales fueron 630, 309 y 61.
Aplicando a estos datos el balanceado de
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matrices con la distribucién estimada en el
paso anterior como distribucién inicial se ob-
tendria como estimacion de la distribucién
cruzada de esta seccién:

A B C
A 590 99 1 700
B 38 204 8 250
C 2 6 42 50
630 309 61 1.000

La estimacion de estas distribuciones
para cada seccion censal permite que una
vez seleccionado un votante (eligiendo una sec-
cion al azar y dentro de la seccion, también
al azar, un elector) se le pueda asignar un
voto actual y un recuerdo de voto.

Apéndice 2: Seleccion de secciones
y simulacion de respuestas

Los detalles relativos a la selecciéon de sec-
ciones y numero y respuestas de los encues-
tados se ofrecen a continuacion. Para el
muestreo CIS, se seleccionaron en la Comu-
nidad de Madrid 101 secciones, eligiéndose
en cada seccién seleccionada alrededor de
10 (entre 8-12) electores, y en Barcelona 100
secciones eligiendo 10 electores por sec-
cion. La seleccidon de secciones se realizd
siguiendo el disefio polietapico estratificado
por conglomerados caracteristico de las en-
cuestas del CIS (véase Rodriguez Osuna,
2005). Por otro lado, en el disefio AL y para
ambas elecciones, se seleccionaron 25 sec-
ciones (con probabilidades de seleccién pro-
porcionales al tamafio de la seccién; Rosén,
1997a, 1997b) y se entrevistaron 40 electores
en cada seccion.

Una vez elegidas las secciones que com-
ponen las muestras se aborda la ultima eta-
pa: la obtencion de las respuestas de los
entrevistados. Para ello, se ha seguido un
criterio jerarquico de complejidad en el com-
portamiento de los electores al ser entrevis-
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tados. Partiendo del caso ideal en el que to-
dos los electores contactados acceden a
responder con veracidad, se ha ido profundi-
zando en el realismo de las muestras simula-
das hasta generar situaciones donde el com-
portamiento de los electores reproduce los
dos tipos de errores no muestrales con ma-
yor incidencia en la precision de las estima-
ciones (Groves, 1989; Sarndal y Lundstrom,
2005; Pavia, 2010) y mas habituales en los
estudios por encuesta: el sesgo de no-res-
puesta y el error de respuesta. En concreto,
se han simulado muestras de tres tipos:
i) muestras sin error (que notaremos SE),
donde cada encuestado reporta fielmente su
voto emitido en las elecciones actuales y en
las previas3!; ii) muestras con sesgo de no-
respuesta (SNR), donde existen distribucio-
nes asimétricas de no-respuesta para los
votantes de cada partido, es decir, situacio-
nes en las que la probabilidad de que un
elector contactado esté dispuesto a respon-
der a las preguntas depende de su voto y es
distinta segun su opcion electoral; y, iii) mues-
tras con sesgo de respuesta y error de res-
puesta (que denotaremos ER), donde ade-
mas de producirse el comportamiento
sefialado en el punto ii) una parte de los en-
cuestados reporta respuestas incorrectas.

La seleccion de los individuos se realizo,
en todos los casos, por muestreo aleatorio
simple (sin reposicion). En las muestras SNR
y ER, no obstante, cada sujeto inicialmente
contactado era sometido a una prueba dico-
témica o Bernouiilli32 para determinar si pasa-

31 Aunque hay electores que no votan vy, por tanto, su
opcion electoral es no votar y no pueden reportar ningdn
«voto emitido», a fin de simplificar el lenguaje durante
todo el documento cuando se hable de voto de un elec-
tor se entendera que la opcién no votar esta incluida
como una posibilidad.

32 Una prueba de Bernouilli sirve para resolver un pro-
blema de decision dicotémico en el cual mediante el
«lanzamiento de una moneda» (con probabilidades de
cara y cruz no necesariamente iguales) se decide (a par-
tir del resultado del lanzamiento) si el sujeto selecciona-
do realiza o no determinada accién.
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ba a formar parte de la muestra final. En el
caso iii), ademas, los sujetos finalmente se-
leccionados eran sometidos a una segunda
prueba de Bernouilli para decidir si reporta-
ban o no respuestas veridicas.

En el caso i), en cada seccién selecciona-
da, se eligieron al azar mg electores (con mq
en torno a 10 para muestreo CIS o igual a 40
con disefio AL) y sus votos en las elecciones
presentes y pasadas recopilados. En los ca-
sos ii) y iii), por su parte, en primer lugar se
ordenaron aleatoriamente los electores de la
seccion y de acuerdo con la ordenacion ob-
tenida a cada sujeto se le sometié a una
prueba Bernouilli con la que se iba decidien-
do si el votante pasaria o no a formar parte
de la muestra. Este proceso se aplicd de for-
ma secuencial hasta obtener una muestra de
tamafio mg en la correspondiente seccion o
hasta que todos los electores de la seccion
hubiesen pasado por la prueba de Bernouilli.
La probabilidad de que cada sujeto superase
esta primera prueba de Bernouiilli (y, por tan-
to, pasase a formar parte de la muestra) no
era la misma para todos los votantes y de-
pendia de su comportamiento electoral. En
concreto, las probabilidades de pertenecer a
la muestra asignadas a cada sujeto fueron
derivadas comparando los resultados regis-
trados en las correspondientes elecciones y
las estimaciones que se obtenian directa-
mente en las encuestas de referencia. Las
probabilidades fueron elegidas para que las
muestras generadas replicaran un sesgo de
no-respuesta similar al realmente observado
en las encuestas que sirvieron de modelo. En
el caso de las elecciones a la Asamblea de
Madrid, se supuso que en cada seccion entre
un 50 y un 60% de los electores que no vo-

taron declinarian participar en la encuesta, de
donde se estimé que entre los que votaron
estos porcentajes se situarian entre un 15y
un 25%, de los cuales alrededor de un 70%
(65-75%) serian votantes del PP y en torno a
un 22% (20-25%) votantes socialistas, con
aproximadamente un 5% (3-7%) votantes de
IUy un 3% (0-5%) votantes de otras opcio-
nes. En el caso de Barcelona, por su parte,
se supuso que en cada seccion entre un 65
y un 55% de los electores que no votaron
declinarian participar en la encuesta, esti-
mandose que este porcentaje se situaria en-
tre un 10 y un 20% para los votantes del PSC,
entre un 25-15% entre los de CiU, del orden
del 60-50% en los votantes del PP, 23-17%
en ERC, 8-2% para ICV, 40-50% en Otros y
sobre el 3% de los votantes en blanco. La
aplicacion de estos porcentajes sobre los re-
sultados reales iba a permitir alcanzar mues-
tras simuladas que arrojaban sesgos simila-
res a los realmente registrados en las
encuestas de referencia, con los rangos por-
centuales anteriores permitiendo flexibilizar
la estructura de no-respuesta en cada sec-
cion dentro de un patrén general para el con-
junto de la circunscripcion.

Finalmente, en las muestras tipo iii) los
votantes seleccionados fueron adicional-
mente sometidos a una segunda prueba de
Bernouiilli, para decidir si el elector reportaria
su voto real33. A los votantes que superaban
esta segunda prueba Bernouilli, se les gene-
raba al azar una respuesta para su voto ac-
tual y para su recuerdo de voto.

33 La probabilidad de que un encuestado no reportara
sus verdaderos valores se fijé ad hoc en un 5%.
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